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Mi az a tultanulas?

o Példa: leszall a f61don egy ufo, azzal a feladattal, hogy terképezze
fel, milyenek az emberek

e Lat 10 embert, €s ebbodl levonja a kovetkeztetést: az embereknek ket
labuk van, két keziik, egy fejiik, €s barna a szemiik

e Mig az esO harom valoban igaz, a negyedik tulajdonsag csak az adott 10
emberre teljesiil = taltanulas
o Tultanulas (overfitting): a modell az altalanos tulajdonsagok mellett
az aktualis véges mintahalmaz egyedi furcsasagait 1s megtanulni

e Nyilvan csokkenthetd az esélye a példaszam novelésével, de végtelen tér
esetén véges szamu pelda sosem lesz tokeletesen reprezentativ

e A gépi tanulasi modell rugalmassaganak novelésével no a taltanulas
es¢lye (a modell jobban tud az apro részletekre figyelni)

e A tultanulas csokkentése miatt kulcsfontossagu, hogy a modellt a
tanitohalmaztol fliggetlen teszthalmazon is kiertékeljiik
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A tultanulas jellemzéi

* A modell méretének (komplexitasanak) novelesével a modell
rugalmassaga nd, igy egyre pontosabb lesz a tanitopéldakon

underfit

e Viszont a tesztpélddkon egy ponton
tul romlani fog a teljesitménye

o Ezért lehet egy fliggetlen teszt
(vagy validacios) halmazon valo
kiértékelessel megkeresni az
optimalis modell-komplexitast B

Low Model Complexity High

Prediction Error




A tultanulas neuronhaloknal

* Neuronhalok esetén a modell rugalmassagat alapvetden a neuronok
¢s a retegek szamanak novelésével novelhetjiik

* Emellett backpropagation tanitas esetén a tultanulas jellemzben a
tanitas vége fele jelentkezik

trade-off

backprop. tterdcidk szama
o Ezért a tultanulas ellen a legalapvetdbb eszkozok:
e A tanitas korai leallitasa

e A kis parameterszamra valo torekves



,Early stopping”

o Ezt legkonnyebben egy validacios peldahalmaz segitségevel tudjuk
megvalositani

* Errdl mar beszéltiink a learning rate allitasanak ismertetésekor

Kicsit most frissitjiik

* A learning rate frissitése validacios példahalmaz segitseégével

A tanitas elott tegyiik féle az adatok egy részét = validacios halmaz
Valamennyi tanitasi lépés elott mentsiik el az aktualis sulyokat
(pl. 1 epoch) utan ertékeljiik ki a hibat a validacios halmazon

Ha az eldz0 kiértékeléshez képest a hibacsokkenés kisebb, mint egy
kiiszob = learning rate felezése, 0j iteracio

Ha hiba nott volna, visszaallitjuk az elozo sulyokat

Teljes leallas: ha a learning rate lement egy kiiszob ala
vagy a validacios hiba tobb lépés soran is nott



Regularizacio

A kis paraméterszamra valo torekvés csokkenti a tiltanulas esélyét

Azonban a tanulas hatékonysdgat is ronthatja

e Adott paraméterszami modellbdl nem tudjuk kihozni a maximumot, mivel az
optimalizalo6 algoritmusaink nem garantalnak globalis optimumot

Ezért a gyakorlatban jobb stratégia paraméterszamban , taltervezni” a
modellt, viszont kiegésziteni a hibafiiggvényt egy plusz taggal,

eldaul: 1 p
p E= E*Z(tk—ok)z i3 E*Zwiz
l J | J

négyzetes hiba  regularizacios hiba

Ez a regularizacio - a A sullyal a regularizacio erdssége szabalyozhato

A hibafliggvény regularizacios tagjanak feladata, hogy az optimalizalas
soran az egyforma hibaju, de kiillonboz6 alakzatot leiré6 modellek koziil az
optimalizalo az ,,egyszeriibbet”, kevesbé | tultanultat” preferalja

e Ennek gépi tanuldsi modellenként mas-mas lehet az értelmezése,
most megnézziik neuronhalok esetére
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Neuronhalok regularizacioja

* Neuronhaldk eseten a dontési feliilet sok-sok hipersikbol all ossze,
kozvetlen mdédon nem tudjuk befolyasolni a simasagat

* Neézziik, hogy mit tehetiink pl. egyetlen neuron esetén

o Az aktivacidk egy hipersikra esnek: a=2 wx, 2
e A dontési feliilet egy hipersik, ahol 0=>wx & ]‘ 2
e A sigmoid fiiggvény a hipersik két végét g ,

i=0 n 1

i=0

0-hoz és 1-hez ,,gorbiti” N

» Ha sulyokat megszorozzuk egy nagy konstanssal, akkor a dontési feliilet ugyanott
marad, de a hipersik meredekebb lesz, igy a sigmoid meredekebben tart 0-hoz ill. 1-hez

Azaz nagyobb sulyok esetén a neuron ,,hatarozottabb” dontést hoz, amit a tanulas elején nem
szeretnénk (tultanulas)

Korabban megbeszéltiik, hogy a tanitdsra nézve is rossz (a derivalt kicsi lesz), haa ) wx,
érték nagy =0
Ezért inicializaltuk a sulyokat kis értékekkel, ezért normalizaltuk a jellemzdket 1 szorasura



Weight decay

o Alegegyszerlibb regularizacids modszer a halot a kis stlyok
preferalasara készteti — ez a weight decay

o Képlettel (itt most negyzetes hiba esetére, de az alap hibafliggvény

mas is lehet): 1 3
E= 3 * Z(Ik = ﬂk}z + 5 *ZW.‘E
[ J L J

plain error L2 weight penalty
e Miért hivjak weight decay-nek?

e Emlékezziink, hogy a backprop szabaly szerint w, =w, -7

7=

A,
e A fenti regularizacios hibafliggvénnyel w =w, —niw = (1-ni)w,

e Azaz a sulyokat meg kell szorozni egy egynél picit kisebb konstanssal

e Ennek hatasara a sulyok - legalabbis amelyeket a négyzetes hiba nem akar
mindenaron nagy értékiinek megtartani - a nulla fel€ tartanak

o Hivjak L2 regularizacionak is (a sulyvektor 2-es normaja a regularizacios tag)



Sparse neuronhalok

* A Kkettes helyett az egyes normat is hasznalhatjuk — ez lesz az L1
avagy ,,L.asso” regularizacio

1
E= E*Z(tk_ok)z £ A*leil

| J | J
squared error L1 weight penalty

* [lyenkor a sulyokat nem egy egynél kisebb konstanssal szorozzuk,
hanem egy kis konstanst hozzaadunk-kivonunk (el6jeltdl fiiggden)

e Ezjoval aggresszivebben regularizal, nem csupan nulla felé¢ nyomja a sulyokat,
hanem ki is tudja nullazni

* Nem csak a sulyokra, hanem a neuronok kimenetére is hasznalhatjuk, igy a
kevésbe fontos neuronokat is kinullazas felé nyomjuk (pl. ReLU neuronokkal,
mi ténylegesen is tud 0 kimenetet adni)

» Ezzel a halot ,,fully connected” helyett ritka (sparse) halostruktara felé tudjuk
iranyitani (€lek vagy teljes neuronok eltiintetése)

o Igy tkp. visszajutunk az eredeti tiltanulas elleni felvetéshez (kevés paraméter),
csak egyfajta ,,soft” valtozatban



Ensemble neural networks

* Ha nem nagyon nagy a tanitd adatbazis, akkor megtehetjiik, hogy a
halot sokszor betanitjuk

e A véletlen inicializalas €s az adatok random bejdrasa miatt kicsit eltérd
sulyokat fogunk kapni

e De azt 1s megtehetjiik, hogy az adatok valamilyen véletlenszerli (vagy
egyeb, ravaszabb modon kivalasztott...) részhalmazain tanitunk

* A kapott modellek kimeneteit veégiil kiatlagoljuk, igy egy ,,ensemble”
modellt kapunk |

e Ez az atlagolas 1s stabilizalja a modellt, &2\ &2\
hiszen az altagolas miatt kevésbe lesz
crzékeny az egyes részhalmazok
megvalasztasabol eredo esetleges [ gt | [ Soamptias | “5F [ Goncpnan

egyedi furcsasagokra t -

I Original Training Data |




Dropout

A tanitas soran az egyes neuronokat bizonyos valdszinliseggel (pl. 0.2)
,.kiejtjik”, kinulldzzuk (az adott input vektor esetén, a kovetkezo
példanal mar ,,¢ln1” fog!)

Ez a neuronokat arra kényszeriti,
hogy onall6an tanuljanak, keveésbe
tamaszkodjanak a szomszédokra

Miért regularizal?

e Megmutathato, hogy olyan hatasa (a) Standard Neural Net
van, mint ha a halo 6ssze részhalojat,
azaz 2N halot tanitanank parhuzamosan, és ezeket atlagolnank
Technikai problémak
e Lassitja a tanulast, joval (5-10x) tobbszor kell végigmenni az adatokon

e Egy adott neuronnak kevesebb inputja lesz = a megmaradt inputokat
felszorozzuk egy konstanssal, hogy az 6sszeg hasonlo skalara essen



N-szeres keresztvalidacio

* Ezt a modszert akkor szoktuk hasznalni, ha tényleg nagyon kevés
tanitopéldank van

e Luxus lenne validacios celra ,,elherdalni” akar a példak 10% is.
* A peldainkat felosztjuk N egyenld részre (mondjuk N=10)
* 9 részen tanitunk, a tizediken validalunk

o Es ezt megismételjiik 10-szer, mindig masik halmazt kihagyva validalasra

e [ly modon az 6sszes adaton tudunk tanitani, de azért a fiiggetlen adaton
valé validalas is megvolt

e Validalasi pontossag: a 10 validalasi pontossag atlaga
* De hogyan lesz egy veégleges modelliink a 10-bdl1?
o Atlagolhatjuk a modellek kimeneteit (Id. ensemble model)

e Esetleg csinalhatunk egy veégleges tanitast (validalas nelkiil!) az 6sszes
adaton a legjobbnak bizonyult meta-paraméterekkel

* Extrém eset: ,,leave-one-out” — egyetlen példat hagyunk ki validalasra



Data augmentation

Ez nem regularizacidos modszer, de a tultanulas esélyét csokkenti
Tudjuk, hogy a taltanulas f6 oka a keves tanitopélda

Hogyan tudunk a meglevokbol mesterségesen tovabbi tanitopéldakat
krealni?
A példakon kisebb transzformacidkat alkalmazunk, olyanokat,
amelyek az osztalycimket nem befolyasoljak

e Pl. karakterfelismeres: eltolas, kicsinyités-nagyitas, kisebb foku elforgatas

e Pl. beszédfelismerés: par szazaléknyi lassitas-gyorsitas, hattérzaj hozzaadasa

Ezekkel csokkenthetjiik a halo érzékenységét ezekre a transzformaciodkra, igy
noni fog az altalanositd képessége



Noise injection

* Pici (altalaban normal eloszlasu) zajt adunk az inputhoz, vagy akar az
egyes neuronok kimenetéhez is

e Tulajdonképpen a data augmentation egy specialis, ,,buta” esete (amikor
mondjuk nem tudjuk, hogy hogyan ¢érdemes az adatokat transzformalni)

e A tapasztalatok szerint ez is segit a tultanulas ellen, f6leg amikor nagyon
kevés a tanitd adat

e De olyan valtozatok is vannak, ahol a hibafliggvény derivaltjahoz, st akar
a tanitocimkékhez adnak zajt

e https://machinelearningmastery.com/train-neural-networks-with-noise-to-
reduce-overfitting/



Multi-taszk tanitas

* A neuronhaldnak parhuzamosan tobb (altalaban 2) tanulando6 feladatot
adunk — ehhez specialis halozati struktura kell

* Alapvetoen arra talaltak ki, hogy ket feladatot egyszerre oldjanak meg,
de:

e Megfigyelték, hogy gyakran mindkét feladaton jobb eredményt kapnak,
mint ha kiilon-kiilon halét tanitandnak rajuk

e Azért, mert az ,,egyben” tanuldsnak regularizal6 hatasa van
e P¢lda beszédfelismerésbdl (1d. kovetkezd abra): a fofeladat a

beszédhangok felismerése, a masodlagos feladat a beszelo
szemelyének felismerése



o A két feladat parhuzamos megoldasahoz specialis halozati
struktura kell:
e K0z0s input réteg €s
also rejtett rétegek

e Feljebb feladat- T
specifikus rétegek

cD

e K¢ét kimend réteg
e Keét hibafiiggveényt
minimalizalunk

e Hibavisszaterjesztés
soran a két agbol
erkezo hibat sulyo-
zottan 0sszegezziik
(A paraméter)




Multi-taszk tanitas

* Nyilvan akkor van €rtelme, ha a két feladat hasonlit, de nem ugyanaz

* A mellett egy tovabbi paraméter az is, hogy milyen melységben
agaztassuk el a halot

o Esszeriinek tiinik, hogy minél eltérébbek a feladatok, annal korabbi rétegbe kell
helyezni az elagazast (kevesebb kozos ¢€s tobb feladatspecifikus réteg kell)

e De ezt jelenleg csak kisérleti uton lehet beldni
* Mire j6 a multi-taszk tanitas (amellett, hogy 2 feladatot oldunk meg
egyszerre)?

e A halonak a kozos rétegekben olyan reprezentaciot kell talalnia, ami
mindkét feladat megoldasat segiti

e Ennek regularizal6 hatasa van (kisebb tiltanulas, jobb altalanositas)

e Ezért gyakran az eredmények is jobbak mindkét feladaton, mint ha kiilon-
kiilon oldanank meg Oket



Ellenséges (adversarial) multi-taszk tanitas

* Egy kis csavart visz a multi-taszk modellbe
* A masodlagos feladat hibajat minimalizalas helyett maximalizaljuk
* Technikai kivitelezes: A értekét negativnak valasztjuk, a masodlagos
ag hibajat tovabbra i1s minimalizaljuk

e A feladatspecifikus rétegek tovabbra is minimalizalasra torekednek

e Az elgjelvaltas a legfelsd kozos rétegben fejti ki a hatdsat

e (Csak egy elgjelet kell mddositani a kodban

e )\ abszolut értekét fokozatosan, ¢ Iépesben erdemes novelni

Azaz a k-adik iteracidban .
A =min(—,1)- A

[

* Hatasa: a hal6 olyan kozos reprezentaciot keres, ami alapjan a
masodlagos feladatot min¢l keveésbé lehet megoldani

e Az el0z06 példaban beszeldfliggetlen reprezentaciot fog keresni



* Bal oldal: A masodlagos (beszé¢ldfelismerési) ag a tanitohalmazon

* Jobb oldal: a 0 feladat hibgja a fejlesztési halmazon
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e ,passziv” tanulds: a masodlagos ag tanul, de nem szo6lhat bele a kdzos
rétegekben kialakuld reprezentacidba (a foag ,,egyfeladatosan” tanul)

e Eredmeény: a multi-taszk ront, az ellenséges multi-taszk kicsit javit az
elsodleges (beszédfelismeresi) feladat pontossagan
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