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Ciele prace

1. Preskimat rézne nové spdsoby, akymi sa da hlboké uéenie
urychlit.
2. Experimentélne ich vyhodnotit.
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Umely neurdn
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Umelé neurdnové siete

v

skladanie sieti z umelych neurénov

v

dopredné neurénové siete: neurdny organizované do vrstiev

vstupna skryté vystupna



Vypoctovy graf

» orientovany graf

v

vrcholy reprezentujd aplikacie funkcii alebo hodnoty

v

hrany reprezentuji vstupy do vrcholov

> operdcie aj s vektormi a tenzormi



U&enie s utitelom, vieobecne

» trénovacie data: dvojice [vstup, spravny vystup]

> minimalizujeme celkovd " chybu”

t

Z L(spravny vystup, nd% vystup)
i=1



U&enie s u&itelom, vypo&tovy graf
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U&enie s u&itelom, vypo&tovy graf

» upravime parametre siete podla gradientu
» algoritmus spatnej propagdacie chyb (angl. backpropagation)

> vyuZitie tejto informacie—rozne optimaliza¢né algoritmy



Standardné stavebné prvky
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Obr.: konvolugnd
Obr.: .plne vrstva
prepojena vrstva

-+ aktivaénd vrstva



Dalsie stavebné prvky

» dropout

» davkova normalizacia



Davkova normalizacia
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Davkova normalizacia
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Davkova normalizacia

» Mean(x) =0
» Var(x) =1
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Navrhované vylepsenia
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Posuvna vrstva

> pripodita ku vstupom konstanty
» rdznym vstupom mdZe pripotitat rdzne, ale aj tie isté
konstanty

» postvanie po prvkoch
» po kandloch
> po vrstvach

individudlne kanélové vrstvové



Skalovacia vrstva

» vynasobi vstupy konstantami
» rdzne vstupy mdZe vynasobit rdznymi ale aj tymi istymi
konStantami



Pozmenenie architektiry

» Za vstupnou vrstvou a za kazdou aktiva&nou vrstvou, okrem
posledne;j:
» (posuvng vrstva)
> (3kalovacia vrstva)



Testované kombinacie

gkalovanie
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Experimenty



Ako porovnavat?

> trénovacia chyba

» chyba na datach, ktoré neboli pouZité pri
trénovani—validaéna chyba

» (presnost klasifikicie)



Vylepsenia

> Ziadne
» s davkovou normalizaciou

> nase



Data

v

v

v

CIFAR10, CIFAR100
32 x 32 RGB obrazky, 10 resp. 100 tried
50000 trénovacich, 10000 testovacich dat

vstupy normalizované
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(b) auta

Dve triedy z CIFAR10

(a) lietadld

Obr.:



Architektdry

» Uplne konvolugna siet

> viacvrstvovy perceptrén

Dve verzie: s dropoutom/bez dropoutu



Technické detaily 1

» vystupnd vrstva md 10 (resp. 100) neurénov
> posledna aktivagna funkcia je softmax, ostatné si RelLU
» chybova funkcia: cross-entropy

» optimalizaény algoritmus: stochastickd metdéda najstrmsieho
spadu, momentum 0.9



Technické detaily 2

» inicializacia vah: He initializacia, rovnaka inicializdcia pre
rozne vylepSenia

» +— manudlne hladanie rychlosti uZenia (na grid search mélo
vypoctového &asu/sily)

» implementované vo frameworku PyTorch

v

Microsoft Azure data science, 4 grafické karty



Pociato¢ny experiment

» CIFAR10
» (plne konvolu&na siet, bez dropoutu

> skiaSame vietky vylepSenia



Pociato¢ny experiment

validation cross entropy

| —— plain
1.4 \ — bn
\ — sh
1.2 4 sc
sh_sc
\ csc
1.0 1 \ Isc
0.8 1 \
- ‘
S=——
0.6 1 =
)
0.4 — T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 8 9 10




Pociato¢ny experiment

1.4 — E:’"”
— csh
>
] —— csh_csc
g— 1.2 _
IS
()]
21.0-
5]
C
9
5 0.8 1
)
©
>
0.6 1
)
0.41— T T T : : : : : :




Pociato¢ny experiment
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Pociato¢ny experiment
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Experiment 2: dropout

» s dropoutom
» z nadich skasame len vrstvové kombinacie
» (CIFAR10, tplne konvolugn3 siet)



Experiment 2: dropout
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Experimenty 3 a 4: ind architektura

> viacvrstvovy perceptrén, najprv bez dropoutu a potom s
dropoutom

» (CIFARL10, skidsame len vrstvové kombindcie)



Experiment 3
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Experiment 4
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Experimenty 5 a 6: iny dataset

» CIFAR100

» lplne konvolu&nd siet, najprv bez dropoutu a potom s
dropoutom

> (skdsame len vrstvové kombindcie)



Experiment 5
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Experiment 6

4.5
\ —— no_drop bn
——— drop plain
4011 —— drop Ish
drop Isc
3.5 1 —— drop Ish_Isc

validation cross entropy
!\J w
w o

N
o
!

=
8
1

epochs



ZAaver

35/37



Zhrnutie experimentov

> vrstvové poslvanie-aj-Skdlovanie je najlepsia kombindcia
» lepSie ako Ziadne vylepenie, ale tendencia sa preudit

> neporazili sme davkovi normalizaciu, ale td sa nie vZzdy da
pouZit (online learning)



DalSia praca

» dovod pozorovaného urychlenia?
» ¢o sa nade vrstvy redlne naudia?

» vyhodnotit na velkych architektirach
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Otazky $kolitela



Otazka 1

Akym spdsobom ste vyberali experimentalne parametre? Napriklad
pre parameter rychlost u&enia ste testovali iba 3 hodnoty (0.02,
0.04 a 0.08) - preto?.

Odpoved 1

> relativny rozdiel rychlosti uenia, nie absolttny
> malo otestovanych hodndt <— mélo vypoctového Casu
» experimentdlne parametre:
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Otazka 1

Akym spdsobom ste vyberali experimentalne parametre? Napriklad
pre parameter rychlost u&enia ste testovali iba 3 hodnoty (0.02,
0.04 a 0.08) - preto?.

Odpoved 1

> relativny rozdiel rychlosti uenia, nie absolttny
> malo otestovanych hodndt <— mélo vypoctového Casu

» experimentdlne parametre:

> architektira
» (chybovd funkcia)
> regularizicia



Otazky oponenta



Otazka 1
Vysvetlite dovod pilovitého priebehu poklesu chyby v grafoch.
Koefficient 0.99 nie je vysvetleny.
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Obr.: (CIFAR100, tplne konvoluénd siet bez dropoutu.) Exponential
moving average of training errors after each step, with coefficient 0.99.



Dal3ie otdzky

» Z prace nie je jasné, ako ste hladali optimalne hodnoty posunu
a Skalovania (kap. 5) v jednotlivych modeloch. Pomocou
gradientu (t.j. analogicky k synaptickym vaham)?



Dal3ie otdzky

» Neskimali ste skonvergované hodnoty posunu a Skalovania
aktivit pre jednotlivé behy (s rovnakym seedom)? Boli
podobné?



Dal3ie otdzky

» V zavere piSete, Ze pouZitie layerwise shift/scale metddy je
slubné, pretoze vyrazne urychluje uZenie, no s rizikom
preucenia. Ako by ste DNN nandtili silnejSiu regularizaciu?



