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» Uczenie -sprawdzanie krzyzowe (cross-validation).
e Optymalizacja parametrow metod uczenia maszynowego.
* Deep learning
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Uczenie z nauczycielem
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learning
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Przetrenowanie ‘ﬂ?

® Przetrenowanie — algorytm “uczy sie” poszczegodlnych
przypadkow, a nie ogoélnych zasad.

® Efekt wystepuje we wszystkich metodach uczacych sie.
® Remedium — kontrola z uzyciem dodatkowego zbioru danych.
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Przyktad z uzyciem
sieci neuronowe;.
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Jak uczycC z nauczycielem?

® Jak uczycC algorytm aby uniknaC przeuczenia?
® Uzywac jednego zbioru do uczenia a drugiego do walidacji?

® Prowadzi to do zawyzenia estymatora btedu (bo uzywamy czesci danych).

® Drugi problem: w zasadzie aby zminimalizowac przeuczenie powinnismy
uzywac trzeciego zbioru danych do ostatecznego wyznaczenia wydajnosci
algorytmu.

® Jak zoptymalizowac parametry algorytmu uzytego do uczenia (np. liczba
drzew w BDT, liczba ukrytych warstw/nodow w sieci neuronowej)?

20.04.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 4




Walidacja
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FIGURE 7.1. Behavior of test sample and training sample error as the model
complezity is varted. The light blue curves show the training error err, while the
light red curves show the conditional test error Erry for 100 training sets of size
50 each, as the model complexity is increased. The solid curves show the expected
test error Err and the expected training error Elert).

Source: Elements of Statistical Learning
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Walidacja krzyzowa - cross-validation

® Mamy niezalezne zbiory uczacy L_oraz testowy T .

® Poziom btedu klasyfikatora d(z) = d(z; £,) skonstruowanego za pomocg
préby uczacej L

. 1 , 5 ;
CET = ;)—' Z I ((l(Xj. LnJ # }";)

1=1

® Estymator ponownego podstawienia (te same dane uzyte do nauki i do
okreslenia btedu) jest estymatorem obcigzonym.

® Zmniejszenie obcigzenia: np.. podziat danych na dwie czesci — wykorzystanie
tylko czesci informacii.

® Sprawdzanie krzyzowe — z proby L_usuwamy przypadek j, trenujemy,
sprawdzamy na jednej obserwacji j. Powtarzamy n razy. Otrzymujemy

estymator:
g :(\”ZI(JX L) £ ;)

Estymator granicznie nieobcigzony, wymagajacy obliczeniowo, ma wiekszg
wariancje niz e..
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Walidacja krzyzowa

® Rozwigzanie posrednie — v-fold cross-validation

® Podziat proby na v podzbiorow, v-1 z nich uzywamy do uczenia, jeden do
sprawdzenia. Powtarzamy v razy. v

1 n _ - )
CoCV = ;ZZHZ_, € L))l (d(x,;c',, ") s;)

=1 =1
® Mniejsza iloSC obliczen w poréwnaniu ze sprawdzaniem krzyzowym.
® Zalecane v ~ 10 w zagadnieniu estymacji poziomu btedu.

® \V zagadnieniu wyboru modelu (np. przy dobieraniu parametrow modelu)
wybieramy wtedy klasyfikator, dla ktérego btad klasyfikacji ma wartosc
najmniejsza.
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Walidacja krzyzowa

® 4-krotny folding
® Znajdowanie zaleznosci CV od alpha (dane medyczne)

® Rysuje Srednig i odchylenie standardowe oraz, na drugim rysunku,
poszczegolne zaleznosci dla kazdego v

® Dostaje szacunkowy btad estymacji CV
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Tab. 1.1. Wartosci bledow klasyfikacji dla réznych liczebnosei préby uczacej

lflm (2200 (2:'-00 ‘11000

éR 0.0065 0.0110 0.0148 0.0164

écv 0.0115 0.0150 0.0242 0.0200

é10cV 0.0138 0.0157 0.0239 0.0197

Ty 0.0143 0.0151 0.0247 ).0198
é, 125 0024 | 06362 | 00332 |

éB, 0.0194 25 0.0323 0.0288

é 632 0147 0.0246 \9% 0.0250

& 32+ 0.0149 0.0248 0.0282 | 6.0251

ér 0.0262 0.0215 0.0197 0.0187

Ostatni wiersz tab. 1.1 zawiera estymator é7 aktualnego poziomu bledu kla-
syfikatora uzyskany z niezaleznie wygenerowanej proby testowej o liczbie ele-
mentow m = 100000. Nie bedzie wiec duzym naduzyciem (ze wzgledu na
liczebnosé proby testowej), jezeli ten blad klasyfikacji przyjmiemy za aktualny
poziom bledu klasyfikatoréw d,,.

Wobec powyzsze) uwagi zauwazmy, ze dla n = 100 wszystkie estymatory zani-
zaja (niedoestymowujg) aktualny poziom bledu. To znaczne obciazenie wszyst-
kich ocen jest efektem zbyt malej préby (pamietajmy, ze obserwacje pochodza
z przestrzeni 8-wymiarowej). Dla n = 200 niedoszacowanie aktualnego pozio-
mu bledu obserwujemny dla estymatora ponownego podstawienia, sprawdzania
krzyzowego oraz dla estymatora typu jackknife, natomiast w przypadku wiek-
szych préob — dla wszystkich ocen z wyjatkiem estymatora resubstytucji.
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Model performance

Test Error

K-fold
Cross-validation

Performance
Metrics

Partition the original data (randomly) into a training set
and a test set. (e.g. 70/30)

Train a model using the training set and evaluate
performance (a single time) on the test set.

Train & test K 1 | —
models as shown.

Average the model
performance over

the K test sets. — —
Report cross-

validated metrics. —

TRAIN TEST
A,

Regression: R"2, MSE, RMSE
Classification: Accuracy, F1, H-measure, Log-loss
Ranking (Binary Outcome): AUC, Partial AUC

https://www.slideshare.net/Oxdata/top-10-data-science-practitioner-pitfalls
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Traln vs Test vs Valid ﬂ?

Training Set vs.
Validation Set vs.
Test Set

Validation is for
Model Tuning

20.04.2017

If you have “enough” data and plan to do some model
tuning, you should really partition your data into three
parts — Training, Validation and Test sets.

There is no general rule for how you should partition
the data and it will depend on how strong the signal in
your data is, but an example could be: 50% Train,
25% Validation and 25% Test

The validation set is used strictly for model tuning
(via validation of models with different parameters)
and the test set is used to make a final estimate of the
generalization error.
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Optymalizacja hiperparametrow

® Kazda (prawie) metoda ma szereg parametrow (np. struktura sieci
neuronowej).

® Powinny one byc¢ zoptymalizowane dla danego problemu.

® Zadanie: dla danego zbioru danych znalez¢ taki zestaw parametrow
uzywanej metody uczenia maszynowego, aby estymowany btad metody
byta jak nhajmniejszy.

® Cechy szczegolne naszego problemu:
— Uzyskanie kolejnego pomiaru jest kosztowne

— Znaczacy poziom szumu

— Mozemy obliczyC wartosc funkcji (czyli nasz btagd estymatora) w punkcie
X, ale nie mozemy obliczy¢ pochodnej.
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Optymalizacja hiperparametrow

® Jak optymalizowac:

— ,Grid search” - skanowanie mozliwych wartosci parametrow.
— ,Random search”
— JakieS dopasowanie...

® Popularng metoda jest ,,optymalizacja bayesowska”

— Zbuduj model prawdopodobienstwa

z : - 4 \
— Wez rozktad ,a priori” parametrow

— Znajdz dla jakiej wartosci parametrow masz szanse najbardziej poprawic
model

— Oblicz wartosc¢ btedu
— Znajdz rozktad prawdopodobienstwa ,a posteriori”
— Powtdrz
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likelihood prior/posterior data space

Jak to dziata
w praktyce? “ "

® Dopasowanie prostej 3 0wy

—
o3

y(x, w) = w, + w x do danych.

w1

1) Prior gaussowski, nie ma danych

2) Jeden punkt. Obliczamy likelihood na -1
podstawie tego punktu. Mnozymy
rozktad a priori*likelihood,
otrzymujemy rozktad a posteriori.

-1 0 1 1

3) Dodajemy drugi punkt i powtarzamy
procedure. A "

-
=]
=
S
—
<

wo

4) Dodajemy nastepne punkty danych.

Uwaga: dane obarczone szumem.

| 0 g | 1

0 g |

lllustration of sequential Bayesian learning for a simple linear model of the form y(x, w) =
wo + wiz. A detailed description of this figure is given in the text.
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Punkt startowy
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Nieznana funkcja (z szumem), cztery obserwacje.
Gdzie przeprowadzi¢ nastepne (kosztowne) prébkowanie?
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funkcj Rozktad funkcji a posteriori
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Rozktad a posteriori mozliwych funkcji, ktore mogtyby wygenerowac
obserwowane dane.
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Funkcje a posteriori ﬂ?
— Gaussian Processes (GP)

Squared-Exponential

C(z, :.c*‘)l _ e {; i ( = m&)z}

d=1

Funkcje muszag byc jakos sparametryzowane. Np. (ale niekoniecznie)
moga to byc¢ funkcje Gaussa.
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Funkcja akwizycji

® Posterior GP (Gaussian Processes) dajg nam Srednig z funkcji p(x) oraz
przewidywang wariancje funkcji a(x).
— Eksploracja (Exploration) — szukamy miejsc z duzg wariancjg
— Eksploatacja (Exploitation) — szukamy miejsc z najwyzszg wartoscig H(X)
® Funkcja akwizycji musi zbalansowac te metody poszukiwania:
— Probability of Improvement (Kushner 1964):
8, (%) = P(Y(x)) = A

o(z)

— Expected Improvement (Mockus 1978)
— GP Upper Confidence Bound (Srinivas et al. 2010):

¢ aLCB(X) = ”(X) - KG(X)
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Probability of Improvement Expected Improvement

Te funkcje sg dosc podobne...
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Wybieramy x probkowania

u(x) — funkcja akwizycji
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x,” =0.1000
1.5 .

1.0}

f{x)
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Observations
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Dokonujemy probkowania i powtarzamy procedure...
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Ograniczenia

® Optymalizacja Bayesowska zalezy od wybranych parametrow

® Oraz wyboru funkcji akwizycji

® | wyboru prioru

® Jest sekwencyjna — ktopoty z paralelizacja.

® |stniejq alternatywne metody, ktore mozna zrownolegli¢ (np. Random Search

czy Tree of Parzen Estimators (TPE) uzywane przez pakiet hyperopt).
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Implementacje

® Python

— Spearmint https://github.com/JasperSnoek/spearmint

— GPyOpt https://github.com/SheffieldML/GPyOpt

— RoBO nhttps://github.com/autom|/RoBO

— Scikit-optimize https://github.com/MechCoder/scikit-optimize

® C++

— MOE https://github.com/yelp/MOE
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Deep Learning

Feature Hierarchies: Vislon
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2. Dlaczego daje lepsze rezultaty niz inne metody przy rozpoznawaniu obrazu,
mowy i nie tylko?

1. Co oznacza “deep learning”?

Why deep learning

Deep learning

@
O
-
©
S
-
O

‘€
O

o

Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?
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Odpowiedz:

‘Deep Learning’ - uzycie sieci nheuronowej z wieloma warstwami
ukrytymi

Seria warstw ukrytych dokonuje dokonuje identyfikacji cech obiektow (feature

identification) | przetwarza je w ciggu operacji: identyfikacja cech - dalsza
identyfikacja — selekcja

Ale przeciez sieci nheuronowe znane sg od lat 80-tych???

Zawsze mielismy dobre algorytmy do uczenia sieci z jedng (ew. dwoma)
warstwami ukrytymi.

Ale one nie dziataty przy treningu wiekszej liczby warstw %

nowos¢é: algorytmy do treninging sieci z wieloma warstwami!

S
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Jak uczymy sie¢ neuronowg?

-0.06

-2.5

1.4
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-0.06 B 1 ]
 14e T

-2.5

x = -0.06x2.7 + 2.5x8.6 + 1.4x0.002 =21.34

1.4
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Trening sieci neuronowej
Pola Klasa
14 27 1.9 0
3.8 3.4 3.2
6.4 2.8 1.7
41 0.1 0.2
etc ...

O = O
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Dane treningowe

Pola Klasa
1.4 2.7 1.9 0
3.8 3.4 3.2 0
6.4 2.8 1.7 1
4.1 0.1 0.2 0
etc ...
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Dane treningowe

Pola Klasa
| 1427 19 0 |
3.8 3.4 3.2 0
6.4 2.8 1.7 1
4.1 0.1 0.2 0

etc ...

Algorytmy uczenia zadbajq, aby blad sie zmniejszal
w kolejnych iteracjach..
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Uwaga

* Jesli f(x) jest funkcja nieliniowa, to sie¢ z jedng
warstwa ukryta moze klasyfikowac dowolny problem
(odtwarza dowolng funkcje).

* Istnieje zbidr wag, ktory to zapewnia. Niestety
problemem jest znalezienie go.
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Jak zidentyfikowac
cechy (features)?

OD=P P00

Input layer Hidden fayer Qutput layer

—C
§\"$?6‘\\

postal envelopes.

AN S
NOCR K I

QYK W" Out

Out,,
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Co robi ten neuron?

OO0
~OP YN
SUSTFTRITN Y
L e L N
AL
VRN M N
U AN AN ER
S9\cocoen
OD=P P00

Figure 1.2: Examples of handwritten digits from Input layer Hidden layer Output layer

postal envelopes.

Out,,
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Neurony w warstwach ukrytych sa

samoorganizujacymi sie detektorami cech
1 ) 10 15 20 25

Duza waga

Mata waga
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Co on wykrywa?

1 S 10 15 20 25

Duza waga

Mata waga

Wysyta silny sygnat, jesli znajdzie pozioma
linie w gornym rzedzie. Ignoruje wszstko inne.
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Co on wykrywa?

1 S 10 15 20 25

Duza waga

Mata waga

Wysyta silny sygnat, jesli znajdzie ciemny obszar
w lewym goérnym rogul.
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Figure 1.2: Erxamples of handwritten digils
postal envelopes

Jakie cechy powinna wykrywac sie¢ neuronowa
czytajaca pismo reczne?




mples of handwritten digils

1.2: Era




mples of handwritten digils

1.2: Era







Nastepne warstwy moga uczyc sie cech f@
wyzszego stopnia
5 10 15 20 25

1

Wykrywa linie
w okreslonych miejscac etc naw
Detektory wyzszego rzedu
etc HEN
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Wielowarstwowa sie¢ ma sens...

Nasze mozgi prawdopodobnie pracujg
w ten sposob.

optic radiations

Superior brackium  Luteral geniculate body

Inferior brackivin Medial genioulate body

Medvinar .
£ Optic tract

Optic commissure

Superior collieuli

Inferior colliculi.

Qculomator nerve

parvocellular

Supe

Trigeminal nerve
Middle pedunclon o

dthomboid Jossa

Abducent nerve

Clava.
- F Hypoglossal nerve
) 3

Glassapharyngenl and vagus nerves

magnocellular

Accessory nerve

optic tract
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Niestety, do niedawna nie umieliSmy uczyc¢
sieci wielowarstwowych
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Nowa metoda uczenia (w zarysie)

e
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Nowa metoda uczenia (w zarysie)

$33ids

Trenuj te warstwe

20.04.2017 M. Wolter, Uczenie maszynowe 24




ils

Nowa metoda uczenia (w zarysie)

333

Trenuj te warstwe

Potem ta
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Nowa metoda uczenia (w zarysie)

Ry

Trenuj te warstwe

Potem ta

Potem ta
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Nowa metoda uczenia (w zarysie)

REZS S

Trenuj te warstwe

Potem ta

Potem ta
Potem ta
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Nowa metoda uczenia (w zarysie)

R

Trenuj te warstwe

Potem ta

Potem ta

Potem ta
Na koniec ta
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Nowa metoda uczenia (w zarysie)

$33ids

Kazda warstwa ukryta jest
automatycznym detektorem cech

auto-encoder
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“auto-encoder” jest wytrenowany tak, aby reprodukowat
to, co otrzyma na wejsSciu.

output -

Tdecode
hidden -

encode

iInput

W ukrytej warstwie jest mniej neurondw hiz w wejsciowej, co
zmusza warstwe ukryta do efektywnego wykrywania waznych
cech
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ifs

Warstwy ukryte sa wytrenowane do
identyfikacji cech

S
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ifs

Warstwa wyjsciowa identyfikuje, do ~
jakiej klasy nalezy przypadek.

S
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To tyle na dzis...

Applet pokazujacy dziatanie gtebokiej sieci neuronowe:

http://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/
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