Uvod Regularizacni sité RBF sité Srovnani Zavér

UcCeni pomoci regularizacnich siti
Learning with Regularization Networks

Petra Kudova
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Uvod
Uvod
Uceni z dat — uceni s ucitelem

@ dana mnozina pfiklad® (vstup, vystup)
@ najit odpovidajici zobrazeni (funkci)
@ duraz na generalizaci

Cile disertacni prace

1. Prozkoumat u€eni pomoci regularizacnich siti

@ role jadrové funkce a regularizacniho parametru
@ srovnani rliznych jadrovych funkci

2. Navrhnout autonomni ucici algoritmus regulariza¢ni sité
@ metaparametry zakladniho algoritmu: regularizacni
parametr a jadrova funkce
@ zahrnout optimalizaci metaparametrli do uceni



Uvod

Cile disertaCni prace

3. Prozkoumat a navrhnout ucici algoritmy pro
generalizované regularizacni sité
@ prozkoumat moznosti u¢eni RBF siti
@ hybridni metody

4. Experimentalni studie zkoumanych algoritm(

@ vliv metaparametrll regulariza¢ni sité na uceni
@ otestovat a porovnat rlizné metody uceni RBF siti
@ srovnani regularizacnich siti a RBF siti

Metodologie experiment(l

@ Probenl - sada Gloh pro testovani neuronovych siti
@ trénovaci a testovaci mnozina
@ implementace v systému Bang, LAPACK
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Uvod Regularizagni sité RBF sité Srovnani Zaver
Uceni z prikladd
Definice problému
e Dano: mnozina vzorl {(xi,yi) € R x R}N |

mnozina vznikla navzorkovanim néjaké neznamé funkce

@ Cil: rekonstruovat tuto funkci
f(x)
Minimalizace empirické chyby

@ najit f, kterd minimalizuje

N
HIfT =) (F(%) — yi)?
i=1
@ obecné neni dobfe uréena Uloha X

@ vybrat jedno feSeni na zakladé znalosti problému
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Ovod Regularizacni sité RBF sité Srovnani Zaver

Uceni z priklad

Definice problému

e Dano: mnozina vzorl {(xi,yi) € R x R}N |
mnozina vznikla navzorkovanim néjaké neznamé funkce
@ Cil: rekonstruovat tuto funkci
fi(x)
Regularizace
@ pridat regularizacni ¢len
(stabilizator)

N

HIfT =D (F() — vi)? +~9[f]

i=1
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Ovod Regularizagni sité RBF sit&
a stabilizator ve tvaru:

Srovnani

Zaver

Stabilizatory zalozené na Fourierové transformaci

[Girosi, Jones, Poggio, 1995]

G pozitivni funkce
feSeni tvar

G(S) — Ofor |[s|| — o
1/G high pass filtr
@ pro Sirokou tfidu stabilizator? (G pozitivné definitni) ma
N
f(x) =Y WiG(X —X)
i=1

vahy w; |ze nalézt feSenim linearniho systému

(VI +GWwW =y



Uvod Regularizaéni sité

RBF sité

Srovnani

@ zvol symetrickou, pozitivné definitni funkci K = K (X1, %)
@ vezmi Hx RKHS definovany K

[Poggio, Smale, 2003]

n
Hyx = conpl {Zaini; xi € Q,a €R}

i=1
@ stabilizator: norma || - ||k vV Hk

N

1
H[f] = N -
i=1
@ minimalizuj H[f] na H

Dy — (%) +IfIIR
N
F(X) = wiKg (X)

i=1

feSent:

(Nyl + K)W =y

Hilbertovy prostory s reprodukcnimi jadry (RKHS)

Zaver
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Regulariza¢ni sité RBF sité Srovnani

Regularizacni sit

Architektura
e funkee sité: f(X) = I, wiK (G, X)
X vstup
Ci stfedy
K(-,-) jadrova funkce
f vystup

Zakladni ucici algoritmus [Algoritmus 4.1.1]

1. umisti stfedy jadrovych funkci do datovych bod
2. urCi vahy feSenim lineaniho systému

(vl +K)W =y

@ metaparametry v a K - definice problému

[m] [ =

Zaver



Regularizacni sité
UcCeni regularizacni sité
@ pfimocary algoritmus
@ KkliCova ¢ast - feSeni linearniho systému
(vl + KW =y
@ vl + K je striktné pozitivni — systém je dobfe urceny

@ Je také dobfe podminény ?

@ Pro velka v — dominantni diagonala — dobré

& ~ nelze volit libovolné
© Ize volit jadrovou funkci a jeji parametry

@ volba v a jadrové funkce je kliCova pro Uspésnost uceni

(=] = = =
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Srovnani Zaveér

Volba ~ a jadrové funkce

@ Gaussova jadrova funkce

@ zavislost trénovaci a testovaci chyby na volbé ~ a Sitky
Gassovy funkce

glass1, test set error

Training set error ——
H Test set error -------
45 H

width

0
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Ovod Regularizacni sité RBF sité Srovnani

Volba ~ and jadrové funkce

@ aproximace obrazku pomoci reg. sité s Gaussovymi jadry
@ trénovaci data - 50x50, vygenerované obrazky - 100x100

0.0

0.5

1.0
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Uvod Regularizaéni sité

RBF sité Srovnani Zaver

Srovnani jadrovych funkci

[Kudova, ITAT, 2006]

@ chyba na testovaci mnoziné na datech z Probenl

[ Gauss

[l Sum of Gaussians
B Multiquadratic

[l InverseMultiquadratic
W Sigmoid

[ ThinPlateSpline

Testemor

Testovaci chyba

@ lokalni jadra - Gaussova a inverzni multikvadraticka funkce
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Uvod Regulariza¢ni sité RBF sité Srovnani

Autonomni ucici algoritmus

Uceni regularizacni sité

1. optimalizace metaparametr(

1. typ jadrové funkce
2. parametry jadroveé funkce
3. regulariza€ni parametr

2. uceni regularizacni sité s nalezenymi metaparametry

Hledani vhodného ~ a jadrova funkce

@ v a jadrova funkce reprezentuji znalost problému
@ minimalizace krosvalidacni chyby

@ adaptivni mfizka [Algoritmus 4.5.1]
@ prohledavani pomoci GA [Algoritmus 4.6.1]

Zaver



Ovod

Regularizacni sité

RBF sité

Srovnani

Hledani vhodného ~ a Sirky Gaussovy funkce

e pribéh krosvalida¢ni a odpovidajici testovaci chyby

@ staci desitky evaluaci

Cross-validation error / Test error

9

85

75

—T— —— T
Cross-validation error
Test error
N SS—|

I I | I I I !

20 40 60 80 100 120 140
Number of cross-valuation evaluations
o F

160

Zaver



Regulariza¢ni sité

Slozené jadrové funkce

Motivace

@ jadrova funkce reprezentuje znalost problému, pfedpoklad
@ volba jadrové funkce zavisi na daném problému

@ v praxi jsou data ¢asto nehomogenni (odliSné typy atributd,
rlizna hustota v rliznych oblastech vstupniho prostoru, ...)

Soucet a sou€in RKHS

@ zalozeno na Aronszajnove teorii
@ soucet a souCin RKHS je opét RKHS

@ jadrova funkce takového RKHS je souctem resp. soucinen
plvodnich jadrovych funkci [Véta 3.2.5 a 3.4.6]
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Ovod

Regularizacni sité RBF sité Srovnani
Soucin jadrovych funkci
Motivace

e atributy rizného typu
@ pro rtizné atributy (skupiny atribut®) rlizné jadrové funkce

@ skupiny atributlli zpracovavany nezavisle, mohou byt
rGznych typl

Soucinova jednotka [Definice 3.3.3]
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Ovod Regularizacni sité RBF sité Srovnani Zavér

Soucet jadrovych funkci

Souctova jednotka [Definice 3.5.3]

Omezena jadrova funkce [Definice 3.5.5]
. . - K(X,¥y) X,y €A,
@ omezeni na ¢ast vstupniho Ka(X,y) = O( y) - yk
prostoru Jina

e data se li8i v rliznych oblastech vstupniho prostoru
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Ovod

Regularizacni sité RBF sité Srovnani

Rozdéel a panuj

Soucet omezenych jadrovych funkci
@ pokud jsou pfislusné oblasti disjunktni, vysledna sit se da
vyjadfit jako soucet podsiti
FX) = > wiKe (X, %) + ..+ Y Wik (X, %)
Xi €A Xi €A
Rozdél a panuj [Kapitola 3.5.2]

@ data lze rozdélit na podmnoziny
@ sité se ucCi nezavisle, mozno i paralelné
@ sniZeni Casové i prostorové sloZitosti uceni
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Ovod

Eror on the Train Set

Eror on e Test Set

Regularizaéni sité RBF sité Srovnani

Souctova jadrova funkce

Chyba na trénovaci mnoziné

Cancer Card Diabel

Slm Kernels

Iass
Data set

Slm Kernels

Cancer cara

Diabetes Glass

Data set

Zaveér
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Eror on e Test Set

Vil Clock Cycles

Regularizagni sité RBF sité Srovnani Zaver

Rozdéel a panuj

Chyba na testovaci mnoziné

as
Gaussian kelnels
DIVIiAe At IMPora  m—
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Diabetes

cartc Horse Soybean
Data set

Casové srovnani

Cancer Card Diabetes Flare Glass Heart Hearta Heartac Heartc Horse Soybean
Data set
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RBF SITE




Regularizacni sité RBF sité Srovnani Zaver

Generalizované regularizacni site

Generalizované regularizacni sité

@ méné jednotek nez datovych vzork(
@ parametry skrytych jednotek

RBF sité

@ skryta vrstva - RBF jednotky

@ linearni vystupni vrstva

a funkce sité L
fs(X) = Z]h:l Wijsp (%)

]

e | X |lc= (CX)T(CX) = XTCTCX
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Ovod

Regularizacni sité

RBF sité

Srovnani
Pouziti vazené normy

100 radlalnl

e Klasifikace bodu v roviné lezicich na dvou spiralach
@ RBF jednotky s a bez vazené normy

70 ovalné

50 ovélpé

Vysledna klasifikace

DA

Zaveér



Ovod Regulariza¢ni sité RBF sité Srovnani Zaver
UcCeni RBF siti
Metody uceni
@ gradientni u€eni [Algoritmus 5.3.1]
@ inspirovano algoritmem zpétného Sifeni
@ jedna skryta vrstva - jednodussi vypocet derivaci

a tfifazové uceni [Algoritmus 5.4.1]

@ tfi skupiny parametrd,
@ heuristiky, linearni optimalizace

@ genetické u€eni [Algoritmus 5.5.3]
@ optimalizace pouzitim genetického uceni

Hybridni u€eni
@ hybridni genetické uceni [Algoritmus 5.6.1]
@ kombinace genetického a tfifazového uceni
@ Ctyffazové uceni [Algoritmus 5.6.2]
@ tfifazové u€eni nasledované gradientni fazi
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Uvod Regularizacni sité RBF sité Srovnani Zaver

Srovnani ucicich algoritmt pro RBF sité

[Neruda, Kudova, Future Generation
Computer Systems, 2005]

@ srovnani chyby na trénovaci a testovaci mnoziné 0o
@ uvedena i chyba klasifikace m®
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Legend
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O Train class error
W Test error
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SROVNANI
REGULARIZACNICH SITI
A
RBF SiTi



Srovnani

Regularizacni sité vs. RBF sité

Regularizacni sité

dobré teoretické zaklady,
snaha najit optimalni feSeni
prostorova slozitost sité
zavisi na velikosti trénovaci
mnoziny

uceni - linearni optimalizace
+ krosvalidace

metaparametry (v, jadrova
funkce)

Q

Q

RBF sité

hledame pfiblizné FeSeni

prostorova sloZitost zavisi
pouze na dimenzi vstupl,
RBF jednotka méa
(n+1+n(n+1)/2)
parametr

rlizné optimalizacni
algoritmy + heuristiky
metaparametr h
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Regularizacni sité vs. RBF sité

[Kudov4, Neruda, LNCS 3635, 2005]

20

[N —
RBF  m—

18 | LP e
16 - 1
14 g
12 1

10 1

Error on the Test Set

Cancer  Card Flare Glass  Heart Hearta Heartac Heartc Horse Soybean
Data set
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ZAVER




Vysledky
@ sjednocujici teoreticky popis regularizacnich a RBF siti

@ navrh ucicich algoritmd a modell
@ autonomni ucici algoritmus pro regularizacni sité
@ nové modely regularizacnich siti: soucinové a souctové
jadrové funkce
@ hybridni pFistupy k u€eni RBF siti

@ rozsahla experimentalni studie zkoumanych algoritm{

@ srovnani stavajicich algoritmll pro RBF sité
@ srovnani regulariza¢nich a RBF siti
a aplikace na predikci pritoku na fece Plouénici

@ implementace vSech algoritm{ v prostfedi Bang

[m] [ =
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Vyhledy do budoucna

@ redukce poctu jednotek
@ profezavani sité
@ volba poctu jednotek na zakladé teoretickych vysledkl
@ experimentalni ovéreni

@ slozené jadrové funkce

@ jadrové funkce pro rlizné datové typy
@ kombinace jadrovych funkci pro nehomogenni data

@ optimalizace pro velka data

@ redukce Casové a prostorové sloZitosti
@ moznosti paralelizace

Zaveér



Velikost sité Casova slozitost PAC uceni

DISKUSE




Velikost sité Casova slozitost PAC uceni

Zavislost velikosti sité a chyby aproximace

@ zajima nas schopnost generalizace
@ vice jednotek — lepSi aproximace, vétsi nachylnost
k prfeuceni
Experimentalni vysledky s RBF sitémi
#jednotek data  Trénovaci chyba Testovaci chyba

10 cancer 3.57 3.59
20 2.93 3.04
50 2.24 3.07
15 glass 7.50 9.90
30 5.94 13.05
50 4.61 112.95
30 hearta 4.32 4.74
40 4,11 4.66
50 4.05 4.75
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Velikost sité

Zavislost velikosti sité a chyby aproximace

@ teoretické vysledky zabyvajici se zavislosti velikosti sité a

chyby aproximace
Xu, Krzyzak, Yuille,1994
Corradi, White, 1995
rychlost konvergence O(n—2m/(2m+1))
Klrkova, Sanguineti, 2005

O(LG(N.¥.K.7))

@ moznosti budouci prace

@ vyuziti teoretickych vysledkl v u€icich algoritmech

@ kriterium zastaveni pro inkrementalni uceni

@ potfeba zkoumat vztah mezi teoretickymi a
experimentalnimi vysledky



Casova slozitost

Casova sloZitost jednotlivych algoritm

v experimentalni ¢asti prace méfené v sekundach
dlvody:

@ rliznorodost pouZivanych algoritm{

@ nelze porovnavat iterace

@ knihovna PAPI - technické problémy na nékterych

platformach

Ize usuzovat na ¢asovou narocnost obdobné velkych siti
na obdobné velkych datech

na datech z Probenl tfifazové uceni trva fadove sekundy,
gradientni minuty, genetické aZ hodiny

rychlost konvergence (gradientni uCeni, GA) zavisi na
daném problému
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Velikost sité

Casova slozitost PAC ugeni

PAC uceni

jakou velikost tréninkové mnoziny potfebujeme, aby se sit
naucila s velkou pravdépodobnosti danou funkci s
poZadovanou presnosti

existuji dil¢i teoretické vysledky: Holden, Rayner;
Generalization and PAC Learning: Some Results for the
Class of Generalized Single-Layer Networks

omezeno na klasifikaci do dvou tfid

pr. pro sit s W = 200 vahami, ¢ =  a ddvéryhodnost
1 — 8e~15W: pozadovany pocet prikladd 124 000
velmi volny odhad

realné vystupy - stale oteviené
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