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Pregled

Neobi¢no ponasanje neuronskih mreZa
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Neocekivano dobri prakti¢ni rezultati

v

Opste je zapazanje da mreZe daju bolje rezultate u primenama nego $to bi se
oclekivalo na osnovu njihove nekonveksnosti i visoke fleksibilnosti

v

Ovo zapaZanje je pokrenulo istraZivanja u razliéitim pravcima

v

Jedan pravac je ispitivanje svojstava lokalnih minimuma greske neuronske mreze

v

Drugi je ispitivanje njihovog kapaciteta za preprilagodavanje
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Neobi¢na otpornost na preprilagodavanje

v

Eksperimentalno je pokazano da se velike neuronske mreZe mogu prilagoditi
trening skupu sa greskom 0, a ipak imati znaajnu mo¢ generalizacije

» Ovo je neintuitivno i traZi objasnjenje

v

Model se dobija kroz optimizacioni proces. Sta se u njemu de¥ava?

v

Neka od skora3njih zapazanja dolaze iz perspektive teorije informacija, ali postoje i
druga

5/49



Skriveni slojevi kao nove promenljive

» Duboke neuronske mreZe se sastoje od slojeva neurona koji konstruidu nove
reprezentacije ulaza, a na izlazu predvidaju ciljnu promenljivu

Encoder Decoder
P (T|X) P(Y|T)
»

o =) = = z 9ac
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Pregled

Neki pojmovi teorije informacija
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Informacija

» Kada neko saznanje smatramo informativnim?
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Informacija

v

Kada neko saznanje smatramo informativnim?

v

Kada postoje alternative tom saznanju, odnosno neizvesnost koja biva umanjena
tim saznanjem

» MoZemo razmatrati izvodenje nekog eksperimenta, donosenje izbora od strane
druge osobe, itd.

v

U svakom sluéaju informacija je tesno povezana sa neizvesno3¢u ishoda
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Kvantifikovanje koli¢ine informacije

Moze li se koli¢ina informacije/neizvesnost kvantifikovati?

v

v

Eksperiment ima n ishoda sa verovatno¢ama ps, ..., pp
Koli¢ina informacije koja se saop$tava otkrivanjem ishoda koji se desio zavisi od
datih verovatnoda

v

v

Sto je neizvesnost veca, veca je koli¢ina informacije saopstena otkrivanjem ishoda
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Kvantifikovanje koli¢ine informacije

» Verovatnoce ishoda u slu€aju fer nov&i¢a su 0.5 0.5

» Koliko bitova informacije je potrebno da bi se saopstio ishod?

10 /49



Kvantifikovanje koli¢ine informacije

» Verovatnoce ishoda u slu€aju fer nov&i¢a su 0.5 0.5
» Koliko bitova informacije je potrebno da bi se saopstio ishod?

» A ako su verovatnoée ishoda 0i 17

10 /49



Kvantifikovanje koli¢ine informacije

v

Verovatnoce ishoda u sluaju fer nov&i¢a su 0.5 0.5

v

Koliko bitova informacije je potrebno da bi se saopstio ishod?
» A ako su verovatnoce ishoda 0 i 17
A 0.25i 0.757

v
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Kvantifikovanje neizvesnosti

> Neka je H(pa, ..
ishoda
» Sta otekujemo od funkcije H?
> H treba da bude neprekidna
» Ako su sve verovatnoce jednake, H treba monotono da raste sa n

» Ako se ishodi zamene novim eksperimentima, H treba da bude teZinska suma
vrednosti H za te eksperimente

111 11 1 21
H(2’3’6)_H(2’2>+2H(3’3>

1/2

., Pn) Neizvesnost vezana za eksperiment sa datim verovatno¢ama

1/2
> 2/3 41/3
1/3™>1/6
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Entropija

v

Funkcija koja zadovoljava prethodne zahteve je jedinstveno odredena do na
multiplikativnu konstantu i naziva se entropija

n
H(p1,....pn) = — Y _ pilog, p;
i=1

v

Nadalje ne pisemo osnovu logaritma

v

Ako je pi =1 za neko i, onda je H(p1,...,pn) =0

v

H(pi, ..., pn) je maksimalno kada su sve verovatnoce p; jednake
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Entropija

» Neka je p raspodela. Onda:

H(p) = =) _ p(x;)log p(x;)
i=1

H(p) = — / p(x) log p(x)dx

(u neprekidnom slu¢aju osobine mogu biti drugacije nego u diskretnom!)
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Entropija

» —log p(x) se moZe interpretirati kao koli¢ina informacije koju nosi ishod x
» Entropija je olekivana koli¢ina informacije slu¢ajne promenljive X sa raspodelom p

» DuZina binarnog kodiranja ishoda sa raspodelom p pri optimalnom kodiranju je
izmedu H(p) i H(p) +1

Meri se u bitovima

v
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Entropija - kodiranje engleskog teksta

v

U slu€aju da se sva slova i razmak smatraju jednako verovatnim, entropija je

- Zil % log 2—17 ~ 4.75

Tekst duZine n se onda kodira pomocu 5n karaktera

Ipak, stvarne frekvencije karaktera su razli¢ite: fo = 0.1270, f; = 0.09060, ...,

f, = 0.0007

Ako se konstruise kodiranje koje ¢e dodeliti najkraéi kod karakteru e, a najduZi
karakteru z, prilazi se duZini od 4.22n

Ako se uzmu u obzir i zavisnosti izmedu karkatera (npr. q se ne pojavljuje posle
z), mogu se dobiti i kraca kodiranja

Procenjuje se da je u engleskom entropija slova izmedu 0.6 i 1.3
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Unakrsna/relativna entropija (cross/relative entropy)

» Sta ako ishode sa raspodelom p kodiramo pomoéu optimalnog koda za raspodelu
q?

H(p,q) = — / p(x) log g(x)dx
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Kulbek-Lajblerovo odstupanje (Kullback-Leibler divergence)

» Koliko bitova informacije se nepotrebno trosi ukoliko se za kodiranje ishoda
slu¢ajne promenljive sa raspodelom p koristi kod optimalan za promenljivu sa
raspodelom g7

Dii(pllq) = —/p(X) log g(x)dx — H(p) = /p(X) log Zg;dx
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Uzajamna informacija

» Kako meriti medjusobnu zavisnost dve promenljive X i Y?

Px
I(X Y) DKL(PX}/Hpoy //ny X y) log y(}(/)dXdy

px(x)py(y)

B o Pxy (y|x) "
= [ [Pty o) Y
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Uzajamna informacija

» Kako meriti medjusobnu zavisnost dve promenljive X i Y?
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I(X Y) DKL(PX}/Hpoy //ny X y) log y(}(/)dXdy

px(x)py(y)
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» Zasto ne Pirsonov koeficijent korelacije?
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Markovljev lanac

» Niz promenljivih X3, X5 ... &ini Markovljev lanac ukoliko vaZi

p(Xn+1‘Xna oo 7X1) = p(XnJrl’Xn)

» Za Markovljev lanac vaZi nejednakost obrade informacija

1(Xi; Xig1) > 1(Xi; Xig2)

19 /49



Pregled

Informaciono usko grlo (1B)
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Relevantna informacija

v

Ako je dat vektor promenljivih X, $ta &ini relevantnu informaciju u njima?

v

U odnosu na &ta?

v

Recimo u odnosu na drugu promenljivu Y

v

Jedan odgovor je koncept minimalne dovoljne statistike
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Dovoljna statistika

» Ukoliko za statistiku T vazi p(Y|T(x),x) = p(Y|T(x)), onda je ona dovoljna
statistika za Y

> Intuitivno, poznavanje celokupnih podataka x ne daje niSta vi$e informacija o Y
nego poznavanje vrednosti dovoljne statistike na tim podacima

» Moze se pokazati I(Y;x) =I(Y; T(x))

» Za normalnu raspodelu A/(0, 02) sledece statistike su dovoljne

> T(x1,..y %) = (X1, .., %)

> T(x1,...,x) = (xl,...,x,?)

> T(x1,. ., Xn) = (Z:"l X2, 7:m+lxl-2)
> T(Xl,...7Xn) Z 2
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Minimalna dovoljna statistika

» Dovoljna statistika T je minimalna ukoliko za svaku drugu dovoljnu statistiku T’
postoji funkcija f tako da vazi T(x) = f(T'(x))

> Intuitivno, minimalnom je &ini to $to se moZe izralunati iz bilo koje druge
dovoljne statistike - druge statistike moZda nose vie informacije koja nije bitna za
Y i koja se moZe izgubiti u ovom izraunavanju

» Time se maksimalno kompresuje relevantna informacija iz x
» Prema nejednakosti obrade infromacije vazi I(T(x); x) < I(T'(x); x)

» Minimalna dovoljna statistika za Y sadrZi jednako informacija o Y koliko i x, ali
sadrZi najmanje informacije o x!
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Minimalna dovoljna statistika

» Pokazano je da minimalna dovoljna statistika u slu¢aju mnogih raspodela ne
postoji

» Da li je mogucée definisati pribliZnu minimalnost?
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Informaciono usko grlo (IB)

> Potrebno je nadi reprezentaciju T za X koja nosi §to vise informacije o Y, a $to
manje o X

» Potrebno je naéi minimum funkcionala

Llp(t]x)] = I(T: X) = BI(T; Y)
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Resenje IB problema

» Pod pretpostavkom Markovljevog lanca Y — X — T, za dato p(x, y), postoji
fromulacija problema u vidu sistema jednacina:

p(tx) = 245 exp (—BDku(p(y1¥)IP(y]t)))
p(t) = >, p(t|x)p(x)
plylt) = 2. plylx)p(x[t)

» ReSenje se moZe oceniti iterativno, ali nije jedinstveno
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Informaciona ravan i IB kriva

| 4
| 4
| 4
optimalna resenja za razli¢ite vrednosti 5§
» Tacke iznad krive nisu dopustive, dok one ispod jesu
1.000
0.995
o
5 0.990
=
0.985
p=35
0‘9800 5

=128

Informaciona ravan je odredena koordinatama (/(T; X),I(T;Y))
Za dato p(x,y), svakoj raspodeli p(t|x) odgovara jedna tatka u ravni
Informaciona ravan je podeljena na dva regiona konkavnom krivom na kojoj leze

B#=250

— Information Bottleneck bound

<+ Network's layer Encoder-Decoder

6 8
I(X;T)

10

12
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Pregled

IB i masinsko uenje
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Veza sa masinskim ucenjem

> Na sta li¢e delovi funkcionala £ u terminima masinskog ucenja?

Llp(t]x)] = I(T: X) = BI(T; Y)
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Veza sa masinskim ucenjem

> Na sta li¢e delovi funkcionala £ u terminima masinskog ucenja?
Llp(tp)] = I(T: X) = BI(T; Y)

» Gredka modela (—/(T;Y)) i regularizacija (/(T; X))!
» Sta su ishodi pri variranju 5 od 0 ka +00?
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Veza sa masinskim ucenjem

v

Na sta li¢e delovi funkcionala £ u terminima masinskog ucenja?

Llp(t]x)] = I(T: X) = BI(T; Y)

v

Greska modela (—/(T;Y)) i regularizacija (I(T; X))!
Sta su ishodi pri variranju 8 od 0 ka 400?

v

v

Ako vazi f = 0, onda je gdeska koja se pravi nebitna i reSenje moZe biti trivijalno

v

Kako se § povecava, redenje se kreCe ka T = X

v

Koliko daleko seZe ova analogija sa greskom i regularizacijom?
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Rizik i empirijski rizik

> U masSinskom uenju, greska modela se formalizuje rizikom

R(E) = [ LF(x).y)p(x. )by

» Zbog nepoznavanja raspodele p(x, y), on se aproksimira empirijskim rizikom
1 n
E(F) = 5 2 LF ). 5)
1=

na nekom uzorku D = {(x;, yj)|i =1,...,n}
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Granica greske

> MoZe se dokazati da sa verovatnocom p vaZi

R(F) < E(f) + c(n Lo 1. D)

gde je h Vapnik-Cervonenkisova dimenzija
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Empirijska ocena funkcionala £

> lzralunavanje optimalnog reSenja za minimizaciju funkcionala £ zahteva
poznavanje raspodele p(x, y)

> Ona nije poznata, ali je moguce oceniti je pomocu neke empirijske ocene p(x, y),
kojoj odgovaraju veli¢gine I(T; X) i I(T;Y)

» Ako su T i Y kona&ni domeni promenljivih T i Y, vaZi:

711V
n

(T ) < (T, Y)+O<f>

/(T;X)SIA(T;X)+0<|\Z|>

» Stavide, preciznost klasifikacije se mo¥e odozgo ogranititi velitinom
exp(—=O(I(T; Y)))
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Pregled

IB i duboke neuronske mreze
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Neuronske mreze kao Markovljevi procesi

» Neuronska mreZa se moze smatrati Markovljevim procesom

Encoder Decoder
P(T|X) P(Y|T)

.
.

o = = = = 9aco
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Neuronske mreze kao Markovljevi procesi

» Zahvaljujuéi tome na osnovu nejednakosti obrade podataka vazi
I(X;Y)> (T Y) > (T Y) > I(Y;Y)

pri ¢emu jednakost vaZi samo ako je svaki sloj dovoljna statistika za Y

» Otud je poZeljno za svaki sloj neuronske mreze maksimizovati veli¢ine /(T;; Y),
pritom minimizujuéi veli¢ine I(T;; T;—1)

» Teorijski moguce izvesti algoritmom informacionog uskog grla, 3to je u praksi
previse neefikasno

» Da li je mogudée i na neki efikasniji na&in?
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Pitanja vezana za neuronskre mreze

v

Kako se u informacionoj ravni ponasa stohastic¢ki gradijentni spust?

v

Koja je korist od skrivenih slojeva?

v

Da li skriveni slojevi &ine optimalne reprezentacije u smislu IB?

v

Kako se uvidi dobijeni kroz teoriju informacija mogu upotrebiti u praksi?
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Eksperimentalna postavka

v

Sinteti¢ki podaci, kako bi bila poznata raspodela p(x, y) (zajedni¢ku informaciju
je moguce i oceniti bez poznavanja p(x, y), ali je to dosta teZe)

v

Klasifikacioni problem

v

Aktivaciona funkcija je tangens hiperboli¢ki, osim poslednjeg sigmoidnog sloja

> Nema regularizacije!

v

Koristi se diskretizacija izlaza neurona pri racunanju zajedni¢ke informacije

v

Eksperimenti su pokretani po 50 puta za razli¢ite inicijalizacije parametara mreze i
razli¢ite trening podatke

v

Autori su uvereni da su im zaklju¢ci opsti :)
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Trening stohasti¢kim gradijentnim spustom

» Skupovi talaka iste boje predstavljaju odgovarajuce slojeve u razli¢itim mrezama

1.0 !1

2 4 6 8 10 120 2 4 6 8 10 12
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Trening stohasti¢kim gradijentnim spustom

» Putanje uprosetenih pozicija razli¢itih slojeva u toku optimizacije sa 5%, 45% i
85% podataka

1.0
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Dve faze treninga

» Primecuju se dve faze treninga: kratka faza minimizacije greske i duga faza
kompresije
> Faza minimizacije greske je ocekivana

» Faza kompresije bez ikakve regularizacije je iznenadujuéa i trazi objasnjenje

40 /49



Norme i standardne devijacije gradijenata
10!

[|[Mean(NW,)|| | STD(VW;)

Normalized Mean and STD

9000

# Epochs
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Norme i standardne devijacije gradijenata

» Gradijenti prvo imaju velike norme, a malo osciluju, a potom se norme smanjuju, a
vise osciluju
» Ove dve faze se podudaraju sa fazama minimizacije greske i kompresije

» Ovakav prelaz je uoljiv i u prakti€énim primenama, Sto sugerige da i u njima
postoje faze minimizacije greske i kompresije
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Efekat dodavanja skrivenih slojeva

» Prikaz treninga za mreze sa jednim do Sest skrivenih slojeva

0.7
0.6
0.5

S{ 0.4

Eo03
0.2
0.1
0.0

0.7
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One hidden layer
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Three hidden layers
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0123456 7 8 9% 12345678 2123 452%6 789 Hg

1X,T)

1(X;T)
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Efekat dodavanja skrivenih slojeva

» Sa svakim skrivenim slojem, konvergencija je sve brZa

» Ovo se objadnjava smanjenjem trajanja faze kompresije za svaki sloj, posto se
svaki sloj naslanja na ve¢ donekle kompresovani prethodni sloj
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Poredenje sa IB krivom

» Skriveni slojevi su prakti¢no optimalni u smislu 1B

1.000
=128 [3=250
0.995
=
& 0.990
=
0.985
—— Information Bottleneck bound
-+ Network's layer Encoder-Decoder
0'9800 2 4 6 10 12

8
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Prakti¢ne posledice

» Stohasti¢ki gradijentni spust tro3i veinu vremena u kompresiji

» Postoji moguénost da bi drugi algoritmi u tome bili efikasniji (ve¢ su poznati
kandidati)

> Ukoliko slojevi u opstem slucaju konvergiraju ka IB krivoj, kao $to deluje, to znadi
da medu njima vaZe analiti¢ki poznate veze na osnovu IB reSenja koje bi se mogle
upotrebiti u treningu

» Na ovome se radi
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Zakljulci

» Trening neuronskih mreZa se sastoji od kratke faze minimizacije greske i duge faze
kompresije

» Efikasno se konstruidu reprezentacije koje predstavljaju minimalne statistike u
smislu IB

> Visoke performanse su posledica optimalnosti slojeva u smislu IB

> Postoji moguénost da se ubrza trening zahvaljujuéi ovim uvidima
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HVALA NA PAZNJI!
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