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Introduktion

Djupinldarning ar en specifik form av maskininlarning som ar inspirerad av hjarnan och
anvander djupa neuronnéat for att lara datorer l6sa uppgifter med hjalp av en stor mangd
exempeldata. Neuronnéten har en tendens att lara sig information ur exempeldatan som inte
stdmmer for de data de senare opererar pa, och har darfor svart att gora réiatta forutsiagelser.
For att losa problemet har metoder utvecklats vars uppgift ar att modifiera natverket sa att
det endast ldr sig den viktigaste informationen ur exempeldatan och pa sa sétt blir battre pa
att utfora uppgiften. Dessa metoder gar under namnet regularisering och presenteras i detta
arbete. Regularisering ar en av de viktigaste delarna inom maskininlédrning. For att neuronnét
skall uppna en hog prestanda maste den som designar nétet forsta sig pa hur regularisering

fungerar och kunna tillampa den valda regulariseringsmetoden pa ett korrekt sétt.

Arbetet ar uppdelat i fyra delar, forsta delen beskriver vad maskininldrning och djupa neu-
ronnat ar och redogor viktiga termer och koncept inom omradet. Den andra delen beskriver
teorin over hur djupa neuronnat fungerar for att kunna beskriva vad regularisering &r, och
hur den fungerar i den tredje delen. Utéver det presenteras ocksa de vanligaste regularis-
eringsmetoderna. Den sista delen dr en kort sammanfattning och diskussion av de olika

regulariseringsmetoderna och framtiden for regularisering av djupa neuronnat.

Bakgrund och kontext

Maskininlarning

Malet med maskininldrning ar att skapa maskiner som kan losa uppgifter genom att gora
forutsagelser utgaende fran data. Forutsagelserna gors med hjélp av algoritmer for datorinlérn-
ing som tranas med en stor mangd exempeldata [13]. Djup maskininldrning ar en avancerad
form av maskininldrning som blev populdr under borjan av 2000-talet. Metoden anvander
djupa artificiella neuronnét som ar inspirerade av neuronnéten i hjarnan. Ett venndiagram
6ver hur artificiell intelligens, maskininldrning och djup inldrning relaterar till varandra kan

ses pa figur 1.



Maskininlarning

Artificiell intelligens

Djupinlarning

Figur 1: Venndiagram over de olika delarna inom artificiell intelligens

Maskininlarningens grunder ligger i forskningsomradet artificiell intelligens som skapades pa
1950-talet genom forsok att automatisera intellektuella uppgifter som vanligtvis utfors av
méanniskor [2]. Med hjilp av algoritmer och formella regler kunde forskare 16sa véldefinierade
problem. Det ar dock svart att skriva regler for problem som kraver informell kunskap om
varlden, till exempel for igenkénnandet av objekt eller sprakforstaelse. Vilka regler maste
definieras for att en dator ska kdnna igen en siffra pa en bild? En 16sning ar att lata datorer
lara sig reglerna fran en stor méngd relevanta data. Med hjalp av algoritmer for datorinlarning
hittar programmet monster i datan och lar sig reglerna. Med hjalp av dessa regler kan
algoritmen sedan gora forutsdgelser fran aldrig tidigare sedda data. Detta mojliggér att

artificiell intelligens kan fungera i komplicerade situationer i den verkliga vérlden [5].

Mitchell [16] definierar begreppet inldrning inom maskininldrning som alla datorprogram som
blir béttre pa att 1osa en klass av uppgift T (task), om programmets prestanda matt med
prestandamattet P, forbattras med hjéalp av erfarenhet E. For att forklara dessa begrepp
anvands har en kidnd dataméngd som heter MNIST [12]. Den bestar av 70000 skannade
bilder pa handskrivna siffror fran 0 till 9. Till varje bild finns en sammanhoérande etikett som

fungerar som facit och berattar vilken siffra bilden visar.

I Mitchells definition ar uppgiften T den uppgift algoritmen forsoker lara sig att utfora. Vid
anvandning av dataméngden MNIST &r uppgiften traditionellt att kdnna igen handskrivna

siffror och kategorisera dem i ratt grupp (1 - 9). I detta exempel ar sjilva dataméngden
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MINST den erfarenhet, E, som programmet anvinder for att liara sig att utfora uppgiften.
Under tréningsfasen ér mélet att hitta en funktion som beskriver sambandet mellan en bild pa
en siffra och ratt kategori. Efter traningsfasen, nar algoritmen anvéinds for att utfora uppgiften,
ska den kunna bestdmma vilken siffra som finns pa en aldrig forr sedd bild [19]. For att méta
hur effektiv algoritmen ar krévs ett prestandamatt P. I detta fall kan prestandan métas med
noggrannhet som ar ett procentuellt matt pa hur manga av exemplen som kategoriserats

ratt[5).

Beroende pa typen av dataméingd som programmet lar sig av, kan maskininlarning delas in i
overvakad eller odvervakad inldrning. Overvakad inlirning dr det som sker i exemplet ovan.
Dataméangden som anvinds bestar da av en mangd exempel som i sin tur bestar av en rad
egenskaper (features) med en sammanhorande etikett (label). Malet i detta fall ar klassificering
[19]. Forutom klassificering kan 6vervakad inldrning anvindas for regression. Malet &r da att
forutspa ett numeriskt virde utgaende fran exempel. Uppgiften kan till exempel vara att
forutspa forséaljningspriset for ett hus utgaende fran information om huset och omradet dar
huset ar beliget [4]. Vid oovervakad inlarning finns det ingen etikett. Programmet lar sig da
egenskaper hos dataméngden [5]. Ett exempel pa odvervakad inldrning ar klusteranalys dér
malet dr att hitta grupper i datan som hor ihop. Det kan till exempel vara kundgrupper som

koper liknande produkter [7].

Alla maskininlarningsalgoritmer erfar inte endast en forutbestdmd dataméangd. Inom forstarkn-
ingsinlarning interagerar programmet med en miljo [5]. Algoritmen far en beloningssignal om
den utfor den specificerade uppgiften korrekt och forséker maximera chansen att fa en belon-
ingssignal i fortsdttningen [7]. Ett kdnt exempel &r AlphaGo [26] som lart sig spela bordspelet
go med hjalp av en kombination av 6vervakad inlarning och forstdarkningsinlarning. Forst
tranas ett neuronnét som anvinder 6vervakad inlarning med hjélp av drag fran méanniskor
som ar experter pa spelet. Darefter tranas ett neuronnét som anvéinder forstarkningsinlarning
for att forbattra resultatet fran det forsta natverket genom att spela partier mot sig sjalv och

optimera algoritmen for att vinna spel, inte forutspa experternas drag.



Djupinlarningens historia

Djupinldarning ar en del av maskininlarning dér inlarningen sker med djupa néatverk av
artificiella neuroner. Skillnaden mellan neuronnét och djupa neuronnit ar endast antalet lager
av neuroner som finns i ndtverket. Termen djupinlarning borjade anvandas runt ar 2000 men

teorin som ligger bakom neuronnéat gar bakat till 1940-talet. [5]

Den forsta artificiella neuronnatsarkitekturen introducerades 1943 av McCulloch och Pitts
[14]. Det ar en modell 6ver hjarnaktivitet och beskriver hur neuroner i hjarnan kan samverka
for att utfora komplexa berdkningar. Med hjéilp av metoden kan data delas in i tva olika
kategorier utgéende fran vikter som bestdms av en ménniska. Rosenblatt [23] utvecklade
modellen pa 1950-talet till en modell han kallade fér en perceptron. Det &r den forsta modellen

som kan lara sig vikterna sjalv utgiende fran exempeldata [5].

Intresset for artificiella neuroner stannade av under 1970-talet eftersom Minsky och Papert
[15] bevisade 1969 att en perceptron inte kan representera simpla funktioner som till exempel
exklusiv disjunktion och det fanns inte en effektiv algoritm for att trdna néitverk med méanga
lager [16]. Trots att algoritmer for traning av nitverk med manga lager uppfanns pa 1980-talet
ansags andra maskininldrningsmetoder mer lovande. Stodvektormaskiner och beslutstrad
hade hogre prestanda dn neuronnét eftersom stora natverk &nnu var svara att trana. Genom
att visa hur djupa bayesiska natverk (belief networks) effektivt gar att trdna skapade Hinton
m.fl. [8] ett nytt intresse for neuronnat ar 2006. Denna hogkonjunktur som populariserade
termen djup inldrning fortsétter idag tack vare genombrott som gor att metoden har battre

prestanda &n andra maskininldrningsmetoder. [5]

Anvandningsomraden

Problem som lampar sig bra for maskininldrning ar att kdnna igen monster i data, kdnna
igen abnormiteter och gora forutsigelser. Till monsterigenkdnning hor igenkédnnandet av
objekt och sprakforstaelse, till att hitta abnormiteter hor att hitta kreditkortsbedrageri bland
legitima transaktioner och till forutsiagelser hor att forutspa vad ett hus kostar utgaende fran

data om huset och omgivningen [7].



Tidigare maskininldrningsmetoder fungerade bra for att analysera strukturerade data. Det
ar till exempel data ur en databas dar varje varde har en véldefinierad definition. Djupa
neuronnat har hogre prestanda én tidigare maskininldrningsmetoder vid anvindning av
strukturerade data men &r mycket battre pa anvandningsomraden dar ostrukturerade data
anvands. Ostrukturerade data &r data déar det inte finns en definition for varje varde. Det kan
till exempel vara bilddata dér varje viarde beskriver en pixel. Den mycket hogre prestandan

vid anvandning av ostrukturerade data har mojliggjort nya anvindningsomraden [19].

Djupa neuronnéat kan tillimpas inom manga olika omraden och for olika uppgifter. Sensorer
runt sjalvkorande bilar fangar information om omgivningen som neuronnét analyserar for att
ge en styrsignal till bilen. Neuronnat anvinds ocksa for att bestdmma vilka anviandare som
visas vilken reklam pa internet for att maximera klickningar. Andra anvindningsomraden &r
identifiering av objekt pa bilder, transkribering av talat sprak och 6versdttning fran ett sprak

till ett annat [19].

For olika uppgifter anvénds olika typer av neuronnét. Standard framatmatande (feedforward)
néatverk anvands for strukturerade data, faltningsnétverk (convolutional neural network, CNN)
anvands for objektigenkdnning och aterkommande neuronnéat (recurrent neural networks,
RNN) anvénds for data i en f6ljd. Exempel pa data i en foljd ar sprakforstaelse dar tiden ar
foljden eller Gversattning dér orden kommer i en f6ljd [19]. Detta arbete fokuserar pa standard

framatmatande nédtverk som anvinder 6vervakad inlédrning.

Orsaker till populariteten av djupa neuronnit i dag

Orsaken till att djupa neuronnat har dominerat maskininlarningen sedan borjan av 2000-talet
ar att metoden erbjuder mycket battre prestanda vid problem dar det finns tillgang till en
stor mangd data [2]. Vid l6sning av problem dér det endast finns tillgang till en mindre
mangd traningsdata ar traditionella maskininlarningsmetoder ungefér lika effektiva. Néar
mangden data okar kan inte mera traditionella metoder hitta de komplicerade monstren i

datan. Djupinléarning kan hitta dessa monster forutsatt att nitverket &ar tillrackligt stort [19].

Manga tekniker som anvinds inom djupinlarning idag var redan pahittade i slutet av 1980-



talet, langt fore boomen som borjade i borjan av 2000-talet. Tre faktorer som hade stor
inverkan pa detta ar framsteg inom hardvara, tillgang till data och algoritmiska framsteg.
Hardvaruframstegen kommer fran datorspel som kraver en stor mangd parallella flytpunkts-
berdkningar, samma berdkningar som djupa neuronnét anvinder. Den hardvaran har senare
skridddarsytts for anvindning till berdkningar for artificiella neuronnéat. Tillgangen till data
har okat efter att internet blev populart och kapaciteten for att spara en stor méangd data
har okat. Det mojliggor samlandet och distributionen av stora dataméngder. De algoritmiska
framstegen kommer fran de tva forsta faktorerna, mer intresse leder till mer investering och

fler ménniskor som forskar i omradet [2].

Teori over djupa neuronnat

I detta kapitel beskrivs hur neuronnét ar uppbyggda och de matematiska operationer som ligger
bakom metoden. Kapitlet fokuserar pa standard framatmatande neuronnét som anvander
overvakat inlarande. Djupa artificiella neuronnét ar inspirerade av hjéarnans nétverk av
neuroner. Darfor beskrivs forst hur neuroner i hjarnan fungerar, foljt av en beskrivning pa en
artificiell neuron samt hur natverk av dessa skapas. Figur 2 visar ett neuronnat dar varje cirkel
ar en enskild artificiell neuron. Neuronerna arrangeras i lager, dar utdatan fran féregaende

lager ar indata for nésta lager [20].

Artificiella neuronnats relation till hjarnan

En neuron i hjarnan ar en cell med en cellkropp och en lang axon som ar kopplad till manga
andra neuroner genom synapser. Neuronen mottar elektriska impulser via dessa synapser, om
den far tillrackligt manga inkommande signaler under nagra millisekunder skickar den iviag en

signal via axonen till de neuroner den ar kopplad till [4].

Artificiella neuronnét anvander hjérnan som inspiration. Hjdrnan fungerar som bevis pa att
ett stort parallellt natverk av simpla neuroner kan utféra mycket komplexa berdkningar.
Dagens neuronnét ar specialiserade for att utfora en specifik uppgift, hjarnan ger dock hopp

om att det finns algoritmer som ar mer generella och att samma natverk skulle klarar av att
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Figur 2: Natverk av neuroner

l6sa olika sorters uppgifter [7]. Sharma et al. [25] bevisade att hjdrnans olika regioner kan
anvandas for olika uppgifter &n de dr menade for. De kopplade unga illrars synnerv till deras
horselcentrum. Horselcentret lérde sig att tolka signalerna fran 6gat men illrarna larde sig

inte att se lika bra som med det vanliga syncentrumet.

Hjarnan har tidigare fungerat mer som en planritning som forskare rakt forsokt simulera
i mjukvara. Neurovetenskap &r inte langre den viktigaste guiden i omradet men fungerar
annu som inspiration. Hjdrnan influerar arkitekturen men vi vet inte tillrackligt om hur den
fungerar for att den skulle kunna paverka algoritmer. For att gora det maste det ga att mata

vad som hénder i tusentals neuroner samtidigt [5].

En artificiell neuron

Den artificiella neuronen ar en matematisk modell som berdknar utdata utgaende fran indata.
Till skillnad fran neuronerna i hjarnan maste inte in- och utsignalerna vara binéra. I detta

kapitel beskrivs en standard version av en artificiell neuron som kan ses pa figur 3.
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Figur 3: En artificiell neuron

Anviandningen av en artificiell neuron kan delas in i tva faser, forst en inlarningsfas och sedan en
tillimpningsfas. Neuronen tranas med hjéilp av en dataméngd som bestar av traningsexempel
dér varje enskilt exempel bestar av en rad egenskaper z; — x,, och en etikett y [20]. Malet
under inldrningsfasen ér att lara neuronen relationerna mellan in- och utdatan genom att
approximera en funktion y = f(z) [5]. Under tillimpningsfasen anvénds neuronen for att
utfora uppgiften den tranats for. Da ska neuronen ha férmagan att forutspa ett korrekt

utvirde utgaende fran aldrig forr sedda indata.

Framéatsteget

Berakningen av neuronens utdata, g, sker med ett framatsteg, till skillnad fran ett bakatsteg
som anvands vid inldrning och beskrivs senare. Nar ¢ berdknas for ett exempel ar den forsta

berdakningen som sker en viktad summa av alla indata, summerad med en bias, b, enligt

formel 1 [20].

z= Z(wlxl) +b (1)

i

Varje enskild egenskap i indatan har en tillhérande vikt (wy,ws, ..., w,) som beskriver hur



stor paverkan de enskilda egenskaperna i exemplet har for slutresultatet. Bias ar ett tal
som beskriver hur l4tt hela neuronen antar ett storre utvéirde [20]. Vikterna och bias kallas
natverkets parametrar och det ar de som forandras nar natverket lara sig sambandet mellan

in- och utdata.

Den andra berdkningen ar en aktiveringsfunktion som berdknar neuronens slutliga utvérde.
Den exakta formuleringen av aktiveringsfunktionen ar inte lika viktig som att den har vissa
egenskaper som kravs av anvindningsandamalet. Vad dessa egenskaper ér beskrivs genom att
beskriva aktiveringsfunktioner som varit populdra genom tiden. Grafer av aktiveringsfunk-

tionerna ses pa figur 4.

Sigmoid- och Stegfunktionen RelLU och ELU funktionen
2
stegfunktionen —— ELU funktionen
sigmoidfunktionen RelLU funktionen

0 1+e=

steg(z) = { f i 0 Sigmoid =

relu(z) = maz(0, 2) elu(z) = { ; r -0

Figur 4: Aktiveringsfunktioner

Ett viktigt krav for aktiveringsfunktionen i enskilda neuroner och utdatalagret i neuronnét ér
att det berdknade virdet § antar liknande virden som exemplens etikett, y [19]. Perceptronen
anvander en stegfunktion som aktiveringsfunktion eftersom det ar en binar klassificerare.
Beroende pa om z ar positiv eller negativ blir resultatet 1 respektive 0. Fore ar 2010 var

sigmoidfunktionen den mest anvinda aktiveringsfunktionen [21]. Den kan ses som en utslatad



stegfunktion och underldttar traningen av neuronnét eftersom det ar lattare att rdkna ut hur
smé forandringar i parametrarna leder till 6nskade forandringar i ¢ [20]. Sigmoidfunktionen
kan dock leda till langsam inlarning eftersom funktionens derivata ar néara 0 for stora delar av
mojliga varden pa z. Orsakerna till varfor sigmoidfunktionen fungerar béattra én stegfunktionen
och varfor inldrningen kan ske langsamt framgar nér trédning av en neuron beskrivs [19]. Den
populdraste aktiveringsfunktionen sedan den introducerades ar 2010 av Nair och Hinton [18]
ar ReLU (rectified linear unit), eftersom den gor att traningen sker snabbare pa grund av
att derivatan dr 1 for alla positiva virden pa z. Eftersom trianingen sker snabbare kan storre
natverk tranas, vilket i sin tur leder till hogre prestanda. En nackdel med relu funktionen ar
att derivatan ar 0 for negativa varden pa z. I praktiken har det dock visats att det inte ar
ett stort problem [19]. Utover dessa anvinds méanga andra aktiveringsfunktioner. Till dem
hor ELU (Ezponential Linear Units) [3] som atgardar nackdelar med ReLU och uppnar en
hogre inldrningshastighet pa grund av att den antar negativa virden da z ar under 0 [21]. Det
finns ingen regel som skulle bestamma vilken aktiveringsfunktion som fungerar bést for ett
andamal. Valet sker ofta utgaende fran erfarenhet och genom férsok och misstag [19]. Hur

designprocessen fungerar beskrivs i slutet av kapitlet.

Om en aktiveringsfunktion inte anvénds eller om den ar linjar bestar berdkningen av endast
linjara operationer och ¢ berdknas endast som en linjar funktion av x; — x,. Detta leder
till att neuronen inte kan modellera lika komplexa forhallanden mellan in- och utdata [5].
Icke-linjara aktiveringsfunktioner ar speciellt viktiga for djupa nétverk av artificiella neuroner.
Om aktiveringsfunktionen &r linjar eller om den inte anvénds, 6kar inte natverkets formaga
att modellera en mer komplicerad funktion mellan in- och utdata nér antaler lager okar.
Forméagan okar inte eftersom en sammansatt funktion av linjara funktioner ar sjalv en linjar

funktion [19].

For att effektivera berdkningen av neuronens utdata och for att battre utnyttja grafikkort och
processorers formaga att utfora parallella instruktioner sker berdkningen av neuronens utdata
i vektorform. Det ar inte nodvéndigt for en artificiell neuron men for neuronnat ar det viktigt
eftersom det mojliggor att storre natverk trédnas. En vektoriserad version for berdkningen av

g for alla exempel samtidigt ges i formel 2 [19].
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§=gw"X +0) (2)

Resultatvektor ¢ ér en radvektor som innehaller det berdknade resultatet ¢ for alla exempel.
Funktionen ¢() ar den aktiveringsfunktion som anvéinds. Vektor w innehéaller alla vikter.
Matrisen X innehaller alla egenskaper déar varje kolumn i matrisen ar egenskaperna i ett

exempel. Radvektor b har samma langd som antalet exempel och varje element har vardet b

19].

Traning av en artificiell neuron

Inlarningen sker genom att modifiera neuronens parametrar sa att den blir béittre pa att

modellera funktionen mellan egenskaperna och etiketterna i traningsmangden [20].
Strategin for inldrningen sker genom att iterera genom féljande steg:

1. Berékna neuronens utdata (g) for alla exempel i traningsmangden.
2. Berikna medelskillnaden mellan § och exemplens etiketter (y)
3. Uppdatera neuronens parametrar sa att skillnaden mellan § och y minskar infér nasta

iteration

Genom att utfora dessa steg manga ganger kommer skillnaden mellan § och y minska stegvis.
Nar skillnaden har natt ett minimum, har neuronen lart sig att modellera sambandet mellan

egenskaperna och etiketten i traningsexemplen och kan anvandas for att forutspa y ur givna

z [2].

Medelskillnaden mellan § och y for alla exempel berdknas med en kostnadsfunktion (cost
function) C. Kostnadsfunktionen ar medeltalet av skillnaden for alla enskilda exempel. Skill-
naden for ett exempel berdknas med en forlustfunktion (loss function), L, som beskriver hur
néira natverkets nuvarande uppskattning av resultatet ligger det egentliga sanna resultatet.

Formel 3 beskriver kostnadsfunktionen och visar en forlustfunktion.
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C(w,b) = =" LGV, yD), L(g,y) = (§—y) (3)

i=1
Olika forlustfunktioner kan anviandas, som exempel anvands hér kvadratfelfunktionen (squared
error). Funktionen har egenskaper som lampar sig for uppgiften. Negativa och positiva
skillnader mellan § och y ger samma resultat och ar storre ju langre talen ar fran varan-

dra. Sma andringar i neuronens parametrar resulterar i sma éndringar i resultatet fran

kvadratfelfunktionen, vilket gor nétverket lattare att trana. [20].

For att minimera kostnadsfunktionen berdknas hur neuronens parametrar paverkar kostnaden
och dérefter modifieras de pa sa sitt att den totala kostnaden minskar [19]. Om kostnadsfunk-
tionen endast skulle bero pa en variabel skulle det vara mojligt att rdkna ut var funktionens
derivata &r 0 och darefter hitta ett minimum. I neuronnét kan kostnadsfunktionen bero pa
miljarder variabler, darfor sker minimeringen av kostnadsfunktionen genom nedstigning med
gradientmetoden (gradient decent) [20]. Vérdet pa kostnadsfunktionen kan ses som hojden av

en yta. Ytan visas pa figur 5 med endast bias och en vikt for att den ska vara mojlig att rita.

0

b 1L
Figur 5: Kostnadsfunktionens yta
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Genom att berdkna gradienten av kostnadsfunktionen C och uppdatera parametrarna i den
motsatta riktningen till den storsta lutningen, tas ett litet steg at det hallet som minimerar C

mest. Genom att upprepa processen tills gradienten ar 0 hittas ett minimum [20].

For att uppdatera parametrarna berdknas partiella derivator av forlustfunktionen. Den par-
tiella derivatan av forlustfunktionen med avseende pa en vikt, berdknar hur férlustfunktionen
andrar nar viardet pa endast den vikten forandras. Genom att uppdatera parametrarna enligt
formlerna 4 och 5, minskar virdet av forlustfunktionen [5]. Det kan ses som att ta ett litet
steg mot bottnen av skalen i figur 5. Formlerna 4 och 5 anger hur parametrarna ska férandras
for ett exempel i trdningdatan. Genom att utfora berdkningen for alla traningsexempel och
rikna medeltalet vet vi hur parametrarna ska forandras for att minimera kostnadsfunktionen

[19].

,_ OL(9,y)
b:=b—a 9% (5)

Variabeln alpha heter inldrningshastighet (learning rate) och har ofta ett litet positivt varde.
Inldrningshastigheten beskriver hur stort steget ar mot minimum av C i denna iteration av

gradientmetoden [20].

Natverk av artificiella neuroner

En artificiell neuron kan modellera simpla funktioner mellan egenskaper och etiketter i
traningsdatan. For att modellera mer komplicerade funktioner behovs en mer expressiv modell.
Det kan uppnas genom att anvinda manga artificiella neuroner organiserade som ett nétverk.
Djupa natverk, d.v.s ndtverk med manga lager, kan liara sig funktioner som néatverk med
fa lager inte kan. Ett tillrdckligt stort neuronnat kan modellera vilken som helst funktion,
y = f(z), men det ar inte sagt att inlarnigsalgoritmen klarar av att hitta rétt virden for

nétverkets parametrar [5].
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Pa figur 2 i borjan av kapitlet ses ett neuronnat som bestar av sammankopplade neuroner.
De enskilda neuronerna i ett nitverk kallas for noder. Noderna arrangeras i lager, langst till
vanster ar indatalagret och langst till hoger utdatalagret. Indatalagret utfor inte berédkningar,
det antar endast virden for enskilda egenskaper i traningsexemplen. Lagren mellan dem heter
dolda lager (hidden layer) eftersom resultaten ur deras berdkningar inte dr kdnda [20]. Pa
figur 2 syns endast en neuron i utdatalagret men beroende av uppgiften som utfors kan det
finnas manga. Till exemplet vid klassificering finns det ofta en nod per klass. Varje lager i
natverket kan ses som en funktion som transformerar utdata fran det foregaende lagret till en
ny representation: f(z) = f&(f@(fM(x))). Genom att sitta manga sddana transformationer

i rad kan mycket komplexa funktioner astadkommas [5].

Ett ndtverk med endast ett dolt lager kan anpassas till vilken traningsmangd som helst men i
vérsta fall krivs det en nod per varje mojliga konfiguration av indatan. Djupare natverk kan
ofta anvanda mycket farre antal noder for att modellera samma funktion men ar svarare att
trana. Det ideala djupet och bredden av natverket maste hittas med hjélp av en experimentell

process som beskrivs narmare i slutet av kapitlet [5].

Beridkning av nitverkets framatsteg

Berdkningar for varje nod i natverket sker enligt samma princip som berakningarna for
en neuron. For att effektivera berdkningarna sker de for ett lager at gangen och for alla
traningsexempel samtidigt enligt formel 6, dar [ anger vilket lager av natverket berdkningen

sker for. [2].

a' = glwWa= +p®) (6)

Resultatet av berdkningen ar en tensor, a, som fungerar som indata for nésta lager av noder.
Tensorer ar databehallare av varierande dimensioner, ofta for numerisk data. En vektor &r
en 1D tensor, en matris en 2D tensor och sa vidare dar varje dimension okar antalet axlar
med ett [2]. Dimensionerna pé tensorerna i berédkningen beror pa indata och hur ménga

noder det finns i det aktuella och foregaende lagret. Utdatan for ett lager kallas for lagrets

14



aktivering (activation). Sista lagrets aktivering ar utdata for hela natverket, ¢. Skillnaden
mellan berdkningen for en nod och berdkningen for ett lager av noder ar att tensoren for
aktiveringen for ett lager har en hogre dimension eftersom den innehaller aktiveringen for

varje nod i lagret [19].

Bakatfortplantning for natverk

Principen for trianingen av ett nédtverk dr den samma som for gradientmetoden for en
neuron. Berakningen av gradienterna sker med en algoritm som heter bakatfortplantning
(backpropagation) [24]. Namnet kommer fran att informationen fran kostnadsfunktionen
fortplantas bakat i natverket lager for lager nar gradienten berdknas. En detaljerad beskrivning
av hur bakatfortplantning i ndtverket fungerar ar utanfoér omfattningen av detta arbete. Till
nasta foljer en Gverblick 6ver hur bakatfortplantning fungerar. Bakatfortplantning anvander
kedjeregeln for derivering av sammansatta funktioner for att rdkna ut hur alla lager i natverket
paverkar kostnadsfunktionen. Om varje lager av natverket ses som en funktion som opererar
pa utdatan fran det foregaende lagret, kan hela natverket ses som funktioner kopplade i en
kedja f(z) = fO(fA(fM(x))). Med hjilp av kedjeregeln kan varje lagers derivator riknas i

en bakatgdende ordning [5].

Design av djupa neuronnit

Vid design av nya neuronnat bor manga faktorer tas i beaktande. Till dessa hor hur manga
lager natverket har, hur manga ganger iterationerna i gradientmetoden utférs och vilken
aktiveringsfunktion som anvénds. Dessa faktorer kallas hyperparametrar eftersom de paverkar
nitverkets parametrar. Design av neuronnat ar en iterativ process dar designern valjer
hyperparametrar och ser hur de paverkar resultatet. Nétverket lar sig att modellera datan som
den trédnas pa och uppnar en hogre prestanda pa just den datan. Déarfor delas tréningsdatan in
i tre olika méangder, en for trianing, en for utveckling och en for testning. Under desigprocessen
véljs olika varden pa hyperparametrar varefter natverket trdnas med hjalp av traningsdatan.
Hur bra nétverket presterar evalueras sedan med hjalp av utvecklingsmangden. Denna iteration
sker tills de bésta virden pa hyperparametrarna hittas. Eftersom utvecklingsmangden paverkar

valet av hyperparametrar och darfér natverkets parametrar kravs testdata for att méta den
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egentliga prestandan i slutet av processen. [19]

Regularisering av neuronnat

Regularisering ar en av de viktigaste delarna av djupinlarning. Metoderna som gar under
namnet regularisering har som gemensamt mal att 6ka natverkets prestanda under tillimpn-
ingsfasen. Tidigare har endast metoderna som beskrivs i kapitlet om Lo-regularisering kallats
for regularisering men nufértiden har begreppet en bredare mening [11]. I detta kapitel beskrivs
forst koncept som krévs for att forklara regularisering, darefter presenteras de populéraste

regulariseringsmetoderna.

Over- och underanpassning

Eftersom djupa neuronnéat kan hitta mycket komplexa samband mellan egenskaperna och
etiketten i traningsdatan, hittar de samband som finns i tréningsdatan men inte i datan under
tillimpningsfasen. Skillnaden mellan sambanden i traningsdatan och de data som nétverket
opererar pa i tillampningsfasen kan bero pa matningsfel eller annan brus. Hur bra neuronnét
presterar pa nya data kallas for hur bra nétverket generaliserar [5]. Under inlarningsfasen
ar malet att prestera sa bra som mojligt pa traningsdatan men det slutgiltiga malet ar att
generalisera till nya data med sa hog prestanda som mojligt. For att méta hur bra néatverket
presterar introduceras ett prestanda- eller felmatt (error measure). Exakt hur méattet &r
definierat beror pa uppgiften nédtverket tréanas for. For klassificering kan mattet vara hur
stor andel av datan som klassificeras fel. Felets storlek pa traningsméangden kallas i detta
arbete for traningsfelet och felets storlek pa utvecklingsmangden for utvecklingsfelet. For att
neuronnatet ska prestera bra maste bade traningsfelet och skillnaden mellan traningsfelet och

utvecklingsfelet vara sma [5].

Figur 6 visar hur trdnings- och utvecklingsfelet typiskt variera som en funktion av antalet
iterationer av gradientmetoden. Vid borjan av inlarningen minskar bade tranings- och utveck-
lingsfelet. I det skedet har neuronnétet inte modellerat alla monster i traningsmangden. Om

nétverket inte lyckas uppna ett tillrackligt lagt trianingsfel ar det underanpassat (underfitting).

16



Nér fler iterationer av gradientmetoden utfors gar traningsfelet ner men utvecklingsfelet borjar
ga upp. Det &r ett tecken pa att modellen har éveranpassat traningsméangden (overfitting),
det vill sdga lart sig monster som &r specifika for traningsmangden och som inte gar att
generalisera till nya data. [2]. Forloppet pa figur 6 kraver att ndtverket har tillracklig kapacitet

for att overanpassa nétverket [5].

Tranings- och utvecklingsfelet

—— Utvecklingsfelet

Traningsfelet

Felets storlek

0 10 20 30 10 50 60 70 80 90 100
Antal itereringar av grdientmetoden

Figur 6: Tranings- och utvecklingsfelen

For att natverket ska kunna uppna ett lagt utvecklingsfel, d.v.s generalisera bra till nya data,
méaste det forst ha ett 1agt traningsfel. Atgérder som kan minska traningsfelet ar att tréna
ett storre natverk, trana natverket en langre tid eller testa en annan nétverksarkitektur som
CNN eller RNN [19]. Om néatverket har ett lagt trédningsfel men ar éveranpassat kan metoder
anvandas for att forbattra natverkets formaga att generalisera till nya data. Dessa metoder

kallas for regulariseringsmetoder och beskrivs i resten av kapitlet.

Metoder for regularisering av neuronnéit

Regularisering ar ett kollektivnamn for alla forandringar som gors till inldrningsalgorimen
vars mal dr att fa natverket att generalisera béattre, det vill sdga minska utvecklingsfelet
[11]. Den béasta metoden for att minska 6veranpassning ar att skaffa mer trédningsdata [5].

Om modellen tranas pa mer data finns det farre specifika monster i traningsdatan som
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nitverket kan modellera. Det finns dock en begransad méangd traningsdata och det ar inte
alltid mojligt att skaffa mer. Det andra alternativet ar att tvinga natverket att fokusera pa
de mest generaliserbara monstren i datan. Det ar den tekniken regulariseringsmetoderna

anvander [2].

Natverkets storlek och arkitektur

Antal lager, noder per lager och hur de édr kopplade till varandra bestdmmer nétverkets
kapacitet. Kapacitet ar ett matt pa hur mycket nétverket kan lara sig ur datan. Ett storre
natverk har fler parametrar och kan déarfor ldra sig mer om traningsdatan. Ett nétverk
med tillrackligt stor kapacitet kan lara sig ett perfekt samband mellan traningsexemplens
egenskaper och etiketter. Ett sadant natverk memorerar trdningsexemplen istéllet for att
lara sig monster i datan och kan inte generalisera till nya exempel lika bra. Ett natverk med
begransad kapacitet maste istéllet lira sig de monster i datan som géller for manga exempel
och har béttre formaga att generalisera. Natverket méste dock ha tillrackligt stor kapacitet
for att kunna lara sig tillrackligt for att uppna ett lagt traningsfel. Det finns ingen regel som
bestammer hur ménga lager och noder per lager som ar kravs [2]. Erfarenhet och antaganden
om hur komplicerat sambandet ar mellan in- och utdatan kan ge en indikation pa hur hog
kapacitet nitverket maste ha [11]. Efter det forsta antagandet evalueras olika arkitekturer for
att hitta en som fungerar bra. En mojlig metod ar att borja med ett litet neuronnéat och oka

storleken tills en lamplig storlek hittas. [2]

Dataokning

Den béasta metoden for att minska 6veranpassning att oka antalet exempel i traningsméngden.
Om det inte ar mojligt eller for dyrt dr en mojlig metod att anvinda datadkning (data
augmentation). Metoden gar ut pa att skapa nya exempel fran de redan existerande exemplen.
De nya exemplen maste vara realistiska, en méanniska ska inte kunna avgora vilka som
ar skapade [4]. Beroende pa vad den ursprungliga traningsdatan ar, dr det olika svart att
skapa nya data. Om tridningsdatan ar bilder, ar det till exempel mojligt att beskéara, rotera,
andra exponeringen eller svianga bilden spegelvéint. Eftersom dessa ér transformationer av

en existerande bild kan det l6na sig att gora det programmatiskt under inldrningen for att
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minimera lagringsutrymmet [4]. Dessa nya bilder &r inte lika bra som helt nya eftersom de
inte ger lika mycket ny information [19]. Nar nya data skapas maste man vara forsiktig med
att de representerar den slutliga uppgiften. Spegelvanda bilder pa objekt representerar &nnu
bra samma objekt men om bilden svangs upp och ner férsamras representationen. Siffror och

text dr exempel déar bilden inte kan svingas 180 grader [5].

Ett annat satt att skapa nya data ar att sitta till slumpmaéssig brus till traningsdatan [22].
Det gor att natverket dr mer robust mot brus i datan under tillampningsfasen. Ménniskor kan
kénna igen tal trots att en inspelning har mycket bakgrundsbrus. Genom att satta till brus
till traningsdatan kan neuronnét trédnas att géra samma sak. Brus kan ocksa vara effektivt
om det adderas till de dolda lagren. Denna metod gor att parametrarna hittar varden déar

sma foérandringar inte har en stor effekt pa utsignalen [5].

Tidigt stopp

Tidigt stopp (Early stopping) &r en version av regularisering som gar ut pa att stoppa korningen
av gradientmetoden innan regionen av Overanpassning nas. Teorin for varfor detta fungerar
visualiseras pa figur 6 i kapitlet om Overanpassning. Pa figuren ses att det finns en punkt
dar traningsfelet fortsédter ga ner men utvecklingsfelet borjar ga upp. Genom att vélja antal
iterationer av gradientmetoden som motsvarar denna punkt kan éveranpassning undvikas [4].
Tidigt stopp ar en av de mest anvianda metoderna inom djupinlarning eftersom den ar simpel
att implementera, effektiv och kréver inte mycket berdkningsresurser. De enda extra resurserna
som krévs ér att berdkna utvecklingsfelet under tréningens gang. Genom att stoppa inldrningen

sparar metoden dock de resurser som skulle kravas for att kora inldrningsalgoritmen till slut

[5]-

I praktiken sparas en kopia pa vardet av nédtverkets parametrar varje gang utvecklingsfelet
minskar efter en iteration av gradientmetoden. Gradientmetoden stoppas nar utvecklingsfelet
inte blivit mindre pa ett tidigare bestamt antal iterationer. Efter att trdningsalgoritmen
kort fardigt anvinds de sparade parametrarna istéllet for de som sist uppdaterades av

gradientmetoden [5].
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Eftersom inldrningen stoppas innan natverket lart sig allt den kan ur trédningsdatan, kan
det leda till att traningsfelet aldrig nar ett tillrackligt lagt virde. Kostnadsfunktionen min-
imeras aldrig eftersom gradientmetoden stoppas innan ett globalt minimum hittas. Andra
mer sofistikerade regulatiseringsmetoder paverkar inte tréaningsfelet lika mycket [19]. Tidigt
stopp ar en bra metod att anvidnda i samband med dem eftersom metoden inte kréver att
nagonting forandras i traningsalgoritmen som skulle kunna inverka pa inldrningen eller andra
regulariseringsmetoder. I det fallet skoter de andra metoderna storsta delen av regulariseringen
och tidigt stopp ser till att inlarningen stoppas vid den ideala tidpunkten for att minimera

utvecklingsfelet [5].

Lo-regularisering

Lo-regularisering, ocksé kallad viktavklingning (weight decay), ar en regulariseringsmetod
som regulariserar neuronnatet genom att tvinga nétverkets vikter att ha sma virden. Det
uppnas genom att sétta till en ny term till kostnadsfunktionen. Den nya termen kan ses som

en kostnad for stora vikter.

)\ L
C=Coto—> W3 [l =>"w’ (7)
2m i w

I formel 7 4r Cy den omodifierade kostnadsfunktionen och C' den nya kostnadsfunktionen
med den nya regulariseringstermen. Index [ beskriver vilket lager vikterna hor till och L ar
det totala antalet lager. Det finns olika regulariseringsmetoder som fungerar enligt samma
princip, dar den enda skillnaden ar vilken term som sétts till kostnadsfunktionen. I formel 7
och i detta kapitel beskrivs Lo-regularisering som ar den popularaste. Termen som séatts till
ar da summan av kvadraterna pa alla vikter i natverket. Summan dimensioneras med \/2m
dar lambda ar en hyperparameter som kallas regulariseringsparameter och m antalet exempel
i traningsméngden [20]. Vardet pa A bestdms med samma teknik som andra hyperparametrar.
Om A &r noll regulariseras modellen inte alls, och om A ar stor kommer alla vikter vara mycket

nara noll [4].

Eftersom kostnadsfunktionen forandras maste ocksa berakningen av de olika derivatorna i
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bakatpropageringen fordndras sa att de tar den nya termen i beaktande [20]. Resultatet blir
att det kommer till en ny term i berdkningen for de nya vikterna: —%‘ xw;. Den omformulerade

funktionen fér uppdateringen av vikterna blir da:

al OL(3,y)

w; = (1 — H)wZ - &Twi (8)

Uppdateringen med regulariseringstermen ar den samma som utan, férutom att vikten forst
minskar pa grund av termen fore vikten. Hur mycket den minskar beror pa regulariseringsfaktor
A [19]. Stora vdrden pa vikterna blir endast mojliga om de har en betydlig inverkan den
originala kostnadsfunktionen eftersom den nya termen motverkar stora vikter. [20]. Det
forklarar varfor metoden leder till att natverket inte Gveranpassar traningsméangden lika latt.
Om en vikt inte har en stor inverkan pa skillnaden mellan § och y dras den vikten ner mot
noll. Det leder till att natverkets kapacitet minskar och endast de mest betydande vikterna

inverkar pa berdkningen [19].

Vanligtvis regulariseras vikterna men inte nodernas bias. Det &r mojligt att tillsitta en term i
kostnadsfunktionen som regulariserar bias med samma princip men empiriska test har visat

att det inte har en stor inverkan [20].

Bortfallsregularisering

Bortfallsregularisering (dropout) [9] [27] gar ut pa att tillfalligt eliminera slumpmaéssiga
noder i natverket vid varje iteration av inlarningen. Vid varje inlarningssteg ges varje nod
en sannolikhet, p, att deaktiveras for den iterationen av gradientmetoden. Inlarningssteget
sker normalt varefter noderna aktiveras och nya noder deaktiveras for nasta inlarningssteg.
Hyperparametern p kallas bortfallsgrad (dropout rate) och brukar véljas mellan 0.2 och 0.5
[2]. Deaktiveringen av noder sker endast under traningsskedet. Nér olika hyperparametrar
evalueras med hjilp av utviarderingsmangden anvands alla noder for att fa ett mer konstant
resultat [19]. I praktiken gar tekniken ut pa att sitta de eliminerade nodernas aktiveringsvirde
till 0. Efter det divideras de kvarvarande nodernas aktiveringsvarde med (1 - p) for att det totala

aktiveringsvardet fran varje lager ska vara ungefir lika stora i traning och utvéarderingsskedet
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[19]. Detta gors for att halla en konstant storlek pa den totala indatasignalen till varje nod
vid evaluering och slutlig anvindning [4]. Utdatalagret deaktiveras inte alls och indatalagret

har mycket lag bortfallsgrad. [19].

Det ar olika fenomen som samverkar for att forklara varfor bortfallsregularisering fungerar. Vid
varje iteration av gradientmetoden ar nétverket mindre, vilket minskar natverkets kapacitet.
Bortfallsregularisering kan ockséa ses som en form av bagging [1] (ur engelskans bootstrap
aggregating). Det ar en teknik som bygger pa att trana ménga natverk parallellt och under
tillampningsfasen lata dem alla rosta pa vilket resultat som ar korrekt. Orsaken till att det
fungerar ar att olika nétverk ofta inte gor samma fel och éveranpassar traningsméngden pa
olika satt [5]. Bortfallsregularisering kan ses som att olika natverk tranas vid varje iteration
av gradientmetoden. Det slutliga natverket ar som medeltalet mellan alla dessa natverk och
jamnar ut effekten av 6veranpassningen [20]. Bortfallsregularisering kréver mycket mindre
traningstid och minne dn bagging eftersom endast ett natverk trédnas och det finns inte olika
parametrar som maste sparas for varje skilt ndtverk [5]. Nar bortfallsregularisering anvinds
ar dock orginalnatverket utan bortfalll storre vilket leder till langre traningstid och krav av

mer resurser [17].

Bortfallsregularisering kan inte rakt jamféras med bagging eftersom de olika natverken endast
tranas med en iteration av gradientmetoden och de delar pa samma parametrar. Eftersom
parametrarna inte alltid hor till samma natverkstruktur maste de lara sig att fungera bra
oberoende av vilka noder som &r aktiverade tidigare i natverket [5]. Noderna kan inte sétta
en stor vikt pa endast en mojlig insignal och sprider darfor ut vikten jamnare mellan alla
insignaler. Det &r en liknande effekt som Lo-regularisering har pa nétverket [19]. Warde-Farley
m.fl. [29] har jamfort bortfallsregularisering till bagging av ett stort antal natverk och visade
att alla forbattringar som bortfallsregularisering ger till generalisering inte kan forklaras med

endast bagging.
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Sammanfattning och diskussion

Malet for neuronnat dr att de ska prestera bra pa den uppgift de ar designade for, inte
endast pa traningsdatan, men pa nya data under tillampningsfasen. Djupa neuronnéat har
en hog kapacitet och modellerar monster i tréningsdatan som inte finns i mer generella
data. Regulariseringsmetoder krévs for att natverket ska bortse fran dessa monser som ar
specifika for traningsdatan och satta mer vikt pa monster som generlariserar béttre till datan

i tillampningsfasen.

For att se om en regulariseringsmetod dr nédvianding lonar det sig att forst undersoka
tranings- och utvecklingsfelen. Om regularisering anvands pa ett neuronnat som inte kréver
det, forsamras troligtvis endast prestandan. Metoder som anvéinds for regularisering dr mycket
olika eftersom allting som paverkar nitverkets parametrar kan modifieras for att uppna en
regulariserande effekt [11]. Metoderna som presenterats i detta arbete modifierar bland annat

traningsdatan, natverkets uppbyggnad och val av forlustfunktion

Nar en regulariseringsmetod skall véljas ar det béasta alternativet att ta fram mera tréaningsdata.
Mer data minskar effekten av brus i datan och ger mojligheten for ett natverk med hog
kapacitet att utnyttja kapaciteten utan att 6veranpassa traningsdatan. Om mer data inte ér
tillganglig &r det i vissa fall mojligt att skapa mer data ur den existerande datan. Om det &r
mojligt, ar datadkning néistan alltid anvind eftersom det kraver lite resurser och mojliggor

traningen av storre neuronnét som inte Overanpassar traningsdatan.

Om det inte gar att ta fram mer traningsdata for att utnyttja nétverkets kapacitet, ar det
mojligt att gora motsatsen och begriansa natverkets kapacitet pa olika sétt. Till metoder som
begriansar kapaciteten hor att minska natverkets storlek, stoppa kérningen av gradientmetoden
i ett tidigt skede, Lo-regularisering och bortfallsregularisering. Minskning av natverkets storlek
har storre inverkar pa tréaningsfelet 4n de andra metoderna. De bésta resultaten nas med
att trana ett sa stort natverk som mojligt och minska utvecklingsfelet med nagon annan
regulariseringsmetod [5]. Tidigt stopp anvénds i nistan alla neuronnét i kombination med
andra metoder eftersom tidigt stopp inte paverkar dem och stoppar gradientmetoden pa det

lampligaste stéllet.
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Som for manga andra val under neuronnétets designprocess, finns det ingen regel som skulle
bestdmma vilken metod som &ar bést till vilket problem. De olika metoderna har olika for- och
nackdelar och paverkar inlarningen pa olika sétt. Det ar ocksa mojligt att anvanda manga
metoder pa samma gang. For att uppna ett bra resultat ar det viktigt att forsta hur metoderna
fungerar, hur de paverkar resten av neuronnatet och vilka resurser de kréver. Genom denna
kunskap och en experimentell process kan en eller fler regulariseringsmetoder véljas som

mojliggor ett tillrackligt lagt traningsfel men inte Gveranpassar traningsdatan.

Moradi m.fl. [17] har jamfort olika regulariseringsmetoder for klassificering av bilder. De
kom fram till att Lo-regularisering och datadkning &r effektiva metoder for att minimera
Ooveranpassning, utan att oka resurskraven betydligt. Bortfallsregularisering ¢kar storleken
pa de neuronnit som gar att trdna utan att Overanpassa tridningsdatan, men kréver fler
iterationer av gradientmetoden. Moradi m.fl. rekommenderar bortfallsregularisering om det
finns mellan 5 tusen och 15 millioner tréningsexempel. Metoden fungerar inte bra med farre

exempel och med fler tar det for lange att hitta ett minimum med gradientmetoden.

Srivastava m.fl. [27] har visat att bortfallsregularisering ar effektivare &n andra berdkningsmés-
sigt billiga metoder som till exempel Lo-regularisering. De visar ocksa att en kombination av

bortfallsregularisering och andra metoder ger ett annu battre resultat.

Framtiden for regulariseringsmetoder

Regularisering och utvecklingen av nya regulariseringsmetoder ar en mycket viktig del av
djupinlarning idag och kommer troligtvis att vara det i fortsdttningen. En av de mest anvinda
regulariseringsmetoderna, bortfallsregularisering, presenterades for under tio ar sedan och
har efter det gett inspiration till liknande tekniker. Som exempel for tekniker inspirerade av
bortfallsregularisering kan ndmnas DropConnect [28] som deaktiverar férbindelser mellan
noder istallet for hela noder. Dessa relativt nya och populara metoder i samband med fortsatt
aktiv forskning tyder pa att nya effektiva metoder kommer att utvecklas inom den néra
framtiden. Allting i natverket som paverkar neuronnatets parametrar kan anvindas som grund
for en regulariseringsmetod. Det ger mojligheter till att nya metoder hittas som modifierar

néitverket pa olika sédtt &n de nuvarande metoderna.
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Ingen har hittills utvecklat en helt overtygande teori 6ver exakt hur regularisering orsakar
neuronnat att generalisera battre. Forskare hittar pa nya metoder, jamfér dem med de gamla
och forsoker forsta varfor en del fungerar battre &n andra. Forstaelsen 6ver hur de fungerar
bygger pa heuristiska metoder och tumregler [20] [30]. Det erbjuder méjligheter f6r mer

teoretisk forskning inom omradet.

Hardt m.fl [6] visar att neuronnédt med hog kapacitet kan generalisera bra och kréver nod-
vandigtvis inte regularisering, férutsatt att de tranas snabbt. Ocksa batch normalization [10]
har en regulariserande effekt och gor i vissa fall regulariseringsmetoder onddiga, trots att
batch normalization huvudsakligen anviands for att underldtta inldrningen. Om dessa trender
fortsatter kommer betydelsen av skilda regulariseringsmetoder inte nodvandigtvis vara lika

stor som i dagens lage.
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