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Wir werden immer mal wieder Umfragen machen...

Sie konnen sich bereits einloggen. Nutzen Sie das KIT Wi-Fi bei schlechtem Empfang.

@ o Go to wooclap.com Event code
o Enter the event code in the top banner H 'PFAX
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Eine wichtige Anmerkung zu den Ubungen...

Sie kdnnen gerne in Gruppen von bis zu drei Studierenden arbeiten!
In dem Fall, bitte im Jupyter Notebook am markierten Ort ihre u-Kirzel angeben.
Sie mussen dennoch jeweils eine Losung einreichen.

Die Markierung im Notebook hilft unserem Ubungsteam den Korrekturprozess der
handschriftlichen Ubungen zu beschleunigen! (die gleichen Lésungen miissen nicht
mehrfach korrigiert werden)

Vielen Dank!
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Ziele der heutigen Vorlesung

Generalisierbarkeit auf neuen Testdaten ist fur den Erfolg vom Maschinellen Lernen
(ML) fundamental.

Nach dieser Vorlesung werden Sie in der Lage sein:

« Zu erklaren, wie ML-Methoden auf Generalisierbarkeit gepruft und ausgewahlt
werden konnen, durch Validierungsmethoden.

» Beispiele fur Hyperparameter zu beschreiben, die fur die Generalisierbarkeit
,2getuned” werden konnen.

* Regularisierungstechniken zu unterscheiden, die dafur genutzt werden kdnnen.

» Die praktische Bedeutung und den Erfolg von Ensemble-Methoden zu bewerten.
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Uberblick

1) Generalisierung

2) Hyperparameter

3) Regularisierung
4) Ensemble Methoden
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Generalisierung

» Herausforderung des maschinellen Lernens (ML): Generalisierung
— Gute Voraussagen auch fur ungesehene Daten (Fehler auf dem Testset)

— Generalisierungsfehler
» Hauptunterschied zwischen ML und Optimierung

« Beispiel: Lineare Regression

1

2
(train)
1 (train)

2

Training: Minimiere w—y durch Optimierung von w

) (train)

Eigentliches Ziel: Minimiere ﬁ
test

‘X(test)w y(test)

2

Losung nur moglich unter der Annahme, dass beide Datensatze aus der gleichen
Verteilung gezogen werden.
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung

Herangehensweise
1. Minimiere den Fehler auf den Trainingsdaten
— Optimierung der Modellparameter, Backpropagation

2. Minimiere die Lucke zwischen Trainings- und Testdaten
— Optimierung des Modells selbst (Auswahl)

» Kontrolle des Generalisierungsfehlers: Anpassung der Kapazitat des Modells
« Kapazitat: Moglichkeit eines Modells unterschiedliche Funktionen zu beschreiben
» Niedrige Kapazitat: Tendenz zur Unteranpassung
» Hohe Kapazitat: Tendenz zur Uberanpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung
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Kapazitat, Uberanpassung und Unteranpassung

— - Training error
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—— (eneralization error

Error

—
e

k
Y I Generalization gap

e ettt T
0 Optimal Capacity

Capacity

AT



Einschub: Erwarteter Modellfehler, Bias und Varianz

Gegeben:

Gesucht:

Frage:

Inputs L1y--+3Tn
Labels Yy Y mit y; = f () +e (e ~N(0,0%))

Funktion f(z), welche die Verlustfunktion L = (y — f(x))? minimiert.

Was ist der Erwartungswert von L :
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Einschub: Bias und Varianz

E[(y—f)g]:E[y2+f2—2yﬂ= [y]+E[f} E[2y f]

1) —" .~ @/

= Varly] + E[y]? + Var[f] + E[f] — 2fE[f] (\é;%r[y] + Var[f] + (f — E[f])’

= Var[y] + Var[f] + E[f — f]*|= 0 + Var[f] + Bias[f]?

(1) E [X?] = Var[X] + E[X]? (Verschiebungssatz)
(2) Ely] =E[f + ¢ =E[f] = f (Elef=0)

(3) Varly] = E[(y —E[y)*] =E[(y — £)*] =E[(f +e— f)*] =E[€"] = Var[e] + E[¢]" = 0°
IT



Verbindung zu Bias und Varianz

« Hoher Bias: Unteranpassung E [(y - f(a;))ﬂ — Bias[f(x)]? + Var[f(z)] + o2
 Hohe Varianz: Uberanpassung Bias[f(z)] = B f(z) — f(2)
Var(f()] = B |(f(2) - B[f(2)))?
é;f 4 ‘E Total Error
IE § Variance
go ____ Biﬂs2

Model Complexity
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Nur ein Feature/Attribut: x ist 1D, ¥ = T+ €
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Nur ein Feature/Attribut: x ist 1D, ¥ = T+ €
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Linear, zwei Parameter
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Linear, zwei Parameter

Wie hoch ist

(a) Varianz?
(b) Bias?
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Linear, zwei Parameter

Niedrige Varianz
Hoher Bias
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Quadratisch, drei Parameter
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Quadratisch, drei Parameter
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Quadratisch, drei Parameter

Niedrige Varianz
Niedriger Bias
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Polynom 7ten Grades, 8 Parameter
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Polynom 7ten Grades, 8 Parameter

Varianz?
Bias?
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@ You cannot vote anymore on

Fur das Polynom 7ten Grades, haben wir...?

3
@ Hohe Varianz, niedriger Bias =
@ Hohe Varianz, hohen Bias
= @ Niedrige Varianz, niedriger Bias
v
@ Niedrige Varianz, hoher Bias
wooclap 0/1
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Polynom 7ten Grades, 8 Parameter

Hohe Varianz
Niedriger Bias
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Polynom 10ten Grades, 11 Parameter

1.0 A

0.8 A1

0.6 1

0.4

0.2 1

0.0 ~

0.0 O.IZ 0f4 076 Of8 1.0

AT



Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Polynom 10ten Grades, 11 Parameter
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Einschub: Bias und Varianz - Beispiel

Modell: Polynom 10ten Grades, 11 Parameter

Riesige Varianz
Niedriger Bias
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AT



Verbindung zu Bias und Varianz

* Hoher Bias: Unteranpassung Bias|f (z)]

« Hohe Varianz: Uberanpassung Var[f(z)] = E |(f(x) — E[f(iﬁ)])2]

Low Variance High Variance

Low Bias

High Bias
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Teil 2

1) Generalisierung

2) Hyperparameter

3) Regularisierung
4) Ensemble Methoden
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Click on the projected screen to start the question



Erinnerung: Regularisierung zur Begrenzung der Kapazitat

Regularisierung
« Bevorzugung weniger flexibler/einfacherer Funktionen
« Bestrafung grol3er Parameter im Modell (,weight decay®)

L(w) = MSE;ain +Aw " w

« Dadurch kommt es zu einer Praferenz kleinerer Gewichte
« Was wiederrum zu weniger ,steilen” Funktionen und einfacheren Modellen fuhrt

— - Training error

ne | Overfitting zone . .
—— Generalization error

AT



Parameter und Hyperparameter

Parameter

Automatisch optimiert: Gewichte w Bias b
Hyperparameter

Vorher festgelegt: Regularisierung A Lernrate «

Wie konnen die Hyperparameter gewahlt und optimiert werden?
Hyperparameter-Optimierung!

AT



Fazit - Hyperparameter

Ziele (alle ungefahr aquivalent)

» Gute Generalisierung
« Kleine Lucke zwischen Trainings- und Testdaten
» Moglichst kleiner Fehler auf Testdaten

Ansatze
* Modellkapazitat optimieren (Zahl und Grol3e der Layer anpassen)
* Regularisierung (Modellkapazitat implizit beeinflussen)

Sonstige Design Entscheidungen
» Aktivierungsfunktionen, Lernrate, Optimierungsalgorithmus, ...

— Sehr viele Moglichkeiten, viele Entscheidungen!
— Rechenaufwand limitiert, was wir versuchen konnen

AT



Training, Validierung, Test
Problem
« Optimierung von Hyperparametern auf Trainingsdaten nicht moglich
« Warum? GrolRere Modellkapazitat — Kleinerer Trainingsfehler > \ =0

Losung
« Zusatzlicher Datensatz zur Validierung

« Bisher: Daten werden in Trainings- und Testdaten eingeteilt
« Jetzt: Trainingsdaten, Validierungsdaten und Testdaten

Vorgehen
* Bsp.: 80% der bisherigen Trainingsdaten werden zum Training und
20% zur Validierung benutzt — z.B. 60:20:20 Split (stark abhangig von Datensatz!)

« Optimierung der Hyperparameter: Minimierung des Validierungsfehlers

« Validierungsfehler unterschatzt moglicherweise den Generalisierungsfehler
(auf Testdatensatz), da die Hyperparameter auf Validierungsdaten angepasst sind

AT



Test-Train-Validation split

Teile Daten auf in Traininag und Test Daten

X_train y_train

Michael Galarnyk

Full Dataset Features  Target

2. Use for training

CITTTTTT

0. Arrange data 1. *Train Test Split|

— — ML Model

*Consists of:

a. Random

sampling

b. Splitinto X 'teSt Y.

training & test
sets

st

CITTTTTTTI

3. Use for testing
—

[T TTs

Teile Daten auf in Training, Validierung und Test Daten

X _train __y_train

Full Dataset Features  Target

2. Use for training

[TTTT]

0. Arrange data 1. *Train Test Split
— —

ML Model

"Consists of: =
a. Random Validation data --> 2a: Find hyperparameters
sampling
b.spitino L] []
training & test
sets X_test y_test

CITTTTTTTI

3. Use for testing
—
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https://towardsdatascience.com/understanding-sampling-with-and-without-replacement-python-7aff8f47ebe4
https://towardsdatascience.com/understanding-sampling-with-and-without-replacement-python-7aff8f47ebe4

Kreuzvalidierung (Cross-Validation)

Gerade wenn wir wenig Daten haben, oder um eine besonders robuste
Abschatzung der Hyperparameter zu treffen.

Losung: Nutze unterschiedliche Va'iFdi}iiDn Trﬁinli;g
Teile des Datensatzes wahrend ° N °
des Tralnlngs, z.I.3..je ein Funftel - N —
der Daten fur Validierung =
— ,5-fold cross-validation* 8 ond b PRrfohTancS:s
LL
- <
A”geme|n: @ 3rd —» Performance; L. performance
k-fold cross-validation = L1 AP A—
@ 4th — Performance 4 f=t
>
5th —p Performance 5
Zitao Shen
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https://zitaoshen.rbind.io/project/machine_learning/machine-learning-101-cross-vaildation/
https://zitaoshen.rbind.io/project/machine_learning/machine-learning-101-cross-vaildation/

Hyperparameteroptimierung

Herausforderung

» Moglicherweise viele Hyperparameter

» Lernrate, Netztiefe, Zahl der Neuronen, Aktivierungsfunktion, Regularisierung, ...

Mogliche Ansatze
* Manuelle Optimierung: Iterativ ausprobieren — Ggf. nicht systematisch

Grid Search: Systematisches Testen aller Kombinationen — Teuer

Random Search: Zufalliges Ausprobieren von Kombinationen
— Effizienter (mehr Werte pro Hyperparameter), aber schwieriger zu interpretieren

Bayes‘sche Optimierung: Iterativer Ansatz, in jedem Schritt wird der
Informationsgehalt moglicher weiterer Experimente quantifiziert

Evolutionare Optimierung, ...
KIT



N
A
&
Fragen? /P O°

AT



Te

| 3

N

\\

e outside
1) Generalisierung
2) Hyperparameter

3) Regularisierung
4) Ensemble Methoden
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Regularisierung

- Regularisierung zur Verbesserung des Generalisierungsfehlers

« Regularisierungsparameter sind eine wichtige Form von Hyperparameter, die wir z.B.
durch Kreuzvalidierung optimieren konnen.

- Typischerweise: Verkleinerung des Modells
— Verringerung der Anzahl an Modellparametern

Neuronale Netze und Deep Learning

- Haufig Herangehensweise:
Nicht: Modell der “richtigen” GroRe/Kapazitat finden (Anzahl Neuronen, Schichten)

Sondern: Grol3es Modell angemessen regularisieren

AT



Regularisierung: Beispiele

Bestrafung der Parameternorm

J(0; X, y) = J(0; X, y) + A2(0)

» Bei neuronalen Netzen werden oft nur die Gewichte regularisiert, nicht die
Bias Parameter (es gibt sehr viel mehr Gewichtsparameter als Bias
Parameter)

« Beispiele: L1- und L2-Regularisierung
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L2-Regularisierung

J(60; X, y) = J(0; X, y) + A2(0)

1
Q(0) = 5 |wl2

/
Alle Parameter Gewichte

Damit fur Gradient Descent:

J(w; X, y)

Vuwd(w; X,y) = Aw + VJ(w; X, y)

A
§wTw+J(’w;X,y)

w—w—oa(Aw+ VyJ(w; X, y))
,Weight decay* w < (1 —ad)w — aVyJ(w; X, y)
IT



Ziel

L2-Regularisierung

Beispiel: Neuronales Netz (20 hidden Neuronen)
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Ziel

L2-Regularisierung
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Ziel

L2-Regularisierung
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Ziel

L2-Regularisierung
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Ziel

L2-Regularisierung

Beispiel: Neuronales Netz (20 hidden Neuronen)
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Ziel

L2-Regularisierung

Beispiel: Neuronales Netz (20 hidden Neuronen)
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Ziel

L2-Regularisierung

Beispiel: Neuronales Netz (20 hidden Neuronen)
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L1-Regularisierung

Bestrafung der Absolutwerte der Gewichte

(0) = |lwlly = Z\’wi\

Effekt: Einige/viele Gewichte werden auf O gesetzt — Sparsification

Daher oft genutzt zur Selektion von Attributen/Features — Interpretierbarkeit

Lineares Beispiel: ,LASSO“ Regression

Bei L2-Regularisierung kann eine ,sparse” Losung nur durch weiteres
,<hresholding” erreicht werden

AT



Regularisierung: LASSO

. . . . 2
Erinnerung: Lineare Regression: w = argmin Y.\, (v; — XX_o xu wi)

Wenn wir nun eine dunnbesetzte (sparse) Losung fur die Gewichte wollen,
mussen wir die Zahl der Koeffizienten/Parameter begrenzen
(hier lineare Koeffizienten, bei Neuronalen Netzen die Gewichte im Netz)

Regularization Path
z.B. L2-Norm: /Z’k(zo wf < A

oder L1-Norm: Y X_ lwi| < A

[ ]
w
L

N
1

[ ]
[
L

Bekannt als LASSO-Regularisierung

(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

|
-
L

Wert von Gewicht wy,

|
N
L

1072 1071 10° 10! 102 103

https://www.cvxpy.org/examples/machine learning/lasso regression.html

AT



https://www.cvxpy.org/examples/machine_learning/lasso_regression.html

Regularisierung durch Erweiterung des Trainingssets

,Data augmentation®

« Hilfreich, wenn bei einem Klassifizierungsalgorithmus Invarianzen bekannt sind
Beispiel:

 Drehung/Verzerrung von Bilddaten ohne Anderung des Labels

 ,Ein gestauchter/gespiegelter/verschobener/gedrehter Hund bleibt ein Hund.”

« Gut fur Bilddaten, leider nicht einfach ubertragbar auf andere ML-Tasks

Original  Horizontal Flip  Pad & Crop Rotate

https://bair.berkeley.edu/blog/2019/06/07/data_aug/
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Early Stopping - Wann hore ich auf zu trainieren?

Bei zu hoher Modellkapazitat
 Trainingsfehler sinkt, Validierungsfehler steigt

« Stopp des Trainings wenn Uber eine bestimmte Zeit (,patience”) keine Verbesserung
des Validierungsfehlers beobachtet wurde; hilfreich um Trainingszeit einzuschranken.

0.20

I I 1 |
e—e 'Training set loss

—— Validation set loss |1

=
[—
o

0.10

=
]
o

Loss (negative log-likelihood)

0.00

0 50 100 150 200 250

Time (epochs)
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz

Ziel
1.0
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz

Ziel

1.0
0.8
0.6
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Tatsachliches Ergebnis: Epoche 46
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Early stopping: Beispiel
Neuronales Netz Tatsachliches Ergebnis: Epoche 166
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz

Ziel
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Tatsachliches Ergebnis: Epoche 599
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz Tatsachliches Ergebnis: Epoche 2154
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz Tatsachliches Ergebnis: Epoche 7742
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz Tatsachliches Ergebnis: Epoche 27825
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Early stopping: Beispiel

Neuronales Netz Tatsachliches Ergebnis: Epoche 100000
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Parameter Sharing

« Das Gleichsetzen von Parametern lasst sich als eine Form der Regularisierung

interpretieren

* Prominentestes Beispiel: Convolutional Neural Networks (CNNs)

— Weniger Parameter insgesamt

— Ausnutzung von wenigen Transformationen auf vielen Attributen

— Mehr dazu in CNN-Vorlesung 9.

Convolution Neural Network (CNN)

Output

Kernel Re+Lu

_— onn
Feature Maps Ly

Feature Extraction Classification


https://ai.plainenglish.io/deep-dive-into-the-world-of-cnns-8cf22cd84e7

Teil 4

A 1
Var[fens] - E(l - ,0)0'2 + :00-2

1) Generalisierung
2) Hyperparameter
3) Regularisierung

4) Ensemble Methoden

AT



Ensemble Methoden

Idee

Trainiere mehr als einen Regressor/Klassifikator

Mittel Gber alle Vorhersagen der Einzelmodelle

Erhalte leicht bessere Ergebnisse als jedes einzelne Modell

Warum/wann funktioniert das?

Unabhangigkeit der Modelle — Mittelung Uber verschiedene (falsche) Vorhersagen

A\ :jl‘/

AT



Bagging und Boosting

Wie wird Unabhangigkeit erreicht?

« Bagging (Bootstrap aggregation)
 Paralleles Training von unabhangigen Modellen

 Training auf zufalligen Subsets der Daten
(gezogen mit Zurtcklegen)

 Boosting
» Sequentielles Training von Modellen

» Fokus auf bisher falsch vorhergesagte
Trainingspunkte

(spater anhand von Entscheidungsbaumen gezeigt)

H. Naviwala / Hastie

Original Data
v v v
Bootstrap sample 1 Bootstrap sample 2 Bootstrap sample n
([ 0000 ([ N J [ X N J ( N J ( N N
([ o000 ([ ( N N J o000OGO
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https://datasciencedojo.com/blog/bootstrap-sampling/
https://datasciencedojo.com/blog/bootstrap-sampling/

Kurze Erinnerung an Nomenklatur

Gegeben:  Inputs T1y.--3%n

Labels Yly -5 Yn mit Yi = f (37@) + € (€ ~ N (07 02))

A

Gesucht:  Funktion f(z), welche die Verlustfunktion L = (y — f(2))? minimiert.
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Ensemble: Bias und Varianz

Einzelnes Modell Gemitteltes Modell

o R 1 < .

E[fz} = U fens:EZfi
Var fZ = o°

i S

FUr ein immer groReres
Ensemble m wird die
fens -

Varianz immer kleiner!

1

m2

. i 1
Var|fens] = Var ZVar [ ] = —0 (unabhangige Modelle)

ifi

- 1
Var| fens] = E(l _ ,0)02 4+ ,00 (Korrelation p)

1) Var(aX) =E ((aX —ap)?) =E (a*(X — p)*) = a” Var(X)

ZX

Var

ZVar [ X ] (nur wenn X; unabhangig)
: IT



Ensemble: Bias und Varianz

Ergebnis

« Trainiere m unabhangige Modelle

» FUr unabhangige Modelle (p = 0): Reduktion der Varianz auf 1/m
» Bias wird bei der Mittelung nicht verandert

» Falls die Modelle unabhangig sind (also unkorrelierte Fehler machen), wird das
Gesamtmodell besser als jedes Einzelmodell

« Falls nicht, ist das Ensemble mindestens genauso gut wie jedes Einzelmodell

*1 Mittelung tber 1000
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Zusammenfassung: Bootstrapping + Bagging

Bootstrapping: ,neue” Trainingsdaten aus ,alten Daten” generieren (Sub-sets, Variationen, ...)
Bagging: Ensemble-Modell aggregieren

Original Data

Bootstrapping

Aggregating

Ensemble classifier Bagging

Sirakorn

AT


https://en.wikipedia.org/wiki/Bootstrap_aggregating#/media/File:Ensemble_Bagging.svg

Dropout

Intuition

Bagging von neuronalen Netzen
Training von vielen neuronalen Netzen ist aber zu teuer

Losung: Betrachte ein neuronales Netz als Ensemble o
vieler Subnetze

Fur jeden Mini-Batch

Neuronen im neuronalen Netz

. Zufallige binare Maske fir alle o‘»‘

» Update der Gewichte aller Base network
nicht-maskierten Neuronen

Wahrend Vorhersage
+ Keine Maske
» Skalierung der Gewichte
» — Effekt einer Mittelung uber alle Subnetze

bbb &
250
@@ @® ®

Ensemble of subnetworks
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Ensemble-Lernen: Regressionsbaume

Fur gegebenes X, and X,, konnte das
s Regressionsmodell z.B. den Durchschnittswert

Rz t4 X [ [ [ [
o von Y fUr die Trainingsdaten in R,, vorhersagen
R3
to Ry
Ry X<t
t1 ta
X1 Xa <t X <t
. Xo <t4
Wollen solche Baume R R R
fur Boosting nutzen!
R4 R

Hastie et al. “The Elements of Statistical Learning.
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Ensemble-Lernen: Regressions-Baume

 Ziel: Zustandsraum in Regionen R4, R,, ..., R, aufteilen, sodass jede Region eine
konstante Vorhersage erlaubt

* Model ist dann: f(x) = Y,—1cmI(x € Ry)

« Wir wahlen die Vorhersagen als die Mittelwerte: c,,, = ave(y; V x; € R;;;)

» Vorgehen fur den Baum
* Eine Variable auswahlen, fur die wir einen Trennwert finden wollen
» Optimierungsproblem (z.B. mit MSE) I6sen, um beste Trennung zu identifizieren
« Wiederholen bis Baum auf gewunschte Grolde gewachsen ist

 Ggf. Baum wieder stutzen (,pruning®), um Uberanpassung zu verhindern.

AT



efficientnet
kahtgom

data augmentation
transformer

Ensemble-Lernen: Motivation

resn
adam optimizer
pytorch
<t
neural netwarks nn
peudolabeling
st
METHODS AND ALGORITHMS USAGE unet

m
testtime augmentation

Kaggle Gewinner Algorithmen L

Linear or Logistic

o o
convelutiznal neural networks enn

Decision Trees or 09 debe
i crossvalidation
rendenrcs: — s — s i
—— Random Forest hoo
Gracent Boost 08 e
Machines {xgoo5st, oprina
lightgbm, ete.] — GBM mixup
oru
orta
Hete! 4ol cross validation
7 Togistic reqression It
ayesian Approscnes a4 cosine annealing
randomiorest
e ce loss
ecurrent Neural mip
s I -~ fnre renigy
e
Izbel smoothing
LS, otc.) batch nommalization
image segmentation
pythan
Transformer Networks _ a.8% albumentiiors
{BERT, get-3, ete.) umpy
pandas
Generative Adversial - 3% I dropout
letworks H yelov:
g resnet1o1
3 mn
e I £ artantion machantem
h T & chace
Aaproaches e
ensemsle methods
otmar - 45% oo kaggle
2011 2012 2013 & 2014 2015 2016 "’"“"“"1:?”‘:
None n
I 1.7% cosine similanty
aurmix
deep leaming
0% 0% 20%  30%  40%  S0%  60x  7O% 80X  90%  100% _groupkiold
beewithlogitsloss
et regression
convnet
seresnetsn
incesbon
dice loss

Swin transtarmer
binary crossentropy loss
transfer leamin

« Gewinner von Kaqggle Challenges

nsenet
lightgbrm Iab

ou
fastai

« Neuronale Netze, aber auch Boosting-Methoden mit =

fasttext
augmentation techniquss
i

Baumen werden viel benutzt!

gaussian noise
mask renn
xgboast xgb
aneht encoding
simroberto

postproc:
gradient accumulation
svd

xnet
resnet 50

300
count.

The top technologies mentioned in

solution write-ups; July 2025 ﬂ(IT


https://www.kaggle.com/competitions/meta-kaggle-hackathon/writeups/kaggle-chronicles-15-years-of-competitions-communi

Ensemble-Lernen: Idee des Boosting

=)
Weak learer 1 @ Starte mit mehreren “schwachen Lernern’

éﬁﬁ . Moglicherweise hoher Loss, aber
Weak learner 2 .

\ 7 besser als Raten
Weak leamer 3 ~ & - Z.B. lineare Regressionen,
/ j Entscheidungsbaume, ...
Weak a% Strong leamer  ° Kombiniere diese schwachen Lerner zu
einem starken Lerner

Weak learner 5 /ﬁ\ « Intuition fur Boosting: von den Fehlern
der anderen lernen

Serrano
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https://encord.com/blog/what-is-ensemble-learning/

Ensemble-Lernen: Boosting-Beispiel

Residuals and tree predictions

«  Training set .
— hy(x1) -
N -
- . . *
. % .
LI a 3
: - - - L
0.0’ ’ ..'l .:' ‘.. .:.‘
o35 8
_Oul T T T T T
-0.4 —-0.2 0.0 0.2 0.4
0.4 1 + Residuals
+
+
— 0.21 "
— + + t—_l- N + +
x B+ + + - +-$'-" A
= f+ oy £ +
~ 0.0+ _|'."++ E " + + ++ ++
I +#+ A e F #-P“++ +
+
'\"‘_0.2_ +:HI- # -_"-_+
70.4_
—6.4 —(IJ.Z 0‘.0 0‘2 C'I4

Ensemble predictions

« Training set .
= h(x1) = hi(x1) R
] '.'.'! . ' 1
...G .' % o : ...-"
P
_0.1 T T T T T
—-0.4 —0.2 0.0 0.2 0.4
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2 A
0-0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0



Ensemble-Lernen: Boosting-Beispiel

Residuals and tree predictions

« Training set
— h1(x1) »
)% 0.4 1 . )
.'c
Co . o1
Sl .
N
-0.1 T T T T T
—0.4 —0.2 0.0 0.2 0.4
0.4 + Residuals
ﬂ ha(x1)
— 0.24 4 4
— | F +
x t_l-ﬂ_+ + gt
— L+ Ho1 + +
< 0og=E - -
I e 43 :+ e +
> 0.2~ + ¥ Ty ':_+
—0.41
04 02 0.0 0.2 0.4

Ensemble predictions

0.8

» Training set

—— h(x1) = hi(x1) .
.‘c
. N =
o " |‘ .‘
.:. - —
LIS . o .
0.0 4 ‘oo .:..:‘:.:.'
-0.1 | L :
-0.4 —0.2 0.0 0.2 0.4
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Ensemble-Lernen: Boosting-Beispiel

learning_rate=1.0, n_estimators=3 08 learning_rate=0.1, n_estimators=200
0.71* = Ensemble predictions
s
- o
0.0 e o s"."
~0.1 : ; ML N .
—0.4 —-0.2 0.0 0.2 0.4
~ Soosting Erreichen die gleiche
= 0.00207 . 53:;5:5:: : : : =
Genauigkeit wie grol3e Baume
g
§ 0.00154
g 10,0010
3 10,0005

T T T T T
10 20 30 40 50
Number of boosting rounds M
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Ensemble-Lernen: Boosting-Mathematik

« Sei S eine Menge von moglichen schwachen Lernern (z.B. Baume)

» (Gegeben ein schwacher Lerner h; € S und eine Lernrate a, so ist die Ensemble-
Funktion gegeben als H(x) = ¥ _, ah,,

* Wie bestimmen wir nun den nachsten Schritt?
Wie finden wir den nachsten Lerner?

* M - M+ 1unddaher H—- H + ah, aber welches h wahlen wir?
» Idee: Den Fehler (loss) der Ensemble-Funktion minimieren
* Ansatz: Taylorreihe

L(H + aH): h = argmincs(L(H + ah))

AT



Ensemble-Lernen: Boosting-Mathematik

« Ziel: Minimiere L(H+ah) h=argmin,_(L(H+ah))
Taylor: L(H+ah)~ oL wn

L (H) hangt nicht vom Argument h ab und wird daher weggelassen

A

argmin, _| L{H+ah])%argminhes{f—H-ah]
0

ImR"ist das innere Produkt das Skalarprodukt und daher vereinfacht sich dies zu

oL
O H (x,)

* Wenn wir nun den MSE minimieren, bedeutet dies

1 VD CL \
L(H,Y)= > —y—H
( ;ly, H(x,)) SH(x) =y,—Hl(x,)

argmin, _| Z( .ah(x;)))

In Worten: Wir minimieren die ,Residuale”, also die Fehler des bisherigen Ensembles
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Teil 5 (Optional)

1) Generalisierung

2) Hyperparameter
3) Regularisierung
4) Ensemble Methoden
5) Double Descent
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Bisher: Overfitting/Uberanpassung

Theorie

« Zu kleine Modellkapazitat
— Underfitting/Unteranpassung

under-fitting over-fitting

) . Test risk
« Zu grol3e Modellkapazitat =5 :
— Overfitting/Uberanpassung ri'
N Z
Praxis ~ o Training risk

sweet spot_ + —

Capacity of H

« Sehen wir dieses Verhalten wirklich?
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Double descent
Beobachtungen
« Das initiale Verhalten ist wie vorhergesagt

 U-Form des Testfehlers

under-parameterized over-parameterized

Test risk
% “classical” “modern”
Ab Q?: regime interpolating regime
er
. ) - Training risk:
* Ab einem bestimmten Punkt - : ._interpolation threshold
reduziert sich der Testfehler wieder Capacity of H

Dieser Effekt wird ,,double descent” genannt (relativ neuer Begriff von 2019)

AT



under-parameterized

Test risk

“classical”
regime

over-parameterized

Double descent

“modern”
interpolating regime

Classical Regime
» Bias-Variance Trade-Off

Risk

Training risk:
™« . _interpolation threshold
— s i

Interpolation Threshold Capacity of H

« Kapazitat ist gerade ausreichend, um den Trainingsloss auf 0 zu reduzieren
« Zahl der Parameter ~ Zahl der Samples

,Modern“ Interpolating Regime
« Trainingsloss ist O
« Zahl der Parameter > Zahl der Samples

* Trotzdem gute Generalisierung
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Double descent

Beispiel

MNIST Datensatz
Zuerst Uberanpassung

Dann bessere Generalisierung im
,interpolation regime” von sehr
grof’en Modellen

Zero-one loss (%)

Squared loss

60

N
o
1

20+

%’

== Test
Train

W=

J
—— - —————————
\
}

I | |
10 40 100 300

Number of parameters/weights (x103)

|
800
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Mehr Daten, kleinerer Fehler?

Interpolation threshold

» Je mehr Daten, desto hoher
— Daher konnen mehr Daten
bei gleicher Modellgrof’e zu
schlechteren Ergebnissen fuhren.

Cross-Entropy Test Loss

@ 4k Train Samples

More Data Hurts!

25 50 75 100 125 150 175 200
Model Size (Transformer Embedding Dimension)

18k Train Samples

» Widerspruch zu vielen Grundannahmen im maschinellen Lernen!

* Nicht gut verstanden.
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Zusammenfassung Parameter und Hyperparameter

Low Variance High Variance

10 * Hyperparametersuche

0.8 E:

0.6 Regularisierung

>?O4 e L1 und L2

'  Early Stopping

0.2 2 o

oo = Ensembles
00 02 04 06 08 1.0 A 1 9 o

X1 Var|fens] = E(l — p)o“ + po

1) Generalisierung

2) Hyperparameter

Oplimum Model Complexily

3) Regularisierung
4) Ensemble Methoden

> 5) Double Descent

Model Complexity
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wooclap

Choose your question + New question
24 GKI_25_26_VL6 [HIPFAX] Go to app.wooclap.com to edit this event Quick tip!

Note: we strongly recommend only
== Join this Wooclap event adding questions from the same event.
- Wie konnen wir aktiv Bias und Varianz in neuronalen Netzwerken
= ' peeinflussen? (bitte alle richtigen Antworten auswahlen)

E" 2. Fur das Polynom 7ten Grades, haben wir...?

Peer Nowack
(52

peer.nowack@kit.edu

(S N B |
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