Neprivalomos uzduotys papildomam balui (II dalis, 0,5 b.)
Sprendimai, paaiskinimai

1. Kuo skiriasi stochastinis gradientinis nusileidimas (angl. stochastic gradient descent) nuo mini-
rinkiniy gradientinio nusileidimo (angl. minibatch gradient descent)? Kuriais atvejais naudo-
tume viena, kuriais kita? (0,1 b.)

* (klausimo esmé apie batch size; praktikoje nautotume kazka geriau nei SGD, pvz. Adam)

o stochastinis — cikle jvertina tik vieno duomens gradienta ir su juo atnaujina parametrus;
mini-rinkiniy — cikle jvertina keliy duomeny gradienta ir su juo atnaujina parametrus;

o dazniausiai norime stabilaus mokymo, tad stengtumémeés naudoti pilno rinkinio arba
mini-rinkiniy gradientinj nusileidima su dideliu rinkinio dydziu (angl. batch size);

o naudotume stochastinj jei norime greitesnio mokymo, taciau maziau stabilaus; arba
kiekvienas individualus duomo uzima pakankamai daug atminties;

* stochastinis gali padéti iSvengti lokaliy minimumy paieskos erdvéje.

2. Kaip reikty pakeisti stochastinio gradientinio nusileidimo algoritma, jei kazkuri gradiento koor-
dinaté buty pastoviai didesné nei kitos? (Pvz. gradiento VoL = [0.63 —0.47 129.58 1.24]
tre¢ioji koordinaté Zenkliai didesné nei kitos.) (0,1 b.)

* (néra vieno teisingo atsakymo, pateikiu kelis:)

o galime mokymo metu ,apkirpti“ gradientus (angl. gradient clipping);

o uztikrinti, kad jvesties pozymiai yra normalizuoti (angl. batch normalization);

o kiekvienam parametrui suteikti individualy zingsnio dydj (angl. individual learning rates);

 naudoti kokj nors mokymosi algoritma, kuris adaptuotusi prie gradienty dydziy (angl. adap-
tive learning rate), pvz. AdaGrad, Adam, RMSProp.

3. Kaip reikty pakeisti klasikine teksting paieska, kad ji galéty atsakyti uzklausa apytiksliai?
Pateikite pavyzdi. Galite remtis D2L knyga (Dive into Deep Learning, Zhang et al. 2023.
Chapter 11. Attention Mechanisms and Transformers). (0,1 b.)

* (néra vieno teisingo atsakymo, pateikiu viena is galimuy:)
o padalinti teksta ir uzklausa i dalis (angl. tokens), pvz. zodzius, kuriuos paverciame i}
iterpinius (angl. embeddings) su kokiu nors esamu istreniruotu (angl. pre-trained) modeliu;
o suskaic¢iuoti panasumo arba démesio (angl. attention) funkcija tarp uzklausos ir teksto;
o su slenkstine reiksme isrinkti geriausius rezultatus.
Pavyzdys:
Tekstas: Rytais geriu juodaja arbata, vakarais Zaliaja arbata.

Uzklausa: Zalioji arbata
Tterpiniai (paprastumo deélei jterpiniy dydis lygus 2):

rytais ‘ geriu ‘ juodaja ‘ arbata ‘ vakarais ‘ Zzaliagja ‘ zalioji ‘ arbata ‘
(0.2,0.3) | (=0.3,0.2) | (0.2,-1.1) | (-0.8,0.4) | (0.6,0.2) | (0.3,—1.0) | (0.4,—1.0) | (=0.9,0.4) | ..

Paverciame teksta ir uzklausa i jterpiniy vektorius:

Tekstas: [(0.2,0.3), (—0.3,0.2), (0.2, —1.1), (—0.8,0.4), (0.6, 0.2), (0.3, —1.0), (—0.8, 0.4)];
Uzklausa: (0.4, —1.0),(—0.9,0.4).

Pasirenkame panasumo funkcija, pvz. vektorine sandauga, ir suskaic¢iuojame ja tarp uzklausos
ir teksto kiekvienoje pozicijoje: [0.13, —0.94,2.06, —1.18, —0.63, 2.0].

Galime isrinkti didziausia reiksme kad iSgautume viena atsakyma, arba pritaikyti sigmoid
funkcija ir slenkstj (pvz. 0.6), kad iSgautume daug atsakymu: [0.53,0.28,0.89,0.24, 0.35, 0.88].
Rezultatas — didziausias panasumas 3 ir 6 pozicijoje, t.y., juodaja arbatair Zaligjg arbata.

Jei jterpiniy matrica buty kitokia, gautume kitokj rezultata. Remiameés prielaida, kad si ma-
trica yra mums duota, ir tinkamai uzkoduoja zodziy reiksmes.


https://d2l.ai/chapter_attention-mechanisms-and-transformers/queries-keys-values.html
https://d2l.ai/chapter_attention-mechanisms-and-transformers/queries-keys-values.html

4. Spresdami vaizdy lokalizavimo uzdavinius daznai modelio iSvestyje gauname daugelj persi-
dengianciy stac¢iakampiy. DaZnai naudojame nemaksimalaus apjungimo (angl. non-mazimum
suppression) algoritma, kad pasalintume didziaja dalj staciakampiy. Sis algoritmas yra godus
(angl. greedy)'. Ar gali atsitikti taip, kad su $iuo algoritmu pagalinsime naudingus sta¢iakam-
pius? Kaip galétume pakeisti §j algoritma, kad ne taip grieztai iSmestume staciakampius, ir
iSgautume geresnius spéjimus? Galite remtis Soft-NMS Saltiniu (Soft-NMS — Improving Object
Detection With One Line of Code, Bodla et al., 2017.). (0,1 b.)

o taip, NMS gali pasalinti naudingus stac¢iakampius, ypa¢ kai yra keli Salia esantys (persi-
dengiantys) objektai;

o galime ne taip grieztai iSmesti staciakampius su Soft-NMS — Sis metodas sumazina persi-
dengianciy staciakampiy jvercius, taciau ju neiSmeta;

e jvercius sumaziname pagal atstuma iki ,,geriausio® staciakampio, iSsaugodami artimiausiy
staciakampiy informacija;

* yra daugiau galimybiy pasirinkti tinkamus staciakampius, pvz. iS keliy persidengianciy
stac¢iakampiy gauname viena pasvertinio vidurkio (angl. weighted average), pagal spéjimo
ivertj, budu.

5. Kartais ReLU aktyvacijos funkcija gali ,pradingti“ (angl. dead ReLU problem) — t.y., su bet
kokia jvestimi neurono isvestis lygi nuliui, o tai reiskia, kad jo iSvestiné taip pat tampa lygi
nuliui. Taip nutikus modelis lé¢iau mokosi ir gali neiSmokti kai kuriy pozymiy. Kaip reikty
spresti Sia problema? (0,1 b.)

e naudoti Leaky ReL U, ELU, arba Parametric ReL U aktyvacijos funkcija, tuomet iSvestiné
nebus lygi nuliui net jei jvestis neigiama;

* (galimi ir kiti atsakymo variantai)

LGodus algoritmas (angl. greedy algorithm) — algoritmas, kuris kiekviename etape priima lokaliai optimalius
sprendimus. Kai kuriuose uzdaviniuose lokaliai optimalus sprendimai priveda prie globaliai optimalaus sprendimo
(pvz. trumpiausio kelio grafe radimas naudojant Dijkstra algoritma).


https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Bodla_Soft-NMS_--_Improving_ICCV_2017_paper.pdf
https://openaccess.thecvf.com/content_ICCV_2017/papers/Bodla_Soft-NMS_--_Improving_ICCV_2017_paper.pdf

