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Random facts:

• 4 сентября 476 г. предводитель варваров-наёмников Одоакр сверг римского
императора Августула; так закончилась Западная Римская империя и началось
королевство Одоакра, которое не просуществовало и двадцати лет

• 4 сентября 1607 г. произошло «бегство графов»: 99 ирландских аристократов, которые
были потомками ирландских королей и вождей кланов, сбежали из Ирландии на
кораблях в Испанию; из-за шторма они высадились во Франции, а затем направились
в Рим, где получили убежище, но в Ирландию уже не вернулись

• 4 сентября 1837 г. в Нью-Йоркском университете Сэмюэл Морзе впервые
продемонстрировал телеграф

• 4 сентября 1884 г. в ходе контрреформ Александра III в России была отменена
автономия университетов

• 4 сентября 1975 г. в телеэфир вышел первый выпуск игры «Что? Где? Когда?»; ведущего
не было, две семьи играли друг против друга, и раунды снимались у них дома

• 4 сентября 1998 г. была основана компания Google; она была расположена в
Менло-Парке, в гараже Сьюзен Воджиски, подруги Ларри Пейджа и Сергея Брина 1



КРАТКОЕ РЕЗЮМЕ ПРЕДЫДУЩИХ СЕРИЙ

• Мы уже знаем, что такое нейронная сеть: слои, функции
активации, граф вычислений.

• Знаем, как её обучать: backpropagation и варианты
градиентного спуска.

• Но между «умею посчитать градиент» и «умею обучить
глубокую сеть» лежит пропасть.

• Сегодня — три группы приёмов, которые эту пропасть и
закрыли:
(1) регуляризация — и прежде всего дропаут;
(2) инициализация весов — откуда вообще начинать спуск;
(3) нормализация — как не дать сигналу расплыться по дороге.

• Забавно, что все три сюжета кончаются одинаково: сначала
придумали объяснение, потом выяснилось, что метод
работает не совсем поэтому, но работает.
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РЕГУЛЯРИЗАЦИЯ
В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ



РЕГУЛЯРИЗАЦИЯ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• У нейронных сетей очень много параметров.
• Регуляризация совершенно необходима.
• 𝐿2 или 𝐿1 регуляризация (𝜆 ∑𝑤 𝑤2 или 𝜆 ∑𝑤 |𝑤|) — это
классический метод и в нейронных сетях, weight decay.

• Очень легко добавить: ещё одно слагаемое в целевую
функцию, и иногда всё ещё полезно.
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РЕГУЛЯРИЗАЦИЯ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Регуляризация есть во всех библиотеках. Например, в Keras:
• W_regularizer добавит регуляризатор на матрицу весов
слоя;

• b_regularizer — на вектор свободных членов;
• activity_regularizer — на вектор выходов.
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РЕГУЛЯРИЗАЦИЯ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Второй способ регуляризации: ранняя остановка (early
stopping).

• Давайте просто останавливаться, когда начнёт ухудшаться
ошибка на валидационном множестве!

• Тоже есть из коробки в Keras, через callbacks.
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РЕГУЛЯРИЗАЦИЯ В НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ

• Третий способ – max-norm constraint.
• Давайте искусственно ограничим норму вектора весов
каждого нейрона:

‖w‖2 ≤ 𝑐.

• Это можно делать в процессе оптимизации: когда w выходит
за шар радиуса 𝑐, проецируем его обратно.
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ДРОПАУТ

• Но есть и другие варианты.
• Дропаут (dropout): давайте просто выбросим некоторые
нейроны случайным образом с вероятностью 𝑝!
(Srivastava et al., 2014)
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ДРОПАУТ

• Получается, что мы сэмплируем кучу сетей, и нейрон
получает на вход «среднюю» активацию от разных
архитектур.

• Технический вопрос: как потом применять? Неужели надо
опять сэмплировать кучу архитектур и усреднять?
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ДРОПАУТ

• Чтобы применить обученную сеть, умножим результат на 1/𝑝,
сохраняя ожидание выхода!

• В качестве вероятности часто можно брать просто 𝑝 = 1
2 ,

большой разницы нет.
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ДРОПАУТ

• Dropout улучшает (большие и свёрточные) нейронные сети
очень заметно... но почему? WTF?
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ДРОПАУТ

• Идея 1: нейроны теперь должны обучать признаки
самостоятельно, а не рассчитывать на других.
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ДРОПАУТ

• Аналогично, и разреженность появляется.
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ДРОПАУТ

• Идея 2: мы как бы усредняем огромное число (2𝑁 ) сетей с
общими весами, каждую обучая на один шаг.

• Усреднять кучу моделей очень полезно –
bootstrapping/xgboost/всё такое...

• Получается, что дропаут – это такой экстремальный
бутстреппинг.
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ДРОПАУТ

• Идея 3: this is just like sex!
• Как работает половое размножение?
• Важно собрать не просто хорошую комбинацию, а
устойчивую хорошую комбинацию.
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ДРОПАУТ

• Идея 4: нейрон посылает активацию 𝑎 с вероятностью 0.5.
• Но можно наоборот: давайте посылать 0.5 (или 1) с
вероятностью 𝑎.

• Ожидание то же, дисперсия для маленьких 𝑝 растёт (что
неплохо).

• И у нас получаются стохастические нейроны, которые
посылают сигналы случайно – точно как в мозге!

• Улучшение примерно то же, как от dropout, но нужно меньше
коммуникации между нейронами (один бит вместо float).

• Т.е. стохастические нейроны в мозге работают как
дропаут-регуляризатор!

• Возможно, именно поэтому мы умеем задумываться.
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ДРОПАУТ

• Идея 5: dropout — это специальная форма априорного
распределения.

• Это очень полезный взгляд, с ним победили dropout в
рекуррентных сетях.

• Но для этого нужно сначала поговорить о нейронных сетях
по-байесовски...

• Вернёмся к этому, если будет время.
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ВЫВОД

• Итого получается, что dropout – это очень крутой метод.

• Но и он сейчас отходит на второй план из-за нормализации
по мини-батчам и новых версий градиентного спуска.

• О них чуть позже, а сначала об инициализации весов.
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ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ ВЕСОВ



ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• Революция глубокого обучения началась с предобучением
без учителя (unsupervised pretraining).

• Главная идея: добраться до хорошей области пространства
весов, затем уже сделать fine-tuning градиентным спуском.

• Ограниченные машины Больцмана (restricted Boltzmann
machines):
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ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• Это ненаправленная графическая модель, задающая
распределение

𝑝(v) = ∑
h

𝑝(v, h) = 1
𝑍 ∑

h
𝑒−𝐸(v,h), где

𝐸(v, h) = −b⊤v − c⊤h − h⊤𝑊v.

• Обучают алгоритмом Contrastive Divergence (приближение к
сэмплированию по Гиббсу).
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ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• Из RBM можно сделать глубокие сети, поставив одну на
другую:
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ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• И вывод можно вести последовательно, уровень за уровнем:
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ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• А потом уже дообучать градиентным спуском (fine-tuning).
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ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• Этот подход привёл к прорыву в распознавании речи.
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ПРЕДОБУЧЕНИЕ БЕЗ УЧИТЕЛЯ

• Но обучать глубокие сети из RBM довольно сложно, они
хрупкие, и вычислительно тоже нелегко.

• И сейчас уже не очень-то и нужны сложные модели вроде
RBM для того, чтобы попасть в хорошую начальную область.

• Инициализация весов — важная часть этого.
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ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• Xavier initialization (Glorot, Bengio, 2010).
• Рассмотрим простой линейный нейрон:

𝑦 = w⊤x + 𝑏 = ∑
𝑖

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏.

• Его дисперсия равна

Var [𝑦𝑖] = Var [𝑤𝑖𝑥𝑖] = 𝔼 [𝑤2
𝑖 𝑥2

𝑖 ] − (𝔼 [𝑤𝑖𝑥𝑖])
2 =

= 𝔼 [𝑥𝑖]
2 Var [𝑤𝑖] + 𝔼 [𝑤𝑖]

2 Var [𝑥𝑖] + Var [𝑤𝑖] Var [𝑥𝑖] .

9



ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• Его дисперсия равна

Var [𝑦𝑖] = Var [𝑤𝑖𝑥𝑖] = 𝔼 [𝑤2
𝑖 𝑥2

𝑖 ] − (𝔼 [𝑤𝑖𝑥𝑖])
2 =

= 𝔼 [𝑥𝑖]
2 Var [𝑤𝑖] + 𝔼 [𝑤𝑖]

2 Var [𝑥𝑖] + Var [𝑤𝑖] Var [𝑥𝑖] .

• Для нулевого среднего весов

Var [𝑦𝑖] = Var [𝑤𝑖] Var [𝑥𝑖] .

• И если 𝑤𝑖 и 𝑥𝑖 инициализированы независимо из одного и
того же распределения,

Var [𝑦] = Var [
𝑛out

∑
𝑖=1

𝑦𝑖] =
𝑛out

∑
𝑖=1

Var [𝑤𝑖𝑥𝑖] = 𝑛outVar [𝑤𝑖] Var [𝑥𝑖] .

• Иначе говоря, дисперсия на выходе пропорциональна
дисперсии на входе с коэффициентом 𝑛outVar [𝑤𝑖]. 9



ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• До (Glorot, Bengio, 2010) стандартным способом
инициализации было

𝑤𝑖 ∼ 𝑈 [− 1√𝑛out
, 1√𝑛out

] .

• См., например, Neural Networks: Tricks of the Trade.
• Так что с дисперсиями получается

Var [𝑤𝑖] = 1
12 ( 1√𝑛out

+ 1√𝑛out
)

2
= 1

3𝑛out
, и

𝑛outVar [𝑤𝑖] = 1
3 ,

и после нескольких уровней сигнал совсем умирает;
аналогичный эффект происходит и в backprop.
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ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• Инициализация Ксавье — давайте попробуем уменьшить
изменение дисперсии, т.е. взять

Var [𝑤𝑖] = 2
𝑛in + 𝑛out

;

для равномерного распределения это

𝑤𝑖 ∼ 𝑈 [−
√

6√𝑛in + 𝑛out
,

√
6√𝑛in + 𝑛out

] .

• Но это работает только для симметричных активаций, т.е. не
для ReLU...
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ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• ...до работы (He et al., 2015). Вернёмся к

Var [𝑤𝑖𝑥𝑖] = 𝔼 [𝑥𝑖]
2 Var [𝑤𝑖] + 𝔼 [𝑤𝑖]

2 Var [𝑥𝑖] + Var [𝑤𝑖] Var [𝑥𝑖]

• Мы теперь можем обнулить только второе слагаемое:

Var [𝑤𝑖𝑥𝑖] = 𝔼 [𝑥𝑖]
2 Var [𝑤𝑖] + Var [𝑤𝑖] Var [𝑥𝑖] = Var [𝑤𝑖] 𝔼 [𝑥2

𝑖 ] , и

Var [𝑦(𝑙)] = 𝑛(𝑙)
in Var [𝑤(𝑙)] 𝔼 [(𝑥(𝑙))2] .
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ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• Мы теперь можем обнулить только второе слагаемое:

Var [𝑦(𝑙)] = 𝑛(𝑙)
in Var [𝑤(𝑙)] 𝔼 [(𝑥(𝑙))2] .

• Предположим, что 𝑥(𝑙) = max(0, 𝑦(𝑙−1)), и у 𝑦(𝑙−1)

симметричное распределение вокруг нуля. Тогда

𝔼 [(𝑥(𝑙))2] = 1
2Var [𝑦(𝑙−1)] , Var [𝑦(𝑙)] = 𝑛(𝑙)

in
2 Var [𝑤(𝑙)] Var [𝑦(𝑙−1)] .
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ИНИЦИАЛИЗАЦИЯ КСАВЬЕ

• И это приводит к формуле для дисперсии активации ReLU;
теперь нет никакого 𝑛out:

Var [𝑤𝑖] = 2/𝑛(𝑙)
in .

• Кстати, равномерную инициализацию делать не обязательно,
можно и нормальное распределение:

𝑤𝑖 ∼ 𝑁 (0, √2/𝑛(𝑙)
in ) .
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О СИГМОИДАХ

• Кстати, о (Glorot, Bengio, 2010) – ещё одна важная идея.
• Эксперименты показали, что 𝜎(𝑥) = 1

1+𝑒−𝑥 работает в
глубоких сетях довольно плохо.
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О СИГМОИДАХ

• Насыщение: если 𝜎(𝑥) уже «обучилась», т.е. даёт большие по
модулю значения, то её производная близка к нулю и
«поменять мнение» трудно.

• Но ведь другие тоже насыщаются? В чём разница?
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О СИГМОИДАХ

• Рассмотрим последний слой сети ℎ(𝑊a + b), где a — выходы
предыдущего слоя, b — свободные члены, ℎ — функция
активации последнего уровня, обычно softmax.

• Когда мы начинаем оптимизировать сложную функцию
потерь, поначалу выходы h не несут полезной информации
о входах, ведь первые уровни ещё не обучены.

• Тогда неплохим приближением будет константная функция,
выдающая средние значения выходов.

• Это значит, что ℎ(𝑊a + b) подберёт подходящие свободные
члены b и постарается обнулить слагаемое 𝑊h, которое
поначалу скорее шум, чем сигнал.
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О СИГМОИДАХ

• Иначе говоря, в процессе обучения мы постараемся
привести выходы предыдущего слоя к нулю.

• Здесь и проявляется разница: у 𝜎(𝑥) = 1
1+𝑒−𝑥 область

значений (0, 1) при среднем 1
2 , и при 𝜎(𝑥) → 0 будет и

𝜎′(𝑥) → 0.
• А у tanh наоборот: когда tanh(𝑥) → 0, tanh′(𝑥) максимальна.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ



НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Ещё одна важная проблема в глубоких сетях: внутренний
сдвиг переменных (internal covariate shift).

• Когда меняются веса слоя, меняется распределение его
выходов.

• Это значит, что следующему уровню придётся всё начинать
заново, он же не ожидал таких входов, не видел их раньше!

• Более того, нейроны следующего уровня могли уже и
насытиться, и им теперь сложно быстро обучиться заново.

• Это серьёзно мешает обучению.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Вот характерный пример:

• Что делать?
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Можно пытаться нормализовать входы каждого уровня.
• Не работает: рассмотрим для простоты уровень с одним
только bias 𝑏 и входами u:

x̂ = x − 𝔼 [x] , где x = u + 𝑏.

• На следующем шаге градиентного спуска получится
𝑏 ∶= 𝑏 + Δ𝑏...

• ...но x̂ не изменится:

u + 𝑏 + Δ𝑏 − 𝔼 [u + 𝑏 + Δ𝑏] = u + 𝑏 − 𝔼 [u + 𝑏] .

• Так что всё обучение сведётся к тому, что 𝑏 будет
неограниченно расти — не очень хорошо.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Можно пытаться добавить нормализацию как отдельный
слой:

x̂ = Norm(x, 𝑋).

• Это лучше, но теперь этому слою на входе нужен весь датасет
𝑋!

• И на шаге градиентного спуска придётся вычислить 𝜕Norm
𝜕x и

𝜕Norm
𝜕𝑋 , да ещё и матрицу ковариаций

Cov[x] = 𝔼x∈𝑋 [xx⊤] − 𝔼 [x] 𝔼 [x]⊤ .

• Это точно не сработает.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Решение в том, чтобы нормализовать каждый вход отдельно,
и не по всему датасету, а по текущему кусочку; это и есть
нормализация по мини-батчам (batch normalization).

• После нормализации по мини-батчам получим

̂𝑥𝑘 = 𝑥𝑘 − 𝔼 [𝑥𝑘]
√Var [𝑥𝑘]

,

где статистики подсчитаны по текущему мини-батчу.
• Ещё одна проблема: теперь пропадают нелинейности!
• Например, 𝜎 теперь практически всегда близка к линейной.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Чтобы это исправить, нужно добавить гибкости уровню
batchnorm.

• В частности, нужно разрешить ему обучаться иногда ничего
не делать со входами.

• Так что вводим дополнительные параметры (сдвиг и
растяжение):

𝑦𝑘 = 𝛾𝑘 ̂𝑥𝑘 + 𝛽𝑘 = 𝛾𝑘
𝑥𝑘 − 𝔼 [𝑥𝑘]
√Var[𝑥𝑘]

+ 𝛽𝑘.

• 𝛾𝑘 и 𝛽𝑘 — это новые переменные, тоже будут обучаться
градиентным спуском, как веса.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• И ещё добавим 𝜖 в знаменатель, чтобы на ноль не делить.
• Теперь мы можем формально описать слой
батч-нормализации — для очередного мини-батча
𝐵 = {x1, … , x𝑚}:

• вычислить базовые статистики по мини-батчу

𝜇𝐵 = 1
𝑚

𝑚
∑
𝑖=1

x𝑖, 𝜎2
𝐵 = 1

𝑚
𝑚

∑
𝑖=1

(x𝑖 − 𝜇𝐵)2 ,

• нормализовать входы

x̂𝑖 = x𝑖 − 𝜇𝑏
√𝜎2

𝐵 + 𝜖
,

• вычислить результат
y𝑖 = 𝛾x𝑖 + 𝛽.

• Через всё это совершенно стандартным образом
пропускаются градиенты, в том числе по 𝛾 и 𝛽.
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НОРМАЛИЗАЦИЯ ПО МИНИ-БАТЧАМ

• Последнее замечание: важно, куда поместить слой
batchnorm.

• Можно до, а можно после нелинейности.
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ЧТО BN НА САМОМ ДЕЛЕ ДЕЛАЕТ

• Изначально идея была в том, чтобы сократить internal
covariate shift.

• Но выяснилось, что от этого эффективность BN не особенно
зависит, но BN помогает с регуляризацией, делает дропаут
ненужным и т.д. Возможные причины:

• BN сглаживает градиенты, уменьшает липшицеву константу
(Santurkar et al., 2019);

• BN разделяет обучение направления и длины векторов весов,
что улучшает обучение;

• есть результаты о том, что BN помогает добиться линейной
сходимости в обычном градиентном спуске.
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ВАРИАНТЫ

• Нормализация по мини-батчам сейчас стала фактически
стандартом.

• Очередная очень крутая история, примерно как дропаут.
• Но мысль идёт и дальше:

• (Laurent et al., 2016): BN не помогает рекуррентным сетям;
• (Cooijmans et al., 2016): recurrent batch normalization;
• (Salimans and Kingma, 2016): нормализация весов для
улучшения обучения — давайте добавим веса как

h𝑖 = 𝑓 ( 𝛾
‖w𝑖‖

w⊤
𝑖 x + 𝑏𝑖) ;

тогда мы будем перемасштабировать градиент,
стабилизировать его норму и приближать его матрицу
ковариаций к единичной, что улучшает обучение.

• Давайте разберёмся в ландшафте методов нормализации
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ВАРИАНТЫ

• В целом все эти методы используют одни и те же операции:
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ВАРИАНТЫ

• И различаются набором операций и тем, по каким
размерностям они применяются:
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ВАРИАНТЫ

• Batch norm – по мини-батчу (часто используется для
изображений):
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ВАРИАНТЫ

• Layer norm – по каналам и по размерности, т.е. по всем
выходам слоя (используется в основном для векторов, в
частности в трансформерах):
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ВАРИАНТЫ

• Instance norm – только по размерности, т.е. каналы убираем
(используется, например, в AdaIN для переноса стиля):
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ВАРИАНТЫ

• Group norm – можно разделить каналы на группы:
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ВАРИАНТЫ

• Weight standardization – усредним веса, а не активации,
отдельно для каждого канала, т.е. в том числе нормализуем
градиенты при backpropagation (group norm + weight
standardization использовались в BiT – Big Transfer):
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ВАРИАНТЫ

• Итого:
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ВАРИАНТЫ

• Но вообще это, как всегда, большая наука (Huang et al., 2020):
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ВАРИАНТЫ

• Правда большая:
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СПАСИБО!

Спасибо за внимание!
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