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Fundamentals of Machine Learning (2)
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jb0a? «﹋ ² jb0a? kÂ?

OVERFITTING AND UNDERFITTING

jb0a? kÂ? ]F﹁0 ¿﹞ 1ق﹀G0 ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¾ ·¨Æh﹞ a½ `\Ċ

Ei0 ¾`²au ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã a? w¨hG ¾0a? jb0\a? kÂ? 1? ¿Ã²`1Ã²` ¿﹍±³﹍S ک`\Ċ

 ®1Â﹞ k﹊¬l﹋ ċ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ¯Ã\1Â°? ¾ ·¨Æh﹞ ¾b1i ·°Â¼?Ě¾`1﹎b1i ę ²«Â¬︺G Ei0Ċ

ċEi0 <³[ «Â¬︺G ·? ®]Âi` ¾b1? ¯Ã0 ف]½

«Â°﹋ «Â|°G ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ f1i0 a? 0` ل]﹞ «Â±0³G ¿﹞ w﹆﹁ 1﹞ ·﹊¨? ċ«Â°﹋ ¿¬± لaF°﹋ 0` «Â¬︺G 1﹞ 1﹞0Ċ

]°Fh½ ·Fh>¬½ a﹍Ã]﹊Ã 1? «Â¬︺G ² ¾b1i ·°Â¼? ċjb³﹞2 ¾0]F?0 `\č

 Ei0 aF¬﹋ «½ ¿lÃ1﹞b2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ċ]m1? aF¬﹋ ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ف﹑G0 ·S a½Ě EÂ︺u²jb0a? «﹋Ċę

 \³m ¿﹞ ︿﹇³F﹞ «Â¬︺G \³>¼? ċ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` oZl﹞ `0a﹊G ]°S b0 gC 1﹞0Ě ~²amjb0a? kÂ?Ċę

 Ei0 ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ oFZ﹞ ·﹋ ¿Ã1½³﹍©0 ¾aÂ﹎\1Ã ·? ]°﹋ ¿﹞ ~²am ل]﹞Ě]°﹋ ¿﹞ {﹀W 0` 1¼±2ęĎ

]°Fh½ v³?a﹞1± 1Ã ¶]°°﹋ ¶0a¬﹎ 1½³﹍©0 ¯Ã0 ċ]±³m ¿﹞ Tax﹞ ]Ã]O ¾1½ ¶\0\ ·﹋ ¿﹞1﹍°½ 1﹞0Ċ
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«Â¬︺G ² ¾`1﹎b1i

¾`1﹎b1i
Consistency

 ·Âua﹁ ﹉Ã`1﹎b1i Ei0

a﹎0

 ¾²` a?¾ ·¬½ ¾1½ ·±³¬±  ¿mb³﹞2

]m1? Ei`\Ċ

«Â¬︺G
Generalization

 ·Âua﹁ ﹉ÃaÃ_C «Â¬︺G Ei0

a﹎0

 ¿O²a[ aÃ\1﹆﹞¾1½ ·±³¬±  0` ]Ã]O

¿Fi`\ ·? ¿°Â? kÂC ]°﹋Ċ

 ®1Â﹞ ®1Fh? ¶]?¾aÃ_C «Â¬︺G . ¾`1﹎b1ič
 ¾1½ ·Âua﹁¶]ÂRÂC  1?﹏﹞1﹋ ¾`1﹎b1i  ² ¾1½ ·Âua﹁ aG ¶\1i 1?aG﹐1? ¾aÃ_C «Â¬︺G

¾b1i ·°Â¼? ? ل]﹞ ﹉Ã «Â|°G 0¾ ?· \±<1لa

a? ¯﹊¬﹞ ¿Ã2`1﹋ ¯ÃaF¼? ·? ¿?1ÂFi\  ¾²`

Ei0 ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\Ċ

]Ã\ jb³﹞2 ل]﹞ ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ oZl﹞ «Â¬︺G ¶

 b0 kÂC ·﹋ ¿Ã1½ ¶\0\ ¾²` a? <³[ `]﹇ ·S

]°﹋ ¿﹞ ﹏¬︻ ]±0 ¶]l± ¶]Ã\ ¯Ã0Ċ
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jb0a? «﹋ ² jb0a? kÂ?

OVERFITTING AND UNDERFITTING

jb0a? kÂ?
Overfitting

 b0 aFlÂ? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ل]﹞ E﹇\

Ei0 ¶]m ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ل]﹞ E﹇\Ċ

jb0a? «﹋
Underfitting

Ei0 ¶\a﹊± 0 ﹝[ل` ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ `\ v³?a﹞ ¾1½³﹍©0 ¾ ·¬½ b³°½ ·﹊>mĊ
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jb0a? kÂ? b0 ¾aÂ﹎³¨O
®³Âi0cÃ`﹐³﹎`

 ċjb0a? kÂ? b0 ¾aÂ﹎³¨O ¾0a? ﹏W ¶0` ¯ÃaF¼? aFlÂ? ¾1½ ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0]m1? ¿﹞Ċ

Em0\ ]½0³[ ¾aG﹐1? ¾aÃ_C «Â¬︺G Ø1F︺Â>y ċ]m1? ¶]Ã\ jb³﹞2 ¾aFlÂ? ¾ ¶\0\ \0]︺G ¾²` a? ·﹋ ¿©]﹞Ċ

¾]︺? ﹏W ¶0` ¯ÃaF¼?G1︻﹑y0 EÂ¬﹋ ﹏Ã]︺G ċ¿ ċEi1¼±2 ®\a﹋ ¶aÂ[^ ·? b1N﹞ ل]﹞ ·﹋ Ei0

 1ÃG1︻﹑y0 ¾²` a? 1½]Â﹇ ®\a﹋ ·﹁1u0Ei1¼±2 ®\a﹋ ¶aÂ[^ ·? b1N﹞ ل]﹞ ·﹋ Ei0 ¿Ċ

ċ]m1? ·Fm0\ ¿Ã1±0³G 1½³﹍©0 b0 ¿﹊S³﹋ \0]︺G ®\a﹋ {﹀W ¾0a? w﹆﹁ ·﹊>m ﹉Ã a﹎0

ċ]°﹋ c﹋a¬G 1½³﹍©0 ¯ÃaG ·FhOa? ¾²` a? ·﹋ \a﹋ ]½0³[ `³>N﹞ 0` ®2 ¾b1i ·°Â¼? ]°Ã2a﹁

\`0\ aG﹐1? ¿½\ «Â¬︺G ¾0a? ¾aF¼? g±1m ¯Ã0 ·﹋Ċ

®³Âi0cÃ`﹐³﹎`
Regularization

﹏Ã]︺G ﹅Ãay b0 jb0a? kÂ? 1? ·¨?1﹆﹞ ]°Ã2a﹁ď1½ ®b² ¾b1i «|°﹞
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 ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0aFlÂ?ďaF¼?
Get more / better training data

¾aÃ_C «Â¬︺G \³>¼?
 1? b0 ¶\1﹀Fi0aFlÂ? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ďaF¼?





10 ىادگىری عمىق
P

re
p

a
re

d
 b

y
 K

a
z

im
 F

o
u

la
d

i  
 |

  
 S

p
ri

n
g

 2
0

2
5

  
 |

  
 4

th
E

d
it

io
n

¾aÃ_C «Â¬︺G \³>¼?
 1? ¾ ·︺i³G ¾1½ ¿﹎eÃ²aF¼?

aF¼? ¾1½ ¿﹎eÃ² ¾ ·︺i³G
Develop better features
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¾aÃ_C «Â¬︺G \³>¼?

FEATURE ENGINEERING

 ¿i]°¼﹞ 1?1½ ¿﹎eÃ²

¿﹎eÃ² L0aZFi0
Feature Extraction

 ċ1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ `\

 a|± \`³﹞ ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã «FÃ`³﹍©0 ² 1½ ¶\0\ \`³﹞ `\ \³O³﹞ ¿Ã1±0\ b0Ě¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m 1N°Ã0 `\ę  

\³m ¿﹞ 0︻¬1ل ¿hÃ³±]﹋ ﹅Ãay b0 ²`²\ ?· ﹝[ل b0 kÂC 1½ ¶\0\ ¾²` a? ¿Ã1½ ﹏Ã]>G ² \³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0

\³m «FÃ`³﹍©0 \a﹊¨¬︻ \³>¼? =O³﹞ 1GĊ

¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ل]﹞ ﹉Ã «Âm1? ·Fm0\ ︹﹇³G ·﹋ EhÂ± ¿﹆x°﹞ ċ\`0³﹞ b0 ¾`1Âh? `\

 b0 ]m1? `\1﹇ ¶0³Z©\ Ø﹑﹞1﹋ ¾1½ ¶\0\\aÂ﹍? \1ÃĊ

]°°﹋ aG ¶\1i 0` ³±[ ﹋· ﹋1` ﹝[لm ·Ç0`0 ³¶ 0¾ ?· ﹝[لÂm ·? ]Ã1? 1½ ¶\0\Ċ
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¾aÃ_C «Â¬︺G \³>¼?
 ¿i]°¼﹞ 1?¿﹎eÃ² č 1لJ﹞ĚE︻1i ﹉Ã ¾²` b0 ®1﹞b ®]±0³[ę

\ ¾\²`² ®0³°︻ ·? 0` aÃ³pG ª1[ ¾1½ ﹏h﹊ÂC a﹎0 `

 ¾aÂ﹎\1Ã `0³m\ ¾ ·¨Æh﹞ ﹉Ã 1Ã ċ«ÃaÂ﹍? a|±

Em0\ «Â½0³[ `1﹋²ai ¿°Âm1﹞Ċ

Ě  ·? b1Â±CNN  ² ﹐1? ¿G1>i1V﹞ ︹?1°﹞ 1?

\1Ãb `1Âh? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ę

·﹋ «Â½]? ·︺i³G ¿©]﹞ «Â½0³[ ¿﹞ «Â°﹋ ¿﹞ ra﹁

 E︻1i ﹉Ã aÃ³pG ®0³°︻ ·? 0`¾\²`²  ² ]°﹋ E﹁1Ã`\ b²` ®1﹞b ®0³°︻ ·? 0`¿O²a[ ]½]? ﹏Ã³VGĊ

 «Â°﹋ 1﹐ \`ک? Uxi `\ 0` ·¨Æh﹞ ¯Ã0 a﹎0Ě j²`

1½ ®1h±0  wi³G E︻1i ¾²` b0 ®1﹞b ®]±0³[  ę

`³﹍©0 ¾0a? ¾aF¼? ¾\²`² ¾1½ ¿﹎eÃ² «Â±0³G ¿﹞ «FÃ

 «Â?1Â? ¾aÂ﹎\1ÃĚ﹏J﹞ č1½ ·?a﹆︻ ³ک± D1pFZ﹞ę

°﹋ ¶\1﹀Fi0 ¿>x﹇ D1pFZ﹞ b0 «Â±0³G ¿﹞ ¿FW ·﹋ «Â

 ·?a﹆︻ a½ ¾ ·Ã²0b ċªb﹐ ¾1½ ¿﹎eÃ² D`³q ̄ Ã0 `\

Ei0 Ċ a﹍Ã\ ·﹋ \³m ¿﹞ ¶\1i ¾]W ·? ·﹋ 1N°Ã0 `\

EhÂ± ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ·? ¾b1Â± ¿FWĉ
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¾aÃ_C «Â¬︺G \³>¼?
 ¿i]°¼﹞ 1?¿﹎eÃ² čD`²au

1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ f1i0 čaG ¶\1i ¿G`³q ·? ®2 ®1Â? ﹅Ãay b0 ·¨Æh﹞ ﹉Ã ¾b1iaG ¶\1i

ċ\³? ¿G1ÂW `1Âh? 1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ ċ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã b0 kÂC

aÂ﹍?\1Ã ®1m\³[ 0` ]Â﹀﹞ ¾1½ ¿﹎eÃ² 1G ]±`0]± ¿°︾ ¿﹁1﹋ ¾ ¶b0]±0 ·? ¾ ·Âua﹁ ¾1½1t﹁ ﹅¬︻ «﹋ ¾1½ 0 ﹝[لaÃbĎ]±

Ei0 ¶\a﹋ ف_W ¾`1Âh? ]W 1G 0` ¿i]°¼﹞ ·? b1Â± ®`]﹞ ﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã ċ·±1FZ>m³[č

]°Fh½ ª1[ ¾1½ ¶\0\ b0 ]°﹞\³i ¾1½ ¿﹎eÃ² `1﹋\³[ L0aZFi0 ·? `\1﹇ 1½ ل]﹞ ¯Ã0 0aÃbĊ

«Ã`0]± ¾b1Â± 1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ ·? ﹅Â¬︻ ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m b0 ¶\1﹀Fi0 `\ ·﹋ EhÂ± 1°︺﹞ ®2 ·? ¯Ã0 1﹞0Ċ

·? b1Â± ﹏Ã﹐\
1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞
﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã `\

o[ ¾1½ ¿﹎eÃ² 1? aF¬﹋ ︹?1°﹞ b0 ¶\1﹀Fi0 1? aF¼? ¿G`³q ·? ﹏Ç1h﹞ ﹏W ®1﹊﹞0<³
o aF¬﹋ `1Âh? ¾ ¶\0\ «NW 1? ﹏Ç1h﹞ ﹏W ®1﹊﹞0
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¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m ®\a﹋ aÃ_C «Â¬︺G

 1½ ¶\0\ a? ·﹋ Ei0 ·﹊>m ¯ÃaG ¶\1i ¯F﹁1Ã `\ ¿︺i ¿¨﹋ \a﹋ ¾²` ċ¾aÃ_C «Â¬︺G \1NÃ0 ¾0a?fit \³mĊ

ª1﹍°½\²b ︿﹇³G
Early Stopping

 ¿¨﹋ ¾ ·Fi\ ²\

¾1½ j²` b0

¾b1iaÃ_C «Â¬︺G

۱ ę 1½ ®b² \0]︺G ®\a﹋ \²]V﹞Ě1½ ®²a± \0]︺Gę

۲ ę1½ ®b² ¾ ¶b0]±0 ®\a﹋ \²]V﹞

®³Âi0cÃ`﹐³﹎`
Regularization
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®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G

REGULARIZATION TECHNIQUES

Ě¾b1i «|°﹞ę

·﹊>m ¾ ¶b0]±0 k½1﹋
Reducing the network’s size

¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\²c﹁0
Adding weight regularization

 ¾b0]±0 ®²a? ®\²c﹁0Drop-out

Adding dropout
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®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G

REDUCING THE NETWORK’S SIZE

·﹊>m ¾ ¶b0]±0 k½1﹋

 k½1﹋ ċjb0a? kÂ? b0 <1°FO0 ¾0a? ¶0` ¯ÃaG ¶\1i ل]﹞ ¾ ¶b0]±0Ei0č

aÂ﹎\1Ã ﹏?1﹇ ¾1½aF﹞0`1C \0]︺GĚ·Ã﹐ a½ `\ 1½]W0² \0]︺G ² 1½ ·Ã﹐ \0]︺G b0 ¿︺?1Gę¾ \` ﹝[ل 

{EÂ﹁a ﹝[ل
Model’s Capacity

aÂ﹎\1Ã ﹏?1﹇ ¾1½aF﹞0`1C \0]︺G¾ \` ﹝[ل

 ċ\`0\ ¾aFlÂ? ¾1½aF﹞0`1C ·﹋ ¿©]﹞®\a﹋ {﹀W EÂ﹁a} \`0\ ¾aFlÂ?

? \1Ã 0` 1¼±2 E﹎`1G ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ·±³¬± ¯Â? ]°±1﹞ ¾a°l﹊Ã\ Em1﹍± ﹉Ã ]±0³G ¿﹞ ¿﹎\1i ·? ċ¯Ã0a?1°? ²ċ\aÂ﹍

Ei0 «Â¬︺G D`]﹇ ·±³﹎a½ ®²]? Em1﹍± ﹉Ã ·﹋Ċ

ĚEi﹐1? 1¼±2 EÂ﹁a} ·﹋ ﹅Â¬︻ ¾1½ ل]﹞ `\ ¶eÃ² ·?ę

ċ]m1? ·Fm0\ ¾\²]V﹞ ®\a﹋ {﹀W ︹?1°﹞ ·﹊>m a﹎0 ċa﹍Ã\ فay b0

Ď\aÂ﹍? \1Ã ¿﹎\1i ·? 0` Em1﹍± ¯Ã0 \³? ]½0³Z± `\1﹇

 ¾b1i «¬Â± ¿﹞ ¾0a? gCloss ·﹋ \³m ¿﹞ ¶]Âl﹋ ¾0 ¶\al﹁ ¾1½ ¿Ã1¬±b1? ¾aÂ﹎\1Ã E¬i ·?

]°m1? ·Fm0\ 0` 1½ E﹎`1G ¿°Â? kÂC D`]﹇Ċ
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®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G
·﹊>m ¾ ¶b0]±0 k½1﹋ č¿﹁1﹋1± EÂ﹁a} ² \1Ãb `1Âh? EÂ﹁a} ¯Â? 1\ل︺G

 `1S\ 1G ]m1? ·Fm0\ aF﹞0`1C ¿﹁1﹋ \0]︺G ]Ã1? ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ ل]﹞jb0a? «﹋ \³l±Ċ

 ®1Fh? ¶]? EÂ︺u² ﹉ÃĚ·V©1p﹞ ę\`0\ \³O²
 ¯Â? ]Ã1? ·﹋ \1Ãb `1Âh? EÂ﹁a} ² ¿﹁1﹋1± EÂ﹁a}\³m 0]ÂCĊ

\`0]± \³O² ·Ã﹐ a½ Ei`\ ¾ ¶b0]±0 1Ã 1½ ·Ã﹐ Ei`\ \0]︺G ¯ÂÂ︺G ¾0a? ¿Ã²\1O ³ل﹞a﹁ QÂ½Ċ

\³m ¿?1Ãb`0 ¿N°i`1>F︻0 ¾ ·︻³¬N﹞ ¾²` ︿¨FZ﹞ ¾1½ ¾`1¬︺﹞ b0 ¾0 ·Ã0`2 ]Ã1? ċل]﹞ Ei`\ ¾ ¶b0]±0 ¯F﹁1Ã ¾0a?Ċ

ċل]﹞ =i1°﹞ ¾ ¶b0]±0 ¯F﹁1Ã ¾0a? ċ¿¨﹋ `³y ·?

«Â°﹋ ¿﹞ ~²am aF﹞0`1C ² ·Ã﹐ ¿¬﹋ Ø1F>h± \0]︺G b0

«Â°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0 ¾]Ã]O ¾1½ ·Ã﹐ 1Ã «Â°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0 0` 1½ ·Ã﹐ ¾ ¶b0]±0 ²

«Â°﹋ ¶]½1l﹞ 0` ¿½\b1? E﹁0 ċ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ف﹑G0 ·? ·O³G 1? 1GĊ
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Effect of model capacity on validation loss: trying a smaller model

 ]°﹋ ¿﹞ jb0a? kÂ? ·? ~²am ¿¨q0 ¾ ·﹊>m b0 aGaÃ\ ċaG ﹉S³﹋ ¾ ·﹊>mĚ b0 gC)  ﹏?1﹆﹞ `\ ﹉C0% ﹉C0Ċę

]?1Ã ¿﹞ لc°G aG]°﹋ ®2 ¿Ã2`1﹋ ċjb0a? kÂ? ~²am 1? ²Ċ
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·﹊>m ¾ ¶b0]±0 k½1﹋ č 1لJ﹞Ě 1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y čę·﹊>m EÂ﹁a} kÃ0c﹁0
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Effect of model capacity on validation loss: trying a bigger model

 ]°﹋ ¿﹞ jb0a? kÂ? ·? ~²am ²0ل ﹉C0 b0 gC ·¨q1﹁﹑? Ø1>Ãa﹆G ċaG گ`c? ¾ ·﹊>m

Ei0 aG]Ã]m `1Âh? ®2 jb0a? kÂ? ²Ċ

Ei0 aG ¾cÃ³± cÂ± ¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 1ل°﹍ÂiĊ
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·﹊>m ¾ ¶b0]±0 k½1﹋ č 1لJ﹞Ě 1½ «¨Â﹁ ]﹆± ¾]°? ·﹆>y čę¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ف﹑G0 `0\³¬±

Effect of model capacity on training loss: trying a bigger model

Ei0 ·F﹁1Ã Ei\ a﹀q ﹉Ã\c± ·? Ø1︺Ãai \³[ ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ف﹑G0 ®0cÂ﹞ `\ aG گ`c? ¾ ·﹊>mĊ

G0 ·? aN°﹞aFę﹑ف ﹋¬0³G ¿﹞ aG ︹Ãai 0` ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ċ]m1? ·Fm0\ ¾aFlÂ? EÂ﹁a} ·﹊>m ·Sa½Ě±[ ﹝[ل ﹋°[ 

 \³m ¿﹞ ³ک﹊l﹞ aFlÂ? jb0a? kÂ? ·? 1﹞0Ě¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ف﹑G0 ¯Â? گ`c? ف﹑F[0 aK0 `\Ċę
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OCKHAM’S RAZOR

¿﹞1[²0 ¾ ·︽ÂG ﹏q0

Find the simplest model that explains the data.

¿﹞1[²0 ¾ ·︽ÂG ﹏q0
Ockham’s Razor

\³m ¿﹞ aFlÂ? 1x[ ®1﹊﹞0 ċ]m1? aG ¶]ÂRÂC ل]﹞ ·Sa½Ċ

\ ®\³? Ei`\ ¾0a? ¾aFlÂ? g±1m Ei0 aG ¶\1i ·﹋ ¿VÂu³G ċ]m1? ¶]m ¶\0\ ¾cÂS ¾0a? UÂu³G ²\ ¿F﹇²\`0Ċ

Ě\aÂ﹎ ¿﹞ a|± `\ 0` ¾aF¬﹋ D1Âua﹁ ·﹋ ¿VÂu³GęĊ

]±³m ¿﹞ ·F﹁a﹎ \1Ã ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m 1? ·﹋ ¿Ã1½ ل]﹞ `\ ¶]Ã0 ¯Ã0 b0 ¶\1﹀Fi0č

ċ·﹊>m ¾`1¬︺﹞ ﹉Ã ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾`0]﹆﹞ ¯Fm0\ 1?

 1½ ®b² aÃ\1﹆﹞ b0 ·︻³¬N﹞ ¯Ã]°SĚ1½ ل]﹞ ¯Ã]°S ę]°½\ UÂu³G 0` 1½ ¶\0\ ]°±0³FÂ﹞Ċ

]±`0\ 0` jb0a? kÂ? `\ ®]m `1F﹁a﹎ g±1m  ¶]ÂRÂC ¾1½ ل]﹞ b0 aF¬﹋ aG ¶\1i ¾1½ ل]﹞Ċ
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ADDING WEIGHT REGULARIZATION

¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\²c﹁0

]±`0\ 0` jb0a? kÂ? `\ ®]m `1F﹁a﹎ g±1m  ¶]ÂRÂC ¾1½ ل]﹞ b0 aF¬﹋ aG ¶\1i ¾1½ ل]﹞Ċ
]m1? ·Fm0\ ¾aF¬﹋ ¿C²aF±2 aF﹞0`1C aÃ\1﹆﹞ ︹Ãb³G ®2 `\ ·﹋ Ei0 ¿©]﹞ ċ®³¬t﹞ ¯Ã0 `\ aG ¶\1i ل]﹞Ċ

Ě]m1? ·Fm0\ ¾aF¬﹋ aF﹞0`1C \0]︺G ·﹋ ¿©]﹞ 1ÃęĊ

Ei0 ·﹊>m ﹉Ã ¿﹎]ÂRÂC ¾²` a? ¿Ã1½]Â﹇ ®\0\ `0a﹇ ċjb0a? kÂ? k½1﹋ ¾0a? ²0ل]F﹞ ¶0` ﹉Ã gCč

]±aÃ_B? 0` ﹉S³﹋ aÃ\1﹆﹞ 1¼°G ·﹊°Ã0 ·? ·﹊>m ¾1½ ®b² ®\a﹋ `³>N﹞

⇐  \³m ¿﹞ aG «|°﹞ 1½ ®b² aÃ\1﹆﹞ ︹Ãb³GĚmore regular čę¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎`

¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎`
Weight Regularization

c? ¾1½ ®b² ¯Fm0\ 1? w>Ga﹞ ·°Ãc½ `0]﹆﹞ ﹉Ã ®\a﹋ ·﹁1u0`گ

·﹊>m ف﹑G0 ︹?1G ·?

F﹞ ~0³±0[²0ل
®³Âi0cÃ`﹐³﹎`

¿±b²

o³® 0لÂi0cÃ`﹐³﹎`۱ ĚL1 regularization' ęthe L1 norm of the weights č(

Ei0 ¿±b² =Ã0au `0]﹆﹞ ﹅¨x﹞`]﹇ 1? =i1°F﹞ ف﹑G0 ·? ¶]m ·﹁1u0 ¾ ·°Ãc½Ċ

o³® 0لÂi0cÃ`﹐³﹎`۲ ĚL2 regularization' ęthe L2 norm of the weights č(

Ei0 ¿±b² =Ã0au `0]﹆﹞ `²_N﹞ 1? =i1°F﹞ ف﹑G0 ·? ¶]m ·﹁1u0 ¾ ·°Ãc½Ċ



Ref: http://cs231n.stanford.edu/
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f0a﹋ `\ ¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\²c﹁0

In Keras, weight regularization is added 

by passing weight regularizer instances to layers as keyword arguments. 

Let’s add L2 weight regularization to the movie-review classification network.

l2(0.001) means every coefficient in the weight matrix of the layer 

will add 0.001 * weight_coefficient_value to the total loss of the network. 

a﹋_G čċ\³m ¿﹞ ·﹁1u0 jb³﹞2 ®1﹞b `\ 1¼°G ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾ ·¬ÃaO

Ei0 EhG ®1﹞b b0 aG گ`c? `1Âh? jb³﹞2 ®1﹞b `\  ·﹊>m ف﹑G0 ®0cÂ﹞ ¯Â¬½ ¾0a?Ċ
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f0a﹋ `\ ¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\²c﹁0 č¿N°i`1>F︻0 ف﹑G0 `0\³¬±

Effect of L2 weight regularization on validation loss

 ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾0`0\ ل]﹞L2 ]°﹋ ¿﹞ E﹞²1﹆﹞ aFlÂ? jb0a? kÂ? a?0a? `\ ︹Oa﹞ ل]﹞ ·? E>h±Ċ

]±`0\ aF﹞0`1C ¿±1h﹊Ã \0]︺G ² ﹝[ل\ a½ ·Sa﹎0Ċ
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f0a﹋ `\ ¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\²c﹁0 č1½ ·°Ãc﹎

As an alternative to L2 regularization, 

you can use one of the following Keras weight regularizers.
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ADDING DROPOUT

¾b0]±0 ®²a? ®\a﹋ ·﹁1u0

¾b0]±0 ®²a?ďDropout ¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m ¾0a? ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G ¯ÃaG ²0ل]F﹞ ² ¯ÃaGaKµ﹞ b0 ¿﹊Ã Ei0Ċ

Ě³F±`³G ¶1﹍l±0\ `\ ²0 ®1Ã³Nl±0\ ² ®³F°Â½ wi³G ·F﹁1Ã ·︺i³Gę

¾b0]±0 ®²a?
Dropout

W b0 Ei0 D`1>︻ ċ·Ã﹐ ﹉Ã ·?Ě®\a﹋ a﹀qę_ف 0Dropout  ¿﹁\1pG︻¬1ل 

jb³﹞2 ª1﹍°½ `\ ·Ã﹐ ®2 ¿O²a[ ¾1½ ¿﹎eÃ² b0 ¾\0]︺G

[0.2, 0.5, 1.3, 0.8, 1.1] [0, 0.5, 1.3, 0, 1.1]Dropout

Xa± ¾b0]±0 ®²a?
Dropout Rate

]±³m ¿﹞ L`1[ ² ¶]m a﹀q ·﹋ ¿Ã1½ ¿﹎eÃ² \0]︺G ah﹋Ċ

 ¯Â? Ø﹐³¬︺﹞ `0]﹆﹞ ¯Ã00.2  ²0.5 Ei0Ċ

 ¾]W0² QÂ½ ċEhG ®1﹞b `\dropout Ď\³m ¿¬±

 Xa± 1? a?0a? ¾`³F﹋1﹁ 1? 1½ ·Ã﹐ ¿O²a[ ċr³︻ `\dropout ]±³m ¿﹞ f1Â﹆﹞Ċ

ĚEi0 1ل︺﹁ jb³﹞2 ®1﹞b ·? E>h± ¾aFlÂ? ¾1½]W0² \0]︺G ·﹋ EÂ︺﹇0² ¯Ã0 f1i0 a? ¾b1i 1\ل︺F﹞ ¾0a?ęĊ



Ref: http://cs231n.stanford.edu/
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¾b0]±0 ®²a? ®\a﹋ ·﹁1u0

Consider a Numpy matrix containing the output of a layer, layer_output, 

of shape (batch_size, features). 

At training time, we zero out at random a fraction of the values in the matrix:

layer_output *= np.random.randint(0, high=2, size=layer_output.shape)

# At training time, drops out 50% of the units in the output

At test time, we scale down the output by the dropout rate. Here, we scale by 0.5

(because we previously dropped half the units):

layer_output *= 0.5 # At test time
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Note that this process can be implemented by doing both operations at training time and leaving 

the output unchanged at test time, which is often the way it’s implemented in practice:

layer_output *= np.random.randint(0, high=2, size=layer_output.shape)

# At training time

layer_output /= 0.5

# Note that we’re scaling up rather scaling down in this case.

Dropout applied to an activation matrix at training time,

with rescaling happening during training. 

At test time, the activation matrix is unchanged.
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¾b0]±0 ®²a? ®\a﹋ ·﹁1u0 č¶]Ã0 5l°﹞

¾b0]±0 ®²a? ﹉Â°﹊Gď Dropout ]Âia? a|± ·? ¿½0³Z>©\ ² =ÂN︻ Ei0 ¯﹊¬﹞Ċ

Ĉ]½\ ¿﹞ k½1﹋ 0` jb0a? kÂ? ﹉Â°﹊G ¯Ã0 0aS

 0` j²` ¯Ã0 ·﹋ ]°﹋ ¿﹞ ®1Â? ®³F°Â½

 ﹉Ã b0 ċ\`0³﹞ aÃ1i b0 aÂ︾ 1½ ﹉±1? `\ ¾`0\a>½﹑﹋ b0 ¾aÂ﹍lÂC «hÂ±1﹊﹞Ei0 ·F﹁a﹎ ¶]Ã0č

Ğ² ]±\³? ¶\a﹋ r³︻ a﹍Ã]﹊Ã 1? 0` \³[ ¾1O 1½`0\ ﹏Ã³VG ċª\³? ·F﹁` ﹉±1? ·? ¯﹞  ¯﹞

ª]ÂiaC 1¼±2 b0 ¿﹊Ã b0 0` `1﹋ ¯Ã0 ﹏Â©\ Ċ³[ ¾1O \1Ãb 1¼±2 1﹞0 ċ]±0\ ¿¬± ·﹋ E﹀﹎ ²0 0` \

]°½\ ¿﹞ aÂÂ︽GĊ

0 cÂ﹞2 EÂ﹆﹁³﹞ ¾aÂ﹍lÂC ·﹋ Ei0 ¯Ã0 Ø1¬FW ®2 ﹏Â©\ ·﹋ ª\a﹋ a﹊﹁ ª\³[ 1? ¯﹞ b

Ei0 ®0]°﹞`1﹋ ¯Â? ¾`1﹊¬½ ]°﹞b1Â± ﹉±1? b0 ¾`0\a>½﹑﹋ ĊG ]m I︻1? ·F﹊± ¯Ã0 1

﹞ a½ `\ 1½ ®²a± b0 D²1﹀F﹞ ¾ ·︻³¬N﹞aÃb ﹉Ã ¿﹁\1pG ®1﹊﹞ aÂÂ︽G ª³l? ·O³F﹞ 1لJ

]½\ ¿﹞  k½1﹋ 0` jb0a? kÂ? ¯Ã0a?1°? ² \³m ·hÂi\ ² ·Æy³G b0 ︹±1﹞ ]±0³G ¿﹞Ċĝ

¿¨q0 ª³¼﹀﹞ ² ¶]Ã0č

 ċ·Ã﹐ ﹉Ã ¿O²a[ aÃ\1﹆﹞ `\ cÃ³± ®\a﹋ \`0²

 ]°FhÂ± aÂ﹍¬lS ·﹋ ¿﹇1﹀G0 ¾1½³﹍©0 \³m =>i ]±0³G ¿﹞Ě1½ ·Æy³G ę  ]°°﹊l?

 ]°﹋ ¿﹞ 1½ ¶\0\ ®\a﹋ {﹀W ·? ~²am ·﹊>m ċ]m1? ·Fm0]± \³O² ¾cÃ³± ² ﹏[0]G QÂ½ a﹎0 1﹞0Ějb0a? kÂ?Ċę
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 ®\a﹋ ·﹁1u0Dropout f0a﹋ `\

In Keras, you can introduce dropout in a network via the Dropout layer, 

which is applied to the output of the layer right before it

layers.Dropout(0.5)

Let’s add two Dropout layers in the IMDB network 

to see how well they do at reducing overfitting.
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®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ¾1½ ﹉Â°﹊G
 ®\a﹋ ·﹁1u0Dropout č¿N°i`1>F︻0 `0\³¬±

Effect of dropout on validation loss

Ei0 ︹Oa﹞ ¾ ·﹊>m ·? E>h± ¾`1﹊m2 E﹁alÂC a﹍±1Â? `0\³¬± ¯Ã0Ċ
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¾]°? ︹¬O č ¾1½ ·﹊>m `\ jb0a? kÂ? b0 <1°FO0¿>p︻ čaFlÂ? ¾aÃ_C «Â¬︺G

RECAP: TO PREVENT OVERFITTING IN NEURAL NETWORKS: MORE GENERALIZATION

¿>p︻ ¾1½ ·﹊>m `\ jb0a? kÂ? b²a? b0 ¾aÂ﹎³¨O ¾0a? 1½ j²` ¯ÃaG ²0ل]F﹞č

·﹊>m EÂ﹁a} k½1﹋
Reducing the network’s capacity

¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\²c﹁0
Adding weight regularization

¾b0]±0 ®²a? ®\²c﹁0
Adding dropout

aF¼? ¾1½ ¿﹎eÃ² ¾ ·︺i³G
Develop better features

®³
Âi

0cÃ
`﹐

³﹎
`

R
eg

u
la

ri
za

ti
o

n
 ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ b0 ¶\1﹀Fi0aFlÂ?ďaF¼?

Get more / better training data



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¿±1>﹞
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

THE UNIVERSAL WORKFLOW OF MACHINE LEARNING

¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾`²2\a﹎ ² ·¨Æh﹞ ︿Ãa︺G
Defining the problem and assembling a dataset

EÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞ ﹉Ã <1ZF±0
Choosing a measure of success

¿?1Ãb`0 ﹏﹊G²aC \`³﹞ `\ ¾aÂ﹎ «Â¬pG
Deciding on an evaluation protocol

1½ ¶\0\ ¾b1i ¶\1﹞2
Preparing the data

]°﹋ ﹏¬︻ ·Ã1C ل]﹞ ﹉Ã b0 aF¼? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G
Developing a model that does better than a baseline

f1Â﹆﹞ kÃ0c﹁0 č°﹋ jb0a? kÂ? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G]
Scaling up: developing a model that overfits

1½aF﹞0`1CaBÃ1½ «Â|°G ² ³® ﹝[لÂi0cÃ`﹐³﹎`
Regularizing the model and tuning your hyperparameters
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

DEFINING THE PROBLEM AND ASSEMBLING A DATASET

¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾`²2\a﹎ ² ·¨Æh﹞ ︿Ãa︺G

¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾`²2\a﹎ ² ·¨Æh﹞ ︿Ãa︺G
Defining the problem and assembling a dataset

·¨Æh﹞ ︿Ãa︺G
oĈ\³m ¿°Â? kÂC ]Ã1? ¾cÂS ·S Ĉ¾\²`² ¾1½ ¶\0\

oĈ¿O²a[ Ĉ¾\²`²

o Ĉ·¨Æh﹞ ~³±Ě ċ]Â©³G ċ¾]°? ·m³[ ċ®³Âia﹎` ċ¿Ã²\²\ ¾]°? ·﹆>yęĊĊĊ

 D1Âua﹁
¿i1i0

o\a﹋ ¿°Â? kÂC 1¼±2 ¾1½ ¾\²`² f1i0 a? 0` 1½ ¿O²a[ ®0³G ¿﹞ ·﹋ \³m ¿﹞ ra﹁  Ċ

'1½ ¿O²a[ ² 1½ ¾\²`² ¯Â? ¿︺?1G ¾ ·x?0` \³O²(

oÂ? ¾ ·x?0` ¾aÂ﹎\1Ã ¾0a? ¿﹁1﹋ D1︻﹑y0 ¾²1W \³O³﹞ ¾1½ ¶\0\ ·﹋ \³m ¿﹞ ra﹁ ¯

]°Fh½ 1½ ¿O²a[ ² 1½ ¾\²`²' Ċ¿﹁1﹋ ¾ ¶\0\ ®0cÂ﹞(

1ZF±0 `\ ċ·¨Æh﹞ ~³± ¿Ã1i1°m ĊĊĊ]°﹋ ¿﹞ ¿Ã1¬°½0` 0` 1﹞Ċ> ﹝[لG0 ︹?1G ċ﹑ف ² 
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

UNSOLVABLE PROBLEMS

¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾`²2\a﹎ ² ·¨Æh﹞ ︿Ãa︺G čaÃ_C1± ﹏W ﹏Ç1h﹞

®1FhÃ0aÂ︾ ﹏Ç1h﹞
Nonstationary Problems

¿﹞ aÂÂ︽G ®1﹞b 1? ®2 ¾ ·x?1u ·﹋ Ei0 ¿︺?1G ︿l﹋ 1¼±2 b0 ف]½ ·﹋ ¿¨Ç1h﹞]°﹋ Ċ

﹝1J﹞ čf1>© a﹎ ·Âq³G «FhÂi ¾ ·¨Æhل

ċEi0 aÂ︽F﹞ 1لi ®1﹞b 1? =i1°F﹞ ·Âq³G

]°m1? 1لi ®1﹞b ¿﹎eÃ² ¾²1W ]Ã1? ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ gCĊ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎
¶\0\ ·︻³¬N﹞ ¾`²2\a﹎ ² ·¨Æh﹞ ︿Ãa︺G č1½ EÃ\²]V﹞

 ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ]±0³G ¿﹞ 1¼°G

Ei0 au1W ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ·︻³¬N﹞ `\ ·﹋ ¿Ã1½³﹍©0 ®\a﹋ {﹀W ¾0a?

\³m ¶\1﹀Fi0Ċ

Ğ«Âm1? ¶]Ã\ 0` ®2 Ø﹑>﹇ ·﹋ «Â°﹋ ¿i1°mb1? «Â±0³G ¿﹞ 0` ¾cÂSĝ

ċ¶]°Ã2 ¿°Â? kÂC ¾0a? ·Fm_﹎ ¾1½ ¶\0\ ¾²` a? ¶]Ã\ jb³﹞2 ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã b0 ¶\1﹀Fi0

·﹋ \`0\ \³[ `\ 0` ra﹁ ¯Ã0č

Ğ]°﹋ ¿﹞ `1F﹁` ·Fm_﹎ ]°±1﹞ ¶]°Ã2ĝ
EhÂ± `0a﹇a? D1﹇²0 ¿¨Â[ ·﹋ĉ  
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

CHOOSING A MEASURE OF SUCCESS

EÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞ ﹉Ã <1ZF±0

EÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞ ﹉Ã <1ZF±0
Choosing a measure of success

\a﹋ ¶]½1l﹞ 0` ®2 ®0³F? ]Ã1? ċ\a﹋ لaF°﹋ 0` ¾cÂS ®0³F? ·﹊°Ã0 ¾0a?Ċ

«Â°﹋ ︿Ãa︺G 0` ®2 ]Ã1? EÂ﹆﹁³﹞ ·? ¿?1ÂFi\ ¾0a? č Ĉ¾aFl﹞ {﹀W Xa± Ĉ¾`²2\1Ã ĈE﹇\ĊĊĊ

\³? ]½0³[ ·°Ãc½ ︹?1G ﹉Ã <1ZF±0 ¾0a? ¿Ã1¬°½0` ċEÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞Ċ

 ®b0³F﹞ ¾]°? ·﹆>y ﹏Ç1h﹞ ¾0a?Ě¾²1h﹞ 1½ f﹑﹋ 1ل¬FW0ę ċ EVqĚAccuracy ę ² ¿°V°﹞ aÃb UxiROC  `1Â︺﹞ ﹉Ã

 Ei0 ²0ل]F﹞ĚROC AUCĊę

 ®b0³F﹞1± ¾]°? ·﹆>y ﹏Ç1h﹞ ¾0a?Ě¾²1h﹞1± 1½ f﹑﹋ 1ل¬FW0ę ċ E﹇\ĚPrecision ę ² ¾`²2\1ÃĚRecall ęEi0 ²0ل]F﹞Ċ

 ċ¿>hSa?]°S ¾]°? ·﹆>y 1Ã ¾]°? ·>G` ﹏Ç1h﹞ ¾0a? wi³F﹞ E﹇\ ¯Â﹍±1Â﹞ĚMAP ęEi0 ²0ل]F﹞Ċ

Ei0 ²0ل]F﹞ ċ®³﹎1±³﹎ ¾1½\a?`1﹋ ¾0a? ¿q1pF[0 EÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞ ︿Ãa︺GĊ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

DECIDING ON AN EVALUATION PROTOCOL

¿?1Ãb`0 ﹏﹊G²aC \`³﹞ `\ ¾aÂ﹎ «Â¬pG

¿?1Ãb`0 ﹏﹊G²aC \`³﹞ `\ ¾aÂ﹎ «Â¬pG
Deciding on an evaluation protocol

 ¾0a? ¾0 ¶³Âm ]Ã1? ċ]m oZl﹞ ف]½ ·﹋ ¿F﹇² kN°i ¾aÂ﹎\1Ã ]°Ã2a﹁ E﹁alÂC\³m oZl﹞Ċ

«Ã`0\ ¿?1Ãb`0 ¾0a? ²0ل]F﹞ ﹏﹊G²aC ·ič

Em0\ ·﹍± ¶\1i ¿N°i`1>F︻0#m0_﹎ ®²a?E
Simple Hold-Out Validation

 ¿N°i`1>F︻0K-fold

K-fold Validation

 ¿N°i`1>F︻0K-fold ®\b aÖ? 1? ¾`0a﹊G
Iterated K-fold Validation with Shuffling

«Ã`0\ `1ÂF[0 `\ ¶\0\ ¿±0²0a﹁ «NW ·﹋ ¿±1﹞b ¾0a? =i1°﹞ j²`  Ċ

ĚEi0 <³[ ¿﹁1﹋ ¾ ¶b0]±0 ·? j²` ¯Ã0 \`0³﹞ aFlÂ? `\ę

F[0 `\ ¿﹋]±0 `1Âh? ¾1½ ·±³¬± ·﹋ ¿︺﹇0³﹞ ¾0a? Ei`\ <1ZF±0 `1Â

EhÂ± kZ? ®1°Â¬y0 ¶\1i j²` ² «Ã`0\Ċ

?Â﹇\ `1Âh? ¿?1Ãb`0 ¾0aO0 ¾0a﹅ ﹝[ل

Ei0 faFi\ `\ ¿¬﹋ ¾1½ ¶\0\ ·﹋ ¿±1﹞b `\Ċ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

PREPARING THE DATA

1½ ¶\0\ ¾b1i ¶\1﹞2

1½ ¶\0\ ¾b1i ¶\1﹞2
Preparing the data

¾]°? E﹞a﹁
¾0a?

1½ ¶\0\ ¾b1i ¶\1﹞2

o]±³m ¾]°? E﹞a﹁ 1½`³h±1G =©1﹇ `\ ]Ã1? 1½ ¶\0\Ċ

o]±³m f1Â﹆﹞ ﹉S³﹋ \0]︻0 =©1﹇ `\ ]Ã1? 1½`³h±1G `\ \³O³﹞ aÃ\1﹆﹞Ċ

Ě ¾ ¶b1?[0,1]  1Ã[-1,1]ę

o¯﹍¬½1± ¾1½ ¶\0\ ¾0a? 1½ ¿﹎eÃ² ﹏﹆Fh﹞ ¾b1i 1ل﹞a±

o﹉S³﹋ ¾1½ ¶\0\ 1? ¿¨Ç1h﹞ ¾0a? n³p[ ·? 1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ ª1N±0

 ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ل]﹞ ﹉Ã \`0² ]°±0³F? ·﹋ ¾0 ·±³﹎ ·? 0` 1½ ¶\0\ ]Ã1? 0]F?0Ě¿>p︻ ¾ ·﹊>m 1N°Ã0 `\ ę³mċ]±

]Â°﹋ ¾]°? E﹞a﹁Ċ

«Â°﹋ ~²am 0` ل]﹞ jb³﹞2 «Â±0³G ¿﹞ ċ]±]m ¶\1﹞2 E﹎`1G ² ¾\²`² ¾1½ ¶\0\ ¾1½`³h±1G ·﹋ ¿±1﹞bĊ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

DEVELOPING A MODEL THAT DOES BETTER THAN A BASELINE

]°﹋ ﹏¬︻ ·Ã1C ل]﹞ ﹉Ã b0 aF¼? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G

]°﹋ ﹏¬︻ ·Ã1C ل]﹞ ﹉Ã b0 aF¼? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G
Developing a model that does better than a baseline

 ·? ·﹋ Ei0 ¿©]﹞ ¾  ·︺i³G ċ·¨Wa﹞ ¯Ã0 2﹝1`¾ ½[ف D`]﹇]°﹋ 0]ÂC Ei\Ċ

¾`1﹞2 D`]﹇
Statistical Power

·﹋ Ei0 ¾`1﹞2 D`]﹇ ¾0`0\ ¿©]﹞

]m1? ¿﹁\1pG ¾ ·Ã1C ل]﹞ ﹉Ã ®\0\ Eh﹊m ·? `\1﹇Ċ

Ei0Ċ ½ = 0.5﹝[ل 1J﹞ ¾0a? č E﹇\ ¾0`0\ ¿i﹑﹋ ²\ ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a? ¿﹁\1pG ·Ã1Cل

 ¾]°? ·﹆>y ¾ ·¨Æh﹞ ¾0a? ¿﹁\1pG ·Ã1C ل]﹞n. E﹇\ ¾0`0\ ¿i﹑﹋1/n Ei0Ċ

EhÂ± ¯﹊¬﹞ ·lÂ¬½ ċ¾`1﹞2 D`]﹇ 1? ¿©]﹞ ·? ¿?1ÂFi\Ċ

 ċ«Â½\ Eh﹊m 0` ¿﹁\1pG ¾ ·Ã1C ل]﹞ «Â±0³F± ل]Fh﹞ ¾`1¬︺﹞ ¯Ã]°S kÃ1﹞b2 b0 gC a﹎0

\`0]± \³O² ¾\²`² ¾1½ ¶\0\ `\ «ÂFh½ ®2 1ل>±\ ·? ·﹋ ¿liaC Yi1C ·﹋ ]m1? ﹏Â©\ ¯Ã0 ·? Ei0 ¯﹊¬﹞Ċ

 ¿i1i0 D1Âua﹁ Ei0 ¯﹊¬﹞ 1ÃĚ ¿︺?1G ¾ ·x?0` \³O² ď¿﹁1﹋ ¾ ¶\0\ ę]°m1? Ei`\1±Ċ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎
]°﹋ ﹏¬︻ ·Ã1C ل]﹞ ﹉Ã b0 aF¼? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G č1½aF﹞0`1C

]Â¨﹋ <1ZF±0 ·i ¾
 ¾0a?

 ¯F[1i
Â©²0¯ ﹝[ل ﹋1`¾ 

o a[2 ¾ ·Ã﹐ EÂ©1︺﹁ ︹?1G'·﹊>m ¿O²a[ ~³± f1i0 a?(

o ف﹑G0 ︹?1G'a|± \`³﹞ ¾ ·¨Æh﹞ 1? E﹆?1x﹞ ª²c©(

o b1i ·°Â¼? ¾]°?a﹊ÂCĚ¾aÂ﹎\1Ã Xa± ċ¾b1i ·°Â¼? «FÃ`³﹍©0  ċ®2ęĊĊĊ

 ċ·Â©²0 D1Âua﹁ ®\³? Ei`\ ra﹁ 1?

]Â°﹋ ¾aÂ﹎ «Â¬pG \³[ ¾`1﹋ ل]﹞ ¯Â©²0 ¯F[1i ¾0a? ¾]Â¨﹋ <1ZF±0 ·i \`³﹞ `\ ]Ã1?č

\`0]± \³O² ·¨Æh﹞ EÂ﹆﹁³﹞ ¾1½`1Â︺﹞ ¾0a? «Â﹆Fh﹞ ¾b1i ·°Â¼? ®1﹊﹞0 ¶`0³¬½ ċف﹑G0 ︹?1G <1ZF±0 ·? ·O³G 1?Ċ

\`0]± \³O² ·°Ãc½ ︹?1G ﹉Ã ·? EÂ﹆﹁³﹞ `1Â︺﹞ ﹉Ã ﹏Ã]>G ¾0a? ¿±1i2 ¶0` QÂ½ \`0³﹞ ¿[a? `\Ċ

]m1? ·>i1V﹞ ﹏?1﹇ 1½ ¶\0\ b0 ﹉S³﹋ ¾ ·Fi\ ﹉Ã ¾0a? ]Ã1? ف﹑G0 ︹?1GĊ

]m1? ·>i1V﹞ ﹏?1﹇ «½  ·x﹆± ﹉Ã ¾0a? ¿FW ]Ã1? ف﹑G0 ︹?1GĊ

\a﹋ ¶\1﹀Fi0 1x[ `1lF±0 gC «FÃ`³﹍©0 `\ ®2 b0 ®0³F? 1G ]m1? aÃ_C ﹅Fl﹞ ]Ã1? ف﹑G0 ︹?1GĊ

' `1Â︺﹞ 1لJ﹞ ¾0a?ROC AUC  EhÂ± aÃ_C ﹅Fl﹞

\³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ﹏?1﹆F﹞ ¿C²aF±2 ]°±1﹞ ®2 ¾ ¶]°Ã1¬± ¾1½`1Â︺﹞ b0 ¾]°? ·﹆>y ﹏Ç1h﹞ `\ ¯Â¬½ ¾0a? ²(Ċ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎
]°﹋ ﹏¬︻ ·Ã1C ل]﹞ ﹉Ã b0 aF¼? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G č®³﹎1±³﹎ ﹏Ç1h﹞ ¾0a? ف﹑G0 ︹?1G ² EÂ©1︺﹁ ︹?1G <1ZF±0
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎

SCALING UP: DEVELOPING A MODEL THAT OVERFITS

f1Â﹆﹞ kÃ0c﹁0 č]°﹋ jb0a? kÂ? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G

f1Â﹆﹞ kÃ0c﹁0 č°﹋ jb0a? kÂ? ·﹋ ل]﹞ ﹉Ã ¾ ·︺i³G]
Scaling up: developing a model that overfits

b1Â± \`³﹞ ل]﹞ ¿﹎`c? ¯ÂÂ︺G ¾0a?ċ

 `1S\ ·﹋ \a﹋ \1NÃ0 ¿©]﹞ ]Ã1?

\³m jb0a? kÂ?č

o«Â°﹋ ¿﹞ ·﹁1u0 0` 1½ ·Ã﹐Ċ

o«Â°﹋ ¿﹞ aG گ`c? 0` 1½ ·Ã﹐Ċ

o°﹋ ¿﹞ `0a﹊G ¾aFlÂ? ¾1½ ﹉C0 ¿y 0` jb³﹞2 ]°Ã2a﹁«ÂĊ

·﹋ \³m ¿﹞ Tax﹞ kiaC ¯Ã0 ċEi0 ¾`1﹞2 D`]﹇ ¾0`0\ ·﹋ «Ã]Âi` ¿©]﹞ ·? ¿F﹇²č

ĈEi0 ]°﹞ D`]﹇ ¿﹁1﹋ ¾ ¶b0]±0 ·? ل]﹞ ¯Ã0 1Ã2
' ĈEi0 ¿﹁1﹋ 1½]W0² ² 1½ ·Ã﹐ \0]︺G(ĊĊĊ

Ei0 ¿½\ «Â¬︺G ² ¾`1﹎b1i ¯Â? ¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ¿i1i0 k﹊¬l﹋Ċ

 ®1Â﹞ ba﹞ `\ Ei`\ ·﹋ Ei0 ¿©]﹞ ċ2ل ¶]Ã0 ل]﹞jb0a? «﹋  ²jb0a? kÂ? \aÂ﹍? `0a﹇č

 ®1Â﹞ ba﹞¿FÂ﹁a} «﹋  ²Ď¿FÂ﹁a} kÂ?

«Â°﹋ `³>︻ ®2 b0 ]Ã1? 0]F?0 ba﹞ ¯Ã0 ®\a﹋ 0]ÂC ¾0a?Ċ

«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ D`1|± EVG 0` ¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ف﹑G0Ċ

«Ã0 ¶]Âi` jb0a? kÂ? ·? ċ\a﹋ E﹁0 ·? ~²am ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ل]﹞ ¿Ã2`1﹋ ·﹋ ¿﹞1﹍°½Ċ
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REGULARIZING THE MODEL AND TUNING YOUR HYPERPARAMETERS

1½aF﹞0`1CaBÃ1½ «Â|°G ² ³® ﹝[لÂi0cÃ`﹐³﹎`

1½aF﹞0`1CaBÃ1½ «Â|°G ² ³® ﹝[لÂi0cÃ`﹐³﹎`
Regularizing the model and tuning your hyperparameters

\`0³﹞
®\a﹋ ®1VF﹞0 ﹏?1﹇

o¾b0]±0 ®²a? ®\a﹋ ·﹁1u0 ďDropout

o︿¨FZ﹞ ¾1½ ¾`1¬︺﹞ ®³﹞b2 č ·﹁1u0 ď1½ ·Ã﹐ ف_W

o¿±b² ®³Âi0cÃ`﹐³﹎` ®\a﹋ ·﹁1u0

o ︿¨FZ﹞ ¾1½aF﹞0`1CaÂC1½ ®³﹞b2Ě·Ã﹐ a½ ]W0² \0]︺G ď ċb1i ·°Â¼? ¾aÂ﹎\1Ã Xa±ĊęĊĊ

o1½ ¿﹎eÃ² ¿i]°¼﹞ č]Â﹀﹞aÂ︾ ¿﹎eÃ² ف_W ċ]Ã]O ¿﹎eÃ² ®\a﹋ ·﹁1u0

aq 0` ®1﹞b ¯ÃaFlÂ? ·¨Wa﹞ ¯Ã0čف ﹝¿ ﹋°[

\³m ¿?1Ãb`0 ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ¾²` ² \aÂ﹎ `0a﹇ \]N﹞ jb³﹞2 EVG ċ\³m T﹑q0 `a﹊﹞ `³y ·? ]Ã1? ل]﹞Ċ

]ia? E©1W ¯ÃaF¼? ·? 1±¿ ﹋· ﹝[ل﹞b 1G \³m ¿﹞ `0a﹊G ² \³m ¿﹞ T﹑q0 ل]﹞ Ø0\]N﹞Ċ

«¼﹞ ¾ ·F﹊± čċ\³m ¿﹞ ¶\1﹀Fi0 ل]﹞ «Â|°G ¾0a? ¿N°i`1>F︻0 ]°Ã2a﹁ ﹉?]Â﹁ ·﹋ ®1﹞b a½

 ¾`0]﹆﹞ D1︻﹑y0 El±«Ã`0\ ²® ﹝[ل`\ ·? ¿N°i`1>F︻0 ]°Ã2a﹁ \`³﹞ `\Ċ

ċ\`0]± ¾ax[ ċ]½\ X` 1ق﹀G0 ¯Ã0 `1? ]°S 1¼°G a﹎0

\³m ¿﹞ ¿N°i`1>F︻0 ]°Ã2a﹁ ·? E>h± ل]﹞ jb0a? kÂ? ·? aN°﹞ ª1N±0ai ċ]½]? X` D1︺﹁\ ·? ² «|°﹞ `³y ·? a﹎0 1﹞0Ċ

Em0\ ]½0³[ ¾aF¬﹋ ®1°Â¬y0 EÂ¨?1﹇ ċ¿?1Ãb`0 ]°Ã2a﹁ ·NÂF± `\Ċ
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¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã `\ ︹﹞1O `1﹋ j\a﹎
`1﹋ ®1Ã1C

ċ«Ã]Âi` 0¾ ﹝[لa? ¶]°°﹋ ¿u0` ¾]°?a﹊ÂC ﹉Ã ·? ¿F﹇²

 ¾²` 0` ¿Ã1¼± ³\ ﹝[لO³﹞ ¾1½ ¶\0\ ª1¬GĚ¿N°i`1>F︻0 ² ¿mb³﹞2  ę«Â½\ ¿﹞ `0a﹇ jb³﹞2 \`³﹞

«Â°﹋ ¿﹞ ¿?1Ãb`0 ¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞ ¾²` `1? ¯Ãa[2 ¾0a? 0` ®2 ²Ċ

ċEi0 ¿mb³﹞2 ¾ ·︻³¬N﹞ `\ ¿Ã2`1﹋ b0 aG]? ¿¨Â[ ¿lÃ1﹞b2 ¾ ·︻³¬N﹞ `\ ¿Ã2`1﹋ ·﹋ \³m oZl﹞ a﹎0

ċEi0 ¶\³>± ®1°Â¬y0 ﹏?1﹇ ¶\1﹀Fi0 \`³﹞ ¿N°i`1>F︻0 0²ل` ·﹋ ]m1? 1°︺﹞ ¯Ã0 ·? Ei0 ¯﹊¬﹞

Ei0 ¶\a﹋ ¿N°i`1>F︻0 ¾1½ ¶\0\ ·? E>h± jb0a? kÂ? ·? ~²am 1¾ ﹝[ل½aF﹞0`1C «Â|°G ª1﹍°½ `\ 1ÃĊ

«Ã²a? aG﹐1? ®1°Â¬y0 EÂ¨?1﹇ 1? ¿?1Ãb`0 ﹏﹊G²aC ﹉Ã 0غai ·? ]Ã1? E©1W ¯Ã0 `\Ċ
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 When you take on a new machine learning project, first define the problem at hand:

o Understand the broader context of what you’re setting out to do—what’s the end goal 

and what are the constraints?

o Collect and annotate a dataset; make sure you understand your data in depth.

o Choose how you’ll measure success for your problem—what metrics will you monitor 

on your validation data?

 Once you understand the problem and you have an appropriate dataset, develop a model:

o Prepare your data.

o Pick your evaluation protocol: holdout validation? K-fold validation? Which portion of 

the data should you use for validation?

o Achieve statistical power: beat a simple baseline.

o Scale up: develop a model that can overfit.

o Regularize your model and tune its hyperparameters, based on performance on the 

validation data. A lot of machine learning research tends to focus only on this step, but 

keep the big picture in mind.
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 When your model is ready and yields good performance on the test data, it’s time for 

deployment:

o First, make sure you set appropriate expectations with stakeholders.

o Optimize a final model for inference, and ship a model to the deployment environment 

of choice—web server, mobile, browser, embedded device, etc.

o Monitor your model’s performance in production, and keep collecting data so you can 

develop the next generation of the model.



﹅Â¬︻ ¾aÂ﹎\1Ã

¿°Âm1﹞ ¾aÂ﹎\1Ã ¿±1>﹞
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François Chollet,

Deep Learning with Python,

Second Edition, Manning Publications, 2021.

Chapter 5
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