Gtebokie uczenie: co to
takiego?



e Gtebokie uczenie - metody uczenia maszynowego, ktore
zbudowane s3 z wielu warstw realizujacych nieliniowe
transformacje.

e Warstwy odwzorowuja kolejne poziomy abstrakgji tworzac
model hierarchiczny):
najnizsze warstwy tworzg reprezentuje najprostszych cech z
sygnatue wejSciowego, wyzsze warstwy - generujg bardziej
ogdlne koncepty bazujac na relacjach z poprzednich warstw.

Sieci Neronowe



Hierarchia reprezentacji

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and

contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)
Gooffellow, 2016 [?]
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Representation learning

Metody uczace sie reprezentacji (representaion learning) -
metody uczenia maszynowego posiadajace mechanizmy
automatycznego tworzenia takiej reprezentacji danych (ekstrakcji
cech), ktora istotnie poprawia zdolnosc algorytmow w
rozwigzywaniu poszczegolnych zadan.

Gooffellow, 2016 [?]
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Gtebokie vs. ptytkie uczenie

e Krotka (nieformalna) definicja:
gtebokie uczenie, gdy model ma wiecej niz 2 nieliniowosc
e Piytkie modele
— do 2 warstw (nieliniowych transformacji), np. regresja
logistyczna, SVM, MLP z jedna warstwa ukryta
— wymagaja odpowiednio przygotowanych cech
e Gilebokie modele
— wiecej niz 2 warstwy przetwarzania, np. wielowarstwowe
MLP, sieci rekurencyjne RNN, sieci splotowe CNN
— model hierarchiczny, wiele transformacji od wejscia do wyjscia

— kazda ,warstwa'tworzy reprezentacje danych na innym
poziomie abstrakgji

Sieci Neronowe 5



Po

co nurkowac¢ w gtab?

Uniwersalny aproksymator: sie¢ MLP z jedna warstwa
ukryta jest w stanie aproksymowac¢ dowolng funkcje z
dowolng doktadnoscia

Deep learning tez nie taki prosty, problemy nie tylko z
treningiem ale z interpretacja dziatania

Po co wiec tworzy¢ gtebsze sieci?
.Ptytkie” modele wymagaja o wiele (wyktadniczo) wiecej
neuronéw

~Ptytkie” a szerokie modele tatwiej sie przetrenowuja, nie s3
w stanie odszukac lepszego rozwiazania

Sieci Neronowe 6



GtebokosS¢ a poprawnosc klasyfikaci
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Gooffellow, 2016 [?]
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Gtebokos¢ ma znaczenie
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Gooffellow, 2016 [?]
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Deep Neural Network

(Pretraining)
Multi-layered m

XOR Perceptron
ADALINE Problem (Backpropagation)

Perceptron

Golden Age Dark Age (“Al Winter")

Electronic Brain

[ | L
V. Vapnik - C. Cortes G Hinton - 5. Ruslan

0. Rumelhart - G. Hinton - R Wilams

S McCulloch - W. Pitts

or  xgRv narx [ ——

€— St

ity ]
 Soluion

ARYAN

- Adjustable Weights
Weights are nof Leamed

-L
rting + ntervention

+ Learnable Weights and Threshold + XOR Problem

https://beamandrew. github. io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_partl. html

Sieci Neronowe


https://beamandrew.github.io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_part1.html

State of art results

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

N

Revolution of Depth 2.

‘ 152 layers
y )

\
\
v

11.7

22 \ayers 19 Iivers I

3 57 I ~ I 8 layers 8 layers [ shallow

ILSVRC'15 ILSVRC'14  ILSVRC'14  ILSVRC'13  ILSVRC'12  ILSVRC'11  ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

ImageNet Classification top-5 error (%)

& The Eglmﬁofvye@p%hgpgn%e\;e%

Sieci Neronowe

10


https://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/classification_datasets_results.html
https://medium.com/@Lidinwise/the-revolution-of-depth-facf174924f5

llos¢ neuronéw w modelach neuronowych

Perceptron (Rosenblatt, 1058, 1962)

Adaptive linear element (Widrow and Hoff, 1960)
Neocognitron (Fulkushima, 1950)
Barly back-propagation network (Rumelhart of ol 19861)

Recurrent neural network for speech recognition (Hobinson and Fallside, 1091)

Human

Multilayer perceptron for speech recognition (Benzio ot al., 1991)

=
g
b

Mean field sigmoid belief network (Saul ot al., 1996)
LeNet-5 (LeCun ct al., 1998b)
er and H.

B R R

2004)

Echo state network (1
10. Deep belief network (Hinton o al., 2006)
11. GPU-accelerated convolutional network (Chellapilla cf ¢

 2006)

12. Deep Boltzmann machine (Salakhutdinoy and Hinton, 20094)

13. GPU-accelerated deep belief network (Raina of al, 2009)

14. Unsupervised convolutional network (Jarrett ot al., 2000)

15. GPU-accelerated multilayer perceptron (Ciresan of al., 2010)
Sponge
2056, 16. OMP-1 network (Coates and Ng, 2011)

2012)

2015

17. Distributed autoencoder (Lo f

ky et al., 2012)
t al., 2013)

18. Multi-GPU convolutional network (I<rizhes

19. COTS HPC unsupervised convolutional network (Coatc
20. GoogLeNet (Szopedy of al,, 20145)

Liczba neuronéw podwaja sie co 2.5 roku

Gooffellow, 2016 [?]
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Wszedzie Al

rozpoznawanie obiektéw (twarzy, emocji), etykietowanie i
lokalizacja obiektow

automatyczne ttumaczenie, analiza tekstu, mowy, chatboty
przewidywanie wynikéw wyboréw, trzesien ziemi, ...
sterowanie robotami, samochodami, gry komputerowe
(AlphaGo)

kompresja sygnatow, rekonstrukcja odszumianie sygnatow,
odszumianie, kolorowanie czarno-biatych filméw, ...

generowanie i synteza sygnatéw: muzyki, obrazéw, tekstu,
pisma recznego, mowy, kodu komputerowego, ....

Al tworzace Al (Google AutoML), Al rozmiawiajace z Al
(Google Duplex)
IE” 30 amazing applications of deep learning

Sieci Neronowe 12
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DNN

Gtebokie MLP



Problemy zwigzane z uczeniem (gtebokich) sieci

e zanikajacy gradient - btad propagowany od warstwy
wyjsciowej zanika przy nizszych warstwach

e funkcje ograniczone (sigmoidalna, tangens hiperboliczny)
»nasycaja sie” i posiadaja niezerowy gradient tyko w waskim
przedziale aktywacji bliskim O

e przeuczenie - wieksza liczba parametrow sprzyja
przetrenowaniu, wymagane s3g techniki regularyzacyjne

e funkcja MSE jako funkcja btedu nie jest najlepszym wyborem
w problemach klasyfikacji, wyboér funkcji kosztu uzalezniony
od typu neurondéw wyjsciowych

e wieksza ilos¢ parametréw + duze dane — dtugi czas uczenia
i duze wymagania dotyczace pamieci

Sieci Neronowe 14



Zanikajacy gradient

Przyktad:
MNIST data, MLP 784x30x30x30x30x10, regularyzacja ||w/||?

Speed of learning: 4 hidden layers

10°
Hidden layer 1
Hidden layer 2
10* Hidden layer 3
Hidden layer 4
102
10°
104] |
\
\
—
10° T ———]
10°
100 200 300 400 500

Number of epochs of training

Szybkos¢ uczenia ||«|| drastycznie maleje w gtebszych warstwach
Nielsen, 2016 [?]
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Znikajacy gradient
Przyktad: sie€c 1 x1x1x1

% = o'(21) X W2 X0’ (22) X W3 x 0 (23) X W1 X o' (24) ij(i

. ° - ° - o - °
. . . . . + C

gdy |w;| < 1 wéwezas |wjo’(z)| < 7

Derivative of sigmoid function
0.25

0.20
0.15+
0.10+

0.05+

Nielsen, 2016 [?] e Z

Sieci Neronowe
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Problem niestabilnego gradientu

e gradient w nizszych warstwach zalezy od wartosci wag,
aktywacji i gradientéw w warstwach wyzszych

e eksplodujacy gradient
gdy w; >> 1 oraz z; ~ 0 wéwczas |w;o’(z;)| > 1, moze to
owocowac bardzo duzymi gradientami w poczatkowych
warstwach

e znikajacy i eksplodujacy gradient to przypadki szczegélne
problemu niestabilnego gradientu -> wartosci gradientéw
w poszczegdlnych warstwach moga znacznie sie réznic,
warstwy ucza sie z réznym tempem

Sieci Neronowe 17



Specyfikacja siecl | metody treningu

e Specyfikacja modelu:

— specyfikacja architektury

— typ neuronéw ukrytych: liniowe, sigmoidalne, RelLU, ...

— typ neuronéw wyjsciowych: liniowe, sigmoidalne, softmax, ...
e Funkcja kosztu:

— mean squared error (MSE),
— cross-entropy (CE),

e Optymalizacja metodami spadku gradientu lub innymi:

— SGD,
— Adam, AdaGrad, ...

e Metody regularyzacji:
— momentum, dropout, Li, L,, batch normaliation, gradient
clipping, data augmentation....

Sieci Neronowe 18



Funkcja kosztu MSE

Btad $redniokwadratowy (Mean Squared Error)

5O) = 53— y)

Gradient funkgji kosztu:

oJ 2 . oy
- N2 Yzg
gdzie
¥ - wyjscia sieci,
© - parametry sieci,
y - oczekiwane wyjscia

Sieci Neronowe 19



Funkcja kosztu Cross Entropy

Cross entropy

J(©)=-> ylogy

e miara odlegtosci miedzy rozktadami y i € (0, 1)
e gdy y =~ ¥ to funkcja kosztu bliska zeru
e />0

Gradient funkgji kosztu:
oJ 10y
00 nyx%

Sieci Neronowe 20



Funkcja linlowa w warstwie wyjsciowe]

z=w'h+b

e nieograniczone (—oo, +00), nie nasycaja sie ale bardzo duze
wartosci aktywacji réwniez moga przysporzy¢ probleméw w
trakcie uczenia

e stabilniejsze w optymalizacji metodami gradientowymi od
innych typowych funkcji nieliniowych stosowanych w sieciach

e zastosowanie wraz funkcja kosztu MSE do problemoéw
regresji (dane wyjsciowe ciagte)

Sieci Neronowe 21



Funkcja logistyczna w warstwie wyjsciowe]

1 ex

T1tex e +1

o(x)

Derivative of sigmoid function

L L L o T
~10 -5 0 5 10 [ N -

e ograniczone (0, 1), nasycaja sie, aktywne uczenie tylko w

okolicach x = 0

e zastosowanie: klasyfikacja 2 klas, modelowanie rozktadu
Bernoullego, binarne wartosci wyjsciowe

Sieci Neronowe 22



Funkcja logistyczna w warstwie wyjsciowe]

e podczas minimalizacji MSE btad zanika, gdy funkqa sie
nasyca (takze dla niepoprawnej odpowiedzi) ay ~0

oJ
I\/ISE - = Z

e problem znika przy zastosowaniu kosztu CE
(na wyjsciu oczekujemy 2 stanéw: O lub 1)

Jee ==Y lylmy+(1—y)In(1 7))

0t ~—,. 0z

Sieci Neronowe
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Softmax w warstwie wyjsciowe]

e

Zj e%

softmax(z); =

e wartosci (0, 1) unormowane
Z softmax(z); = 1
i

e Zastosowanie: klasyfikacja n roztacznych klas,
kazde wyjscie sieci zwigzane jest z jedna klasg, wartosci
kodowane w postaci wektora binarnego one hot

[0,...,0,1,0,...,0]

e wartosci wyjsciowe sieci reprezentuja rozktad
prawdopodobienstw zmiennej wyjsciowe]

9i=Py=iX), i=1,....n

Sieci Neronowe
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Softmax w warstwie wyjsciowej

Multi-Class Classification with NN and SoftMax Function

SoftMax

e probabilities

Ei'\—l "i
o

Zig—l e;
¢

s z
Y €

el ot

T2
= | % |=|w ||z

zK wi ] LEn

€ }\'

K .
21 €

Zrédto:
stats. stackexchange. com/questions/265905/derivative-of-softmax-with-respect-to-weights
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e gradient

Jsoftmax(z);

= softmax(z);(0;; — softmax(z);)
0z

e gradient funkgji kosztu CE gdy y; = softmax(z);
OJce . 0z

e obliczenia sie upraszczaja i znika problem zanikania btedu dla
nasyconych wyjs¢, ktéry wystepowat dla funkcji koszty MSE

Sieci Neronowe 26



dobrze wspoétgra z treningiem cross entropy, btad nie znika
nawet dla duzych wartosci aktywacji z;

log softmax(z); = z; — log Z ei
J
wazne sg rownice pomiedzy wyjsciami a nie amplitudy
poszczegdlnych wyjsé

softmax(x) = softmax(x + ¢)

minimalizacja kosztu CE powoduje zwiekszenie wartosci z;
na jednym z wyjs¢ i zmniejszenie wszystkich pozostatych

log Z e ~ max z;
j 1
z punktu widzenia neurobiologicznego softmax moze by¢
widziany jako realizacja mechanizméw hamowania
wystepujacego w grupach neuronéw w korze, podobnie do
mechanizmu winner takes all

Sieci Neronowe 27



Dobér funkcji kosztu uzalezniony jest od rozktadu wartosci
wyjéciowych i typu neuronéw wyjsciowych

Output Type

Binary

Discrete

Continuous

Continuous

Continuous

Gooffellow, 2016 [?]

Output

Distribution

Bernoulli

Multinoulli

Gaussian

Mixture of
Gaussian

Arbitrary

Output
Layer

Sigmoid

Softmax

Linear

Mixture
Density

See part I1I: GAN,

VAE, FVBN

Sieci Neronowe

Cost
Function
Binary cross-
entropy
Discrete cross-
entropy

Gaussian cross-
entropy (MSE)

Cross-entropy

Various
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Dobdr neurondéw ukrytych

wybor funkcji realizowanych przez warstwy ukryte kluczowy
dla przebiegu procesu uczenia

funkcje liniowe - wiele warstw liniowych sprowadza sie do
pojedynczej transformacji liniowej

funkcje ograniczone: sigmoidalne i tangens hiperboliczny
powodujg problemy z niestabilnym gradientem, uczenie moze
utkna¢ gdy funkcja sie nasyci

obecnie najpopularniejszym typem aktywacji w sieciach DNN
jest RelLU

inne typy neuronéw: modyfikacje ReLU, Maxout, ...

Sieci Neronowe 29



Rectified linear

6(z) = max(0.2),  d(z) = {

2}

max{0,

X. Glorot, A. Bordes and Y. Bengio (2011)

unit (ReLU)

1 dla z>0
0 da z<0

. Deep sparse rectifier neural networks

Sieci Neronowe
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Korzysci RelLU

e gradient nie znika, gdy jednostka jest aktywna, ograniczenie
problemu znikajgcego gradientu

e fragmentami liniowa, skuteczniejsza optymalizacja metodami
gradientowymi

e efektywna obliczeniowo: mnozenie, dodawanie, warunek

e gtebokie sieci ReLU nie wymagaja pre-treningu (Galrot,
2011)

e rzadka reprezentacja (sparse representation)

X. Glorot, A. Bordes and Y. Bengio (2011). Deep sparse rectifier neural networks
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Sparse representaion

—Polynomial fit, degree 2

E
SN

Output

Final test error (%)

Hidden layer 2

PN S

100

80 8 9% 9
Final averaged sparsity (%)

Hidden layer 1

Figure 3: Influence of final sparsity on accu-
racy. 200 randomly initialized deep rectifier networks
were trained on MNIST with various L; penalties (from
0 to 0.01) to obtain different sparsity levels. Results show
that enforcing sparsity of the activation does not hurt final
performance until around 85% of true zeros.

Input

Rzadka reprezentacja dodaje redundancje do modelu, zmiana

wywotana przez dany wektor treningowy wprowadza zmiany tylko
w podzbiorze neuronéw
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RelLU networks results

Neuron | MNIST | CIFAR10 | NISTP | NORB

Wath unsupervised pre-training

Rectifier | 1.20% 49.96% 32.86% | 16.46%
Tanh 1.16% 50.79% 35.89% | 17.66%
Softplus 1.17% 49.52% 33.27% | 19.19%
Without unsupervised pre-training
Rectifier | 1.43% 50.86% 32.64% | 16.40%
Tanh 1.57% 52.62% 36.46% | 19.29%
Softplus 1.77% 53.20% 35.48% | 17.68%

Garlot, Deep Sparse Rectifier Neural Networks, 2011

Sieci Neronowe
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Problemy Rel.U

e nie jest rézniczkowalne dla z =0
e nie jest symetryczna i wycentrowana w 0

e nieograniczona, moze powodowac nieograniczony wzrost
wartosci aktywacji

e problem umierajacych ReLU - gdy neurony osiagaja stan
permanentnego braku aktywacji g(z) = 0 i ich wagi nie s3
modyfikowane w trakcie uczenia
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Uogdlnienia RelLU

e Absolute ReLU (Jarret, 2009), g(z) = |z|
e Leaky ReLU (Maas, 2013), wprowadza mata (a = 0.01)
wartos¢ aktywacji dla z < 0

(2) = z dla z>0
IV =Yaz dla z<0

e Parametric ReLU o podlega optymalizacji w trakcie uczenia

e Noisy ReLU dodaje niewielki szum z rozktadu normalnego

e Exponential linear unit (ELU) (Clevert, 2015), Srednia
aktywacja blizsza 0, szybsza zbiezno$¢ w stosunku do Rel.U

(2) = z da z>0
92)= a(e? —1) dla z<0
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Maxout

Zwraca wyjscie najaktywniejszego neuronu z grupy k neuronéw w
warstwie
i(z) = max z;
9i(z) = maxz
gdzie G; to zbidr indekséw i-tej grupy G, = [(k — 1)i +1,..., ki]
1 dla j = argmaxz

(5 — /
9(z) = 0 dla j# argmaxz;
i

Goodfellow, et al, (2013). "Maxout Networks". JMLR WCP. 28 (3): 1319-1327.
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Maxout

e realizuje funkcje wypukta fragmentami liniowa ztozona z k

fragmentow

Rectifier Absolute value Quadratic
T —T1 T L B 1

& — 135 ]

< ’ < Vs
| ] | AN u
7/ 4 N
- ] - u
] ] ] ] ] D

e RelLU i PRelLU to szczegélne przypadki Maxout

e sie¢ z nauronami maxout jest uniwersalnym aproksymatorem

e zalezy od grypy wag, wiec wprowadza do modelu
redundancje, ktéra pozwala niwelowac¢ fenomen
.katastrofalnego zapominania”, gdy sie¢ zapomina wyuczone
wczeshiej wzorce
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Maxout netowrk on MNIST

METHOD TEST ERROR
RECTIFIER MLP + DROPOUT (SRI- 1.05%
VASTAVA, 2013)

DBM (SALAKHUTDINOV & HIN- 0.95%
TON, 2009)

Maxout MLP + dropout 0.94%
MP-DBM (GOODFELLOW ET AL., 0.91%
2013)

Deep CONVEX NETWORK (YU & 0.83%
DENG, 2011)

MANIFOLD TANGENT CLASSIFIER 0.81%
(RIFAI ET AL., 2011)

DBM + DropouT (HINTON 0.79%
ET AL., 2012)

Goodfellow, Maxout Networks, et al., 2013
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Optymalizacja spadkiem gradientu

© +— © —-nVeJ(©)
J(©) funkcja kosztu,

© parametry modelu,
7 stata uczenia

A

J(8)

local) minimum

Zrédto: S. Ruder, ,Optimising for Deep Learning” 9*

Sieci Neronowe
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Optymalizacja spadkiem gradientu

YOEES SIGOR)

e Batch gradient descent - gradient dla catego zbiioru
danych, nie praktyczne dla duzych danych
e SGD - stochastic gradient descent (on-line) - aktualizacja
dla pojedynczego przypadku treningowego (N = 1), duza
szybkos$¢ dziatania ale i duza wariancja
e MiniBatch gradient descent (czesto utozsamiany z SGD) -
Srednia z n losowych przypadkéw (mini-batch), trening
on-line, mniejsza wariancja, mozliwe operacje na macierzach,
tatwiejsze zréwnoleglenie GPU/CPU
Modyfikacje: momentum, Nestereov momentum, AdaGrad,
AdaDelta, RMSProp, Adam, ..
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SGD z momentem

predkosS¢ uczenia zalezna od poprzednich wartosci gradientéw
Ve =Yvi-1+nVeJ(O)

Or=0¢1— v

zwieksza krok, gdy gradient nie zmienia kierunku

redukuje oscylacje (spowalnia uczenie), gdy gradient zmienia
kierunek

gdy VJ = 0 wagi sg nadal modyfikowane (bezwtadnosc¢)

typowo wspoétczynnik v = 0.9
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SGD z momentem

==

SGD bez momentu

===

SGD z momentem

Sieci Neronowe
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Nesterov accelerated gradient (NAG)

Ve =YVe—1 +NVeJ(© — yvi_1)
Or=0¢1— v

e gradient liczony dla przyblizonej przysztej pozycji © — yvi_1
e trening szybciej jest w stanie zareagowa¢ na zmiany
gradientu

Nesterov, Y. (1983). A method for unconstrained convex minimization problem with the rate of convergence
o(1/k2). Doklady ANSSSR (translated as Soviet.Math.Docl.), vol. 269, pp. 543— 547.
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Adagrad (Duchi, 2011)

n
O©r=0¢1— 72915
\/ Dv<t Iy
gdzie g¢ to gradient w chwili t
9t = VJo(©r)

e efektywna stata uczenia ustalana dla kazdego
optymalizowanego parametru, zalezna od wszystkich
poprzednich wartosci gradientéw gy

e domyslna wartos¢ m = 0.01, zazwyczaj nie wymaga zmiany

e wada: mianownik moze szybko przybra¢ duze wartosci, co
powoduje zanik uczenia (problem ten niweluja algorytmy
Adadelta, RMSProp, Adam)

Duchi, J., Hazan, E., Singer, Y. (2011) ,Adaptive Subgradient Methods for Online Learning and Stochastic
Optimization”, JMLR
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Adaptive Moment Estimation (Adam)

e wyznaczane na biezaco estymaty pierwszego (Srednia) i
drugiego (wariancja) momentu gradientow

me = Bime—1 + (1 — B1)g:, Ve = Bove—1 + (1 —ﬁz)gf

e poprawka na odchylenie w strone 0 (poczatkowe wartosci)

~ me ~ Vt
my = — Vi = ———
t 1 — 611 t 1 _ 65
n .
Ot =01 — ﬁmt
e typowo B1 = 0.9, B> = 0.999 wspdtczynniki zanikania,

n =0.01

Kingma, D. P., Ba, J. L. (2015). Adam: a Method for Stochastic Optimization. International Conference on
Learning Representations, 1-13
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Poréwnanie

— SGD F SGD
—— Momentum f = Momentum
— NAG E y — NAG
s Vi1,
Adagrad /,’,’:':"'//7/'/’/’,’,',’/'//,, Adagrad
- Adadelta ,;;,%%%%%il # — Adadelta
5% 1
4 77| — Rmsprop
TR TRTRT R TRTRT
AN
225 T,
0 LN
K UNIN AN
3 Sany

10

I~ An overview of gradient descent optimization algorithms
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Podsumowanie

DNN dla danych bez struktury (przestrzennej, czasowej)

e w wiekszosci zastosowan Rel.U sprawdza sie bardzo dobrze

softmax + Cross Entropy

Adam w wielu przypadkach lepszy od innych algorytmoéw z
domysinymi parametrami n, B1, B2

SGD z zanikajaca wykfadniczo wartoscia statej uczenia moze
doréwnac algorytmom takim jak Adam
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