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Plan

1. Gtebokie sieci neuronowe (DNN)

2. Sieci splotowe (CNN)

3. Sieci rekurencyjne (RNN) i uczenie sekwengji
4. Autoenkodery, wykrywanie cech, DBN
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Gtebokie uczenie: co to
takiego?



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

e Warstwy odwzorowujg kolejne poziomy abstrakcji tworzac
model hierarchiczny):
najnizsze warstwy tworza reprezentuje najprostszych cech z
sygnatue wejsciowego, wyzsze warstwy - generuja bardziej
ogodlne koncepty bazujac na relacjach z poprzednich warstw.
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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 [1]
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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 zdolnos¢ algorytmow w
rozwigzywaniu poszczegolnych zadan.

Gooffellow, 2016 [1]
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Gtebokie vs. ptytkie uczenie

e Krétka (nieformalna) definicja:
gtebokie uczenie, gdy model ma wiecej niz 2 nieliniowosc
e Ptytkie modele
— do 2 warstw (nieliniowych transformacji), np. regresja
logistyczna, SVM, MLP z jedng warstwg 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 abstrakcji
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Po

co nurkowac¢ w gtab?

Uniwersalny aproksymator: sie¢ MLP z jedna warstwa
ukryta jest w stanie aproksymowac dowolna 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
neuronéow

~Ptytkie” a szerokie modele tatwiej sie przetrenowuja, nie sa
w stanie odszuka¢ lepszego rozwigzania
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Gtebokos¢ a poprawnosc klasyfikaci
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Gooffellow, 2016 [1]
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Gtebokos¢ ma znaczenie
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Deep Neural Network
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i doveiing Interventon:

https://beamandrew. github. io/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_partl. html
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State of art results

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
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IE” Are we there yet ?

& The revolution of deepth, Armando Vieira
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llos¢ neuronéw w modelach neuronowych

Perceptron (Rosenblall, 1955, 1062)
Adaptive linear element (Widrow and Hoff, 1960)
Neocognitron (Fulkushima, 1950)

Early back-propagation network (Rumelhart of ol 19861)

Recurrent neural network for speech recognition (Hobinson and Fallside, 1991)

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

Human

=
]
b

Mean field sigmoid belief network (Saul cf al, 1996)

LeNet-5 (LeCun ct al., 1998b)

B R S

Echo state network (Jacger and 11 2004)
10. Deep belief network (Hinton cf ol 2006)

11. GPU-accelerated convolutional network (Chellapilla ot al,, 2006)

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

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

14. Unsupervised convolutional network (Jarrctt of al., 2000)

15. GPU-accelerated multilayer perceptron (Ciresan of al., 2010)
2015 16. OMP-1 network (Coates and Ng, 2011)
17. Distributed autoencoder (Le cf al., 2012)

18. Multi-GPU convolutional network (Krizhevsky ef ol, 2012

al., 2013)

19. COTS HPC unsupervised convolutional network (Coatos
20. GoogLeNet (Szcxedy ol al, 20141)

Liczba neuronéw podwaja sie co 2.5 roku

Gooffellow, 2016 [1]
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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 filmoéw, ...

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

Al tworzace Al (Google AutoML), Al rozmiawiajace z Al
(Google Duplex)

&~ 30 amazing applications of deep learning
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DNN

Gtebokie MLP
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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 posiadajg niezerowy gradient tyko w waskim
przedziale aktywacji bliskim O

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

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

o wieksza ilos¢ parametrow + duze dane — dtugi czas uczenia
i duze wymagania dotyczace pamieci

Sieci Neronowe 17



Zanikajacy gradient

Przyktad:

MNIST data, MLP 784x30x30x30x30x10, regularyzacja ||w||?

10°

Speed of learning: 4 hidden layers

—— Hidden layer 1
Hidden layer 2
Hidden layer 3

Hidden layer 4

100 200 300 400 500
Number of epochs of training

Szybkos¢ uczenia ||«|| drastycznie maleje w gtebszych warstwach

Nielsen, 2016 [2]
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Znikajacy gradient
Przyktad: sie¢c 1 x1x1x1

% = ¢'(z1) x w2 x o' (22) x W3 x 0'(23) x Wa x0'(24) x jTCJ

O—O=O=O=0O

gdy |wj| < 1 wéwczas |wjo’(z)| <

INT

Derivative of sigmoid function
0.25

0.20
0.15+
0.10

0.05

Nielsen, 2016 [2] 4 3 2 1 0 1 2 3 4
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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 uczg sie z réznym tempem

Sieci Neronowe 20



Specyfikacja sieci i metody treningu

Specyfikacja modelu:
— specyfikacja architektury
— typ neurondéw ukrytych: liniowe, sigmoidalne, Rel U, ...
— typ neuronéw wyjsciowych: liniowe, sigmoidalne, softmax, ...

Funkcja kosztu:

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

Optymalizacja metodami spadku gradientu lub innymi:

— SGD,
— Adam, AdaGrad, ...

Metody regularyzacji:

— momentum, dropout, L1, L,, batch normaliation, gradient
clipping, data augmentation....

Sieci Neronowe 21



Funkcja kosztu MSE

Btad sredniokwadratowy (Mean Squared Error)

JO)= 5 (77

Gradient funkgji kosztu:

ﬂ—g (A_ )a_y
0 N2V Y

gdzie

¥ - wyjscia sieci,

© - parametry sieci,

vy - oczekiwane wyjscia

Sieci Neronowe
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Funkcja kosztu Cross Entropy

Cross entropy

J(©) == ylogy

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

Gradient funkcji kosztu:
oJ 10y
0 nyx%

Sieci Neronowe 23



Funkcja liniowa w warstwie wyjsciowej

z=w'h+b

e nieograniczone (—oo, +00), nie nasycaja sie ale bardzo duze
wartosci aktywacji réwniez mogga 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 24



Funkcja logistyczna w warstwie wyjsciowej

1 e*

T1tex e +1

o(x)

Derivative of sigmoid function
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e ograniczone (0, 1), nasycaja sie, aktywne uczenie tylko w
okolicach x = 0

e zastosowanie: klasyfikacja 2 klas, modelowanie rozktadu
Bernoullego, binarne wartosci wyjsciowe
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Funkcja logistyczna w warstwie wyjsciowej

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

5JMSE _ Z(y V)

e problem znika przy zastosowaniu kosztu CE
(na wyjsciu oczekujemy 2 stanéw: 0 lub 1)

Jee==_lyIng+(1—y)In(1-9))
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Softmax w warstwie wyjsciowej

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 klasa, wartosci
kodowane w postaci wektora binarnego one hot

e wartosci wyjsciowe sieci reprezentuja rozktad
prawdopodobienstw zmiennej wyjsciowe]

Sieci Neronowe
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Softmax w warstwie wyjsciowej

Multi-Class Classification with NN and SoftMax Function

2 Wi

T

E) k]

a= | % | = |w;
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Zrédto:

SoftMax
ef
Z}\ P

k=1 €k
e5

K z

Pkt €k
e}

Ei‘-. e

Tl

2

Ty

probabilities

stats. stackexchange. com/questions/265905/derivative-of-softmax-with-respect-to-weights

Sieci Neronowe
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e gradient

Osoftmax(z);

= softmax(z)(6; — softmax(z);)
9z

e gradient funkcji kosztu CE gdy y; = softmax(z),
GJCE B N 0z

e obliczenia sie upraszczaja i znika problem zanikania btedu dla
nasyconych wyjs¢, ktéry wystepowat dla funkgji koszty MSE
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dobrze wspoétgra z treningiem cross entropy, btad nie znika
nawet dla duzych wartosci aktywacji z;

log softmax(z); = z; — log Z e’

wazne s3g roéwnice pomiedzy wyjsciami a nie amplitudy
poszczegdlnych wyjsé¢

softmax(x) = softmax(x + c)

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

Zi ~ .
log Z e =~ max Zj
J
z punktu widzenia neurobiologicznego softmax moze by¢
widziany jako realizacja mechanizméw hamowania
wystepujacego w grupach neuronéw w korze, podobnie do
mechanizmu winner takes all
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Dobér funkgji kosztu uzalezniony jest od rozktadu wartosci
wyjsciowych i typu neurondw wyjsciowych

Output Type

Binary

Discrete

Continuous

Continuous

Continuous

Gooffellow, 2016 [1]

Output

Distribution

Bernoulli

Multinoulli

Gaussian

Mixture of
Gaussian

Arbitrary

Output
Layer

Sigmoid

Softmax

Linear

Mixture
Density

See part III: GAN,
VAE, FVBN

Sieci Neronowe

Cost
Function
Binary cross-
entropy
Discrete cross-
entropy

Gaussian cross-
entropy (MSE)

Cross-entropy

Various

31



Dobér neurondéw ukrytych

e wybor funkgji realizowanych przez warstwy ukryte kluczowy
dla przebiegu procesu uczenia

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

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

e obecnie najpopularniejszym typem aktywacji w sieciach DNN
jest RelLU

e inne typy neuronéw: modyfikacje RelLU, Maxout, ...
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Rectified linear unit (ReLU)

9(z) = max(

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

1 dla z>0
0.2). gl(z):{o dla 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 znikajacego 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

i
=

Output

Final test error (%)

Hidden layer 2

75 80 85 90 95 100
Hidden layer 1 Final averaged sparsity (%)

Figure 3: Influence of final sparsity on accu-

racy. 200 randomly initialized deep rectifier networks

were trained on MNIST with various L, penalties (from

Input 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.

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

With 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

36



Problemy RelLU

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 sa
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 (o = 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 zbieznos¢ w stosunku do Rel.U

(7) = z da z>0
9\2)= ae?—1) dla z<0
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Maxout

/wraca wyjscie najaktywniejszego neuronu z grupy k neuronéw w

warstwie
9i(z) = max z

JEG;
gdzie G; to zbidr indekséw i-tej grupy G, = [(k—1)i+1,..., kil
1 dla j = argmaxz
/ i
zi) = .
9(z) 0 dla j # arg maxz;
i
Goodfellow, et al, (2013). "Maxout Networks". JMLR WCP. 28 (3): 1319-1327.
39
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Maxout

e realizuje funkcje wypukta fragmentami liniowa ztozona z k

fragmentow
Rectifier Absolute value Quadratic
T 1 T -1 T L T
0 N N B ] d
< P2 < Ve h\
- . L N . .
Ve s N \ -
- _ =y _ ) a
] ] ] 1 1 |\ L\ X ]
x xX xX

e RelLU i PRelLU to szczegdlne przypadki Maxout

e sie¢ z nauronami maxout jest uniwersalnym aproksymatorem

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

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

DBM (SavAakHUTDINOV & 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 + Dropour (HINTON 0.79%
ET AL., 2012)

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

O« 6 —nVeJ(O)

J(©) funkcja kosztu,
© parametry modelu,
7 stata uczenia

J(6)

local) minimum

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

Sieci Neronowe
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Optymalizacja spadkiem gradientu

10) = 5 S L(F(). )

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 przypadkow (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

predkos$¢ uczenia zalezna od poprzednich wartosci gradientéw
Ve = Yvi—1 +nNVeJ(O)

©:=0t1—wn

zwieksza krok, gdy gradient nie zmienia kierunku

redukuje oscylacje (spowalnia uczenie), gdy gradient zmienia
kierunek

gdy VJ = 0 wagi sa nadal modyfikowane (bezwtadnosc)
e 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 +1nVed(© —yvi_1)
Ot =0t1—wn

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)

O =01 — %gt
\/ vt 9
gdzie g+ to gradient w chwili t
gt = VJ@(@t)

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

e domyslina 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 gradientéw

my = Bime—1 + (1 —B1)9ge, Ve =Bovi—1 + (1 —B2)g

e poprawka na odchylenie w strone 0 (poczatkowe wartosci)

me ~ Vit

me = 1_75{, Vi = 1_765
n .
O =01 — \/O—tmt
e typowo B1 = 0.9, B> = 0.999 wspdbtczynniki 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

— Momentumg = Momentum

— NAG E y — NAG

— Adagrad | //’/””’//, —— Adagrad
Adadelta % ""/'l//"l 74 — Adadelta

/;;;m,,,;/, 10
7 "'/:'/’,"'q 7 2%

Rmspmp 4 Z "'o, /' ;,';
,' ": TSRO
2 2 .,wm/q",l,
"u, KN
".,,'. "w"/'o,'l:"l,l,,'l
0 % ': 5

mww' '

IZ" An overview of gradient descent optimization algorithms
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http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/index.html

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, Bo

SGD z zanikajaca wyktfadniczo wartoscia statej uczenia moze
doréwnac algorytmom takim jak Adam
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CNN
Convolutional Neural
NSRS
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CNN

e Convolutional Neural Networks (CNN, ConvNet)
wariant MLP inspirowany biologicznie, gdzie mnozenie
macierzy wag i sygnatu wejsciowego zastapione jest operacja
splotu

e rzadka reprezentacja, wspoétdzielone wagi, pooling

e zdolne do generalizacji sygnatu posiadajgcego relacje
przestrzenne, odporne na przestrzenne transformacje sygnatu
(skalowanie, obrot, przesuniecie):

— 1D sygnaty czasowe

— 2D obrazy
3D fMRI, video, obrazy RGB
— sygnaty wielokanatowe
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Splot

(3 w)(t) = /X(a)w(t _ a)da

e wynikiem jest funkcja, np. usredniona warto$¢ x(x)
wzgledem wszystkich pozycji w(a) jesliw spetnia wymagania
gestosci prawdopodobienstwa

e W terminologii CNN:

X - sygnat wejsciowy
w - kernel (filtr), wagi potaczen neuronu
wartosci wyjsciowe tworza mape cech (feature map)

s(i) =Y x(m)w(i — m)
m
e w sieciach CNN w niezerowe tylko w organicznym obszarze
(pole recepcyjne)
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Splot 2D

Input

a b c

Kernel

\ Output

aw + bz w4+ e o + dx
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fx fw + gv gw + hx
iy o+ gz v o+ kz ky o+ Iz

s,j=§ § WimXi+1, j+m
/ m
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Filtry graficzne 2D - przyktady

Operation Filter Convolved
Image

0
Identity 0
0

or o

Low
coo
~o L

0 10
Edge detection 141

sl
|
Loa L
|
o Lo

Sharpen

frrae
Box blur &g n n
(normalized) 9

111

Gaussian bl [tz -
[uusslun‘ lur Ll2ae
PP ) 121

https://ujjwalkarn. me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
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https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/

Pola recepcyjne | mapy cech

input neurons
9932 first hidden layer

9992
0000

Visualization of 5 x 5 filter comvolving around aninput volume and producing an activation map

e Pole recepcyjne - obszar ,widziany" przez neuron (rozmiar

filtra)
e wyjscie neuronu: splot sygnatu i liniowego filtra, ewentualny

wyraz wolny (bias) i nieliniowa funkca wyjsciowa (ReLU,
tanh), generuja mape cech (feature map)

sj=0| b+ Z Z WimXit1 j+m
! m
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Pola recepcyjne | mapy cech

e Warstwa zawierajaca N neuronéw (filtréw) tworzy N map
(objetos¢, tensor n wymiarowy)
Feature Map having

depth of 3 (since 3
filters have been used)

Feature Map

r~rt-
S [
L) (m] [

Convolution
Operation

e Przy przetwarzaniu obrazéw sygnat wejsciowy to tensor 3D
(kanat, szeroko$¢, wysokos¢), w zastosowaniu rozszerzony
do 4D o wymiar zwigzany z rozmiarem mini-batcha

s(i g, k)= x(l.j+m, k+nw(i | m, n)
Imn

e tensor wyjSciowy warstwy zawierajacej N filtrow
(N, My, M), gdzie M,, M, - rozmiary mapy wyjsciowe;
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Typowa architektura CNN

7}
‘map 0 ) H
o
. o
o
o
. o
o
o
o
o
A o
o
o
map 1 ) H
. o
o
o
o
o
o
o
o
o
map M'
map M?
input layer convolution convolution fully connected  fully connected
LO - image layer L1 layer L2 layer L3 layer L4 - labels
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Przyktady filtréow

Gooffellow, 2016 [1]

Elephants

Sieci Neronowe
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Rozmiar mapy cech

e Warstwa zawierajaca N neurondw (filtréw) tworzy N map
(objetos¢, tensor n wymiarowy)

e Rozmiar mapy wyjsciowej (M, M) zalezy od:

Mt — K+ 2P!
MII"I — ! Snl ! _|_ 1

i

— rozmiar filtra (K, k,) (szerokos¢ i dtugos¢)
— przesuniecie (stride) (Sx, Sy) w kazdym z wymiaréw, np.
splot 2D

s(ig k)= x(LjixS+mkxS+nw(i,l mn)
Imn
— sposéb uwzglednienia wartosci brzegowych (zero padding), P;
- wielko$¢ rozszerzenia brzegu w wymiarze |
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Stride

Strided
convolution

e redukcja wymiaru - zmniejszenie wymogow obliczeniowych i
pamieciowych
e zmnigjszenie rozdzielczosci sygnatu

e kosztem mniej doktadnej reprezentacji
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Zero padding

valid zero padding - rozmiar kolejnych map maleje w kolejnych
warstwach

A
4@%@&

e ogranicza to mozliwos¢ budowania gtebokich sieci i wymusza
stosowanie matych filtrow

e sygnat wejsciowy na brzegach ma mniejszy wptyw na sygnat
wyjSciowy
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Zero padding

same zero padding - brzegi wypetnione dodatkowymi wartosciami
(zerami) aby zapewnia¢ odtworzenie wymiaru sygnatu
wejsciowego

009 HOOOOOOOOOOOOOOLO®

.% OOOOOOOOOO%C!&
.% &OOOOOOOOO
%J)&OOOOOOOOO% %

e pozwala budowa¢ bardzo g’rQbokie sieci o dowolnych
wielkosciach filtrow M = M ]
e sygnat wejsciowy na brzegach ma mniejszy wptyw na sygnat

wyjsciowy
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Wihasciwosci CNN

e rzadka reprezentacja - rozmiar filtra jest duzo mniejszy od
rozmiaru sygnatu wejsciowego, pojedyncze wejscie oddziatuje
tylko na grupe neurondéw

e wspdtdzielenie parametréw - warstwa splotowa moze by¢
widziana jako w petni potaczona warstwa ze wspotdzielonymi
wagami (duzo mniejsza liczba parametréow w stosunku do
MLP)

e réownowaznos¢ wzgledem przesuniecia sygnatu - ta sama
cecha znajdujaca sie w réznych miejscach obrazu bedzie
aktywowata ten sam filtr

e mozliwos¢ uzycia sygnatu wejsciowego o zmiennym
rozmiarze - wiekszy obraz wejsciowy wygeneruje wieksze
mapy, w przypadku MLP zwiekszenie rozmiaru wektora
wejsciowego wymaga rozbudowy architektury
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Rzadka reprezentacja

pojedyncze wejscie aktywuje wyjscie neuronu zalezne od
tylko grupe neurondéw w matego obszaru sygnatu
matym obszarze wejsciowego
CNN
ONONONORO,
ONOXONORO.

MLP

MLP
MLP: mnozenie macierzy O(m x n) parametréw
CNN: warstwa splotowa O(k x n), gdzie k < m

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [1]
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Efektywne pole recepcyjne

e Efektywne pole recepcyjne - obszar sygnatu wejSciowego
pokryty przez neurony w wyzszych warstwach, rosnie z

gtebokoscia
OJOyOJONO.
RS
ORORORORO
e stride, pooling i dilation (rozrzedzony splot) dodatkowo
zwigkszaja efektywne pole recepcyjne

e pomimo rzadkich potaczen sie¢ jest w stanie w ten sposéb
modelowa¢ ztozone zaleznosci
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Wspotdzielenie wag

e ta sama waga jest uzywana przy przetwarzaniu kazdego
punktu wejSciowego

e pojedynczy filtr pozwala wykry¢ te sama ceche w réznych
potozeniach obrazu wejsciowego (equivariance to translation)

22298

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [1@ @ é ‘ @
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Rzadkie potaczenia i wspoétdzielenie wag

Przyktad: wykrywanie krawedzi dla obrazu n x n w poziomie

" m

Output

Kernel

2 4

e MLP: mnozenie petnej macierzy n?> x n> = n

e CNN: splot filtrem 1x2 (2 wagi) wymaga n? x 3 operacji
(2 mnozenia i dodawanie)

e splot drastycznie bardziej wydajny w mapowaniu
powtarzajacych sie relacji w matych, lokalnych rejonach

sygnatu wejsciowego
Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [1]

Sieci Neronowe
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Réwnowaznos¢ przy przesunieciu

e przesuniecie sygnatu wejsciowego powoduje identyczne
przesuniecie sygnatu wyjsciowego na mapie cech

e wtasnos¢ pozadana w rozpoznawaniu obrazéw, gdzie lokalne
cechy (np. krawedzie) moga wystapi¢ w kazdym miejscu na
obrazie

e wspodtdzielenie wag dla catego wejscia nie zawsze jest
pozadane (rézne filtry w réznych obszarach obrazu), np.
rozpoznawanie twarzy ze zdje¢ paszportowych, posiadaja
charakterystyczne cechy wystepujace wytacznie w
okreslonych rejonach sygnatu wejSciowego

e splot nie jest niezmienniczy wzgledem zmiany skali lub
obrotu obrazu, osigga sie to poprzez rozszerzenie zbioru
treningowego o przypadki zdeformowane (szum, skalowanie,
obrét, zmiana kontrastu, etc..)
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Pooling

e typowa warstwa w sieciach CNN:
— liniowa aktywacja (splot)
— detekcja (nieliniowos¢ np. RelLU)
— funkcja redukgji (pooling) - ,uogdlnienie” wartosci
sasiadujacych wyjsé
e Max pooling - maksimum z pewnego podobszaru (winner
takes all)

Single depth slice
1 0o 2 3

N 2@

8
o 3 4
a

- w s
[T

JE—
Y

e redukcja wymiarowosci - przesuniecie filtra typowo réwne
Jjego wielkosci (maksimum z roztacznych obszaréw)

e inne podejscia: avg. pooling (Srednia z sasiedztwa), norm
pooling (norma z sasiadujacych wyjs¢), wazona $rednia od
centrum, niektore archg'i’gg tury rezygnuja z tej warstwy

eron:
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Pooling wzgledem obrazu wejSciowego

Pooling zapewnia niezmienniczos¢ wzgledem drobnego
przesuniecia obrazu wejsciowego

POOLING STAGE

OYOJ OO

V‘i'x(i?{‘i’x‘i‘«

DETECTOR STAGE

POOLING STAGE

DETECTOR STAGE

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [1]
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Pooling wzgledem map cech
Redukcja wzgledem wyjs¢ réznych splotéw umozliwia

wprowadzenie do modelu niezmienniczosci wzgledem pewnych
transformacji sygnatu wejéciowego (np. obrotu)

Large response
in pooling unit
Large

Large response
in pooling unit,

Large
response Tesponse
in detector, in detector

unit 3

unit 1

LIS ||s| |b||&5 s
A

Zrédto grafiki: Gooffellow, 2016 [1]
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LeNet5 (LeCun 1998) .

17,71 98 59 79| 35| 23

RS ¢ [ 4 8T

klasyfikacja cyfr pisanych recznie oS Al
(odczytywanie czekéw) S
MNIST Y ORI G

trening: 60k cyfr, 250 oso6b,
test: 10k cyfr

. C3:1. maps 16@10x10
WPUT Gl tastm rage 54

o

AFull Convolutional Neural Network (LeNet)

BZ" | eNet-5, convolutional neural networks

Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner. Gradient-based learning applied to document recognition.
Proceedings of the IEEE, november 1998
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http://yann.lecun.com/exdb/lenet/

Przyktad wizualizacji aktywacji sieci

L6-Output
L N — Layer
class "2"
L5-Fully
150 s Connected
Layer
L4-MaxPooling
40 @3x3 e
L3-Convolutional
40 @ 9x9 i
800 @ 5x5 Filters
20@ 1313 [21Z]7]2]7 (2 PB /)7 ] L2-MaxPooling
g2 [EApAFAEafaE Layer
7 !EE Z.-!!! LrGonclers
20 @ 26x26 T
20 @ 4x4 sERORLRLY sunEREREEND Filters

1@ 29x29 LO-Input

IF"\Wizualizacja sieci splotowe;j
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http://scs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html

AlexNet (Krizhevsky, 2012)

e Zwyciezca ¥ ImageNet w 2012 z poprawnoscia 15.3%
(poprawa z 26% )

gtebsza od LeNet5 i wiecej filtréw na warstwe (11x11, 5x5,
3x3)

sekwencje warstw splotowych

dropout
6 dni treningu (2x NVIDIA GTX 580 3GB GPUs).
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http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

AlexNet

black widow

cockroach
tick

starfish
1

grille

motor scooter

amphibian

motor scooter

drilling platform

mushroom

herry

snow leopard
Egyptian cat

Madagascar cat

vertible agaric dalm: squirrel monkey

grille mushroom grape spider monkey

pickup jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier indri
fire i dead-man's-fingers currant howler k
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AlexNet (Krizhevsky, 2012)

e Zwyciezca ¥ ImageNet w 2012 z poprawnoscia 15.3%
(poprawa z 26% )

gtebsza od LeNet5 i wiecej filtréw na warstwe (11x11, 5x5,
3x3)

sekwencje warstw splotowych

dropout
6 dni treningu (2x NVIDIA GTX 580 3GB GPUs).
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http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/

ImageNet

Revolution of Depth

28.2
‘ 152 layers
A
22layers | | 19 Iavers
N 6T

’57 l I Slayers \ [ S\avers shauaw ]

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

ImageNet Classification top-5 error (%)

e ZFNet(2013) - podobny do AlexNet

e GoogleNet (Inception) - mate sploty w celu zredukowania
liczby parametrow

e ¥ CNNs Architectures used on ImageNet

Sieci Neronowe
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https://medium.com/@siddharthdas_32104/cnns-architectures-lenet-alexnet-vgg-googlenet-resnet-and-more-666091488df5

VGGNet (Simonyan and Zisserman, 2014)

conv-64
conv-64
maxpool
conv-128
. . . conv-128
e duzo matych filtréw 3x3 maxpool
e wielokrotne warstwy splotowe dodaja conv-256
nieliniowos¢ oraz zwiekszajg efektywne pole SONY;250
. |
recepcyjne TR
X i . conv-512
e stride=1, brak utraty informacji ]
e 5 warstw max pool maxpool
-512

e od 11 do 19 warstw —
conv-512
e 138M parametréw maxpool
e trening 2-3 tygodnie (4x GPU). sl
FC-4096
FC-1000
softmax

K. Simonyan, A. Zisserman, Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition, arXiv
technical report, 2014
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ResNet (Residual Neural Network, Kaiming He

et. al 2015)
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e wiele blokéw zawierajgcych sploty 1x1, 3x3, 1x1

krétowe” pomagaja uczy¢ bardzo gtebokie sieci

Z

e przejscia s

(152 warstwy)
e batch normalization
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RNN

Siecl rekurencyjne |
modelowanie sekwenc]i
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Modelowanie sekwencji

e Dane sekwencyjne lub zalezne od czasu: sygnat audio, tekst,
ruch obiektéw, EEG, ...

e Modelowanie sekwencji: generowanie tekstu (chaterboty),
generowanie muzyki, etykietowanie obrazéw, sterowanie
ruchem robota, ...

e Przetwarzanie sekwencji: maszynowe ttumaczenie,

rozpoznawanie mowy, rozpoznawanie pisma, przetwarzanie
strumieni wideo, ...

e Klasyfikacja sygnatéw czasowych, wykrywanie wzorcoéw w
sekwencjach, predykcja (np. przewidywanie notowan
gietdowych)
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Modelowanie sekwencji

one to one one to many many to one many to many many to many

viuiy J Jol Dot

1000 000 DOO00 DM
0 0 ood Bon oo

sieci jednokierunkowe: wejscie i wyjscie o statym rozmiarze

e generowanie sekwencji dla pojedynczego wejscia: opis
obrazéw
e sekwencyjne wejscie: np. klasyfikacja tekstow
e wejscie | wyjscie sekwencyjne:
— bez dopasowania ramek, np. ttumaczenie maszynowe

— z dopasowaniem ramek (alignment), np: etykietowanie ramek
Y Andrej Karpathy, Hsﬁvﬁirdsé]ﬁ/de to Neural Networks
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http://karpathy.github.io/2015/05/21/rnn-effectiveness/

Modelowanie sekwencji

e Model sekwencji: inwariantno$¢ wzgledem czasu, aktualny
stan zalezy od przesztosci

e MLP: dodanie statego kontekstu do wejscia: np. 2 ramki z
lewej i prawej (poprzednie i przyszte wektory wejsciowe).

t72, thl , Xt, Xt+1 , Xt+2]

[x
e CNN: splot wzgledem wymiaru czasu, staty kontekst
odpowiada wielkosci efektywnego pola recepcyjnego.
TDNN (time-delay neural network) model ze splotem 1D w
domenie czasu.
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Uczenie sekwencji z MLP i CNN

MLP TDNN

output

fully-connected
= ™

1D conv
. layer
. . E‘ x1
e ® @
g x3
t-3 t-2 t-1 t

input

output OOO
hdden OO OOOO
me OOOO0OO0O00O0O0O

x1 x2 x3 x1 x2 x3 x1 x2 x3
t-2 t-1 t

2 frames of context

3 [0OJ

T frames of context

Zrédto grafik: Steve Renals, Machine Learning Practical — MLP Lecture 9
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Przyktady

Model akustyczny, rozpoznawanie fonemow z
nagran audio

Analiza sygnatow EEG, CNN + widma EEG

Input layer Conv 1: Subsample 1: Conv 2: Subsample 2: FC
46x46 px 10@22x22 40@11x11 100@7x7 100@3x3 output

Nurse, E., Mashford, B. S., Yepes, A. J., Kiral-Kornek, 1., Harrer, S., & Freestone, D. R. (2016). Decoding
EEG and LFP Signals using Deep Learning: Heading TrueNorth
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RNN

¢ Sieci jednokierunkowe
uzywaja jedynie kontekstu o
skonczonej dtugosci, nie s3
w stanie wykry¢ zaleznosci
w dtuzszych okresach czasu
(long-term)

e Sieci rekurencyjne (RNN)
posiadaja potaczenia do
wczesniejszych warstw,
wyjscie w chwili t zalezy od
stanu z czasu t —1

Sieci Neronowe
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Stan ukryty jednostek RNN

h' = f(h'* x";9)

e neurony z potaczeniami rekurencyjnymi dziataja
jak pamiec - potencjalnie s3 w stanie modelowa¢
relacje wystepujace z dowolnie dtugim odstepem
czasowym (nieskonczony kontekst)

e wektor ht tworzy skompresowang reprezentacje
sekwencji, mapuje dowolnie dtuga sekwencje na
wektor o skonczonej dtugosci

e stan poczatkowy h® moze byé¢ interpretowany
jako dodatkowy sygnat wejsciowy, typowo
inicjowany zerami
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Rozwiniecie rekurencji w czasie

Sieci Neronowe
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Efektywnos¢ kodowania

e Sie¢ RNN z rekurencja w warstwach ukrytych spetnia
wymagania uniwersalnej maszyny Turinga

e |los¢ parametréow opisujgcych stan h ma wptyw na wielko$¢
pamieci ale nie musi zaleze¢ od dtugosci sekwencji

RNN, stan obecny zalezy
posrednio od standow z

o przesztosci, iloS¢ parametréw
petny model sekwencji, ilos¢ stata wzgledem dt.

parametréw O(k™) sekwencji O(1)
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Sie€ z jedng warstwa rekurencyjna
of = softmax (Z Vierht + bk>

w r
o‘ h=o | > upxf+ ) wirht™ + b
J r

U

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016
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Wsteczna propagacja w czasie

a

Unfold

O i

6@6

e Rozwinieta sie¢ odpowiada gtebokiej sieci jednokierunkowej
ze wspotdzielonymi wagami W, V, U

e Trening za pomoca wstecznej propagacji odbywa sie
analogicznie jak w jednokierunkowych sieciach:
BPTT backpropagation through time

Zrédto grafiki: Goodfelow, Deep Learning, 2016
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Wsteczna propagacja w czasie

Unfold

w w
0 lh()\- ->'h,
6

Funkcja kosztu dla catej sekwencji:

L({x' %2, xTH Ay Y2, 7)) = %ZU

oszt w kroku t (np. cross-entropy) zalezny od xt .. x
Zrédto grif/k/ Goodfe/ow Deep Learning, 201
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Przyktad: CharRNN

e model jezyka oparty na znakach (alfabet: h, e, |, 0)

e RNN modeluje rozktad prawdopodobiefnstwa wystapienia
nastepnego znaku w sekwenc]ji

target chars: “e” i ‘o o
1.0 0.5 0.1 0.2
219 03 05 15
output layer 50 Ko i Vit
41 12 =4 22
[ [
03 1.0 0.4 |w ph|-03
hidden layer | -0.1 ——| 0.3 ——|-05 —>| 0.9
0.9 0.1 03 0.7
T TW_xh
1 0 0 0
i 0 1 0 0
input layer 0 9 5 2
0 0 0 0
input chars:  “h” “o” “Ir T

I¥" The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks
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Wsteczna propagacja w czasie

e Rozwinieta w czasie sie€ tworzy gteboka sie¢ neuronowa ze
wszystkimi tego konsekwencjami (zanikajacy gradient dla
relacji odlegtych w czasie, rzadziej - wybuchajacy gradient)

e Obliczenia dla dtugich sekwencji sa kosztowne

e Truncated BPTT - ograniczenie dtugosci sekwencji do
statej wartosci (np. 20)
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Pojedyncze wyjscie na koncu sekwencji

[
\
U U Ut U
/7N
(e
\ ’
~_~

Sie¢ produkuje wyjscie po obejrzeniu catej sekwencji, np.
klasyfikacja wpiséw w portalach spotecznosciowych pod wzgledem
emocji
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Pojedyncze wejscie generujace sekwencje

e Sie¢ produkuje sekwencje wyjs¢ przy prezentacji statego
wzorca (np. etykietowanie zdjec).

e Sygnat wejsciowy petni role kontekstu
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Dwukierunkowa sie¢ RNN

Sieci dwukierunkowe RNN facza warstwy z rekurencja zalezna
od sygnatu przesztego h z rekurencja zalezna od przysztego
sygnatu g

Schuster, Mike, and Kuldip K. Paliwal. "Bidirectional recurrent neural networks.Signal Processing, 1997
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Dwukierunkowa sie¢ RNN

e informacja z przysztosci moze zawierac istotng informacje,
np. dzwieki kolejnych fonemoéw (koartykulacja), znaczenie
stéw w zdaniu

e wyjscia sieci w dowolnym momencie zaleza od catej
sekwencji wejsciowe]j

e zastosowanie: rozpoznawanie mowy (Graves, 2008, 2009),
bioinformaryka (Baldi, 1999), rozpoznawanie pisma (Liwicki,
Marcus, 2007)

e dla obrazéw 2D mozliwe zastosowanie sieci 4 kierunkowych,
co pozwala modelowac odlegte relacje, jednak nie s3 one tak
wydajne w tych zastosowaniach jak CNN
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Model Encoder-Decoder

w x Y z <E0s>

A B c <E0s> w x Y z

Sutskever et al (2014). “Sequence to Sequence Learning with Neural Networks”, NIPS.
K Cho et al (2014). “Learning Phrase Representations using RNN Encoder-Decoder for Statistical Machine

Translation”, EMNLP. Sieci Neronowe



Model Encoder-Decoder

seq2seq (Sutskever, 2014) to dwie sieci RNN uczone
jednoczesnie:

e enkoder (reader, input) przetwarza sekwencje wejsciowa
generujac kontekst C

e dekoder (writer, output) zaleznie od kontekstu C generuje
sekwencje wyjsciowa

o wielkos¢ kontekstu C moze ograniczy¢ zdolnos¢ sieci do
reprezentacji dalekich w czasie relacji

e dodanie uwagi (attention model, Bahdanan, 2015) -
uwzglednienie w C wiecej informacji z enkodera, ktoére
skaluja wyjscia dekodera
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Deep RNN

©

0 %
oL
o1

O

O

e warstwowe RNN - kolejne warstwy tworza hierarchie
reprezentacji (Graves, 2013)

Goodfelow. Deep Learning, 2016

Sieci Neronowe
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Deep RNN

Problemy uczenia sieci RNN:
e znikajacy gradient dla odlegtych w czasie relacji (zanika
wykfadniczo z czasem), rozwigzaniem LSTM
e niestabilnos¢ uczenia - eksplodujacy gradient, rozwigzanie:
przycinanie gradientu i regularyzacja

e gradient clipping - ograniczenie wartosci gradientu dla
wszystkich wymiarédw w mini-batchu, moze zmieni¢ kierunek
spadku gradientu

e norm clipping: jedli ||g|| > v to g « %

Without clipping With clipping

J(wb)
Jwh)
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Long Short-Term Memory

block output

LSTM block y

Legend

unweighted connection
—— weighted connection

peepnales

connection with time-lag
nput

branching point

©  mutiplication
J— @ sumoverall npuss
p

. gate activation function
(always sigmoid)

- input activation function
Toput gate
A “ (usually tanh)

output activation function
(ustally tanh)

o)

=g(W. X'+ R.y*" 1 +b,)

=o(W X"+ Riy" ' +p, ©0ct ! +by)
f' = o(W;X' + Ryy' ™ + p; © ' +by)
cd=ioz+foc!
ot = (WX '+ R,y ' +p,®ct +by,)
yt = ot ® h(ct)

Sepp Hochreiter, Jiirgen Schmidhuber, tong short-term memory", 1997
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LSTM

e LSTM niweluje wptyw zanikania gradientu, dzieki czemu
pozwala mapowac odlegte w czasie relacje

e \Wprowadza dodatkowa wewnetrzng jednostke stanu ¢

e Stan ¢! zalezy w sposéb liniowy od stanu poprzedniego ¢f~1

(liniowa rekurencja), wiec nawet przy bardzo dtugich

rekurencjach gradient ma szanse nie zanikna¢ (long-term

memory)

e Bramki wejsciowa, wyjsciowa | bramka zapominania steruja
zapamietywanymi informacjami, zaleza od sygnatu
wejsciowego i stanu poprzedniego

e Funkcja rézniczkowalna - mozna uczy¢é metodami spadku
gradientu i wsteczna propagacja

Sieci Neronowe 105



LSTM

e Bramka wejsciowa ma wptyw na to jaki sygnat zostanie
zapisany w jednostce stanu c

e Bramka zapominania (forgate gate) steruje wptywem
poprzedniego stanu ¢!~ ! na obecny stan c!

e bramka wejSciowa i zapominania wptywaja na to co
umieszczane jest i co jest usuwane ze stanu

e Bramka wyjsciowa - steruje iloscig informacji przeptywajaca
ze stanu wewnetrznego do wyjscia jednostki, pozwala np.
zachowac¢ na poézniej informacje, ktére w tym momencie nie
sg istotne
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Gated Reccurent Unit

e GRU (Kyunghyun Cho et al., 2014) brak jednooki
wewnetrznej ¢ i bramki wyjsciowe]
e bramka resetu Ry i bramka aktualizacji Z;

e mniej parametréw wzgl. LSTM, poréwnywalna jakos¢
wynikéw dla wielu probleméw

®
GRU unit i
| e \
) A@A‘ 75 o |- 2 = 0g(Weay + Uhy1 +b;)
‘ \ [ ry = og(Wyxy + Uphi—y +b,)
@ @ @ hy = (1= 2t) o hy 1 + 2 0 on (Whs + Up (s 0 he—1) + bp)

Zrédto: https://en. wikipedia. org/wiki/Recurrent_neural_network
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Connectionist Temporal Classification

e metoda treningu sekwencji, gdy nie ma dostepnego
dopasowania ramek (aligement), dtugos¢ sekwengji
wejsciowe]j jest dtuzsza od sekwencji wyjsciowej, np.
transkrypcja tekstu na podstawie nagran audio

e wyjsScie softmax uzupetnione o dodatkowa etykiete 'blank’
L' = L U{blank} generuje rozktad prawdopodobienstw
zaobserwowania sekwencji etykiet (Sciezki) y’ o dtugosci T

.
Py x) = [ P(vilx)
t=1
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Connectionist Temporal Classification

e CTC poszukuje sekwencji etykiet o najwiekszej
wiarygodnosci P(y|x) marginalizujac po wszystkich
mozliwych Sciezkach y’ z blankiem

plyx)= > PIx)
YEM™1(y)
gdzie M mapuje sekwencje etykiet o dtugosci T do
sekwencji krétszej poprzez usuniecie wszystkich blankéw i
powtarzajacych sie etykiet
M(a— ab—) = M(—aa — —abb) = aab
e funkcja kosztu

L=— Z log P(y|x)

Graves, A., Fernandez, S., Gomez, F., Schmidhuber, J., Connectionist temporal classification: labelling
unsegmented sequence data with recurrent neural networks. 2006.
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Predyckj CTC

Framewise

label probability

¢ eTe

e CTC generuje sekwencje pikow etykiet (fonemow)
przedzielonych etykietg 'blank’

e w sieci z kosztem CE przesuniecie granic fonemu wzgledem
poprawnego dopasowania owocuje btedem nawet gdy fonem
jest poprawnie przewidziany

e wyjscie CTC moze by¢ wykorzystane bezposrednio (bez
koniecznosci dalszego sper_zetwarzania) do transkrypcji
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Automatyczne rozpoznawanie mowy

Front-end

noise
s

mismatch
|

-

AN

Back-end
Acoustic Language
Model J[ Model J[v“"’”"”:
- - -
Decoder

W = arg max P(W)P(Y|W)

J

recognition
result

Zrédto grafiki: https: //wuw. esat.kuleuven. be/psi/spraak/theses/08-09-en/MDT. php
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Gteboki model akustyczny

Forward Forward Forward Forward Forward
input output
‘ 640 500 500 500 500 500 42 or Y248

Forward Forward Forward Forwand Forward

4200 9248

e input: MFCC + context

e output: phonemes or CD states
e node type: LSTM

Sak, Hasim, et al. "Fast and accurate recurrent neural network acoustic models for speech recognition.arXiv
preprint arXiv:1507.06947 (2015).
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Deep Speach 2

CTC
Fully
(AXXXXEN) Connected
Recurrent
or
GRU
iz (Budectona)
Normalization
oraD
Convolution
Spectrogram

Amodei, Dario, et al. "Deep speech 2: End-to-end speech recognition in english and mandarin."(2015).

Sieci Neronowe

Read Speech
Test set DS1 DS2  Human
WSJ eval’92 494 3.60 5.03
WSJ eval’93 694 498 8.08
LibriSpeech test-clean ~ 7.89  5.33 583
LibriSpeech test-other  21.74  13.25 12.69
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Analiza sygnatow EEG

JFilm” EEG - sekwencja obrazéw spektralnych: CNN + LSTM

Time slice

gna

74

EEG Time series Spectral Topography

Maps

Figure 2: Overview of our approach: (1) EEG time series from multiple locations are acquired;
(2) spectral power within three prominent frequency bands is extracted for each location and used
to form topographical maps for each time frame (image); (3) sequence of topographical maps are
combined to form a sequence of 3-channel images which are fed into a recurrent-convolutional
network for representation learning and classification.

Bashivan, P., Rish, I., Yeasin, M., & Codella, N. (2015). Learning Representations from EEG with Deep
Recurrent-Convolutional Neural Networks.

Sieci Neronowe
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Analiza sygnatow EEG

e dane zachowuja relacje przestrzenne, czasowe i widmo mocy
EEG

e sieci CNN wydobywaja inf. przestrzenne (potozenie elektrod)
i widmo (kanaty)

e sie¢ RNN - relacje czasowe pomiedzy ramkami

e klasyfikacja pojemnosci pamieci roboczej (4 klasy): btad
SVN 15.3% — CNN+LSTM 8.9%
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Gromadzenie informacji czasowe]

B) Temporal convolution

A) Maxpoal

[ FC | [ FC ]
[ mx ] = TR

D) Mixed LSTM/1DConv

) LsTM

[ FC

e |

O MM e
=1l

Figure 3: Different multi-frame architectures; the notation here is as follow. C: 7-layer ConvNet;
max: maxpool layer across time frame features; FC: fully-connected layer; SM: softmax layer;
Conv: 1-D convolution layer across time frames; L: LSTM layer.

Bashivan, P., Rish, I., Yeasin, M., Codella, N. (2015). Learning Representations from EEG with Deep

Recurrent-Convolutional Neural Networks.
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NeuralTalk - generator opiséw zdjec

bouquet of bottle of water _glass of water with
red flowers ice and lemon

“straw” “hat” END

dining table
with breakfast
BE-items

plate of fruit

START “straw” “hat”

Multimodal Recurrent Neural Network ¥~ NeuralTalk2

Karpathy A., Fei-Fei L. ,,Deep Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions”, 2015

Sieci Neronowe
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https://github.com/karpathy/neuraltalk2

Uczenie nienadzorowane

Autoenkodery 1| RBEM
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Uczenie nienadzorowane

e Uczenie nadzorowane (supervised) - dane wejsciowe X
posiadaja spodziewane wyjscie (etykiety) (X,Y)

e Uczenie nienadzorowane (unsupervised) uzywa wytacznie
danych wejsciowych X. Dane bez etykiet s3 powszechnie
wystepujace.

— trening automatycznie wykrywa istotne cechy w danych,
— modeluje rozktad pr. danych

e Modele sieci:
— autoenkodery (AE)
— Restricted Boltzman Machines (RBM)
— rzadkie kodowanie, sieci dekonwolucyjne

e Zastosowanie:
— kodowanie sygnatu, wykrywanie istotnych cech, usuwanie
szumu i rekonstrukcja sygnatu
— inicjowanie gtebokich sieci DNN
— generowanie sygnatéw
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Autoenkodery

Encoder: Decoder:
h(x) = f(x) % = g(h)
= o(Wx + b) = o(W'h(x) + b’)

e Autoencoder - sie¢ jednokierunkowa, ktoérej celem jest
rekonstrukcja sygnatu wejsciowego

e warstwa ukryta h: code, detektor cech, skompresowana
reprezentacja danych

e czesto W = W' wspétdzielone wagi

Zrédto grafiki: http: //ufldl. stanford. edu
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Koszt rekonstrukgji

Funkcja rekonstrukgcji L(x, X)
e MSE dla danych wejsciowych rzeczywistych
oy L N 2
L(x,X) = 5 Z(Xk — Xk)

k

— liniowa aktywacja warstwy wyjsciowej X = W’'h + b’

e Cross Entropy dla danych wejsciowych binarnych
L(x,X) = — Zxk log Xk + (1 — xx) log (1 — %)

e trening wsteczng propagacja btedu

Sieci Neronowe
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Undercomplete AE

e Undercomplete AE gdy warstwa h mniejsza od rozmiaru

wejscia,
kompresja sygnatu do rozmiaru h
nie generalizuje, jest w stanie kodowac¢ wytgcznie rozktad

danych treningowych

dla liniowego dekodera jest réwnowazny z PCA

e Przykfad: input-output: 32x32 , hidden (code size): 32

original

src: W Manash's blog

]
2
a
6
8

Code

Reconstructed
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https://blog.manash.me/implementing-pca-feedforward-and-convolutional-autoencoders-and-using-it-for-image-reconstruction-8ee44198ea55

Regularyzowany AE

e wielko$¢ h decyduje o pojemnosci ale za duza pojemnos¢
sprawia, ze AE nie jest w stanie wyekstrahowa¢ wartosciowe]
informagji o rozktadie sygnatu wejsciowego (wejscia moga
by¢ kopiowane na wyjscie)

e QOvercomplere AE gdy rozmiar h wiekszy od x,

— brak kompres;ji

— nie gwarantuja uzyskania wartosciowych reprezentacji bez
dodania odpowiedniej regularyzacji wymuszajacej odpowiednia
reprezentacje w h (np. rzadkosc¢)

e Sparse autoencoder z karg za nie rzadka reprezentacje

L(x. %) + 1> |hi

— mozna tez uzy¢ RelLU (Glorat, 2011)
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Denoise autoencoder (DAE)

e Denoise autoencoder (DAE) usuwa
szum (lub inne znieksztatcenia) sygnatu
wejsciowego.

e Sygnat wejSciowy jest kopig x z dodanym
szumem (lub innymi deformacjami) a AE
uczy sie odtwarzac oryginalny sygnat bez
szumu

IIEIIII

src: ¥ Building Autoencoders in Keras
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Contractive AE

e Contractive autoencoders (CAE)
L(x, %) + M| Veh(x)][2

e kara za duzg zmienno$¢ reprezentacji przy zmianie sygnatu
(norma Frobeniusa)

192 ||F—ZZ( )’

S. Rifai, et. al, (2011) Contractive Auto-Encoders:Explicit Invariance During Feature Extraction
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Autoenkodery c.d.

¢ Variational autoencoders (VAE) dodaje czton
regularyzujacy wymuszajacy odpowiedni rozktad sygnatu w
warstwie kodujace]

mean vector

sampled
latent vector
’ Encoder Decoder ’
4 | Network Network | B -
- N -~
(conv) (deconv)
- -

standard deviation
vector

e Convolutional AE, dekoder jest symetryczng do enkodera
siecig dekonwolucyna

e sequence-to-sequence AU (z uzyciem np. LSTM)
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VAE na MNIST

generowanie cyfr

s s SSSNNNNLWLL LYY
memssSaANNNY YL LYy 4 Yy
S=amata AN NG GEYG Y 4 Yy
==t ANAWNWhhNhYyyYy
=ttt gaey
et gaue\y
R nnagaVy

RN QI

R RIMMNNGRI]
TN
[k ak ol N N X T N K K KX
~eCrT T ddadQQQ
(il al ol ol o N . N N NeNeXe)
~rECrrrrrdssdso00o90
~rrECrrFrsss80000

wizualizacja danych
treningowych

src: ¥ Building Autoencoders in Keras
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Restricted Boltzman Machine

e Restricted Boltzman Machines (RBM) (Hinton 2000),
wczesniej Harmonium (P. Smolensky, 1986), to szczegdlny
przypadek Maszyny Boltzmana

e stochastyczna sie¢ neuronowa modelujaca rozktad
prawdopodobienstw wejs¢

e restrictive - brak potaczen wewnatrz warstwy

e algorytm uczenia contrastive dicergence (Hinton)

Hidden units

Visible units

7
=
N

Zrédto grafiki: Wikipedia
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Budowa RBM

e binarne jednostki umieszczone w dwéch warstwach:
widzialnej v i ukrytej h
e sygnat wejsciowy podawany do jednostki widzialnej v = x

e energia uktadu
— Z aiXj — Z b,‘h,‘ — Z ZX,‘W,'J'hj

gdzie wj; to wagi potaczen miedzy warstwami, a; i b; to
wyrazy wolne zwigzane z warstwa widzialng i ukryta
e prawdopodobienstwo rozktadu

1
p(x, h) = ? e~ Ebeh)

[@D\ /@ //.]he{m}3

/: W P‘xl

4
src: https://kwonkyo. wordpress. com/ W @/ \@ w vef{o,1}
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RBM

e prawdopodobienstwo marginalne

1 —E(xh)
== e
72

e brak potaczen wewnatrz warstw, wiec stany w wartstwach sg
niezalezne

P(h|x) = HP hilx), P(xlh) = [ P(viln)

i=1

P(hj = 1]x) = o(w,;x+ b), P(xx = 1/h) = o(h"wy +¢)
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Contrastive divergence CD

e maksymalizacja prawdopodobienstwa P(x)

L= %Zlog P(x)

e Contrastive divergence (Hinton) mtoda przyblizona
kozystajaca z samplowania Gibbsa
— dla kazdego x wejsciowego wygeneruj x’ z k krotnego
samplowania Gibbsa
— aktualizacja
AW = ¢(xh” —x'W'T)
Aa=¢e(x—X), Ab = ¢(h — k')

e w praktyce k = 1 daje dobre cechy

positive statistics negative statistics

n[0O) wOOJ

/
@ee®e|~[CO0O0]

data
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Filtry RBM na MNIST

Erhan, Bengio, (2010) Why Does Unsupervised Pre-training Help Deep Learning?

Sieci Neronowe
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Stacked autoencoders

—> P(y=0]x)
—> Ply=1]x)

—>Ply=21[x)

e Sygnat na wyjsciu warstwy ukrytej jest wejsciem kolejnego
autoenkodera

e Hierarchia reprezentacji: pierwsza warstwa koduje
najprostsze warstwy, kolejne bardziej ogdlne relacje, itd.

e Podobna architektura: wielowarstwowy RBM to Deep Belief
Networks
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Deep Belief Networks (DBN)

e DBN (Teh, Hinton 2006)

wielowarstwowy RBM, ©OOOOQQY) hs
e uczy sie gtebokiej, hierarchicznej RBM

reprezentacji danych, kazda kolejna
warstwa analizuje sygnat widoczny w
warstwie ukrytej poprzedniego RBM !

e uczenie zachtanne: kolejne warstwy 0000000 M
dodawane i uczone pojedynczo A

OO00000) M

e pierwszy efektywny model gteboki.

e to nie jest sie¢ jednokierunkowa

src: http: //deeplearning. net/tutorial/DBN. html
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Inicjalizacja sieci DNN

—>Py=0x)
—>ply=1x

—> Ply=2|x)

OIOIO]O)

Softmax
(Features Il) ~ classifier

Xy }_)

X
®_)
(Goy—

Input Features!l  Output
(Features 1)

Input Features | Output

1. Greedy layer-wise pre-training:
— trening nienadzorowany autoenkodera wsteczna propagacja
— usuwamy warstwe wyjéciowa (dekoder) i uczymy kolejny AE,
ktérego wejsciem jest sygnat z warstwy ukrytej poprzedniego
AE przy niezmiennych warto$ciach wag w poprzednich
warstwach
— powtarzamy procedure dla kazdej kolejnej warstwy
2. fine tuning: dodajemy w petni potaczona warstwe wyjsciowa
(lub kilka warstw) i uczymy cata sie¢ w sposob nadzorowa%\é
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Filtry DBN na MNIST

pre-training

N

T

3 K

MK

ok
(CHN R

\
B
B

S~

Erhan, Bengio, (2010) Why Does Unsupervised Pre-training Help Deep Learning?
fine tune
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Wyniki MNIST, Bengio 2007

train.  valid.  test

DBN. unsupervised pre-training 0% 1.3%  1.4%
Deep net. anto-associator pre-training 0% 1.4% 1.4%
Deep net, supervised pre-training 0% 1.75%  2.0%
Deep net. no pre-training 004%  21%  2.4%
Shallow net, no pre-training 004%  1.8% 1.9%

Table 2: Classification error on MNIST training, validation, and test sets, with
the best hyper-parameters according to validation error, with and without pre-
training, using purely supervised or purely unsupervised pre-training.

e architektura: 784 wejs¢, 10 wyjs¢, 3 warstwy ukryte
e na MNIST 0.1% statystycznie istotna réznica

Bengio, et al., Greedy layer-wise training of deep networks, 2007.
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Pre-trening DNN

Pre-trening poprawia generalizacje, dziata jak regularyzacja
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Pre-trening DNN

Wartos¢ pre-treningu wzrasta z liczba wartsw
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Erhan, Bengio, (2010) Why Does Unsupervised Pre-training Help Deep Learning?
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Pre-training DNN

Pre-training ma wptyw na trajektorie uczenia
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Goodfelow, 2016
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Gtebokie autoenkodery

e dodatkowa warstwa ukryta zwieksza mozliwosci enkodera w
odwzorowaniu kodu (uniwersalny aproksymator jest w stanie
nauczyc¢ sie dowolnego kodowania)

e dodanie warstw pozwala zmniejszy¢ ztozonos¢ reprezentacji
trudnych probleméw

e gtebokie AE pozwalaja uzyska¢ wieksza kompresje (Hinton
2006)

e niekompletne gtebokie AE - zadna warstwa ukryta nie
powinna by¢ mniejsza niz warstwa kodujaca
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Pretraining dla gtebokich AE

Decoder

S
3

3
3

Encoder
Pretraining Unrolling Fine-tuning

e RBM uzywany do inicjacji kodera i dekodera

G. Hinton, R. Salakhutdinov, Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, Science 2006
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Komresja obrazéw: Deep AE vs. PCA

Fig. 2. (A) Top to bottom: A B%
Random samples of curves from g
the test data set; reconstructions
produced by the six-dimensional
deep autoencoder; reconstruc-
tions by “logistic PCA” (8) using
six components; reconstructions
by logistic PCA and standard
PCA using 18 components. The
average squared error per im-
age for the last four rows is
1.44, 7.64, 2.45, 5.90. (B) Top
to bottom: A random test image
from each class; reconstructions
by the 30-dimensional autoen-
coder; reconstructions by 30-
dimensional logistic PCA and
standard PCA. The average
squared errors for the last three
rows are 3.00, 8.01, and 13.87.
(C) Top to bottom: Random
samples from the test data set;
reconstructions by the 30-
dimensional autoencoder; reconstructions by 30-dimensional PCA. The average squared errors are 126 and 135.

G. Hinton, R. Salakhutdinov, Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, Science 2006
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Projekcja do 2D (dwa neurony kodujace)

MNIST: PCA vs. Deep AE (784-1000-500-250-2)

CONDNEWN = O

+00+

G. Hinton, R. Salakhutdinov, Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, Science 2006
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Projekcja do 2D (dwa neurony kodujace)

Wizualizacja dokumentéw: architektura 2000-500-250-125-2
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G. Hinton, R. Salakhutdinov, Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, Science 2006
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Splotowe autoenkodery
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Generative Adversal Network (GAN)

e GAN (Goodfelow 2014) - dwie sieci (generujaca i
oceniajaca) rywalizujace ze soba w grze o sumie zerowe;

e zastosowanie: generowanie zdje¢ o realistycznych cechach

e sieC oceniajaca (dyskryminujaca, np. CNN) stara sie odr6znic¢
prawdziwy sygnat od wygenerowanego przez siec generujaca

e sieC generujaca (np. sie¢ dekonwolucyjna) tworzy sygnat z

pewnego rozktadu starajac sie ,,oszukac” sie¢ oceniajaca,
dazy do maksymalizacji btedu dyskryminacji

e obie sieci uczone wsteczng propagacja, sie¢ generujaca twory
coraz bardziej realistyczne obrazy, sie¢ oceniajaca specjalizuje
sie w rozréznianiu coraz subtelniejszych réznic pomiedzy
obrazami prawdziwymi i wygenerowanymi
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GAN

Training set V Discriminator
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src: https://deeplearning4j. org/generative-adversarial-network
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Przyktady

DCGAN (Denton et al., 2015) generowanie obrazéw wysokiej
rozdzielczosci

Goodfwlow, Deep Learning =296
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Ukryta reprezentacja pojec

e utworzona ukryta reprezentacja koduje pojecia

e arytmetyczne operacja na wektorach kodujacych
odpowiadaja relacjom semantycznym pomiedzy pojeciami

Radford et al., 2015
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https://motherboard.vice.com/en_us/article/zm8898/2018-world-cup-winner-ai-prediction
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