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Gtebokie sieci neuronowe - Plan
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Gtebokie MLP (DNN)

Sieci splotowe (CNN)

Sieci rekurencyjne (RNN) i uczenie sekwengji
Autoenkodery (AE), Deep belief network (DBN)
Generative Adversarial Networks (GAN)

Modele z uwagg i transformery

Sieci Neuronowe



Literatura

[§ lan Goodfellow, Yoshua Bengio and Aaron Courville, Deep
Learning. MIT Press, 2016,
http://www.deeplearningbook.org

[d Michael Nielsen, Neural Networks and Deep Learning,
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/

[d Aston Zhang, Zachary C. Lipton, Mu Li, Alexander J. Smola,
Dive into Deep Learning,
https://d21.ai/

[§ Julien Vitay, Neurocomputing,
https:
//julien-vitay.net/lecturenotes-neurocomputing/

[d Denny Britz, Deep Learning Glossary,
http://www.wildml.com/deep-learning-glossary/

Sieci Neuronowe


http://www.deeplearningbook.org
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
https://d2l.ai/
https://julien-vitay.net/lecturenotes-neurocomputing/
https://julien-vitay.net/lecturenotes-neurocomputing/
http://www.wildml.com/deep-learning-glossary/

Gtebokie uczenie to metody uczenia maszynowego

@ zbudowane z wielu warstw realizujgcych
nieliniowe transformacje

o tworza model hierarchiczny
warstwy odwzorowuja kolejne poziomy
abstrakcji, najnizsze warstwy tworza
reprezentuje najprostszych cech
(surowego) sygnatu wejsciowego, wyzsze
warstwy - generuja bardziej ogdlne
koncepty bazujac na relacjach z
poprzednich warstw

@ automatycznie uczg sie reprezentacji
(wykrywaja cechy)

o Transfer learning - wykorzystanie wiedzy
zdobytej przy rozwigzywania innego
(podobnego) problemu, np. , przeszczep”
wag wybranych warstw sieci
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Hierarchia reprezentacji
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Hidden
layer

Links carry signals
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to another, boosting
or damping them
according to each
link's 'weight'.

DEEP LEARNING NEURAL NETWORK
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Rys: " What are the limits of deep learning? by Mitchell Waldrop
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https://www.pnas.org/content/116/4/1074

Representation learning

Metody uczace sie reprezentacji

metody uczenia maszynowego posiadajagce mechanizmy
automatycznego tworzenia takiej reprezentacji danych (ekstrakgji
cech), ktéra istotnie poprawia zdolno$¢ algorytméw w
rozwigzywaniu poszczegdlnych zadan.

Gooffellow, 2016 [1]
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Gtebokie vs. ptytkie uczenie

Krétka (nieformalna) definicja: gtebokie uczenie, gdy model ma
wiecej niz 2 nieliniowosci w najkrétszej Sciezce prowadzacej od
wejécia do wyjscia

Ptytkie modele

e do 2 warstw (nieliniowych transformacji), np. regresja
logistyczna, SVM, MLP z jedng warstwg ukryta

@ wymagaja odpowiednio przygotowanych cech
Gtebokie modele

@ wiecej niz 2 warstwy przetwarzania, np. wielowarstwowe MLP,
sieci rekurencyjne RNN, sieci splotowe CNN

@ model hierarchiczny, wiele transformacji od wejécia do wyjscia

o kazda ,warstwa” tworzy reprezentacje danych na innym
poziomie abstrakcji

@ mozliwos$¢ pracy na ,surowych” danych — modele
end-to-end
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Po co nurkowa¢ w gtab?

e Uniwersalny aproksymator: sie¢ MLP z jedng warstwa
ukryta jest w stanie aproksymowa¢ dowolng funkcje z dowolna
doktadnoscia

@ Gtebokie uczenie trudniejsze w realizacji od uczenia ptytkich
modeli, problemy nie tylko z treningiem ale z interpretacja
dziatania modeli

Po co wiec tworzy¢ gtebsze sieci?

o ,Ptytkie" modele wymagaja o wiele (wykfadniczo) wiecej
neuronéw do osiggniecia tej samej doktadnosci co gtebokie
modele

o ,Ptytkie” a szerokie modele fatwiej sie przetrenowuja,
znalezienie rozwigzania ztozonego jest trudniejsze niz w
modelach gtebszych

@ /tozone problemy wymagaja ztozonych modeli
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Skalowalno$¢ wynikéw
Why deep learning

/ Deep learning
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Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?

@ duza dostepna iloé¢ danych (z etykietami) - Big Data, sieci
gtebokie wymagaja duzej liczby danych

@ duza dostepna moc obliczeniowa (GPU, TPU), gtebokie
uczenie wigze sie z wykonywaniem wielu operacji mnozenia
macierzy

@ nowe metody pozwalajace skutecznie uczy¢ gtebokie modele

Rys: " Why should you care about deep learning? Andrew Ng
Sieci Neuronowe
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Gtebokos¢ a poprawnos¢ klasyfikacji

Accuracy versus depth
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Street View House Numbers
dataset (SVHN)
200k numeréw doméw

"l

Gteboko$¢ niezbedna do zbudowania odpowiedniej reprezentacji i osiggniecia lepszej

poprawnosci

Goodfellow, et al. (2014) Multi-digit Number Recognition from Street Viewlmagery using Deep Convolutional

Neural Networks
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Gteboko$¢ ma znaczenie
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Zwiekszanie liczby parametréw ptytkich modeli nie wystarczy do osiaggniecia
poprawnosci modeli gtebokich
Gteboko$¢ moze mieé wieksze znaczenie od liczby parametréw modelu

Goodfellow, et al. (2014) Multi-digit Number Recognition from Street Viewlmagery using Deep Convolutional
Neural Networks
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Deep Neural Network

Pretrainin,
wiens [T T

XOR Perceptron
ADALINE Problem (Backpropagation)
Perceptron
Golden Age: Dark Age (*Al Winter”)

Electronic Brain
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Geoffrey E. Hinton, et.al. ,,A fast learning algorithm for deep belief nets”, 2006
R. Salakhutdinov, G. Hinton ,,Deep boltzmann machines”, 2009

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

I¥” ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

Revolution of Depth

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

ImageNet Classification top-5 error (%)

@ klasyfikacja obrazéw ¥ Are we there yet?
@ rozpoznawanie mowy ¥ WER are we?

@ ¥ Browse State-of-the-Art

Rys: ¥ The revolution of deepth, Armando Vieira
Sieci Neuronowe

Dane ImageNet 2012:
klasyfikacja obrazéw,
trening 1.26 M zdje¢,
1000 kategorii, poziom
cztowieka ~ 5% btedéw
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https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
https://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/classification_datasets_results.html
https://github.com/syhw/wer_are_we
https://paperswithcode.com/sota
https://medium.com/@Lidinwise/the-revolution-of-depth-facf174924f5

Wszedzie Al

rozpoznawanie obiektéw (twarzy, emocji), etykietowanie i
lokalizacja obiektéw, segmentacja obrazéw

automatyczne ttumaczenie, analiza tekstu, mowy,

modele jezyka, chatboty (ChatGPT, BERT)
przewidywanie wynikéw wyboréw, trzesien ziemi,
sekwencjonowanie biatek (AlphaFold)

sterowanie robotami, samochodami, gry komputerowe
(AlphaGo, AlphaStar)

kompresja sygnatéw, rekonstrukcja obrazéw, odszumianie
sygnatéw, kolorowanie czarno-biatych filméw, zwiekszanie
rozdzielczosci ...

generowanie i synteza sygnatéw: muzyki, obrazéw
(Modjourney, DALL-E2), tekstu, pisma recznego, mowy, kodu
komputerowego, ....

e Al tworzace Al (Google AutoML), Al rozmawiajace z Al

(Google Duplex)

e '¥°30 amazing applications of deep learning
(] @BFOWSG State-of-the-sAdiveuronowe 14


http://www.yaronhadad.com/deep-learning-most-amazing-applications/
https://paperswithcode.com/sota

DNN

Gtebokie MLP
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MLP przypomnienie

Typy neurondéw
@ liniowe, sigmoidalne, tanh
o funkcje sigmoidalne nasycaja sie, co utrudnia optymalizacje
@ RelU, Maxout - szybsza zbiezno$¢, nie nasycaja sie
Optymalizacja metodami spadku gradientu lub innymi:
@ wsteczna propagacja
@ SGD, trening z momentem, RPROP

@ metody 2 rzedu: Newtona, Levenberg-Marquarda, gradientéw
sprzezonych, kosztowne - wymagaja obliczenia odwrotnosci
Hessianu

@ Adam, AdaGrad, moment Nesterova - nowe algorytmy uczenia
Metody regularyzacji:
o Ly, Ly, wczesne zatrzymanie

@ dropout, batch normalization, gradient clipping, data
augmentation, ....

Sieci Neuronowe 16



Funkcje kosztu - przypomnienie

Btad $redniokwadratowy (MSE)

@ problemy aproksymacji (wyjscia ciagte)

@ liniowe neurony wyjSciowe

Entropia krzyzowa, Cross-Entropy (CE)

E=—) ylogf(x)

e klasyfikacja (wyjscia binarne)

@ softmax lub sigmoidalne neurony wyjsciowe

Sieci Neuronowe 17



Wsteczna propagacja btedu - przypomnienie

1. Zainicjuj wagi wik)

i matymi losowymi
wartosciami

2. Dopéki nie sptoniony warunek stopu wykonuj
e propagacja sygnatu od wejscia do wyjscia

o) =0 <Z wit OJ-(K”)
J

e propagacja sygnatu btedu od warstwy
wyjsciowej do wejsciowej

5 = Y g )
j

e aktualizuj wagi
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Problemy zwigzane z uczeniem (gtebokich) sieci

e zanikajacy gradient - btad propagowany od warstwy
wyjsciowe]j zanika przy nizszych warstwach

e funkcje ograniczone (sigmoidalna, tangens hiperboliczny)
,hasycaja sie” i posiadaja niezerowy gradient tyko w waskim
przedziale aktywacji bliskim 0

@ przeuczenie - wieksza liczba parametréw sprzyja
przetrenowaniu, wymagane s techniki regularyzacyjne

@ wiecksza ilo$¢ parametréw + duze dane — dtugi czas uczenia i
duze wymagania dotyczace pamieci

Sieci Neuronowe 19



Zanikajacy gradient

Przyktad:

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

Speed of learning: 4 hidden layers

— Hidden layer 1
Hidden layer 2
5 Hidden layer 3
Hidden layer 4
10?2
10°}
\
104 \\\ - o
N
10° 77777777777*\*777*
10°
0 100 400

200 00
Number of epochs of training

500

Szybko$¢ uczenia ||8]| drastycznie maleje w gtebszych warstwach

Nielsen, 2016 [2]

Sieci Neuronowe
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Rectified linear unit (ReLU)

g(z) = max(0, z), g/(z) _ {1 dla z>0

0 dla z<0

x{0, 2}

9(z) = ma

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

gradient nie znika, gdy jednostka jest aktywna, ograniczenie
problemu znikajacego gradientu

fragmentami liniowa, skuteczniejsza optymalizacja metodami
gradientowymi

efektywna obliczeniowo: mnozenie, dodawanie, warunek

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

rzadka reprezentacja (sparse representation), tylko cze$é
jednostek jest aktywna w czasie przetwarzania sygnatu

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

— Polynomial fit, degree 2

L
=

Output 8§22
g 2

E1s

Hidden layer 2 E 16

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
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 nadmiarowos¢ do modelu, zmiana

wywotana przez sygnat wejsciowy wprowadza zmiany tylko w
podzbiorze neurondw
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RelLU networks results

Sieci z jednostkami ReLU uzyskuja dobre wynik bez koniecznosci
stosowania pre-treningu, czyli metody ustalenia poczatkowych
wartosci wag w procesie wstepnego treningu (zazwyczaj
nienadzorowanego)

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
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Problemy Rel U

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

@ nieograniczona, moze powodowaé nieograniczony wzrost
wartosci aktywacji

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

@ druga pochodna réwna 0, utrudnia to stosowanie metod
gradientowych 2 rzedu

Sieci Neuronowe
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Uogdlnienia RelLU

@ Absolute ReLU (Jarret, 2009), g(z) = |z| skuteczna w
szczegblnych zastosowaniach dla obrazéw z symetriag

o Leaky ReLU (Maas, 2013), wprowadza mata (np. « = 0.01)
warto$¢ aktywacji dla z < 0

(z)— z dla z>0
E\Z) = Yaz dla z<0

o Parametric ReLU odmiana Leaky RelLU, gdzie « podlega
optymalizacji w trakcie uczenia

fix)
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Modyfikacje RelLU

@ Noisy RelLU dodaje niewielki szum z rozktadu normalnego

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

(z) = z dla z>0 (2) = 1 z>0
gz = (e —1) dla z<0 e, z<0

Rys: " ELU as a Neural Networks Activation Function by Sefik
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ReLU6

6 dla z>06
g(z)=<z dla 0<z<6
0 dla z<0

y=0

Goérne ograniczenie przyspiesza tworzenie rzadkiej reprezentacji,
dobre wyniki na CIFAR-10 (Krizhevsky)

Rys: " A Practical Guide to ReLU by Danging Liu

Sieci Neuronowe
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https://medium.com/tinymind/a-practical-guide-to-relu-b83ca804f1f7

Maxout

gi(z) = max zj

maxout activations h’ '|I

“maxpooiing layer - @

!

detection layer 7

input Tayer

Zwraca wyjscie najaktywniejszego neuronu z grupy k neuronéw w
warstwie, gdzie G; to zbiér neurondéw nalezacych do i-tej grupy

g'(z) =

1 dla j = argmaxz;

1
0 dla j # argmaxz;
i

Rys:Pawel Swietojanski, Investigation of maxout networks for speech recognition.
Goodfellow, et al, (2013). "Maxout Networks” JMLR WCP. 28 (3): 1319-1327.
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Maxout

@ realizuje funkcje wypukta fragmentami liniowa, ztozong z k
fragmentéw, w efekcie uczony jest ksztatt funkcji aktywacji

Rectifier Absolute value Quadratic
T T T T T 1 T L
0 S NG § ] d
< , < 7
- » AN . _
/ 4 N -
- . =y & .
] ] ] 1 ] ] X |
x xr x

@ RelLU i PReLU to szczegdlne przypadki Maxout
o fragmentami liniowa

o rzadka reprezentacja: wigkszoS¢ neuronéw ma niezerowe
wyjscia ale tylko sygnat zwyciezcy z grupy jest propagowany,
sygnat btedu réwniez jest propagowany tylko przez jednostke
zwycieska
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Sie¢ Maxout

@ ztozenie funkcji wypuktych pozwala modelowaé dowolng
funkcje ciagta

@ sie¢ z neuronami maxout jest uniwersalnym aproksymatorem

@ aktywacja zalezy od grypy wag, wiec wprowadza do modelu
redundancje, ktéra pozwala niwelowac fenomen

,katastrofalnego zapominania”, gdy sie¢ zapomina wyuczone
wczesniej wzorce

Rys: Goodfellow, et al, (2013). "Maxout Networks”. JMLR WCP. 28 (3): 1319-1327.
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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 4+ dropout 0.94%
MP-DBM (GOODFELLOW ET AL., 0.91%
2013)

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

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

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

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

ww—yVE \76/(9) J®

E= G LE((.

" (local) minimum

\ o
e Batch gradient descent - dla catego zbioru, niepraktyczne
dla duzych danych
@ SGD on-line - stochastic gradient descent dla N = 1, duza
wariancja
@ SGD mini-batch estymacja btedu na podstawie paczki
zawierajacej n losowych przypadkoéow

Jak dobrac staty uczenia 77

Rys: S. Ruder, ,,Optimising for Deep Learning”

Sieci Neuronowe
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SGD z momentem (Polyak, 1964)

w(t+1) = w(t) —yVE(t) + yAw(t)

e v(t) = Aw(t) predko$¢ uczenia akumuluje historyczne
wartosci gradientéw ($rednia kroczaca)

v(t) = yv(t—1) —nVE(t)

w(t+1) = w(t)+ v(t)
o ped zwieksza krok, gdy gradient nie zmienia kierunku

e redukuje oscylacje (spowalnia uczenie), gdy gradient zmienia
kierunek

e gdy VE = 0 wagi s3 nadal modyfikowane (bezwtadno$¢)
@ typowo wspdétczynnik ¥ = 0.9
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Przyspieszenie zbiezno$ci SGD za pomoca momentu

== ===

SGD bez momentu SGD z momentem

Sieci Neuronowe
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Nesterov's accelerated gradient (NAG)

@ przy$pieszniue uczenia metoda momentu Nesterova (1968)

v(t) =yv(t—1) —yVE(w(t) +yv(t—1))
w(t+1) = w(t)+ v(t)

e gradient VE(W(t)) jest liczony dla przyblizonej przysztej
pozycji
w(t) = w(t)+yv(t—1)

@ trening szybciej jest w stanie zareagowal 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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Polyak vs Nesterov

Polyak's Momentum Nesterov Momentum
.l‘o -’L'o
7 £/ Z = T +plxr; — 4
Ty — Tt va(l‘r)—#'(l”t — Tt 1) e : H( ¢ . 1)

YV I(ze + p(ze — xe1)

Dla matych wartoéci 7 metody staja sie réwnowazne

Rys: loannis Mitliagkas, Theoretical principles for deep learning, 2018
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AdaGrad (Duchi, 2011)

T
w(t+1) = w(t) V(t)VE(t)

gdzie v(t) akumuluje historyczne wartosci gradientéw

v(t) = v(t—1) +[VE()] = L [VE()P?
<t
Efektywny wspéfczynnik uczenia —.— jest ustalana dla kazdego

Vv(t)

optymalizowanego parametru niezaleznie

@ strome spadki funkcji btedu = duzy gradient = mniejszy krok
uczenia, szybka zbiezno$¢ dla funkcji wypuktych

@ mate gradienty = wiekszy krok uczenia
przeciwdziata efektowi znikajacego gradientu

o domysélna wartos¢ 17 = 0.01, zazwyczaj nie wymaga zmiany

@ wada: mianownik moze szybko przybra¢ duze wartosci, co
powoduje przedwczesny zanik uczenia (problem ten niweluja
algorytmy RMSProp, Adadelta, Adam)
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RMSProp (Hinton, 2012)

w(t+1) = w(t) — 1 VE(t)

gdzie v(t) jest wyktadniczo wazonga $rednia kroczaca kwadratéw
gradientéw (EMA, exponential moving average)

v(t) = Bv(t—1)+ (1—B) [VE(t)]?

e RMS(VE(t)) = +/v(t) estymacja RMS (root mean square)

e modyfikacja AdaGrad zapewniajaca lepsza zbiezno$¢ dla
nie-wypuktych funkcji

e najwiekszy wptyw na wielko$¢ v(t) maja gradienty z ostatnich
iteracji

@ f3 kontroluje skale dtugosci ruchomej $redniej,
typowo B = 0.9 (Srednia z 10 krokéw)

@ dobre wyniki w potaczeniu z momentem Nesterova
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Adadelta (Zeiler, 2012)

w(t+1) = w(t) — YT Gr

gdzie \/v(t) = RMS(VE(t)) wyznaczany $rednia kroczaca

v(t) = Bv(t — 1)+ (1 - B) [VE(1))?
v m(t) = RMS(Aw(t — 1)) wyznaczany $rednig kroczaca
kwadratéw zmian parametréw Aw przyblizong wartoscia z
poprzedniej iteracji
m(t) = pm(t—1) + (1 - B) [Aw(t — 1))’
@ brak globalnej statej uczenia # ale nalezy dobra¢
wspdtczynnik B (typowo S = 0.9)
@ metoda jest heurystycznym przyblizeniem metod
kwadratowych (bez wyznaczania Hesianu)
@ krok Aw wykonywany jest w tych samych hipotetycznych
jednostkach (gdzie inne metody 1 rzedu VE &~ L nie
zachowuja jednostki) e naenene
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Adaptive Moment Estimation (Adam)

[/
w(t)=w(t—1)— m(t
(1) = w(e—1) ~ Lo
Estymaty pierwszego ($rednia) i drugiego (wariancja) momentu
gradientéw

m(t) = Bim(t — 1)+ (1 - B1)VE(t)

v(t) = Bav(t — 1) + (1= 2) [VE(1)]?
Poprawka na odchylenie w strone wartosci 0 (z powodu zerowych
poczatkowych wartosci estymaty)
R m(t) A v(t)
m(t) = , vit) =
()={"p HO=1"%

wspdtczynniki zanikania f1 = 0.9, B2 = 0.999
stata uczenia 7 = 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
Momentum = Momentum
NAG 7 - NAG
Adagrad ,;//;/,//,Z,’,’,,” / — Adagrad
Adadelta ,;/?2222%1’,’/,’;;/,’,’;;’/,,’, ) Adadelta
Rmsprop 4 %'I%%W% — Rmsprop
2 o TR,

I
K
LK

IE” An overview of gradient descent optimization algorithms
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https://www.ruder.io/optimizing-gradient-descent/

Podsumowanie

@ DNN dobre do analizy danych bez wyraznej struktury np.
przestrzennej lub czasowej (sekwencje)

@ w wiekszosci zastosowan aktywacja RelLU sprawdza sie bardzo
dobrze oraz algorytm adam z domy$lnymi parametrami
1. B1. B2

@ SGD z zanikajaca wyktadniczo wartoécig statej uczenia moze
doréwnac algorytmom takim jak adam
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