Uczenie nienadzorowane

Autoenkodery

Modele generatywne



Uczenie nienadzorowane

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

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

e trening automatycznie wykrywa istotne cechy w danych,
e modeluje rozktad prawdopodobienstwa danych

o Modele sieci:

o autoenkodery (AE), splotowe AE (CAE), Variational AE (VAE)
o Restricted Boltzman Machines (RBM)
o Generative Adversarial Networks (GAN)

@ Zastosowanie:

e kodowanie sygnatu, wykrywanie istotnych cech, usuwanie
szumu i rekonstrukcja sygnatu, gteboka klaseryzacja

e generowanie sygnatéw, transfer stylu

e inicjowanie gtebokich sieci DNN (stacked autoencoders)
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Autoenkodery

.—r Encoder _>E_> Decoder _>
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@ autoenkodery ucza sie odtwarzac sygnat wejsciowy
@ warstwy posrednie koduja specyficzne cechy danych

@ kompresja stratna - wymagamy aby model nie byt
jednostkowym odwzorowaniem

e AE uczj sie reprezentacji danych (ekstrakcja cech), modeluja
rozktad prawdopodobienstwa sygnatu

@ koder i dekoder moga by¢ sieciami neuronowymi, catos¢
uczona wsteczna propagacja btedu

Rys: " Building Autoencoders in Keras
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https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html

Autoenkodery

Encoder: Decoder:
h = f(x) % = g(h)
= 0(Wx+b) = o(W'h(x) +b’)

@ Autoencoder - sie¢ jednokierunkowa, ktérej celem jest
rekonstrukcja sygnatu wejsSciowego

@ warstwa ukryta h: koduje sygnat wejsciowy, detektor cech,
skompresowana reprezentacja danych

@ czesto wymaga sie aby W/ = W' wspétdzielone wagi kodera
i dekodera

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

Koszt rekonstrukgji

Funkcja rekonstrukcji L(x, %)
e MSE dla danych wej$ciowych rzeczywistych

L(x,%) = % (5 — xi)?

3
o liniowa aktywacja warstwy wyjsciowej X = W'h + b’
e Cross Entropy dla danych binarnych (lub z zakresu [0, 1])

L(x,%) = =) (xxlog & + (1 — xx) log (1 — %))
k

@ trening wsteczna propagacja btedu

@ ograniczenia zapobiegajace tworzeniu odwzorowania
jednostkowego: niekompletny AE, regularyzowany AE,
kurczliwy AE, ...
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Niekompletny autokoder

e Niekompletny AE (undercomplete) - rozmiar warstwy h
mniejszy od rozmiaru wejscia,
@ kompresja sygnatu do rozmiaru h

o dla liniowego dekodera wynik jest réwnowazny z PCA, wagi
neurondéw tworza sktadowe gtéwne maksymalizujace wariancje

@ Przyktad: input-output: 32x32 (1024 piksele) ,
hidden (code size): 32

Code

Reconstructed

Reconstructed

01

Zrédfto grafiki: Y& Manash’s blog
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https://blog.manash.me/implementing-pca-feedforward-and-convolutional-autoencoders-and-using-it-for-image-reconstruction-8ee44198ea55

Regularyzowany AE

o wielko$¢ h decyduje o pojemnosci sieci i jakosci
odwzorowania. Dla niekompletnych AE jest ograniczenie
zwiekszania rozmiaru warstwy ukrytej

e Nadkompletny AE (overcomplete) gdy rozmiar h wiekszy od
rozmiaru sygnatu wejsciowego X,

e brak kompresji

e nie gwarantuja uzyskania warto$ciowych reprezentacji bez
dodania odpowiedniej regularyzacji wymuszajacej odpowiednia
reprezentacje w h (np. rzadko$¢)

@ Rzadki autoencoder z czynnikiem kary za brak rzadkiej
reprezentacji

L(x, %) +)\Z‘hi‘

e w celu uzyskania rzadkich aktywacji mozna tez uzy¢ RelLU
(Glorat, 2011)
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Przyktad

Cechy uzyskane w warstwie ukrytej przez autoenkoder rzadki
(regularyzacja Lj) trenowany na naturalnych obrazach (bez
etykiet!)
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Oja, E. (1982). A simplified neuron model as a principal component analyzer. Journal of mathematical biology,
15(3), 267-73.
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Autoenkoder z odszumianiem (DAE)

e Denoise autoencoder (DAE) usuwa szum (lub inne
znieksztafcenia) sygnatu wejéciowego.

@ Sygnat wejéciowy X jest znieksztatcong kopia x

@ AE uczy sie odtwarzaé oryginalny sygnat bez deformacji

deally they are identical.
! x=x :

Oignal || Faaly L Reconstructed
put - destor input

Pty
(@] @ |0
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° e lo En;r:er ! De;:der
(¢] @ |0
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(¢] @ |0 An compressed low dimensional

representation of the input.
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src: " Building Autoencoders in Keras
' From Autoencoder to Beta-VAE
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https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html
https://lilianweng.github.io/posts/2018-08-12-vae/

Wariacyjny AE

e Variational autoencoders (VAE) jawnie modeluje rozktad
gestosci danych, kodowana reprezentacja to parametry funkgji
gestosci, np. 0, i; rozktadu normalnego N(;, 0;)

mean vector

sampled
]atent vector

o T
b Encoder Decoder 3 i
B = fb_’ Network Network - £ =!

(conv) (deconv)

standard deviation
vector

@ sygnat wejéciowy dekodera jest prébkowany z rozktadu
okreslonego przez parametry warstwy kodujacej

@ model generatywny - umozliwia prébkowanie danych
wyjsciowych, tworzenie nowych sygnatéw o charakterystyce
zblizonej do danych treningowych
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Kullback—Leibler divergence

e czynnik regularyzujacy, dodawany do funkgji kosztu (np.
MSE), wymuszajacy odpowiedni rozktad danych w warstwie
kodujacej (KL divergence), np. preferujacy rozktad N(0, 1)

n
Z(T,-z +pt,2 —log (07) —1
i1

@ osigga minimumdlao; =1,4; =0

@ wymusza rozktad zakodowanych danych w centrum przestrzeni
ukrytej, minimalizacja kosztu rekonstrukcji konkuruje z
regularyzajca prébujac rozdzieli¢ grupy réznych danych

' Understanding Variational Autoencoders (VAEs)
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https://towardsdatascience.com/understanding-variational-autoencoders-vaes-f70510919f73

Representation trick (stochastyczne BP)

W jaki sposéb zrealizowaé wsteczng propagacje btedu?

——— o problem for backpropagation +==-=+  backpropagation is not possible due to sampling
Samplling prevents . wired
\[ ) ining | e beckpropey i red
sampling without reparametrisation trick sampling with reparametrisation trick
Z = px+0xG

Prébka ¢ ~ N (0, 1) stanowi kolejne wejscie sieci neuronowej
jednak nie posiadajace parametréw optymalizacyjnych (nie
propagujemy btedu tym wejsciem).

Cata sie¢ mozna wiec trenowaé wsteczng propagacja.
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VAE na MNIST

generowanie cyfr dla siatki 15x15
wartosci 2 wymiarowej warstwy

ukrytej dekodera

wizualizacja danych treningowych
w 2 wymiarowej warstwie ukryte;

kodera
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Architektura: Input-512-2-(p, 0)-2-512-Output

src: W Building Autoencoders in Keras
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https://blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html

Interpolowanie i generowanie pojec

Arytmetyka w przestrzeni zmiennych utajonych

Face without glasses

Classical music sample vector

Réznica pomiedzy pojeciami
moze by¢ dodana do innego

Srodek miedzy wektorami u pojecia

kodujacymi pojecia

Y |rhum Shafkat, Intuitively Understanding Variational Autoencoders
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https://towardsdatascience.com/intuitively-understanding-variational-autoencoders-1bfe67eb5daf

Ukryta reprezentacja pojec

@ wyuczona reprezentacja danych koduje pojecia

@ arytmetyczne operacja na wektorach kodujacych odpowiadaja
relacjom semantycznym pomiedzy pojeciami

V.
-
-
T T
man woman “
with glasses without glasses without alasses woman with glasses
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Przyktad: generowanie twarzy
Wejscie Rekonstrukcja

IIg’Deep Feature Con5|stent Var|at|ona| Autoencoder

Y Variational auto-encoder trained on celebA
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https://houxianxu.github.io/assets/project/dfcvae
https://github.com/yzwxx/vae-celebA

Inne typy autoenkoderéw

e Convolutional AE (CAE), dekoder jest symetryczna wzgledem
enkodera siecig dekonwolucyna

@ seq2seq: model RNN endoder-decoder do modelowania
sekwencji

e gtebokie autoenkodery (DAE) - wiecej warstw sprzyja
kompresji danych o ztozonych rozktadach

e stacked autoencoders (SAE) - tworzenie gtebokich sieci z
uczonych sekwencyjnie autoenkoderéw

Sieci Neuronowe 17



Uczenie pét-nadzorowane (samouczenie)

Ucznie pét-nadzorowane (semi-supervised) lub samouczenie
(self-taught): najpierw trenujemy AE na duzym zbiorze danych w
sposéb nienadzorowany, nastepnie reprezentacja danych uzyskana z
kodera wykorzystywana jest do uczenia ptytkiego klasyfikatora na
matym zbiorze z etykietami

»
Latent

vanable
Original
input

Reconstructed
input

Target
value

Guo et al., 2017, Deep convolutional autoencoder
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Stacked autoencoders

e Stacked Autoencoder (SAE): kilku warstw autoenkoderéw
utozonych jeden na drugim

o kazda warstwa autoenkodera jest trenowana osobno,
najczesciej w trybie uczenia nienadzorowanego, aby nauczyé
sie coraz bardziej abstrakcyjnych reprezentacji danych

Y& Deep Clustering with Convolutional Autoencoder
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https://medium.com/analytics-vidhya/paper-review-26863d87d9e

Inicjalizacja gtebokich sieci za pomoca SAE

-

@
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—> Py=1]x)
~
i

—>Ply=21|x)

OEGE

Input Features Il Output
(Features 1)

Input Features | Output

1. Greedy layer-wise pre-training:
e trening nienadzorowany autoenkodera wsteczna propagacja
o 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

e powtarzamy procedure dla kazdej kolejnej warstwy
2. fine tuning: dodajemy w petni potaczona warstwe wyjsciowa
(lub kilka warstw) i uczymy catg sie¢ w sposéb nadzorowany
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Pre-trening DNN

Pre-trening poprawia generalizacje, dziata jak regularyzacja
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Erhan, Bengio, (2010) Why Does Unsupervised Pre-training Help Deep Learning?
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Gtebokie autoenkodery

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

@ dodanie warstw pozwala zmniejszy¢ ztozono$¢ reprezentacji
trudnych probleméw

e gtebokie AE pozwalaja uzyskaé wieksza kompresje (Hinton
2006)

@ niekompletne gtebokie AE - zadna warstwa ukryta nie
powinna by¢ mniejsza niz warstwa kodujaca
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Projekcja do 2D (dwa neurony kodujace)

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

COENDNBWN=O

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

European Community
Interbank markets monetary/economic

Disasters and
accidents

Leading economic’ .~ £ 3 L b Legal/judicial
indicators . . . -

Government
borrowings

Accounts/
eamings

G. Hinton, R. Salakhutdinov, Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks, Science 2006

Sieci Neuronowe
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Restricted Boltzman Machine

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

@ stochastyczna sie¢ neuronowa modelujaca rozkfad
prawdopodobienstw nad zbiorem swoich wej$é

@ jest ograniczona (restrictive), bo brak potaczen w obrebie
jednej warstwy

@ algorytm uczenia: dywergencja kontrastowa (contrastive
divergence)

Hidden units

Visible units

Zrédto grafiki: Wikipedia

Sieci Neuronowe
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Budowa RBM

@ binarne jednostki umieszczone w dwdch warstwach: widzialnej
v i ukrytej h

@ sygnat wejsciowy podawany do jednostki widzialnej v = x

@ energia uktadu

— Ea,-x,- — Z b,'h,' — ZZX,'W,'jhj

gdzie w;; to wagi potaczen miedzy warstwami, a; i b; to
wyrazy wolne zwiazane z warstwa widzialng i ukryta
@ prawdopodobienstwo rozktadu

1 —E(x
p(x h) = ?e EGu)

bn,

Jos ‘o ot

¥

. WeRM
[@// DO
by by, by, by,
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https://kwonkyo.wordpress.com/

RBM

o rozktad brzegowy

o brak potaczeh wewnatrz warstw, wiec stany w warstwach s3
niezalezne. Prawdopodobienstwo aktywacji:

P(h|x) HP (hi|x), P(x|h) :ﬁP(x;|h)

P(h; =1|x) = o(wix+b),  P(xx =1lh) =c(h"wy +¢)

@ model generuje prébki widocznych danych przez iteracyjne
prébkowanie jednostek ukrytych i widocznych (Gibbs
sampling)
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Contrastive divergence CD

@ cel treningu: maksymalizacja prawdopodobienstwa rozktadu
danych P(x)

L= %Zlog P(x)

e algorytm optymalizacji Contrastive divergence (Hinton)
o dla kazdego x wejéciowego wygeneruj x’ z k krotnego
samplowania Gibbsa
e aktualizacja
AW = e(xhT —x'n'T)
Aa=e(x—x'), Ab =¢e(h—Hh)
@ RBM uczy sie przybliza¢ rozktad danych, minimalizujac
réznice miedzy obserwowanymi a rekonstruowanymi prébkami
@ w praktyce k = 1 (pojedyncze prébkowanie) daje dobre
rezultaty
ho0o) wOOJO

@000/ V[OOOO] #[OOO

data
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Filtry RBM na MNIST

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

Sieci Neuronowe
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Deep Belief Networks (DBN)

e DBN (Teh, Hinton 2006) wielowarstwowa
sie¢ ztozona z natozonych na siebie RBM ©OOO00O hs

@ uczy sie gtebokiej, hierarchicznej RBM
reprezentacji danych, kazda kolejna DO00000) h
warstwa analizuje sygnat widoczny w A

warstwie ukrytej poprzedniego RBM

@ uczenie zachtanne: kolejne warstwy
dodawane i uczone pojedynczo

o DBN to pierwszy efektywny model gteboki

@ to nie jest sie¢ jednokierunkowa

src: http://deeplearning.net/tutorial/DBN. html
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http://deeplearning.net/tutorial/DBN.html

Filtry DBN na MNIST

pre-training

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

Sieci Neuronowe
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Filtry DBN na MNIST

without pre-training

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

Sie¢ DBN trenowana na obrazach 200x200 z 10M losowych nagran
wideo z YouTube. Dane bez etykiet - nie byto zadnego celu
treningu. Trening rozproszony na 1000 maszynach (16K CPU)

przez 3 dni.

a¥/

loYele!

Pojedyncze neurony reaguja na prezentacje twarzy lub kota.

Le, 2013, Deep Belief Network



Generative Adversal Network (GAN)

Goodfelow 2014

Training set V Discriminator

rF]{aiggom /J—' @ — _[Fake
[

=

Generator , Fake image

src: https://deeplearning4j.org/generative-adversarial-network

Sieci Neuronowe 34


https://deeplearning4j.org/generative-adversarial-network

Generative Adversal Network (GAN)

@ GAN (Goodfelow 2014) - dwie sieci (generujaca i oceniajaca)
rywalizujace ze sobg w grze o sumie zerowej

@ model GAN uczy sie generowac dane o wtasciwo$ciach
zblizonych do zbioru treningowego, np. zdje¢ o realistycznych
cechach

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

e sie¢ generujaca (np. sie¢ dekonwolucyjna) tworzy sygnat z
pewnego rozktadu starajac sie ,,oszukac” sie¢ oceniajaca,
trening dazy do maksymalizacji btedu dyskryminacji

@ obie sieci uczone wsteczng propagacja, sie¢ generujaca tworzy
coraz bardziej realistyczne obrazy, sie¢ oceniajaca specjalizuje
sie w rozrdéznianiu coraz subtelniejszych réznic pomiedzy
obrazami prawdziwymi i wygenerowanymi
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Trening GAN

Funkcja kosztu dyskryminatora - binarna entropia krzyzowa
(spodziewana odpowiedz 1 dyskryminatora dla obrazu
prawdziwego)

1 1
LD = —EIEXNPdata (x) Iog D(X) - EIEZNPZ(Z) |Og(1 - D(G(Z)))

gdzie pyata(x) rozktad danych prawdziwych, p,(z) rozktad danych
generowanych

Funkcja kosztu generatora
1
Lg = _EIEZ log D(G(2))
maksymalizuje prawdopodobienstwo popetnienia btedu przez

dyskryminator (spodziewana odpowiedz 1 dyskryminatora dla
obrazu fatszywego)
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DCGAN - Deep Conv GAN

Generowanie obrazéw za pomoca splotowej sieci GAN

Generator

il ]

Radford, A., et al. (2015) Unsupervised Representation Learning with Deep Convolutional Generative Adversarial
Networks

Sieci Neuronowe
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SRGAN - super resolution GAN

Generator Network B residual blocks
3

konbds1 ' k3n64s1 k3n6ds1 ! kan6ast

skip connection

Discriminator Network k3n12852 k3n25652 K3n51252
Kan64s1  Kk3n6ds2 Kan128s1 3n25651 Kan512s1

Leaky RelU
Dense (1024)

Ry s: B U"derStandf’ng%Qg: R%M%egf Ggr(gﬂé{'eméﬁ‘(sgﬂﬁﬁﬁér N&a%ﬁrﬁﬁgﬂyggnding kernel size (k), number of feature maps

(n) and stride (s) indicated for cach convolutional layer.
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38


https://becominghuman.ai/understanding-and-building-generative-adversarial-networks-gans-8de7c1dc0e25

StyleGAN

Source B

Source A

Generator

Latent z € Z - Nois,
aten Synthesis network g e

Const 4x4x512

Coarse style:

Demo: ¥ Generator twarzy

T. Karras, S. Laine, T. Aila (2019) A Style-Based Generator Architecture for Generative Adversarial Networks
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https://thispersondoesnotexist.com/

Inne zastosowania

o rekonstrukcja obrazéw 3D ze zdje
@ generowanie tekstu, synteza mowy, ...

e modyfikacje obrazéw: zmiana twarzy, mimiki, fryzury,
postarzanie oséb na zdjeciach

o transfer stylu

@ generowanie scen w grach wideo, zwiekszanie rozdzielczosci
tekstur

@ bezpieczenstwo: podnoszenie skutecznosci algorytméw w
wykrywaniu atakéw cybenetycznych, wykrywanie fatszerstw,
wykrywanie anomalii

@ generowanie dane na potrzeby uczenia maszynowego
@ generowanie obrazéw z tekstu, generowanie nagran wideo

o ¥ Curated list of awesome GAN applications and demo
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https://github.com/nashory/gans-awesome-applications
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