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Gtebokie sieci neuronowe

Definicja
Gtebokie sieci neuronowe (Deep Neural Network) sa nowym trendem
w sztucznej inteligencji. Wydajnos¢ DNN wynika ze zdolnosci do

ekstrakcji cech z duzej liczby surowych danych sensorycznych przy
zastosowaniu statystyki, probabilistyki i algebry liniowe;.

| A

Przyktadowe zastosowania
» rozpoznawanie mowy

rozpoznawanie obrazu
uczenie sie strategii w skomplikowanych grach
aplikacje w autonomicznych samochodach

>
>
>
» wykrywanie jednostek chorobowych z r6znych form obrazowan

v
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Deep Learning: Motywacja

Twierdzenie o aproksymacji uniwersalnej

Kazda funkcja ciggta na dowolnie zwartej podprzestrzeni R” moze by¢
dowolnie dobrze przyblizona za pomocg trojwarstwowego perceptronu.

To twierdzenie jest czesto przywotywane jako (rzekomo!) oznaczajace, ze:
» mozemy ograniczy¢ sie do wielowarstwowych perceptronéw z tylko
jedng lub dwoma warstwami ukrytymi ,
» nie ma rzeczywistej potrzeby tworzenia wielowarstwowych
perceptronéw z wigkszg liczbg warstw ukrytych.
Jednakze:
» Twierdzenie nie méwi nic o liczbie ukrytych neuronéw, ktére moga by¢é
potrzebne do osiggniecia pozgdanej doktadnosci przyblizenia.
» W zaleznosci od funkgji do przyblizenia, moze by¢ potrzebna bardzo
duza liczba neuronéw.

» Dopuszczenie wiekszej liczby warstw ukrytych moze pozwoli¢ na
osiagniecie tej samej jakosci przyblizenia przy znacznie mniejszej liczbie
neuronow.
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Deep Learning: przyktad - funkcja parzystosci y/\
}4

Funkcja parzystosci

Bardzo prostym i powszechnie stosowanym przyktadem jest n-bitowa funkcja
parzystosci: Wyjscie wynosi 1 jesli liczba wej$¢ jest nieparzysta; w
przeciwnym wypadku wyjscie jest 0.

| \

Definicja
Jest to Boolowska funkeja f : {0,1}" — {0, 1}, o wiasnosciach: f(x) = 1

wtedy i tylko wtedy, gdy liczba jedynek w wektorze x € {0,1}" jest
nieparzysta. Innymi stowy, f jest zdefiniowane jako:

f(X)=X1 @ X ® - @ Xn,

gdzie ® oznacza ExOR.
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Roéwnowaznos¢ - przypomnienie

Przyktad sieci rozwigzujacej problem rownowaznosci (x; < Xo)
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Deep Learning: Przyktad - funkcja parzystos

» F. parzystos$ci moze byc¢ tatwo reprezentowana przez wielowarstwowy
perceptron z tylko jedng warstwg ukryta.

» Dopuszczenie wigkszej liczby warstw ukrytych moze pozwoli¢ na
osiggniecie tej samej jakosci przyblizenia przy znacznie mniejszej liczbie
neuronéw.

» Jednak rozwigzanie ma 2"~" ukrytych neuronéw bo: dysjunkcyjna
postaé normalna jest sumg 2"~ koniunkgji, ktére reprezentujg 2" "
kombinacji z parzystym zestawem bitow.

» Liczba ukrytych neuronéw rosnie wyktadniczo wraz z liczbg wejsc.

» Jesli jednak dopuszczalna jest wieksza liczba ukrytych warstw, mozliwy
jest liniowy wzrost:

» Zacznij od rownowaznosci (x; <+ x2) dwdch wejsc

» Kontynuuj tancuch ExOR, z ktérych kazdy jest taczony z kolejng
warstwa.

> Taka sie€ potrzebuje w sumie n+ 3(n— 1) = 4n — 3 neuronéw
(gdzie n -liczba neuronéw wejsciowych, 3(n — 1) — 1 neurondéw
ukrytych, 1 neuron w warstwie wyjéciowe;.
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Reprezentowanie Funkcji Logicznych MLP

Algorytm: Niech y = f(xi, ..., x») bedzie funkcja boole’owska n zmiennych.

1. Przedstawi¢ dang funkcje f(xi,. .., X») w dysjunkcyjnej postaci
normalnej. To znaczy, wszystkie C; sg iloczynami n literatow, to jest
Ci =1l N...Nlpz lj = X (literatami pozytywnymi) lub [; = —x;
(literatami negatywnymi).

2. Stworzy¢ neuron dla kazdej koniunkcji C; dysjunkcyjnej postaci
normalnej (majacy n wejs¢ - jedno wejscie dla kazdej zmiennej), gdzie

1 n
2,ifli=x, and O6=n—1+ Wi
Wj,' _ 5 i ] J 2 ; I
72, if /j,‘ = X
3. Utworzy¢ neuron wyjsciowy (posiadajacy m wejs¢ - jedno wejscie dla
kazdego neuronu, ktéry zostat utworzony w kroku 2), gdzie
W(n+1)k:27 k = 1,...,m, and 9n+1 =1

Aby zapewni¢ warto$¢ progowa jako catkowitg przyjeto wagi +/- 2 a nie +/-1
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Gtebokie uczenie: n-bitowa funkcja

Iy —=f

biimplication
Xro —=

xr3 — =

Tn Y

» Implementacja funkcji parzystosci n-bitowego tancuchem
réwnowaznosci i n — 2 podsieci ExOR.

» Nalezy pamieta¢, ze konstrukcja nie jest $cisle warstwowa, ale
moze byé uzupetniona. Przy takiej implementaciji, liczba
neuronéw wzrastado n(n+1) — 1.
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Gtebokie uczenie: motywacja

» W przypadku funkcji separowalnych liniowo

» Tylko kilka n-wymiarowych funkcji Boolowskich jest liniowo
rozdzielnych (patrz nastepny slajd).

» Tylko kilka n-wymiarowych funkcji Boolowskich wymaga kilku
ukrytych neuronéw w pojedynczej warstwie.

» Zatbzmy, ze n-wymiarowa funkcja Boolowska ma k; kombinacji wej$¢ z
wyjéciem 0 oraz ma k; kombinacji wej$¢ z wyjéciem 1 czyli: ko + ki = 2"

» Wymagane jest co najmniej 2™ k-4 } neuronéw ukrytych dla
dysjunkcyjnej formy normalnej k1 < ko i koniunkcyjnej formy normalnej
ki > ko.

n
» Poniewaz istnieje ( /2( ) mozliwych funkcji z ko kombinacjami wejs¢
0

mapowanymi na 0 i ky zmapowanych na 1, wiele funkcji wymaga
znacznej liczby neuronéw ukrytych .
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Przypomnienie: Ograniczenia przetwornika log

icznego z progiem

Catkowita liczba i liczba funkcji boole’owskich separowalnych liniowo

wejscie funkcje Boolowskie funkcje separowalne liniowo

1 4 4

2 16 14

3 256 104

4 65,536 1,882

5 4,294,967,296 94,572

6 18,446,744,073,709,551,616 15,028,134

n 2(2") nie jest znana ogélna zalezno$é¢
» Dla wielu wej$¢ przetwornik logiczny ma bardzo mata wydajnosc.
>

Sieci przetwornikéw sa potrzebne do przezwycigzenia ograniczenia
wydajnosciowego.
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Gtebokie uczenie: motywacja

» W praktyce problem wydajnosci nie jest tak dotkliwy gdyz zbiory danych
treningowych sg z reguty ograniczone pod wzgledem wielkosci.

» Kompletne dane treningowe (wszystkie kombinace) dla n-wymiarowe;j
funkcji binarnej maja 2" prébek. Zbiory danych dla probleméw
praktycznych zwykle zawierajg znacznie mniej przypadkow.

Prowadzi to do wielu konfiguracji wejsciowych, dla ktérych nie jest
podane zadne pozadane wyjscie; swoboda w przypisywaniu do nich
wyj$¢ pozwala na prostsza reprezentacje.

» Niemniej jednak, stosowanie wiecej niz jednej warstwy ukrytej daje, w
wielu przypadkach, szanse zmniejszenia liczby potrzebnych neuronéw.

» Na tych wtasnosciach koncentruja sie gtebokie uczenie. (Gtebokosé
oznacza dtugo$¢ najdiuzszej Sciezki w grafie jakim jest sie¢ neuronowa).

» W przypadku perceptronéw wielowarstwowych (najdtuzsza Sciezka:
liczba warstw ukrytych plus jeden), gtebokie modele rozpoczynaja sie
od wiecej niz jednej ukrytej warstwy.

» W przypadku 10 lub wiecej ukrytych warstw, czasami méwi sie o bardzo
gtebokim uczeniu sig.

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 8



Wielowarstwowe gtebokie perceptrony cierpig na dwa gtéwne
problemy: przetrenowanie i zanikajgcy gradient.
Przetrenowanie wynika przede wszystkim ze zwigkszonej liczby
mozliwych do dostosowania parametrow.
Zmniejszajace sie wagi zapobiegajg powstawaniu duzych wag i
tym samym zbyt precyzyjnego dopasowania.
Rzadka (sparse) sieé, to taka, gdzie nie ma wszystkich potgczen.
Ich stosowanie zapobiega przetrenowaniu:
> liczba neuronéw w warstwach ukrytych jest ograniczona
> (Srednio) tylko kilka neuronéw w ukrytych warstwach powinno by¢
aktywna.
Mozna to osiggnac poprzez dodanie do funkcji btedu sktadowe;j
zwanej regularyzacja (poréwnuje zaobserwowana liczbe
aktywnych neuronéw z pozadanag liczba i popycha dopasowanie w
kierunku, ktéry stara sie dopasowac do tej liczby).
Ponadto, mozna zastosowa¢ metode uczenia zwang dropout:
niektore jednostki podczas treningu sg losowo pomijane na
wejsciu/warstwie ukrytej.
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Deep Learning: Dropout

» Pozadana cecha: Odpornos¢
O na uszkodzenia neuronow.

AN, > -
.\\w{;‘&w{l’ Podczas trenowania:

\\t:“:)f'\?k‘:)f > Uzywaj tylko p% neuronéw
.:3:{%:3,‘:3}?:’%:3:. O (np. p = 50% potowa

KRR KRS neuronéw).

"AA“."A A“. > Wybi O

ll,“\\ 'l’“\\\ ybieraj losowo neurony

// "/ do odrzucenia.

\.#\
» Podczas wykonania:

» Uzyj wszystkich neuronow.
» Pomnéz wszystkie wagi
przez p%.

» Wynik dziatania:

» Bardziej efektywna
reprezentacja.
» Lepsza generalizacja.
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Deep Learning: Znikajacy gradient

logistic activation function: derivative of logistic function:
g 2
. 1 . . .
Fuanet)) = —— Fran(meti) = fuei(net)) - (1= fuce(net)))
1 1
1 1
2 2
1
net 4 net

0 T T T T T T 0 T T T T T T

—4 -2 0 +2 +4 —4 -2 0 +2 +4

» W przypadku zastosowania funkcji aktywaciji logistycznej, zmiany
wag sa proporcjonalne do Af,’) = outff) (1 — outf,”)

» Wspétczynnik jest propagowany wstecz, ale nie moze byé
wiekszy niz }1 (rys. po prawej).

» Gradient ma tendencje do zaniku, jesli przejdzie przez wiele
warstw. Nauka w poczatkowych warstwach ukrytych moze byé
bardzo wolna.



Deep Learning: Znikajacy gradient

» Zat6zmy, ze niewielki gradient moze by¢ zwalczany przez duze

wagi.
9 ( > wsu) 0

sesucc(u)

» Jednak duza waga, poniewaz rowniez wchodzi w sktad funkcji
aktywaciji, prowadzi do nasycenia funkcja aktywacji.

» Tak wiec wartos¢ (bezwzgledna) pochodnej jest mniejsza, im
wigksza wartos¢ (bezwzgledna) wag.

» Co wiecej, wagi potgczen sg zazwyczaj inicjowane wartoscig
losowg z przedziatu od -1 do +1.
Szczegoblnie wptywa to na poczatkowy etap trenowania: zaréwno
gradient, jak i waga sg iloczynem warto$ci mniejszych niz 1.

» Teoretycznie, mogg wystgpi¢ wyjatki. Jednak w praktyce sg one
rzadkie i zwykle obserwuje sie zanikanie gradientu.
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Deep Learning: Znikajacy gradient

Alternatywny sposo6b na zrozumienie efektu zanikania gradientu:

» Logistyczna funkcja aktywaciji jest funkcjg malejaca:
dla dwéch dowolnych argumentéw x i y, x # y, spetniona jest
zaleznos$E: |fict(X) — it (¥)] < |X — y|
(Wynika z faktu, Ze jej pochodna jest zawsze < 1; w rzeczywistosci < ;.)
» Jesli kilka funkgiji logistycznych jest potaczonych tancuchem, spadki
wartosci taczg sie i dajg jeszcze silniejszy spadek zakresu wej$ciowego.
» W konsekwencji, dos¢ duza zmiana wartosci wejsciowych spowoduje
tylko niewielkg zmiane wartosci wyjsciowych, a im bardziej, tym wiecej
funkcji logistycznych jest potgczonych w tancuch zaleznosci.
» Dlatego tez funkcja mapujgca wejécia wielowarstwowego perceptronu
na jego wyjscia zwykle staje sie tym bardziej ptaska, im wiecej warstw
ma wielowarstwowy perceptron.

» W konsekwencji gradient w pierwszej warstwie ukrytej (gdzie
przetwarzane sg wejscia) staje sie coraz mniejszy.
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Deep Learning: R6zne funkcje aktywac;ji

rectified maximum/ramp function: softplus function:
Note the scale!

fact(net, 0) = max{0, net —6} Fact(net, ) = In(1 + ™ ’H)
1 4
1
2 2

net net
0 T T T T 0 T T T T T T

6—1 6 0+1 0—4 60-2 0 0+2 0+4

» Problem zanikajacego gradientu moze by¢ rozwigzany za
pomocg innych funkcji aktywacyjnych.
» Taka funkcjg jest np. rectified linear units (ReLUs).

» Rectified maximum/ramp function
Zalety: proste obliczenie, prosta pochodna, zera upraszczajg uczenie.
Wady: brak uczenia sie < 6, raczej nieelegancka, nierézniczkowalna
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Neuron negator oparty na ReLU

Jednowejs$ciowy przetwornik logiczny reagujacy jak funkcji —.

N o

w

x 0 Yy 01
\Z 1o

error for x =0 error for x =1 sum of errors

Funkcja Rectified maximum/ramp powoduje powstanie powyzszej
ptaszczyzny btedu.



Deep Learning: Rézne funkcje aktywagji @
Z

rectified maximum/ramp function: softplus function:
Note the scale!

fact(net, 0) = max{0, net —6} Fuet(net, 0) = In(1 + e ~%)
1 4
1
3 2

net net
0 T T T T 0 T T T T T T

6—1 6 0+1 0—4 60-2 0 0+2 60+4

» Funkcja softplus: rézniczkowalna i bardziej ztozona
» inne alternatywy:
> Leaky RelLU:
X ifx>0
fx) = vx otherwise
» Noisy RelLU:

f(x) = max{0,x + N(0,0(x))} (adds Gaussian noise )
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Deep Learning: R6zne funkcje aktywac;ji

derivative of ramp function: derivative of softplus function:
. 1, if net > 6, 1
Fu(net, 6) = { 0, otherwise. Jui(net,0) = Gy
14 14
1] 1]
2 2
net net

0 0 T T T T T

7 0—-4 0-—2 0 0+2 6+4

» Pochodna Rel.U jest funkcjg skoku jednostkowego.

» Pochodng funkcji softplus jest funkcja logistyczna.

» Czynnik wynikajacy z pochodnych tych funkcji aktywacji moze
by¢ znacznie wiekszy. Wiekszy gradient w pierwszych
warstwach sieci — (znacznie) szybszy trening.

» Pomaga réwniez szybszy sprzet —> implementacje na uktadach
GPU itp.



Deep Learning: Auto-Encoders

» Przy braku pozgdanych wartosci dla neuronéw pierwszej warstwy
(warstw) sieci z przetwornikami logicznymi (neuronami) nie moga byé
trenowane

» problem ten mozna zazwyczaj rozwigzac stosujgc kilka réznych
funkcji wyliczanych przez neurony pierwszej warstwy (rozwigzanie
niejednorodne).

» Chociaz mozna trenowa¢ MLP, nawet z wieloma warstwami ukrytymi, to
ten sam problem nadal wptywa na skutecznos¢ i efektywnos¢ uczenia.

» Alternatywa: Zbuduj sie¢ warstwa po warstwie, w kazdym kroku trenu;j
tylko nowo dodang warstwe.
Popularne: Zbuduj sie¢ jako stos autenkoderéw.

» Auto-enkoder to tréjwarstwowy perceptron, ktéry mapuje dane
wejsciowe w aproksymacije tych dane.

> Warstwa ukryta tworzy enkoder w formie pewnej reprezentacji wewnetrznej.
» Warstwa wyj$ciowa tworzy koder, ktory (w przyblizeniu) odtwarza dane
wejsciowe.
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Deep Learning: Auto-Encoders

encoder decoder encoder

» Auto-enkoder/dekoder (po lewej), z ktérego pdzniej uzywana jest
tylko czes¢ enkodera (po prawej).

> X; jest zadanym wejsciem, a X; jest dotworzonym wejsciem a f; to
tworzone cechy. Blad to e = 27, (% — x))°.

» Uczenie prowadzone jest z wykorzystaniem wstecznej
propagacji btedéw.



Deep Learning: Auto-Encoders

» Uzasadnienie uczenia autoenkodera: oczekuje sie, ze warstwa ukryta
ma wytwarzac cechy/atrybuty.

» Oczekiwanie: Funkcje przechwytujg informacje zawarte na wejsciu w
postaci skompresowanej (enkoder), dzieki czemu wejscie moze by¢ z
niego poprawie odtworzone (dekoder).

» Uwaga: zaktada to domysinie, ze funkcje, ktére sg dobrze dopasowane
do reprezentacji wej$¢ w sposéb skompresowany, sg réwniez przydatne
do przewidywania niektérych pozadanych wyj$¢. Doswiadczenie
pokazuje, ze to zatozenie jest czesto uzasadnione.

» Gtowne problemy: lle jednostek nalezy wybrac dla warstwy ukrytej?
Jak nalezy traktowac te warstwe podczas uczenia?

» Jesli jest tyle (lub nawet wiecej) jednostek ukrytych, ile jest wejsc,
prawdopodobnie sygnat przejdzie jedynie przez wejscia do warstwy
wyjsciowe;.

» Oczywistym zdaje sie rozwigzanie, by stosowac¢ nieliczne autoenkodery:
Powinno by¢ (znacznie) mniej ukrytych neuronéw niz wejsc.
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Deep Learning: Sparse and Denoising Autgs

Encoders

» Mata liczba ukrytych neuronéw zmusza autoenkoder do nauczenia sie
odpowiednich cech (poniewaz nie jest mozliwe proste przejscie bez
przeksztatcenia przez warstwe).

» lle ukrytych neuronéw?
Walidacja krzyzowa nie musi by¢ dobrym podejsciem!

» Alternatywa dla kilku ukrytych neuronéw: sparse activation scheme
Liczba aktywnych neuronéw w warstwie ukrytej jest ograniczona do
matej liczby.

Moze by¢ wymuszona przez dodanie cztonu z regularyzacjg do funkgji
btedu, kitéry karze wigkszg liczbe aktywnych neuronéw ukrytych lub
przez dezaktywacje wszystkich oprécz kilku neuronéw o najwyzszym
poziomie aktywaciji.

» Trzecie podejscie polega na dodaniu szumu (czyli przypadkowych
zmian) do wejscia (ale nie do kopii wejscia uzywanego do oceny btedu
rekonstrukcji): denoising auto-enkoderow.

Oczekuije sig, ze trenowany autokoder bedzie mapowat wejscie z
szumem na (kopie) wejécie bez szumu, zapobiegajac w ten sposéb
przechodzeniu przez nie bez modyfikacji).
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Popularnym sposobem inicjowania/przygotowania do treningu Stacked
Auto-Encoders to greedy layer-wise training approach.

W pierwszym kroku, (sparse) auto-encoder jest trenowany z surowych danych
wejsciowych. Ukryta warstwa wykrywa kluczowe cechy przydatne do
rekonstrukcji.

Podstawowy zestaw danych o cechach jest uzyskiwany poprzez propagacje
surowych cech wejsciowych az do warstwy ukrytej i zapisywanie aktywacji
neuronéw ukrytych.

W kroku drugim, (sparse) auto-encoder jest uczony uzyskanym zestawem cech.
Warstwa ukryta konstruuje wtérne cechy przydatne do rekonstrukcji.

Zbiér danych o cechach wtérnych uzyskuje sie poprzez propagacije cech
podstawowych az do warstwy ukrytej i zapisywanie aktywacji neuronéw ukrytych.

Proces ten jest powtarzany tyle razy, ile ma powsta¢ ukrytych warstw.

Na koniec czesci enkoderéw sg uktadane w stos, a powstata siec jest dostrajana
za pomocg wstecznej btedow.
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Deep Learning: Auto-Encoders

@
@ Layer-wise training of auto-encoders:
@
h
@ 3 Y2
, Y3
. features 1 features 2 features 2 output
input reconst. features 1 reconst.

1. Trenowanie autoencodera na
podstawie danych surowych.
Uzyskanie podstawowego zestawu
cech.

2. Trenowanie autoencodera dla cech
pierwotnych. Uzyskanie wtdérnego
s zestawu cech.

features 2 output

3. Kilasyfikator, regresor dla wyj$¢ jest
trenowany z warstwy cech
wtérnych.

features 1

input

4. Ztozenie warstw sieci wynikowej.
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Do czego sg dobre autokody?

1. Sa one rzadko uzywane w zastosowaniach praktycznych.

2. Jednym z praktycznych zastosowan jest odszumianie oraz

3. redukcja wymiarowosci dla wizualizacji danych. Dzigki
odpowiednim ograniczeniom wymiarowosci i skgpych rozmiaréw,
autokodery moga nauczy¢ sie projekcji danych, ktére sg bardziej
interesujace niz PCA lub inne podstawowe techniki.

Do przeczytania:
https:
//blog.keras.io/building-autoencoders-in-keras.html
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