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IDEA UCZENIA GLEBOKIEGO

Tradycyjne uczenie sieci typu feedforward charakteryzuje sie tym, iz wagi
inicjalizowane s3 matymi losowymi wartosciami, ktore niekoniecznie gwarantuja
znalezienie minimum globalnego w trakcie adaptacji algorytmow gradientowych
(gradient- based optimization algorithms).

Uczenie giebokie umozliwia wyznaczanie wag dla poszczegdlnych warstw sieci
stopniowo po to, by poszczegdlne warstwy reprezentowaty cechy wspalne
wzorcow uczacych i na tej bazie mogty tworzyc sie reprezentacje bardziej
skomplikowanych cech w kolejnych warstwach sieci gtebokich.

Gdy po zbudowaniu wielowarstwowej sieci gtebokiej zostanie zastosowana
metoda uczenia z propagacja wsteczng btedow, sie¢ bedzie miata juz wagi
w poszczegolnych warstwach odpowiednio zainicjowane, wiec bedzie miata
mniejszg sktonnos¢ do utkniecia w niekorzystnych minimach lokalnych.

Ponadto wtedy metoda propagacji wstecznej zastosowana na wielu warstwach
sieci gtebokiej bedzie proabowata bardziej dostroi¢ poszczegdlne wagi takiej sieci
niz szuka¢ modelu od poczatku startujac z losowych wartosci wag,

jak ma to miejsce w zwyktym modelu sieci typu MLP.



IDEA UCZENIA GLEBOKIEGO &

Idea uczenia gtebokiego wzieta sie z potrzeby lepszego dopasowania parametrow
modelu do danych uczacych, by otrzymac lepsze zdolnosci uogolniajace.

Zauwazono, iz wielowarstwowe sieci neuronowe typu MLP uczone algorytmem
propagacji wstecznej (backpropagation) maja tendencje do dokonywania coraz
mniejszych zmian w warstwach oddalonych od wyjscia sieci w trakcie propagacji
wstecznej btedow. Nie dochodzi wiec do skutecznego
i pozadanego procesu ekstrakeji cech.

Powstat wiec pomyst ,,zmuszenia” sieci neuronowej
do tego w taki sposob, iz sie¢ rozbudowywana jest
stopniowo o kolejne warstwy dopiero w momencie,
gdy w warstwach poprzednich takie cechy sie pojawia
i moga by¢ wykorzystane do budowy modelu.

wykorzystujgca warstwe ukrytg sktadajacy sie Layer Ly

z mniejszej ilosci neurondw ukrytych niz ilos¢ wejs¢ lub wyjs¢ takiej sieci.

W wyniku procesu uczenia w warstwie ukrytej z koniecznosci kompresji dochodzi
do powstania reprezentacji wspdlnych cech wzorcéw uczacych, co dziata
podobnie jak inne metody redukcji wymiaru danych typu PCA lub ICA.



DOSTRAJANIE GLEBOKI SIECI NEURONOWYCH

Podstawowym zagadnieniem w uczeniu maszynowym jest odnalezienie modelu,
ktory bedzie w stanie nie tylko dopasowac sie do danych uczacych, lecz rowniez
do innych danych, poprawnie na nich dziatajgc. W tym celu badane jest
dopasowanie modelu na danych testowych lub walidacyjnych w celu okreslenia
maksymalnego lub sredniego btedu, ktéry wskazuje na jakos¢ danego modelu.
Problem dopasowania gtebokich sieci neuronowych (regularization of deep
learning) jest bardzo istotny, gdyz sieci wielowarstwowe potrafig sie bardzo
dobrze dopasowac sie do danych uczacych (tzw. problem zbytniego dopasowania
sie — overfitting problem), lecz na danych testowych moga zachowywac sie
niepoprawnie. Im wiecej warstw tym potencjalnie tworzone sg bardziej
skomplikowane funkcje nieliniowe, ktdre pogtebiaja ten problem.

Istnieje wiele strategii dostrajajgcych rézne rodzaje gtebokich sieci neuronowych:
» Strategie stosujgce wspoétczynniki kary i/lub nagrody

» Strategie dodajace dodatkowe ograniczenia

* Strategie zmniejszajace wariancje
* Strategie wczesnego zatrzymania procesu uczenia

» Strategie polegajace na wybieraniu prostszych modeli lub karzacych bardziej
skomplikowane

» Strategie wykorzystujgce metody zespotowe (ensemble methods)
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Gtebokie sieci neuronowe moga by¢ réznego typu.

Najczesciej s nimi giebokie MLP, czyli deep multilayer perceptrons,
nazywane tez deep feedforward networks lub feedforward neural
networks, ktore aproksymuja pewna funkcje f.

Nazwa feedforward bierze sie stad, iz dane (informacja) przeptywa przez
sie¢ w jednga strone — od wejscia do wyjscia sieci.

Madwiac inaczej, taka sie¢ nie posiada sprzezen zwrotnych (feedback
connections). Jesli takie potaczenia istniejg, takie sieci nazywamy zwykle
recurrent neural networks.

Gtebokosc¢ (depth) sieci bierze sie z tego, iz struktura sieci typu
feedforward sktada sie z wielu warstw, ktore sg ze soba potaczone.
Stosowane funkcje matematyczne do modelowania zachowania
sztucznych neurondw s3 konstruowane przez matematykow i inzynierdw,
wiec ich zwigzek z modelem biologicznego mazgu i jego funkcjami jest
bardzo luzny. Mozemy wiec takie sieci nazywac tez maszynami funkgji
aproksymujacych (function approximation machines),

ktore s3 zaprojektowane do statystycznego uogolniania niz do
modelowania funkcji mozgowych.



PODSTAWOWE RODZAJE SIECI GLEBOKICH 3

1. Gtebokie sieci neuronowe do uczenia nienadzorowanego lub
generatywnego
wychwytujace korelacje wyzszych rzedow pomiedzy danymi
w celu analizy wzorcow oraz syntezy zamiarow,
gdy brakuje informacji na temat klas.

2. Gtebokie sieci neuronowe do uczenia nadzorowanego
dostarczajgce dyskryminacji wzorcow dla celow ich klasyfikacji,
dlatego s3 czasami nazywane dyskryminatywnymi gtebokimi
sieciami neuronowymi (discrimative deep neural networks)

3. Hybrydowe gtebokie sieci neuronowe
ktorych celem jest dyskryminacja wspomagana przez
generatywne lub nienadzorowane giebokie sieci neuronowe.



GLEBOKIE SIECI NEURONOWE &

Wykorzystywane gtoéwnie do klasyfikacji, rozpoznawania
obrazow i mowy.

Ich potega drzemie w zdolnosci do ekstrakcji odpowiednich cech
i rownoczesnym dokonywaniu dyskryminacji. [p.19]

Gtebokie uczenie zwigzane jest z:

= Gtebokimi sieciami neuronowymi (DNN — deep neural networks)

= Rekurencyjnymi sieciami neuronowymi
(RNN - recurrent neural networks)

=  Konwolucyjnymi sieciami neuronowym
(CNN - convolutional neural networks)

=  Generatywnymi nienadzorowanymi sieciami, np. Restrykcyjna
Maszyna Boltzmanna (RBM - Restricted Boltzmann Machine),
DBN - Deep Belief Networks, gteboka maszyna Boltzmanna (DBM
— Deep Boltzmann Machine)



EKSTRAKCJA CECH

Podstawowym zagadnieniem zwigzanym z tworzeniem wysokiej jakosci modeli
neuronowych jest automatyczna ekstrakcja i reprezentacja cech, jakie wystepuja
w danych uczacych. Wysokiej jakosci model neuronowy jest w stanie takie cechy
znalezé i reprezentowac. Ale jak to osiggnac?

Istnieje wiele metod ekstrakgeji takich cech. Metodologia gtebokiego uczenia
jest jedna z nich, gdyz hierarchiczne i stopniowe uczenie sprzyja odnajdywaniu
w danych takich cech oraz taczeniu ich w celu budowy bardziej stabilnych

i lepiej uogdlniajacych modeli neuronowych.

Proces ekstrakcji cech mozna tez wspiera¢ w taki sposab, iz nie dajemy kazdemu
neuronowi dostepu do wszystkich danych (tzn. nie tworzymy potaczen na
zasadzie kazdy z kazdym), lecz wybieramy potaczenia selektywnie na podstawie
pewnych warunkow lub regut albo ograniczamy zakres potaczen do najblizszych:
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Z takimi strategiami spotykamy sie np. w konwolucyjnych sieciach neuronowych

(convolutional neural networks — CNN).

22




Glebokie uczenie (Deep Learning) &

v" Klasa technik uczenia maszynowego

v Wiele warstw przetwarza informacje w wielu krokach
korzystajac z hierarchicznego uczenia nadzorowanego w celu
nienadzorowanego wyznaczenia cech dla celéow analizy lub
klasyfikacji.

v" Celem jest wyznaczenie hierarchii cech lub form reprezentacji
danych w taki sposodb, iz cechy bardziej ztozone s3 definiowane
przez cechy prostsze.



Glebokie sieci neuronowe 3
Deep Neural Networks (DNN)

v" To wielowarstwowy perceptron z wieloma warstwami ukrytymi,
pomiedzy ktorymi potaczenia sg na zasadzie kazdy z kazdym.

v"  Wagi tych potaczei s3 czesto (aczkolwiek nie zawsze) inicjowane

z wykorzystaniem wstepnego uczenia nadzorowanego lub
nienadzorowanego.
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Deep Belief Networks (DBN) 2

To probabilistyczne modele generatywne sktadajace sie z wielu
stochastycznych warstw zawierajagcymi ukryte zmiennie.

Najwyisze dwie warstwy zawieraja nieskierowane (dwustronne)
symetryczne potaczenia pomiedzy ich neuronami.

Nizsze warstwy maja potaczenia z wyzsza warstwa.
DBN structure

3 Hinton et al., 2006
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Maszyna Boltzmanna (Boltzmann machine BM) &

v Sieé¢ dwuwarstwowa posiadajaca symetryczne potaczenia
pomiedzy weztami (neuronami) tych warstw.

v W weztach podejmowane s3a decyzje stochastyczne o wiaczeniu
lub wytaczeniu.

Restrykcyjna Maszyna Boltzmanna
(Restricted Boltzmann machine RBM)

v' Specjalny rodzaj maszyny Boltzmana zawierajacej warstwe
widocznych weztow oraz warstwe weztéw ukrytych.

Hidden Units

Visible/WUnits



RESTRICTED BOLTZMAN MACHINE RBM &

v

Jest specjalnym typem losowych pdl Markowa, ktdre
posiadajg jedng ukryta warstwe stochastyczng (zwykle
Bernouliego) oraz jedng warstwe widocznych weztow
stochastycznych (zwykle Bernouliego lub Gaussowskie).
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RBM jest grafem dwudzielnym, w ktérym potaczenia / “ ‘\\
wystepuja pomiedzy kazdym weztem ukrytym i
widocznym, natomiast nie ma zadnych potaczen /
pomiedzy weztami ukrytymi oraz zadnych pomiedzy ’ l

weztami widocznymi.
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Sieci gliebokich stert ©-@
Deep Stacking Networks (DSN) "

v" Wykorzystuja zaréwno
dane wejsciowe
jak i wyjsciowe
do dalszej adaptac;ji (
w kolejnych warstwach \\
sterty sieci.

rrrrrrr

v' Poszczegélne podsieci
na stercie sieci /
uczone sg osobno.
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Glebokie uczenie w przetwarzaniu jezyka _
naturalnego (NLP - natural language processing

v' Celem jest okreslenie prawdopodobieristwa wystapienia pewnej
sekwencji stow lub innych elementdéw lingwistycznych (np. liter,
znakow, fonemaow).

v' Stosowane jest do korekty, translacji, parsowania, klasyfikacji
elementow jezyka.

v W NLP oraz do modelowania jezyka (LM — language models)
stosowane s3 najczesciej N-gramy (czyli N elementowe

sekwencje stowne)
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PRZYKLAD STRATEGII UCZENIA GLEBOKIEGO z

-8

Zatozmy, ze mamy do rozwigzania pewne zadanie aproksymacji, regresji lub

klasyfikacji oraz pewien zbior danych uczacych, definiujgcych wektory wejsciowe

oraz pozadane wyijscia. Poszukujemy najlepszego gtebokiego modelu sieci neurnowej:

1. Posiadamy pewien zbior réznych funkcji nieliniowych (sigmoidalne,
trygonometryczne, logarytmiczne, wielomianowe, radialne itd.)

2. W kolejnych krokach adaptacji i rozbudowy gtebokiej dodajemy do sieci
neuronowej zestaw nowych neurondw podtaczonych do wszystkich poprzednich,
z ktorych kazdy reprezentuje inng funkcje nieliniowa.

3. Uczymy te neurony (np. metoda propagacji wstecznej) tak dtugo, dopoki neurony
nie wyksztatca reprezentacji pewnych cech/klas/aproksymacji reprezentujacych
mozliwie najwiekszga ilos¢ wzorcow uczacych.

4. W trakcie uczenia mozna usuwac potaczenia, ktorych wartosci wag fluktuuja lub
zblizaja sie do zera, gdyz zadaniem tych neuronow jest reprezentacja pewnych
wspolnych cech lecz zwykle nie dla wszystkich poprzednich neuronow.

5. Z ostatnio dodanych do sieci neurondéw pozostawiamy w sieci tylko jeden neuron
(ew. kilka), ktéremu/ktorym udato sie reprezentowaé najwiekszg ilos¢ wzorcow
uczacych, a wszystkie pozostate usuwamy.

6. Powracamy do punktu 2. tak dtugo, dopdki nie bedziemy posiadali zbioru
neuronow prawidtowo reprezentujacych pozadane wyjscia (regresyjne,
aproksymujace lub klasyfikujace) dla wszystkich danych uczacych.



UCZENIE SIECI &
WIELOWARSTWOWYCH

Sieci wielowarstwowe uczymy zwykle metodami nadzorowanymi
(tzn. z nauczycielem):

1. Podajemy na wejscie sygnat wejsciowy (zwykle w postaci wektora
lub macierzy danych)

2. Obliczamy wartosci wyjsciowe neuronow w 1. warstwie
i poprzez ich potaczenia z neuronami w 2. warstwie podajemy te wartosci
jako sygnaty wejsciowe dla neuronéw w 2. warstwie.

3. Obliczamy wartosci wyjsciowe w kolejnych warstwach tym samym
sposobem.

4. Wartosci wyznaczone w ostatniej warstwie stanowig zarazem odpowiedz
sieci na podany sygnat wejsciowy.

5. Sygnat ten poréwnujemy z wzorcowym (okreslonym przez nauczyciela)
i wyznaczamy btad.

6. Korzystajac metod gradientowych propagujemy btad wstecz przez siec¢
i dokonujemy korekty wartosci wag potaczen synaptycznych.



ALGORYTM WSTECZNEJ &
PROPAGACJI BLEDOW

Pierwszym i zarazem najbardziej popularnym algorytmem do uczenia sieci
wielowarstwowych jest algorytm wstecznej propagacji btedow
(backpropation algorithm), ktdrego dziatanie oparte jest na regule delta.

Wyznaczamy Sredniokwadratowq funkcje btedu dla sieci Q(w), a nastepnie
dazymy do znalezienia minimum tej funkcji wzgledem wektora w.

Uczenie skiada sie z dwdch naprzemiennych faz:
1. Fazy propagacji sygnatu od wejs¢ (wektora x) do wyjscia.
2. Fazy wstecznej propagacji btedu od wyjscia y w kierunku wejs¢ sieci.

PROPAGACJA SYGNALU




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
PIERWSZA WARSTWE SIECI

W= fl("'(xl)l-"l + Wi p1X2)

Sie¢ wielowarstwowa pobudzamy |, "o
sygnatami wejsciowymi (x,, x,)
kolejno warstwami neuronow.

Najpierw pobudzane s3 neurony
w 1. warstwie i obliczana jest
ich wartos¢ wejsciowa y,, v, i y;.

Wartosci wyjsciowe nastepnie s3
wykorzystane jako sygnaty
wejsciowe w kolejnej warstwie
neuronéw.




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
DRUGA WARSTWE SIECI

Druga (ukryta) warstwe neuronéw
sieci wielowarstwowej pobudzamy
sygnatami wyjsciowymi warstwy
pierwszej (y,, Y, i Y;) obliczonymi
w poprzednim kroku.

Na tej podstawie wyznaczane s3
wartosci wyjsciowe neuronow
w warstwie drugiej (y, i ys). X,

Obliczone wartosci wyjsciowe
nastepnie sg wykorzystane jako
sygnaty wejsciowe w ostatniej X,
warstwie neurondw, tzw. Warstwie
wyjsciowej sieci, ktora w naszym
przypadku zawiera tylko 1 neuron.




PROPAGACJA SYGNALU PRZEZ
TRZECIA WARSTWE SIECI

Trzecia warstwa neurondw sieci wielowarstwowej zawierajyca pojedynczy
neuron pobudzamy sygnatami
wyjsciowymi warstwy drugiej (y, i ys) *
obliczonymi w poprzednim kroku.

Na tej podstawie wyznaczana jest
wartos¢ wyjsciowa neuronu X,
w warstwie trzeciej (y).

Obliczona wartos¢ wyjsciowa jest porownywana z wartoscia pozadang (z)
wyznaczong w zbiorze uczagcym przez nauczyciela, a réznica pomiedzy
wartosécia pozadang i uzyskang (8 = z — y) stanowia o dalszych krokach
dziatania algorytmu.

Wartos¢ btedu jest propagowana
wstecz, wazona zgodnie z waga
potaczenia miedzy neuronami

i sumowana w tych neuronach
celem wyznaczenia ich btedu.




PROPAGACJA WSTECZNA BLEDU &
DO DRUGIEJ WARSTWY

Przechodzac z btedem wstecz z trzeciej warstwy do drugiej, btad jest
wazony zgodnie z aktualng wartoscig wagi potaczenia pomiedzy neuronem
warstwy 3 i odpowiednim neuronem warstwy drugiej.

Neurony w warstwie drugiej
sumujg wazone sygnaty btedow
dochodzacych do nich z warstwy
trzeciej. Tutaj ze wzgledu na to,
iz w warstwie 3 wystepuje tylko
jeden neuron, sumy skiadajj sie
tylko z jednego cztonu:

6,: — ZWU(?




PROPAGACJA WSTECZNA BLEDU &
DO PIERSZWEJ WARSTWY

Ol = 11"14(54 + 1l‘1505

Przechodzac z btedem wstecz z drugiej
do pierwszej warstwy sieci btedy
obliczone dla drugiej warstwy (04 i 65)
sg wazone zgodnie z aktualng
wartoscig wag potaczen pomiedzy
neuronami warstwy drugiej i pierwszej,
a nastepnie sumowane neuronach
warstwy pierwszej zgodnie

z nastepujacqa zaleznoscia:

k
6,: = Z W1]6]
=1

Nastepnie dokonywana jest korekta
wartosci wag sieci.




KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &
PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

. dfi(e)
“"(xl)l = Wy T 770

Dokonujemy korekty wag sieci tak, “de
zeby zmniejszyty btad sredniokwadratowy,
jaki byt obliczony na wyijsciu sieci.

W tym celu korzystamy z uogélnionej

reguty delta, korzystajac z pochodnej X,
czastkowej funkcji aktywacji oznaczonej

jako df(e) / de.

Korekty wag mozemy dokonywac:

. df,(e)
W2 = Wy 710, ——X,
de

. df,(e)
[ ’(x2)2: Weenya T779; X

de

od razu dla kazdego wzorca uczacego

(tzw. on-line training) dfe)

Wy = Weenys T779;

1
de

. dfi(e) _
W3 = Wy T 77103 X

dopiero po zakonczeniu propagac;ji
btedéw dla catego zbioru uczacego, X,
sumujac je dla wszystkich wzorcow,

a na koncu obliczajac ich srednia

(tzw. off-line training lub batch training).

de




KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &
PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU
a0

Podobnie dokonujemy korekty wag Wig= Wiy +770,
w drugiej i trzeciej warstwie sieci.

N
de

df,(e)

W, =w, +n0,

b &

de

Wspétczynnik 1 stuzy stopniowej
adaptacji sieci oraz okresla szybkos¢
uczenia sie. Na poczatku jest zwykle
duzy, a nastepnie jego wartosc jest
stopniowo zmniejszana. Warunkuje
on mozliwos¢ przejscia od miniméw
lokalnych do minimum globalnego. Wie = Wys + 175, ds(e) ¥,

de

dfy(e) dfs(e)

y J — ag N
Y4 W5 = Wys + 1105

! —_ , N
Wis= Weg 170

de 4

.df;(e)

o — 9
Wisg=Wss +170

de

df(e)
—5 V3
de

12 W= W, + 0.
Vs
e 35— W35 T 1705



é KOREKTA WAG SIECI W TRAKCIE &

PROPAGACJI WSTECZNEJ BLEDU

Wyznaczenie wartosci pochodnej we wzorach na aktualizacje wag zalezne
. dfs(e)

de

jest od postaci funkcji aktywac;ji f.

W= W,y +7¢

Vs

Dla najczesciej stosowanych funkgji:

sigmoidalne;j:

J(x) = 1+ e Px
F)=B+f)=(1-f(x)=B*y=1-y)
tangensa hiperbolicznego:
f(x) =tgh(B »x)
fl(x)=B+(1—tgh?(B+x))=p+y(1-»?)



TRUDNOSCI ZWIAZANE
Z ADAPTACJA SIECI NEURONOW

Najczesciej spotykane metody adaptacji sieci neuronowych wykorzystuja metody
optymalizacji gradientowej, wyznaczajgc kierunek spadku gradientu funkcji btedu.

Metody te jednak sg narazone na utkniecie w lokalnych minimach, co jest podstawowg pietg
Achillesa tych metod, nie dajgc gwarancji znalezienia globalnego minimum — a wiec
optymalnego rozwigzania z punktu widzenia okreslonej architektury sieci neuronowej oraz
przyjetych funkcji aktywacji neuronéw.

Dlatego wtasnie metody uczenia gtebokiego, ktore budujg i dopasowuja strukture sieci
hierarchicznie oraz stopniowo w oparciu o utworzone wczesniej reprezentacje cech
dominujgcych wzorcow uczacych dajg lepsze wyniki oraz lepszg jakos¢ uogolniania.
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