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Perceptron i i

o Pojedynczy neuron

1 y=f(X; - W;+...+X, - W, D)
=f(b + Zxw;)
X=[X;...%, 1] , L
wbias” WartosC progowa (zwykle
w=[w, "'Wn'@ ujemnaq, ustala kiedy argument funkcji

jest wiekszy od zerq)




Funkcje aktywacii




Hyperbolic Tangent Function

sinh(z) e**—1

tanh(z) = ——— = ————
) cosh(z) e?*+1
tanh(0) =0
tanh(o) = 1

tanh(—o) = —1

Zastosowania:
R&zniczkowalna aproksymacja funkciji sign
Wtgcznik/Wytgcznik

Detekcja

Progowanie (ograniczenie wartosci)
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Rectified Linear Unit (RelLU)
ReLU(z) = {0’ 2 <0

Z, z =0
= max(0, z)
ReLU(0) =0
RelLU(z) = z
ReLU(=z) =0

Zastosowania:

Zachowanie wartosci bez zmian
Przetwarzanie wynikdw sumowania
i wartosci bezwzglednych

Dla sSrednich wazonych

Dla problemdw liniowych
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“Leaky" Rectified Linear Unit (RelLU)

LReLU(z) = {;”Z ;i N 8 [
= max(az, Z) for (a < 1)
LReLU(0) =0
LRelLU(z) = z

LReLU(—=2z) = —az

Zastosowania:

Analogiczne jak RelLU

+ niezerowa pochodna dla wartosci ujemnych
Istotne ujemnych wartosci ,,bias” w argumencie f.aktywacii:
y=f(X; - W;+...+X, W, D)
=f(b + Zxw))
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Jeden neuron - sieC neuronowe

o Jeden neuron - liniowa granica miedzy klasami

o Warstwy neuronow — wyliczanie cech/atrybutdw
(feature) przydatnych dla kolejnych neuronow

Warstwy: Macierze wag 4

- Wejsciowa  np. 4x2 \‘/HMH‘V

- N ukrytych J; \"(
- Wyjsciowa  Funkcje AI‘H%H
aktywacii \'§ AN ‘

{
!
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reurony 4




Trening sieci - Propagacjo
wsteczna




FORWARD PROPAGATION
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Metody korekty wag

o lteracyjne poprawki w strone malejgcego

btedu
/ NS
Wagi

Pochodna w punkcie ujemna ->
zwieksz

Btad
(funkcja kosztu

Minimum globalne!




Aktualizacja wag




Aktualizacja wag z
momentem




Aktualizacja wag - podsumowanie

Stochastic (online) Mini-batch Full batch

N

-7

1

Faster, less accurate step

o Zrodto: INTEL Al Academy

Slower, more accurate step




Normalizacja danych wejsciowych

o Przedziat [0, 1] [\
Xi — Xmin
Xi =
Xmax — Xmin U
o Przedziat [-1, 1]

Xl' — X
xi = 2 —1
Xmax — Xmin

o Standaryzacja do rozktadu normalnego

n
. 1
X X o= —Ex-—fz
Xi = ; N 2 (l )
1=1




Metody optymalizacii )
momentu

o http://ruder.io/opiimizing-gradient-
descent/



http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/

Moment Nesterovo
(Accelerated Nesterov Gradient)

o Przeszukiwanie wprzdd, tj. gradient wyznaczany
W punkcie ,,przysztym”

o Poprawka kieruje wagi w kierunku tego spadku
btedu




Moment Nesterovo
(Accelerated Nesterov Gradient)

Klasyczne podejscie: Nesterov: liczenie gradientu
W przysztym punkcie
momentum momentum
step step
actual step
actual step
gradient
step
3 Wektor momentu -3 Gradient Nesterova

-3 Gradient — Wynikowa korekta




AdaGrad

(metoda adaptacyjna)
o Skalowanie poprawki dla kazdej wagi osobno

o Zmniejszanie poprawki dla wag czesto aktualizowanych:

o Obliczanie sumy G wszystkich dotychczasowych poprawek I
dla danej wagi

o Skalowanie nowych poprawek przez G

n G, to suma gradientow

o—— do chwili t

W — W _' ‘\/? te OV] e - Unikamy dzielenia
t przez 0

o Duza waga dla poprawek wystepujacych rzadko, 1.
gdy w dotychczasowych krokach czynnik G, byt maty, a
w aktualnym gradient jest niezerowy

o ...ale suma stale rosnie, zmniejszajgc (w granicy) tempo
nauki do zera




Adadelta

o Wariant AdaGrad

o Zamiast sumy wszystkich poprzednich
poprawek, uwzglednia ,,wiek” gradientow:
o wygaszanie starszych poprawek

bardziej niz nowych poprawek

o Aktualizacja wag przebiega gtownie na
podstawie najnowszych poprawek

o Szybkos¢ nauki nie zanika




Adam - Adaptive Moment
Estimation

o Uzycie jednoczesnie momentu
pierwszego | drugiego rzedu i wygaszanie
obu w czasie.

mg=Byme_g + (1-B)V]
-~
~ mg
m =
n 1B 2
W:=W - ——0Om, ve = Bave-y + (1 - B2)V]
\/I?_r + € —
\- f)t _ (o
12

B,=0.9,B,=0.999, ¢ =10




- SGD
- Momentum
= NAG
- Adagrad
Adadelta
) 5 Rmsprop
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/anikajgcy gradient

o Problem dla wielu warstw z nasycajgcymi
sie f.aktywacji

o Wraz z propagacjg wstecz:

o Gradient mnozony przez pochodng bliskg
zeru (nasycenie), wyliczana poprawka jest
coraz mniejsza (vanishing gradient)

o Dlatego w gtebokich sieciach, stosuje sie
nienasycajgce sie funkcje, np. RelLU (y=x,
dla x>0)




Strojenie hiperparametrow

o Losowo w danym przedziale, wyktadniczo, np.10random(-6, 1) I
o Przyrost 0 0.3 dla 0.001 to ogromna zmiana, Gird Layout Random Lavout

o Przyrost 0 0.3 dla 10 to nieistotha zmiana.
o Poszukiwanie losowych kombinacii
o Uwaga na skrajne wartosci

Unimportant parameter
Unimportant parameter

o Moze anlepSzy Wynik dlo ] O‘é Important parameter Important parameter
oznaczaq, ze dla jeszcze mniejszych bedzie lepszy?

o Sukcesywnie zawezac zakres, y
trenujgc w rosngcej liczbie krokdw (epok)

loss
very high learning rate

low learning rate

high learning rate

good learning rate




Klasyfikacja — kodowanie typu
,One-hot”

o Warstwa wyjsciowa posiada n neuronow
(n=liczba_klas)

o Kazda klasa to ,, 1" na odpowiednim
wyijsciu, pozostate zera

1 0
0 1
0 0

0
0
1

Rower Osobowy  Ciezarowy




Neurony wyjsciowe

o Funkcja aktywacji — softmax:
o Wartosci z zakresu <0,1>, sumujqgce sie do 1

Zj

softmax(z;) = 5% Zk
k=1€

1 ) 0,2
0,1 0,1

,Logits” Prawdopodo-
bienstwa




Regularyzacja

o Unikanie duzych wartosci pojedynczych wag, gdyz zwykle
oznacza to:
o Niewtasciwe ,,faworyzowanie” wybranych wejs¢ duzymi wagami

o Niezdolno$¢ do generalizacji — radzenia sobie z nowymi danymi,
wczesniej nie reprezentowanymi

o ...czyliryzyko przetrenowania
o Btad (funkcja ko%z’ru) uwzglednia wogloéci wag (ocenia model)

1
J = %Z(D’i —yi)* + AZ Wy
1=1 Jj=1

n m
J= Y G y)P 2y W |
— Zn . yl yl : l
C1=1 : J I=1Y }
Btgd nauki ~Kara” za duze wartosci wag,

czyli za niewtasciwy model




o L2 (odlegtosc) miara
Euklidesowa

o L1 (suma) — miara
Manhattan

urowe ,,karanie®
duzych wag

o (x to przyktadowa wagaq) )




o hitps://playground.tensorflow.org

o regularyzacja



https://playground.tensorflow.org/

Dropout” - koncepcja

o Pojedynczy neuron nie powinien mie¢

przewazajgcego wpltywu na decyzje

o Strategia ,,dropout” wymusza udziat

wszystkich neurondw w decyzji

o Jest to dodatkowa metoda regularyzacii
sieci




o Na etapie treningu wytgcza sie losowo neurony
(wyjscia ustawia na zero) na czas jednego cyklu
nauki; sterowane prawdopodobienstwem p

o Neurony wytgczone nie sq aktualizowane
o Trenuje sie pozostate neurony

o Ponawia sie proces losowego witgczenia/wytgczenia
| kontynuuje trening

o Na etapie testu decyzja podejmowana jest tqgcznie
przez wszystkie neurony

o To technika “Model ensamble”, zespotu modeli




Dropout — podejmowanie
decyzj

o Jesli neuron byt wtgczany z
prawdopodobienstwem p, to w frakcie
whioskowania jego wagi wyjsciowe sg
skalowane: w’=pw

Present with Always
probability p present
(a) At training time (b) At test time

W
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Gtebokie siecl
Neuronowe




Gtebokie (splotowe) sieci
NEeUronowe

o Sieci o wielu warstwach

o Dodatkowe typy neuronéw
o Splotowe
o ,,Kumulujgce”, ang. pooling

o Cel: stopniowa (z warstwy na warstwe) redukcja
reprezentaciji probki wejsciowe| do zestawu cech
opisujgcych

o Powigzanie cech (a nie wartosci sygnatu/pikseli)
z decyzjg




Splot 2D

o Typowo: filtfracja obrazu, 1. jednej/trzech macierzy 2D: wys.xszer.x3
(1 lub 3 kolory sktadowe, tylko skala szarosci lub RGB)

o Wariant: filtracja spekirogramu, tfraktowanego jako obraz 2D: wys.xszer.
czyli czestotliwoscxczas

o Uzycie kilku filtrow (zestawdw wag), na wszystkich wycinkach macierzy,
przesuwane z krokiem 1x1

l o ,wycinek” = w w’
’ wpole recepcyjne”

(analogia do komorek "
horyzontalnych siatkdwki oka) /O\ w

=

W
<




Przyktad splotu

o Detektor krawedzi:




/astosowania splofu 2D

o Wykrywanie krawedszi, liczenie pochodnegj

o Wykrywanie punktow, kierunkdéw, faktur,
czestotliwosci

o Usuwanie szumu, 1j. wyliczanie tta, czyli lokalnej
tendencii

o Przyktadowe filtry (ang. kernels):

NE




SieC gteboka - wiele warstw, .
wiele filtrow




Kumulowanie ,,Pooling”

o Pozycja obiektu na obrazie z doktadnoscig co do
piksela nie jest istotnal Wazne sg lokalne

: , : : R
tendencje (max, srednia, medianaq)
o Przesuwane okno z zadanym krokiem (ang. stride) I
o Zmniejszenie rozdzielczosci I
(podprobkowanie) 224x224x64
112x112x64
pool 4
Single depth slice e
5 I
max pool with 2x2 filters
516 |7 8 and stride 2 6 |8
> A
3/2[1]0 3|4 |
1 | 2 [

224

y 224 downsampling 4

!112

112



Kumulowanie ,,Pooling”

o Dobor rozmiaru zaktadki
o Rozmiar 3x3, stride 1:

o Rozmiar 3x3, stride 2:

7 %7 Input Volume

7 %7 Input Volume

5 % 5 Qutput Volume

3 x 3 Output Volume

r
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convolution + max pooling vec |g \E
| nonlinearity | o
L |
convolution + pooling layers fully connected layers  Nx binary classification
: C3: 1. maps 16@10x10
INPUT C1: leature maps s SA4:L maps 16@5x5

S2:f, ma
. 6@14x14

5 i - |
I | Ful conflection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Comvolutions  Subsampling Full connection

A Full Convolutional Neural Network (LeNet)




.Representation learning”
| kompresja danych siecig
typu ,,Autoencoder”

input

AUTOENCODER

“bottleneck”




Transter learning

o Bazowanie na gotowej sieci
wytrenowanej wczesniej na milionach
probek, w celu uzyskania nowej sieci dla

iINnnego zagadnienia o matej liczbie
probek

http://cs231n.github.io/transfer-learning/



http://cs231n.github.io/transfer-learning/

Transter learning

o Wytrenowana siec stosowana jako:

o Ekstraktor przydanych cech

o wymaga dotrenowania gtownie ostatniej
warstwy, wigzqcej cechy z decyzjami

o Regulacja predkosci nauki:
o Wysoka predkosc dla ostatniej warstwy
o Niska predkosc dla catej sieci

o stosowany dla matego zbioru danych,
podobnych do oryginalnego




Transter learning

o Wytrenowana siec stosowana jako:

o Punkt startu do dalszego treningu

o zatozenie, iz nQjprzydatniejsze cechy z warstw
pierwszych pozostang (nieznacznie zmienione),
a cechy z warstw gtebszych dostosujg sie do
nowego zagadnienia

o predkosc nauki dla wszystkich warstw taka sama

o dla duzego zbioru, o innej naturze niz oryginalny




Wczesne zatrzymanie treningu

o Obserwacja btedu walidacyjnego

o Jesli przestaje malec, zakonczy¢ trening
T T T T T '.”7 7.7 . . . A

accuracy training accuracy

btad walidacyjny validation accuracy:

l

Generalization :
gap

o
little overfitting
validation accuracy: strong overfitting
——

A
i biad na zbiorze
treningowym

Training-Blue Validation-Green

0 2800 >
L Enr epoch




Przetrenowanie

o Sie¢ mozna ,,przeuczyc”, gdy algorytm
powtarza sie w zbyt wielu krokach

o SiecC przetrenowana generuje bardzo
trafne wyniki dla danych treningowych,
ale nie dziata prawidtowo dla danych
testowych

o Metoda przeciwdziatania - sprawdzanie
dziatania sieci w kazdym kroku dla
danych walidacyjnych




| Dziekuje za
N Uwage
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