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Przyktad agitujacy
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Rysunek: Wykres zaczerpniety z pracy Erhan D., " The Difficulty of training deep architectures
and the effect of unsupervised pre-training”



Ograniczona maszyna Boltzmanna (RBM)

Jest to nieskierowany model grafowy opisujacy dwie zmienne losowe:

» oberwowalne x € {0, 1}”

» ukryte h € {0,1}#
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Funkcja energii: E(x,h) = —h"Wx — ¢'x — b’h
= — Z Z Wnghjl‘k - Z Crll — Z bjhj
ik k J

Rozkfad taczny: p(x,h) = exp(—E(x,h))/Z



Rozktady warunkowe (Proste)
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j-ty wiersz macierzy
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p(hlx) = p(x, h)/p(x)
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p(hfx) = p(x,h)/p(x) = p(x,h)/ > p(x, )
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Uczenie RBM (trudne)

> W celu znalezienia optymalnych wartosci parametéw modelu dla danego zbioru
postugujemy sie metoda najwiekszej wiarogodnosci:

%Zl(f(x(t))) — %Z—logp(x(t)) (1)

» Liczac gradient (np. w celu optymalizacji metoda stochastycznego spadku wzdtuz
gradientu) otrzymujemy:

0 — log p(x®) B OE(x® h) ® OE(x,h)
R il G b ) o @)

faza dodatnia faza ujemna ;

trudne do policzenia




Algorytm Contrastive Divergence

Gtéwna idea:
> Zatapic¢ warto$¢ oczewiang estymatorem punktowym x

» Punkt x otrzyma¢ stosujac probkowanie Gibbsa
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Prébkowaé rozpoczaé od x(*)
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Jak prébkowac z rozktadu p(h|z)?

» Wylosowaé u ~ U0, 1]
> Ly (p(hy = 11x))

okazuje sie, ze kK = 1 w praktyce w zupetnosci wystarcza.
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Algorytm Contrastive Divergence - Intuicja
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Rysunek: Wykres za Hugo Larochelle



Algorytm Contrastive Divergence - Intuicja
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Rysunek: Wykres za Hugo Larochelle



Algorytm Contrastive Divergence - Intuicja
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Rysunek: Wykres za Hugo Larochelle



Algorytm Contrastive Divergence - Gradienty
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Algorytm Contrastive Divergence - Gradienty

Wyprowadzmy 8Eg5’h) dla @ = Wj
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ilocznyn diadyczny (ang. outer product)
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Algorytm Contrastive Divergence - Gradienty
Wyprowadzmy Eh[% | X} dla 0 = Wjy,

OFE(x,h
Eh <89)|X] :Eh —hja:k|xl
= > —hjzep(hilx)
th{O,l}
= —xp(h; = 1]x)

En

VwE(x,h) | X] — — h(x) x', h(x) < sigm(b + Wx)



Algorytm Contrastive Divergence - Aktualizacja parametréw
Majac x() oraz x wagi dla § = W aktualizujemy:
W — W — a( —Vw logp(x(t)))
— W — o En[VwE(x",h) | x| - Exu[VwE(x, h)D
— W — o Ea[VwE(x®, h) | x1V] - Eh[vWE<5<,h|>z)D

(&
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Algorytm Contrastive Divergence - Aktualizacja parametréw

Majac x() oraz x wagi dla § = W aktualizujemy:

W — W — a( —Vw logp(x(t)))

— W = a(En[VwEx", h) | xO] - Exn[VwE(x, h)D
W a(Ea[VwE(" ) | x0) - Eb[VwE(x b | %))
—W— a(h x0" — h(i)iT>

Uwaga
Wypdowadzenie regut aktualizacji parametéw b, c jest analogiczne.
Pozostawiamy jako zadanie domowe dla stuchaczy ;-).



Algorytm Contrastive Divergence - Pseudokod

1. Dla kazdego elementu x(®) ze zbioru treningowego:

» wyznacz estymator punktowy X stosujac k krokowe prébowanie Gibbsa,
rozpoczynajac z punktu x*)
» zaktualizuj parametry modelu:

W W— a<h(x<f>)x<t>T _ h(fc)ch>
beb- a(h(x(t)) - h(i))

c&c—a(x(t) —5{)

2. Wréc do punktu 1 i powtarzaj dopdki nie zpetnione zostang kryteria zbierznosci



Obowigzkowy MNIST

HEAEEOHFNHEEIRTI
A [S[O[S|9]7[4]V[O]3]0[l]2/q]9]4]
/130 8|0|n[7]L/8]4]0|3]9|3]>]]
HOCNEIREINNNEESEN

12]7]2|\|4]0|5|0|€]¢]7]6/8]9]9
4100 11]|2]L]2|7|H4|1616]) |7
117617 /F|6]9])6|2]%|3|b|4|7]5
5.61878969776096970

Rysunek: Przektadowe elementy. Czarny piksel odpowiada wartosci 0, biaty wartosci 1 @



Obowigzkowy MNIST

Rysunek: Podglad wag odpowidajacych losowo wybranym ukrytym wektorom uzyskanych
podczas uczenia RBM na zbiorze MNIST h. Czerne piksele odpowiadaja wagom < —3, biate
> 3, a szare to przeskalowane wartosci wag z przedziatu [—3, 3]
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Deep Belief Networks

THAT'S NOTENOUGH
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'WE HAVETO GO DEEPER




Deep Belief Networks

> Jest to model generatywny, ktéry
zawiera w sobie zaréwno skierowane,
jak i nieskierowane potaczenia
pomiedzy zmiennymi losowymi.

» Rozktad dwéch gérynch warstw
p(h®, h®) jest wyznaczony przez
RBM

» Pozostate warstwy tworzg sie¢
bayesowska

p(hY = 11h®)) = sigm(b") + W 1)
M — 1hW) = sigm(b© + WO hD)

» DBN nie jest sieciag neuronowa typu
feed-forward

RBM 3




Deep Belief Networks

» Petny rozktad DBN przedstawia sie nastepujaco:
p(x,h W h® h®) = p(h® h®)p(h® | h®)p(x | hD),

> gdzie
> p(h® h®) = exp(h@ T Wh® + b@ h® L b® Th®)) /7
> p(h® | h®) = T[; p(h}"|n)
> p(x | hW) =TT, p(z;, WD)



DBN - Uczenie
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Deep Belief Networks

» Stos kilku RBM moze zostaé uzyty do
zainicjalizowania gtebokiej sieci
neuronowej, np. klasycznego MLP.

> Nastepnym krokiem jest etap
douczania (ang. fine-tuning), np za
pomoca propagacji wsteczne;j.

» Nie znam pracy, gdzie fine-tuning
przeprowadzany bytby metodami
optymalizacji globalne;.




Co potrafi gteboki model generatywny

Deep Boltzmann Machine Training Samples Generated Samples
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Rysunek: Przyktad z parcy Salakhutdinova i Hintona, Deep Boltzmann Machines. Po prawe;j
stronie przedstawiono wyniki prébkowania z modelu uczonego na 20 tys. obrazkéw z k£ = 10 tys.



RBM i DBN podsumowanie

1. Zachtnanne uczenie warstwa po warstwie byto pomystem odpowiedzialnym za
renesans gtebokich architektur.

2. Uczenie wstepne, tzw. pre-training jest podejSciem nienadzorowanym. Gtéwnym
celem jest optymalizacja wzgledem funkcji wiarogornosci na danych, a nie
predykcja klasy dla danej obserwacji. (Na poczatku wyznaczmy p(z), dopiero
pézniej p(y, [x))

3. Naiwna metoda uczenia RBM jest kosztowna. Rozwigzanie: algorytm contrastive
divergence.

4. Ograniczone maszyny Boltzmana mozemy albo, skfada¢ jedna na druga

otrzymujac Deep Belief Network (gteboki generatywny probabilistyczny model
grafowy), albo uzy¢ parametréw do zainicjalizowania gtebokiej sieci neuronowe;j
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