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Co je to neuronova siet’?

* Umela neurdénova siet’

* \V/ypoCtovy model inSpirovany realnym nervovym
systémom

e Siet’ heuronov
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Aktivacna funkcia

* TradiChe nelinearna

e Sigmoid

S(t) =




TradiCha umela neuronova siet’
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GoogleNet
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Ako natrénujeme neurdn?
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agtivation

Backpropagation
.= p(net;) = (Z w;bj:r,h)

* Tak ako sa meni chyba, musi sa prisposobit’ aj
Zzmena vahy

* Definujeme si chybu: g _ Lt — y)E
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Optimalizacné stratégie

JF

o b
dtﬂij

* Stochastic gradient descent  Auw;; =
-> hl'adam lokalne minimum

* + Momentum

* Optimalizacia na zaklade derivacii druhého radu
(historia zmien)

* L-BFGS, Conjugate gradient



Optimalizacné stratégie

* Neuronky aj ulohy su rozne

* Pre malé datasety (~10,000 vzoriek) alebo vacsie
datasety s malou redundanciou

* full-batch + L-BFGS/Conjugate gradient
* Pre vel'ké, redundantné datasety

* mini-batch + SGD + momentum



Problémy neurdnovej siete

e UCenie s uCitel'om

* Cierna skrinka — nevieme, €o sa uci skryta vrstva



Autoencoder

* Nau¢me sa modelovat’ vstup

by, p(X)

Layer L, Layer Ly



Sparsity, dropout/dropconnect

* Sparsity
- Obmedzime priemernu aktivaciu neurénov
* Dropout
. Zavedieme pravdepodobnost’, Ze neurdon vypadne
* Prinutime neuronku, aby vyuzivala menej neurénov

. hebiflime sa

. h'adame suvislosti



Hibkové ucenie

* Problém zanikajuceho a vybuchujuceho gradientu

» Kazda vrstva potrebuje spatnu vazbu!
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Stacked autoencoder

* Navrstvené autoencodere
* Predtrénovanie po vrstvach

* Jemné dotrénovanie



Predspracovanie dat

. Vel'mi dblezité !!
vypoctova presnost’ pocitaca je obmedzena
posun/skdla vstupu su dolezité

aktivacné funkcie maju rézne Specifické tvary
priemer dat by mal sediet’ s priemerom funkcie
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Vyber aktivacnej funkcie je tiez
dblezity!

S(t) = 5 +1E_f. /
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Vyber aktivacnej funkcie je tiez
dblezity!

* Nielen sigmoid

e Softmax — vhodny na klasifikaciu

* Sucet aktivacii vSetkych neurdnov vo vrstve je 1

* Transformacia aktivacii na pravdepodobnosti

€%

o(z); =
*RelLU — meng*jelnlekedy viac, alebo v
jednoduchosti je krasa

flz) = max(0, x)



Navrh architektury

*\/ sucasnosti sa ukazuje, Ze je vel'mi dblezity vyber
architektury

* Neurdnku treba vediet’ poskladat’ — otvoreny
problém

* Nie vSetky (popularne) neurdénky su hlboké!

e word2vec — bez skrytej vrstvy, spravny vyber
aktivacnej funkcie



Discriminative feedback neurons
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Konvolucné hlbokeé siete
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Konvolucia
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GoogleNet
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Inception module

Fille=r
o enalion
e S
1x1 comalulions =3 eonvolutions a5 eormesbutions ‘ 33 man poaling
T ——"
———I—_'_'_'_'_'_'_
Previous Byer
Filter
ooncaienation
;‘"E'———_—__—__—_:—_______
33 convolutions 5x5 commlutions 121 comelutions
1xi comolutions 3 [ +
l\ 1=x1 comeolutions 1x1 comolulions 3x3 max pooling




Co to dokaze?




Co to dokaze?

Groundtruth: coffee mug
GooglLeNet:

e table lamp

e |lamp shade

e printer

e projector

e desktop computer




Co to dokaze?




Co to dokaze?

Groundtruth: hay

GooglLeNet:

e sorrel (horse)
hartebeest
Arabian camel

warthog
gaselle




Generovanie titulkov
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Generovanie titulkov

A person riding a Two dogs play in the grass. A skateboarder does a trick A dog is Jumping to catch a
B _  frisbee. _

motorcycle on a dirt road.

Two hockey players are A little girl in a pink hat is A refrigerator filled.with lots of
fighting over the puck. blowing bubbles. food and drinks.
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A herd of elephants walking A close up of a cat laying

O A A red motorcycle parked on the A yellow school bus parked

side of the road. "= “w====in a parking lot.

Somewhat related to the image



Rady do zivota

* Neurodniek sa netreba bat’

* Treba prekonat’ strach z derivacie a pochopit’
spatnej propagacii

* Neurdnky aj napriek desiatkam rokov vyskumu
stale nemaju pevny teoreticky zaklad!!!

* Treba byt’ nekonvencny a skusSat’ nové veci



/droje

http://deeplearning.net/



