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» To znadi da nisu vec preradeni tako da su eksperti iz njih izdvojili podatke koje
misle da su od znadaja

> To mogu biti signali, slike, zvuk, pa i tekst, u sirovom obliku, bez da su na osnovu
njih izdvojeni neki atributi

» Klju¢na snaga neuronskih mreZa je da same uole sta je to u signalu koji obraduju
zapravo relevantno za redvanje problema

> Na primer, za obradu teksta, moZe nam delovati da je bitno da znamo npr.
frekvencije nekih re&i, ali neuronske mreze mogu da uoce da su bitni neki drugi
atributi koje mozda ne moZemo nikako intuitivno interpretirati
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> Kod tabelarnih podataka, veé postoje neki atributi koji su organizovani po
kolonama

» Ako imamo male koli¢ine tabelarnih podataka, nema razloga da verujemo da ce
neuronska mreZa dati dobre rezultate i ¢esto su tada bolji izbor ansambli poput
slu¢ajnih Suma

» Ako smo izmedu (imamo male koli¢ine sirovih podataka ili velike koli¢ine
tabelarnih podataka), tesko je bilo 3ta reéi o izboru modela
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U obradi slika i drugih vrsta signala, pa i teksta, vrlo su popularne konvolutivne
neuronske mreZe

Za obradu podataka nalik nizovima promenljive duZine, naj¢esce se koriste
rekurentne neuronske mreZe

Za obradu podataka koji se mogu predstaviti stablima koriste se rekurzivne
neuronske mreZe

Za obradu podataka koji se predstavljaju grafovima koriste se grafovske neuronske
mreZe
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Pregled

Potpuno povezane neuronske mreze
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Kruzi¢e nazivamo neuronima ili
jedinicama

» Svaki neuron sprovodi jednu
jednostavnu nelinearnu transformaciju
(izratunava jednostavnu funkciju)

» UdruZujudi veliki broj ovakvih neurona
u jednu mrezu, o¢ekujemo da su u
stanju da urade vrlo kompleksne
transformacije

6/149



Potpuno povezane neuronske mreze

» Ulaz iy,..., I, predstavlja vektor
atributa kakve smo imali i u drugim
modelima

» Ulazni vektor moZzemo posmatrati kao
argument funkcija koje se izraunavaju
u neuronima

» Na kraju se nalaze izlazne jedinice
01,...,0m koje daju izlaz mreze
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Neuroni su organizovani u slojeve -
skupove neurona koji nisu povezani
izmedu sebe —

» Svi slojevi osim poslednjeg se nazivaju
skrivenim slojevima i

» Svaki neuron u jednom sloju
izraCunava vrednost koju prosleduje i2
neuronima u narednom sloju |

» Potpuna povezanost se odnosi na to I A\
da je svaki neuron jednog sloja
povezan sa svakim neuronom sledeceg
sloja, odnosno da svaki neuron jednog
sloja prosleduje svoj izlaz svakom
neuronu sledeéeg sloja
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» Vezu izmedu neurona smo predstavi
Sematski
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Vezu izmedu neurona smo predstavi
Sematski

» Da vidimo sada Sta ta veza predstavlja
matematicki

» Strelice izmedu neurona oznalavaju
komponovanje funkcija

» Ova neuronska mreZa je jedna sloZena
funkcija nastala kompozicijom velikog
broja jednostavnih funkcija
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Razmotrimo koje se funkcije nalaze unutar jednog neurona
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Potpuno povezane neuronske mreze

>

| 2

Ulaz u neuron su promenljive
X1y e ey Xy
Promenljive w; 1, ..., w;, predstavljaju

parametre modela

Svaki neuron je parametrizovana
funkcija koja najpre vrsi linearnu
kombinaciju svojih ulaza (linearni
model, kao kod linearne regresije ili
kod logisti¢ke regresije) a onda
vrednost tog linearnog modela
prosleduje u funkciju g

Funkcija g je neka nelinearna funkcija
koju nazivamo aktivacionom funkcijom
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Na primer, ukoliko za g uzmemo
sigmoidnu funkciju i onda ¢e jedan —

neuron predstavljati jedan model Neuron -
logisti¢ke regresije N :
1

1

1

1

iy h; ’

¥ g \

1

1

wio i

]

# |8

1

12 /149



Potpuno povezane neuronske mreze

» Na primer, ukoliko za g uzmemo
sigmoidnu funkciju i onda ¢e jedan —

neuron predstavljati jedan model Neuron :
logisti¢ke regresije ~ :
» Ukoliko to uradimo za svaki neuron, :
onda ¢e neuronska mreza biti i
kompozicija velikog broja logisti¢kih a; :
modela 5 ! g h I
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Na primer, ukoliko za g uzmemo
sigmoidnu funkciju i onda ¢e jedan  _ _ _ ___ _____ S
neuron predstavljati jedan model
logisti¢ke regresije

Neuron

» Ukoliko to uradimo za svaki neuron,
onda ¢e neuronska mreZa biti
kompozicija velikog broja logisti¢kih
modela

» Funkcija g treba da zadovoljava neka
svojstva - neprekidnost,
diferencijabilnost i monotonost
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Potpuno povezane neuronske mreze

» Na primer, ukoliko za g uzmemo
sigmoidnu funkciju i onda ¢e jedan  _ _ _ ___ _____ e e
neuron predstavljati jedan model
logisti¢ke regresije

Neuron

» Ukoliko to uradimo za svaki neuron,
onda ¢e neuronska mreZa biti
kompozicija velikog broja logisti¢kih
modela

» Funkcija g treba da zadovoljava neka
svojstva - neprekidnost,
diferencijabilnost i monotonost

2
-

» Sigmoidna funkcija zadovoljava ove
uslove i stoga predstavlja tipi¢nu
aktivacionu funkciju, a ima i drugih
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Formulacija modela

» Formalno, model se definide na slededi
nadin:

hoZX

hi = g(Wihi—1 + wjo) i=1,2,...
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Formulacija modela

» Formalno, model se definide na slededi
naéin: e e e = S
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Formulacija modela

» Formalno, model se definide na sledeéi
nadin:
ho = x
hi = g(W;hi_1 + wjo) i=1,2,...,L

> [ je broj slojeva

> WV; je matrica ¢ija j-ta vrsta
predstavlja vektor vrednosti
parametara jedinice j u sloju i
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Formulacija modela

» Formalno, model se definide na slededi
nadin:

ho = x
hi = g(W;hi_1 + wip)

> [ je broj slojeva

> WV; je matrica ¢ija j-ta vrsta
predstavlja vektor vrednosti
parametara jedinice j u sloju i

» Za vektor v, g(v), predstavlja vektor

(g(v1),g(v2)...,g(vm))", gde je m
dimenzionalnost vektora

i=1,2,...

Neuron
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Teorema o univerzalnoj aproksimaciji

Teorema. Neka je g
ogranifena i strogo
rastu¢a neprekidna
funkcija. Tada za svaku
funkciju f € C[0,1]"i
svako € > 0, postoji broj
m € N, matrica

W e R™*" vektor

wo € R™ i vektor

v € R™, tako da za svako
x € [0,1]" vaZi

» lzraZava bitno svojstvo neuronskih mreza koje ne vaZzi
za ostale ML modele

v g(Wx+wp)—f(x)] < e
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funkciju f € C[0,1]"i
svako € > 0, postoji broj
m € N, matrica

W e R™*" vektor

wo € R™ i vektor

v € R™, tako da za svako
x € [0,1]" vaZi

v g(Wx+wp)—f(x)] < e

IzraZava bitno svojstvo neuronskih mreZa koje ne vaZi
za ostale ML modele

Svaka funkcija koja je neprekidna na kompaktnom
skupu moZe se proizvoljno dobro aproksimirati
neuronskom mrezom sa jednim skrivenim slojem i
dovoljnim brojem neurona

Li¢i na teoremu o separabilnosti neprekidnih funkcija (da
se mogu polinomima proizvoljno dobro aproksimirati)
Ova teorema nam govori da je moguce konstruisati
neuronsku mreZu koja proizvoljno dobro aproksimira

neku funkciju ali ne i da je to lako kao ni da je to nuzno
dobro
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Aktivacione funkcije

; 5 M "
-1n =10 -5 5 10

Slika 10.2: Naj¢esée koriséene aktivacione funkcije — sigmoidna, tangens hiper-
boli¢ki i ispravljacka linearna jedinica.
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Aktivacione funkcije
1

7= e

» sigmoidna funkcija je Siroko kori¥¢ena
u masinskom uéenju i dugo je bila
naj&esce koriscena aktivaciona funkcija

u neuronskim mreZzama
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» sigmoidna funkcija je Siroko koris¢ena
u masinskom uéenju i dugo je bila !

naj&esce koriscena aktivaciona funkcija f

u neuronskim mrezama I ' I
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» Ipak, ova funkcija u praksi nije
najpogodnija za upotrebu, pre svega
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zbog problema u optimizaciji
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Aktivacione funkcije
1

)= e
-

» sigmoidna funkcija je Siroko koris¢ena
u masinskom uéenju i dugo je bila !
naj&esce koriscena aktivaciona funkcija |
u neuronskim mrezama I ' |
» Ipak, ova funkcija u praksi nije T a '
najpogodnija za upotrebu, pre svega [
zbog problema u optimizaciji ' /
» Naime, ona je skoro konstantna osim i
u okolini nule, pa stoga dovodi
prakti¢no do anuliranja gradijenta, $to
oteZava ili onemogucava uéenje
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Aktivacione funkcije

2x_1

tanh(X) = m

» tangens hiperboli¢ki je takode bila u
Sirokoj upotrebi

» obi¢no sa nesto veéim uspehom od
sigmoidne funkcije sa kojom je vrlo
srodna (vaZzi tanh(x) = 20(2x) — 1), .
pre svega zato $to je u okolini nule
bliska identitetu, $to &ini model !

.....

B R e e I

olaksava optimizaciju
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Aktivacione funkcije

rlu(x) = max(0, x)

» ispravijena linearna jedinica
(eng. rectified linear unit, skrateno
RelLu) predstavlja trenutno najéesce wf
korid¢enu aktivacionu funkciju.

» Razlog za njenu popularnost su
pogodnija svojstva pri optimizaciji, 4t
uprkos svojoj nediferencijabilnosti.

» Naime, Sanse da se naleti na tacku
nediferencijabilnosti u procesu v | S
optimizacije nisu velike, a i ako se to
desi, u kasnijem toku optimizacije
greska Ce tipi¢no biti nadomescena
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Aktivacione funkcije
| / //
{ | T 0 ,/ J
| } //
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» Analizirajmo zasto je ReLU pogodnija za optimizaciju od sigmoidne funkcije i tanh
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Aktivacione funkcije
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» Analizirajmo zasto je ReLU pogodnija za optimizaciju od sigmoidne funkcije i tanh

» Kod Relu, izvod je konstantan svuda, u pozitivnom delu x ose je jednak 1 (fo
pogoduje gradijentnim metodama) a u negativnom 0 (fo ne pogoduje
gradijentnim metodama jer tada nema kretanja)
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» Analizirajmo zasto je ReLU pogodnija za optimizaciju od sigmoidne funkcije i tanh
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» | o i tanh u regionu oko nule imaju nagib (izvod nije 0) ali u ostalim delovima nisu
konstantne, ali kao da jesu (izvod kao da je 0)

» Relu je konstantna samo ulevo (izvod je 0) a udesno je izvod uvek jednak 1
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Aktivacione funkcije

» Relu je konstantna samo ulevo (izvod

je 0) a udesno je izvod uvek jednak 1 1o} P
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Aktivacione funkcije

» Relu je konstantna samo ulevo (izvod

je 0) a udesno je izvod uvek jednak 1 lof

» Jedna modifikovana varijanta je ! J
nakosSena ispravljena linearna jedinica
(eng. leaky rectified linear unit), koja )
levo od nule uzima vrednost ax, za i /
malu vrednost parametra «, poput o
0.01.

L
10

]
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Aktivacione funkcije

» Relu je konstantna samo ulevo (izvod
je 0) a udesno je izvod uvek jednak 1 lof 3

» Jedna modifikovana varijanta je 4
nakosSena ispravljena linearna jedinica
(eng. leaky rectified linear unit), koja Wl
levo od nule uzima vrednost ax, za i
malu vrednost parametra «, poput
0.01.

» Umesto da je levi deo funkcije ravan,
bi¢e nagnut pod malim uglom i izvod 10
e biti razli¢it od nule

]
an
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|zlazne jedinice i greska

» Neuronske mreZe se mogu koristiti kako za regresiju funkcija sa vrednostima iz R”,
tako i za klasifikaciju.
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mozemo ih posmatrati kao neurone koji rade linearnu regresiju nad izlazima

prethodnog sloja

Greska se definise kao srednje kvadratna greska
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Softmax funkcija transformie izlaze tako da su nenegativni i sumiraju se na 1 i

stoga se mogu interpretirati kao raspodela verovatnoée po moguéim klasama, pri
¢emu za svaku klasu postoji ta¢no jedan izlaz u poslednjim sloju

softmax(x) =

Greska se definise kao negativna vrednost logaritma verodostojnosti parametara
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|zlazne jedinice i greska

> Regresija se moze videti kao linearna regresija nad atributima koje konstruise
poslednji sloj

» Klasifikacija moZe videti kao multinomijalna logisti¢ka regresija nad atributima
koje konstruiSe poslednji sloj

» Jedino kad imamo binarnu klasifikaciju nam je dovoljan samo jedan neuron kao
kod logisti¢ke regresije i onda klasifikaciona neuronska mreZa binarni sluéaj
predstavlja logistu¢ku regresiju nad atributima koje je izra¢unao poslednji skriveni
sloj

23/149



Kako se vrsi trening?

» Parametri bi se mogli varirati na razne nadine kako bi se videlo u kom pravcu se
moZe izvrsiti pomak kako bise dobila manja vrednost greske
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moZe izvrsiti pomak kako bise dobila manja vrednost greske

P Takav postupak je ralunski skup
» Gradijent daje pravac pomeranja u kojem se greska lokalno najbrze povecava

> Kako izra¢unati gradijent za greSku neuronske mreze?
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> Algoritam koji je omogucio efikasan trening neuronskih mreZa kori¢enjem
gradijenta

» Predstavlja specijalizovan postupak izraunavanja izvoda slozene funkcije kada
ona ima strukturu neuronske mreze

» Zasnovan na pravilu za izvod kompozicije funkcija
» Neka su funkcije g : R™ - R"i f:R" - R

n

0i(fog) =) (9f o g)dig

Jj=1
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Dakle, g(h(x)) smo izratunali kre¢uéi se kroz mrezu unapred a sada se, prilikom
racunanja gradijenta, vraéamo unazad

Izrakunati izvod f’(g(h(x))) €uvamo u promenljivoj d i u narednoj iteraciji ga
prosirujemo
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d d

» Druga iteracija
» Prosirujemo prizvod d tako $to éemo ga pomnoZiti sa g’(h(x))
» Ostaje nam da izratunamo izvod ostatka h(x)’ (to nije izvod sloZene funkcije)
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f(g(h(x))) = f'(g(h(x))) g(h(x))" = f'(g(h(x)))g'(h(x)) h(x)" = F'(g(h(x))g’(h(x))H (x)
d d d

» U terminima neuronskih mreZa, ovu ralunicu moZemo iskazati ovako:
» Imamo do sada izradunati parcijalni izvod, d
» Prosirujemo taj proizvod izvodom aktivacione funkcije za tekuéi nivo

» Idemo po nivoima, poslednji nivo, pa prethodni, pa prethodni, itd. i na svakom
nivou pomnoZzimo d izvodom aktivacione funkcije
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Propagacija unazad

» Greska za mreZu sa k slojeva na jednoj instanci (hy je funkcija parametara w):

E(w) = L(y, hi) + A(w)

d=VuL(y, hg)

repeat
d=dog'(a)
Vo E(w) = d + AV, Q(w)
Vw, E(W) = dhkflT + )\VWkQ(W)
d=W,"d
k=k—-1
until kK = 0;
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Propagacija unazad

» Greska za mreZu sa k slojeva na jednoj instanci (hy je funkcija parametara w):
E(w) = L(y, hx) + 2AQ(w)

» Gradijent na celom skupu podataka se dobija sabiranjem gradijenata na
pojedinanim instancama

P Pretpostavlja se da je uradeno izraCunavanje unapred, tako da su h; poznati

d= thL(yv hk)
repeat
d=d @g’(ak)
Vo E(w) =d+ AV, Q(w)
Vw, E(W) = dhkflT + )\VWkQ(W)
d=W,"d
k=k-1
until kK = 0;
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Propagacija unazad - primer

» Uzmimo za primer vrlo jednostavnu neuronsku mreZu sa dva sloja:

fW(X) =hy = U(Wzo + W210'(W10 + W11X))
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Propagacija unazad - primer

» Za ovakav regresioni model ra¢unamo kvadratnu gresku:

E(w) = (h2 —y)?
» U narednim razmatranjima, pretpostavi¢emo da je y = 1 i raunaemo gresku
E(w) = (h2 — 1)? na jednoj instanci kod koje je y = 1
» Gradijent po svim instancama se dobija kao zbir gradijenata po pojedina&nim
instancama
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Propagacija unazad - primer

E(w,D) = (hy — 1)°

fw(x) = h2 = o(wao + waro(wio + wiix))

d= Vi L(y, hk)
repeat
d=d0og'(a)
kao E(W) =d+ /\kaoQ(W)
Vw, E(w) = dhe—1” + AV, Q(w)
d=W."d
k=k—1
until kK =0;
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Propagacija unazad - primer

E(w,D) = (h, — 1)°

fw(x) = h2 = o(wao + waro(wio + wi1x))

d= th L(y, hk)
repeat
d=d0og'(a)
Vo E(w) = d + AV, Q(w)
Vw, E(w) = dhe—1" + AV, Q(w)
d=W"d
k=k-1
until kK = 0;

v

d=2(hy—1)
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Propagacija unazad - primer

E(w,D) = (hy — 1)°

fw(x) = h2 = o(wao + waro(wio + wi1x))

az

d=VuL(y, h)
repeat
d=dog'(a)
Ve E(w)=d+ AVWkOQ(W)
Vi, E(w) = dhe—i” + AV, Q(w)
d=W."d
k=k—1
until kK = 0;

(Wi Wao)
' 4 o 4 ¢ (= - 1)
(X—wa = h e =, >

Wy /7 W 1

d= 2(/72 — 1)0”(32)

Voo

E:
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Propagacija unazad - primer

E(w,D) = (hy — 1)°

fw(x) = h2 = o(wao + waro(wio + wi1x))

az

d=VuL(y, h)
repeat
d=d0og'(a)
kaoE(W) =d+ /\kaoQ(W)
Vw, E(w) = dhe—i” + AV, Q(w)
d=W."d
k=k—1
until kK = 0;

(=-1°

—
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Propagacija unazad - primer

E(w, D) = (b — 1)
fw(x) = ha = o (w20 + waro(wio + wi1x))

a1

az

d =V L(y, hi)

repeat _ 1\
& e gon d =2(h, — 1)0’ (a)
kao E(W) =d+ AVWkOQ(W)
VWkE(W) = dhkflT + )\VWkQ(W) Vwo ‘ Vw
d=W"d
k=k-1 2(h2 — 1)0”(32) 2(h2 — 1)0"(32)0‘(31)
until kK = 0;
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Propagacija unazad - primer

E(w, D) = (b — 1)
fw(x) = ha = o (w20 + waro(wio + wi1x))

a1

az

d = Vi L(y, hx)
repeat
d=d0o g (a)
kao E(W) =d+ AVWkOQ(W)
Vw, E(w) = dhe—1” + AV, Q(w)

d=W"d
k=k-1
until kK = 0;

| —\
Wioh
- 4- 0 - o — (=-1¥
(XF—wa—h 1 ga»h - "»E
\ Wy21 UWap

d= 2W21(h2 — 1)0'/(32)

Ve \ Vi

2(h2 — 1)0”(32) 2(h2 — 1)0"(32)0‘(81)
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Propagacija unazad - primer

E(w, D) = (b — 1)
fw(x) = ha = o (w20 + waro(wio + wi1x))

a1

az

d = VnL(y, hc)
repeat
d=d0og'(a)
kao E(W) =d+ AVWkOQ(W)
Vw, E(w) = dhe—1” + AV, Q(w)
d=W"d
k=k-1
until kK = 0;

d= 2W21(h2 — 1)0'/(32)0'/(31)

Ve \ Vi

2(h2 — 1)0”(32) 2(h2 — 1)0"(32)0‘(81)
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Propagacija unazad - primer

E(w, D) = (b — 1)
fw(x) = ha = o (w20 + waro(wio + wi1x))

a1

az

d = VnL(y, hc)
repeat
d=d0og'(a)
kao E(W) =d+ )\VkaQ(W)
Vw, E(w) = dhe—1" + AV, Q(w)
d=W"d
k=k-1
until kK = 0;

¢-17

—» E

d= 2W21(h2 — 1)0'/(32)0'/(31)

Ve \ Vi
2W21(h2 — 1)0”(32)0”(31)
2(h2 — 1)0”(32) 2(h2 — 1)0"(32)0‘(31)
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Propagacija unazad - primer

E(w, D) = (b — 1)
fw(x) = ha = o (w20 + waro(wio + wi1x))

a1

az

d = Vi, L(y )

repeat
d=dog'(ak)
kao E(W) =d+ AVWkOQ(W)
VWkE(W) = dhkflT + )\VWkQ(W)

d=W,"d
k=k-1
until kK = 0;

[\
W1
N \\\\ \.
O\ NS

I“-'Wzo-\‘\

o \;\F‘__ o~ N o _ -1y
"al.ﬂ' hy ez hz':(4)> E
] =TT
Wz ) / UWoy /]

d= 2W21(h2 — 1)0'/(32)0'/(31)

Ve \ Vi
2W21(h2 — 1)0”(32)0”(31) 2W21(h2 — 1)0”(82)0”(31)X
2(h2 — 1)0”(32) 2(h2 — 1)0"(32)0‘(31)
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Propagacija unazad - primer

E(w,D) = (hy — 1)°

fw(x) = h2 = o(wao + waro(wio + wiix))

d= thL(y7 hk)
repeat

a1

az

d=dog'(a)

Vo E(w) =
Vw, E(w) =

d=W"d
k=k—1
until kK =0;

d + AV, Qw)
dhe—1” + AV, Q(w)

Wi/l
- NN
/NN
N

N

: \\ c 1 c a - 1)
| al—n hlﬂaz—»hz(g)b E

[~ |7 |
Wy 7 \Wai)

v
v

d= 2W11W21(h2 — 1)0'/(82)0'/(31)

Ve \ Vw
2wa1(h — 1)o’(a2)0”(a1) | 2wai(h2 — 1)o’(a2)0” (a1)x
2(h2 — 1)0”(82) 2(h2 — 1)0’(32)0(31)
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Propagacija unazad

» Algoritam propagacije unazad nije lako primenljiv na duboke neuronske mreze,
zbog velikog broja uzastopnih mnoZenja.
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Propagacija unazad

» Algoritam propagacije unazad nije lako primenljiv na duboke neuronske mreze,
zbog velikog broja uzastopnih mnoZenja.

» Konkretno, zbog toga Cesto dolazi do toga da vrednosti parcijalnih izvoda koje se
racunaju budu prakti¢no nula (kada se mnoZe brojevi manji od jedan) ili da budu
ogromne ili ¢ak da dode do prekoraenja ili prosto nestabilnosti optimizacionog
metoda (kada se mnoZe brojevi veéi od jedan)

» Ovaj problem se naziva problemom nestajucih i eksplodirajucih gradijenata

» Ovaj problem je blaZi ukoliko se kao aktivaciona funkcija koristi nako3ena
ispravljena linearna jedinica, posto za pozitivne vrednosti ima vrednost izvoda 1.
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Mane neuronskih mreZa

» Nije ih lako trenirati
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Mane neuronskih mreZa

» Nije ih lako trenirati
> Visoka ralunska zahtevnost
» Visoka konfigurabilnost, ali bez jasnih smernica kako izabrati konfiguraciju

» Visok potencijal za preprilagodavanje
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Mane neuronskih mreZa

Nije ih lako trenirati

Visoka racunska zahtevnost

>
>
» Visoka konfigurabilnost, ali bez jasnih smernica kako izabrati konfiguraciju
» Visok potencijal za preprilagodavanje

>

Traze velike koli¢ine podataka

45 /149



Pregled

Konvolutivne neuronske mreze

46 /149



Konvolutivhe neuronske mreze

» Klju¢ni domen primene je obrada signala (npr. slike, zvuk ili sli¢no)
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Konvolutivhe neuronske mreze
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Klju¢ni domen primene je obrada signala (npr. slike, zvuk ili sli¢no)
P Zasnovane na operaciji konvolucije koja se koristi u obradi signala
» U tradicionalnoj obradi signala ljudi su konstruisali tzv. filtere

P Filteri predstavljaju matrice koju kada u operaciji konvolucije primenimo na neki
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Konvolutivhe neuronske mreze

vvyyy

v

Klju¢ni domen primene je obrada signala (npr. slike, zvuk ili sli¢no)

Zasnovane na operaciji konvolucije koja se koristi u obradi signala

U tradicionalnoj obradi signala ljudi su konstruisali tzv. filtere

Filteri predstavljaju matrice koju kada u operaciji konvolucije primenimo na neki
signal moZemo do¢i do informacija kao $to su gde se nalaze ivice na slici

Kljuéna promena je da konvolutivne mreZe naule filtere tako da rade ono $to je
pribliZno najkorisnije u problemu koji se reSava
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Konvolutivhe neuronske mreze

vvyyy

v

Klju¢ni domen primene je obrada signala (npr. slike, zvuk ili sli¢no)
Zasnovane na operaciji konvolucije koja se koristi u obradi signala
U tradicionalnoj obradi signala ljudi su konstruisali tzv. filtere

Filteri predstavljaju matrice koju kada u operaciji konvolucije primenimo na neki
signal moZemo do¢i do informacija kao $to su gde se nalaze ivice na slici

Kljuéna promena je da konvolutivne mreZe naule filtere tako da rade ono $to je
pribliZno najkorisnije u problemu koji se reSava

Jedna od njihovih glavnih prednosti je da iz podataka automatski konstruisu
atribute koji su relevantni u problemu koji se resava
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Izlazi jedinica na niZim slojevima se mogu smatrati atributima dobijenim na
osnovu vrednosti prethodnih slojeva
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Izlazi jedinica na niZim slojevima se mogu smatrati atributima dobijenim na
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» Svaki sloj vrsi ekstrakciju atributa, pri &emu je smisao atributa na vis§im nivoima
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Izlazi jedinica na niZim slojevima se mogu smatrati atributima dobijenim na
osnovu vrednosti prethodnih slojeva

» Svaki sloj vrsi ekstrakciju atributa, pri &emu je smisao atributa na vis§im nivoima
kompleksniji od smisla onih na niZzim

» Omogucava primenu neuronskih mreZa na sirove podatke, bez prethodnog
definisanja atributa od strane eksperata
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Izlazi jedinica na niZim slojevima se mogu smatrati atributima dobijenim na
osnovu vrednosti prethodnih slojeva

» Svaki sloj vrsi ekstrakciju atributa, pri &emu je smisao atributa na vis§im nivoima
kompleksniji od smisla onih na niZzim

» Omogucava primenu neuronskih mreZa na sirove podatke, bez prethodnog
definisanja atributa od strane eksperata

» Vrlo korisno za obradu slike, videa i zvuka

48 /149



Konvolutivhe neuronske mreze

» Na ulazu se mreZi daju sirovi pikseli

Identitet
objekta

Delovi
obekata

Konture

Ivice

Pikseli
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Na ulazu se mreZi daju sirovi pikseli

» Kako idemo kroz slojeve mreZe, prvi Identitet

N . . objekta

slojevi detektuju jednostavne atribute !

kao &to su ivice (uspravne,

. . Delovi

horizontalne, itd.) obekata
Konture
Ivice
Pikseli
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Konvolutivhe neuronske mreze

» Na ulazu se mreZi daju sirovi pikseli

Identitet

» Kako idemo kroz slojeve mreZe, prvi
objekta

slojevi detektuju jednostavne atribute
kao &to su ivice (uspravne,

horizontalne, itd.) Delovi

obekata

» Slededi nivo moZe, polazeéi od onoga
$to je prethodni nivo detektovao, u
terminima ivica moZe da izrazi konture

Konture

Ivice

Pikseli
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Konvolutivhe neuronske mreze

v

Na ulazu se mreZi daju sirovi pikseli

Identitet
objekta

» Kako idemo kroz slojeve mreZe, prvi
slojevi detektuju jednostavne atribute
kao &to su ivice (uspravne,

horizontalne, itd.) Delovi

obekata

» Slededi nivo moZe, polazeéi od onoga
$to je prethodni nivo detektovao, u
terminima ivica moZe da izrazi konture

Konture

» Slededi nivo moZe da prepoznaje
nekakve delove objekta na osnovu
prethodno prepoznatih kontura

Ivice

Pikseli
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Konvolutivhe neuronske mreze

v

Na ulazu se mreZi daju sirovi pikseli

Kako idemo kroz slojeve mreZe, prvi
slojevi detektuju jednostavne atribute
kao &to su ivice (uspravne,
horizontalne, itd.)

Slededi nivo moze, polazeéi od onoga
$to je prethodni nivo detektovao, u
terminima ivica moZe da izrazi konture

Sledeéi nivo moZe da prepoznaje
nekakve delove objekta na osnovu
prethodno prepoznatih kontura

Na poslednjem nivou, na osnovu
delova objekata, na kraju moze da se
uradi klasifikacija pronadenih objekata

Identitet
objekta

Delovi
obekata

Konture

Ivice

Pikseli
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Shema konvolutivhe mreze

- (O

/A

] .

Ulazna slika \\

s [ A
L
Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

Konvolutivna mreZa se sastoji od konvolutivnih slojeva (eng. convolution layer), slojeva

agregacije (eng. pooling layer) i standardne potpuno povezane neuronske mreze
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Shema konvolutivhe mreze

o 1]

’7

L

Ulazna slika

N
N

"~

-

AN
L
Konvolucija

Agregacija

Konvolucija
dimenzije sve manje

Agregacija
Konvolutivni slojevi i slojevi agregacije se smenjuju jedan za drugim, pri ¢emu su im

[m]

=
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Shema konvolutivhe mreze

o 1]

/A
O

L] N

Ulazna slika \

[ T 3] AN
L
Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

Standardna neuronska mreZa je povezana na izlaze poslednjeg sloja agregacije i u&i nad

atributima koje prethodni slojevi konstruisu
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Shema konvolutivhe mreze

o 1]

’7

[

Ulazna slika

I

.

[—r.

AN
L
Konvolucija

Agregacija Konvolucija

Agregacija
» Uloga slojeva konvolucije je da vrse operacije konvolucije i tako konstruiSu atribute

[m]

=
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Shema konvolutivhe mreze

o 1]

/A

D e e

Ulazna slika \\

M= o 5
L
Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

» Uloga slojeva konvolucije je da vrse operacije konvolucije i tako konstruiSu atribute

» Ako je na ulazu slika, izlaz iz sloja konvolucije ¢e biti neka nova slika
53 /149



Shema konvolutivhe mreze

Ll

Ulazna slika

» Uloga slojeva agregacije je da agregiraju informaciju dobijenu iz konvolutivnog
sloja (npr. da svedu sliku na manju rezoluciju uprosetavanjem, maksimumom ili
sli¢no)
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Shema konvolutivhe mreze

Ulazna slika \\

» Uloga slojeva agregacije je da agregiraju informaciju dobijenu iz konvolutivnog
sloja (npr. da svedu sliku na manju rezoluciju uprosetavanjem, maksimumom ili

sli¢no)
» Sa slikama manje rezolucije raunske operacije su jeftinije a broj parametara

smanjen
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Shema konvolutivhe mreze

7

[l

Ulazna slika

» Od ulazne slike u prvom sloju konvolucije dobijamo nekoliko novih slika
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Shema konvolutivhe mreze

[l

Ulazna slika

» Od ulazne slike u prvom sloju konvolucije dobijamo nekoliko novih slika
» Svaka od novih slika se dobija kao rezultat primene jednog konvolutivnog filtera
na ulaznu sliku
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Shema konvolutivhe mreze

A=
// C
=
N

NN

N

Ulazna slika \'\

~

O

Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

» Od ulazne slike u prvom sloju konvolucije dobijamo nekoliko novih slika

» Svaka od novih slika se dobija kao rezultat primene jednog konvolutivnog filtera
na ulaznu sliku

» Konvolutivni filter je funkcija koja jednu sliku preslikava u drugu (npr. na
rezultuju¢im slikama su iscrtane ivice (na jednoj horizontalne, na drugoj

vertikalne, itd.) sa polazne slike) 55140



Shema konvolutivhe mreze

[l

Ulazna slika

» Konvolutivni filteri dakle od polazne slike daju razli¢ite nove slike koje
predstavljaju razli¢ite aspekte polazne slike odnosno njene atribute
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Shema konvolutivhe mreze

Ulazna slika \

» Konvolutivni filteri dakle od polazne slike daju razli¢ite nove slike koje
predstavljaju razli¢ite aspekte polazne slike odnosno njene atribute

P> Na svaku od dobijenih slika se primeni agregacija tako da se slika smanji a
informacija se ukrupni (agregira)
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Shema konvolutivhe mreze

A==

Ulazna slika ™~

~

O

Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

» Konvolutivni filteri dakle od polazne slike daju razli¢ite nove slike koje
predstavljaju razli¢ite aspekte polazne slike odnosno njene atribute

» Na svaku od dobijenih slika se primeni agregacija tako da se slika smanji a
informacija se ukrupni (agregira)

> Nakon toga, na nove, smanjene slike, moZemo ponovo da primenimo konvolutivne

filtere i ponovo da dobijemo nove slike 56/ 149



Shema konvolutivhe mreze

7

[l

Ulazna slika

acija K lucij:
» Na kraju dolazimo do finalnih slika male dimenzije
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Shema konvolutivhe mreze
L]

Ulazna slika

» Na kraju dolazimo do finalnih slika male dimenzije
» Svaka slika je jedna matrica
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Shema konvolutivhe mreze

[l

Ulazna slika

» Na kraju dolazimo do finalnih slika male dimenzije

» Svaka slika je jedna matrica
P Tada se tipi¢no sve vrednosti koje se nalaze u ovim matricama poredaju u jedan

vektor i taj vektor se koristi kao ulaz u potpuno povezanu mrezu
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Shema konvolutivhe mreze

v

A==

Ulazna slika ™~

~

O

Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

Na kraju dolazimo do finalnih slika male dimenzije

Svaka slika je jedna matrica

Tada se tipi¢no sve vrednosti koje se nalaze u ovim matricama poredaju u jedan
vektor i taj vektor se koristi kao ulaz u potpuno povezanu mrezu

Deo mreze do potpuno povezane mreZze mozemo posmatrati kao automatski
generator novih atributa za potpuno povezanu mrezu
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Shema konvolutivhe mreze

conv (180w + 5b)

b~ non-linear

maxpool conv (450w + 10b)

non- Imear

maxpool
hon- Imear'

OOQOOQOOOO
SESSHENEE R
COCOOOOOE

fully- connec’red
(1600w + 10b)

> Izlaz iz konvolutivnog sloja se transformise nelinearnom funkcijom -

QG
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Konvolucija

» Neka su f i g dve matrice dimenzija
m x nipx q. Konvolucija je operacija
definisana u diskretnom
dvodimenzionalnom sluéaju na slededi

nacin
p—1qg—1
(Frg)i=>_ > fiki-iBki
k=0 I=0

Filter
i b i |
— w T
N ! ) |
y z
[ ’
v Output
>
aw + br + bw + e + cw dr +
ey + fz fy + gz qy hz
ew + fr + fw + gz + quw hr +
iy + jz jy + k2 ky Iz
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Konvolucija

» Neka su f i g dve matrice dimenzija Input |
———— uter
m x nipx q. Konvolucija je operacija e . |
definisana u diskretnom = |
: . . . e e |
dvodimenzionalnom sluéaju na slededi T

v Output
p—1qg—1
(f*g ij = § § f; k,l—/gk/ il aw + br + bw + ex + cw + dr +
k=0 I=0 ey + [z fy + gz gy + hz
» Matrica f je obi¢no ulaz, poput slike,
dok je matrica g filter — pomoéna
mat”ca kOJa def|n|§e transformaciju ew + fr + fw + gz + gw + hr +
. - . . i jz kz ky lz
koja se vrdi nad ulazom i izdvaja neku i = i
vrstu informacije iz ulaza
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Konvolucija

o[1[1[ilefo]0]. -
ofof1lufrfo O] ~-... 1{4]3 4 1
ofofoltfifi]o] 1[o]1 1[2{4]3]3
ofofo|T]+{0[0F-« [of1]o] = [1|2]|3]4]1
ofoft{1]{ofo]O].. 1/0]1 1/3]3]1]1
o[1[1]o]ofo]o 3[3]1]1]0
1|1]o]o]o]o]o
I K I+K

» Primetimo da filter smanjuje sliku $to u nekim primenama moZe da pogoduje a u
nekim ne

60 /149



Konvolucija

"
"
-
"
"
"
]
-

NG0i0i0ioigd"
tol1]2[3[ofo: Ts
1‘00123;;"5@ 0E
tol3]of1[2]0:
pos -eef 1]o0]2
i0]2]3]o[1]o:
{2 010:0]0: 8

» MoZemo prosiriti sliku nulama ili vrednostima na obodu (eng. padding) i tako

zadrZati polaznu dimenziju slike nakon konvolucije
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Konvolucija

» Ukoliko nam ne odgovara pomeranje filtera za korak 1 (npr. zato $to je primena
filtera ratunski skupa), mozemo pomerati filter i za veli korak (eng. stride) i tako
dodatno smanjiti matricu
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P Primer detekcije uspravnih ivica
» Primenu konvolucije moZemo posmatrati kao traZenje nefega $to vrlo li¢i na filter

> Sto je sli¢nost dela slike i filtera veca, to ¢e i vrednost konvolucije biti veca

63/149



Konvolucija

1

» Primer detekcije uspravnih ivica

64 /149



Konvolucija

1

» Primer detekcije uspravnih ivica

» Ovaj filter nije nau€en vel je dizajniran

64 /149
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1

» Primer detekcije uspravnih ivica

» Ovaj filter nije nau€en vel je dizajniran

» Osnovna ideja konvolutivnih mreZa je da ovakvi (a potencijalno i korisniji) filteri
ne moraju biti dizajnirani, ve¢ nauceni
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» Tako, postojanje nosa na slici se moZe utvrditi na osnovu specifi¢nog rasporeda
uspravnih, kosih i horizontalnih linija, koje detektuje prethodni konvolutivni sloj
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» Tako, postojanje nosa na slici se moZe utvrditi na osnovu specifi¢nog rasporeda
uspravnih, kosih i horizontalnih linija, koje detektuje prethodni konvolutivni sloj

» Svaki konvolutivni sloj raspolaZe nizom parametrizovanih filtera koji vrie ove
poslove

> Na primer, ako jedan filter detektuje vertikalne linije, prirodno je imati paralelno,
nad istim prethodnim slojem (ili ulazom) i filter koji detektuje horizontalne linije

» Upravo, parametri filtera predstavljaju parametre konvolutivne mreZe i bivaju
nauceni u procesu obufavanja mreze.
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Konvolucija

» Konvolucija se realizuje jedinicama
koje su organizovane u niz (u slu¢aju
jednodimenzionih signala poput
zvuka) ili matricu (u slu¢aju
dovodimenzionih signala poput slike) i
dele vrednosti parametara
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Konvolucija

» Konvolucija se realizuje jedinicama
koje su organizovane u niz (u slu¢aju
jednodimenzionih signala poput
zvuka) ili matricu (u slu¢aju
dovodimenzionih signala poput slike) i
dele vrednosti parametara

» Obi¢no kao ulaze uzimaju vrednosti
susednih jedinica iz prethodnog sloja

» Na primer, u slu¢aju slike, to mogu
biti vrednosti 3 x 3 jedinice iz
prethodnog sloja

» Skup piksela koje jedna jedinica moZe
da vidi se zove receptivno polje
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» Slike su Cesto date u RGB formatu, pomocu tri matrice
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Konvolucija

3x3x3 4x4

6x6x3

» Slike su Cesto date u RGB formatu, pomocu tri matrice
> KaZemo da je ovakav signal visekanalni

> Na takav signal se primenjuju visekanalne operacije konvolucije
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Konvolucija

3x3x3 4x4

6x6x3

» Ovakav ulaz i matrica konvoluciji predstavljaju tenzore (viedimenzionalne nizove)

» Primetimo da izlaz nije tenzor ve¢ obi¢na matrica
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Konvolucija

Ll

Ulazna slika

» u nastavku rada sa mreZom, treba da radimo sa tenzorima koji sadrZze n
dvodimenzionalnih slika (npr. ako je slika 200 x 200 i imamo 32 filtera, ima¢emo
tenzor 200 x 200 x 32)
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Ulazna slika
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Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija

» u nastavku rada sa mreZom, treba da radimo sa tenzorima koji sadrZze n
dvodimenzionalnih slika (npr. ako je slika 200 x 200 i imamo 32 filtera, imademo
tenzor 200 x 200 x 32)

P svaka slika u slede¢em konvolutivhom sloju se dobija primenom jedne operacije
visekanalne konvolucije nad svim slikama iz prethodnog sloja
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Konvolucija
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Konvolucija

conv (180w + 5b)

A~ non-linear

/'/“GXPW' conv (450w + 10b)
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» imamo 5 kanala i na njih primenjujemo konvoluciju i dobijemo 10 kanala
» kako smo od 5 slika dobili 107
» ako imamo 10 izlaznih slika, zna&i da imamo 10 filtera a svaki od filtera ima

matricu koja je petokanalna, tj. svaki filter predstavlja petokanalni tenzor
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Konvolucija

» Jedan konvolutivni sloj se sastoji od neurona koji dele vrednosti parametara i
stoga ih aktivira ista vrsta ulaza
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Konvolucija

» Jedan konvolutivni sloj se sastoji od neurona koji dele vrednosti parametara i
stoga ih aktivira ista vrsta ulaza

» Svaka jedinica konvolutivnog sloja je dodeljena jednom delu ulaza (npr. slike)
» Tako konvolutivni sloj detektuje gde se u ulazu nalazi neka zakonitost

» Deljenje parametara omogucava treniranje mreZa sa ogromnim brojem jedinica
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3x3x3

6x6x3

» Slojevi agregacije agregiraju informaciju iz konvolutivnih slojeva
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Agregacija

3x3x3

6x6x3

» Slojevi agregacije agregiraju informaciju iz konvolutivnih slojeva

» Na primer, ako je ulaz iz prethodnog sloja dimenzije 6 X 6, a agregacija se
primenjuje na 3 x 3, tada ne¢emo pomerati 3 x 3 matricu korak po korak kao kod
konvolucije nego ¢emo podeliti polaznu matricu na podmatrice dimenzije 3 x 3,
na vrednosti koje se nalaze u podmatrici primeniti agregacionu funkciju i kao
rezultat dobiti matricu dimenzije 2 x 2
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vvvyyypy

Setimo se da se konvolucija moZe interpretirati kao da filterom traZimo neki
obrazac u slici i da visoke vrednosti kazu da smo uspeli da nademo taj obrazac a
niske da nismo
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Agregacija

Kao agregaciona funkcija se najéesée koristi maksimum
Zasto ne prosek?

Maksimum radi bolje u praksi.

vvvyyypy

Setimo se da se konvolucija moZe interpretirati kao da filterom traZimo neki
obrazac u slici i da visoke vrednosti kazu da smo uspeli da nademo taj obrazac a
niske da nismo

» Kada nad takvom matricom uradimo maksimum, on ¢e nam reéi da li smo na
nekoj podmatrici 3 x 3 uspeli da nademo traZeni obrazac

» Kada bismo nad takvom matricom uradili prosek, ponistile bi se nize i vise
vrednosti konvolucije i izgubili bismo informaciju da i je obrazac pronaden
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Agregacija smanjuje dimenzionalnost podataka
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Takve operacije ¢e i memorijski biti manje zahtevne $to je vaZzno u kontekstu
ograni¢ene RAM memorije na grafickim karticama

Na kraju se nalazi potpuno povezana mreza

Sto imamo vie agregacionih slojeva, to ¢e slike koje se generiéu kasnije biti
manjih dimenzija i dimenzija ulaza potpuno povezane mreze e biti manja

Ako radimo sa niskodimenzionalnim vektorima na ulazu potpuno povezane mreze,

onda ¢e ova mreza imati manje parametara nego da radimo sa
visokodimenzionalnim vektorima

75149



Agregacija

v

Agregacija smanjuje dimenzionalnost podataka

Sve slike ¢e biti manjih dimenzija i sve operacije sa njima ¢e biti jeftinije

Takve operacije ¢e i memorijski biti manje zahtevne $to je vaZzno u kontekstu
ograni¢ene RAM memorije na grafickim karticama

Na kraju se nalazi potpuno povezana mreza

Sto imamo vie agregacionih slojeva, to ¢e slike koje se generiéu kasnije biti
manjih dimenzija i dimenzija ulaza potpuno povezane mreze e biti manja

Ako radimo sa niskodimenzionalnim vektorima na ulazu potpuno povezane mreze,

onda ¢e ova mreza imati manje parametara nego da radimo sa
visokodimenzionalnim vektorima

Manji je rizik od preprilagodavanja

75149



Sloj agregacije

> Slojevi agregacije agregiraju informaciju iz konvolutivnih slojeva
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Konvolucija trazi oblike koji najvise li€e na matricu filtera

Nizi slojevi konvolutivne mreze detektuju jednostavne oblike.

Vrlo je lako ustanoviti koji oblik detektuju jedinice prvog konvolutivnog nivoa.
To je oblik za koji one daju najvise vrednosti na izlazima.

Kako je aktivaciona funkcija rastuéa, to je oblik koji daje najvisu vrednost linearne
kombinacije koju jedinica rauna.

Ako su koeficijenti jedinice w, oblik je dat kao reSenje problema

max w - X
lIxlI=1
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Nizi slojevi konvolutivne mreze detektuju jednostavne oblike.
Vrlo je lako ustanoviti koji oblik detektuju jedinice prvog konvolutivnog nivoa.
To je oblik za koji one daju najvise vrednosti na izlazima.
Kako je aktivaciona funkcija rastuéa, to je oblik koji daje najvisu vrednost linearne
kombinacije koju jedinica racuna.
Ako su koeficijenti jedinice w, oblik je dat kao reSenje problema
max w - X
lIxlI=1
Normiranje je vazno posto bi u slu¢aju da je skalarni proizvod pozitivan,

povecavanjem intenziteta vektora x, uvek mogla biti dostignuta proizvoljna
vrednost skalarnog proizvoda.
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Konvolucija trazi oblike koji najvise li€e na matricu filtera
Nizi slojevi konvolutivne mreze detektuju jednostavne oblike.
Vrlo je lako ustanoviti koji oblik detektuju jedinice prvog konvolutivnog nivoa.
To je oblik za koji one daju najvise vrednosti na izlazima.
Kako je aktivaciona funkcija rastuéa, to je oblik koji daje najvisu vrednost linearne
kombinacije koju jedinica rauna.
Ako su koeficijenti jedinice w, oblik je dat kao reSenje problema

max w - X

lIxlI=1
Normiranje je vazno posto bi u slu¢aju da je skalarni proizvod pozitivan,
povedavanjem intenziteta vektora x, uvek mogla biti dostignuta proizvoljna
vrednost skalarnog proizvoda.

Pod tim uslovom, lako se ustanovljava (recimo, postavljanjem parcijalnih izvoda
po x na 0) da se maksimalna vrednost dostize za vrednost w/||w||.
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Interpretabilnost

» Stoga, da bi se prikazao oblik koji jedinica najnizeg konvolutivnog sloja
prepoznaje, dovoljno je vizualizovati njene koeficijente u vidu slike &ije dimenzije
odgovaraju dimenzijama filtera koji ta jedinica predstavlja.
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na slikama.

» Prikaz oblika koje prepoznaju jedinice viseg nivoa mreZe koja prepoznaje objekte

D¢
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Interpretabilnost

» Prikaz oblika koje prepoznaju jedinice viseg nivoa mreZe koja prepoznaje objekte
na slikama.

» Vizualizacija oblika koje prepoznaju visi nivoi konvolutivhe mreze je
komplikovanija i zahteva neki vid optimizacije, kako bi se nasli ulazi u mrezu za
koje ove jedinice daju najvise vrednosti.

[m] =l = =
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80/149



Kvaliteti

» proredene interakcije, pod ¢ime se podrazumeva da je svaka jedinica povezana
samo sa malim brojem jedinica iz prethodnog sloja, umesto sa svim, kao $to u
slu¢aju potpuno povezanih mreza
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P neosetljivost na translacije, svojstvo da ¢e neki signal koji mreZa traZi biti naden
bez obzira kako je transliran na slici
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P neosetljivost na translacije, svojstvo da ¢e neki signal koji mreZa traZi biti naden
bez obzira kako je transliran na slici
» specijalizovanost za topologiju signala

» Konvolutivne mreZe imaju u vidu da su pikseli stvari koje su susedne i da je ta
susednost na neki nadin relevantna - susedni pikseli ulaze u istu matricu konvolucije
» To nije slu¢aj sa potpuno povezanim mreZama

» delimi¢na interpretabilnost, zahvaljuju¢i tome $to se mogu vizualizovati ulazi na
koje filteri daju najjaci odgovor.
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> mreza je osetljiva na neke druge transformacije, poput rotacije i skaliranja
(homotetije)
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borimo sa slikama razli¢itih veli¢ina
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sigurno doslo do gubitka informacije
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» Postoje posebni nacini da se mreza udini robusnom na rotacije

> Sta tacno u arhitekturi konvolutivne mreZe spretava primenu na slike razli¢itih
veli¢ina?
» kako potpuno povezana mreZa koja se nalazi na kraju niza slojeva konvolutivne
mreZze uvek mora imati fiksiran broj ulaza, tako i konvolutivni deo mora proizvesti
izlaz tatno odredenih dimenzija, $to zbog fiksiranog broja slojeva agregacije i
fiksirane rezolucije agregiranja (npr. 3 x 3 vrednosti se zamenjuju jednom), zna&i i da
ulazi moraju biti istih dimenzija.
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» kako potpuno povezana mreZa koja se nalazi na kraju niza slojeva konvolutivne
mreZze uvek mora imati fiksiran broj ulaza, tako i konvolutivni deo mora proizvesti
izlaz tatno odredenih dimenzija, $to zbog fiksiranog broja slojeva agregacije i
fiksirane rezolucije agregiranja (npr. 3 x 3 vrednosti se zamenjuju jednom), zna&i i da
ulazi moraju biti istih dimenzija.

» Ovaj problem se moze resiti tehnikom global average pooling
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Mane

» Pored diskutovanih problema koji su specifi¢ni za konvolutivne mreZe, problemi
diskutovani u slu¢aju potpuno povezanih mreza su takode prisutni
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ambicija i izgradnji ve¢ih mreza, sa veéim brojem parametara, pa isti problemi
ponovo dolaze do izrazaja
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» Ove mreZe su duboke pa postoji opasnost od nestajuéih i eksplodirajucih
gradijenata

» Gradijenti se ponovo izraunavaju pomocu algoritma propagacije unazad koji radi
veliki broj mnoZenja proporcionalan dimenziji mreZe, pa ako je mpreza npr. dubine
100, ocekujemo da gradijent eksplodira ili nestane, ili na nekim koordinatama
eksplodira a na drugim nestane
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» Pored diskutovanih problema koji su specifi¢ni za konvolutivne mreZe, problemi
diskutovani u slu¢aju potpuno povezanih mreza su takode prisutni

» To &to su ublaZeni navedenim kvalitetima konvolutivnih mreza, vodi poveéanju
ambicija i izgradnji ve¢ih mreza, sa veéim brojem parametara, pa isti problemi
ponovo dolaze do izrazaja

» Ove mreZe su duboke pa postoji opasnost od nestajuéih i eksplodirajucih
gradijenata

» Gradijenti se ponovo izraunavaju pomocu algoritma propagacije unazad koji radi
veliki broj mnoZenja proporcionalan dimenziji mreZe, pa ako je mpreza npr. dubine
100, ocekujemo da gradijent eksplodira ili nestane, ili na nekim koordinatama
eksplodira a na drugim nestane

P> Postoje i resenja za to
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Pregled

Rekurentne neuronske mreze
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Rekurentne neuronske mreze

> Rekurentne neuronske mreze predstavljaju arhitekturu mreZa specijalizovanu za
obradu sekvencijalnih podataka, poput recenica prirodnog jezika i vremenskih
serija
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insistira na upotrebi konvolutivnih mreZa i u situacijama za koje rekurentne mreze
deluju kao prirodno resenje jer ih nije lako trenirati
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Rekurentne neuronske mreze

> Rekurentne neuronske mreze predstavljaju arhitekturu mreZa specijalizovanu za
obradu sekvencijalnih podataka, poput recenica prirodnog jezika i vremenskih
serija

P> Za sekvencijalne podatke se mogu koristiti i konvolutivhe mreze

» Trenutni trend je da se smanjuje upotreba rekurentnih mreza i da se sve vise
insistira na upotrebi konvolutivnih mreZa i u situacijama za koje rekurentne mreze
deluju kao prirodno resenje jer ih nije lako trenirati

» |pak, to ne znadi da su rekurentne mreze izasle iz upotrebe
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Rekurentne neuronske mreze

» Razmotrimo primer automatskog prevodenja sa jednog jezika na drugi
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Rekurentne neuronske mreze

» Razmotrimo primer automatskog prevodenja sa jednog jezika na drugi

P Prevodenje se vrsi na nivou recenice, ne na nivou reci
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Rekurentne neuronske mreze

» Razmotrimo primer automatskog prevodenja sa jednog jezika na drugi
P Prevodenje se vrsi na nivou recenice, ne na nivou reci
P Retenice mogu biti razli¢itih duZina

» Treba nam arhitektura mreze koja je prirodno formulisana za slu¢aj ulaza razli¢itih
duZina
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Rekurentne neuronske mreze

vvyyy

v

Razmotrimo primer automatskog prevodenja sa jednog jezika na drugi

Prevodenje se vrsi na nivou relenice, ne na nivou reci

Relenice mogu biti razli¢itih duzina

Treba nam arhitektura mreze koja je prirodno formulisana za slu¢aj ulaza razli¢itih
duzina

Ako bismo probali da implementiramo prevodenje pomocu potpuno povezanih
mreZama,
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Relenice mogu biti razli¢itih duzina

Treba nam arhitektura mreze koja je prirodno formulisana za slu¢aj ulaza razli¢itih
duzina

Ako bismo probali da implementiramo prevodenje pomocu potpuno povezanih
mreZama,

» problem je fiksna duZina ulaza

» moZe se nadomestiti tako Sto ¢e se za ulaz uvek uzimati duZina najduZe reenice pri
¢emu ¢e ulazi koji se ne koriste biti posebno obelezeni

» neekonomitno jer ¢e vecina recenice biti kraca od najduZe $to e oteZavati ulenje, a
najduZe relenice Ce se retko pojavljivati
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Rekurentne neuronske mreze

» Razmotrimo primer klasifikacije logistickom regresijom ili linearnom regresijom
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Rekurentne neuronske mreze

» Razmotrimo primer klasifikacije logistickom regresijom ili linearnom regresijom

» Za linearne modele je karakteristi¢no (a potpuno povezana neuronska mreZa je
sastavljena od linearnih modela) da svaki od ulaza ima specifi¢no zna&enje: npr.
ako klasifikujemo pacijente po tome da li imaju neko oboljenje ili ne, to radimo na
osnovu nekih atributa gde je na primer prvi hemoglobin, drugi transaminaze, itd. i
taj redosled mora biti uvek isti
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>
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Razmotrimo primer klasifikacije logisti¢kom regresijom ili linearnom regresijom

Za linearne modele je karakteristi¢no (a potpuno povezana neuronska mreZa je
sastavljena od linearnih modela) da svaki od ulaza ima specifi¢no zna&enje: npr.
ako klasifikujemo pacijente po tome da li imaju neko oboljenje ili ne, to radimo na
osnovu nekih atributa gde je na primer prvi hemoglobin, drugi transaminaze, itd. i
taj redosled mora biti uvek isti
Kada govorimo o re¢enicama, ne moZzemo to olekivati

» nije fiksirano znaenje prve reci prve reci u re€enici ili druge redi u recenici

» npr. ne mozemo oclekivati da ¢e uvek iéi prvo subjekat pa predikat itd.

» moZemo u relenici permutovati rei tako da recenica drugacije zvudi ali zna&i jednu

te istu stvar

Potpuno povezane mreze nemaju nikakav mehanizam da to uzmu u obzir
Teorijski one jesu univerzalni aproksimatori i mogu sve da rade, ovo bi bilo
mogude, ali mreZa koja bi mogla da naudi otpornost na permutacije bi bila
ogromna i pitanje je da li bi mogla da se istrenira
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» Rekurentna mreza obraduje jedan element sekvence u jednom trenutku (npr.
jednu rec iz relenice)
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Formulacija modela
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» Rekurentna mreza obraduje jedan element sekvence u jednom trenutku (npr.
jednu rec iz relenice)

» Na ulaze dovodimo jednu po jednu rec iz recenice

» Sledeéa ret se dovodi na ulaz nakon 3to je izralunavanje za prethodnu reg

zavrseno 89 /149



Formulacija modela
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» Rekurentna mreza odrzava tzv. skriveno stanje (vektori h) i u svakom koraku ima
tekuce skriveno stanje
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» Rekurentna mreza odrzava tzv. skriveno stanje (vektori h) i u svakom koraku ima
tekuce skriveno stanje

» Za dobijeni ulaz (jednu ret), na osnovu tog ulaza i tekuéeg skrivenog stanja (npr.
ho i x1) izrakunava novo skriveno stanje (npr. x;) kao linearna kombinacija
matrica U i W sa vektorima tekuceg skrivenog stanja i tekuceg ulaza 00/ 149
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» Na dobijeni rezultat se primeni aktivaciona funkcija i tako se dobije novo skriveno
stanje (npr. hy)
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» Na dobijeni rezultat se primeni aktivaciona funkcija i tako se dobije novo skriveno
stanje (npr. hy)

» onda dolazi na red nova re€ (npr. x2), na osnovu tekuceg stanja (npr. hy) i
reprezentacije reci se uz pomo¢ istih marica U i W izvrSe linearne transformacije,
primeni aktivaciona funkcija i dobije novo stanje (npr. hy) i tako redom za sve reciy, 10



Formulacija modela

» u svakom koraku se iz skrivenog stanja
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Formulacija modela

» u svakom koraku se iz skrivenog stanja
moZe generisati neki izlaz (y;)

» takav izlaz moZe da zatreba ako Zelimo
da odredujemo vrstu reéi u recenici
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Formulacija modela

» u svakom koraku se iz skrivenog stanja

moZe generisati neki izlaz (y;) ¢ % )
» takav izlaz moZe da zatreba ako Zelimo \ v /
da odredujemo vrstu reéi u recenici e —
» nekad za datu recenicu Zelimo da
odredimo njen sentiment (npr. ljutnja, Y "
tuga) i tada nam ne treba izlaz u C g Y % Y

svakom koraku
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» Kako se ovakav model trenira?
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Formulacija modela

» Kako se ovakav model trenira?

» Kako se kod ovakvog modela odreduje funkcija greske?

» Greska se racuna na osnovu sekvence vrednosti y i sekvence predvidanja, odnosno
funkcija greske ima oblik:

LYW,y DLIED, A

gde se uglasim zagradama oznaava sekvenca, a fm(,t) predstavlja predvidanje
modela u koraku t i moglo bi se zapisati kao

fm(,t) = fw([X(l), e ,x(t)])
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Formulacija modela

» Kako se ovakav model trenira?
» Kako se kod ovakvog modela odreduje funkcija greske?

» Greska se racuna na osnovu sekvence vrednosti y i sekvence predvidanja, odnosno
funkcija greske ima oblik:

LYW,y DLIED, A

gde se uglasim zagradama oznaava sekvenca, a fm(,t) predstavlja predvidanje
modela u koraku t i moglo bi se zapisati kao

£ = £,(xD, ..., x0))

» Cesta je pretpostavka da se funkcija greske moZe razloZiti na sledeéi natin:

i
LD, ..oy DLEM, A = S L@, 70)
t=1

94 /149



Formulacija modela

L(y®, f,

M\!

LYY,y DLIED, . AT]) =

t=1

» Ovakav oblik funkcije greske je pogodan za probleme poput odredivanja vrste redi,
gde svakoj rei odgovara neka vrsta
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Formulacija modela

L(y®, f,

M\!

LYY,y DLIED, . AT]) =

t=1

» Ovakav oblik funkcije greske je pogodan za probleme poput odredivanja vrste redi,
gde svakoj rei odgovara neka vrsta

» Kod problema gde nam je rezultat krajnji izlaz (npr. odredivanje sentimenta), ima
smisla odredivati gresku samo za njega umesto za ceo vektor izlaza
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Graf izra¢unavanja

» Opisuje izratunavanja koje mreza vrsi

» Kvadrat na grani nam ukazuje na to da se uzima prethodna vrednost h,
mnozi sa W i onda se na to dodaje proizvod Ux i ¢uva kao novo stanje
h

» Operacije predstavljene granama sa kvadratom su u razli¢itim
trenucima a one predstavljene granama bez kvadrata su sinhrone

» Nakon toga se h mnoZi sa V i dobija se izlaz o

» S obzirom da je potrebno minimizovati funkciju gretke (L), izlaz o
prosledujemo zajedno sa ta¢nim reSenjem y funkciji greske L

°\
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» Da bi se minimizovala funkcija greske, potrebno je izraunati njene
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Graf izra¢unavanja

» Da bi se minimizovala funkcija greske, potrebno je izraunati njene
gradijente

» Nad ¢vorom L pokreéemo algoritam propagacije unazad i izraunavamo
gradijente u skladu sa ovim grafom i koristimo tako izracunate
gradijente u standardnim optimizacionim metodama

v

Kako se izraunava gradijent kada imamo rekurentne veze?

» Algoritam propagacije unazad koji smo videli za potpuno povezane
mreZe se moZe uopstiti za konvolutivhe mreZe jer se one mogu
predstaviti usmerenim acikli¢nim grafovima
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Graf izra¢unavanja

v

Da bi se minimizovala funkcija greske, potrebno je izralunati njene
gradijente

Nad &vorom L pokre¢emo algoritam propagacije unazad i izratunavamo
gradijente u skladu sa ovim grafom i koristimo tako izracunate
gradijente u standardnim optimizacionim metodama

Kako se izraunava gradijent kada imamo rekurentne veze?

Algoritam propagacije unazad koji smo videli za potpuno povezane
mreZe se moZe uopstiti za konvolutivhe mreZe jer se one mogu
predstaviti usmerenim acikli¢nim grafovima

Deluje da u ovom grafu imamo ciklus ali kvadrat na grani nam govori
da to nije zapravo ciklus jer ne radimo sa istim h

°\
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Graf izra¢unavanja

» Da bismo mogli da primenimo
algoritam propagacije unazad,
potrebno je da nad ovim grafom
uradimo tzv. razmotavanje u
odnosu na vreme
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Graf izra¢unavanja

» Da bismo mogli da primenimo
algoritam propagacije unazad,
potrebno je da nad ovim grafom °
uradimo tzv. razmotavanje u

odnosu na vreme e

» Ako je reenica duZine 3,
imacemo 3 ovakva stupca

» Za svaku reenicu koju rekurentna °
mreza Cita, napravimo jednu w

ovakvu strukturu, za svaku “‘

reCenicu odvojeno izratunamo U

gradijent, na kraju sve gradijente e
saberemo i dobijemo ukupni

gradijent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Predstavili smo osnovnu varijantu rekurentnih mreZa koja se bas i ne koristi u

praktiénim primenama

Outputs ,

Hidden
Layer

Inputs .

Time 1

@00
—0O—
ONON®

3 4 5
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Predstavili smo osnovnu varijantu rekurentnih mreZa koja se bas i ne koristi u

praktiénim primenama

Outputs .

Hidden
Layer

Inputs .

Time 1

2

@

O

3

4

Q Q

e
O O

5 6 7

P U praksi se pokazalo da ako imamo zavisnost izmedu elemenata sekvence koji su
na rastojanju duzem od 10 (npr. 100), obi¢na rekurentna mreza to ne moze da
modeluje, tj. nema nadin da pamti dugo informaciju da bi salekala 100 koraka do

trenutka kada je ta informacija potrebna
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Graf izraunavanja razmotavamo
u skladu sa duzinom sekvence
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Graf izraunavanja razmotavamo
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» Sekvence mogu biti duge nekoliko °
stotina ili hiljada elemenata
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)
» Graf izraunavanja razmotavamo
u skladu sa duZinom sekvence

» Sekvence mogu biti duge nekoliko °
stotina ili hiljada elemenata

» Na taj nadin dobijamo veoma
duboku mrezu °

Unfold

w
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\ /
o

U

101 /149



Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

>

>

Graf izratunavanja razmotavamo
u skladu sa duzinom sekvence

Sekvence mogu biti duge nekoliko
stotina ili hiljada elemenata

Na taj nacin dobijamo veoma
duboku mreZu

Algoritam propagacije unazad
racuna izvod sloZene funkcije koje
se zashiva na mnoZzenju izvoda, a
takvih izvoda ¢e biti onoliko
koliko iznosi duZina sekvence

U
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

>

>

Graf izratunavanja razmotavamo
u skladu sa duzinom sekvence

Sekvence mogu biti duge nekoliko
stotina ili hiljada elemenata

Na taj nacin dobijamo veoma
duboku mrezu

Algoritam propagacije unazad
racuna izvod sloZene funkcije koje
se zashiva na mnoZzenju izvoda, a
takvih izvoda ¢e biti onoliko
koliko iznosi duZina sekvence

To moze dovesti ili do toga da
takav proizvod ode u nulu (ako su
&inioci manji od 1) ili da
eksplodira (ako su vedi)
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» LSTM moZe omoguditi dugu memoriju
» UblaZava problem nestajuéih gradijenata

P U praksi se vidi da rekurentne mreZe i dalje imaju problema sa obucavanjem i
zbog toga se u nekim primenama teZi njihovom izbegavanju
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)
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» kod standardne rekurentne jedinice, matrice U, W, V su fiksirane
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

oufput

recurment

W
‘.

lI'IpIIl recurrent

{ N4

» kod standardne rekurentne jedinice, matrice U, W, V su fiksirane
P ideja za poboljSanje: umesto da su uvek iste, od njih ho¢emo da napravimo
parametrizovane funkcije koje ée uciti svoje parametre tokom treninga 103 /149



Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

NS

input recurTent

LSTM block

peepholes

"

input

block outut

ent

105 /149



Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Osnovna ideja LSTM-a je postojanje
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Osnovna ideja LSTM-a je postojanje
takozvane Celije (c) koja &uva skriveno
stanje, uz kontrolu pisanja, &itanja i block autput
zaboravljanja, koja se vr&i na osnovu LSTM block y
naucenih pravila.

ourput
recurrent

recurrent

&
td

» Ovu kontrolu sprovode kapije (input peepholes
gate, output gate, forget gate)

input

-~ recurrent
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forget gate ¢

It

input
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input recurent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Osnovna ideja LSTM-a je postojanje
takozvane Celije (c) koja &uva skriveno
stanje, uz kontrolu pisanja, ¢itanja i
zaboravljanja, koja se vr$i na osnovu
naucenih pravila.

» Ovu kontrolu sprovode kapije (input
gate, output gate, forget gate)

» Svaka od kapija ima svoj skup
parametara

ourpur
recurrent

recurrent
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td

block output

LSTM block y
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input
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Osnovna ideja LSTM-a je postojanje
takozvane Celije (c) koja &uva skriveno
stanje, uz kontrolu pisanja, ¢itanja i
zaboravljanja, koja se vr$i na osnovu
naucenih pravila.

» Ovu kontrolu sprovode kapije (input
gate, output gate, forget gate)

» Svaka od kapija ima svoj skup
parametara

» Svaka od kapija ima istu strukturu kao
jedinica standardne rekurentne mreze i
na osnovu ulaza koje dobija i
pridruZenih im parametara odluuje o
tome da li i u kolikoj meri dozvoljava
izvrSavanje operacije koju kontrolise

ourpur
recurrent
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L
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block output

LSTM block y

output gate
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e input
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recurrent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Na primer, ulazna kapija kontrolige da
li ¢e propustiti ulaz ka éeliji i to radi
tako ¥to na osnovu ulaza (prva suma u
definiciji ulazne aktivacije) i svog
stanja u prethodnom koraku (druga
suma) ratuna koeficijent (/) koji se
koristi za kontrolu uticaja ulaza na
stanje Celije.
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Na primer, ulazna kapija kontrolige da
li ¢e propustiti ulaz ka éeliji i to radi
tako ¥to na osnovu ulaza (prva suma u
definiciji ulazne aktivacije) i svog
stanja u prethodnom koraku (druga
suma) ratuna koeficijent (/) koji se
koristi za kontrolu uticaja ulaza na
stanje Celije.

» Ona moZe da odlu¢i da pusti ulaz
(koeficijent blizu 1), da ne pusti ulaz
(koeficijent blizu 0), ili da pusti sa
nekim koeficijentom izmedu

ourpur
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block output recurrent

LSTM block ¥y
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Na primer, ulazna kapija kontrolige da
li ¢e propustiti ulaz ka éeliji i to radi
tako ¥to na osnovu ulaza (prva suma u
definiciji ulazne aktivacije) i svog
stanja u prethodnom koraku (druga
suma) ratuna koeficijent (/) koji se
koristi za kontrolu uticaja ulaza na
stanje Celije.

» Ona moZe da odlu¢i da pusti ulaz
(koeficijent blizu 1), da ne pusti ulaz
(koeficijent blizu 0), ili da pusti sa
nekim koeficijentom izmedu

» Na taj nadin se kontroliSe ulaz novih
informacija u ¢eliju
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0 recurrent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Na sli¢an nacin forget kapija kontrolise
da li ¢e prethodno stanje imati udela u
racunanju novog stanja preko
koeficijenta (f)
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

ourpur
recurrent

L ecurren
block output recurrent

» Na sli¢an nacin forget kapija kontrolise LSTM block ¥
da li ¢e prethodno stanje imati udela u
ratunanju novog stanja preko peepholes
koeficijenta (f)

P & e
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¥
output gate ;i&'

input

» Ona moZe da odlu&i da pusti
(zapamti) prethodno stanje
(koeficijent blizu 1), da ne pusti
(zaboravi) (koeficijent blizu 0), ili da
pusti sa nekim koeficijentom izmedu
(delimi¢no zapamti) block input

recurrent
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.

forget gate ¢

input

input

inpat recurent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

ourput

recurrent

block output L recurrent

LSTM block ¥y
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» Kombinacija koeficijenata f i i utice

na racunanje trenutnog stanja

oles
PPFPII- ! input
am=a,
recurrent -
B
\‘ *
~, recurrent
* s
forget gate ’,0

L
input
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block input
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ourpur

recurrent

block output
LSTM block ¥y

» Kombinacija koeficijenata f i i utice
na racunanje trenutnog stanja

d recurrent
"

¥
output gate ;‘ i

pe@gholps tnput
“v | - -
» ako Zelimo da zadrZimo prethodno recuent -” =
stanje, f e biti blizu 1, a i blizu 0 \:i*
“ recurrent
P
forget gate ’,"
input

+

input

block input

inpat TeCUITent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Kombinacija koeficijenata f i i utice
na racunanje trenutnog stanja
» ako Zelimo da zadrzimo prethodno
stanje, f e biti blizu 1, a i blizu 0
» ako Zelimo da zaboravimo prethodno
stanje i da novo stanje ratunamo
samo na osnovu ulaza biée obrnuto

ourput
recurrent

Sy urren
block output L recurrent

&,
LSTM block y oupugate Lo’

peepholes

e it
-

TECUTEnt
B

-~ recurrent
P
.

forget gate ¢

input

input

block input

inpat recurent
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Kombinacija koeficijenata f i i utice
na racunanje trenutnog stanja

» ako Zelimo da zadrzimo prethodno
stanje, f e biti blizu 1, a i blizu 0

» ako Zelimo da zaboravimo prethodno
stanje i da novo stanje ratunamo
samo na osnovu ulaza biée obrnuto

» koeficijenti se mogu postaviti i negde
izmedu, npr. 0.5 0.5

TECUTEnt
B

input

block output

LSTM block

forget gate

peepholes

-
-t

block input

input

ourput
recurrent

output gate

recurent

recurrent

e
+
a
input

recurrent
&
’
e

input
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

c® =0 oo
0) = block output
i ° LSTM block y
t) = g(W; x®) 4 U,pt=1) 4 p, ) Transformisani ulaz
o(Wix(®) 4+ U;p(t=1) 4+ b;)  Ulazna kapija
t) = o(Wex) + Urh"™1) + br) Kapija zaboravljanja v} .

(t) — 2000 £ D) 5O Celija };L@L
g = a(Wyx(®) + Ugh(t=Y) 4 b,) Izlazna kapija Y e
h®) = g(c®) © ¢ 1zlaz

. .. block input
» g u formulama je o na slici

» obratimo paZnju da se vrednost novog stanja
(c()) dobija bez primene aktivacione funkcije
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» LSTM je znadajan iz dva razloga.
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» LSTM je znadajan iz dva razloga.

» Prvi razlog iz kojeg je LSTM znacajan je ublaZavanje problema nestajucih
gradijenata.

> Naime, u sluéaju obi¢ne rekurentne mreZe, nova vrednost skrivenog sloja se dobija
tako 3to se kao ulaz uzima izlaz tog sloja u prethodnom koraku, koji je
transformisan aktivacionom funkcijom.

» Nadovezivanje aktivacionih funkcija u raunskom grafu vodi tome da se prilikom
racunanja izvoda, mnoZe izvodi aktivacionih funkcija.

» U slucaju sigmoidne funkcije izvod moZe biti najvise 0.25, a u sluéaju tangensa
hiperboli¢kog je strogo manji od 1.

> MnoZenjem ovakvih brojeva gradijent nestaje.
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» S druge strane, prilikom ra€unanja nove vrednosti ¢elije, nema primene aktivacione
funkcije.
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» S druge strane, prilikom ra€unanja nove vrednosti ¢elije, nema primene aktivacione
funkcije.

» Naravno, prethodna vrednost se mnoZi vredno$¢u kapije za zaboravljanje, koja
ukljuuje sigmoidnu aktivacionu funkciju, pa se njen izvod mora pojaviti negde u
raCunanju gradijenata, ali postojanje putanja u raunskom grafu koje nisu
zahvacene ovim problemom ima osetan efekat.

» Na primer, standardna rekurentna mreza obi¢no ne modeluje dobro zavisnosti na
rastojanju ve¢em od desetak koraka.

» S druge strane, rekurentnim mreZzama sa LSTM jedinicom se uspesno modeluju
zavisnosti i na rastojanju od vise stotina koraka.
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Duga kratkoro¢na memorija (LSTM)

» Drugo, zahvaljujuéi kapijama koje mogu da kontroliSu ulaz u éeliju, ¢elija ne mora
da prihvata ulazne signale i stoga moZe dugo da ¢uva informaciju o dalekim
delovima sekvence.
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» Drugo, zahvaljujuéi kapijama koje mogu da kontroliSu ulaz u éeliju, ¢elija ne mora
da prihvata ulazne signale i stoga moZe dugo da ¢uva informaciju o dalekim
delovima sekvence.

» Na primer, kapije mogu da nauce da kontroliSu ulaz u eliju tako $to ¢e neke
koordinate stanja &uvati informacije iz starih koraka (dugo ¢e €uvati neke
informacije) a na nekim koordinatama ¢e se mozda brze aZurirati informacije

» Da li treba da prima ulazne signale ili ne, je nesto sto se u&i zahvaljujuéi tome $to
je ulazna kapija parametrizovana.

P> Treba imati u vidu da se u praksi paralelno koristi veéi broj ovakvih jedinica, tako
da dok neke ¢uvaju informaciju iz ranijih delova sekvence, druge mogu da
obraduju tekudéi ulaz, da ga kombinuju sa informacijom iz onih prvih i sli¢no.
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> Kada se pominju rekurentne mreze, u ogromnom broju slu€ajeva se podrazumeva
LSTM

> Kvaliteti

> moZemo da obradujemo sekvencijalne podatke

» moZemo da generiSemo sekvencijalne izlaze

» moZzemo da imamo dugori¢no ¢uvanje informacija i da modelujemo zavisnosti koje su
na velikoj udaljenosti u okviru sekvence

» Mane

» postoje problemi u obucavanju vezani za gradijent
» od svih mreZa koje smo do sada videli, rekurentne mreze se najteZe paralelizuju zbog
svoje sustinski sekvencijalne prirode
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Pregled

Prakti¢ne tehnike i napredni koncepti
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Prakti¢ne tehnike i napredni koncepti

» Predstavili smo osnovne modele neuronskih mreZa

» Da bi se one uspesno trenirale u praksi, potrebno je razmotriti jos neke detalje
njihove upotrebe
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Inicijalizacija parametara

» Kad radimo logisti¢ku regresiju, moZemo da uzmemo bilo koju vrednost kao
podetnu za parametre w, posto je funkcija konveksna, svejedno je $ta éemo
odabrati, globalni optimum ¢e u svakom slu¢aju biti pronaden

118 /149



Inicijalizacija parametara

» Kad radimo logisti¢ku regresiju, moZemo da uzmemo bilo koju vrednost kao
podetnu za parametre w, posto je funkcija konveksna, svejedno je $ta éemo
odabrati, globalni optimum ¢e u svakom slu¢aju biti pronaden

» Kod neuronskih mreZa, gde je funkcija greske komplikovana, nekonveksna, sa
nekakvim lokalnim minimumima, to nije slu¢aj

118 /149



Inicijalizacija parametara

» Kad radimo logisti¢ku regresiju, moZemo da uzmemo bilo koju vrednost kao
podetnu za parametre w, posto je funkcija konveksna, svejedno je $ta éemo
odabrati, globalni optimum ¢e u svakom slu¢aju biti pronaden

» Kod neuronskih mreZa, gde je funkcija greske komplikovana, nekonveksna, sa
nekakvim lokalnim minimumima, to nije slu¢aj

P> Pokazalo se da pitanje inicijalizacije parametara nije naivno i da nije svejedno od
koje pocetne vrednosti gradijentni spust kreée sa optimizacijom
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Inicijalizacija parametara

v

Mogli bismo da naivno pretpostavimo da je najbolje sve koeficijente postaviti na 0

» Ova pretpostavka je lo3a, ne zbog vrednosti 0 ve¢ zbog toga $to je odabrana ista
vrednost za razli¢ite jedinice

> U tom sluaju ée se na poletku sve jedinice ponasati identi¢no i mrezi Ce biti
potrebno vremena da ih specijalizuje za uo¢avanje razli¢itih atributa

v

Stoga je bolja strategija da se inicijalizuju na razli¢ite vrednosti

Najcesce se koristi uniformna ili normalna inicijalizacija, npr. U [_%7 ﬁ}

v
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Unutrasnja standardizacija

» Batch normalization
P Intenzivno se koristi i predstavlja standard

> Kada primenjujemo metode masinskog ucenja poZeljno je ulaz nekako
standardizovan

v

Pored toga, jo$ je pogodnije ako su dodatno svi atributi dekorelisani

» U suprotnom se otekuje problem izduZenih kontura funkcije i cik-cak kretanje
gradijentnih metoda
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Unutrasnja standardizacija

» Primer podataka sa dva atributa koji A. °.® A
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Unutrasnja standardizacija

» Primer podataka sa dva atributa koji
su korelisani

» Bilo bi najbolje da podatke moZemo
da centriramo, zarotiramo tako da su
paralelni sa koordinatnim osama i jos
da ih skaliramo

A
Mean
Cancellation
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Unutrasnja standardizacija

» Primer podataka sa dva atributa koji Ao ol A
. . [ ] Mean
su korelisani .::. Cancellation
» Bilo bi najbolje da podatke moZemo o0 ° ..0
da centriramo, zarotiramo tako da su > .o:. >
paralelni sa koordinatnim osama i jo$ ..o .
da ih skaliramo Expansion
» Ova procedura je skupa i stoga se ne A A
radi Covariance
Equalization
.:.‘ 0.%0e
.o...: . 0g0e0® >
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Unutrasnja standardizacija

» Primer podataka sa dva atributa koji A. °.® A
su korelisani ..:.. Ca::zﬁzﬁon
» Bilo bi najbolje da podatke moZemo 0.0 ° ..0
da centriramo, zarotiramo tako da su > .::. >
paralelni sa koordinatnim osama i jos ') -
da ih skaliramo Expansion
» Ova procedura je skupa i stoga se ne A A
radi Covariance
) - Equalization
» Zbog toga, .uIaZ| se obi¢no samo .:.. .08,
standardizuju 0...0: > 0:0...0 >
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Unutrasnja standardizacija

» Kada npr. radimo standardizaciju za logisti¢ku regresiju, standardizujemo ulaze i
imamo samo jedan izlaz koji se na osnovu toga racuna
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Unutrasnja standardizacija

v

Kada npr. radimo standardizaciju za logisti¢ku regresiju, standardizujemo ulaze i
imamo samo jedan izlaz koji se na osnovu toga racuna

Kada imamo neuronsku mreZu, moZzemo je posmatrati kao niz logisti¢kih regresija
i neuroni na ulaznom nivou ¢e dobiti standardizovane ulaze, ali ve¢ slededi sloj
nece jer je transformacija koju prvi sloj radi takva da ne postuje standardizaciju
Standardizacija se ne odrZava na vi§im nivoima

Ideja: uraditi standardizaciju i unutar mreZe, ne samo na ulaznom sloju
Standardizujemo podatke za ulazni sloj a onda, nakon $to produ prvi sloj neurona
ne prosleduju se direktno u drugi sloj vese prvo izvr3i standardizacija (izracuna se

prosek svih vrednosti i standardna devijacija i od svake vrednosti se oduzme
prosek a potom podeli sa standardnom devijacijom)
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Unutrasnja standardizacija

» Ovako opisanu standardizaciju ne¢emo raditi nad celim skupom podataka ve¢ na
nekom njegovom podskupu (batch)
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» Ovako opisanu standardizaciju ne¢emo raditi nad celim skupom podataka ve¢ na
nekom njegovom podskupu (batch)
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Kad nemamo unutradnju standardizaciju, raspodela izlaza neurona negde na
visokim slojevima zavisi od svih parametara koji uéestvuju u generisanju njegovih
ulaza

Ova raspodela je posledica sloZenih interakcija koje se de$avaju na putanji od
ulaza do tog neurona

U gradijentnom spustu sve vreme menjamo teZine i na svakom nivou dolazi do
promena u raspodeli koje sve zavise od promena duboko do poletka mreze
Promena raspodele svakog nivoa je vrlo sloZena i zavisi od toga kako se menjaju
parametri na prethodnim slojevima

Sa druge strane, u ovom slu€aju uspevamo da to razveZemo, ne prenosimo
kompleksne interakcije raspodela sa prethodnog nivoa na naredne nivoe i nas
prosek i standardna devijacija zavise od parametara « i 5 a ne od toga sta se
desavalo pre
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Onda se nademo u situaciji da kada vrS§imo predvidanje za jednu instancu, ne
moZemo da ispravno uradimo standardnu devijaciju

Zbog toga se za vreme treniranja parametri i i o za svaki neuron pamte i u vreme
predvidanja se koristi procena ovih parametara na osnovu vrednosti izracunatih
tokom treniranja najée$ée pomocu tzv. pokretnog proseka

Pokretni prosek m; u trenutku i nekog niza vrednosti ag, ..., a, se ratuna kao
m; =amj_1+ (1 —a)aj zaneko 0 < a <1
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Taj podskup se naziva minibatch mada je ¢e$ée u upotrebi termin batch

Odredimo batch (veli¢ine nekoliko desetina, tipi¢no 32), na njemu izratunamo
gradijent, uradimo jedan korak u optimizaciji, pa onda sledeéi i tako redom

Prilikom formiranja batch-a vazno je paZiti da instance unutar njega budu
koliko-toliko raznovrsne

Na primer, ako radimo klasifikaciju sa 50 klasa i svaki put batch sadrzi samo
instance koje se odnose samo na jednu klasu, dok dodemo do 50, mreza ¢e
zaboraviti da je prva klasa i postojala

Zato je dobro izme$ati instance nasumice

Kada radimo sa rekurentnim mrezama, vazno je da cela sekvenca ude u batch ako
je to moguce

127 /149



Odsecanje gradijenata

» Kod rekurentnih mreza, nestajuéi gradijenti su u nekoj meri ublaZeni LSTM-om

128 /149



Odsecanje gradijenata

» Kod rekurentnih mreza, nestajuéi gradijenti su u nekoj meri ublaZeni LSTM-om

» Razmotrimo problem eksplodirajuéih gradijenata

128 /149



Odsecanje gradijenata

» Kod rekurentnih mreza, nestajuéi gradijenti su u nekoj meri ublaZeni LSTM-om
» Razmotrimo problem eksplodirajuéih gradijenata

> Kod nedostajuéih gradijenata je problem Sto su gradijenti vrlo mali, kretanje je
vrlo sporo i to ée sporo konvergirati

128 /149



Odsecanje gradijenata

v

Kod rekurentnih mreZa, nestajuéi gradijenti su u nekoj meri ublaZeni LSTM-om
Razmotrimo problem eksplodirajuéih gradijenata

Kod nedostajucih gradijenata je problem $to su gradijenti vrlo mali, kretanje je

vrlo sporo i to ée sporo konvergirati

Kod eksplodirajuéih gradijenata je problem $to su gradijenti vrlo veliki i kretanje
divlje osciluje u optimizaciji i nista ze zaista ne naudi

128 /149



Odsecanje gradijenata

v

Kod rekurentnih mreZa, nestajuéi gradijenti su u nekoj meri ublaZeni LSTM-om
Razmotrimo problem eksplodirajuéih gradijenata

Kod nedostajucih gradijenata je problem $to su gradijenti vrlo mali, kretanje je
vrlo sporo i to ée sporo konvergirati

Kod eksplodirajuéih gradijenata je problem $to su gradijenti vrlo veliki i kretanje
divlje osciluje u optimizaciji i nista ze zaista ne naudi

Ideja za ublaZavanje problema eksplodirajucih gradijenata je skradivanje gradijenta
na neki nadin tako da gradijent zadrZava pravac ali mu se intenzitet smanjuje

128 /149



Odsecanje gradijenata
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Jedno od objasnjenja zbog Cega se to deSava je taj Sto gradijent u praksi uvek
raunamo na batch-u koji ima nekoliko desetina instanci iz skupa od nekoliko
hiljada instanci

Zavisno od toga koje su nam instance naisle u koji batch, dobi¢emo gradijente
razli¢itih intenziteta

Za jedan batch ¢e nam norma ispasti prevelika, za drugi nece, i samo u onim
batch-evima gde je prevelika cemo uraditi skracivanje

Kada bismo uradili uprosetavanje takvih vektora, ne bismo dobili isto kao kada ne
bismo imali skradivanje

Uprosecavanje bez skradivanja aproksimira stvarni gradijent - setimo se da kod
stohastickog gradijentnog spusta biramo vektor cije je oekivanje pravi vektor

Sa ovim skradivanjem vi%e ne aproksimiramo stvarni gradijent jer smo poremetili
ove gradijente na batch-evima
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Regularizacija

A\

Govorili smo o regularizaciji kao konceptu i o nekim specifiénim regularizacijama
Kod neuronskih mreza, metode regularizacije mogu izgledati nesto drugadije

Neuronske mreze su &esto modeli visoke fleksibilnosti pa je upotreba nekog vida
regularizacije neophodna

Unutrasnja standardizacija moZe smanjiti potrebu za regularizacijom ali ne znad&i
da ¢e to uvek biti sluéaj
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broj neurona po sloju, broj filtera i sli¢no od nule, ve¢ da uzmemo neku
predefinisanu arhitekturu koja je moZzda malo veceg kapaciteta nego Sto bismo
imali da smo gradili model od nule

Ovo povecanje kapaciteta koje preti preprilagodavanjem onda reSavamo tako $to
poja¢amo regularizaciju

132 /149



Regularizacija

» Opste vrste regularizacija u kontekstu neuronskih mreza

133 /149



Regularizacija

» Opste vrste regularizacija u kontekstu neuronskih mreza

» (1 regularizacija koja se koristi za proredene modele i daje interpretabilnost se ne
vida cesto

133 /149



Regularizacija

» Opste vrste regularizacija u kontekstu neuronskih mreza

» (1 regularizacija koja se koristi za proredene modele i daje interpretabilnost se ne
vida cesto
» {5 regularizacija se Cesto koristi

133 /149



Regularizacija - rano zaustavljanje

P na prvi pogled ne deluje kao regularizacija ali jeste i postoji objasnjenje veze u
odredenim kontekstima sa ¢, regularizacijom

134 /149



Regularizacija - rano zaustavljanje

P na prvi pogled ne deluje kao regularizacija ali jeste i postoji objasnjenje veze u
odredenim kontekstima sa £, regularizacijom

» problem preprilagodavanja nastaje tako $to sa modelom visokog kapaciteta radimo
prilagodavanje do kraja, dok gresku ne minimizujemo dokle god je mogude, dok
ne dodemo do minimuma

134 /149



Regularizacija - rano zaustavljanje

>

>

na prvi pogled ne deluje kao regularizacija ali jeste i postoji obja3njenje veze u
odredenim kontekstima sa £, regularizacijom

problem preprilagodavanja nastaje tako $to sa modelom visokog kapaciteta radimo
prilagodavanje do kraja, dok gresku ne minimizujemo dokle god je mogude, dok
ne dodemo do minimuma

rano zaustavljanje podrazumeva da ne idemo do kraja, ve¢ da se zaustavimo pre
nego 3$to dodjemo do minimuma, i tako mrezu ne¢emo istrenirati do kraja i
ne¢emo se prilagoditi do kraja

134 /149



Regularizacija - rano zaustavljanje

P na prvi pogled ne deluje kao regularizacija ali jeste i postoji objasnjenje veze u
odredenim kontekstima sa £, regularizacijom

» problem preprilagodavanja nastaje tako $to sa modelom visokog kapaciteta radimo
prilagodavanje do kraja, dok gresku ne minimizujemo dokle god je mogude, dok
ne dodemo do minimuma

» rano zaustavljanje podrazumeva da ne idemo do kraja, ve¢ da se zaustavimo pre
nego 3$to dodjemo do minimuma, i tako mrezu ne¢emo istrenirati do kraja i
ne¢emo se prilagoditi do kraja
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» treniramo veliki broj iteracija i nakon svake iteracije pratimo gresku na
validacionom skupu, pamtimo kad god naidemo na novu minimalnu vrednost
greske i nastavljamo dalje da treniramo

» nakon toga, upotrebimo model koji je bio najbolji
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Regularizacija - unosenje Suma

» Ne koristi se toliko kod danasnjih neuronskih mreza

» Podrazumeva smetanje mrezi na najrazli¢itije nacine, npr. kada neuron izracuna
neku vrednost, dodamo slu¢ajan Sum na tu vrednost koji nije prevelik, Sum se
moZe primeniti i na parametre modela i na taj nadin gradijent nema moguc¢nost da
se precizno usmeri prema minimumu i da se preprilagodi
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Imamo mreZu i radimo propagaciju unapred iduéi od ulaza prema izlazima
Posle toga ra¢unamo gradijent i radimo propagaciju unazad

Kada radimo propagaciju unapred, za svaki neuron sa verovatnoéom p odluéujemo
da li ¢éemo da ga zadrzimo ili ¢emo da ga izostavimo (postavimo na 0)

za jednu instancu ¢emo tom neuronu moZda dati 0, ali za slede¢u ¢emo moZda
zadrzati njegovu vrednost

za svaku instancu odlu€ujemo da li cemo zadrzati vrednost neurona ili ne
odludivanje se vrsi na osnovu generisanih pseudoslu¢ajnih brojeva

ovo je ponovo neka vrsta smetanja mreZi u procesu minimizacije
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» na taj nacin, mrezi smo efektivno smanjili kapacitet

P> ona sada ne moZe da koristi najrazli¢itije neurone da se specijalizuje za neke sitne
detalje u podacima i da se tako preprilagodi teku¢em trening skupu

» mora da se uhvati grubljih crta, a ne najfinijih detalja i da pritom njihovo
izraCunavanje umnoZi kroz mrezu

P vise nema pun kapacitet na raspolaganju za puno prilagodavanje tekuéim
podacima i njihovim najsitnijim detaljima veé mora da se fokusira na vaZnije stvari
i na taj nadin izbegava preprilagodavanje
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mrezom ako ona ima dovoljno $irok skriveni sloj i to €ak moZe biti mreZa dubine
jedan

P U teoremi nije precizirano koliko Sirok taj skriveni sloj treba da bude

> MoZda treba da bude ogroman i pitanje je da li nam ova teorema govori nesto $to
je prakti¢no upotrebljivo
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veé moze biti eksponencijalan u odnosu na dubinu polazne mreze

» Postoje objasnjenja koja kaZu da je dubina mreZe sustinski bitna stvar

» MoZemo neuporedivo kompleksnije funkcije da izrazimo ako imamo dublju mreZu
nego Siru mrezu
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P Ispostavlja se da pod odredjenim pretpostavkama povecanje dubine mreZze moze
da dovede do eksponencijalnog smanjenja u broju neophodnih neurona po jednom
nivou mreze

» Ako hocemo da mreZu koja je duboka predstavimo pomocu jednog skrivenog
sloja, broj neurona u tom skrivenom sloju nece biti jednak dubini polazne mreze
veé moze biti eksponencijalan u odnosu na dubinu polazne mreze

» Postoje objasnjenja koja kaZu da je dubina mreZe sustinski bitna stvar

» MoZemo neuporedivo kompleksnije funkcije da izrazimo ako imamo dublju mreZu
nego Siru mrezu

» Dubina predstavlja nov kvalitet i poveéavanje dubine mreZe se ne moze izjednaditi
sa povefavanjem $irine

141 /149



Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - lokalni optimumi

P Vrlo bitna linija istraZivanja teme uspesnosti neuronskih mreza su pitanja vezana
za optimizaciju
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P Vrlo bitna linija istraZivanja teme uspesnosti neuronskih mreza su pitanja vezana
za optimizaciju
» Naime, kada imamo funkciju sa velikim brojem parametara, one su nekonveksne i

olekivanje je da imaju ogroman broj lokalnih minimuma koje ¢e sprediti algoritam
optimizacije da pronade globalni minimum

» Dugo je postojala tradicija da kada neuronska mreza ne daje olekivane rezultate,
da kazemo da je zavrsila u lokalnom optimumu

> ViSe grupa je istrazivalo ove fenomene i kristalisalo se misljenje da lokalni
optimumi ne predstavljaju veliki problem

» Kada bi predstavljali, pitanje je da li bi mreZze mogle da se pona%aju toliko dobro u
mnogim vrlo sloZenim problemima (igra GO, computer vision i sli¢no)

» Samim tim $to se mreZe ovako dobro pona3aju u teskim problemima, bilo je
postavljeno pitanje da li problem lokalnih minimuma uopste postoji
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - lokalni optimumi

P Jedno istraZivanje je pokazalo da je pod odredenim pretpostavkama verovatnoca
da se mreza zavrsiti u lokalnom minimumu utoliko manja ukoliko je lokalni
minimum logiji (veéi od globalnog)
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minimum logiji (veéi od globalnog)

P Pretpostavke pod kojima je ovo dokazano nisu bile nimalo realisti¢ne pa sam
dokaz nije bio od velikog znadaja

» Sledede istraZivanje godinu dana kasnije je pokazalo da sa neuporedivo manje
pretpostavki nego u prethodnom da su svi lokalni optimumi istovremeno i globalni
optimumi

P lako su pretpostavke dosta olabavljene, i dalje su bile nerealisti¢ne

> Vremenom se kristaliSe ubedenje da iako ove teoreme nisu dokazane pod
realisti¢nim pretpostavkama, ipak nesto sli¢no vaZi i za realne situacije
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - lokalni optimumi

» Jedan intuitivan argument bi bio slededi.
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P Verovatnije je da Ce se nadi neki pravac bekstva iz tog minimuma, definisan
sopstvenim vektorom hesijana koji odgovara negativnoj sopstvenoj vrednosti.
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - lokalni optimumi

>
>

Jedan intuitivan argument bi bio sledeéi.

U lokalnom optimumu, funkcija mora biti konveksna, odnosno hesijan funkcije
mora biti pozitivho semidefinitan, odnosno mora imati nenegativne sopstvene
vrednosti.

lako je realisti¢nost ove pretpostavke upitna, zamislimo da se znak sopstvene
vrednosti bira bacanjem nov¢ica.

Verovatnoca da sve sopstvene vrednosti budu pozitivne (nenegativne)
eksponencijalno opada sa dimenzionalno$¢u prostora nad kojim je funkcija
definisana.

Odnosno, postojanje velikog broja minimuma u visoko dimenzionalnim prostorima
nije mnogo verovatno.

Verovatnije je da e se naci neki pravac bekstva iz tog minimuma, definisan
sopstvenim vektorom hesijana koji odgovara negativnoj sopstvenoj vrednosti.
Zapravo, u skorije vreme je sve ¢vr$ée ubedenje da glavni problem obucavanja
neuronskih mreZa nije vezan za lokalne minimume, vec pre za platoe malog nagiba

na kojima gradijenti nestaju, Sto dovodi do neefikasnosti gradijentnih metoda.
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni
spust

» U poslednjih par godina se intenzivnije ispituje ponasanje stohasti¢kog
gradijentnog spusta
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni
spust

» U poslednjih par godina se intenzivnije ispituje ponasanje stohasti¢kog
gradijentnog spusta

» Empirijski se pokazalo da stohasti¢ki gradijentni spust, iako nije metod
regularizacije ve¢ &ist metod optimizacije, ima i odredene efekte regularizacije

P> Desava se da se stohasti¢ckim gradijentnim spustom, doduse sporije, neretko dolazi
do rezultata koji su posle bolji u generalizaciji
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni
spust

» Plavo - rizik - teorijska funkcija greske
kada ne baratamo pojedina¢nim
podacima iz uzorka veé celom
raspodelom po tim podacima, ona
funkcija koju aproksimiramo pomocu
uzorka
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni
spust

» Plavo - rizik - teorijska funkcija greske
kada ne baratamo pojedina¢nim
podacima iz uzorka veé celom
raspodelom po tim podacima, ona
funkcija koju aproksimiramo pomocu
uzorka

» Zelimo da nademo jedan od dva
minimuma, odnosno parametre koji
odgovaraju jednoj od dve minimalne
vrednosti rizika
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spust

» Nemamo pristup plavoj funkciji

» Na svojim podacima moZemo da
izraunamo empirijski rizik - crvenu
funkciju koja aproksimira ovu plavu

» Ako imamo preciznu metodu
optimizacije, njoj je svejedno da li ¢e
otiéi u jedan ili drugi minimum,
podjednako su dobri

» S obzirom da je metoda precizna, to
znadi da moZe da se spusti u ovaj vrlo
uzak minimum
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni
spust

» Pretpostavimo da je metoda pronasla
ovaj uzani minimum
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Pretpostavimo da je metoda pronasla
ovaj uzani minimum

Tu je mala vrednost funkcije greske
koju optimizujemo ali vrednost stvarne
funkcije greske je ogromna

To znadi da na novim podacima koji
dolaze iz raspodele na osnovu koje
smo crtali plavu funkciju kada
izraunamo takvu gresku, imaéemo
vrlo lo%e rezultate
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni

spust
>

>

Pretpostavimo da je metoda pronasla
ovaj uzani minimum

Tu je mala vrednost funkcije greske
koju optimizujemo ali vrednost stvarne
funkcije greske je ogromna

To znadi da na novim podacima koji
dolaze iz raspodele na osnovu koje
smo crtali plavu funkciju kada
izraunamo takvu gresku, imaéemo
vrlo lo%e rezultate

Sa druge strane, ako bi na%ao 3iroki
optimum, to neée biti slu¢aj
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni
spust
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precizna metoda optimizacije
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Objasnjenje uspesnosti dubokih neuronskih mreZa - stohasti¢ki gradijentni

spust
>

4
>

Stohasti¢ki gradijentni spust nije
precizna metoda optimizacije
On bira lo3e pravce da bi optimizovao

MoZda ¢e nabasati negde na region
uskog lokalnog optimuma ali posto je
toliko stohasti¢an, ne moZe da se
usmeri i ubrzo ¢e jednim loSim
potezom iskoditi

Kod $irokog optimuma, ima vise Sirine
da stohasti¢ki gradijentni spust
iskonvergira do minimuma

Ispostavlja se da ¢e lakse
iskonvergirati ka Sirokim optimumima
a oni bolje generalizuju
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