Deep Learning

Uvod

V referatu se vénuji pokrocilejSim metodam strojového uceni. Konkrétné souboru metod deep
learning. Jedna se o pfriblizeni strojového uceni k umélé inteligenci jako takové. Jeho poufziti je Siroké,
ale hlavné se vyuzivd na ukoly spojené pravé s umélou inteligenci, jako je pocitacové vidéni,
zpracovani prirozeného jazyka nebo napfiklad rozpoznavani audiovizualnich informaci. Zakladni
principy jsou znamy jiz od osmdesatych let, ale kvili nizké efektivité, bylo od této ideji odpusténo.
Rozmach deep learningu nastal az v poslednich letech a to mimo jiné diky zlepSovani vypocetni sily
pocitacll a paralelizaci vypoctl. Hlavné vsak Slo o nalezeni efektivnich algoritmd pro uceni. Sila deep
learningu je ve stylu uceni. Lze vyuZit uceni bez ucitele, coz znamend, Ze pocitaci dovolujeme
,premyslet”. Napfiklad mame model, ktery umi rozpoznavat dopravni prostredky jako auta, motorky,
vlaky. Pak ale narazi na jizdni kolo, pocita¢ nevi, Ze na obrazku je jizdni kolo a bude se ho snazit
prifadit k nejpodobné;jsi kategorii. Pokud ale bude pfikladd kola vice, pocita¢ mUze vytvofit novou
kategorii pro kola a Fict, Ze sice nevi co to je, ale jsou to ty stejné véci. Clovék poté miiZe specifikovat
kategorii pouhym pojmenovanim.

Idea deep learningu

Podivame-li se na deep learning povrchné, mizeme na néj nahliZet jako na kompozici funkci. Vystup
prvni funkce, jde pfimo na vstup druhé funkce a tak dale. Vezméme si klasicky rozhodovaci strom.
Ten ndm dava funkci, kterd ma hloubku jedna, protoZe vypocet je feSen na urovni vstupnich dat.
Hloubka stromu jako takového nas v tomto kontextu nezajima. Takovych stromd mUzeme mit vice,
mohou byt vytvofeny napfiklad pomoci jinych kritérii. VSechny tyto stromy jsou stale na stejné vrstvé
paralelné. Jako dalsi vrstvu mGzeme pouZit funkci, ktera pro svij vypocet pouzivd ansambl stromd,
nebo také les. Napfiklad vypocet probéhne na vSech stromech, a ty pak mezi sebou hlasuji o
vysledku. Toto uz ndm dava dvé vrstvy, protoZe v prvni potfebujeme rozhodovaci stromy a v druhé
jde vystup ze strom( do algoritmu lesa a z néj jde upraveny vystup. Algoritm{ strojového uceni
mUzeme pouZzit vice. A to jak uz zmifiované stromy, nebo ansambly stromu, Bayesuv algoritmus nebo
tfeba SVM. Tyto algoritmy mohou paralelné pracovat a jejich vystup mliZzeme poslat na dalsi vrstvu,
na meta-udici algoritmus, napfiklad Vote. Ten, podobné jako les, vyuzivd ansambl algoritm(, které
hlasuji. Ziskaly jsme tak tfi vrstvou architekturu. Samozifejmé, abychom dostaly jesté lepsi vysledek,
mulzeme predradit algoritmus pro vybér atributl, ktery miZe zUZit pocet vstupnich algoritm( a
odfiltrovat pfipadny Sum, ktery by mohl vzniknout nadbytecnymi a zavadéjicimi informacemi.
Vysledna architektura ma hloubku ¢tyfi. Samotnd skladba architektury je v praxi dana konkrétnim
problémem, aby byl ziskan co nejlepsi vysledek uceni.



Vise mGzeme vidét hlubokou architekturu, sloZzenou z béznych algoritm( strojového uceni

znazornénou jako graf.

Hluboké neuronové sité

Nejcastéjsim a hlavnim pripadem pouziti deep learningu, je vyuZiti v neuronovych sitich. Neuronové
sité se dle definice radi do vrstev. U nejjednodussi neuronové sité je to vstupni vrstva, skryta vrstva a
vystupni vrstva. Obecné, neurony jsou vzajemné propojeny na vrstvu o jedna vyssi a o jedna niZsi, ne
vSak na své vlastni vrstvé. Klasicky, jsou v siti jedna az dvé skryté vrstvy, protoZe to staci na feSeni
vSech funkci. Je pfirozené, Ze s vicevrstvymi sitémi se experimentovalo i v minulosti, jenZe nebylo
efektivni. Kromé velmi vysokych vypocetnich ndaroku, pro které v dobé prvnich experiment
jednoduse nebyla k dispozici vypocetni sila. Vicevrstvé sité vykazovaly mnohem vétsi miru
chybovosti, nezZ sité s jednou nebo dvéma skrytymi vrstvami. Problém byl v samotném algoritmu
zpétné propagace. Sit Spatné konvergovala a dostavala se do lokalniho minima chyby. Zdalo se,
jakoby zpétnad propagace ,vySuméla“ pfi prichodu vice vrstvami. Chyba se prosté nemohla
promitnout na vahy neurond vysSich vrstev, protoZe zména konvergovala nékde uprostred sité.
Jedinou vyjimku z tohoto pravidla tvofi konvoluéni neuronové sité, které maji specialné upravené
skryté vrstvy. Propojeni mezi vrstvami je u téchto siti pfesné definovdno. Konvoluéni neuronové sité



se vyuzivaji zejména pro klasifikaci obrazk(, a to hlavné protoZe se snazi modelovat zpracovani
obrazu, které probihad v mozku.

Redenim problému se ukdzalo byt prosté pred trénovani sité ucenim bez uitele
(unsupervised). Toto pred uceni dokazalo zefektivnit cely proces a vyporadat se s problémem vysoké
chybovosti. Pfed trénovani pomaha lépe nastavit vychozi vahy v jednotlivych neuronech. Vychozi
vahy pak lépe odpovidaji vstupnim datim a zmény na vahach se |épe provadéji. Sit si jakoby vytvofi
predstavu o datech, které do ni budou vstupovat a prizplsobi se jim. Dochazi tak k restrikci funkce.
Diky ni, sit rychleji a |épe konverguje nez pfi klasickém pfistupu, tedy ndhodné zvolenym vaham. V
praxi se toto preuceni realizuje spusténim modelu na podmnoZiné trénovacich dat, aniz by bylo
znamo, do které ttidy patfi.

Vyvstava ale otazka, jsou-li vicevrstvé neuronové sité potreba, kdyz uz sit se dvéma skrytymi
vrstvami dokaze aproximovat jakoukoliv funkci. Divodem vicevrstvych siti je moznost zachyceni vyssi
abstrakce. Obecné lze odvozovat abstrakci z abstrakce z abstrakce, a tak dale. To je pravé ta sila
hlubokych neuronovych siti, moznost zachytit tyto, pro ¢lovéka nezietelné asociace. Dalsi obrovskou
vyhodou je i moznost vyuZit natrénovany model ke generovani misto klasifikovani. Postup klasifikace
si mlZeme predstavit, jako pristup shora dold, od obrazku k textovému popisu. Obrazek je postupné
rozkouskovan podle castych vzor( a castych vzord z ¢astych vzor(, kde ke kazdému vzoru je pravé
jeden neuron, azZ se dojde k posledni vrstvé, ktera obsahuje pravé neurony urcujici tfidu pro obrazek.
Chceme-li generovat, potfebujeme uz hotovy model, z néj mdZeme jit smérem zdola nahoru. Tedy
zacit u neuronu tridy, kterou chceme generovat a pak postupné jit po neuronech, které se aktivuiji.
Tim tvofime postupné z castych vzor( findIni obrazek.

Hluboké neuronové sité prakticky

Abych srovnal deep learning s klasickymi algoritmy strojového uceni, zvolil jsem datovou mnoZinu
MNIST. Jedna se o mnozinu rukou psanych Cislic. Coz znamena klasifikaci do desiti kategorii. Obrazky
Cislic jsou velké 28x28 pixelli, tedy 784 atributl pro kazidy obrazek. Obrazky jsou barevné
normalizované, atributy diky tomu nabyvaji hodnot pouze na mnoziné (0, 1) € R. Datova mnoZina je

rozdélena na tfi podmnoZziny. Tréninkovou, obsahujici 50000 pfikladd. Validacni, obsahujici 10000
prikladd. A testovaci, obsahujici také 10000 pfriklad(.




Jako softwarové nastroje pro deep learning jsem postupné prozkoumal:

e Deeplearning Toolbox - V Matlabu, kromé par praktickych ukazek naprosto chybi jakakoliv
dokumentace k nastroji. Pro praktické pouZiti nevhodné.

e Theano - Pythonovska knihovna Montrealské univerzity. Velmi zajimavé tutoridly k
nejriznéjsim algoritmdm deep learningu. Velmi silny, ale dle mého nazoru sloZity
nastroj na implementaci. Sirokd komunita pFiznivcd. Paralelizace pres GPU.

e Caffe - Framework pro deep learning. Jednotlivé sité jsou vytvareny pouze konfiguraénimi
soubory, nikoliv kddem jako takovym. Pékny a pfehledny ndstroj, podporujici vypocet
pies GPU. Pouze pro Linux nebo Mac, port na Windows je nefunkéni.

o Deeplearningdj - Javovska knihovna, ktera je stale ve vyvoji. Pfehledny kod jak pro vytvareni
modelu, tak pro jeho evaluaci. Také podporuje paralelni vypocet na GPU. Rozristajici
se komunita uzivatel(.

Pro klasické algoritmy jsem vyuzZil nastroj Weka. Vysledky jsem shrnul do nasledujici tabulky:

Algoritmus Spravné klasifikované Cas

Rozhodovaci Strom 88.66% 4.2m
Ansdmbl Stroma (Les) 93.26% 10.2s

Bayes(v Algoritmus 69.65% 45.4s
Convolutional Net (3L) 99.08% 8.15h

Deep Belief Net (3L) 98.63% 15.31 + 7.44 = 22.75h

Posledni dva algoritmy, jsou algoritmy deep learningu. Lze vidét, Ze maji nejlepsi procento spravné
klasifikovanych, ale za cenu obrovského vypocetniho ¢asu. Vypocetni ¢as u Deep belief network je
souctem Casu pred trénovani a nasledného vlastniho trénovani.



