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Sukces gtebokiego uczenia

Gtéwne przyczyny sukcesu, zdaniem autoréw, gtebokich sieci
neuronowych:

e Procesowanie warstwa po warstwie.
» Ekstrakcja coraz bardziej ztozonych wtasciwosci.

s Lepsze wyniki niz model o tej samej liczbie parametréw z
jedna warstwa.

e Whbudowane w model mechanizmy transformacji cech.

e Wystarczajaca ztozono$¢ modelu.
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Problemy/niedoskonatosci gtebokiego uczenia

e Duzo hiperparametréw uczenia.

= Nieskonczona liczba konfiguracji.

= Trudna analiza teoretyczna.

= Nie jest oczywiste jak stroi¢ hiperparametry.

= Jako$¢ nauczonego modelu mocno od nich zalezy.
e Potrzeba, generalnie, duzej ilosci danych.

= W wielu domenach danych, zwtaszcza zaetykietowanych, dalej
jest mato.

e Architektura, i tym samym ztozono$¢ modelu, jest definiowana z
goéry, przed procesem uczenia.

e Modele s3 stabo interpretowalne.

e W wielu zadaniach, bazujacych gtéwnie na danych tabelarycznych,
inne metody, np. las losowy czy gradient boosting, osiggaja lepsze
rezultaty.
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e Cel: zbudowac¢ gteboki las zachowujacy wtasciwosci gtebokiego
uczenia odpowiedzialne za jego sukces z jednoczesng mitygacja
probleméw z nim zwigzanych.

e Gteboki model bazujacy na nierézniczkowalnych modutach.

» Nie wszystkie ,aspekty’ otaczajacego nas Swiata s3
rozniczkowalne.

e Role nierézniczkowalnych komponentéw petnig drzewa
decyzyjne.

e Wtasciwosci:
= Mhniej hiperparametréw niz gteboka sie¢ neuronowa.

» /tozonos$¢ modelu automatycznie ustalana w zaleznosci od
danych.
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Klasyczny las losowy

Training data
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Architektura (1)
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e Struktura kaskadowa.

e Kazdy poziom dostaje przeprocesowang informacje z
wczesniejsze] warstwy.

e Oryginalne wejscie jest dodawane doklejane do kazdej warstwy.

e FEnsemble of ensembles.
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Architektura (2)
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e Dwa typy laséw losowych:

» Klasyczny las losowy rozwazajacy pierwiastek z liczby cech
kandydatéw w kazdym wezle.

= Ekstremalnie randomizowane drzewa (Extra trees).

e Kazdy las sktada sie z 500 drzew.
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Generowanie wektora reprezentacji

Forest

0.2

4 s | 88 OO Class vector

of x

e Procedura przypomina standardowa inferencje.

e Reprezentacja kazdego wektora jest efektem usrednienia wynikéw z k
uruchomien danego lasu losowego.

* Po nauczeniu catego nowego poziomu, nastepuje ewaluacja na
zbiorze walidacyjnym.

e Brak istotnej poprawy po dodaniu nowego poziomu powoduje
zakonczenie treningu.
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Skanowanie wieloziarniste (1)
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e [nspiracja umiejetnoscia sieci neuronowych do nauki relacji
miedzy cechami, np. wykrywanie wzorcéw sieciami
konwolucyjnymi.

e Przesuwajace sie okno patrzy tylko na cze$¢ wejscia.

e Wszystkie obserwacje etykietowane s3 oryginalnymi etykietami.
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Skanowanie wieloziarniste (2)
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e Moze skutkowaé¢ btedami w etykietach.

» Przyktad: wyciecie kawatka zdjecia, w ktérym nie ma kota.

e Technika celowego tworzenia btednych etykiet nazywa sie
flipping output [2] i, paradoksalnie, moze poprawi¢ jakosc¢
zespotu modeli.
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Rézne rozmiary okna

Multi-grained scanning Cascade forest
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Gtéwna architektura uwzglednia rézne dtugosci przesuwajacych
sie okien.
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Hiperparametryzacja: sie¢ neuronowa vs Deep forest

Table 1. Summary of hyper-parameters and default settings of gcForest. Bold font highlights hyper-parameters with relatively
larger influence; “?" indicates default value unknown, or a general requirement for different settings for different tasks.

Deep neural networks (e.g. convolutional neural networks) gcForest
Type of activation functions: Type of forests:

Sigmoid, ReLU, tanh, linear, etc. Completely random forest, random forest, etc.
Architecture configurations: Forest in multi-grained scanning;:

No. hidden layers: 2 No. forests: {2}

No. nodes in hidden layer: ? No. trees in each forest: {500}

No. feature maps: ? Tree growth: till pure leaf, or reach depth 100

Kernel size: ? Sliding window size: {|d/16], |d/8], |d/4]}
Optimization configurations: Forest in cascade:

Learning rate: 2 No. forests: {8}

Dropout: {0.25/0.50} No. trees in each forest: {500}

Momentum: ? Tree growth: till pure leaf

L1/L2 weight regularization penalty: ?
Weight initialization: Uniform, glorot normal, glorot uni, etc.
Batch size: {32/64/128}
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Wyniki (1)

Table 2: Comparison of test accuracy on MNIST

Table 3: Comparison of test accuracy on ORL

ORL

gcForest 99.26 % 5 image | 7 images | 9 images
LeNet-5 99.05% gcForest 91.00% | 96.67% | 97.50%
Deep Belief Net | 98.75% [Hinton et al., 2006] Random Forest | 91.00% | 93.33% | 95.00%
SVM (rbf kernel) | 98.60% CNN 86.50% | 91.67% 95.00%
Random Forest | 96.80% SVM (rbf kernel) | 80.50% | 82.50% 85.000%

ENN 76.00% | 83.33% | 92.50%

e 400 obrazéw 40 oséb w skali szarosci

e Rozdzielczos¢ 92 x 112

e 5 7 lub 9 obrazéw per osoba uzytych do treningu.
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Wyniki (2)

Table 4: Comparison of test accuracy on GTZAN Table 5: Comparison of test accuracy on sEMG data
gcForest 65.67% gcForest 71.30%
CNN 59.20% LSTM 45.37%
MLP 58.00% MLP 38.52%
Random Forest 50.33% Random Forest 29.62%
Logistic Regression | 50.00% SVM (rbf kernel) 29.62%
SVM (rbf kernel) 18.33% Logistic Regression | 23.33%
e GTZAN

= 10 rodzajow muzyki.

= 100 30-sekundowych $ciezek per kazdy rodzaj.
e sEMG

= 1800 nagran.

= 3000 cech per nagranie.

» Klasyfikacja 6 mozliwych ruchéw reki.
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Wyniki (3)

Table 6: Comparison of test accuracy on IMDB Table 7: Comparison of test accuracy on low-dim data
gcForest 89.16% LETTER | ADULT | YEAST
CNN 89.02% [Kim, 2014] gcForest 97.40% | 86.40% | 63.45%
MLP 88.04% Random Forest | 96.50% | 85.49% | 61.66%
Logistic Regression | 88.62% MLP 05.70% | 85.25% | 55.60%
SVM (linear kernel) 87.56%

Random Forest 85.32%

e IMDB

= 50 tys. recenzji filméw zakodowanych przy pomocy TF-IDF.
e /biory danych UCI

» LETTER: 16 cech, 20k obserwacji.

= ADULT: 14 cech, 49k obserwacji.

» YEAST: 8 cech, 1484 obserwacje.
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Wyniki: wptyw liczby poziomdw
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Figure 6. Performance tendency on IMDB.
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Konkatenacja wszystkich dtugosci okien
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Podsumowanie

e Pierwsze (?) podejscie bazujace na idei gtebokiego uczenia bez
rézniczkowalnych modutéw.

= Tym samym bez uzycia gradientowych metod optymalizacji.
e | Gtebokie uczenie” bez wstecznej propagacji btedu.

e [stotnym kierunkiem dalszych badan jest rozszerzenie wektora
reprezentacji.

= W najprostszym przypadku mozna uwzglednia¢ wektory z
poprzednich warstw, wektory rodzenstwa, itp.

= Jest potencjat, np. bazujacy na autoenkoderze przy pomocy
lasu losowego [3].
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