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Motiváció

Mély-Tanulás (Deep Learning, DNN)
Biológiai alapozottságú, paraméterezett architektúra, ahol

A rendszer paramétereit egy hiba – vagy energiafüggvény – optimalizációjával
találjuk meg;

Az optimalizáció eszköze a sztochasztikus gradiens algoritmus;

Mélytanuló algoritmusok limitációi
A hibafelület komplex ⇒ az optimum-pont nem egyedi;

A paraméterek a száma hatalmas ⇒ az adatmennyiség mindig kevés;

Bonyolult energiafelület ⇒ nincs egyedi a megoldás, nem konvergens;
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Motiváció

Mély-Tanulás (Deep Learning, DNN)
Biológiai alapozottságú, paraméterezett architektúra, ahol

A rendszer paramétereit egy hiba – vagy energiafüggvény – optimalizációjával
találjuk meg;

Az optimalizáció eszköze a sztochasztikus gradiens algoritmus;

Mélytanuló algoritmusok limitációi (folyt)
A hibafelület komplex ⇒ nincs egyedi optimum-pont;

The number of parameters is extremely high ⇒ data is always insufficient;

A lokális minimumok miatt a kapott rendszer nem robusztus.
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(1) A DNN hiba-gradiensek nem konvergálnak

A mélytanuló algoritmusok gradiens tanulási folyamata ellentmond a numerikus
algoritmusok módszertana által nyújtott intuíciónak.

A gradiens-vektorok abszolút értéke nő a tanulás folyamata alatt; azonban a
tanulási hiba csökken.

CHAPTER 8. OPTIMIZATION FOR TRAINING DEEP MODELS
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Figure 8.1: Gradient descent often does not arrive at a critical point of any kind. In this
example, the gradient norm increases throughout training of a convolutional network used
for object detection. (Left)A scatterplot showing how the norms of individual gradient
evaluations are distributed over time. To improve legibility, only one gradient norm
is plotted per epoch. The running average of all gradient norms is plotted as a solid
curve. The gradient norm clearly increases over time, rather than decreasing as we would
expect if the training process converged to a critical point. Despite the increasing(Right)
gradient, the training process is reasonably successful. The validation set classification
error decreases to a low level.

the gHg term. In many cases, the gradient norm does not shrink significantly
throughout learning, but the gHg term grows by more than an order of magnitude.
The result is that learning becomes very slow despite the presence of a strong
gradient because the learning rate must be shrunk to compensate for even stronger
curvature. Figure shows an example of the gradient increasing significantly8.1
during the successful training of a neural network.

Though ill-conditioning is present in other settings besides neural network
training, some of the techniques used to combat it in other contexts are less
applicable to neural networks. For example, Newton’s method is an excellent tool
for minimizing convex functions with poorly conditioned Hessian matrices, but in
the subsequent sections we will argue that Newton’s method requires significant
modification before it can be applied to neural networks.

8.2.2 Local Minima

One of the most prominent features of a convex optimization problem is that it
can be reduced to the problem of finding a local minimum. Any local minimum is

283

Deep Learning Book, 283.o

Megjegyzés: Tekintettel a nagy paramétertérre, ez egy korábbi technika, az „early stopping” megvalósulása!
5/19
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(2) A robusztusság hiánya rendszerszinten kihasználható

DNN-ek nem eléggé robusztusak (pillangó-hatás):

sign(\7 xJ(O, x, y)) x+ 
x 

E sign( \7 xl ( (), x, y)) 
y :=:''panda'' "nematode" "gibbon" 
w/ 57.73 w/ 8.23 w/ 99.3 3 
confidence confidence confidence 

Ellenséges „beavatkozások” https://arxiv.org/pdf/1605.07277.pdf
Id:
„. . . could be used to target online classifiers trained and hosted by Amazon and Google, without any
knowledge of the model design or parameters, but instead simply by making label queries for 800 inputs.
The attack successfully forces these classifiers to mis-classify 96.19% and 88.94% of their inputs.”

6/19

ArXiV: Papernot N, McDaniel P, Goodfellow I


Topológiák ritka
reprezentációkon

Csató Lehel

Motiváció

Ritka reprezentáció

Topológia

Terv

(3) Információ-elméleti vizsgálatok

A DNN-ek előrecsatolt jellege a kimenet- és
bemeneti rétegek között információátvitel
valósul meg.

A kimeneti címke információja visszaterjed

Az első rejtett réteg „mindent tud” a kimenetről.

Forrás:
Ravid S.-Z., Tishby N. (2017) Opening the black box of
deep neural networks via information, arXiv preprint
arXiv:1703.00810

Opening the Black Box of Deep Learning

batch fluctuations, and the gradients behave like Gaussian
noise with very small means, for each layer (low SNR). We
call this the diffusion phase. Such a transition is expected
in general, when the empirical error saturates and SGD is
dominated by its fluctuations. We claim that these distinct
SGD phases (grey line in Figure 4), correspond and explain
the ERM and compression phases we observe in the infor-
mation plane (marked green paths in Figure 3).

This dynamic phase transition occurs in the same number
of epochs as the left bent of the layers’ trajectories in the
information plane. The drift phase clearly increases IY
for every layer, since it quickly reduces the empirical error.
On the other hand, the diffusion phase mostly adds random
noise to the weights, and they evolve like Wiener processes,
under the training error or label information constraint.
Such diffusion processes can be described by a Focker-
Planck equation [see e.g. Risken (1989)], whose stationary
distribution maximizes the entropy of the weights distribu-
tion, under the training error constraint. That in turn maxi-
mizes the conditional entropy, H(X|Ti), or minimizes the
mutual information I(X;Ti) = H(X) − H(X|Ti), be-
cause the input entropy, H(X), does not change. This
entropy maximization by additive noise, also known as
stochastic relaxation, is constrained by the empirical error,
or equivalently (for small errors) by the IY information.
We present a rigorous analysis of this stochastic relaxation
process elsewhere, but it is already clear how the diffu-
sion phase can lead to more compressed representations,
by minimizing IX for every layer.

However, it remains unclear why different hidden layers
converge to different points in the information plane. Fig-
ure 4 suggests that different layers have different levels of
noise in the gradients during the compression phase, which
can explain why they end up in different maximum entropy
distributions. But as the gradient noises seem to vary and
eventually decrease when the layers converge, suggesting
that the convergence points are related to the critical slow-
ing down of stochastic relaxation near phase transitions on
the Information Bottleneck curve. This intriguing hypoth-
esis is further examined elsewhere.

Another interesting consequence of the compression by dif-
fusion phase is the randomized nature of the final weights
of the DNN. We found no indication for vanishing con-
nections or norm decreases near the convergence. This is
consistent with previous works which showed that explicit
forms of regularization, such as weight decay, dropout, and
data augmentation, do not adequately explain the gener-
alization error of DNNs [Zhang et al. (2016)]. Moreover,
the correlations between the in-weights of different neurons
in the same layer, which converge to essentially the same
point in the plane, was very small. This indicates that there
is a huge number of different networks with essentially op-

Figure 5. The network information paths during the SGD op-
timization for different architectures. Each panel is the in-
formation plane for a network with a different number of hidden
layers. The width of the hidden layers start with 12, and each ad-
ditional layer has 2 fewer neurons. The final layer with 2 neurons
is shown in all panels. The line colors correspond to the number
of training epochs.

timal performance, and attempts to interpret single weights
or even single neurons in such networks are meaningless.

3.5. The benefit of the hidden layers

We now turn to one of the fundamental questions about
Deep Learning - what is the benefit of the hidden layers?

To address this, we trained 6 different architectures with 1
to 6 hidden layers (with layers as in Figure 4), trained on
80% the patterns, randomly sampled from Eq.(8). As be-
fore, we repeated each training 50 times with randomized
initial weights and training samples. Figure 5 shows the
information plane paths for these 6 architectures during the
training epochs, each averaged over the randomized net-
works.

There are several important outcomes of this experiment:

1. Adding hidden layers dramatically reduces the number
of training epochs for good generalization.

Megjegyzés: Szükség egy teljesen kapcsolt hálóban több, mint egy réteg? Javasolt válasz: NEM BIZTOS...
7/19
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Közelítés ritka reprezentáció segítségével I

Cybenko tétele (általánosította Hornik,1991)
Minden folytonos függvény megközelíthető egy rejtett réteget tartalmazó neurális
hálóval, ahol a g() monoton és korlátolt aktivációs függvény:

F =

{
K∑
i

vi g
(

bi +
∑

d
j xjwij

)
| K ∈ N, v ,b ∈ RK ,W ∈ RK×d

}

Következtetések
A neurális hálók univerzális approximátorok (tetszőleges hibafüggvényre);

Egy rejtett paraméter a K , mely kellően nagy, – bonyolult a közelítés.

Egy rejtett réteg elégséges – azonban lehet több is.
9/19
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Ritka architektúrák

A neuronok felcserélhetőek ⇒
K ! – lehetőség a paramétertérben.

Értelmezés: a rejtett neuronok egy-egy
jellemző – feature – jelenlétét kódolják:

hi
def
= g

(∑
j wijxj

)
def
= ϕi(xxx) ∀ i = 1,K

ahol ϕi(xxx) egy jellemező-detektáló függvény.

. . .

.

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . .

y =
∑K

i=1 vihi

xxx bemenetek

h

Ritka közelítések
Kis-számú jellemző-függvényt használnak, ezeket a bemenetek fölött
értelmezik;
Ezeket a „szótár-függvényeket” (dictionary) ϕj(·) kiválasszuk;
Valós esetekben egy kis halmaz elégséges a jó teljesítményhez.
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Miért kell a ritka reprezentáció a robusztussághoz

Ritka reprezentációk: azon paraméter-értékek, melyeknél a paraméterek nagy
része nulla.
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Az optimalizáció eszköze egy
ritkító-regularizáció, pl. L1/2

Ritkító-regularizáció
Az alapértelmezett „hibafüggvény mellett” használja a ritkító penalizálást:

Eq(θθθ | D) = E(θθθ | D) + λLq(θθθ)

11/19
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R: Ritka reprezentációk elemzése Romano et.al. 2020

Egyrétegű rendszerek kiterjesztése alapján vizsgálják a robusztusságot.

Eredményeik, hogy a rendszerek „robusztusabbak” (ellenállóbbak).

Kérdések: A ReLU függvényt használják; a csak pozitív rejtett-kimenet kapcsolat
növeli a stabilitást.

Forrás:
Romano Y, Aberdam A, Sulam J, Elad M. (2020) Adversarial Noise Attacks of Deep Learning Architectures: Stability Analysis via
Sparse-Modeled Signals, Journal of Mathematical Imaging and Vision, Vol.62-4, pp. 313–327,10.1007/s10851-019-00913-z
Elad M (2010) Sparse and Redundant Representations, Springer Verlag
Papyan V, Romano Y, Elad M (2017) Convolutional Neural Networks Analyzed via Convolutional Sparse Coding, Journal of Machine Learning
Research, JMLR.org, 18/1, 1532–4435
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Topológiák szükségessége

Topológia – informálisan
A topológia egy neurális réteg kimeneteinek a
vizsgálatára használjuk.

Esetünkben neurális rétegek szomszédsági
kapcsolatait írja le,
hasonlóan a Kohonen-hálókhoz.

Forrás: https://www.mdpi.com/1420-3049/24/10/2006/htm

A topológia segít a robusztusságban, ha:
Csak tanulás alatti minták környezetére szorítkozik a rendszer;
A környezetet adat- és doménium-specifikusan definiáljuk;
A „jellemzők” hiányát is lehessen kvantálni – Csak pozitív súlyok?

14/19
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Nehézségek

„Jellemzők” kivonása:
A bemeneti tér „effektív dimenziója”
nem ismert egyszerűsíteni kell.

Képek esetén kitűnően működnek a
konvolúciós algoritmusok, más
adatoknál ez nem igaz. Forrás: https://towardsdatascience.com/geometric-foundations-of-deep-learning-94cdd45b451d

Topológiák definiálása (Konv + RELU esetben):
Két „feature”-függvényt – dictionary – távolságának a meghatározása.
A távolságok kvantálásánál a tanuló adatokat is figyelembe kellene venni.

Forrás:
Bronstein M.M, Bruna J, Cohen T, Veličkovič P (2021) Geometric Deep Learning: Grids, Groups, Graphs, Geodesics, and Gauges, CoRR,
https://arxiv.org/abs/2104.13478

Arjovsky M, Chintala S, Bottou L (2017), Wasserstein Generative Adversarial Networks, Proceedings of the 34th International Conference on

Machine Learning, Vol. 70, pp. 214–223
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Biológiai hasonlat Olshausen & Field, 1996

Példa „jellemző”-függvényekre: Olshausen-Field receptív mezők:

Olshausen B.A, Fields D.J (1996) Nature, 381, pp. 607–609 Deep Learning Book, 371.o

Kérdések:
Hogyan mérjük két „mező” közötti távolságot?
Tudunk algoritmust mondani, mely hasonló függvényeket „tanul”?
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Kutatási (tám)pontok

Kérdések:
Teszteljük a pozitivitás-hipotézist
A pozitívan korlátolt rendszerek
képesek-e megtanulni az osztályozást;
Teszteljük a „jellemző” előállítás
módszertanát – hogyan generáljunk
„hasznos” feature-függvényeket;
Egy / Több-rétegű architektúrák.
Lehetséges létező modellek ritkítása?

Adathalmazok:
Fashion-MNIST – változatosabb adathalmaz – az osztályok heterogének;
„Reverse game of life” – az ismert életjáték inverze egy 25x25-ös táblán;
HubMap projekt: „Mapping the kidney” – szegmentálási feladat;

18/19
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Köszönet

Köszönöm a figyelmet!

Kérdések?
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