Kohonenova mapa - opakovani
Organizacni dynamika: Jednovrstva sit
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» Mezi neurony je navic zavedena topologicka struktura (i;.
neurony tvofi uzly neorientovaného grafu).

» V drtivé vétSine pripadl je tato struktura bud
jednorozmérna fada jednotek nebo dvojrozmérna mfizka.



Kohonenova mapa
Aktivni dynamika: Provstup X € R"a k =1,..., h:

|1 k=argmini_, _, h”X Wf”
yk—{o jinak

Adaptivni dynamika: V adaptivnim rezimu vyuzijeme
topologickou strukturu.
» Oznacme d(c, k) délku nejkratsi cesty z neuronu ¢ do
neuronu k v topologické strukture.
» Pro neuron ¢ a dané s € INg definujeme okoli neuronu ¢
velikosti s takto: Ng(c) = {k | d(c, k) < s}

V kroku t po predloZeni vstupu X; adaptujeme kazdé wy takto:
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parametry, ktere se mohou v prubehu uceni ménit.



Kohonenova mapa - adaptivni dynamika
Obecnéjsi formulace adaptivni dynamiky:
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Obvykle se pouziva plynulej$i prechod mezi nenulovymi a
nulovymi hodnotami, napf.
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kde 6y € R urCuje maximalni miru zmény vah a ¢ € R je Sitka
(oba parametry se mohou v pribéhu ménit).



LVQ - klasifikace - opakovani

Prepodkladejme, Zze mame nahodné generované vzory tvaru
(X;, di) kde X; € R" je vektor vlastnosti a d; € {Cy, ..., Cq}
urCuje jednu z q trid.

Cilem je klasifikovat vstupy do tfid na zakladé znalosti
vlastnosti, tj. kazdému X; chceme pfifadit tfidu tak, abychom
minimalizovali pravdépodobnost chyby.

Pt.: Po pasu jede nahodné ,nahdzené*” ovoce dvou druh(:
jablka a merunky. Nami sledované data budou (X;, d) kde

» % € R?, prvni vlastnost je hmotnost, druha je pramér

» d; je bud J nebo M v zavislosti na tom, jestli je dany kus
jablko nebo merurnka

PFipoustime moznost, Ze se najde jablko a meloun se stejnymi mirami.

Cilem je tfidit ovoce na zakladé hmotnosti a priméru.



LVQ - klasifikace - opakovani

Vyuzijeme vektorovou kvantizaci (Kohonenovu mapu) takto:
1. Natrénujeme mapu na vektorech vlastnosti X; kde
t=1,...,¢.
2. Jednotlivé neurony oznacime tfidami. Ttidu v, neuronu ¢
nalezneme takto:
Pro kazdy neuron c a tfidu C; spocitame Cetnost vzoru
tfidy C;, které jsou reprezentovany neuronem c.

Toto Ize provést jednim priichodem pres vzory

Neuronu c prifadime tfidu s maximalni ¢etnosti.
3. Doladime sit pomoci algoritmu LVQ.
Klasifikaci pomoci natrénované sité provadime takto: Na vektor
vlastnosti X aplikujeme natrénovanou sit v aktivnim rezimu.

Pravé jeden neuron, feknéme c, bude mit vystup 1. Potom
vstup zaradime do tfidy v..



LVQ1 - opakovani

rv v

Postupné projdi tréninkové vzory. Pro vzor (X;, d;) ur€i nejblizsi
neuron ¢

c=arg min ||% - wi|
i=1,...,.h

Potom uprav vahy neuronu c takto:

Parametr o« by mél byt od po¢atku maly (cca 0.01 — 0.02) a
postupné klesnout k 0.

Hranice mezi tfidami vytvorena pomoci LVQT1 je pomérné
dobrou aproximaci bayesovské rozhodovaci hranice.



Zdroj: Patterns of ocean current variability on the West Florida Shelf using
the self-organizing map. Y. Liu a R. H. Weisberg, JOURNAL OF
GEOPHYSICAL RESEARCH, 2005
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Zkouma se vyvoj proudéni vod v oceanu kolem pobrezi Floridy
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Oceanograficka data

» 11 méficich stanic, 3 hloubky (hladina, dno, mezi)
» data: 2D vektory rychlosti (a sméru) proudéni
» méfeno po hodinach, 25585 hodin

Celkove tedy 25585 radku 66 dimenzionalnich polozek.
Kohonenova mapa:

» miizka 3 x 4

» okoli dana Gaussovou funkci

—d(c, k)?
O(c, k) = 0q - exp (%
o
se zmensujici se Sitkou
(navic je tam linearné se zmenSujici rychlost uceni, kterou se nasobi
zména polohy neuron()
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Oceanograficka data
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» kFizky oznacuji ,vitézné“ neurony (po hodinach)
» ovlivnéno lokalnimi fluktuacemi
» pozorovatelny trend:

» v zimé neurony 1-6 (jiho-vychod)

» v |été neurony 10-12 (severo-zapad)



Oceanograficka data
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Srovnani smeéru vétru a proudéni vody (znatelna korelace)
» vitr: smér Cary = smér vétru ; délka Cary = intenzita
» proudéni vody v procentech Uspésnosti skupin neuronu



Analyza pohadek bratfi Grimmu

Zdroj: Contextual Relations of Words in Grimm Tales, Analyzed by
Self-Organizing Map. T. Kohonen, T. Honkela a V. Pulkki, ICANN, 1995

Cilem je vizualizovat syntaktické a sémantické kategorie slov v
pohadkach (v zavislosti na kontextu).

Vstup: Pohadky bratfi Grimmu (srozumitelné kédované pomoci
proudu 270-dimenzionalnich vektor)
» uvaZzuji se trojice slov (predchldce, kli¢, naslednik)
» kazda polozka v trojici se zak6duje nahodné vybranym
90-dimenzionalnim realnym vektorem (trojice ma tedy
dimenzi 270)

Sit: Kohonenova mapa, 42 x 36 neuron0, vahy neurond jsou
tvaru w = (Wp, Wi, W,) kde wp, wi, w,, € R®.



Analyza pohadek bratfi Grimmu

Adaptace:

Sit je natrénovana na trojicich po sobé jdoucich slov z pohadek
Pozn. Tréninkovou sadu tvofilo 150 nejpouzivanéjSich slov se
“zprimérovanym” kontextem.

Hrubé uéeni: 600 000 iteraci; Doladovani: 400 000

Nakonec 150 nejCastéji pouzitych slov oznacuje neurony:

slovem u je oznacen ten neuron, pro jehoz vahy
w = (Wp, Wk, Wp) plati, Ze wy je nejbliZze kodu slova u.



Analyza pohadek bratfi Grimmu
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Konvolucni site

Zbytek prednasky je zaloZzen na nové online knize Neural
Networks and Deep Learning, autor Michael Nielsen.
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

» Konvolucni sité jsou v souCasné dobé nejlepsi metodou
pro klasifikaci obrazku z databaze ImageNet.

» Jejich pocatky sahaji do 90. let — sit LeNet-5
Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner. Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 1998
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http://neuralnetworksanddeeplearning.com/index.html

Konvolucni sité vs MNIST (ilustrace)

MNIST:

» Databaze (oznaCkovanych) obrazkl rukou psanych Cislic:
60 000 tréninkovych, 10 000 testovacich.

» Dimenze obrazki je 28 x 28 pixeld, jsou vycentrované do
"tézisté" jednotlivych pixell a normalizované na fixni velikost

» Vice na http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Databaze se pouziva jako standardni benchmark v mnoha
publikacich o rozpoznavani vzor( (nejen) pomoci neuronovych siti.

Lze porovnavat presnost klasifikace riiznych metod.
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http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Konvolucni sité - local receptive fields

input neurons

hidden neuron

e

Kazdy neuron je spojen s polem 5 x 5 neurond v nizsi vrstve
(toto pole se nazyva local receptive field)

Neuron je "standardni": Pocita vazeny soucet vstupu, na
vysledek aplikuje aktivacni funkci.



Konvolucni sité - stride length

input neurons
00000Gateli0 000000000 . g i
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input neurons

first hidden layer
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Velikost posun vedle sebe lezicich poli je stride length.
Cela skupina neuronu (tj. vSechny polohy) je feature map.
V8echny neurony z dané feature map sdili vahy a bias!



Feature maps

28 x 28 input neurons first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

Kazda feature map "reprezentuje" néjakou vlastnost vstupu.

(v libovolné poloze ve vstupu)

Typicky se uvaZuje nékolik feature maps v jedné vrstvé.



Natrénované feature maps

(zde 20 feature maps, receptive fields 5 x 5)
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Pooling

hidden neurons (output from feature map)

max-pooling units

ol
00

—0

Neuron v pooling vrstvé pocita funkci svého pole:
» Max-pooling : maximum hodnot neuront
» L2-pooling : odmocnina ze souctu druhych mocnin hodnot
neuronu
» Average-pooling : aritmeticky pramér
>
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Jednoducha konvolucni sit’

28 x 28 3x24x 24

_| I x12x 12
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28 x 28 obraz na vstupu, 3 feature maps, kazda ma svuj
max-pooling (pole 5 x 5, stride = 1), 10 vystupnich neuronu.

Kazdy neuron ve vystupni vrstvé bere vstup z kazdého neuronu
v pooling layer.

Trénuje se typicky zpétnou propagaci, kterou Ize snadno upravit
pro konvolucni sit' (pfepocitaji se derivace).
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Jednoducha konvolucni sit’ vs MNIST

dvé konvolucni-pooling vrstvy, jedna 20, druha 40 feature maps,
dvé Uplné propojené vrstvy (1000-1000), vytupni vrstva (10)

>

>

>

>

Aktivacni funkce feature maps a pIné propojenych: ReLU
max-pooling
vystupni vrstva: soft-max

Chybova fce: negative log-likelihood

V podstaté stochasticky gradientni sestup (ve skute¢nosti
mini-batch velikosti 10)

rychlost uceni 0.03
L2 regularizace s "vahou"A = 0.1 + dropout s pravd. 1/2
trénink 40 epoch (ij. vSe se projde 40 krat)

Datovéa sada upravena posouvanim o jeden pixel do
libovolného sméru.

Nakonec pouzito hlasovani péti siti.
24



Konvolucni sit - Theano

>>> net = Network([
ConvPoollLayer(image shape=(mini batch size, 1, 28, 28),
filter_shape=(20, 1, 5, 5),
poolsize=(2, 2),
activation fn=RelU),
ConvPoolLayer(image shape=(mini batch size, 20, 12, 12),
filter shape=(40, 20, 5, 5),
poolsize=(2, 2),
activation_fn=RelU),
FullyConnectedLayer(
n_in=40*4*4, n out=1000, activation fn=RelLU, p dropout=0.5),
FullyConnectedLayer(
n_in=1000, n out=1000, activation fn=RelU, p dropout=0.5),
SoftmaxLayer(n in=1000, n out=10, p dropout=0.5)],
mini_batch_size)
>>> net.SGD(expanded_training_data, 40, mini_batch_size, 0.03,
validation data, test data)
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MNIST

Z 10 000 obrazkl databaze MNIST, pouze téchto 33 bylo

Spatné klasifikovano:
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VegVev s

Konvoluéni sité byly pouzity pro klasifikaci obrazki z databaze
ImageNet (16 miliont barevnych obrazku, 20 t|$|c kategoru)
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ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC)

Soutéz v klasifikaci nad podmnozinou obrazku z ImageNet.

V roce 2012: tréninkova mnozina 1.2 milion0 obrazks z 1000
kategorii. Validacni mnozina 50 000, testovaci 150 000.

Mnoho obrazkl obsahuje vice objektll — za spravnou odpoveéd
se typicky povazuje, kdyz je spravna kategorie mezi péti, jimz
sit prifradi nejvyssi pravdépodobnost (top-5 kritérium).
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KSH sit’

ImageNet classification with deep convolutional neural networks, by Alex

Krizhevsky, llya Sutskever, and Geoffrey E. Hinton (2012).
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Trénovano na dvou GPUs (NVIDIA GeForce GTX 580)
Vysledky:

» uspésnost 84.7 procenta v top-5 (druhy nejlepsi alg. 73.8

procent)
» 63.3 procenta v "absolutni" klasifikaci

dense
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ILSVRC 2014

Stejna sada jako v roce 2012, top-5 kritérium.
Sit GoogLeNet: hluboka konvoluéni sit, 22 vrstev

Vysledky:
» 983.33 procent top-5

Jsou lidé stéle schopni obstat proti tomuhle?
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Superhuman GooglLeNet?!

Andrej Karpathy: ...the task of labeling images with 5 out of 1000
categories quickly turned out to be extremely challenging, even for some
friends in the lab who have been working on ILSVRC and its classes for a
while. First we thought we would put it up on [Amazon Mechanical Turk].
Then we thought we could recruit paid undergrads. Then | organized a
labeling party of intense labeling effort only among the (expert labelers) in
our lab. Then | developed a modified interface that used GoogLeNet
predictions to prune the number of categories from 1000 to only about 100. It
was still too hard - people kept missing categories and getting up to ranges of
13-15% error rates. In the end | realized that to get anywhere competitively
close to GoogLeNet, it was most efficient if | sat down and went through the
painfully long training process and the subsequent careful annotation process
myself... The labeling happened at a rate of about 1 per minute, but this
decreased over time... Some images are easily recognized, while some
images (such as those of fine-grained breeds of dogs, birds, or monkeys) can
require multiple minutes of concentrated effort. | became very good at
identifying breeds of dogs... Based on the sample of images | worked on, the
GoogleNet classification error turned out to be 6.8%... My own error in the
end turned out to be 5.1%, approximately 1.7% better.
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