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Course organization

Course materials:
» Main: The lecture
» Neural Networks and Deep Learning by Michael Nielsen
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/

(Extremely well written modern online textbook.)

» Deep learning by lan Goodfellow, Yoshua Bengio and Aaron
Courville
http://www.deeplearningbook.org/

(A very good overview of the state-of-the-art in neural networks.)


http://neuralnetworksanddeeplearning.com/
http://www.deeplearningbook.org/

Course organization

Evaluation:
> Project

» teams of two students

» implementation of a selected model + analysis of real-world
data

» implementation either in C++, or in Java without use of
any specialized libraries for data analysis and machine
learning

» real-world data means unprepared, cleaning and
preparation of data is part of the project!

» Oral exam

» | may ask about anything from the lecture including some
proofs that occur only on the whiteboard!

> (Optional) This year we will try to organize a simple data
analysis competition (to try the concept). It is up to you whether
to participate, or not. During the competition, you may use
whatever tools for training neural networks you want.



FAQ

o

o

: Why English?
: Couple of reasons. First, all resources about modern neural nets

are in English, it is rather cumbersome to translate everything to
Czech (combination of Czech and English is ugly). Second, to
attract non-Czech speaking students to the course.

: Why are the lectures not recorded?
: Apart from my personal reasons, | want you to participate

actively in the lectures, i.e. to communicate with me and other
students during the lectures. Also, in my opinion, online lectures
should be prepared in a completely different way. | will not
discuss this issue any further.

: Why we cannot use specialized libraries in projects?

In order to "touch" the low level implementation details of the
algorithms. You should not even use libraries for linear algebra
and numerical methods, so that you will be confronted with
rounding errors and numerical instabilities.



Machine learning in general

» Machine learning = construction of systems that may learn their
functionality from data
(... and thus do not need to be programmed.)
» spam filter
> learns to recognize spam from a database of "labelled"
emails
» consequently is able to distinguish spam from ham
» handwritten text reader

> learns from a database of handwritten aULa a
letters (or text) labelled by their correct " "‘ﬁ"'g rgl
meaning -?L / I

> consequently is able to recognize text eCe, e

>

» and lots of much much more sophisticated applications ...

» Basic attributes of learning algorithms:
» representation: ability to capture the inner structure of
training data
» generalization: ability to work properly on new data



Machine learning in general

Machine learning algorithms typically construct mathematical
models of given data. The models may be subsequently
applied to fresh data.

There are many types of models:

v

decision trees

support vector machines

hidden Markov models

Bayes networks and other graphical models
neural networks

> ...

v

v

v

v

Neural networks, based on models of a (human) brain, form
a natural basis for learning algorithms!



Artificial neural networks

» Artificial neuron is a rough mathematical approximation
of a biological neuron.

» (Aritificial) neural network (NN) consists of a number of
interconnected artificial neurons. "Behavior" of the network
is encoded in connections between neurons.

Zdroj obrézku: http://tulane.edu/sse/cmb/people/schrader/


http://tulane.edu/sse/cmb/people/schrader/

Why artificial neural networks?

Modelling of biological neural networks (computational
neuroscience).
» simplified mathematical models help to identify important
mechanisms

» How a brain receives information?
» How the information is stored?
» How a brain develops?

» neuroscience is strongly multidisciplinary; precise
mathematical descriptions help in communication among
experts and in design of new experiments.

| will not spend much time on this area!



Why artificial neural networks?

Neural networks in machine learning.

» Typically primitive models, far from their biological
counterparts (but often inspired by biology).
» Strongly oriented towards concrete application domains:

>

decision making and control - autonomous vehicles,
manufacturing processes, control of natural resources

games - backgammon, poker, GO

finance - stock prices, risk analysis

medicine - diagnosis, signal processing (EKG, EEG, ...), image
processing (MRI, roentgen, ...)

text and speech processing - automatic translation, text
generation, speech recognition

other signal processing - filtering, radar tracking, noise
reduction

| will concentrate on this areal!



Important features of neural networks

» Massive parallelism
» many slow (and "dumb") computational elements work in
parallel on several levels of abstraction
Learning
» akid learns to recognize a rabbit after seeing several
rabbits
Generalization
» akid is able to recognize a new rabbit after seeing several
(old) rabbits
Robustness
» a blurred photo of a rabbit may still be classified as a
picture of a rabbit
Graceful degradation

» Experiments have shown that damaged neural network is
still able to work quite well

» Damaged network may re-adapt, remaining neurons may
take on functionality of the damaged ones

v

v

v

v



The aim of the course

» We will concentrate on

>

>

basic techniques and principles of neural networks,
fundamental models of neural networks and their
applications.

» You should learn

>

basic models

(multilayer perceptron, convolutional networks, recurent network
(LSTM), Hopfield and Boltzmann machines and their use in
pre-training of deep nets)

Standard applications of these models

(image processing, speech and text processing)

Basic learning algorithms

(gradient descent & backpropagation, Hebb’s rule)

Basic practical training techniques

(data preparation, setting various parameters, control of learning)
Basic information about current implementations
(TensorFlow, CNTK)



Biological neural network

» Human neural network consists of approximately 10" (100
billion on the short scale) neurons; a single cubic
centimeter of a human brain contains almost 50 million
neurons.

» Each neuron is connected with approx. 10* neurons.

» Neurons themselves are very complex systems.

Rough description of nervous system:

» External stimulus is received by sensory receptors (e.Q.
eye cells).

» Information is futher transfered via peripheral nervous
system (PNS) to the central nervous systems (CNS) where
it is processed (integrated), and subseqgently, an output
signal is produced.

» Afterwards, the output signal is transfered via PNS to
effectors (e.g. muscle cells).
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Zdroj: N. Campbell and J. Reece; Biology, 7th Edition; ISBN: 080537146X



Primary somatic
sensory cortex

Primary motor cortex
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Terminal branches of axon
(form junctions with other cells)

Dendrites
(receive messages
from other cells)

e Axon
(passes messages away
from the cell body to
other neurons,
muscles, or glands

Myelin sheath
(covers the axon of some
neurons and helps speed
i
N\ (electrical signal traveling et Npsloe)
down the axon)

Zdroj: http://www.web-books.com/eLibrary/Medicine/Physiology/Nervous/Nervous.htm


http://www.web-books.com/eLibrary/Medicine/Physiology/Nervous/Nervous.htm
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http://www.yaldex.com/games-programming/0672323699_ch12lev1sec9.html#ch12fig30
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Spreading action in axon

@AP begins
at axon hillock

\\_, A ® electrical current spreads...

™
f (3)current spread is the electrical

event that triggers V-gated channels

\ /\ (& thus the AP) a tiny bit down the axon
J

\\_, 7\@ electrical current spreads...
e —

ﬁ)aur‘renf spread is the electrical
event that triggers V-gated

channels (& thus the AP) a
tiny bit down the axon

electrical current
J \\, 7\© spreads...
g

etcetera...

N

Zdroj: D. A. Tamarkin; STCC Foundation Press
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Figure 48.11(a), page 972, Campbell's Biology, 5th Edition
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Formal neuron (without bias)

Wy

X1

|

Wo / Whn
X2 Xn

X1,...,Xn € R are inputs
wi,...,Wn € R are weights
¢ is an inner potential;
almost always & = Y.L, wx;

y is an output given by y = (&)
where ¢ is an activation function;

e.g. a unit step function

1 &>h;
6(5):{0 f<h.

where h € R is a threshold.
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Formal neuron (with bias)

v

Xo=1,X1,...,Xn € R are inputs
> Wp, Wq,...,Wn € R are weights

threshold : . .
y » £ is an inner potential;
bias almost always & = wp + .7, wix;
» y is an output given by y = (&)
where ¢ is an activation
function;
= —h : H
Xo = 1 e @ e.g. a unit step function
1 £>0;
a(é) =
0 &£<0.
w1/ we Wn (The threshold h has been substituted
X X X, with the new input xo = 1 and the weight

Wo = —h)

24



Neuron and linear separation

£=0 > inner potential

E>0 L

([ J E=Wwy+ Z WX
i=1
&>0 determines a separation
[ ) hyperplane in
¢<0 the n-dimensional input space
t<o ¥ ~ in 2d line

Py > in 3d plane

> oee
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Neuron and linear separation

1/0by A/B

|

Xo =1 —)WO @

X1 Xn

n = 8- 8, i.e. the number of pixels in the images. Inputs are

binary vectors of dimension n (black pixel ~ 1, white pixel ~ 0).

26



Neuron and linear separation

» Red line classifies incorrectly

» Green line classifies correctly
(may be a result of
a correction by a learning
algorithm)

n
Wo + Xi—g WiX; = 0

_ ho-
Wo + Xizg Wix; = 0

27



X1

(1,1) » No line separates ones from
(0,1) ,

CD—@ zeros.

©—O0 %
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Neural networks

Neural network consists of formal neurons interconnected in
such a way that the output of one neuron is an input of several
other neurons.

In order to describe a particular type of neural networks we
need to specify:

» Architecture

How the neurons are connected.
» Activity

How the network transforms inputs to outputs.
» Learning

How the weights are changed during training.

29



Architecture

Network architecture is given as a digraph whose nodes are
neurons and edges are connections.

We distinguish several categories of

neurons: O
» Output neurons / \
» Hidden neurons
» Input neurons O O

(In general, a neuron may be both input and I [
output; a neuron is hidden if it is neither input,

nor output.) O O

30



Architecture — Cycles

» A network is cyclic (recurrent) if its architecture contains a

irected cycle. O—)O
WV,

» Otherwise it is acyclic (feed-forward)

31



Architecture — Multilayer Perceptron (MLP)

» Neurons partitioned into layers;
one input layer, one output layer,
possibly several hidden layers

Q Q
m layers numbered from 0; the
input layer has number 0
OY OO,

Y1 Y2
Output

v

» E.g. three-layer network has

two hidden layers and one
Hidden / \ output layer
O O O O » Neurons in the i-th layer are
connected with all neurons in
W the i + 1-st layer
» Architecture of a MLP is typically

Input O O described by numbers of neurons
xooox in individual layers (e.g. 2-4-3-2)

32



Activity

Consider a network with n neurons, k input and ¢ output.

>

State of a network is a vector of output values of all
neurons.
(States of a network with n neurons are vectors of R")

State-space of a network is a set of all states.

Network input is a vector of k real numbers, i.e.
an element of RX.

Network input space is a set of all network inputs.
(sometimes we restrict ourselves to a proper subset of IR¥)

Initial state
Input neurons set to values from the network input
(each component of the network input corresponds to an input
neuron)

Values of the remaining neurons set to 0.

33



Activity — computation of a network

» Computation (typically) proceeds in discrete steps.
In every step the following happens:
1. A set of neurons is selected according to some rule.
2. The selected neurons change their states according to their
inputs (they are simply evaluated).
(If a neuron does not have any inputs, its value remains constant.)
A computation is finite on a network input X if the state
changes only finitely many times (i.e. there is a moment in
time after which the state of the network never changes).
We also say that the network stops on X.

» Network output is a vector of values of all output neurons
in the network (i.e. an element of RY).
Note that the network output keeps changing throughout
the computation!

MLP uses the following selection rule:
In the i-th step evaluate all neurons in the i-th layer.

34



Activity — semantics of a network

Definition

Consider a network with n neurons, k input, £ output.

Let A C R¥ and B C R¢. Suppose that the network stops on
every input of A.

Then we say that the network computes a function F: A — B if
for every network input X the vector F(X) € B is the output of
the network after the computation on X stops.

Example 1
This network computes a function / \
from R? to IR. O O

35



Activity — inner potential and activation functions

In order to specify activity of the network, we need to specify
how the inner potentials & are computed and what are
the activation functions .

We assume (unless otherwise specified) that
n
&=Wwo+ Z Wi - X
i=1

here X = (x1,...,xn) are inputs of the neuron and
w = (wy,..., wp) are weights.

There are special types of neural network where the inner
potential is computed differently, e.g. as a "distance" of an input
from the weight vector:

& =[x - w]

here ||| is a vector norm, typically Euclidean.
36



Activity — inner potential and activation functions

There are many activation functions, typical examples:

» Unit step function

B 1 £€>0;
0(5)_{0 £<o.

» (Logistic) sigmoid
a(&)

» Hyperbolic tangens

1-e—
S 1tet

a(¢)

“Tren

here A € R is a steepness parameter.

37



Activity — XOR

» Activation function is a unit
step function

2, 1 £20;
1 = '
o(&) {O & <0.
/ \ » The network computes
S XOR(X1,X2)

Xt | X ||y

1110

110 |1

o1 |1

0/01}0

38



Activity — MLP and linear separation

| A

O
(0,1) (11
o0 ]
O O
@ @ X » The line Py is given by

(0’0) (0/1) -1 + 2X1 + 2X2 =0

» The line Ps is given by
3- 2X1 — 2X2 =0

39



Activity — example

010

—Zr\ -5

The activation function is
the unit step function

1 £>0;
G(é)_{o &<0.

The input is equal to 1

40



Learning

Consider a network with n neurons, k input and ¢ output.

» Configuration of a network is a vector of all values of
weights.
(Configurations of a network with m connections are elements of R™)

» Weight-space of a network is a set of all configurations.

» initial configuration
weights can be initialized randomly or using some sophisticated
algorithm

M



Learning algorithms

Learning rule for weight adaptation.
(the goal is to find a configuration in which the network computes
a desired function)

» supervised learning
» The desired function is described using training examples
that are pairs of the form (input, output).
» Learning algorithm searches for a configuration which
"corresponds" to the training examples, typically by
minimizing an error function.

» Unsupervised learning

» The training set contains only inputs.
» The goal is to determine distribution of the inputs
(clustering, deep belief networks, etc.)

42



Supervised learning — illustration

» classification in the plane using
a single neuron

» training examples are of the form
(point, value) where the value is
either 1, or 0 depending on whether
the point is either A, or B

» the algorithm considers examples
one after another

» whenever an incorrectly classified
point is considered, the learning
algorithm turns the line in
the direction of the point

43



Unsupervised learning — illustration

o> 9>

[ Jp

o>

o

x.tﬂ

[ Jedl

» we search for two centres of clusters

» red crosses correspond to potential
centres before application of
the learning algorithm, green ones
after the application

44



Summary — Advantages of neural networks

\4

Massive parallelism
» neurons can be evaluated in parallel
Learning
» many sophisticated learning algorithms used to "program”
neural networks
generalization and robustness
» information is encoded in a distributed manned in weights
» "close" inputs typicaly get similar values
Graceful degradation

» damage typically causes only a decrease in precision of
results

v

v

v
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Postaveni neuronovych siti v informatice

» Vyjadfovaci schopnosti neuronovych siti

» logické funkce

» nelinearni separace

» spojité funkce

» algoritmicka vycislitelnost

» Srovnani s klasickou architekturou pocitact
» Implementace

46



Formalni neuron (s biasem)

> Xi,...,Xn jsOuU reélné vstupy
> Xp je specialni vstup, ktery ma
préh vzdy hodnotu 1
> Wo, Wy,..., Wp jsou realné vahy
» & je vnitini potencial;
vétsinou & = wp + Y1, wiX;
> y je vystup dany y = o(¢&)

bias

ostra nelinearita

1 £20;
W1 Wo Whn
2

( prah aktivaéni funkce o je roven 0;
Xn realny préh byl nahrazen vstupem
Xo = 1 avahou wy = —h)

y
wo=-h /5\ kde o je aktivaéni funkce; napt.
&/

47



Zakladni logické funkce

1 &£€>0;
Aktivaéni funkce o je ostra nelinearita =
ol o(¢) {0 £<0.
y = AND(x4,...,Xn) y= OR(X1, .., Xn)
Xo = 1 _—n> Xo = 1 —)@
Xq Xo Xn
y = NOT (x1)

, 1
X0:1—>@
a7

X1

48



Logické funkce - obecné

Theorem
Necht o je ostra nelinearita. Douvrstvé sité s aktivacni funkci o
mohou poditat libovolnou funkci F : {0,1}" — {0, 1}.

Proof.
» Pro kazdy vektor V = (vy,...,Vvs) € {0,1}" definujeme
neuron N, jehoZ vystup je roven 1 pravé kdyZz vstup je v:
y

Wo Wo = = Yjz1 Vi
Xg=1—

1 vi=1
Wi w; Whn -1 vi=0
X1 Xi Xn

» Spojime vystupy v8ech neuront Ny pro néz plati F(V) = 1
pomoci neuronu, ktery implementuje funkci OR. O



Nelinearni separace - ostra nelinearita

» Uvazujme tfivrstvou sit’; kazdy neuron ma
ostrou nelinearitu jako aktivacni funkci

y
O » Sit’ déli vstupni prostor na dva podprostory
podle hodnoty vystupu (0 nebo 1)
/ T \ » Prvni (skrytd) vrstva déli vstupni prostor na
poloprostory

O O O » Druha mdaze napf. délat prlniky poloprostor(
- konvexni oblasti
MM » Treti (vystupni) vrstva mlze napf.
O O O O sjednocovat konvexni oblasti

N

o O

X1 X2
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Nelinearni separace - ostra nelinearita - ilustrace

» Uvazujme tfivrstvou sit’; kazdy neuron ma

Cy) ostrou nelinearitu jako aktivacni funkci
» Trivrstva sit muze aproximovat libovolnou
/T\ rozumnou mnozinu P C R¥
» Pokryjeme P hyperkrychlemi (v 2D jsou to
O O " O ctverecky, v 3D krychle, ...)
» Kazdou hyperkrychli K 1ze separovat pomoci
T m T dvouvrstvé sité Ny

O O D O (Tj. funkce pocitand siti Nk vraci 1 pro body z
K a 0 pro ostatni)

» Pomoci neuronu, ktery implementuje funkci
OR, spojime vystupy vSech siti Nk t. z.
O O KNP #0.

X1 Xk

51



Nelinearni separace - sigmoida

Theorem (Cybenko 1989 - neformalni verze)

Necht ¢ je spojita funkce, ktera je sigmoidalni, tedy je rostouci
a splruje

o(x) = 1 prox — 4oo
0 prox — —oo

Pro kaZdou rozumnou mnoZinu P c [0,1]", existuje dvouvrstva
sit’ s aktivacni funkci o ve vnitfnich neuronech (vystupni
neuron ma linearni), ktera splriuje nasledujici:
Pro vétsinu vektorti v € [0,1]" plati V € P pravé kdyZ vystup
této sité je > 0 pro vstup V.
Pro matematicky orientované:

> rozumna mnozina je Lebesgueovsky méfitelna

> vétSina znamena, Zze mnozina Spatné klasifikovanych vektorl ma
Lebesgueovu miru mensi nez dané ¢ (pro kazdé ¢ mize byt nutné
konstruovat jinou sit)
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Nelinearni separace - prakticka ilustrace

Sharp Straight Sharp
Left Ahead Right

30x32 Sensor
Input Retina

Zdroj obrazku: http://jmvidal.cse.sc.edu/talks/ann/alvin.html

ALVINN Fidi automobil

Sit ma 30 x 32 = 960 vstupnich
neuronu (vstupni prostor je IR%°)

Vstupy berou stupné Sedi
jednotlivych obrazovych bodu

vystupni neurony klasifikuji
obrazky silnice podle zakfiveni

53
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Aproximace spojitych funkci - trivrstvé sité

Necht ¢ je standardni sigmoida, tj.

1
C14e

a(€)

Pro kazdou spojitou funkci f : [0,1]" — [0,1] a ¢ > 0 Ize
zkonstruovat tfivrstvou sit’ pocitajici funkei F : [0,1]" — [0, 1]
takovou, Ze
» aktivacni funkce v nejvyssi vrstvé je linearni, tj. {(&) = &,
ve zbylych vrstvach standardni sigmoida o

> pro kazdé v € [0,1]" plati [F(V) — f(V)| < e.
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Aproximace spojitych funkci - trivrstvé sité

y vazeny soucet $picek (&) = Tre

Zdroj obrazku: C. Bishop; Neural Networks for Pattern Recognition; ISBN 9780198538646
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Aproximace spojitych funkci - dvouvrstvé sité

Theorem (Cybenko 1989)

Necht ¢ je spojita funkce, ktera je sigmoidalni, tedy je rostouci
a splruje

a(x):{1 pro x — +oo
0 prox — —oo

Pro kaZdou spojitou funkci f : [0,1]" — [0,1] a € > 0 existuje
funkce F : [0,1]" — [0, 1] pocitana dvouvrstvou siti jejiZ vnitini
neurony maji aktivacni funkci o (vystupni neuron ma linearni),
ktera splnuje

If(V) - F(V)l<e  prokazdéve[0,1]".
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Vypocetni sila neuronovych siti (vycCislitelnost)

» Uvazujme cyklické sité

» s obecné realnymi vahami;

» jednim vstupnim a jednim vystupnim neuronem (sit tedy
pocita funkci F : A - R kde A C R obsahuje vstupy nad
kterymi sit’ zastavi);

» plné paralelnim pravidlem aktivni dynamiky (v kazdém
kroku se aktualizuji vSechny neurony);

» aktivacni funkci

1 £>0;
o(§)={¢& 0<&<T;
0 é<0.

» Slova w € {0, 1} zakddujeme do racionalnich ¢isel pomoci
|| ,
i 1
dw)=Y. oli) |

— 2i Dlw|+1
=

Pi.: w = 11001 da 6(w) = 3 + 2: + 2 + 3 (=0.110011 v
dvojkové soustavé).
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Vypocetni sila neuronovych siti (vycCislitelnost)

Sit akceptuje jazyk L C {0, 1} pokud pocita funkci F : A > R
(A € R) takovou, ze

w € L pravé kdyz 6(w) € A a F(6(w)) > 0.

» Cyklické sité s racionalnimi vahami jsou ekvivalentni
Turingovym strojim
» Pro kazdy rekurzivné spocetny jazyk L C {0, 1} existuje
cyklicka sit' s racionalnimi vahami a s méné nez 1000
neurony, ktera ho akceptuje.
» Problém zastaveni cyklické sité s 25 neurony a racionalnimi
vahami je nerozhodnutelny.
» Existuje univerzalni sit (ekvivalent univerzalniho Turingova
stroje)
» Cyklické sité s realnymi vahami jsou silnéjSi nez Turingovy
stroje
» Pro kazdy jazyk L € {0, 1}* existuje cyklicka sit s méné
nez 1000 neurony, ktera ho akceptuje.
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Shrnuti teoretickych vysledku

» Neuronové sité jsou univerzalni vypocetni prostredek

» dvouvrstvé sité zvladaji Booleovskou logiku

» dvouvrstvé sité aproximuji libovolné spojité funkce

» cyklické sité jsou alespon tak silné, jako Turingovy stroje
» Tyto vysledky jsou Cisté teoretické

» sité vychazejici z obecnych argument( jsou extrémné velké
> je velmi obtizné je navrhovat

» Sité maji jiné vyhody a ucel (uCeni, generalizace, odolnost,

)
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Srovnani s klasickou architekturou pocitacu

Neuronové sité Klasické pocitace
Data implicitné ve vahach explicitné
VypoCet | pfirozené paralelni sekvencni  (obvykle),
lokalizovany
Odolnost | odolné vic¢i nepresnosti | zména jednoho bitu
vstupu a poskozeni mUZze znamenat krach
vypocCtu
Presnost | nepresny, sit si vybavi | pfesny
vypoCtu | podobny tréninkovy vzor
Progra- ui se ze vzorového | je nutné precizné
movani chovani programovat
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Neuropocitace

» Neuropocita¢ = hardwarova implementace neuronové sité

» Obvykle jsou to specialni akceleratory (karty), které
dostavaji vstupy z obycCejného pocitace a vraci vystupy sité
» Podle typu reprezentace parametr( sité rozliSujeme
neuropocitace na
» digitalni (vétSina, napf. Neuricam TOTEM, IBM TrueNorth a
dal$i ¢asto pouze vyzkumné projekty)
» analogové (spiSe historické, napf. Intel ETANN)
» hybridni (napf. AT&T ANNA)
» Lze pozorovat rizné stupné hardwarovych implementaci:
» hardware pouze provadi vypocet vnitfnich potenciald (Ize
provadét paralelné)
» hardware pocita vnitfni potencidly i aktiva¢ni funkce (je
nutné diskrétné aproximovat spojitou akt. funkci)
» hardware implementuje ucici algoritmus (napf. zpétnou
propagaci, ktera se podoba vypoctu sité, ale od vystupu ke
vstuplim)
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Trocha historie neuropocitacu

» 1951: SNARC (Minski a spol.)

» prvni implementace neuronu

» krysa hleda cestu z ven z bludisté

» 40 umélych neuront (300 elektronek, spousta motor(
apod.)
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Trocha historie neuropocitacu

» 1957: Mark | Perceptron (Rosenblatt a spol) prvni
Uspésna neuronova sit pro rozpoznavam obrazcu

» jednalo se v podstaté o jednovrstvou sit

» obraz sniman 20 x 20 fotovodici

» intenzita bodd byla vstupem perceptronu (v podstaté
formalni neuron), ktery klasifikoval o jaky se jedna znak

» vahy byly implementovany pomoci potenciometri (hodnota
odporu nastavovana motorem pro kazdy potenciometr
zvlast)

» umoznoval prohazovat vstupy do neuronu, ¢imz se
demonstrovala schopnost adaptace
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Trocha historie neuropocitacu
> 1960: ADALINE (Widrow & Hof)

» V podstaté jednovrstva sit

» Vahy uloZeny v pomoci nové soucastky memistor, ktera si
pamatuje historii proudu ve formé odporu.

» Widrow zalozil firmu Memistor Corporation, ktera prodavala

hardwarové implementace neuronovych siti.

» 1960-66: Nekolik firem zaméfeno na aplikaci neurovypoctu
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Trocha historie neuropocitacu

» 1967-82: Pfevazné mrtvo po zverejnéni prace Miského a
Paperta (oficialné vydana roku 1969 pod nazvem
Perceptrons)

» 1983-konec devadesatych let: Rozmach neuronovych siti

» mnoho pokusul o hardwarovou implementaci

> jednoucelové Cipy (ASIC)
> programovatelné Cipy (FPGA)

» hardwarové implementace vétSinou nejsou lepsi nez
softwarové implementace na univerzalnich strojich
(problémy s paméti vah, velikosti, rychlosti, nakladnosti
vyroby apod.)

» konec devadesatych let-cca 2005: NS zatlaceny do pozadi
jinymi modely (support vector machines (SVM))

» 2006-nyni: Renesance neuronovych siti

» hluboké sité (mnoho vrstev) - vétsinou lepsi nez SVM

» znovuobjeven memistor v HP Labs (nyni se jmenuje
memristor, m& odliSnou konstrukci)

» GPU (CUDA) implementace

» pokusy o velké hardwarové implementace
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SyNAPSE (USA)

» Velky vyzkumny program financovany agenturou DARPA

» Hlavni subjekty jsou IBM a HRL, spolupracuji s
vyznamnymi univerzitami, napt. Boston, Stanford

» Projekt bézi od roku 2008
» Investovano pres 53 miliont dolart
Cile

» Vyvinout hardwarovou neuronovou sit' odpovidajici mozku
savce (mysi, koCky)

» Vysledny Cip by mél simulovat 10 miliard neurond, 100
biliond synapsi, spotfeba energie 1 kilowatt (~ malé
topeni), velikost 2 dm?

» SpiSe zaméren na tvorbu pocitace s odliSnou
architekturou, samotny vyzkum mozku neni prvorady
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SyNAPSE (USA) — dosavadni vysledky

Simulace mozku “velikosti” koc€i¢iho (2009)
» Simulace sité s 1.6 miliardami neuront, 8.87 biliony
synapsi
» Simulace provedena na superpocitaci Dawn (Blue
Gene/P), 147,450 CPU, 144 terabytl paméti
» 643 krat pomalejsi nez realny béh
» Sit byla modelovana dle skute¢ného mozku (hierarchicky
model vizualniho kortexu, 4 vrstvy)
» Pozorovany nékteré déje podobné biologickym (propagace
signalu, a, y viny)
... simulace podrobena drtivé kritice (viz. pozdéji)

... vroce 2012 byl pocet neuront zvySen na 530 miliard
neuronud a 100 biliond synapsi

67



SyNAPSE (USA) — TrueNorth

» Chip s 5.4 miliardami tranzistord

» 4096 neurosynaptickych jader propojenych siti,
dohromady 1 milion programovatelnych "spiking"
neuron(, 256 programovatelnych synaptickych spoju

» globalni taktovaci frekvence 1-kHz

> nizka spotfeba energie, cca 63mW

» Offline uceni, implementovano mnozstvi znamych algoritm(
(konvoluéni sité, RBM apod.)

» Pokusné aplikovan na rozpoznavani objektd v obraze.

68



Human Brain Project, HBP (Evropa)

» Financovano EU, rozpo&et 10° EUR na 10 let
> Nvéslednik Blue Brain Project na EPFL Lausanne
(Svycarsko), dalsi subjekt je ETH Zurich (spolupracuji
dal$i univerzity) — v roce 2014 presunuto do Zenevy
» Blue Brain bézel od 2005 do 2012, od 2013 bézi Human
Brain Project
Hlavni cil: Poznani funkce lidského mozku
» léceni onemocnéni mozku
» integrace svétového neurovyzkumu
» tvorba mysliciho stroje
Postup:
» studium mozkové tkané pomoci mikroskopU a elektrod
» modelovani biologicky vérného modelu

» simulace na superpocitaci pomoci programu NEURON
(open soft)
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HBP (Evropa) — nékteré vysledky

Blue brain project (2008)
» Model ¢asti mozkové kiry krysy (cca 10,000 neurond),

vvvvvv

SyNAPSE

» Simulovano na superpocitaci typu Blue Gene/P (IBM
dodala se slevou), 16,384 CPU, 56 teraflops, 16 terabytl
pameéti, 1 PB diskového prostoru (v planu je pouzit Deep
Project — 10'® FLOPS)

» Simulace 300x pomalejSi nez realny béh

Human brain project (2015):

» ZjednoduSeny model nervové soustavy krysy (zhruba
200 000 neuronu)
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SyNAPSE vs HBP

IBM Simulates 4.5 percent of the Human Brain, and All of the Cat
Brain (Scientific American)

“... performed the first near real-time cortical simulation of the brain
that exceeds the scale of a cat cortex” (IBM)

Toto prohlaseni bylo podrobeno drtivé kritice v otevieném dopise Dr.
Markrama ($éf HBP)

“This is a mega public relations stunt — a clear case of scientific
deception of the public”

“Their so called “neurons” are the tiniest of points you can imagine, a
microscopic dot”

“Neurons contain 10’s of thousands of proteins that form a network
with 10’s of millions of interactions. These interactions are incredibly
complex and will require solving millions of differential equations.
They have none of that.”
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SyNAPSE vs HBP

“Eugene Izhikevik himself already in 2005 ran a simulation with 100
billion such points interacting just for the fun of it: (over 60 times
larger than Modha’s simulation)”

Why did they get the Gordon Bell Prize?

“They seem to have been very successful in influencing the
committee with their claim, which technically is not peer-reviewed by
the respective community and is neuroscientifically outrageous.”

But is there any innovation here?
“The only innovation here is that IBM has built a large
supercomputer.”

But did Mohda not collaborate with neuroscientists?

“l would be very surprised if any neuroscientists that he may have
had in his DARPA consortium realized he was going to make such an
outrages claim. | can’t imagine that the San Fransisco neuroscientists
knew he was going to make such a stupid claim. Modha himself is a
software engineer with no knowledge of the brain.”

72



... a zatim v Evropé

V roce 2014 dostala Evropska komise otevieny dopis od vice nez
130 vedoucich vyznamnych laboratofi, v némz hrozi bojkotem
projektu HBP pokud nedojde k zasadnim zménam v fizeni.

Peter Dayan, director of the computational neuroscience unit at UCL:

“The main apparent goal of building the capacity to construct

a larger-scale simulation of the human brain is radically premature.”
“We are left with a project that can’t but fail from a scientific
perspective. It is a waste of money, it will suck out funds from
valuable neuroscience research, and would leave the public, who
fund this work, justifiably upset.”
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Implementace neuronovych siti - software

» NS jsou soucasti nékolika komeréné dostupnych balikd pro
analyzu dat, napf.

» Alyuda Neurosolutions (software pro tvorbu a aplikaci NS v
mnoha oblastech, funguje v Excelu, skvély marketing :-) )
od finanénictvi po biotechnologie, zejména predikce a analyza dat

» Knowledge Miner (NS + genetické algoritmy pro konstrukci
NS, funguje v Excelu)
pouziti: napf. pfedvidani zmén klimatu, makro a mikro
ekonomicky vyvoj, planovani zdrojl, predikce spotfeby zdroju, ...

» NS jsou souéasti mnoha znamych systémi pro védecké
vypocty a analyzu dat

» napf. MATLAB, Mathematica, Statistica, Weka ...

» tyto systémy obvykle obsahuiji baliky s pfikazy pro tvorbu,
uCeni a aplikaci NS

» Casto nabizeji grafické prostfedi pro tvorbu siti
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llustrace - MatLab

Zdroj: MATLAB - Neural Network Toolbox

8 N ——
4\ Neural Network Fitting Tool (nftool)

Select Data
15 What inputs and targets define your problem?

Get Data from Workspace

B Inputs: | houselnputs
@ Targets: | houseTargets
Samples are oriented as: @ [] colurmns

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

B To continue, dick [Next].

Summary

Inputs'houselnputs’ is a 13:506 matrix, representing 506 samples of 13

elements.

Targets 'houseTargets' is 2 1x506 matrix, representing 506 samples of 1

element.

[ ®@Back || % Net | [ @ Cancel |

B
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llustrace - MatLab

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by NFTOOL

%

% This script assumes these variables are defined:

%
% houseInputs - input data.
% houseTargets - target data.

inputs = houseInputs;
targets = houseTargets;

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;
net = fitnet(hiddenLayerSize);

% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,inputs,targets);

% Test the Network

outputs = net(inputs);

errors = gsubtract(outputs,targets);
performance = perform(net,targets,outputs)

% View the Network
view(net) 76



Knihovny

Existuje nékolik knihoven, které Ize vyuzit pfi programovani
strojového uceni, napf. FANN a openNN (obé open source)

FANN
» vicevrstvé sité
» Ctyfi uCici algoritmy (zpétna propagace a dalsi)
» multi-platformni (unix, Linux (Debian), windows) a Ize ji

pouzit z riiznych jazykl (C, C++, PHP, Python,
Mathematica, ...)

» existuji grafické nastroje postavené na této knihovné (napf.

FANN Tool)

Dalsi informace o knihovnach Ize nalézt napf. zde:
http://openann.github.io/OpenANN-apidoc/OtherLibs.html
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#include "fann.h"

int main ()
{
struct fann *ann = fann create(l, 0.7, 3, 26, 13, 3);
fann train on file(ann, "frequencies.data", 200, 10,
0.0001); b
fann_save (ann, "language classify.net"):
fann_destroy (ann) ;

return 0;
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Python

Python libraries:

» Neurolab: vicevrstvé sité (ueni pomoci variant gradientniho
sestupu, sdruzenych gradient( apod.), Hopfieldova sit

» PyBrain (Python-Based Reinforcement Learning, Artificial
Intelligence and Neural Network Library):

» sdruzuje algoritmy pro neuronové sité a reinforcement
learning

» vét§ina znamych druhd siti (v€etné hlubokych siti, RBM,
rekurentnich siti, Kohonenovych map apod.)

» ... dalSi ucici a optimalizac¢ni algoritmy

» Theano:

» knihovna pro definici, optimalizaci a feSeni matematickych
vyraz( s multi-dimenzionalnimi poli (na GPU)

» vhodna pro implementaci hlubokych siti
(viz. http://deeplearning.net/tutorial/)

» Existuje nékolik knihoven zalozenych na Theano:
Pylearn 2, Lasagne, atd.
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(R is a language and environment for statistical computing and graphics.)

» neuralnet: vicevrstvé sité (libovolny pocet vrstev), varianty
zpétné propagace

> nnet: vicevrstvé sité s jednou skrytou vrstvou, zpétna propagace

Hlubokeé siteé:

» deepnet a darch: hluboké sité, restricted Boltzmann machines,
zpétna propagace (témér presné to, co budeme probirat)

» H20:

» uréen pro "velka data"

» H20 is a Java Virtual Machine that is optimized for doing
processing of distributed, parallel machine learning
algorithms on clusters

» data nejsou ulozena pfimo v R, které pouze komunikuje s
JVM

» algoritmy: stochasticky gradientni sestup & zpétna
propagace
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Implementace neuronovych siti - PMML

» znackovaci jazyk zaloZzeny na XML (vyvinut Data Mining
Group)

» umoznuje popis modell pro predikci a analyzu dat (mezi
nimi Neuronové sité)

» podporovan mnoha systmémy (Statistica, TERADATA
Warehouse Miner, Pentaho Weka, atd.)

<NeuralLayer numberofNeurons="2">
<Neuron id="3" bias="-3.1808306946637">
<Con from="0" weight="0.119477686963504" />
<Con from="1" weight="-1.97301278112877" />
<Con from="2" weight="3.04381251760906" />
</Neuron>
<Neuron id="4" bias="0.743161353729323">
<Con from="0" weight="-0.49411146396721" />
<Con from="1" weight="2.18588757615864" />
<Con from="2" weight="-2.01213331163562" />
</Neuron:>
</NeuralLayer>

Zdroj: http://www.ibm.com/developerworks/industry/library/ind-PMML1/index.html

81


http://www.ibm.com/developerworks/industry/library/ind-PMML1/index.html

Perceptron a ADALINE

Perceptron

v

v

Perceptronové ucici pravidlo

v

Konvergence uceni perceptronu
ADALINE
Uceni ADALINE

v

v
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Perceptron

Organizacni dynamika:

y
Wo
Xo =1 —)O

w4 Wz/ \/v”

X1 Xn

W= (Wo, W1,...,Wp)aXx = (X, Xi,...,Xn) kde xo = 1.

Aktivni dynamika:

» vnitini potencidl: & = wo + Y.[L, wix; = Y1 wiX; = W -

1 £>0;
0 &£<0.
» funkce sité: y[vT/]()'(') =0(&) = a(W - X)

» aktivacni funkce: o(&) = {

-

X
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Perceptron

Adaptivni dynamika:
» Dana mnozina tréninkovych vzort
T ={(%1,01), (%, &), ..., (%, db)}
Zde )_()k = (XkO/Xk1 ...,an) € 1Rn+1, Xko =1, je vstup k-tého
vzoru a di € {0, 1} je oCekavany vystup.

(i uréuije, do které ze dvou kategorii dané Xx = (Xko, Xk1 - - ., Xkn) Pat¥i).

» Vektor vah w € R™ je konzistentni s 7~ pokud
y[W](Xk) = o(W - Xx) = dk prokazdé k = 1,...,p.
Mnozina 7 je vnitfné konzistentni pokud existuje vektor
w, ktery je s ni konzistentni.

» Cilem je nalézt vektor w, ktery je konzistentni s 7 za
predpokladu, ze 7 je vnitfné konzistentni.
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Perceptron - adaptivni dynamika

Online ucici algoritmus:

Idea: Cyklicky prochézi vzory a adaptuje podle nich véahy, ij.
ot&cCi délici nadrovinu tak, aby se zmensSila vzdalenost Spatné
klasifikovaného vzoru od jeho pfislu§ného poloprostoru.

Prakticky po&ita posloupnost vektord vah w(®, w(') w() .
» vahy v w0 jsou inicializovany nahodné blizko 0
» v kroku t + 1 je w(I") vypoéteno takto:
Wt = @ — . (y[vT/(t)](Yk) - dk) - X
= W(t) - & (G(V_I)/(t) : )_()k) - dk) : )_()k
Zde k = (t mod p) + 1 (1j. cyklické prochazeni vzorl) a
0 < ¢ < 1 je rychlost uceni.

Theorem (Rosenblatt)

Jestlize je T vnitiné konzistentni, pak existuje t* takové, Ze
w(t) je konzistentni s T
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Dukaz Rosenblattovy véty

Pro zjednodu$eni budeme dale predpokladat, ze ¢ = 1.

Nejprve si algoritmus prepiSeme do méné kompakini formy:

» vahy v w(© jsou inicializovany nahodné blizko 0
» v kroku t + 1 je w(It1) vypoéteno takto:
» Jestlize o(W() - %) = dk, pak w(tt!) = w(®
» Jestlize o(wW() - Xi) # dk, pak
» WD = w4 X pro di =1
» witt) = w) — X, pro di =0
(Rekneme, Ze nastala korekce.)

kde k = (t mod p) + 1.
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Dukaz Rosenblattovy véty

(Pro dany vektor & = (ay, ..., a) oznatme ||&|| jeho eukleidovskou
normu V&-d = /Y., a?)

Idea:

» Uvazime hodné dlouhy vektor (spocitame jak dlouhy) w*,
ktery je konzistentni s 7.

» Ukazeme, ze pokud doslo v kroku t + 1 ke korekci vah
(tedy bud w(t+1) = wW() + X, nebo w(t+!) = w(h) — X,), pak

° < W - |

||v7/(t+1) - W

— max| ||

V&imnéte si, ze max; ||x{| > 0 nezévisi na t.
» Z toho plyne, Ze algoritmus nemuze udélat nekonecné
mnoho korekci.
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Dukaz Rosenblattovy véty

Uvazme vektor w* konzistentni s 7.

Buno predpokladejme, ze w* - X #0prok =1,...,p.
Pfedp., Ze v kroku t + 1 doSlo ke korekci, a ze k = (t mod p) + 1.

Ukazeme, ze

2 2

[+ - i + & - 20 %

< w0 -wr

(Potom bude k dilkazu véty stadit nahlédnout, Ze pro “dlouhy” vektor w* je
W - Xi| “velké” kladné &islo.)

Rozli§ime dva pfipady: c7k =1a 3k =0.
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Dukaz Rosenblattovy véty

Predpokladejme di = 1 :

Doslo ke koreki, tedy w1 = wW(t) 1 %, a tedy
Wt = (WO -w*) + Xi. Pak

a0 @ 0 -+ 5
=[O - @) + & [(WO - ) + %]

I
= |
I

WO — )P + %P + 20D - % — 2 - %

IA

(
(
(WO = &)+ R [F + 2090 - @) - %
(
(

WO — )|+ ||| - 20 - %l
Posledni nerovnost plyne z toho, ze:

» doslo ke korekei pii di = 1, tedy muselo platit w(®) - % < 0,

» W je konzistentni s 7~ a tedy w* - Xx > 0.
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Dukaz Rosenblattovy véty

Pfedpokladejme di = 0 :

Doslo ke korekci, tedy w1 = w() — %, a tedy
Wt = (WO -w*) - X. Pak

a0 e =0 - ) - %
= [(WO - ) = K] [(0 - w) - R

=l
= H t)—V_!;)H —|—||Xk|| —2W/(t)'Xk —|—2V_!7*')_()k
I

-

WO — @) |+ [|R|f - 217 - %

IA

(
(
WO = &) |+ R [F - 200 - ) - %
(W
(

Posledni nerovnost plyne z toho, ze:
» doslo ke korekci pi dx = 0, tedy muselo platit w(® - %, > 0,

» W je konzistentni s 7~ a tedy w* - Xx < 0.
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Dukaz Rosenblattovy véty
Mame dokazano:
o) = < 0 -+ [ - 25
Necht nyni w* = a - w* kde a > 0. Pak
o) = | < 0 - [ - 2

max| | %] |*

i W] & dostaneme

Nyni staci uvazit o =

- %l
L R L L
Coz da

w(

i < = < ma

kdykoliv doSlo ke korekci.

Z toho plyne, Ze nem(ze dojit k nekone¢né mnoha korekcim.

< —max|J%
k
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Perceptron - adaptivni dynamika

Davkovy ucici algoritmus:

Vypoéte posloupnost w(®, w(1), w() ... vahovych vektord.

» vahy v w(® jsou inicializovany nahodné blizko 0
» v kroku t + 1 je w(I*1) vypoéteno takto:

p
P ) _ E-Z(U(W(t)')_()k)_dk)')—()k
k=1

Zde k = (t mod p) + 1
a0 < e <1 jerychlost uceni.
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ADALINE
Organizac¢ni dynamika:

y

X0—1—>

w%/ Ny

Xn

w = (W, Wy,...,Wp)aX=(Xo,X1,...,Xn) kde xo = 1.
Aktivni dynamika:
> vnitfni potencidl: & = wp + YL, wix; = Yo WiXi = W - X
» aktivacni funkce: o(&) = &
» funkce sité: y[w](X) = o(&) = w -

<L
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ADALINE

Adaptivni dynamika:

» Dana mnozina tréninkovych vzort

T ={(%,d), (%, &), ..., (%, dp)}

Zde )_()k = (XkO/Xk1 .. .,Xk,-,) € 1Rn+1, Xko =1, je vstup k-tého
vzoru a dk € R je oCekavany vystup.

Intuice: chceme, aby sit’ pocitala afinni aproximaci funkce, jejiz
(nékteré) hodnoty nam predepisuije tréninkova mnozina.

» Chybova funkce:

N =
1o

p (n 2
E(W) = (V_l)/)_()k —dk)2 = %Z[Z W,'Xk,'—dk]
k=1 k=1\i=0

» Cilem je nalézt w, které minimalizuje E(w).
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Gradient chybové funkce

Uvazme gradient chybové funkce:

VE(W) = (;—VZ(W),..., ;—Vi(ﬁ)

Intuice: VE(W) je vektor ve vahovém prostoru, ktery ukazuje
smérem nejstrméjiho rastu funkce E(W). Vektory X, zde
slouZi pouze jako parametry funkce E(w) a jsou tedy fixni!

Fact

Pokud VE(W) =0 = (0,...,0), pak W je globaini minimum
funkce E.

Nami uvazovanéa chybova funkce E(w) ma globalni minimum, protoze je
konvexnim paraboloidem.
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Pozor! Tento obrazek pouze ilustruje pojem gradientu, nezobrazuje chybovou
funkci E(w)



Gradient chybové funkce ADALINE
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ADALINE - adaptivni dynamika

Davkovy algoritmus (gradientni sestup):
» vahy v w0 jsou inicializovany nahodné blizko 0
» v kroku t + 1 je w(I*t1) vypoéteno takto:

P — @0 e VEWWD)
p

= W(t)_g.Z(W(t).zk_dk).;k
k=1

Zde k = (t mod p) + 1

a0 < e <1jerychlost uceni.
(Vsimnéte si, Ze tento algoritmus je témér stejny jako pro perceptron, protoZze
w0 . X, je hodnota funkce sité (tedy o(W(® - %) kde (&) = &).)
Proposition
Pro dostateéné malé ¢ > 0 posloupnost w0, w(Y), w2, .
konverguje (po sloZkach) ke globalnimu minimu funkce E (tedy
k vektoru w, ktery splriuje VE(w) = 0).
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ADALINE - adaptivni dynamika

Online algoritmus (Delta-rule, Widrow-Hoff rule):
» vahy v w9 jsou inicializovany nahodné blizko 0
» v kroku t + 1 je w(tt1) vypoéteno takto:

v—‘)/(t+1) _ W/(t) _ E(t) . (W(t) . )—()k — dk) . )_()k
kde k =t mod p + 1

a0 < e(t) <1 jerychlost uceni v kroku t + 1.

Vsimnéte si, Ze tento algoritmus nepracuje s celym gradientem, ale
jenom s jeho Casti, ktera pfislusi pravé zpracovavanému vzoru!

Theorem (Widrow & Hoff)
Pokud ¢(t) = 1 pak w(©®, w("), w®), ... konverguje ke
globalnimu minimu chybové funkce E.
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ADALINE - klasifikace

\4

Mnozina tréninkovych vzoru je
T = {(%,ch), (o, ), .. (%, b))

kde Xk = (Xko, Xk1,---, Xkn) € R™ " a dx € {1,-1}.
Sit se natrénuje ADALINE algoritmem.
Ocekavame, ze bude platit nasleduijici:

> jestlize dy =1, pak W+ Xx > 0

> jestlize dx = —1, pak W - Xx <0
To nemusi vzdy platit, ale ¢asto plati. Vyhoda je, ze se
ADALINE algoritmus postupné stabilizuje i v
neseparabilnim pripadé (na rozdil od perceptronového
algoritmu).
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Vicevrstva sit’

Organizac¢ni dynamika:

Vystupni

Skryté

Vstupni

P
QAL
LaDp

N

>

>

Neurony jsou rozdéleny do
vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
obecné nékolik skrytych vrstev)
Vrstvy Cislujeme od 0; vstupni
vrstva je nulta
» Napt. tfivrstva sit se sklada z

jedné vstupni, dvou skrytych a

jedné vystupni vrstvy.
Neurony v ¢-té vrstvé jsou
spojeny se véemi neurony ve
vrstveé £ + 1.
Vicevrstvou sit’ Ize zadat pocty
neuronu v jednotlivych vrstvach
(napt. 2-4-3-2)
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Vicevrstva sit’

Znaceni:

» Oznacme

» X mnozinu vstupnich neuront
» Y mnozinu vystupnich neuront
» Z mnozinu vSech neuronu (tedy X, Y C 2)

jednotlivé neurony budeme znacit indexy i, j apod.

&j je vnitfni potenciél neuronu j po skonceni vypoctu

y; je stav (vystup) neuronu j po skonceni vypoctu

(zde definujeme yo = 1 jako hodnotu formalniho jednotkového vstupu)
wj; je vaha spoje od neuronu i do neuronu j

v

v

\4

v

(zejména wyj, je vaha specialniho jednotkového vstupu, tj. wj = —b; kde
b; je bias neuronu j)

j— je mnozina v§ech neurond, z nichz vede spoj do |
(zejména 0 € )

» j~ je mnozina vSech neuront, do nichz vede spoj z j

v

102



Vicevrstva sit’

Aktivni dynamika:
» vnitfni potencial neuronu j:

&= 2 Wijiyi

i€j—

» aktivacni funkce o; pro neuron j je libovolna
diferencovatelna funkce
[ napf. logisticka sigmoida o;(&) =

]

1
1+e
» Stav nevstupniho neuronu j € Z '\ X po skon&eni vypoctu je
Y = 0j(&))
(y; zavisi na konfiguraci w a vstupu X, proto budu obcas psat y;(w, X))

> Sit pocita funkci z R*I do RY!. Vypocet probiha po vrstvach. Na
zacatku jsou hodnoty vstupnich neuron(l nastaveny na vstup sité. V
kroku ¢ jsou vyhodnoceny neurony z ¢£-té vrstvy.
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Vicevrstva sit’

Adaptivni dynamika:
» Dana mnozina 7~ tréninkovych vzoru tvaru

{(zk,a’k) | k= 1,...,p}

kde kazdé X« € RX je vstupni vektor a kazdé di € RY! je
ocekéavany vystup sité. Pro kazdé j € Y oznaCme d;
ocekavany vystup neuronu j pro vstup Xk

(vektor ak Ize tedy psét jako (dkj)jey).

» Chybova funkce:

E(W) = ), Ex(W)
k=1
kde

Ex(W) = %Z (vi(W, %) - dkj)2
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Vicevrstva sit’ - ucici algoritmus
Davkovy algoritmus (gradientni sestup):

Algoritmus po&ita posloupnost vektorti vah w(®, w1, .

» vahy v w(© jsou inicializovany nahodné blizko 0

» vkrokut+1(zdet=0,1,2...) je w{tt!) vypo&teno takto:

(t+1)

_ (0 (1)
wjl. = wjl. +ijl.
kde
(t) _ aE _>(t)
Aw;” = e(t) - 3 1:( )

je zména vahy wj v kroku t +1 a0 < &(t) < 1 je rychlost
uceni v kroku t + 1.

Véimnéte si, ze 2= (w“ ) je komponenta gradientu VE, tedy zménu vah v
kroku t + 1 Ize zapsat také takto: wi+") = w() — ¢(t) - VE(wW®).
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Vicevrstva sit’ - gradient chybové funkce

Pro kazdé wj mame

kde pro kazdé k = 1,...,p plati

JEx JEx . ..
aw; ~ 9y, a;(&j) - i
a pro kazdé j € Z \ X dostaneme
JdE .
8—;:)/,-—dkj projeyY
j
Z‘;ﬁk al(Er) - Wy projeZ~(YUX)
:

rej—

(Zde véechna y; jsou ve skutecnosti y;(w, Xx)).
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Vicevrstva sit’ - gradient chybové funkce

> Pokud 0/(&) = —L pro kazdé j € Z pak

1+e it
ai(&) = Ay(1 - y)

a dostaneme pro kazdé j e Z \ X:

JdEx .
8_yj_y’_dk’ projeyY

JEx JdEk ' .

8_}/,'_ E g—yr'Ar)’r(‘]_Yr)'er proje Z\(YUX)

rej=

» Pokud 0j(&) = a - tanh(b - &;) pro kazdé j € Z pak

0j(&) = g(a —y)(@+y)



Vicevrstva sit’ - vypocet gradientu

IEx

Algoritmicky Ize j—m‘f]_i =Yr_, Swr spocitat takto:

Poloz &; := 0 (na konci vypo&tu bude &; = g—v‘fji)
Pro kazdé k = 1,..., p udélej nasledujici

1. spocitej yj pro kazdé j € Z a k-ty vzor, tedy y; = y;(W, Xk)
(tj. vyhodnot sit ve standardnim aktivnim rezimu)
2. pro véechna j € Z spocitej 5 3Ek pomoci zpétného Siteni

(viz. nasleduijici slajd!)
3. spocitej B—Ef pro vSechna wj; pomoci vzorce

OB _ Oy

JE,
4. 8], = 8], + awk

v = 4 JE
Vysledne Ej; se rovna 7.
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Vicevrstva sit’ - zpétné Sireni

JE, v, , v, wry .
a—’_‘ Ize spocitat pomoci zpétného Sireni:

aEk pro j € Y pomoci vzorce aEk =yj—dy

8Ek

> spomtame

» rekurzivné spocname zbyle 5

Necht j je v (-té vrstvé a predpoklédejme, ze % uz mame
spocitano pro vSechny neurony z vysSich vrstev (tedy
vrstev £+ 1,0+ 2,...).

Pak Ize aEk spocitat pomoci vzorce

B\ 9B |
% rez,: ay, e M

protoze vSechny neurony r € j— patii do vrstvy € + 1.
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Slozitost davkového algoritmu

O IE (\7(t-1
Vypoget hodnoty T%(W( )) probiha v linearnim éase
vzhledem k velikosti sité a poCtu tréninkovych vzor(

(za predpokladu jednotkové ceny operaci v€etné vyhodnoceni o}(&,) pro
dané &;)

Zdavodneéni: Algoritmus provede p krat nasledujici

1. vyhodnoceni sité (tj. vypocet y;(w, X))

2. vypocet 5 aEk zpétnym Sifenim

3. vypocet 3= aEk

4. pricteni a—wﬂ k &ji

Kroky 1. - 3. probéhnou v linearnim ¢ase a krok 4. v
konstantnim vzhledem k velikosti sité.

Pocet iteraci gradientniho sestupu pro pfiblizeni se (lokalnimu) minimu muze

byt velky ...
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Vicevrstva sit’ - ucici algoritmus
Online algoritmus:

Algoritmus po&ita posloupnost vektorti vah w(®, w1, .

» vahy v w(© jsou inicializovany nahodné blizko 0

» vkrokut+1(zdet=0,1,2,...) je wt") vypodteno takto:

(t+1) _ (t (t)

kde

9Bk

) _ _
Aw;” = e(t) W,

(1)
(w; ")

kde k = (t mod p) +1 a0 < ¢(t) <1 je rychlost uceni v
kroku t + 1.

Lze pouzit i stochastickou verzi tohoto algoritmu, v niz je k
voleno nahodné z {1, ..., p}.
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Zdroj: Pattern Classification (2nd Edition); Richard O. Duda, Peter E. Hart, David G. Stork
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Simulace

113


http://mwskirpan.com/NN_viz/

Praktické otazky gradientniho sestupu

» Otazky tykajici se efektivity uceni:
» Davkovy nebo online algoritmus?
» Je nutné data predzpracovat?
Jak volit inicialni vahy?
Je nutné vhodné volit poZzadované hodnoty sité?
Jak volit rychlost u€eni &(t) ?
Dava gradient nejlepsi smér zmény vah?
» Otazky tykajici se vysledného modelu:
» Kdy zastavit u¢eni?
» Kolik vrstev sité a jak velkych?
» Jak velkou tréninkovou mnozinu pouzit?
» Jak zlepsit vlastnosti (pfesnost a schopnost generalizace)
vysledného modelu?

v v v v
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Poznamky o konvergenci gradientniho sestupu

» Chybova funkce muaze byt velmi komplikovana:

» muize obsahovat mnoho lokalnich minim, u¢ici algoritmus v
nich maze skoncit

» muze obsahovat mnoho plochych mist s velmi malym
gradientem, zejména pokud se aktivacni funkce tzv. saturuji
(tedy jejich hodnoty jsou blizko extrémuim; v pfipadé
sigmoidalnich funkci to znamena, ze maji velké argumenty)

» muize obsahovat velmi strma mista, coz vede k preskoCeni
minim gradientnim sestupem

» pro velmi malou rychlost u¢eni mame vétsi Sanci
dokonvergovat do lokalniho minima, ale konvergence je
hodné pomala

Teorie: pokud ¢(t) = 1 pak davkovy i stochasticky gradientni sestup

konverguji k lokalnimu minimu (nicméné extrémné pomalu).

» pro prili§ velkou rychlost u¢eni maze vektor vah stfidave
preskakovat minimum nebo dokonce divergovat
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Gradientni sestup - ilustrace

Gradientni sestup s malou rychlosti uceni:

A
W,

start

»

W,

Vice méné hladka krivka, kazdy krok je kolmy na vrstevnici.

Obrézek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria 116



Gradientni sestup - ilustrace

Gradientni sestup s pfili§ velkou rychlosti uceni:

A
W,

start

»

W,

Jednotlivé kroky preskakuji minimum, u€eni je pomalé.

Obréazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria 117



Gradientni sestup - ilustrace

Online uceni:

A
W,

start

| .
>

w,;

Kroky nemusi byt kolmé na vrstevnice, mize hodné kliCkovat.

Obrézek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria
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Davkovy vs online ucici algoritmus
Vyhody davkového:

> realizuje presné gradientni sestup pro chybovou fci (vétSinou
konverguje k lok&lnimu minimu)

» snadno paralelizovatelny (vzory je mozné zpracovavat oddéleng)
Nevyhody davkového:

» pameét'ova naroc¢nost (musi si pamatovat chyby vSech vzor()

» redundantni data nepfidavaji informaci ke gradientu.
Vyhody online (stochastického)

» stochasticky ma Sanci uniknout z okoli mélkého minima (protoze
nerealizuje presny grad. sestup)

» ma mensi pamétovou narocnost a snadno se implementuje

> je rychlejsSi, zejména na hodné redundantnich datech
Nevyhody online (stochastického)

» neni vhodny pro paralelizaci

» muze hodné kliCkovat (vice nez gradientni sestup)
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Moment

Problémy s gradientnim sestupem:
» MlzZe se stat, Zze gradient VE(w(!)) neustale méni smér,
ale chyba se postupné zmensuje.
Toto Casto nastava, pokud jsme v mélkém udoli, které se mirné svazuje
jednim smérem (néco jako U-rampa pro snowboarding, uéici algoritmus
potom opisuje drahu snowboardisty)

» Online algoritmus také mize zbyte¢né kliCkovat.
Tento algoritmus se vibec nemusi pohybovat ve sméru nejvétsiho
spadul!

Reseni: Ke zméné vah dané gradientnim sestupem pfiéteme
¢ast zmeny v predchozim kroku, tedy definujeme

AWj(ilr) — Aw® +a-AWj(’.t_1)

kdeO<a < 1.
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Moment - ilustrace

Bez momentu:

=

S momentem:

==
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Volba aktivacni funkce

PoZadavky na vhodnou aktivacni funkci o(&):
1. diferencovatelnost (jinak neudélame gradientni sestup)

2. nelinearita (jinak by vicevrstvé sité byly ekvivalentni
jednovrstvym)

3. omezenost (vahy a potencialy budou také omezené =
konecnost uceni)

4. monoténnost (lokalni extrémy fce o zanasi nové lokalni extrémy
do chybové funkce)

5. linearita pro malé & (umozni linearni model, pokud staci k feseni
ulohy)

Sigmoidalni funkce splhuji vSechny pozadavky.

Sit se sigmoidalnimi funkcemi obvykle reprezentuje data
distribuovaneé (tj. vice neuronu vraci vétsi hodnotu pro dany vstup).

Pozdéji se seznamime se sitémi, jejichz aktivaéni funkce porusuiji
nékteré pozadavky (Gaussovy funkce) - pouziva se jiny typ uceni.
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Volba aktivacni funkce

» Z hlediska rychlosti konvergence je vyhodné volit lichou
aktivacni funkci.

» Standardni sigmoida neni lichd, vhodnéjsi je pouzit
hyperbolicky tangens:

(&) =a-tanh(b - &)

» P¥i optimalizaci Ize predpokladat, ze sigmoidalni funkce
jsou fixni a hybat pouze dalSimi paramtery.

» Z technickych divodu budeme dale pfedpokladat, Ze
v8echny aktivaéni funkce jsou tvaru

Gj(éj) =a -tanh(b . 5,)
kdea=1.7159ab = £.
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Volba aktivacni funkce

0.68—

0.

-0.5—

I I \ I I I
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

a(&) = 1.7159 - tanh(5 - &), plati lim:_, 0(&) = 1.7159 a
limg—co 0(&) = —1.7159



Volba aktivacni funkce

1.0

0.8 —

0.6 —

04—

0.2—

0.

-0.2—

-0.4—

-0.E—

-0.8—

-1.0
-1.0

0(&) = 1.7159 - tanh(% - &) je témé&¥ linearni na [-1,1]

I
0.8

-0

I
0.4

-0.2

0o

I
0.2

I
0.4

I
0.6
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Volba aktivacni funkce
0.8—
0.6—

0.2/

0.

0.2 | I | I : : |
-4 -3 -2 -1 0 9 2 3 1

prvni derivace funkce o(&) = 1.7159 - tanh(4 - &)
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Volba aktivacni funkce

06—
0.4—

02—

0o

0.2

0.4 —

-0.6—

I I I I I
-4 -3 -2 -1 0 ] 3

druha derivace funkce o(&) = 1.7159 - tanh(5 - &)



Predzpracovani vstupt

» Nékteré vstupy mohou byt mnohem vétsi nez jiné

Pt.: Vyska Clovéka vs délka chodidla (oboje v cm),
maximalni rychlost auta (v km/h) vs cena (v K¢&), apod.

» Velké komponenty vstupt ovliviiuji ueni vice, nez ty malé.
Navic prili§ velké vstupy mohou zpomalit uceni.
» Numerickd data se obvykle normalizuji tak, Zze maji
» priimérnou hodnotu = 0 (normalizace odec¢tenim primeéru)
» rozptyl = 1 (normalizace podélenim smérodatnou
odchylkou)
Zde prumér a smérodatna odchylka mohou byt odhadnuty
z ndhodného vzorku (napf. z tréninkové mnoziny).

00 01 02 03 04
L L 1 )

(llustrace smérodatné odchylky)
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Predzpracovani vstupu

» Jednotlivé komponenty vstupu by mély mit co nejmensi
korelaci (tj. vzajemnou zavislost).

(Metody pro odstranéni korelace dat jsou napf. analyza hlavnich
komponent (Principal Component Analysis, PCA). Lze ji implementovat
i pomoci neuronovych siti (probereme pozdéji)).
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Inicialni volba vah

» Inicialné jsou vahy nastaveny ndhodné z daného intervalu
[-w, w]| kde w zavisi na poctu vstupl daného neuronu.
Jaké je vhodné w?

» Uvazujeme aktivatni funkci 1.7159 - tanh( - &) pro
vSechny neurony.

» naintervalu [-1, 1] se o chova téméf linearng,
» extrémy ¢’ jsou priblizné v bodech -1 a 1,
» mimo interval [-4, 4] je ¢ blizko extrémnich hodnot.
Tedy
» Pro velmi malé w hrozi, ze obdrzime téméf linearni model
(to bychom mohli dostat s pouzitim jednovrstvé sité). Navic
chybova funkce je velmi plocha v blizkosti 0 (maly gradient).
» Pro w mnohem vét§i nez 1 hrozi, Ze vnitini potencialy
budou vzdy pfilis velké a sit se nebude ucit (gradient chyby
E bude velmi maly, protoZe hodnota sité se téméf nezméni
se zménou vah).
Chceme tedy zvolit w tak, aby vnitini potencialy byly
zhruba z intervalu [-1,1].
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Inicialni volba vah

» Data maji po normalizaci (zhruba) nulovou stfedni
hodnotu, rozptyl (zhruba) 1 a predpokladejme, ze
jednotlivé komponenty vstupl jsou (témérf) nekorelované.

» Uvazme neuron j z prvni vrstvy s d vstupy,
predpokladejme, Ze jeho vahy jsou voleny uniformné z
intervalu [-w, w].

» Pravidlo: w je dobré volit tak, Ze smérodatna odchylka
vnitfniho potencialu &; (oznacme ji o;) lezi na hranici
intervalu, na nemz je aktivacni funkce o; témef linearni
tj. v naSem pfipadé chceme o; ~ 1.

» Z nasich pfedpokladi plyne o; = \/g w.

tj. v naSem pripadé polozime w = %.

» Totéz funguje pro vysSi vrstvy, d potom odpovida poctu
neuronu ve vrstvé o jedna nizsi.
(Zde je dulezité, ze je aktivacni funkce licha)



Pozadované hodnoty

» Pozadovaneé hodnoty d; by mely byt voleny v oboru hodnot
aktivacnich funkci, coz je v nasem pfipadé [-1.716,1.716].

» Pozadované hodnoty pfilis blizko extrémim +1.716
zpUsobi, ze vahy neomezené porostou, vnitfni neurony
budou mit velké potencidly, gradient chybové funkce bude
maly a uceni se zpomali.

» Proto je vhodné volit poZadované hodnoty z intervalu
[-1.716 + 6,1.716 — 0]. Optimalni je, kdyZ tento interval
odpovida maximalnimu intervalu na némz jsou aktivacni
fce linearni. Tedy v nasem ptipadé 6 ~ 0.716, tj. hodnoty
dyj je dobré brat z intervalu [-1, 1].
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Rychlost uceni

Obecné zasady pro volbu a zmény rychlosti ueni ¢

» Je dobré zacit s malou rychlosti (napf. ¢ = 0.01).
(existuji i metody, které pracuji s velkou pocateéni rychlosti a poté ji
postupné snizuji)

» Pokud se chyba znatelné zmenSuje (u€eni konverguje), mizeme
rychlost nepatrné zvysit.

» Pokud se chyba zjevné zvétSuje (u€eni diverguje), miizeme rychlost
snizit.

» Kratkodobé zvySeni chyby nemusi nutné znamenat divergenci.

E

3
Obr. 2.3: Typicky vyvoj chyby v ¢ase pfi uceni pomoci backpropagation.
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Rychlost uceni

Chceme, aby se neurony ucCily pokud mozno stejné rychle. Vice
vstupl obvykle znamena rychlejsi uceni.

Pro kaZzdou vahu wj miZeme mit zvlastni rychlost uceni ¢j;

> ¢ji |ze iniciovat napt. 1/|j—|, kde |j| je poget vstupt
neuronu j.

» Po zahgjeni uCeni rychlost zvolna zvySujeme
(treba ¢;(t) = K* - ;(t — 1) kde K* > 1)

» Jakmile se zméni znaménko ij(l.t) (tedy
ij(l.t_” . ij(,.t) < 0), rychlost snizime

(tFeba takto é‘,’,‘(f) =K - E]‘,'(t - 1) kde K~ < 1)

Algoritmus Rprop bere v potaz pouze smér gradientu, velikost kroku
se méni vySe uvedenym nasobenim fixnimi konstantami K™ a K~.

(Vice na https://en.wikipedia.org/wiki/Rprop)
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Rychlost a smér - presnéji
Na gradientni sestup se mizeme divat obecnéji takto:
AW =r(t) - s(t)

kde r(t) je rychlost zmény vah a s(t) je smér zmény vah.
V nasem ptipadé: r(t) = &(t) a s(t) = ~VE(w(D)
(nebo s(t) = —VEx (WD) pro online u&eni).

» Idealni by bylo volit r(t) tak, abychom minimalizovali
E(wW® + r(t) - s(t)).
Nebo se aspon chceme presunout (ve sméru s(t)) do
mista, v némz zacne gradient opét rust.
» Toho Ize (pfiblizné) dosdhnout malymi prfesuny bez zmény
smeéru - nedostaneme ovS§em o mnoho lepsi algoritmus
nez standardni grad. sestup (ktery stale méni smér).
» Existuji lepsi metody, napf. parabolicka interpolace
chybové funkce.
135



Rychlost a smeér - parabolicka interpolace
Oznaéme E(r) = E(w) + r - s(t)); minimalizujeme E(r).

E(r)a

r

Predpokladejme, Ze jsme schopni nalézt body A, B, C takové,
ze E(A) > E(B) a E(C) > E(B). Pak Ize tyto body proloZit
parabolou a nalézt jeji minimum D. Toto D je dobrym odhadem
minima E(r).

Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria 136



Rychlost a smeér - parabolicka interpolace

Parabolickou interpolaci Ize dale iterovat, ¢imz dosahneme
jesté lepsiho odhadu:

E(r)a

»
»

r

Je jasné, ze E(B) > E(D) a E(C) > E(D). Pokud E(B) > E(D),
Ize pouzit stejny postup jako predtim
(jinak je nutné nalézt novy bod B’ t. z. E(B’) > E(D)).
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Optimalni smér

Zbyva otazka, jestli je zaporny gradient spravnym smérem.

Rychlost r(t) jsme volili tak, abychom minimalizovali
E(WHD) = E(W® +r(t)- s(1))
= E(w® +r(t) - (-VEWD))
To ov8em znamena, ze derivace E(w(+1)) podle r(t) (zde
bereme r(t) jako nezavislou proménnou) bude 0, tedy

- VEGH)- (VEH)
=0

Tj. novy a stary smér jsou vzajemné kolme, vypocet tedy
kliCkuje.
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Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria
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Rychlost a smér - presnéji

Reseni: Do nového sméru zahrneme &asteéné i predchozi
smér a tim zmensime kliCkovani.
s(t) = -VE(W) +p-s(t-1)

Jak ur€it B ? Metoda sdruzenych gradientu je zalozena na
tom, Ze novy smér by mél co nejméné kazit minimalizaci
dosazenou v pfedchozim sméru. Chceme nalézt novy smér
s(t) takovy, ze gradient funkce funkce E v novém bodé
w(H) = w0 4 r(1) - s(t) ve starém sméru s(t — 1) je nulovy:

s(t—1)-VEw(*))y=0

Vhodné B, které to splfiuje je dano nasledujicim pravidlem
(Polak-Ribiere):
f = (VE(w(1) - VE(W)) - VE(wWT))
VE(w®) - VE(w®)

(Pokud by E byla kvadraticka funkce, pak to konverguje v nejvySe n krocich)




start

>

Obrazek: Neural Computation, Dr John A. Bullinaria
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DalSi metody

Existuje mnoho metod druhého fadu, které jsou presnéjsi, ale

Vv s

Napt. Newtonova metoda, Levenberg-Marquardt, atd.

VétSina téchto metod vyZzaduje vypocet (nebo aspon
aproximaci) druhé derivace chybové funkce nebo funkce sité
(tj. Hessian).

Lze nalézt v literatufe, napft.
Haykin, Neural Neworks and Learning Machines
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Schopnost generalizace

V klasifikaCnich problémech se da generalizace popsat jako
schopnost vyrovnat se s novymi vzory.

Pokud sit' trénujeme na ndhodné vybranych datech, neni
idedlni pfesné klasifikovat tréninkoveé vzory.

Pokud aproximujeme funkeéni zavislost vstupu a ocekavanych
vystupu pak obvykle nechceme aby funkce sité vracela presné
hodnoty pro tréninkoveé vzory.

Exaktnéji: Obvykle se prfedpoklada, ze tréninkova mnozina byla
generovana takto:

dij = gj(Xk) + O

kde g; je spravna funkce vystupniho neuronu j € Y a ©y; je
nahodny Sum. Chceme, aby sit pokud mozno realizovala
funkce g;.
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Kdy zastavit uceni?

Standardni kritérium: Chyba E je dostate¢né mala.

Dal$i moznost: po nékolik iteraci je gradient chyby maly.

(Vyhodou tohoto kritéria je, Ze se nemusi pocitat chyba E)

Problém: P¥ili§ dlouhé uceni zplsobi, Ze sit' opisuje tréninkové
vzory (je pretrénovand). Dusledkem je Spatna generalizace.
Reseni: Mnozinu vzor( rozdélime do nasledujicich mnozin

» tréninkova (napf. 60%) - podle téchto vzorl se sit uci

» validacni (napf. 20%) - pouziva se k zastaveni uceni.

» testovaci (napf. 20%) - pouziva se po skonéeni uceni k
testovani presnosti sité, tedy srovnani nékolika
natrénovanych siti.

144



Trénink, testovani, validace

Obvykle se realizuje nékolik iteraci (cca 5) tréninku na
tréninkové mnoziné. Poté se vyhodnoti chyba E na validacni
mnozine.

ldeélné chceme zastavit v minimu chyby na validacni mnoziné.

V praxi se sleduje, zda chyba na valida¢ni mnoziné klesa.
Jakmile zacne rast (nebo roste po nékolik iteraci za sebou),
uCeni zastavime.

Problém: Co kdyz mame pfili§ malo vzora?

Muzeme tréninkovou mnozinu rozdélit na K skupin Sy, ..., Sk.
Trénujeme v K fazich, v ¢-té fazi provedeme nasleduijici:

» trénujemena S1U...U S, U Sp 1 U...U Sk

» spocteme chybu e, funkce E na skupiné S,
Celkova chyba je potom primeér e = 172?:1 er.

Extrémni verze: K = pocCet vzorl (pouziva se pfi extrémné malo vzorech)

Typicky se voli K = 10.
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Velikost sité

Podobny problém jako v pfipadé délky uceni:
» P¥ili§ mala sit neni schopna dostatec¢né zachytit
tréninkovou mnozinu a bude mit stéle velkou chybu
» P¥ili§ velka sit ma tendenci presné opsat tréninkové vzory
- §patna generalizace
Reseni: Optimalni po&et neurond :-)
» teoretické vysledky existuji, ale jsou vétSinou nepouzitelné
» existuji ucici algoritmy, které postupné pridavaji neurony
(konstruktivni algoritmy) nebo odstranuji spoje a neurony
(profezavani)
» V praxi se pocet vrstev a neuronu stanovuje
experimentalné (prosté se to zkusi, uvidi, opravi) a/nebo
na zakladé zkusenosti.
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Velikost sité

UvaZme dvouvrstvou sit. Neurony ve vnitfni vrtvé Casto
reprezentuji "vzory" ve vstupni mnoziné.
Pt.: Sit 64-2-3 pro klasifikaci pismen:

sample training patterns

gt

m

i

o
:

learned input-to-hidden weights
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Vynechavani neuroni béhem uceni (dropout)

Pretrénovani muze souviset s pfiliSnou "zavislosti" jednotlivych
neurond na chovani ostatnich neurona.

Pokud m4 sit mnoho neurond, je schopna zachytit slozité
zavislosti v datech mnoha rlznymi zpUsoby, pficemz téméf
vS8echny budou $patné na validaéni mnoziné.

Tomu Ize pfedchazet pouzitim nasledujici metody: V kazdém
kroku gradientniho sestupu ménime vahy kazdého jednotlivého
neuronu pouze s pravdépodobnosti 1/2 (v praxilze i < 1/2).
Jinymi slovy: Kazdy neuron je pro dany krok vyhozen ze sité (neuci se) s
pravdépodobnosti 1/2.

Tato metoda by méla pfedchazet slozitym "spole¢nym”
adaptacim vice neurond.

Lze ji také vidét jako metodu pro trénink skupiny mnoha
neuronovych siti vytvorenych vyhazovanim neuronu.
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Velikost tréninkové mnoziny

Prili§ mala nebo nereprezentativni tréninkova mnozina vede ke
Spatné generalizaci

Prilis velka zvySuje slozitost uceni. V pfipadé davkového
algoritmu zpUsobuje velkou chybu (chyby na vzorech se séitaji),
coz muze vést k pretrénovani.

Pravidlo pro klasifika¢ni ulohy: pocet vzor(i by mél zhruba
odpovidat W/6 kde

» W je pocet vah v siti
» 0 <6 < 1 jetolerovana chyba na testovaci mnoziné
(j. tolerujeme 6 chybné klasifikovanych vzora z testovaci mnoziny)
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Regularizace - upadani vah (weight decay)

Generalizaci Ize zlepsit tak, Ze v siti nechame jen nutné
neurony a spoje. Moéné heuristika spociva v odstraném’

vvvvv

dulezitosti vah.

V kazdém kroku uc¢eni zmenSime uméle vSechny vahy

Idea: Nedulezité vahy budou velmi rychle klesat k 0 (potom je
muzeme vyhodit). Dalezité vahy dokazou pretlacit klesani a
zlstanou dostatecné velké.

Toto je ekvivalentni gradientnimu sestupu s konstantni rychlosti

uceni ¢, pokud chybovou funkci modifikujeme takto:
2C

E'(W) = E(W) + =

—(w- w)

- v_o_s 2C 12 2, . . Loz
Zde regularizacni clen =:(w - w) penalizuje velké vahy.
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Praxe - Matice zmatenosti
Confusion matrix

Sit ma za ukol klasifikovat objekty do K tfid Ty, ..., Tk.
Confusion matrix je tabulka, jejiZz pole v i-tém fadku a j-tém
sloupci obsahuje pocet objektu z tfidy T;, které byly
klasifikovany jako objekty z tfidy T;.

Example confusion matrix
Predicted
Cat|Dog|Rabbit

Cat |5 |3 0
Actual| Dog |2 |3 1
Rabbiti0 |2 |11

Zdroj: http://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix
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Asociativni sité

Cilem je uchovat mnozinu vzor( {()?k,ak) |k =1,...,p}tak, aby
platilo nasleduijici:

Po predlozeni nového vstupu X, ktery je blizko nékterému X
bude vystup sité roven nebo alespon blizko di
(tato schopnost se nazyva asociace).

Zejména by sit méla mit schopnost reprodukce: Pro vstup Xk
by méla dat vystup d.
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Linearni asociativni sit’ (alias ADALINE s
Hebbovym uc¢enim)

(Pro jednoduchost a srovnani s ADALINE uvazime pouze jeden vystup)

Organizacni dynamika LAS:

W= (Wo, W1,...,Wp)aXx = (Xo,Xi,...,Xn) kde xo =

Aktivni dynamika:
funkce sité: y[w](X) = w- X = L[, WX
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Hebbovo ucéeni

Adaptivni dynamika:

Dana mnozina tréninkovych vzoru
T ={(%,ch), (% &), ..., (%, dp)]

Zde )_()k = (Xko,Xk1 .. .,an)T S ]Rn+1, Xko =1, je vstup k-tého
vzoru a dk € R je oCekavany vystup.

Intuice: chceme, aby sit’ pocitala afinni aproximaci funkce, jejiz (nékteré)
hodnoty nam predepisuje tréninkova mnozina.
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Hebbovo ucéeni

Hebbuv zakon: When an axon of a cell A is near enough to excite a
cell B and repeatedly or persistently takes part in firing it, some
growth process or metabolic change takes place in one or both cells
such that A’s efficiency, as one of the cells firing B, is increased.

Zakon formuloval neuropsycholog Donald Hebb v knize the organization of
Behavior z roku 1949.

Jinymi slovy: Cells that fire together, wire together.

Formulace pouzivana v umélych NS:
Zména vahy spoje mezi dvéma neurony je umeérna jejich souhlasné
aktivite.

Hebb se snazil vysvétlit podminéné reflexy: Soucasna aktivita/pasivita
presynaptického neuronu (pfi¢ina) a postsynaptického neuronu (reakce)
posiluje/zeslabuje synaptickou vazbu.
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Hebbovo uceni LAS

Algoritmus poé&ita posloupnost vektorti vah w(®, w(), ... w(P):
> v?/l.(o):OproOSign,
» v kroku k (zde k = 1,2,...) je siti pfedlozen vzor (Xk, dk) a
vahy se adaptuji podle Hebbova zakona:

W = WD | Zdl

Vysledny vektor:

p
W=wP) =Y Xd =X"d
k=1
kde X je matice, kterd ma v i-tém Fadku vektor X a
d=(d,...,dp)"



LAS a ortonormalni vstupy

Pokud jsou Xj, ..., X, ortonormalni, tedy

. 0 iz
X' Xj = { 7
1 i=j

pak LAS ma schopnost reprodukce:

—’T—’

MTJ

Xkdk X, =

1 Mb

k=1

k(X Xi) =
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LAS a ortonormailni vstupy
.. a asociace:
Uvazme vstup: X; + U kde norma ||| je mala.
Chyba sité pro r-ty vzor perturbovany vektorem i:
=W (X +0)—d|=IWX +Wd-d| =W
Pokud 3, e {-1,1}, pak

p T p
E = W'il= (Z )?kdk) i =) dk(xy )

k=1 k=1

< Z ok (X D)l ; el [l 1] < |

(Zde prvni nerovnost pIyne z trojuhelnikové nerovnosti, druha z
Cauchyho-Schwarzovy nerovnosti a posledni z p < n, protoze mohutnost
mnoziny ortonormalnich vektor(i v IR" nemuze byt vétsi nez n.)

Tedy pro vstupy blizké vzordm odpovida pfiblizné pozadovanym vystupem 158
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Hopfieldova sit’

Autoasociativni sit.

Organizac¢ni dynamika:

>

>

>

Uplna topologie, tj. kazdy neuron je spojen s kazdym
v8echny neurony jsou soucasné vstupni i vystupni

oznatme &4, ..., &q vnitini potencidly a yq, ..., yn vystupy
(stavy) jednotlivych neuront

oznaCme w;; celoCiselnou vahu spoje od neuronu
ie{l,...,nfkneuronuje{l,...,n}

Zatim: Zadny neuron nema bias a prepokladame wj = 0
prokazdéj=1,...,n
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Hopfieldova sit’

Adaptivni dynamika: Dana tréninkova mnozina

T ={Xc | Xk = (Xk1,---, Xkn) €{-1,1}", k =1,...,p}

Adaptace probiha podle Hebbova zakona (podobné jako u
LAS). Vysledna konfigurace je

©

Wj,':Z‘ijXk,' 1<j#i<n
k=1

V8imnéte si, Ze w; = wj;, tedy matice vah je symetricka.

Adaptaci Ize vidét jako hlasovani vzort o vazbach neuron:

wji = wj; se rovna rozdilu mezi poctem souhlasnych stavi
Xxj = Xk neuronu i a j a poctem rozdilnych stavd xi; # Xxi.
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Hopfieldova sit’

Aktivni dynamika: Inicialné jsou neurony nastaveny na vstup

X =(xi,...,Xn) Sité, tedy yj(o) = xjprokazdéj=1,...,n.

Cyklicky aktualizujeme stavy neurond, tedy v kroku t + 1
aktualizujeme neuron j, t. Z. j = (t mod p) + 1, takto:

nejprve vypocteme vnitfni potencial

n
&=y wy)
i=1

a poté
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Hopfieldova sit’ - aktivni dynamika

Vypocet konéi v kroku t* pokud se sit' nachazi (poprveé) ve
stabilnim stavu, 1j.

(t4n) _

yj yj(t*) Gg=1,...,n)

Theorem
Za predpokladu symetrie vah, vypocet Hopfieldovy sité skonci
pro kazdy vstup.

Z toho plyne, ze Hopfieldova sit' pocita funkci z {—1,1}" do
{—=1,1}" (ktera zavisi na hodnotach vah neuront).

Oznaéme y(W, X) = (yft*),..., ,(f*)) hodnotu funkce sité pro
vstup X a matici vah W. Déle oznatme y;j(W, X) = yj(t*) slozku
hodnoty funkce sité, ktera odpovida neuronu j.

Pokud bude W jasné z kontextu, budu psat jen y(X) a y;(X)
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Fyzikalni analogie (Isingtiv model)

Jednoduché modely magnetickych materialt pfipominaji

Hopfieldovu sit'.

0= <0~ 0= 0> <0

-0 -0~ <0 <0 o~

- —0- <0 -0~ 0~

- <0 0~ 0~ -0

» atomické magnety poskladané do

mfizky

kazdy magnet mize mit pouze
jednu ze dvou orientaci (v
Hopfieldoveé siti +1 a —1)

orientaci kazdého magnetu ovliviiuje
jednak vnéjsi magnetické pole
(vstup sité), jednak magnetické pole
ostatnich magnetl (zavisi na jejich
orientaci)

synaptické vahy modeluji vzajemnou
interakci magnett
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Energeticka funkce

Energeticka funkce E pfifazuje kazdému stavu sité y € {—1,1}"

potencidlni energii danou

ZZ Wiiy;Vi

]11

» stavy s nizkou energii jsou stabilni (malo neuront chce
zménit svUj stav), stavy s vysokou energii jsou nestabilni

> tj. velké (kladne) wjy;y; je stabilni a malé (zaporné) w;y;y;
nestabilni

V prib&hu vypottu se energie nezvysuje: E(y) > E(y(t+1),
stav y(*') odpovida lokalnimu minimu funkce E.
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Obr. 3.4: Energeticka plocha.
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Hopfield - priklad

» Hopfieldova sit se tfemi neurony
» naucili jsme ji jeden vzor (1,-1, 1) pomoci Hebbova uceni
(sit se automaticky naucila i vzor (-1,1,-1))
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Energeticka funkce - konvergence vypoctu sité

Pomoci pojmu energie Ize snadno dokazat, ze vypocet
Hopfieldovy sité vzdy zastavi:
» v pribéhu vypoctu se energie nezvysuje:
E(y") = E(y+)
» pokud dojde v kroku t + 1 ke zméné stavu, pak
E(y") > E(y+)
» existuje pouze kone¢né mnoho stavu sité: vypocet
dosahne lokalniho minima funkce E, ze kiterého uz se
nedostane
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Hopfieldova sit - oduc¢ovani

P¥i uceni podle Hebbova zakona mohou vznikat lokalni minima
funkce E, tzv. nepravé vzory (fantomy), které neodpovidaji
tréninkovym vzorum.

Fantomy je mozné oducovat napf. pomoci nasledujiciho
pravidla: Mé&jme fantom (xi, ..., xs) € {=1,1}" a vahy wj;, pak
nové vahy Wj’, spocitame pomoci

Wy = Wji = XiXj

(tji. podobné jako pfi adaptaci podle Hebbova zakona, ale s
opacnym znaménkem)
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Reprodukce - statisticka analyza
Kapacita Hopfieldovy paméti je dana pomérem p/n.

Zde n je poCet neuronu a p je pocet vzordy.

Pfedpokladejme, Ze tréninkové vzory jsou voleny nahodné
takto: pfi volbé X volim postupné (nezavisle) jednotlivé slozky
(1 spravd. 1/2a -1 s pravd. 1/2).

Uvazme konfiguraci W, kterou obdrzime Hebbovskym uc¢enim
na zvolenych vzorech.

OznaCme
B = P[)?k = Y(W, X¢) pro k = 1,...,p]
Pak pro n — oo a p < n/(4log n) dostaneme  — 1.
Tj. maximalni poCet vzorU, které Ize vérné ulozit do Hopfieldovy

paméti je ameérny n/(4log n).
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Hopfieldova sit’ - asociace

Problém:
» pfili§ mnoho vzorl implikuje existenci lokalnich minim funkce E,
ktera neodpovidaji vzoriim (tzv. fantomy)
> lokalni minima pro vzory mohou dokonce zanikat
Podrobné analyza ukazuje nasledujici
» Pro p < 0.138n tréninkové vzory zhruba odpovidaji lokalnim
minimam funkce E
» Pro p > 0.138n lokalni minima podobajici se vzorim zanikaji
(ostra nespoijitost v 0.138)

» Pro p < 0.05n energie stav(l podobajicich se tréninkovym
vzortim odpovidaji globalnim minimdm E a fantomy maji ostre
vetsi energii

Tj. pro dobré zapamatovani 10 vzor( je potfeba 200 neurond a tedy
40000 spojl ohodnocenych celo¢iselnymi vahami

Pozn. Nevyhodou Hopfieldovy sité je deterministicky vypocet, ktery mize
skoncit v mélkém lokalnim minimu E bez moznosti uniknout. Tento problém
Gaste€né vyresi stochasticka verze aktivni dynamiky. 171



Hopfieldova sit’ - priklad kodovani

"'-

%2 3
33

Cislice 12 x 10 bodu
(120 neurond, —1 je bild a 1 je Cernd)
naucéeno 8 Cislic

vstup vygenerovan ze vzoru 25%
Sumem

obrazek ukazuje postup vypoctu
Hopfieldovy sité
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Hopfieldova sit’ (pro optimaliza¢ni ulohy)
Autoasociativni sit.

Organizacni dynamika:
» Uplna topologie, tj. kazdy neuron je spojen s kazdym
» v8echny neurony jsou soucasneé vstupni i vystupni
» oznacme &4,..., &, vnitfni potencialy a yq, ..., yn vystupy
(stavy) jednotlivych neurond
» oznaCme wj; celoCiselnou vahu spoje od neuronu
ie{l,...,nfkneuronuje{l,..., n}.
» prepokladame wj; = 0 pro kazdé j=1,...,n.
> Nyni:
» kazdy neuron ma bias 6;
» stavy neuront jsou z {0, 1}
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Hopfieldova sit’ (s biasy)

Aktivni dynamika: Inicialné jsou neurony nastaveny na vstup
X =(x1,...,%n) € {0,1)" sité, tedy yj(o) =xjproj=1,...,n.

V kroku t + 1 aktualizujeme neuron j, t. Z. j = (t mod p) + 1,
takto:

nejprve vypocteme vnitfni potencial

n
£ =Y wy -0,
i=

a poté
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Hopfieldova sit’ - aktivni dynamika

Vypocet konéi v kroku t* pokud se sit' nachazi (poprveé) ve
stabilnim stavu, 1j.

yj(t”r") y(t) (G=1,...,n)

Energeticka funkce E pfifazuje kazdému stavu sité y € {0,1}"
potencialni energii danou

Z Wiiyjyi + Z 0iyi

111

V priib&hu vypodtu se energie nezvysuje: E(y) > E(y(t+1),
stav y(I') odpovida lokalnimu minimu funkce E.

Theorem

Za predpokladu symetrie vah, vypocet Hopfieldovy sité skonci

pro kazdy vstup.
(Dukaz stejny jako predtim)
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Hopfieldova sit' a optimalizacni ulohy

Optimaliza¢ni tloha je zadana mnozinou pfipustnych feSeni a
Ucelovou funkci. Cilem je nalézt pfipustné feseni, které
minimalizuje Ucelovou funkci U.

Pro mnoho optimaliza¢nich uloh Ize nalézt Hopfieldovu sit
takovou, Ze

» minima E ~ pripustna feseni vzhledem k U
» globalni minima E ~ feSeni minimalizujici U

Cilem je nalézt globalni minimum funkce E (a tedy i U).
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Priklad: multiflop

Cilem je nalézt vektor z {0, 1}", ktery ma vS§echny slozky nulové
kromé prave jedné.

Definujeme ucelovou funkci U : {0, 1} — R takto:

o)

Pozadované vektory jsou pravé minima této funkce.
Ale

. 1 n n
N YT 1y -1
u(d) = -3 i#( 2)u,u,+;( Ui +

a tedy U(0) — 1 je energetickou funkci sité (viz. nasledujici
slajd).
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Priklad: n vezi

Cilem je rozmistit n vézi na Sachovnici n x n tak, aby se
vzajemné nechrozovaly.

Definujeme ucelovou funkei Uy : {0,1}™" — IR:
n n 2
Uy (ﬁ) = Z [[Z Uj,'J - 1]
=1 \\i=1
al,:{0,1}"" > R:

n

Ux(0) = Z

i=1

PoZadované vektory jsou pravé minima funkce U = U; + Uo.
Minima U odpovidaji stavim s minimalni energii v nasledujici
siti.
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A
-1 — -1 — -1 —— -1
-2 -2 -2

E

-1 -1 -1 -1
=I5y |’2

it -1 -1 -1

-2
|72
-1 -1 -1 -1

E(d) = U(d) - 2n

(Tento ptiklad se da zobecnit na problém obchodniho cestujiciho)
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Hopfieldova sit’ a lokalni minima

Hledame (globalni) minima energie E ....

Problém: neni jasné, v jakém stavu zacit, abychom dosahli
globalniho minima. Sit maze skoncit v mélkém minimu.

Reseni: V kazdém stavu umoznime s malou pravdépodobnosti
prechod do stavll s vyssi energii. Tuto pravdépodobnost budeme
postupné snizovat. Vyuzijeme dynamiku Boltzmannova stroje ...
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Boltzmannovska aktivni dynamika

Aktivni dynamika: Stavy neuronu jsou inicialné nastaveny na

hodnoty z mnoziny {0, 1}, {j. yj(o) €e{0,1}proje{l,..., n}.

V kroku t + 1 aktualizujeme nahodné vybrany neuron
je{1,...,n} takto: nejprve vypocteme vnitfni potencial

n
éjm = Z Wji}/,-(t) - 6
e

a poté nahodné zvolime hodnotu yl.(t“) € {0,1) tak, Ze

b =)ol
kde
’
a(&) = T e 2T

Parametr T(t) se nazyva teplota v Case t.
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Teplota a energie

> Velmi vysoka teplota T(t) znamena, ze P[y D = 1]~
se chova téméf (uniformné) nahodné.

» Velmi nizka teplota T(t) znamena, ze bud P [yj(m) = 1] ~ 1
nebo P [yj(t”) = 1] ~ 0 v zavislosti na tom, jestli é/(t) > 0 nebo

5}') < 0. Potom se sit chova téméf deterministicky (ij. jako v
puvodni aktivni dynamice).

Poznamky:

» Boltzmannovskd aktivni dynamika funguje jako deterministicka
dynamika s nahodnym Sumem,

> energie E(Y) = —3 Y. Yy wiyiyi + Ly Oiyi se muze (s
pravdépodobnosti zavislou na teploté) zvysit,

» pravdépodobnost prechodl do vyssi energetické hladiny se
exponencialné zmensuje s velikosti energetického skoku.
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Simulované zihani
Nasledujicim postupem Ize dosahnout globalniho minima
funkce E:
» Na zacatku vypoctu nastavime vysokou teplotu T(t)
» Teplotu postupné snizujeme, napf takto:
> T(t) =n'- T(0) kde n < 1 je blizko 1
» nebo T(t) = T(0)/log(1 +t)
Lze dokazat, ze pfi vhodném postupu chlazeni dosahneme
globalniho minima.

Pozn:

» Tento proces je analogii zihani pouzivané pfi vyrobé tvrdych
kovovych materiall s krystalickou strukturou: material se nejprve
zahteje, ¢imz se porusi vazby mezi atomy, v pribéhu
nasledného pomalého chlazeni se material usadi do stavu s
minimalni vnitfni energii a s pravidelnou vnitfni strukturou.

» Jedna se také o rozsiteni fyzikalni motivace Hopfieldovy sité:
orientace magnetl jsou ovlivnény nejen vnitfnim a vnéjs§im
magnetickym polem, ale také termalnimi fluktuacemi.
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Boltzmannuyv stroj

Organizac¢ni dynamika:
» Cyklicka sit se symetrickymi spoji (1j. libovolny
neorientovany graf)

v

Mnozinu vSech neuront znac¢ime N

oznaCme ¢&; vnitini potencial a y; vystup (stav) neuronu j
INI

\4

\4

stav stroje: y € {—1,1}
oznacme wj; realnou vahu spoje od neuronu i k neuronu j.

v

v

Zadny neuron nema bias a pfepokladame wj = 0 pro j € N.
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Botzmannuyv stroj

Aktivni dynamika: Stavy neurond jsou inicialné nastaveny na
hodnoty z mnoziny {—1, 1}, {j. y(o) e{-1,1} proje N.

V t-tém kroku aktualizujeme nahodné vybrany neuron j € N
takto: nejprve vypocteme vnitfni potencial

n
t-1 t-1
{0 Y
i€j—
a poté nahodné zvolime hodnotu yj(t) e {-1,1} tak, ze
Py =1]=o(&™) kde

1
(&) = T

Parametr T(t) se nazyva teplota v Case t.
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Boltzmannuyv stroj

» Velmi vysoka teplota T(t) znamena, ze P [yj(t) = 1] ~ta
stroj se chova témeér nahodné.

» Velmi nizké teplota T(t) znamena, Ze bud' P [yj(’) = 1] ~ 1

nebo P[y" = 1] ~ 0 v zavislosti na tom, jestli &Y > 0
j j

nebo 5}” < 0. Potom se stroj chova témér deterministicky
(tj. jako Hopfieldova sit).
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Boltzmannuyv stroj - reprezentace rozlozeni

Cil: Chceme sestrojit sit, ktera bude reprezentovat dané
pravdépodobnostni rozlozeni na mnoziné vektor {—1, 1}IM.

Velmi hruba a nepfesna idea: Boltzmannuv stroj méni
nahodné sviij stav z mnoziny {1, 1}/M.

Kdyz nechame B. stroj bézet dost dlouho s fixni teplotou,
potom budou frekvence navstév jednotlivych stavli nezavislé na
inicialnim stavu.

Tyto frekvence budeme povazovat za pravdépodobnostni
rozlozeni na {—1, 1}/M reprezentované B. strojem.

V adaptivnim rezimu bude zadano néjaké rozlozeni na stavech
a cilem bude nalézt konfiguraci takovou, Ze rozlozeni
reprezentované strojem bude odpovidat zadanému rozlozeni.
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Rovnovazny stav

Fixujme teplotu T (tj. T(t) =T prot=1,2,...).

Boltzmann(v stroj se po jisté dobé dostane do tzv. termaini
rovnovahy. Tj. existuje Cas t’ takovy, ze pro libovolny stav
stroje y* € {—1,1}M a libovoIné t* > t’ plati, Ze

pn(y) =P [y =]
splfuje pn(y*) ~ 26 E0)/T kde

1
—E T V
7 = Z e EM)/ E(y)= -5 Z Win,-) y]y
)/G{—1,1 }|N‘ I,j

tj. Boltzmannovo rozlozeni
Pozn.: Teorie Markovovych fetézcl Fika, ze P [}7(’*) = y*] je
také dlouhodoba frekvence navstév stavu y*.

Toto plati bez ohledu na inicialni nastaveni neuront! Sit tedy
reprezentuje rozlozeni py.
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Boltzmannuv stroj - uceni

Problém: Tak jak jsme si jej definovali ma Boltzmanndv stroj
omezenou schopnost reprezentovat dana rozlozeni.

Proto mnoZinu neuronud N disjunkiné rozdélime na
» mnozinu viditelnych neuront V
» mnozinu skrytych neuronu S.
Pro dany stav viditelnych neurond a € {—1,1}!Vl oznaéme

Z pn(a, B)

—1,1)is|

pravdépodobnost stavu viditelnych neuronl a v termalnim
ekvilibriu bez ohledu na stav skrytych neurona.

Cilem bude adaptovat sit podle daného rozlozeni na {—1, 1}l
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Boltzmannuv stroj - uceni

Adaptivni dynamika:
Necht py je pravdépodobnostni rozlozeni na mnoziné stavu
viditelnych neurond, tj. na {-1,1}IV..

Cilem je nalézt konfiguraci sité W takovou, Ze py odpovida py.

Vhodnou mirou rozdilu mezi rozdélenimi py a pq je relativni
entropie zvazena pravdépodobnostmi vzoru
(tzv. Kullback-Leibler divergence)

B i Pa(@)
8( W) N ae{;ﬁ JvI pd( ) " pV(OC)
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Boltzmannuv stroj - uceni
&(W) budeme minimalizovat pomoci gradientniho sestupu, tj.
budeme poditat poslounost matic vah W(©, w(") ..
» vahy v W( jsou inicializovany ndhodné blizko 0
» v {-tém kroku (zde £ = 1,2,...) je W() vypoéteno takto:
(&) _ ypy(e-1) (€)
Wi =W, 7+ AW,
kde

26

O _ _.(py. 2
AWjI. = —¢(¢) w;

(W)

je zména vahy w;; v £-tém kroku a 0 < ¢(£) < 1 je rychlost
uceni v £-tém kroku.

Zbyva spoditat (odhadnout) g—@(W).
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Boltzmannuv stroj - uceni

Formalnim derivovanim funkce & lze ukazat, ze

& 1 )t
W T (<yj(t )yi(t )>ﬁxed <y( )y,( )>free)

() (1) ; o x4 (), (t) i
(y 2 >ﬁxedje pramerna hodnotay y; v termalni

rovnovaze za predpokladu, ze hodnoty viditelnych neuront
jsou fixovany na pocéatku vypoctu dle rozlozeni py.
(y(t )y( )> je prumérna hodnota y(t )y(t ) v termalni
rovnovaze bez fixace viditelnych neuronu

Celkové

Aw = —¢(0)- 28 =1y

aw,,

(6) (<y y’ d )>flxed <y(t )y’(t )>free)
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Boltzmannuv stroj - uceni

Pro vypocet < yj(t*) y,.(t*)>ﬁxed proved’ nasledujici:
» Poloz Y := 0 a proved nasledujici akce g krat:

1. fixuj ndhodné hodnoty viditelnych neuront dle rozlozeni py
(tj. v prdbéhu nasledujicich krokl je neaktualizuj)

2. simuluj stroj po t* krokl

3. pricti aktualni hodnotu y].(t*)yi(t*) k proménné V.

» Y/q bude dobrym odhadem <yj(t¥)y,.(t*)>ﬁxed za predpokladu,
Ze q je dostatecneé velké Cislo.

(yj(t*)yl.(t*)%ree se odhadne podobné, pouze se nefixuji viditelné
neurony (1j. v kroku 1. se zvoli libovolny startovni stav a v
nasledném vypoctu se mohou aktualizovat vSechny neurony).
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Boltzmannuv stroj - uceni

Pro upfesnéni analyticka verze:

(), (t) _
<y y >fixed -
p a/ (04 (o4
= Y pdl —N(( f)yjﬁy,ﬁ
aelT 1V ﬁ e Taps PV

kde yf‘ﬁ je vystup neuronu j ve stavu (a, f).

<y( yl free Z PN

{—=1,1}INI
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Omezeny Boltzmannuyv stroj (OBS)

Organizacni dynamika:
» Cyklicka sit se symetrickymi spoji, neurony jsou rozdéleny
do dvou skupin:
» V - viditelné
» S - skryté
Mnozina spoju je V x S (ij. Uplny bipartitni graf)
» Mnozinu vSech neurond znacime N
» oznacme ¢&; vnitfni potencial a y; vystup (stav) neuronu j
» stav stroje: y € {0,1}IN.
» oznaCme wj; vahu spoje mezi neuronem i a neuronem j.

» Uvazme bias: wjp je vaha mezi neuronem j a "fiktivnim"
neuronem 0 jehoZ hodnota yj je stéle 1.
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Omezeny Botzmannliv stroj

Aktivni dynamika: Hodnoty viditelnych neuront jsou inicialné
nastaveny na hodnoty z mnoziny {0, 1}.

V t-tém kroku aktualizujeme neurony takto:

» t liché: nahodné zvolime nové hodnoty skrytych neurond,
projeS

P[yj(t) = 1] =1 / [1 + exp (—wjo - Z W,-,-y’.(t_”])

eV

» t sudé: nahodné zvolime nové hodnoty viditelnych
neuronu, pro j € V

Py’ =1]=1/ [1 + exp(—wfo - Wﬁyft‘”]]
i€S
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Rovnovazny stav

Definujeme energetickou funkci E

E(y) =- Z Wiy;yi — Z WioY; — Z WjoY;

ieV,jeS ieV jeS

Omezeny Boltzmann(v stroj se po jisté dobé dostane do
termalni rovnovahy. Tj. existuje Cas t* takovy, ze pro libovolny
stav stroje v* € {0, 1}IN! plati

P[7) =]~ pn(r")
Zde pn(y*) = e E07) kde

7 - Z e E0)

)/E{O,‘I }|N|

tj. Boltzmannovo rozlozeni

Sit tedy reprezentuje rozlozeni py.
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Omezeny Boltzmannuyv stroj - uéeni

Pro dany stav viditelnych neuront a € {0, 1}'V! oznaéme
pv@)= Y pn(ap)
Bel0,1}18I

pravdépodobnost stavu viditelnych neuronl «a v termalni
rovnovaze bez ohledu na stav skrytych neuronu.

Adaptivni dynamika:
Necht pq je pravdépodobnostni rozlozeni na mnoziné stavu
viditelnych neurond, tj. na {0, 1}!V!.

Rozlozeni py mlze byt dano tréninkovou posloupnosti
T = %1, %,..., %

tak, Ze
pa(a) = #(a,T)/p

kde #(a, T) je pocCet vyskytl a v posloupnosti 7

Cilem je nalézt konfiguraci sité W takovou, ze py odpovida py.
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Omezeny Boltzmannuyv stroj - uéeni

Vhodnou mirou rozdilu mezi rozdélenimi py a pq je relativni
entropie zvazena pravdéepodobnostmi vzorl (tzv. Kullback
Leibler distance)

pa(a)
pv(a)

&)=Y, pa(a)in
ae(0,1j!

(Odpovida maximalni vérohodnosti vici posloupnosti 7~ v
pripade, ze py je definovano pomoci 7°)
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Omezeny Boltzmannuyv stroj - uéeni

&(W) budeme minimalizovat pomoci gradientniho sestupu, tj.
budeme poditat posloupnost vektor vah w(®, w(1), ..

» vahy v w(© jsou inicializovany nahodné blizko 0
» v t-tém kroku (zde t = 1,2,...) je w(D) vypo&teno takto:

(ty _ ., (t=1) ()
Wit =wy AW,
kde
|98

) _ _.
ijl. = —¢(t) w;

(1)

je zména vahy w; v t-tém kroku a 0 < £(t) < 1 je rychlost
uceni v t-tém kroku.

Zbyva spoditat (odhadnout) j—v‘z(ﬁ/).
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Omezeny Boltzmannuyv stroj - uéeni

Lze ukazat, Ze

&
a_Wfi T (<yjyi>fixed <y(t )yl(t )>free)

> (y,-y;)rixed je primérna hodnota y;y; po jednom kroku
vypoctu za predpokladu, ze hodnoty viditelnych neuront
jsou fixovany dle rozlozeni pq.
<y(t )y(t )>f je primérna hodnota yj(t*)y,(t*) v termalni
rovnovazerg%z fixace viditelnych neurond.

Problém: vypocet <y(t )y( )>free trva dlouho (musime
opakovaneé privést stroj do termalni rovnovahy).

(y( )y(t )>re se proto nahrazuje <y,y,> recon cozZ je primeérna

hodnota yj( )yl.( ) za predpokladu, Ze inicialni hodnoty

viditelnych neuront jsou voleny dle pg.
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Omezeny Boltzmannuyv stroj - uéeni
Tedy

AW = e(t) - (491 e = (¥i97)

r econ)

> ( y,-y,-) ixed S€ vypocte takto: Poloz Y := 0 a opakuj g krat:
» fixuj nahodné hodnoty viditelnych neurond dle py
» simuluj jeden krok vypocCtu a pficti aktualni hodnotu y;y; k Y
Pro vhodné g bude V//q dobrym odhadem (y,-y,-)

fixed
> < y,-y,-)recon se vypocte takto: Poloz V := 0 a opakuj g krat:
» nastav nahodné hodnoty viditelnych neurond dle py
» simuluj tfi kroky vypoctu a pficti aktualni hodnotu yjy; k Y
(tj. vypocti hodnoty skrytych neuront, potom hodnoty viditelnych
(tzv. rekonstrukci vstupu) a potom hodnoty skrytych neuront)

Pro vhodné g bude VY/q dobrym odhadem (y,-y,-)

recon

<y,-y,-> ixed je mozné pocitat analyticky pro vhodné zadané pg.
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Hluboké site

Standardni vicevrstva sit

Organizac¢ni dynamika:

) ) » Neurony jsou rozdéleny do
Vystupni O - O vrstev (vstupni a vystupni vrstva,
m obecné nékolik skrytych vrstev)
» Vrstvy Cislujeme od 0; vstupni
O O O vrstva je nulta
i » Napf. trivrstva sit se sklada z
Skryté /M% jedné vstupni, dvou skrytych a
jedné vystupni vrstvy.

Q. Q O
o

O » Neurony v {-té vrstvé jsou
spojeny se vSemi neurony ve
vrstvé € + 1.

Vstupni
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Hluboké site

Znaceni:

» OznaCme
» X mnozinu vstupnich neuront
» Y mnozinu vystupnich neuronu
» Z mnozinu v§ech neuron( (tedy X, Y C 2)

v

jednotlivé neurony budeme znacit indexy i, j apod.

v

&j je vnitfni potencial neuronu j po skonceni vypoctu
y; je stav (vystup) neuronu j po skonceni vypoctu

v

v

wj; je vaha spoje od neuronu i do neuronu j

\4

j— je mnozina vSech neurond, z nichz vede spoj do j
(zejména 0 € j_)
» j7 je mnozina vSech neuront, do nichz vede spoj z j
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Hluboké site

Aktivni dynamika:
» vnitfni potencial neuronu j:

&= Z Wiy

i€j

» aktivacni funkce
B 1
" Tiet
pro vSechny neurony stejnd!
» Stav nevstupniho neuronu j € Z '\ X po skonéeni vypoctu je

yj=o0(&))
(y; zavisi na konfiguraci w a vstupu X, proto budu obcas psat y;(w, X))

> Sit pogita funkci z RX do RY!. Vypodet probiha po vrstvach. Na
zacatku jsou hodnoty vstupnich neuron( nastaveny na vstup sité. V
kroku ¢ jsou vyhodnoceny neurony z ¢-té vrstvy.
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Hluboké sité — adaptivni dynamika
Tréninkova posloupnost 7 vzoru tvaru
()_()1 7 31 ) 7 ()_()2/ C—I)Z) AR ()_()p/ C_I)p)

kde kazdé %, € {0, 1}X! je vstupni vektor a kazdé dy € {0, 1} je
ocekavany vystup sité. Pro kazdé j € Y oznaCme d;
ocekavany vystup neuronu j pro vstup Xk

(vektor dk Ize tedy psat jako (dkj)jey).

Chybova funkce

kde

Pouzivaji se i jiné funkce.
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Proc¢ hluboké sité

.. kdyz jedna vrstva staci k aproximaci libovolné rozumné funkce?

» Jedna vrstva je Casto znacné neefektivni, tj. mize vyzadovat
obrovsky pocet skrytych neuront pro reprezentaci dané funkce

Vysledky z teorie Booleovskych obvod( ukazuji, Ze nutny pocet
neuronl muZze byt exponencialni vzhledem k dimenzi vstupu

.. ok, pro¢ neucit hluboké sité pomoci obycejné zpétné propagace?
» Rychlost uceni rapidné klesa s poctem vrstev

» Hluboké sité maji tendenci se snadno pfetrénovat
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Vicevrstva sit’ - mizejici gradient
Pro kazdé w; mame

JE & 9E,
o~

kde pro kazdé k = 1,..., p plati

JE, _ JEx
3
8Wj, ay] ( j)
a pro kazdé j € Z \ X dostaneme
JdEk ,
8y, =y — dy projeY
= dEk .
—_— = — -0 Wi rojeZN(YUX
> Z,: Sy, OE) Wy projeZN(YUX)

Pro standardni logistickou sigmoidu a vahy inicializované blizko
0 je o;(&r) - wyj mendineZ 1 (pro velké vahy zase vétsi nez 1).
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Hluboké sité — adaptivni dynamika

Piedpokladejme k vrstvou sit. Oznaéme

> W,; matici vah mezi vrstvamii—1a i
» F; funkci poCitanou ¢asti sité s vrstvami 0,1,...,i
tedy F; je funkce pocitana jednovrstvou siti skladajici se ze vstupni a
prvni vrstvy sité, Fy je funkce celé sité
VSimnéte si, ze pro kazdé i Ize vrstvy i — 1 a i spole¢né s matici W;
chapat jako omezeny Boltzmann(v stroj B; (pfedpokladame T = 1)

Uceni ve dvou fazich:
> predtrénovani bez ucitele: Postupné pro kazdé i =1,..., k trénu;j
OBS B; na ndhodné volenych vstupech z posloupnosti
Fii1(X1),..., Fii1 (%)
pomoci algoritmu pro uceni OBS (zde Fy(X;) = X))
(tedy B; se trénuje na tréninkovych vzorech transformovanych vrstvami
0,...,i—1)

» doladéni sité s ucitelem napf. pomoci zpétné propagace
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Hluboké site

Po prvni fazi dostaneme k vrstvou sit, ktera reprezentuje rozlozeni
na datech. Z tohoto rozlozeni Ize samplovat takto:

> prived nejvy$Si OBS do termalni rovnovahy (to d& hodnoty
neuronu v nejvyssich dvou vrstvach)

» propaguj hodnoty do nizSich vrstev (ij. proved jeden krok
aktualizace stavi mezilehlych OBS)

» stav neuronl v nejspodnéjsi vrstvé potom bude predstavovat
vzorek dat; pravdépodobnost s jakou se tam objevi konkrétni
stav je pravdépodnosti onoho stavu v rozlozeni
reprezentovaném siti
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Hluboké sité - klasifikace

Predpokladejme, Ze kazdy vstup patfi do jedné ze dvou tfid.
Chceme vstupy klasifikovat pomoci vicevrstvé sité.

Vicevrstvou sit Ize trénovat pomoci zpétné propagace. Ta je
silné zavisla na vhodné inicializaci, ¢asto hrozi dosazeni
mélkého lokalniho minima apod. Dobfe fungujici sit' si vyvine
systém extraktor( vlastnosti (tj. kazdy neuron reaguje na
néjakou vlastnost vstupu). Jak toho dosahnout?

» Natrénuj hlubokou sit' na datech (v této fazi ignoruj
prislusnost do trid)

» Uvazuj vyslednou sit’ jako obyCejnou vicevrstvou sit, tj.
zamén dynamiku Boltzmannova stroje za sigmoidalni
aktivacni funkce a obvyklé vyhodnoceni zdola nahoru

» pridej vystupni vrstvu s jednim neuronem

» dolad’ sit pomoci zpétné propagace (mala rychlost uceni
pro skryté vrstvy, velka pro vystupni vrstvu): Pro vstupy z
jedné tfidy uvazujeme oCekavany vystup 1 pro ostatni 0.
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Aplikace — redukce dimenze

» Redukce dimenze dat: Tedy zobrazeni R z R" do R™
takové, ze
»m<n,
» pro kazdy vzor X plati, ze X je mozné "rekonstruovat" z
R(X).
» Standardni metoda PCA (exituje mnoho lineérnich i
nelinearnich variant)
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Rekonstrukce — PCA

Original faces Recovered faces

1024 pixeld komprimovano do 100 dimenzi (tj. 100 Cisel).
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Obrazky — Predtrénovani

» Data: 165 600 Cernobilych obrazk( o rozmérech 25 x 25,
stfedni intenzita bodu 0, rozptyl 1.
Obdrzeno z Olivetti Faces databaze obrazki 64 x 64 standardnimi
Upravami.

» 103 500 tréninkova sada, 20 700 valida¢ni, 41 400
testovaci

» Sit': Struktura sité 2000-100-500-30, trénink pomoci
postupného vrstveni RBM.

Poznamky:

"rozmlzeny" Gaussovskym Sumem, rychlost uCeni nizka: 0.001,
pocitano 200 iteraci

Ve vSech vrstvach kromé nejvySsi jsou hodnoty skrytych neurond pfi
tréninku binarni (v nejvy$si jsou hodnoty vypocteny ze sigmoidalni
pravdépodobnosti pfidanim Sumu)

Hodnoty viditelnych neurond jsou pfi tréninku realné z intervalu [0, 1]
(zde je mirna odchylka od naseho algoritmu)
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Obrazky — Doladéni

» Stochastické aktivace nahrazeny deterministickymi
Tj. hodnota skrytych neuronl neni vysledkem ndhodného pokusu, ale
pfimo vypoctu sigmoid udavajicich pravdépodobnost.

» Zpétna propagace
» Chybova funkce cross-entropy

Zpllnpl Z (1-p)In(1 - pi)

kde p; je intenzita i-tého pixelu ve vstupu a p; v
rekonstrukci.
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Vysledky

1. Original
2. Rekonstrukce hlubokou siti (redukce na 30-dim)
3. Rekonstrukce PCA (redukce na 30-dim)
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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 vstuput, na

vysledek aplikuje aktivacni funkci.
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Konvolucni sité - stride length

input neurons
00000Gateli0 000000000 . g i
0000B first hidden layer
000 =

00000

ooooYr

A

input neurons

first hidden layer
0000 = 0

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.
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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 neuronu
» L2-pooling : odmocnina ze souctu druhych mocnin hodnot
neuronu
» Average-pooling : aritmeticky primeér
>
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Jednoducha konvolucni sit’

28 x 28 3x24x 24

_| I x12x 12

b hr

JIE==}

!
ooooﬂQoooo

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 konvoluéni sit’ (prepocitaji se derivace).
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Jednoducha konvolucni sit’ vs MNIST

dveé 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 (1j. vSe se projde 40 krat)

Datovéa sada upravena posouvanim o jeden pixel do
libovolného sméru.

Nakonec pouzito hlasovani péti siti.
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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 miliont obrazkd z 1000
kategorii. Validacni mnozina 50 000, testovaci 150 000.

Mnoho obrazkli 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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192 192 128 Max L
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pooling

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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