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Maximalis margo
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Maximalis margo
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Maximalis margo (ism.)

Definicid: egy hipersik margdja a hipersik és barmely minta
minimalis tavolsaga:

ZCTCU

wX:.
pu(X) fcrél)rcl|w\

Idedlis megoldas <-> maximalis margd ES jo cimkézés:

* = (X
w = arg max p,(X)

w
ahol ytxér

> 0, Vit
| w ]

Feltéve, hogy az osztalycimkéink: vY; € {—1,-1—1}



Maximalis margé (balrél)

A logisztikus regressziohoz hasonlo értelmezés:

wx = arg mg})c{vrél)? | p(x | w) — 0.5 |

w

1

ahol p(z |w) = sigm(z | w) = 1 + e—(@Twtwo)
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Maximalis margo (balrol)

Definicid alapjan, minden x tanuld mintara igaz, hogy

lgy amennyiben bevezetiink egy Uj hipersikot:
y(ztw') > 1

A feltételink még egyszeriibbé valik:



Maximalis margé (balrél)
A végsb (nem soft) optimalizalasunk atformazhaté

min,, || w ||?
ahol v, (z; w) > 1,Vt
Y

(Isd. dbra el6z6 6rardl) 4

Miért nem lehet kozvetlenl
megoldani?

(Megj.: megoldas a
Lagrange dualis!)

Abra: wiki



Nem linearisan szeparalhatd
problémak

Lehetséges-e linearis szeparalot talalni a lenti adathalmazhoz?

06/04/2017



=

P Polinomialis szeparator

Feltételezésiink szerint létezik egy p(x) D-ed foku polinom, mely
p(x)>0 akkor és csak akkor ha x pozitiv cimkéjd.

Ha D-ed foku a polinomunk akkor minden (i, i,,...,i;)-re igaz , hogy
i, +i,++iy<D

Azaz a monomok formaja

11,02 id
$1$2 ...:Ed'
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alakot veszi fel

_ § : 11 .12 id
p(x]-? {E27 ¢t 7$d) T wi17i27"',id$1 :L'2 t :Bd

11,22,...,0g

11+i2+-+1g<D

Mar kis D mellett is lehet nagy az egylutthatdok szamal!

Sk () +1
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Polinomialis szeparald

Példa: legyen d és D is 2.
Ebben az esetben a monomok szama 6,

l,,i, alehetséges ertékei {(0,0),(1,0),(0,1),(2,0),(1,1),(0,2)}
Legyen (0,0) a “bias” (b), a polinomunk végs6 formaja
P(Xy, X,) = b+ W X, + Wy X, + Wy X X, + W, X 2+ Wi ,HX,2
Minden x; tanulopontra

2 2 1 _

b + W oXip + Wy Xy + Wi X Xy + Woo X 2+ WipXi,2 >0 ha a cimke y. = +1
2 2 1 — .

b + WXy + W Xy + Wy X Xy + Woo X 2+ WioX,2 < 0 ha a cimke y, =-1
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P Polinomialis szeparald

A fenti eset egy véges transzformacionak tekintheto.

Legyen minden iy, i,,...,i; 6sszege legfeljebb D, akkor a
transzformacionk

p(x): Rd-> Rm

11 .02 iq
ai:($1,$2,.-.,$d) Ly g =Ly
->
—_ 2 2
(P(X) — (5617.172,.%'1,1'1562,332)
ha d=2 és D=2:
ha d=3 és D=2:

2 2 9
SO(X) = ($1,$2,$3,$1$2,$1$3,$2$3,$17$27$3)
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Eredeti tér

Polinomialis szeparald

X A X, A
onf (.1 1.1 | (1)
—
X
X — X X
(0,0) (1,0) X (-1,-1) (1,-1)
Transzformalt tér 'A(X)
X; A
x,(=1,1) x,(1,1) xn:—],x13=1 yl——l
— X =1,x;=-1 y,=+1
" X3 =—1, x53=—1 y,=+1
X xp=1,x45=1 y,=—1
x,(=1,-1) x,(1,—-1)
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Polinomialis kernel

lllesszlik vissza az eredeti problémankba a polinomialis
transzformacionkat.

Alljunk meg egy pillanatra! El tudjuk keriilni a transzformalt
vektorok kiszamolasat?

15
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Support vector machine

Lemma: konvex problémank megoldasa felirhaté a mintak linearis kombinaltjaként

Ebbdl kovetkezik hogy a norma

[|w|* = ((Z sz'CL'z')T(Z ;) = Zaz‘%‘%‘%‘

llletve mii

y;(wlz) = v; Z QLT = Y Z a;k(z;, )

ahol a k(x,x) fuggvényt kernel (mag) figgvénynek nevezzik. A nem 0-a
egyutthatdju tanuldelemek a support vektorok (innen a név).

Készitstink polinomialis szeparalot a bels6 szorzatok ismeretével!



(D(x):(x?,xi,ﬁxl,ﬁxz,\/@xlxz, 1)

Polinomialis kernel

]
Xo
_+_
H-
+ » -
+ -
H# ’,,f’ —
_ ”’j,

06/04/2017



Maximalis margo

Support Vectors

06/04/2017



SVM és Python

# SVM python: scikit (igazabdl egy libSVM wrapper)

svc = SV(C|)

# kernel: rof, poly, linear, precomputed
svc.set_params(kernel="rbf’, probability=True, cache_size=30000)
svc.fit(train[:,1:],train[:,0])

# wx = sum alpha_i K(x_i,x) értékek, folytonos
pred_svc=svc.decision_function(test[:,1:])

# threshold és sigmoid (ebben az esetben a probability True), folytonos
pred_svc=svc.predict_proba(test[:,1:])

# sima diszkrét joslat
pred_svc=svc.predict(test|:,1:])

06/04/2017



Neuralis haldzatok

Két fontos jellemzé
* Huzalozas: maga a graf (iranyitott)

XOR = x,awpnotT X, OR NoT X4 AND X,
\ )

I

~_-05

abra: Danny Bickson os/04/2017
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Aktivalo fuggvények

Identity / flz)==x fl(x)=1

o | [ = {05 (2B o2

Logstoka | +—lf(a) = s £(@) = f@)(1- 1)

| |f(@) = tanh(a) = o £(@)=1- f(a)?

Mt | @)=t (@) F@)= oy

O 7 PO [ T TR PO [

SoftPlus / f(z) = log.(1+ €) fi(z) = 1+16-1

Bent identity / flz) = @ tz fl(z)= JT +1

SoftExponential %//% flo,z) = { - (::(1”0); igi gzgf’(mf) = { #";l izz Zig
“—+a for a>0 =

Sinusoid /\/\/ f(z) = sin(z) F(z) = cos(x)

Sinc \/\/f(1)={sinzi} :zi i;g fl(x)z{%’)_“—:(;—? g i;g

Gussin | N |f(a) = f(z) = —2ze™

Ez hatarozza meg a
neuron kimenetét
Lehet:
* linearis/
nem linearis
* Korlatos/
nem korlatos
értékkészletd
« Altaldban monoton,
de nem sziikségszeri

forras: wiki

06/04/2017
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“shallow” vs. “deep”

Hipotézis: deep, hierarchikus modellek exponenciadlisan hatékonyabbak mint a shallow
modellek (Bengio et al. 2009, Le Roux and Bengio, 2010, Delalleau and Bengio, 2011 etc. )

Delalleau and Bengio, 2011: deep sum-product network exponencidlisan kisebb haldzati
elemet igényel

Mit nevezlink egy neuralis halé mélységének?

Feed forward haldzatok esetében a bemeneti és a kimeneti réteg kozti nem linearis rétegek
szama.

Nem minden tipusu haldzatra igaz ez a megallapitas!

Harom nagyobb tertlet:
* generativ (pl. Boltzmann Machine (RBM, DBN), VAE, GAN):
« Altaldnos modell, adatot modellezi
* Feed-forward NN: pl. Convolutional NN (és iteracidi: Inception, ResNet stb.)
* DAG struktura, nincs iranyitott kor
* Recurrent NN (pl. LSTM és GRU):
* Iranyitott kor is megengedett (dltalaban az el6z6 allapot)



Histogram of Oriented Gradients (HOG)
Training images

X=x,.., x5, Y=y,,..,¥r

Gaussian Mixture Model Fisher score

T T
U=V, 2. logP(x]0),U,=V,2. logP(y/0)

0={w;, p;, Z;i=1.N|

Fisher vector

GX=F_”2Ux, GY=F_”2UY

v

Support Vector Machine (SVM)
K(X,Y)=ULF'U,=G%G,

Tradicionalis képosztalyozas VS.

Convolutional Neural Network (CNN)

Receptive field

Conv. Layer

Mintavételi
réteg

0000000000_
el].
000000 )

dsszek.
CNN 06/04/2017
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LeNet-5

Kézirdsfelismerés (LeCun et al. 1998)

C3: f. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: {. maps 16@5x5
32x32 6@28x28 S2: f. maps C5: layer g, | OUTPUT
6@14x14 120 o ver S

|
‘ Full conmection ‘ Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Tanult alacsony szintd feature kinyerés
Nem csak tanult de sokféle is (LeNet 5: 6 +16+120)

A mintavételi réteg egyfajta térbeli modellt eredményez szemben a BOW-al
Miutan nem teljesen 6sszekapcsolt, kevesebb paraméter

Tanitas: back propagation mini-batch alapon gradiens-el, inicializacido normal eloszlasbol
A definicid szerint a CNN mély struktura 06/04/2017



| N N e
5 I
51 =\eN
48
55 27 128 .
s 3
s| | 3
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...... N 3
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Stride Max 128
Uof 4 pooling
3 48

Fejl6dés a LeNet-hez képest:
* RelU és nem sigmoid és Local response normalization (1.2%..1.4% javulas)

* A mintavételi réteg atfed6 (0.3..-0.4% javulas)

P J BN AN y
-‘-\-‘ ----- > - ’ 3 -\ -—-"">
3 S - — —
. 53 155 128 2048 2048
AN\
| 3| | > >
13 J U ' 13 dense’| [dense
192 192 128 Max | |
. pooling 2048 2048
pooling
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dense

1000

* Tradicionadlis képi trikkok: horizontdlis tiikrozés, véletlen mintavétel, PCA az
RGB csatorndk felett és zajokhozzaadasa (1% javulas)
* Dropout



Krizhevsky et al. 2012

ImageNet: 150k teszt kép és 1.2 millié tanuld kép, 1000 cimke.
top-1 és top-5 hiba arany

* - Kils6 adat
4096 dimenzids repr.

Image classification CNN-el

| Model | Top-1 (val) | Top-5 (val) | Top-5 (test) |
SIFT + FVs [7] — — 26.2%
1 CNN 40.7% 18.2% —
5 CNNs 38.1% 16.4% 16.4%
1 CNN* 39.0% 16.6% —
36.7% 15.4% 15.3%

Tanulas: 5-6 nap két Nvidia GTX 580 3GB |7 CNNs*

motor scooter

mite container ship

motor scooter

black widow lifeboat
cockroach amphibian
tick fireboat

drilling platform

grille

go-kart
moped
bumper car

golfcart

convertible agaric
grille mushroom grape
pickup jelly fungus elderberry
beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier
fire engine || dead-man’s-fingers currant

Madagascar cat 3
squirrel monkey
spider monkey
titi
indri
howler monkey | |'y




Jelenleg ismert (egyik)legjobb eredmény
-

He et al. 2015 (MS research): Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level
Performance on ImageNet Classification

Parametric ReLU + nem Gaussian inicializalas + extrém méret: A:19 réteg, B/C: 22 réteg,

Tanulas : 8xK40 Nvidia GPU 3..4 hét (!)

1
—_ EﬁLVaT[Wz] =1 ours

0.75 -- #Var[w] =1 Xavier
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Epoch #
ik 241 LA T .
GT: coucal GT: komondor GT: yellow lady's slipper
mOdel top- 1 top-s 1: coucal 1: komondor 1: yellow lady's slipper
2: indigo bunting 2: patio 2:slug
3: lorikeet 3:llama 3: hen-of-the-woods
MSRA [ 1 1 ] 29 68 10 95 4: walking stick 4: mobile home 4: stinkhorn
° ¢ 5: custard apple 5: Old English sheepdog 5: coral fungus

VGG-16[25] | 28.077 9.33f
GoogLeNet [29] - 9.15
A, ReLU 2648  8.59

A, PReLLU 2559 823

B, PReLU 2553  8.13 2 spenght 2 coesh melmet

3: torch 3: bow tie 3: racer

C, PReLU 2427  7.38 5 feather boa oo 5 motor sevter

GT: torch

017




y/ | ]
| al a n | e O b b VGG-19 34-layer plain 34-layer residual
image image image 28

size: 224

[ 3aconves |
[He et al. 2015]: ResNet:“Is learning better - l*_jﬁjjjjiij o

7x7 conv, 64,/2 | | 7x7conv,64,/2 |
v

networks as easy as stacking more layers?” e "3

3x3 conv, 256 3x3 conv, 64 3x3 conv, 64 I

[ ]
2
I 3x3 conv, 256 I 3x3 conv, 64 3x3 conv, 64 _,
2
| 3x3conv,256 | 3x3 conv, 64 3x3 conv, 64
x ¥ L 2 ¥
| 33conv,25 | 3x3 conv, 64 3x3 conv, 64
L2
3x3 conv, 64 3x3 conv, 64 I
2
weight Iayer 3x3 conv, 64 3x3:onv,54J
pool, /2 3x3 conv, 128, /2 3x3 conv, 128, /2 [ ------ ~
?utput 7 v
siee: 28 343 conv, 512 343 conv, 128 33conv, 128 | .-

F(x) lrem

weight layer

3x3 conv, 512 3x3 conv, 128

X
identity

3x3conv,128 |

A2
3x3 conv, 128 3x3 conv, 128 J

[ J
[ J
A4
[ 3a3conv,512 |
2
[ J

3x3 conv, 512 3x3 conv, 128

33 cony, 128 |
v

3x3 conv, 128

3x3 conv, 128

2
3x3 conv, 128 3x3conv, 128 |

3x3 cuzv. 128 3x3 w:v, 1zs“J
;;‘:";; pool, /2 3x3 conv, 256, /2 3x3 conv, 256, /zml~ """" '
[ scwsz | [ 38wz | [ 332 | . 4
[ 3a3conv,512 | 3x3 conv, 256 3x3 oa:w, 2% |
mOdel top- 1 CIT. top-S CIT. [ 3a m;v, 512 | 3x3 conv, 256 3x3 co:v, 256 |
VGG_ 1 6 [4 1 ] 28 .07 9 . 33 [ 3@cnvs2 | 33 oo;v, 256 33 oo;v, 256
3x3 conv, 256 3x3 conv, 256
GoogLeNet [44] - 9 . 1 5 33 m:v, 256 3x3 conv, 256
L7
PReLU-net [13] 24.27 7.38 - -
plain-34 28.54 10.02 - —-—
3x3 conv, 256 3x3 conv, 256
ResNet-34 A 25.03 7.76 |
output pool, /2 3x3 conv, 512, /2 33 com: 512, /2 | .....

ResNet-34 B 24.52 7.46
ResNet-34 C 24.19 7.40
ResNet-50 22.85 6.71

313 conv, 512 33 cony, 512 |
ResNet-101 21.75 6.05 = — —

3x3 conv, 512

v
3x3 conv, 512 3x3conv,512 |

L2 v
3x3 conv, 512 3x3 conv, 512
2

3x3 conv, 512 3x3cony, 512 |
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_ [ fc4096 ] | fc 1000 | | fc 1000 ]
ResNet-152 21.43 5.71 ; 06/04/2017
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Recurrent Neural Networks (RNN)

Dinamikus (diszkrét) rendszerek szimulacidja (Rumelhart et al. 1986)

Harom elem:
X, : bemeneti réteg a t-dik idépontban

y, : kimeneti réteg a t-dik id6pontban
h,: a rejtett réteg a t-dik id6pontban

Ahogy sejtjuk, elég egyszer(i a modell leirasa:

h; = fh(Xtaht—l)
Yyt = fo(ht)a

Memodriaként mikodik, az el6z6 bemenetek szamitanak.

Szavak egy mondatban?
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Recurrent Neural Networks (RNN)

Legyen D egy sorozat:

D= {(( (n)7y§ )),- (XS—F)’y(Tn))) }n—l

RNN esetében a paraméterek becslése (©) a kovetkez6 koltségfliggvény
minimalizalasi feladata:

1 N T,
N Z Zd (n)’ fo h(n)))
n=1 t=1

ahol hgn) — fh(xgn), hg’i)l)és hén) — 0. d(y,f(h)) valamilyen divergencia
mérték (tavolsagok, KL, JS stb.).



W1 W2
W3 w4

Az RNN kibontasa

Ez mar 6nmagaban “deep”-szer(i &
Megkotés, hogy minden szinten a
sulyok azonosak (azaz id6ben nem
valtoznak)

Recurrent Neural Networks (RNN)

W1

time=3 O O
3 w4\, W2

W1

time=2 O O
3 W4\ /W2
W1

time=1 O O
ime=0 () () O

(abra: Geoffrey Hinton)
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Recurrent Neural Networks (RNN)

Egy egyszer(lbb példa:

hy = fu(x¢,hi—1) = ¢ (WTht—l + UTXt)
vt = folhy,x¢) = ¢o (V' hy),

ahol W,U és V a paraméter matrixok és @ korlatos nem linearis fliggvények. pl.
szigmoid.

Ebben az esetben a paraméterek becstlhet6ek SGD-vel back prop.-al a kibontott
halézaton (Rumelhart et al. 1986). A trikk, hogy miutan felbontottuk a halézatot
atlagolassal azonosan tartjuk a sulyokat.

J6 o, de hogy lesz ebbdl “deep” RNN?

32



Long short term memory (LSTM) 3

k——

[Hochreiter & Schmidhuber 1997]

& ® ®

t t t

4 N\ N\ )
—»— O, > m

CEan>
A b oo A
(o] [@rh] [0

..'>

| J_> be _J

&) x) &
o — > <

Neural Network Pointwise Vector
Layer Operation Transfer

Concatenate Copy

Fig: Christopher Olah

06/04/2017



Kép annotacio (Vinyals et al, 2016 szept.)

CNN + WE + LSTM + attention: image caption

Better Image Mode/ ™= Colors
InitialModel: A close up of e &= InitialModel: A train that
[ 10 pi(s1) | [ 108 pa(s) | a plate of food on a table g ‘T s sitting on the tracks.
PN BestModel: A bunch of BestModel: A blue and

bananas and a bottle of
wine.

yellow train traveling
down train tracks.

t t
—> é —eee é Better Image Model Counting
- -

LSTM
|

" InitialModel: A brown
bear is swimming in the

- water.

BestModel: Two brown
bears sitting on top of
rocks.

InitialModel: A close up of a
ll person eating a hot dog.

¥ A

1’?’ BestModel: A woman .
~ holding a banana up to her s 3

face. -

“Ensemble” és "scheduled sampling”

06/04/2017



E Megoldatlan problémak

“Overfitting” (tultanulas):
* DropQOut [Hinton et al., 2012]
* DropConnect [Wan et al., 2013]
“Saturation”, “vanishing gradients” és "sparsity”:
* pRelLU [Het et al., 2015]
* Maxout [Goodfellow et al., 2013]
* Network-in-Network [Lin et al., 2014]
* |ocal response/batch normalization [loffe et al., 2015]
* BN Maxout NiN [Chang et al., 2015]
Komplexitas:
* Convolution
* FastFood [Yang et al., 2015]
* Generalizacio [Zhang et al., 2017, Lin & Tegmark, 2017]
* Lower bounds [Lin & Tegmark, 2016]
Struktura:
* spectral representation (pooling) [Rippel & Snoek, 2015]
* |dentity map és residual block [He et al., 2015]
* Manifold tangent classifier, high-order contractive auto-encoder
[Rifai et al., 2011]
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Tanulds soran

Klasszikus halo

(dbra: Srivastava et al. 2014)



Theano

Chainer

GraphlLab

TensorFlow

Caffe

Torch

37

Par implementaciod

Restrictions

feed forward/
recurrent haldk

feed forward/
recurrent haldk

Feed Forward: CNN,
DBN

feed forward/
recurrent halok

Feed Forward: CNN,
DBN

feed forward/
recurrent halok

Wrapper

Python

Python

Python/C++

Python/C++

Python/Matlab

Lua

Architectures Notes

Multi core/CUDA

Multi core(?)/CUDA

Multi core/CUDA/
distributed

Compact, Hadoop

Multi core/CUDA/
distributed

Multi core/CUDA Blob

Multi core/CUDA Eredetileg vizualis

adatokra



SGD Trainer

-

o\ @

TensorFlow ™

Google-nél fejlesztették, alapvetéen eloszott,
tobbmagos vagy éppen GPU-s kornyezetben is
hasznalhaté (utdbbi csak Linux)

Python és C++

Sokféle halé: CNN, DBN, RNN, LSTM

Példa: MNIST



TensorFlow ™

Telepités:

Lépjlink be a sajat kornyezetiinkbe.
Mi: Ubuntu/Linux 64-bit, CPU only, Python 3.4

export TF_BINARY_URL=https://storage.googleapis.com/tensorflow/linux/cpu/
tensorflow-0.19.0rc1-cp35-cp35m-linux_x86_64.whl

pip install --ignore-installed --upgrade pip setuptools
pip install --upgrade STF_BINARY_URL
Teszt:

Import tensorflow as ts
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Asfelismerés

”

ezilras

P

MNIST k

DDDDDDDDDDDDDD
00000000000000
00000000000000
OOOOOOOOOOOOOO

© ©o © © © © © © © © % o o o

c cBEEB-coccc oo o

OOOOOOOOOOOOOO
00000000000000
00000000000000
00000000000000
OOOOOOOOOOOOOO

DDDDDDDDDDDDDD

mnist.train.xs

MNIST:

60000 kép

28x28 felbontas
egy csatorna

784

Tiz cimke: 0..9

60000

(a legjobb kezd6 tutorial s mivel ha valtozik barmi a keretben, megvaltoztatjak :) )



MNIST kézirasfelismerés (shallow)

# mint el6bb a graphlab-nal, itt is a tutorialt kovetjuk

import tensorflow as tf

from tensorflow.examples.tutorials.mnist import input_data
mnist= input_data.read_data_sets("MNIST data/", one_hot=True)

# beallitjuk az alap valtozdkat és az bemenetet
x = tf.placeholder("float", [None, 784])

W = tf.Variable(tf.zeros([784,10]))

b = tf.Variable(tf.zeros([10]))

# aktivalod fuggvényink tobbosztalyos softmax
y = tf.nn.softmax(tf.matmul(x,W) + b)

# eredeti osztalycimkék

y_ = tf.placeholder("float", [None,10])

# célfiggvény

cross_entropy = -tf.reduce_sum(y_*tf.log(y))

# generalunk egy update lépést

_yl_

Y3

@

Y2

= softmax

+b1 | —>

=03 —

+b3| —>

Wia Wigs

W2,2 W2,3 .

Wszo Wiss3

train step = tf.train.GradientDescentOptimizer(0.01).minimize(cross entropv)

Xewyos

L1

X2

x3
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# elinditunk egy session-t, de el6bb megadjuk az inicializacio-t
init = tf.initialize_all variables()

sess = tf.Session()

sess.run(init)

# 1000 Iépésben tanitunk batch alapon

foriin range(1000):
batch_xs, batch_ys = mnist.train.next_batch(100)
sess.run(train_step, feed_dict={x: batch_xs, y _: batch_ys})

# kiertékellink

correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(y,1), tf.argmax(y_,1))

accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_prediction, "float"))

print sess.run(accuracy, feed_dict={x: mnist.test.images, y_: mnist.test.labels})

MNIST kézirasfelismerés (shallow)
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MNIST kézirasfelismerés (CNN)

[

# mint a nevébdl is adadik, jobban illeszkedik az interaktiv python kérnyezetekbe
sess = tf.InteractiveSession()

# definiadlunk egyszer( objektumokat az inicializaciéhoz
def weight_variable(shape):
initial = tf.truncated_normal(shape, stddev=0.1)
return tf.Variable(initial)

def bias_variable(shape):
initial = tf.constant(0.1, shape=shape)
return tf.Variable(initial)

# egyszer( 2d conv : [épéskoz 1, W a filter formadja, x maga a kép amire alkalmazzuk
def conv2d(x, W):
return tf.nn.conv2d(x, W, strides=[1, 1, 1, 1], padding='SAME')

# alap mintavétel, x-b6l 2x2-es csoportonként lesz egy negyed annyi elembdl allo kép
def max_pool 2x2(x):
return tf.nn.max_pool(x, ksize=[1, 2, 2, 1], strides=[1, 2, 2, 1], padding="SAME")



a4

MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# els6 és masodik konvolucids és mintavételi réteg

W _convl = weight_variable([5, 5, 1, 32])

b_convl = bias_variable([32])

X_image = tf.reshape(x, [-1,28,28,1])

h_convl = tf.nn.relu(conv2d(x_image, W_convl) + b_conv1)
h_pooll = max_pool _2x2(h_conv1l)

W_conv2 = weight_variable([5, 5, 32, 64])

b_conv2 = bias_variable([64])

h_conv2 = tf.nn.relu(conv2d(h_pooll, W_conv2) + b_conv2)
h_pool2 = max_pool 2x2(h_conv2)

Input layer (S1) 4 feature maps

1 (Cl) 4 feature maps (S2) 6 feature maps  (C2) 6 feature maps

convolution layer l sub-sampling layer l convolution layer I sub-sampling layer l fully connected MLP |
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MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# teljesen Osszekapcsolt réteg a 7x7-es képekbdl (64) egy 1024 dimenzids flat rejtett réteg
W_fcl = weight_variable([7 * 7 * 64, 1024])

b_fcl = bias_variable([1024])

h_pool2_flat = tf.reshape(h_pool2, [-1, 7*7*64])

# RelU
h_fcl = tf.nn.relu(tf.matmul(h_pool2_flat, W_fcl) + b_fc1)

# dropout soran ez a réteg megmarad!
keep_prob = tf.placeholder("float")
h_fcl drop = tf.nn.dropout(h_fcl, keep _prob)

# Kimeneti réteg, megint softmax

W _fc2 = weight_variable([1024, 10])

b_fc2 = bias_variable([10])
y_conv=tf.nn.softmax(tf.matmul(h_fcl drop, W_fc2) + b_fc2)



MNIST kézirasfelismerés (CNN)

# ugyanaz a célfiggvény
cross_entropy = -tf.reduce_sum(y_*tf.log(y _conv))

# ADAM optimizer (Kingma et al. 2015)
train_step = tf.train.AdamOptimizer(le-4).minimize(cross_entropy)

correct_prediction = tf.equal(tf.argmax(y_conv,1), tf.argmax(y_,1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_prediction, "float"))
sess.run(tf.initialize_all variables())
foriin range(1000):
batch = mnist.train.next_batch(50)
if 1100 == 0:
train_accuracy = accuracy.eval(feed_dict={
X:batch[0], y_: batch[1], keep_prob: 1.0})
print "step %d, training accuracy %g"%(i, train_accuracy)
train_step.run(feed_dict={x: batch[0], y_: batch[1], keep_prob: 0.5})

print "test accuracy %g"%accuracy.eval(feed_dict={
X: mnist.test.images, y_: mnist.test.labels, keep _prob: 1.0})
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P Keras

# Install: pip install keras
# keret ami Theano és Tensorflow felett (def. TF), GPU def.

from keras.datasets import cifar10,mnist

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import Dense, Input, Dropout, Activation, Flatten
from keras.layers import Convolution2D, MaxPooling2D, normalization
from keras.utils import np_utils

import keras.backend as K

batch_size =32
nb_classes = 10
nb_epoch =10
data_augmentation = True

47



Keras

# Bemeneti képfelbontas
img_rows, img_cols =32, 32

# Cifar10 mar szines
img_channels = 3

# Adatok formazasa:

(X_train, y_train), (X_test, y_test) = cifar10.load_data()
print('X_train shape:', X_train.shape)
print(X_train.shape[0], 'train samples')
print(X_test.shape[0], 'test samples')

# Kategorikus cimke atalakitas: one-hot kodolas: 3 ->0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
Y _train = np_utils.to_categorical(y_train, nb_classes)
Y _test = np_utils.to_categorical(y_test, nb_classes)
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Keras

# two Conv + Pooling rétegek

model = Sequential()

model.add(Convolution2D(32, 3, 3, border_mode='same’, input_shape=X_train.shape[1:]))
model.add(Activation('relu'))

model.add(Convolution2D(32, 3, 3))

model.add(Activation('relu'))

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

model.add(Dropout(0.25))

model.add(Convolution2D(64, 3, 3, border_mode='same'))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Convolution2D(64, 3, 3))
model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
model.add(Dropout(0.25))
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Keras

# Fully connected réteg + RelLU
model.add(Flatten())
model.add(Dense(512))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dropout(0.5))

# Kimeneti réteg
model.add(Dense(nb_classes))
model.add(Activation('softmax'))

# Optimalizacio ADAM (de lehetne stochasztikus gradiens is (SGD))

model.compile(loss='categorical_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])
model.summary()
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2 Keras

X_train = X_train.astype('float32')

X_test = X_test.astype('float32’)

X_train /= 255

X_test /= 255

if not data_augmentation:
print('Not using data augmentation.')
model.fit(X_train, Y_train, batch_size=batch_size, nb_epoch=nb_epoch,
validation_data=(X_test, Y_test), shuffle=True)

else:
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Keras

else:
print('Using real-time data augmentation.')
datagen = ImageDataGenerator|(
featurewise_center=False, # bemenet centralas, 0 varhato értek
samplewise_center=False, # mintanként
featurewise_std _normalization=False, # std normalizacio
samplewise_std_normalization=False, # mintankent
zca_whitening=False, # ZCA fehérités
rotation_range=0, # véletlen rotacio, szog
width_shift_range=0.1, # véletlen vertikalis eltolas
height_shift_range=0.1, # véletlen horizantalis eltolas
horizontal_flip=True, # tukrozes
vertical_flip=False # tukrozes
)
datagen.fit(X_train) # datagen.flow() generdlja az aktualis bemenetet
model.fit_generator(datagen.flow(X_train, Y_train,
batch_size=batch_size), samples_per_epoch=X_train.shape[0],
nb_epoch=nb_epoch, validation_data=(X_test, Y_test))
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E Word embedding [Y. Bengio et al., 2000]

Nyelv modell:

Kovetkezd sz0 becslése az
eldzbekbdl vagy a kontextusabol

Bemenet:
One-hot kodolas, a dimenzid maga a
szotarmeéret

Ez az eredeti, de az Ujabb modellek
mar simitanak is

Frdekes hozadék [Mikolov et al.
2013):
Kiraly + n6 -> kozel a kiralyndhoz

-> [Rothe,Ebert & Schutze, 2016]:
Ortogonalis sz0 beagyazasok
Polaritas

Image capt. : 512 dim emb.

Keras: embedding layer 10/04/2017



F Objektum detektalas

Traditcionalis modellek:
O Haar wavelet [Poggio et al., 1998] és Haar-like features [Viola and Jones, 2001]
Rigid features + SVM vagy AdaBoost
o Deformable parts modell [Felzenswalb et al. 2010)]
o 100 Hz: HOG + Boosted Trees [Benenson et al. 2012
Localization

Nem rigid modellek (CNN) : Where?

g pérsén:0.992

o R-CNN [Girshick et al., 2014]: , R

regiok felett CNN o
o SPP-net [He et al., 2014]: Re:ﬁﬁgltt?lon :>
Spatial Pyramid Pooling és DNN —
o Fast R-CNN [Girschick et al., 2015]:
CNN leképezések
o RegionlLet [Wang et al., 2015]:
integral kép es CNN
o Faster R-CNN [Ren et al., 2015]:
Region Proposal Network

Kép: Kaiming He

10/04/2017



E R-CNN és Fast R-CNN

feature

CNN

feature

CNN

feature
feature

CNN

CNN

CNN a jeldlt terUleteken
Rigid méretl tertletek
Nagy komplexitas (3-4 sec)
SVM a tetején
Sajnos nem CDF

feature

feature
fe
SPP/Rol pooling

L)

Egyetlen CNN

Minden pixel egy aktivitas (filters/pixel)
Bérmekkora méret( terUleteket kezel
Sokkal gyorsabb (1-1.5 sec)

De meg mindig negyzetes: SVM a jeldlt,
de transzformalt tertleteken

S nem CDF & Fig. Kaiming He
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Faster R-CNN [Ren et al., 2015]

classifier

Komplex modellek helyett:
o Region proposal. ¥ Rol pooling
kUlonb6z6 méret(l de téglalap
tertletek

AA
o Még mindig rigid proposals j ©
o End-to-end optimizalacié: CDF & /7

o Nagyon gyors <200ms

Region Proposal Network

feature maps

| 2k scores | | 4k coordinates | <mm k anchor boxes

cls layer \ ’ reg layer . / U

| 256-d |
conv layers :
y /

t intermediate layer

sliding window . e - ——
A e A e N A O e R i R BB RT

conv feature map



Faster R-CNN [Ren et al., 2015]

= person : 0.992

10/04/2017



Asszociacids szabaly
X — 7Y, ahol X és Y elemhalmazok

Példaul:
{tej, pelenka} — {sOr}

Meértékek
Support (s): s eléfordulasa,

Ha s={X,Y}, a k6z0s elofordulas
Confidence (c¢): egy adott szabaly
bizonyossaga

Pl. c= X->Y

milyen gyakran kerul Y a kosarba,
ha X bekerult

Apriori és asszociacids szabalyok

Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke
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Apriori

Kosar Tartalom
Apriori elv: ha egy elemhalmaz 1 [kenyer, tej
(itemset) gyakori, akkor minden 2 |kenyér, pelenka, sor, tojas
részhalmaza szukségképpen gyakori 5 el pelnie, o el
Forditva?
4 kenyér, tej, pelenka, sor
Support: Anti-monoton! 5 | kenyér, tej, pelenka, coke

supp({kenyér})=0.8
supp({tej})=0.8 “Brute force”.

supp({kenyer,tej})=0.6 #elemhalmazok=3 (11< )
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2

2

Apriori elv: ha egy elemhalmaz 2 | kenyeér, pelenka, sor, tojas
(itemset) gyakori, akkor minden
részhalmaza szikségképpen gyakori

Forditva?
Support: Anti-monoton!

supp({kenyér})=0.8
supp({tej})=0.8

supp({kenyér,tej})=0.6

Apriori

Kosar Tartalom

1 kenyér, tej

3 tej, pelenka, sor, coke

4 kenyér, tej, pelenka, sor

5 kenyér, tej, pelenka, coke

Brute force: #clemhalmazok=5 (IZ{ )

#1-elemu= G )= 6
* H4-elemii= (6 15

4
42 clemii= (6‘= 15 7

2)
#5-elemu = ‘6 = 6
#3-elemu= 6\ 20 S/
3)
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2 Apriori

Apriori elv:
csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori
(legyen a minimum tamogatottsag=3)

1-elemii halmazok:

supp({sor})=?
supp({kenyér})=%
supp({coke})=%
supp({pelenka})=?
supp({tojas})=?
supp({tej})=?

#1-elemu= G )= 6
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Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke




=

2 Apriori

Apriori elv:
csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori
(legyen a minimum tamogatottsag=3)

1-elemii halmazok:

supp({sér})=3
supp({kenyér})=4
supp({coke})=2
supp({pelenka})=4
supp({tojas})=1
supp({tej})=4

#1-elemu= ‘? )= 6
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Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke




Apriori

Apriori elv:
csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori
(legyen a minimum tamogatottsag=3)

1-elemi halmazok:

supp({soér})=3
supp({kenyér})=4
supp({coke})=2
supp({pelenka})=4
supp({tojas})=1
supp({tej})=4

#1-elemu= ‘? >= 6

Lehetséges 2-elemii
halmazok:

supp({soér, kenyér})=2
supp({soér, pelenka})=2
supp({sor, tej})=2

supp({kenyér, pelenka})=2
supp({kenyér, tek})=%

supp({pelenka, tej})})=?
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Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke




Apriori

Apriori elv:
csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori
(legyen a minimum tamogatottsag=3)

1-elemii halmazok:

supp({sor})=3
supp({kenyér})=4
supp({coke})=2
supp({pelenka})=4
supp({tojas})=1
supp({tej})=4

#1-elemu= G )= 6

Lehetséges 2-elemii
halmazok:

supp({sor, kenyér})=_2
supp({soér, pelenka})=3
supp({sor, tej})=2

supp({kenyér, pelenka})=3
supp({kenyér, tek})=3

supp({pelenka, tej})})=3
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Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke




Apriori

Apriori elv:
csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori
(legyen a minimum tamogatottsag=3)

1-elemii halmazok:

supp({sor})=3
supp({kenyér})=4
supp({coke})=2
supp({pelenka})=4
supp({tojas})=1
supp({tej})=4

#1-elemu= G )= 6

Lehetséges 2-elemii
halmazok:

supp({sor, kenyér})=_2
supp({soér, pelenka})=3
supp({sor, tej})=2

supp({kenyér, pelenka})=3
supp({kenyér, tek})=3

supp({pelenka, tej})})=3
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Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke

Lehetséges 3-elemii
halmazok:

supp({kenyér,pelenka,tej})=2



Apriori

Kosar Tartalom

Apriori elv:

csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori
(legyen a minimum tamogatottsag=3) 2 | kenyér, pelenka, sor, tojas

1 kenyér, tej

3 tej, pelenka, sor, coke

4 kenyér, tej, pelenka, sor

l-elemi halmazok: _ _
~ Hogyan generaljunk hatékonyan jelolt :tei pelenka, coke
supp({s0r}) hglmazokat?

su kenyr -

Sugg % . Okg } Duplikatumok? s 3-elemii
supp( {pelen Tamogatottsag szamolasa? :

Supp( { EOJ a,s_c? SUPP( {ACLLYCL, PCICLIAA ] )— ¢ e ’pelenka’tej })=9
supp({tej})=* supp( {kenyér, tej})=2

supp({pelenka, tej})})=?

10/04/2017
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Apriori elv:
csak gyakori elemhalmazok unidja lehet gyakori

o ~>\

Apriori

Kosar

Tartalom

1

kenyér, tej

(legy Hogyan generé,ljurik hatékonyan jeléljo

halmazokat?

Duplikatumok?
1l-elemii]

— Fy.1 X Fi.; modszer:
SUpDLSY cgak olyan k-1 elemii gyakori

SUbDUES glemhalmaszokat egyesitsiink melyek k-2

supp({col .
supp({pel eleme megegyezik

supp({t0j ) ) o
supp({tej Tamogatottsag szamolasa’

supp({pelenka, tej})})=?

eér, pelenka, sor, tojas

, pelenka, sor, coke

Weér, tej, pelenka, sor

Wér, tej, pelenka, coke

éges 3-elemii
{0): &

50r,pelenka,tej})=%

10/04/2017
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=
i

Pl Asszociacios szabalyok

Adott: eg€y gyakori elemhalmaz Kosar Tartalom
1 kenyér, tej

Példa. ) .
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
I={kenyer,pelenka,tej} 3 tej, pelenka, sor, coke
Diszjunkt elemhalmaz 4 | kenyér, tej, pelenka, sor
X={ke.ny er,pelenka} 5 kenyér, tej, pelenka, coke
Y={tej}

o(X

conf (X=>Y )= o(X, ;’ ) o({kenyér,pelenka,tej}) %

o ({kenyér,pelenka}) -

P(X,Y) P(YIX) 0.667

PN PX) P(Y) - 08 53

lift (Y1 X )=

Negativan csatolt!
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P

Egyéb diszjunkt részhalmazok

{sOr, pelenka}
{kenyér, pelenka}
{kenyér, tej}
{pelenka, tej}
{kenyér, pelenka, tej}

O (sor, pelenka) 3

conf (sér = pelenka )=

o(sor)

o(sér, pelenka) 3

conf ( pelenka —sor)=

O( pelenka)

conf (kenyér — pelenka )=

conf ( pelenka —kenyér)=

O (kenyér, pelenka) 3
O (kenyér) T4
O (kenyér, pelenka) 3
o( pelenka)

4

Asszociacios szabalyok

Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
2 kenyér, pelenka, sor, tojas
3 tej, pelenka, sor, coke
4 kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke
conf (kenyér —tej)= O(kenyer, te])= 3

conf (tej =kenyér)=

conf ( pelenka —tej)=

conf (tej = pelenka)=

O (kenyer)

O (kenyér, tej) 3

o(tef)

o (tef)

O(pelenka, tej) 3

o( pelenka) 4
O (pelenka,tef) 3
4
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Asszociacios szabalyok

Egyéb diszjunkt részhalmazok Kosar Tartalom
1 kenyér, tej
Or, pelenk
{sOr, p,e enka} 2 kenyér, pelenka, sor, tojas
{kenyér, pelenka}
{kenyer, tej} 3 |tej, pelenka, sér, coke
{pelenka, tej}
{kenyér, pelenka, tej} 4 | kenyér, tej, pelenka, sor
5 kenyér, tej, pelenka, coke
lift (sor = pelenka)= lift ( pelenka —sér)= % lift (kenyér —tej )= lift (tej 2 kenyér)= }—Z

lift (kenyér = pelenka)= lift ( pelenka —kenyér)= % lift ( pelenka —tej)= lift (tej = pelenka)= i—é



Zart de nem

maximalis

Zart és
maximalis

#Zart=9

# Maximalis =4

71

Zart: egy elemhalmaz zart, ha egyik 6t tartalmazo elemhalmaz szamossaga sem egyezik az
elemhalmaz szamossagaval
Maximalis: Egy elemhalmaz maximalis, ha egyik 6t tartalmazo6 elemhalmaz sem gyakori.
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zZart és maximalis elemhalmazok

APRIORI:
Orai feladat 1:
Mennyire hatékony ha,
a) gyors a cpu/io-nk, de kevés a
ID2 {b,c,d} memoria?
b) lassu a cpu/io-nk, de sok a
o3 fad memoria?
D4 {a,c,d}
1-elem( halmazok szama: 4
Minimum tamogatottsag: 2 @
/ \

Legnagyobb elemszamu halmaz? @ Q @ @

Mik a gyakori elemhalmazok?
Zart és maximalis elemhalmazok? e

Zart: egy elemhalmaz zart, ha egyik 6t tartalmazo elemhalmaz szamossaga sem egyezik az
elemhalmaz szamossagaval

Maximalis: Egy elemhalmaz maximalis, ha egyik 6t tartalmazo6 elemhalmaz sem gyakori.




zart és maximalis elemhalmazok

o e /‘Q@ =

D4 {a,c,d}

1-elem halmazok szama. 4
Minimum tamogatottsag: 2

Gyakori elemhalmazok:
{a},{b},{c},{d},{a,c},{a,d},{b,d},{c,d}

Zart elemhalmazok: {a},{c},{d},{a,c},{a,d},{b,d},{c,d} X
Maximalis elemhalmazok: {a,c},{a,d},{b,d},{c,d}

10/04/2017
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800

Weka Explorer

[Preprocess Classify = Cluster

Associator

Choose | Apriori-N10-T1-C1.1-D0.05-U1.0-M0.01 -S-1.0-Z-c -1

Associator output

Start Stop

Associate

Select attributes | Visualize |

cniiaren
car
Result list (right-click fo save_act
current act
22:42:35 - Apriori mortgage

22:43:44 - Apriori
22:43:56 - Apriori
22:46:01 - Apriori
22:46:31 - Apriori

22:46:40 - Apriori

pep
=== Associator model (full training set) ===

Apriori

Minimum support: 0.25 (150 instances)
Minimum metric <lift>: 1.1
Number of cycles performed: 15

Generated sets of large itemsets:
Size of set of large itemsets L(1): 10
Size of set of large itemsets L(2): 17
Size of set of large itemsets L(3): 6
Best rules found:

1. married=YES save_act=YES 277 ==> pep=NO 175
2. pep=NO 326 ==> married=YES save_act=YES 175
3. age='(50.666667-inf)' 191 ==> save act=YES 151
4. save_act=YES 414 ==> age='(50.666667-inf)"' 151
5. married=YES 396 ==> save_act=YES pep=NO 175
6. save act=YES pep=NO 235 ==> married=YES 175
7. married=YES 396 ==> pep=NO 242
8. pep=NO 326 ==> married=YES 242
9. married=YES current_act=YES 293 ==> pep=NO 177
10. pep=NO 326 ==> married=YES current act=YES 177

conf:(0.61) < lift
conf:(0.74) < lift:(1.12)> lev:(0.04) [26] conv:(1.3)

conf:(0.63) < lift:(1.16)> lev:(0.04) [24] conv:(1.23)
conf:(0.54) < lift:(1.16)> lev:(0.04) [24] conv:(1.15)
conf:(0.79) < lift:(1.15)> lev:(0.03) [19] conv:(1.44)
conf:(0.36) < lift:(1.15)> lev:(0.03) [19] conv:(1.07)
conf:(0.44) < lift:(1.13)> lev:(0.03) [19] conv:(1.09)
conf:(0.74) < lift:(1.13)> lev:(0.03) [19] conv:(1.31)
1.12)> lev:(0.04) [26] conv:(1.17)

conf:(0.6) < lift:(1.11)> lev:(0.03) [17] conv:(1l.14)
conf:(0.54) < lift:(1.11)> lev:(0.03) [17] conv:(1l.11)

~Status
OK

| Log wxo

Apriori pl. weka-ban

P(X,Y)

conf (Y1.X)= PX)

P(X,Y)
P(Y)P(X)

_ P(Y1X)
P(Y)

lift (Y1 X )=

lev(Y1X)=P(X,Y)- P(Y)P(X)

1= supp(Y)
1- conf (X ->Y)

conv(Y1 X)=
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