Peter Csiba 13.05.2011
Neurdnove siete — PCA implementované algoritmom GHA
Uvod

Pri spracovani vysokorozmernych dat vzniké ¢asto potreba zniZenia ich
dimenzie (objemu), pricom pozadujeme minimalne znizeni kvality. Jednou z
jednoduchSich metdd takej transformacie dat je metéda hlavnych komponentov
(principal component analysis, PCA). Metodu PCA je mozné implementovat ako
klasicky vypoctovy algoritmus, alebo ako model samoorganizujlicej sa neurénovej
siete, ktorej u€enie funguje na Hebbovskom principe. V oboch pripadoch je v pozadi
pouzivana linearna algebra.

My sme si vybrali prave Hebbovské u€enie na samoorganizujlcej sa sieti.
Tato metéda sa na nazyva GHA. V projekte popisujeme trénovanie siete na obrazku
lena.png a nau€enu siet potom testujeme na obrazkoch moon.png a elaine.png.

Prezentujeme vysledky pre r6zne Urovne kompresie 8x8 podobrazkov, ktoré
zodpovedaju 64 rozmernému vektoru. Vstupny obrazok sme rozlozili na 32x32
takychto vektorov, ktoré sme natrénovanou neurénovou sietou komprimovali.

V nasledujucom texte oznaCujeme p (resp. P) pocet hlavnych komponentov
(=vystupnych neurdnov siete).

Na implementaciu algoritmu sme pouzili interpretovany jazyk PHP a jej
kniZznice. Musime povedat, Ze to bola nevhodna volba. Hlavnym problémom PHP je
jeho rychlost. Podobny kod v jazyku C pocital radovo 10-15 krat rychlejSie. Jedina
vyhoda zvoleného postupu je, Ze dany program je jednoducho poskytnutelny ako
webova sluzba na vacsine webserverov, respektive programatorské pohodlie
samotného autora.

Predspracovanie dat

Podla Standardného postupu sme data najprv centralizovali. To znamena4, Ze
od vSetkych vstupnych dat sme odgcitali priemerny vstupny vektor (E&im sme dosiahli
E(X)=0). Okrem toho sme rozsah hodnét (-128, 128) znizili na Standardny rozsah (-1,
1) predelenim.

Po dekodovani dat z neurénovej siete je nutné spravit inverzny proces k hore
uvedenej normalizacii. Co znamena vynasobit vysledky &islom 128 a prigitat vektor
priemernej hodnoty.

Trénovaci postup

Ako sme uz spominali, vstupny obrazok sme rozdelili na podobrazky velkosti
8x8 ktoré sme transformovali do 64 rozmernych vektorov. Siet sme trénovali
v epochéach. V kazdej epoche sme permutovali vstupné data. Pri spracovani
konkrétneho vstupu sme najprv vypocitali forward pass a nasledne sme upravili vahy
podla pravidla.

Poznamka: vahovy vektor $W je indexovany opacne ako Standardne:
$W/output][input]



/[U€iaca funkcia
/Ihttp:/len.wikipedia.org/wiki/Generalized_Hebbian_Algorithm
function applyrule(&$X, $i, $j){

global $alpha, $W, $Y;

$s =0;

for($k=0; $k<=%j; $k++) $s += SW[SK][$i] * SY[$K];

return $alpha * $Y[$j] * ($X[$i] - $s);
}

/[Trénovanie jednej epochy
for($in_id=count($train)-1; $in_id >= 0 ; $in_id--){
IIFORWARD PASS
for($Y_id=0; $Y_id<$p; $Y_id++){
$Y[$Y_id]=0;
for($X_id=0; $X_id<$n; $X_id++){
SY[$Y_id] += SW[SY_id][$X_id] * $train[$in_id][$X_id];
}
}

/[foreach weight
for($X_id=0; $X_id<$n; $X_id++){
for($Y_id=0; $Y_id<$p; $Y_id++){
/lonline
HSWI[SY _id][$X_id] += applyrule($train[$in_id], $X_id, $Y_id);
/Ibatch
$plusW[SY_id][$X_id] = applyrule($train[$in_id], $X_id, $Y_id);

}
/lbatch

for($i=0; $i<$n; $i++) for($j=0; $j<Bp; $j++)
SWI$j1[$i] += SplusW[$j][$i];

}
shuffle($train);



Kdédovanie

Podla tedrie za algoritmom vieme, Ze vdhové vektory reprezentuju maticu
transformacie suradnic do priestoru hlavnych komponentov. A teda kédovanie
spociva v jednoduchom forward pass-e pre kazdy vektor zo vstupu. VSetky vystupy
siete si paméatame a spolu s popisom siete ich povaZzujeme za kod vstupu.

Dekddovanie

Aby sme kdédové vektory transformali do pévodného priestoru, je nutné
vykonat inverznua transformaciu. Z vlastnosti vdhovych vektor vieme, Ze v tomto
pripade je inverzna matica ekvivalentna transponovej matici. To znamene, Ze pre
dekdédovanie ndm staci vykonat backward pass (pre kazdy vystupny vektor).

Ak chceme vysledky reprezentovat obrazkom, je nutné vykonat
denormalizaciu, ktord sme spominali v odseku “Predspracovanie dat".

Vysledky

Obrazky a bazové vektory pre jednotlivé hodnoty vst upnych parametrov

Pri testovani samotného programu sme urcili ideélnu alphu ako 0,001. Pre
mensSiu alphu bol obrazok velmi kontrastny a pre mensSiu alphu nebolo vidiet
zlepSenie, respektive program konvergoval pomerne pomali. (Takuto alphu sme
zvolili napriek tomu, Ze Haykin odporuca optimalnu alphu 0,0001.)

V nasledujucej tabulke zndzorfiujeme vysledky pre rézne vstupné parametre.
Vo vSetkych sme pouzivali alpha = 0,001.
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Epoch_count =100

Epoch_count = 500
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V nasledujucej tabulke je vypocitany priemer Standardnej odchylky
komprimovaného obrazku od originalneho obrazku (pre kazdu dvojicu vstupného
a vystupného pixelu sme pripogitali ich rozdiel na druht a celt sumu predelili poétom

pixelov).

Epoch_Count=25 Epoch_Count=100 | Epoch_Count=500
P=1 493.707366943 493.618225098 493.599380493
P=2 294.272521973 297.277374268 293.851242065
P=4 225.055389404 185.9921875 185.08555603
P=8 137.60043335 107.113082886 95.3569488525
P=16 114.505462646 62.0952758789 44.4181518555

Nasledujuca tabulka zobrazuje bazové vektory, ktoré su naskalované tak, aby

boli dobre vidiet rozdieli na ich jednotlivych saradniciach. Su zoradené podfa
doéleZitosti a nie st oddelované.
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Kovarian €éna matica a jej vlastné ¢isla

Nevedeli sme zistit zo vSeobecnej literatlry jednoznaéné definovanie
kovarianénej matice. Na Wikipédii definuju kovarianéna maticu rovnako ako
korelaénu maticu definuje pan Farkas v slide-och. A preto len vypiSeme hodnoty
kovarian€nej matice pre p=8, epoch_count=100. Vidime, Ze vektory transformécie su
skoro ortonormalne (st navzojom na seba kolmé (ich skalarny sugin je rovny 0) aich
dizka je 1 (skalarny stgin samého so sebou je rovny 1)).

1.0006 0.0054 -0.0113 0.0057 -0.0019 0.0039 -0.0025 -0.0006
0.0054 1.0027 -0.0010 0.0086 -0.0035 0.0003 -0.0051 -0.0028
-0.0113 -0.0010 1.0028 -0.0011 0.0002 -0.0025 0.0139 0.0009
0.0057 0.0086 -0.0011 1.0019 0.0229 -0.0068 0.0266 -0.0069
-0.0019 -0.0035 0.0002 0.0229 1.0023 0.0277 -0.0992 0.0140
0.0039 0.0003 -0.0025 -0.0068 0.0277 0.9911 0.3280 -0.0897
-0.0025 -0.0051 0.0139 0.0266 -0.0992 0.3280 0.5741 0.0990
-0.0006 -0.0028 0.0009 -0.0069 0.0140 -0.0897 0.0990 0.9704

Generalizacia siete

V oboch pripadoch generalizacie sme pouzili siet natrénovanu na obrazku
lena.png s 500 epochami a alphou 0,001. V prvych troch riadkoch su vysledky pre
p=2, p=4 a p=8. V poslednom riadku su znaronené originalne obrazky. Vidime, ze
z vacsej dialky pre p=8 je rekonstruovany obrazok len tazko rozliSitelny od originalu.
Najvacsie rozdieli vidiet na ostrych farebnych prechodoch obrazku elaine.png.
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Porovnanie vysledkov GHA s viacvrstvovou neurénovou siet’ou typu n-p-n

Ako implementaciu n-p-n sme pouZili program z minulého projektu
backpropagation. V tomto pripade sme nehladali najlepsi model, ale natvrdo sme
urcili hodnoty konstant tak, aby boli ¢o najpodobnejSie konStantdm pouzitych v GHA.
PresnejSie parametre siete backpropagation:

-jedna skryta vrstva s 8 neurénmi (zodpovedaju p=8).

-alpha=0,001 ; mi=0,003 ;

-pouzili sme k-cross validation pri trénovani s k=5 (a vybrali najlepsi z tychto

modelov)

-tangent activation function (kvoli potencidlnym zapornym hodnotam)

-stopping criteria: bud bolo dosiahnutych 400 epdch, alebo sa vystup dlho
nezlepSoval

Do tejto backpropagation siete sme zadali vstupy centrované a normované
(rovnako ako v GHA). Pred behom algoritmu sme ich nahodne permutovali (kvoli k-
cross validation — aby valida¢na vzorka bola nahodna podmnozina vstupu). Siet sme
nechali trénovat na normalizovanej mnoZine podobrazkov, pri€om poZadované
vystupy boli rovnaké ako vstupy. To znamena, Ze siet n-p-n v prvej vrstve
komprimuje a v druhej vrstve sa snazi €o najlepSie dekomprimovat.
Dekomprimované vysledky sme porovnali s originalnym obrazkom pomocou
Standardnej odchylky pouzitej uz pri vyhodnocavni vysledkov GHA. Pre vizualne
rozliSenie prikladame aj vystupny obrazok z n-p-n a originalny obrazok.

A S

Error= 1374.00141907

Vidime, Ze model GHA je radovo vhodnejSi ako n-p-n backpropagation.
Je mozZné, Ze v implementécii (resp. vstupoch) algoritmu backpropragation je nejaka

chyba. Bol ale pouzity rovnaky model ako v predoSlom projekte, ktory daval dobré
vysledky.

Zaver

Zobrazovali sme vysledky jednoduchej implementacie algoritmu GHA pre
pristup PCA. Vysledky st uspokojuce a koreluju so vSeobecnymi vysledkami .

Z chyb pri réznych vstupnych parametrov vidime, Ze viac epdch mé zmysel
hlavne pri vaésich hodnotach p.



Subory

gha.php — algoritmus gha implementovany v jazyku php
gha_transform.php — preklada vstupny obrazok do Ciselnych vektorov a naopak

Zdroje
-http://ii.fmph.uniba.sk/~farkas/Courses/NeuralNets/ns-proj3a.pdf
-http://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis
-http://en.wikipedia.org/wiki/Generalized_Hebbian_Algorithm

- Neural Networks A Comprehensive Foundation — Simon Haykin



