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Tanulas alapveto fajtai:

Bemenet :>'Tan|'tani kivant rendszer ——> Kimenet

felugyelt (ellenorzott) tanulas a tanitani kivant rendszernél az 6sszes
ismert bemenetnél tudjuk, hogy az egyes bemeneti mintakra milyen
kimenetet varunk (tanitdminta: bemeneti minta + kivant valasz)

megerositéses tanulas az dgens az altala végrehajtott
tevékenység csak bizonyos értékelését kapja meg, esetleg nem is
minden Iépésben (jutalom, biintetés, megerdsités)

felugyelet nélkiili (nem ellen6rzott) tanulas semmilyen informacio sem
all rendelkezéslinkre a helyes kimenetrdl (az észlelések kozotti
osszefliggések tanulasa)

féligellendrzott tanulas a tanitasra hasznalt esetek egy részénél mind
a bemenetet, mind a kimenetet észlelni tudjuk (bemeneti minta +
kivant valasz), a masik — tipikusan nagyobb — részénél csak a
bemeneti leiras ismert



Induktiv (ellenorzott) tanulas (konkrét, egyedi példakbol
altalanosit)
A tanitas folyamata:

Kiindulé (tanité) mintahalmaz h(?() hipotezis, -
{(x.,d)}, n=1,...,N mintakbol példaul:
Pélr;z’dzll; o ;j> leszirendd [
Xn:[xn1:1’5 , Xn2:l; XnZI,SZEP,, ] altalanos
d=1GAZ’ szabaly/tuda
n »

i ]

Tanitasi algoritmus
(hogyan ¢pitsiik be a
mintakban hordozott
tudast az eszkozbe)
Peldaul: dontési fa
kialakitasa,
novesztese




Induktiv tanulas
A megtanitott eszkoz felhasznalasa

Uj, ismeretlen szituicio leirasa: X
Példdul

=2,7; X,.,=0; X, .= CSUNYA’, ....]

wl™ w2~ u]3 >

$

h(X) hipotézis,
mintakbol példaul:
1 es ZﬁI’t o T e
altalanos
szabaly/tudas

$

Az 1j, ismeretlen szitudciora ( X ) javasolt vélasz
Példaul:

h(Xg;)=,NEM’




Sokféle tanithato eszkozt kitalaltak:

* neuralis halok

* Bayes-halok

* kernelgepek

* dontési fak

* legkozelebbi szomszed osztalyozok
* stb. stb.

A kovetkezokben el6szor a neuralis halokkal foglalkozunk —
mostandban mar a harmadik hullamban ndtt meg a népszerliségiik.
Miikodésiik az emberi gondolkodas szamara joval kevésbé
attekinthetd, mint pl. a dontési fake.



Neuron doktrina: S. Ramon y Cajal (1852-1934)

Mesterséges neuron: W. McCulloch and W. Pitts, 1943

Tanulas: D. Hebb, 1949

SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator): M.
Minsky, 1951

Perceptron: F. Rosenblatt, 1957

Mély neuralis halok, stb., 2006



Perceptron

n+1 n
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i—1 i1

HE— | ¥

X'W+b >0

X'W+b <0

linearisan (hipersikkal) szeparald fliiggvényt képes megvaldsitani



Perceptron tanitasa
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Perceptron tanitasa riss lelkesedés: ilyen egyszerii eszkoz, és
A tanitas konvergens, ha tanul!!! 1950-7960 koriil.
* atanitd példak linearisan szeparalhatok
* a batorsagi tényez6 elegendben kicsi
Példaul: egy tanitasi |épés a tablazatban adott minta alapjan.
(x,, X,, d) a tanitdminta, y a tanitasi lépés el6tt kapott valasz.

ok 0y W W-+6-X
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X2

XOR (és hasonldéan linearisan nem szeparalhatok)
problémak:

 egy linearis szeparalo réteggel nem oldhaté meg

* tobb réteg kell

* DE a perceptrontanulas csak 1 rétegnél mikodik
(hiba értelmezése csak a kimeneten, nem tudhato, hogy a
tobb réteg tobb neuronjdbdl melyik okozta a hibdt)



Tanitas gradiens alapon, egy példan keresztil mutatjuk be
Yy, Kimenet
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Tanitas gradiens alapon

Csokkentslk az x5,d5 pontnal fellépd hibat, a paraméterek
valtoztatasaval

Y3 = WoHWy-X3HWy X+ Wa-Xg3+HW X3 HHWs X

A hiba, amit csokkenteni szeretnénk: Es— (d 5— y3) N9
E3 — (d3'W0'W1‘X3'W2’X32'W3’X33'W4’X34'W5'X35)2

Vegyuk észre, hogy itt most x; és d; alland¢, és w,,w,,...,w; az,
amelyeket valtoztatunk! Milyen iranyban kell valtoztatnunk?
Csokkentsuik vagy noveljlik az egyes paraméterek értékeit?

E

Derivalt pozitiv
Derivalt negativ

W
Wy aktudtisi” = < ==~ Wi akudtis1 ¥
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Modositas: Egyszer( ap= -1 b y 0= glin)
perceptron
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A tobbrétegli preceptronhalokban (Multilayer Perceptron: MLP)
altalaban a szigmoid fliggvényt vagy annak valamelyik valtozatat
hasznaljuk. A derivalt 1s nagyon egyszerlien szamithato.

. 1 1-e
szigm(x) = g(x) = h(x)=2- —1=tanh(x/2) =
gm(x) = g(x) (oo (x) =2-g(x)-1=tanh(x/2) o
d , dh(x) 1
0')=29% _g0.a-g)  h(0= %) _ 2 @+h()-@-h(o)
dx dx 2
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0: o) | | | N

-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10



Egyetlen nemlinearis — szigmoid — neuron tanitasa:
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Mesterséges Neuralis Halo (Artificial Neural
Network)

Nemlinearis approximaciot megvalosito, induktiv tanulasi
algoritmussal tanithaté matematikai struktu

Az egyik legismertebb, az MLP:
El6recsatolt, rétegek kozott teljesen
Osszekdtott

Egy rejtett réteg Tobb rejtett réteg
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Mesterséges Neuralis Hald

Tobbrétegl elorecsatolt hald tanitasa (elemi alapok)
Tanitas: Hibavisszaterjesztés (backpropagation, BP) gradiens
modszerrel

- példa: bemeneti mintakat és hozzajuk rendelt kivant kimeneteket
mutatunk a halonak,

- hahiba |ép fel (a kimenet és a kivant érték eltér), a sulyokat
ugy modositjuk, hogy a hiba csdkkenjen.

A triikk a hiba megallapitasa, és a hibanak
a hibat okozo sulyok kozti szétosztasa.

Gradiens modszer ok

W—W-a—
oW

A gradiens abba az iranyba mutat, /
amelyik iranyban a leggyorsabban né a
fuggvény (meredeken fel a hegyre...).

Negativ gradiens: a meredek csdkkenés <7.1_
iranyal! | 225

-G.& L







A hibavisszaterjesztés (backpropagation, BP) tanitasi algoritmus
bemutatasa a Neuralis halozatok (Altrichter-Horvath-Pataki-
Strausz-Takacs-Valyon, Panem 2005) konyv alapjan részletesen
megismerheto.

A kovetkez0 dian azt mutatjuk be, hogy a kimeneti hibat hogyan
lehet visszavezetni egy belso sulyig.

Ce¢l annak kiszamitasa, hogy a vizsgalt suly hogyan hat a kimeneti
hibara. (differencidlhanyados!)

8E 682 882 aylgﬁ) aSIEE) ay(é—l) asr(]g_g

n

(A1) — A1) — Aa() A Ag(—D)  AcUAD) A (D)
oW oW oy,’ 0S.’ oy oS, OW, .

n




Tanitas: hibavisszaterjesztés (backpropagation) algoritmus
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MLP Mesterséges Neuralis Halo

(1) J2)

Y

(. (2) .
W modositasa W modositasa

http://mialmanach.mit.ome.hu/neuralis/index



Hibavisszaterjesztés (backpropagation)

A t-dik iteracios lépésben hasznalt iterativ dsszefliggéspar az I-dik
réteg i-dik neuron j-dik sulyanak tanitasanal
(A batorsagi faktor: o)

Lathatd, ahogy a 0 altalanositott hibat terjesztjik visszafele
az [+1-dik réeteg minden neuronjarol az /-dik réteg i-dik neuronjahoz
a kett6t 6sszekotd (w! ™) sulyon keresztill

5.7 (t) = 25““’ (1) - Wi (1) - (577 (1))

wi? (t+1) = w? (1) +2- - 57 (1) - x5 (1)



|d6fliggd neuralishalo-variansok

Idésorok modellezése, joslasa (predikcid) (FIR-1IR)
* kiegészités taroloelemmel
* visszacsatolas

x(K)




Mesterséges Neuralis Halok approximacios képessége

D. Hilbert (1900) 23 matematikai problémaja/sejtése:
13. probléma: ,Bizonyitsuk be, hogy az x”+ax3+bx?*+cx+1=0 hetedfoku
egyenlet nem oldhatdé meg pusztan kétvaltozds fliggvények segitségével!” ?©

,Mutassuk meg, hogy van olyan haromvaltozos folytonos fliiggvény, mely nem
irhato fel véges szamu kétvaltozos folytonos fuggvény segitségévell”

A. Kolmogorov (1957): nem csupan minden haromvaltozés figgvény, hanem
tetsz6leges N-valtozds folytonos fliggvény felirhato csupan egyvaltozos
fuggvények és az 6sszeadas segitsegével.

A neuronhalé bizonyos feltetelekkel barmilyen fliggvényt tud
tetszGleges pontossaggal approximalni! (madsodik nagy lelkesedés

1970-1980 kortil) >
http://mialmanach.mit.bme.hu/neuralis/ch01s04

ZN+1

N
fleyxzma)= P ¢q( wwu:xp})
g=1 P =1



Mesterséges Neuralis Halo

Kérdések, problémak:

* mekkora (hany réteg, rétegenként hany processzalé elem)
haldzatot valasszunk?

* hogyan valasszuk meg a tanulasi tényezo (a) értékét?

* milyen kezdeti sulyértékeket allitsunk be?

* hogyan valasszuk meg a tanito ¢és a tesztel0 minta készletet?

* hogyan hasznaljuk fel a tanitopontokat, milyen gyakorisaggal

modositsuk a halozat sulyait? L

* meddig tanitsuk a halozatot, stb?

« hogyan védekezziink a tiltanulassal T
szemben?

* (hogyan gyorsitsuk meg a tanulast?)

http://mialmanach.mit.ome.hu/neuralis/index



Elemzés

Kifejezoképesség: A tobbrétegii halok osztalya egészében mint
osztaly a bemenetek (attributumok) barmely fliggvényeének

cr 7

Szamitasi hatékonysag: legrosszabb esetben a tanitashoz sziikséges
epochok (tanitasi menetek: az 6sszes mintat felhasznaljuk egy-egy
epochban) szama a bemenetek szamanak, n-nek, még exponencialis
fiiggvenye 1S lehet! A hibafeliilet lokdlis minimumai problémat
jelenthetnek.

Altalanosité képesség: jo altaldnositasra képesek.

Zajérzékenység: alapvetoen nemlinearis regresszi0, nagyon jol
toleraljak a bemeneti adatok zajossagat (ha elegendo mintank van!).

Atlathatosag: alapvetéen fekete doboz, a mitkodése nem atlathato.



Mesterséges neuralis halok 1990-es €vek fellendiilés — majd a problémak
miatt apaly. 2005-2010-t61 Gjabb lelkesedés = mély neuralis halok.
(ElsOsorban a képfeldolgozas teriiletén hozott attorést, azota mas
teriileteken is erdsen kutatjak.)

Néhany karakterisztikus valtozas

1. Joval nagyobb rétegszam! (1990-es évekig 3-4-5 ritkan megy fel 10
rétegig.) Most 150-200-300-... réteglh halok! (Ezért is nevezziik
mélynek.) — Nagyrészt a hardver fejlddés tette lehetdvé (memoria,
GPU-k megjelenése stb.). Szamitasi graf:
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1. Mivel a gradiens (derivalt) a szigmoidnal 1-nél kisebb, a
hibavisszaterjesztés soran a sok rétegen visszaterjesztve 0-hoz tart
(0sszeszorzodnak). — 0j nemlinearitast vezettek be a szigmoid helyett.
RelLu (Rectified Linear).

5 = pr{x)
di{x)/ el

(Kisebb tovabbfejlesztések: a negativ szakasz joval kisebb
meredekséggel, de nem nulla, az origdban a derivalt nulla stb.)



2. Dimenzidredukcid — (max, min, avg) pooling

I 1
BN
| 9

(itt az ablakok nem fednek at, 2*2-es
ablak és 1épéskoz (stride) =2)

[ [ 1] ]]
[ ]
[ [/ ]
[ L] ]]]

LI [LL]]]

Az 0sszes konvolucio6 sulyai (az abran 9) azonosak, egyiitt valtoznak a
tanitas soran! Hibavisszaterjesztés mindegyiknél, de az 0sszes kialakuld

gradiens ered0jét hasznaljuk.

3. Konvolucios rétegek

[ ]




4. Dropout

Alapvetden a tultanulés ellen szolgal, nagyon erdekes modon. A
tanitas soran egyes aktivaciokat valamilyen valoszintiséggel nullara
allit egy-egy tanitdsi menetben. A hald redundanciara kényszertiil, €s
egyik dropout konfiguracioban (néhany véletlenszerlien valasztott
aktivitas nulla) sem tud nagyon ratanulni a mintakra.

5. Augmentécid (nagyobbitas)

Az oOriasi halokhoz rengeteg mindsitett kep/képreszlet kell!
(Taltanulas!) — Augmentacio: az alapkepbdl eltolassal,
elforgatassal, aszimmetrikus torzitassal stb., ijabb tanitomintakat
hozunk letre. Nekiink pl. egy 1 pixellel eltolt kép €szrevehetetlen
valtozast jelent. A szamitogepnek egészen mas kép! Ezen (is) segit
az augmentacio.

(A google képfelismerdjét kb. 10 millid6 mindsitett képpel tanitottak.)




6. Id6fiiggd problémakra kidolgozott neuronstruktira
(LSTM: Long short term memory)

Cella kimenetek (vektor)

Cella allapotok (vektor) / \

\. | L

> -

Szigmoid neuralis rétegek
0...1 kimenet: sulyozza (kapuzza)
az informacio tovabbitast

X; €s h, ; konkatenalva,
Szorzas és 0sszeadas
pontonkénti



6. LSTM (Long Short Term Memory)

Cella allapotok (vektor)

P

> (D) \\bf \—b
: :
1 a i r
&) ) &)

Felejtés:
az el6zo cellaallapotbol mit és mennyire akarunk elfelejteni



6. LSTM (Long Short Term Memory)

Cella allapotok (vektor)
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Az cellainformaci6 kialakitasa (tanh) és annak sulyozasa
(szigm) az 1j cellainformacioba




6. LSTM (Long Short Term Memory)

Cella allapotok (vektor)
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Az adott cella kimenetének kialakitasa (tanh) €s annak

sulyozasa (szigm) a kimenetre




A ,klasszikus™ €s a ,,mély”’ neuronhalok kozti
koncepcionalis kiilonbség:

/ A fejleszto alakit ki — legjobb tudasa szerint —
tulajdonsagokat. Példaul a képen
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Az irgalmatlan bonyolult halo tanitdsahoz irgalmatlan sok minta kell!
(Eml¢keztetd: a tultanulads veszélye miatt a sziiks€ges mintaszam ¢€s az
eszkoz komplexitasa 0sszefligg. Minél komplexebb egy eszkoz,
altalaban annal tobb minta kell, hogy ne tanuljon tul.)

/. Transzfer tanulas (transfer learning)

Egy mar — rengeteg mintaval — valamilyen célra megtanitott halot
atvesziink, ¢s csak egy kis rész¢t tanitjuk 0jra a m1 hasonlo, de egyedi
problémankbol szarmaz6 mintakkal!




