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Tanulas alapveto fajtai:

feltigyelt tanulas egy komponensnek mind a bemenetét,
mind a kimenetét észlelni tudjuk (bemeneti minta + kivant valasz)

megerositéses tanulas az agens az altala végrehajtott
tevékenység csak bizonyos értékelését kapja meg, esetleg nem is
minden 1épésben (jutalom, biintetés, megerosités)

feliigyelet nélkiili tanulas semmilyen informaci6 sem all
rendelkezésiinkre a helyes kimenetrol (az észlelések kozotti
Osszefiiggések tanulasa)

féligellenorzott 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:

Kiindulo (tanito) mintahalmaz h(?() !lip?téZiS, o

{(x,,d)}, n=1,...,N » irel:zl?rl::l?llo példaul:

Peéldaul:
Xn:[anzl,S . Xn2:1; XnZZ,SZEP’, ] altalié}lll()/i N |
d.=,IGAZ’ szabaly/tuda
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Tanitasi algoritmus
(hogyan ¢pitsiik be a
mintakban hordozott
tudast az eszkozbe)
Peldaul: dontési fa
kialakitasa,
novesztese




Induktiv tanulas
A megtanitott eszkoz felhasznalasa

Uj, ismeretlen szituacio leirasa: X
Példdul:

X =[X;1=2,7 5 X;,,=0; X, CSUNYA’, ...]
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h(X) hipotézis,
mintakbol példaul.
leszlirt =
altalanos
szabaly/tudas

$

Az 1j, ismeretlen szitudciora ( X;; ) javasolt vélasz

Peldaul:
h(X, ) ,JNEM’




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. Ramoén 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

M¢ly neuralis halok, stb., 2006



Perceptron
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linearisan (hipersikkal) szeparalo fliggvényt képes megvalositani



Perceptron tanitasa
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s(k) = wix(k) v(k) = sgn(s(k)) aky= d(k)-v(k)
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Perceptron tanitasa Elsé lelkesedés: ilyen egyszerti eszkoz, és
A tanitas konvergens, ha tanul!'!! 1950-7960 koriil.
* atanitd peldak linearisan szeparalhatok
 a batorsagi tényezo elegendden Kicsi
P¢ldaul: egy tanitasi 1épés a tablazatban adott minta alapjan.
(X4, X,, d) a tanitominta, Yy a tanitasi 1épés eldtt kapott valasz.

ok 0y W W+ 6-X
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XOR (¢s hasonloan linearisan nem szeparalhatok)
problemak:

* egy linearis szeparalo réteggel nem oldhato meg
* tobb réteg kell

* DE a perceptrontanulas csak 1 rétegnél miikodik
(hiba értelmezése csak a kimeneten, nem tudhato, hogy a
tobb réteg tobb neuronjabol melyik okozta a hibat)
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A hibavisszaterjesztest

apcsoloiok fgeveny Tigevény  Kimene apcsolito
alkalmazd halokban altalaban repesolaok Tegveny Heevin apesalaex
a szigmoid fiiggvényt vagy annak valamelyik S)— 1
valtozatat hasznaljuk. A szigmoidnak megvan az 1+e™
a tulajdonsaga, hogy derlvaltjai: g'(x) = g(x)(L—g(x))
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algoritmus

s(k) = wix(k) (k) = sem(s(k)) Aky= d(ky-v(k)



Mesterséges Neuralis Halé (Artificial Neural Network)

Nemlinearis approximaciot megvalositd, induktiv tanulasi
algoritmussal tanithatdé matematikai struktuara.

Az egyik legismertebb, az MLP:
Elorecsatolt, rétegek kozott teljesen
0sszekotott

Egy rejtett réteg Tobb rejtett réteg
(4
Z ~
Z — ______
—>
[ ) ® :
® o = : % .
¢ o
—>




Mesterseges Neuralis Halo

Tobbrétegu elorecsatolt halo tanitasa (elemi alapok)
Hibavisszaterjesztés (backpropagation, BP) gradiens médszerrel

- pe¢lda: bemeneti mintakat és hozzajuk rendelt kivant kimeneteket
mutatunk a halonak,

- ha hiba I¢ép fel (a kimenet ¢s a kivant érték eltér), a sulyokat
ugy modositjuk, hogy a hiba csokkenjen.

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

Gradiens modszer - tablanal

W(—W—aé—E
oW

A gradiens abba az iranyba mutat,
amelyik iranyban a leggyorsabban no
a fliggveény, a hiba (meredeken fel a
hegyre...). Negativ gradiens: a
meredek csokkenés iranya!




Mesterseges Neuralis Halo




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

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

A cél annak kiszamitasa, hogy a vizsgalt suly hogyan hat a kimeneti
hibara. (Differencialhdnyados vagy derivalt azt mutatja, hogy két
mennyiségbol az egyik valtozasa hogyan 4 dy
hat a masikra. Tehat, ha pl. X nd, akkor y

. , : , 7 dx
csokken-e — derivalt negativ —, / \/\
vagy n0-e — derivalt pozitiv.) N
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A derivalas lancszabalya:
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A hibavisszaterjesztés (BP) algoritmus egy ligyes szamitds1 modszer,

amivel viszonylag gyorsan ki tudjuk szamitani a halozat 0sszes sulyanak
a kimenetre gyakorolt hatasat. Tehat az 0sszes reéteg, 0sszes neuronjahoz
tartozo 0sszes bemeneti sulyra: OE

(1)
6qu

Ezt 1atjuk majd a kovetkezo folian (rozsaszin téglalappal kiemelve).

A tanitasi eljaras ezek utan a kovetkezd:

* Vc¢letlen sorrendben vessziik a mintakat (bemenet €s a hozza tartozo
kivant kimenet), és kiszamitjuk az egyes mintakhoz a hibanak az
osszes sulyra vett derivaltjat

* Egy vagy tobb ilyen minta utan az egyes sulyok derivaltjainak atlagat
hasznaljuk az adott suly modositasahoz

* Amikor a mintahalmaz végére értiink (ezt nevezziik 1 epochnak),
akkor Ujrakezdjiik a folyamatot, mas véletlen sorrendben hasznalva a
mintakat Gjra tanitunk

* Amikor a hiba kell6en lecsokkent vagy mar nincs 1donk, er6forrasunk
tanitani — leallitjuk a folyamatot.



Mesterséges Neuralis Halo €s tanitasa
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Hibavisszaterjesztés (backpropagation)

A t-dik iteracios 1épésben hasznalt iterativ Osszefiiggéspar az I-dik
réteg I-dik neuron J-dik sulyanak tanitasanal

(A batorsagi faktor: o)

Lathato, ahogy a o altalanositott hibat terjesztjuk visszafele
az |+1-dik réteg minden neuronjardl az I-dik réteg I-dik neuronjahoz
a kettdt 9sszekotd (Wff 1) ) stilyon keresztiil

(f) (t) Z5(€+1) (t) W(€+1) (t) - f '(Si(f) (t))

Wi (t+2) = Wi (1) +2- - 5 (1) - X1 (t)



Mesterséges Neuralis Halok approximacios képessége

D. Hilbert (1900) 23 matematikai problémaja/sejtése:

13. probléma: , Bizonyitsuk be, hogy az x’+ax3+bx2+cx+1=0 hetedfokn
egyenlet nem oldhatdé meg pusztan kétvaltozos fliiggvények segitségével!” 7©
,,Mutassuk meg, hogy van olyan haromvaltozos folytonos fliggvény, mely
nem irhaté fel véges szamu kéi/éltozés folytonos fliggvény segitségével!”

A. Kolmogorov (1957): nem csupan minden haromvaltozos fiiggvény, hanem
tetszOleges N-valtozos folytonos fiiggvény felirhatd csupan egyvaltozos
fliggvények ¢s az Osszeadas segitsegevel.

4

A neuronhalo bizonyos feltételekkel barmilyen fiiggvényt tud tetszoleges pontossaggal
approximalni (kozeliteni)! (mdasodik nagy lelkesedés 1970-1980 koriil)
http://mialmanach.mit.ome.hu/neuralis/ch01s04

IN+1 ( N -

flrragmay)= D dg| D 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 tobbrétegli 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
fiigovénye Is lehet! A hibafeliilet lokalis minimumai problémat
jelenthetnek.

Altalanosité képesség: jo altalanositasra képesek.

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

Atlathatosag: alapvetéen fekete doboz, a mitkodése nem atlathato.



