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Neuralis halozat - neuronok
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* Neuron doktrina: S. Ramon y Cajal (1852-1934)

» Mesterseges neuron: W. McCulloch and W. Pitts, 1943

» Tanulas: D. Hebb, 1949

* SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator): M. Minsky, 1951
» Perceptron: F. Rosenblatt, 1957

*Neuronok becsult szama az emberi agyban: F. Azevedo et al., 2009
86.1 +/- 8.1 milliard



Perceptron - torténelem

» 1957 - Frank Rosenblatt: Perceptron

= A perceptron algoritmus elso implementacioja a
Mark | Perceptron gep
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» 1969: Minsky es Papert: Perceptrons c. konyve
= A perceptronnak sulyos korlatai vannak a
kepessegeit tekintve

= Hatasara kb 10 évig nem torteéent kutatas a
temakorben (Al Winter)



Klasszikus neuralis halozatok

» 1980 - 1986 - David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton
and Ronald J.Williams: "Learning representations by

back-propagating errors"
= Hibavisszaterjesztes algoritmusa
- Ujra beinditotta a kutatast a témakdrben

» 1995 -Vapnik: Support-vector networks
" Szamos problemara sokkal jobb eredményt ad, kevesbe

nehezkes a tanitasa

" Hatasasra a neuralis halozatok kutatasa (ismét) alabbhagyott



Meély neuralis halozatok

» 2000-es evek kozepen a neuralis halozatok temakorben alig
lehetett cikket elfogadtatni

» 2004 — G. Hinton - CIFAR (Canadian Institute for Advanced Research)

» Uj csomagolas a neuralis halozatoknak: deep learning

» 2006 - Hinton, Osindero, Yee-Whye Teh: A fast learning
algorithm for deep belief nets
- Uj attorés: mély hiedelem halok rétegenkénti tanitasa,

: Ujra beinditja a kutatést
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W=D sulyozott
bias osszeg
n+1 n

Y =sgn(Q W, ) =Sgn(D W, X +W,.,) =sgn(x' w+b)
=1 =1



A perceptron képessége

n+1 n

Y =sgn(Q W, ) =Sgn(D W, X +W,.,) =sgn(x' w+b)
=1 =1

X'W+b>0

X'W+b <0




Perceptron tanitasa 1.
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s(k) = wx(k) v(k) = sgn(s(k))

w(k) = w(k —1) + o g(k) x(k)

e(k) {E:] + (F1-1)

elvart kimenet

e(k)= d(k)-y(k)

tanulasi tenyezo



Perceptron tanitasa 2.

Tanitas konvergens, ha
A tanité példak linearisan szeparalhatok W(k) = W(k —1) T+ 8(k) X(k)
»Batorsagi tényez6 elegendden kicsi
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Perceptron €s a 10g1ka1 fuggvenyek

ES VAGY NEM




XOR (és hasonloan linearisan nem
szeparalhatok) problémaja

= tobb reteg kellene

« tanulas (preceptronnal) csak 1 rétegre
= hiba értelmezése a kérdes
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Mesterséges neuron
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kapcsolatok  fliggvény flggvény
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Mesterséges neuron — aktivacios fuggvények

Szigmoid
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Mesterséges Neuralis Halo
(Artificial Neural Network)

nemlinearis approximaciét megvalésito, induktiv tanulasi algoritmussal
tanithaté matematikai struktura.




Mesterséges neuralis halo felépités

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

\ l
!
Bemeneti Rejtett Kimeneti
réteg rétegek réteg



Mesterséges neuralis halo
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Mesterséges neuralis halo
reprezentacios képesseége

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 kétvaltozos
flggveények segitségevel!,

"Mutassuk meg, hogy van olyan haromvaltozods folytonos figgveny,
mely nem irhato fel véges szamu kétvaltozos folytonos fuggveény
segitségevell,

A. Kolmogorov (1957): nem csupan minden haromvaltozos fuggveny,
hanem tetsz6leges N-valtozos folytonos fuggvény felirhatd csupan
egyvaltozos fuggveények €s az 0sszeadas segitségevel.

http://mialmanach.mit.ome.hu/neuralis/ch01s04
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Mesterséges neuralis halo

» Mar egy rejtett reteggel is univerzalis approximator
(barmely fuggvenyt kepes reprezentalni)
single layer

3 hidden neurons 6 hidden neurons | hidd L

________________________________________________________________________________________________________ S.Sun, Univ.Toronto_ _______



Mesterséges neuralis halo tanitasa

Tobbrétegl elérecsatolt halo tanitasa (elemi alapok)

Hibavisszaterjesztés gradiens médszerrel

» példa bemeneteket mutatunk a halonak,

* ha hiba Iép fel (a kimenet és a kivant erték eltér), a sulyokat
ugy modositjuk, hogy a hiba csokkenjen.

A trukk a hiba megallapitasa és a hibanak a hibat letrehoz6
sulyok kozti szétosztasa.




Hiba-/koltség- /veszteség-fliiggveny valasztas

» Neéegyzetes hiba — regresszio
£ Y) =52, -y,

» Keresztentropia — osztalyozas
E(d, y) =—2d;log y,

» A cel azon sulyok megtalalasa, melyek mellett minimalis a
hiba

N
w*=argmin > E(d,,y;) “ahol y = f(x,w)
w i=1



A tanitas nehézségei

» Kihivas: a neuralis halok tanitasa egy nem konvex
optimalizalasi feladat

bt.uung pt.

[.ocal minima

Global minima



A tanitas lépései

» Kimenet szamitasa (forward pass) —)

» Hiba visszaterjesztese (backpropagation) 4
—

Input R T Hidden

a'(X):g(Wko"'ZX 'ij) y,(x) g (WjO_I_ Z a; (X) W;; )



A tanitas lépései

» Kimenet szamitasa (forward pass) —)

» Hiba visszaterjesztese (backpropagation) 4
—

Hidden

Vi(X) =9 (W,o+ D a,(x)-w,)

j=1



Backpropagation




Mesterséges Neuralis Halo — hibavisszaterjesztés, alapok
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Mesterséges Neuralis Halé — hibavisszaterjesztes, alapok
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Mesterseges Neuralis Halo
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Neuralis halo - tulajdonsagok

Aktivacios fuggveny

« A hibavisszaterjesztést alkalmazo (sekély) halokban
altalaban a szigmoid fuggvenyt vagy annak valamelyik
valtozatat hasznaljuk.

« A szigmoidnak megvan az a tulajdonsaga, hogy
derivaltja

1
1+e

g'=9(1-9) g(x) =

—X



Neuralis halo - tulajdonsagok

Kifejezoképesség
« Nem rendelkeznek az altalanos logikai reprezentaciok
kifejezOkepesséegeével.

= A tobbrétegl halok osztalya egészében, mint osztaly az
attributumok barmely fUggvényének reprezentaciojara
képes.

Szamitasi hatékonysag
- Legrosszabb esetben a szukseges epochok szama a
bemenetek szamanak, n-nek, meg exponencialis
fuggvenye is lehet.

= A hibafelulet lokalis minimumai problémat jelenthetnek.



Neuralis halo - tulajdonsagok

Altalanosito képesség: j0 altalanositasra képesek.

Zajerzekenyseég: alapvetbéen nemlinearis regresszio,
nagyon jol toleraljak a bemeneti adatok zajossagat.

Atlathatésag: alapvetéen fekete doboz.

A priori ismeret felhasznalasa: nem konnyu
(meg aktivan kutatott terulet)



