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A ,perceptron” neuralis modell

* A legismertebb neuralis modell a “perceptron” modell
» Rosenblatt talalta fel 1957-ben
* A medell biol6giai neuronokhoz val6 hasonldésaga mellett érvelt

e Sok input — “dendritek”
e Egy output — “axon” ‘ /
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A perceptron matematikai modellje

e Az inputok az x,...x, jellemzdknek felelnek meg
* Az egyes kapcsolatok er0sségét a wy,..,W,, sulyok modellezik

» Ezek mellett van egy w, “bias” paraméter

* A neuront €ro ingerek 0sszességet aktivacionak hivjuk: «a-= S W + W,

» Egyszerisito jeloléssel, egy fix X,=1 inputot felvéve: .-i% W; X 1

* Az a aktivaciobol az o(a) outputot az aktivacids fiiggvény allitja eld
e Ez eredeti modellben ez egy egyszerl kiiszobolést végez:

e { ! ifé}wi x;>0

-1 otherwise
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* A modell tanuland6 paraméterei a wy,..,w, sulyok



A perceptron tanitasa

* Rosenblatt nem csak feltalalta a perceptron modellt, de egy egyszerti
tanitomodszert 1s megadott

e Ez “perceptron tanulasi szabaly” néven ismert
o Keét osztalyt akarunk elvalasztani
e Az egyik osztaly pontjain -1, a masikon 1 értekti kimenetet varunk

* A perceptron tanulasi szabaly
e [terativ algoritmus (végigmegy a tanitopeldakon, akar tobbszor is)
e Ha egy mintat helyesen osztalyoz a rendszer, nem csinal semmit
e Ha a minta osztalyozasa hibas, modositja a sulyokat

e Bizonyithatd, hogy ha a két osztaly linedrisan elvalaszthatd, akkor véges
1épésben j6 megoldast talal

Azonban semmit sem garantal a linearisan nem szétvalaszthato esetre

« Emiatt inkabb majd mas modszereket fogunk preferalni



A perceptron tanulasi szabaly

* A Rosenblatt altal javasolt tanitdalgoritmus:
micializalas: veletlen sulvok valasztasa
1teracio:
- engedjik be az egves tanitopéldakat a perceptronba
- modositsuk a sulvokat az alabbi szabaly szennt:
W, o=w +Aw  Aw =it —olx , ahol t a vart, o pedig a kapott output;
17 - ks pozitiv konstans (tanulas: faktor)
az iteraciot addig folvtassuk, amig szilkségesnek latjuk (a mar tanitott mintikat akar ujra
felhasznalvall)

* Bizonyitjuk, hogy a modositas utan az aktivacio jo iranyban valtozik
(az adott példara):
a, = Z lw, + Aw, Jx, = Zu{_x__ —Z Awx =a+ :rﬁr'—ﬂ}z:l:_f

* Az aktivacid valtozasanak eldjelét (t-0) donti el
e Ha t=o0, nincs valtozas
e Ha t<o, az aktivacio csokken

e Ha t>o0, az aktivacid no



A neuron kimenetének értelmezése

° Az _Zn:xiwi =0 egy egyenes (tobb dimenzidban: hipersik) egyenlete
. Allzloeuron a sulyok altal meghatarozott hipersik mentén 0 aktivacios
ertéket ad
* a hipersik egyik oldalan negativ, masik oldalan pozitiv aktivacios
ertékeket ad
o Igy az aktivacios fiiggvény az egyenes egyik oldalan -1-et, masik oldalan 1-et ad
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e Azaz a perceptron a teret két résztérre o
képes osztani egy hipersik mentén : o

e Vagyis két osztaly pontjait csak
akkor tudja elvalasztani, ha azok egy
hipersik ket oldalara esnek

eeeeeeee

- Es a perceptron tanulasi szabaly is csak ebben az esetben miikddik (konvergal)



Egyetlen neuron reprezentacios ereje

* Az egyenessel valo elvalasztas elég szerény reprezentaciods erot
(tanulasi képesseget) jelent a gyakorlatban

« Sajnos eleg kevés valos feladat oldhaté meg ilyen egyszertien...
. Példaul az ES ill. VAGY miivelet megtanulhaté, XOR nem:

0 1 X1
(a) AND (x1 N x2) (b) OR (x1 U Xx2) (c) Exclusive-OR
(X1 ® x2)
s 0 %

« Erre Minsky €s Papert mutatott ra 1969-ben

- Emiatt egész az 1980-as éveig hanyagoltak a neuron-modell kutatasat
(ez volt az elso ,,Al winter”)



} Tanitas egy hibafiiggvény optimalizalasaval

o Tokéletes osztalyozast egyetlen neuronnal sajnos csak akkor tudunk
garantalni, ha a két osztaly linearisan elvalaszthato
o Es a perceptron tanulasi szabaly is csak ekkor miikodik
* Minket azért egy kis hibaval vald osztalyozas €s erdekelne. ..
e Azaz amikor csak kevés pont esik a rossz oldalra... -
e Hogyan tudjuk a legkisebb hibaju
linearis osztalyozast megtalalni?
e Ehhez formalizalnunk kell, hogy mit értiink
,,k1s hiban”
* Ehhez a modszercsaladhoz valahogy szamszertsiteniink kell az
osztalyozo hibgjat egy fiiggveény definialasaval
e E fiiggvényt tobbféleképp hivjak: hibafiiggvény, koltségfiiggvény, célfiiggvény ...

e A fliggvény valtozoi persze a neuron sulyai lesznek



A} A mean squared error (MSE) hibafliggvény

* A legegyszeribb hibafiiggvény az MSE hibafliggvény
e Jelolje t a neuron kimenetén elvart ertéket (,,target™)
e Jelolje 0 a neuron kimenetén kapott €rtéket (,,output™)
o Ekkor t és 0 négyzetes eltérése (t-0)?

* Termeszetesen a fenti hibaértek az 6ssze tanitopéldara nézve erdekel
benniinket, ezért vessziik a hibak atlagat a D tanitd példahalmaz 6sszes
példaja folott

e Ezlesz az atlagos négyzetes hiba (mean squared error, MSE):

E(w)= o >0, -0, f

e Ne feledjiik, hogy a hibafliggvény valtozoi a neuron sulyai, hiszen az o output
erteke a w stlyvektortol €s az X inputvektortol fligg (de az utdbbi adott, tehat csak
az eldbbin tudunk valtoztatni...)



Tanitas a hibafuggvény optimalizalasaval

* Az optimalis sulyértékeket a hibafliggvény optimalizalasaval (jelen
esetben minimalizalasaval) fogjuk megtalalni
e Ezzel a gépi tanulasi feladat egy sokvaltozos optimalizalasi feladatba
megy at
e Vegylk €szre, hogy a modszer nem csak a neuronhalok esetében
mukodhet, hanem annal sokkal altalanosabb

e A legegyszerlibb esetekben a globalis optimum zart képlettel megadhato
e Bonyolultabb esetekben iterativ algoritmusokat fogunk hasznalni

e A legnehezebb esetekben ezek az iterativ algoritmusok 1s csak lokalis
optimumbhelyet fognak garantalni, nem globalisat

* A hibafiiggvény optimalizalasan alapuld modszer akkor 1s miikodik,
amikor a perceptron tanulasi szabaly nem
* Es kiterjeszthetd lesz egyetlen neuronrél neuronhalokra is
e Ezért a tovabbiakban ezt fogjuk hasznalni, nem a perceptron szabalyt



A “gradient descent” algoritmus

A legegyszeriibb altalanos optimalizal6 algoritmus sokvaltozos
fliggvényekre

Tegyiik fel hogy minimalizalni akarjuk az E(w) sokvaltozos fliggvényt
A figgvény derivaltja (sokvaltozos esetben gradiensvektora):

\g'E( )_ ﬁ ﬁ
W= ow, T aw,

e Tudjuk, hogy a minimumpontban ez nulla

e Tehat ki kellene szamolnunk a gradienst, majd nullaval egyenldve tenniink

e Sajnos sok gyakorlati esetben ennek megoldast tal nehéz formalisan levezetni
A gradient descent algoritmus ennél egyszertbb:

 iterativan csokkenti a celfiiggvény érteket

* mindig a legmeredekebb csokkenés iranyaba Iép

e amely irdnyt a gradiensvektor segitségével hataroz meg



A gradient descent algoritmus (2)

* A, hegymaszd” algoritmus valtozata folytonos fliggveények esetére

e A derivalt alapjan fogjuk eldonteni, hogy merre 1épjilink a hibafeliileten
(,,gradiens modszer”) — gradiens-alapu csokkentés elve: a
gradiensvektorral ellentétes iranyba fogunk I€pni

e V¢életlenszeru inicializalasbol indulunk

Cost

Plateau

> 0

Global

Local minimum - .
minimum

E(0,,0,) .

A 1épeskozt heurisztikusan allitjuk be (,,learn rate”) —Id. késObb
Iterativ (addig lépkediink, amig el nem akadunk)

Csak lokalis optimum megtalalasat garantalja




A gradient descent szemléltetése

one dimension two dimensions
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Gradient descent — az iterativ

algoritmus

Gradient Descent for minimizing any function J(x)
set k= 1 and x(" to some initial guess for the weight vector
while 7%|vJ(x"¥)[> e

choose learning rate n®

xtk+ )= x® — 1 0 7 y(x) (update rule)
k=k+1




* A gradient descent elakadhat lokalis optimumban
J(X) 4

—ec—>ec——>e .
X x@ x3 XK global minimum

* Ha a tanulasi rata tul kicsi, az algoritmus nagyon lassan konvergal
* Ha a tanulasi rata tul nagy, nem talaljuk meg az optimumot

e A kesObbiekben latunk majd heurisztikakat a tanulési rata beallitasara

Big learning rate Small learning rate

T\



A gradient descent valtozatai

* Az aktualis modell (paraméter-értékek) hibajat altalaban a hiba-
fliggveny 0Osszes tanitopontban felvett értékének 0sszegeként definialjuk

e Ezt hivjuk az algoritmus off-line avagy ,,batch” verziojanak
* Azonban hasznalhatjuk az algoritmus on-line vagy semi-batch verziojat

Is — ilyenkor az adatokat batch-ekre bontjuk ——
e Ilyenkor a hibat egyetlen peldan (on-line), vagy a példak egy ——-

részén (batch) szamitjuk ki, majd frissitjiik a paramétereket ~=——

e Ez a valtozat a sztochasztikus gradient descent (SGD): —

« Mivel a hibat minden iteraciéban a példak mas-mas részhalmazan szamoljuk, minden
Iépésben az eredeti hibafliggvény kicsit mas verziodjat optimalizaljuk (mivel az az
osszes példa folott van definialva)

« Ezegy kis véletlenszerliséget visz az eljarasba

« De ez a gyakorlatban nem art, sOt inkabb segiti a lokalis optimumok elkeriilését, €s
gyorsabb konvergenciat is eredményez



A sigmoid aktivacios fuggveny

* A gradient descent tanitdshoz még egy problémat meg kell oldanunk:
e (Csak derivalthato fliggvényekkel miikodik, csakhogy az aktivacios
fiiggvénytink 1épcsds, igy nem derivalhato:

n
e 1if Y, w: x:>0
(— o= ‘,__ﬂ i i

-1 vtherwise

o Ezért lecseréljiik a tanh fiiggvényre, ami kozelitoleg hasonlo alaku:

05
” = 2 r * 0.4}
0.3F
st 0.2+

0.1

0

e A gya—l«)rlafﬁan inkabb a sigmoid fiiggvény terjedt el (jobb oldalon), ami
ugyanolyan alaku, de értékkészlete (-1,1) helyett (0,1)

« Mindkett6 derivalhato, igy mar nincs akadalya a gradiens alapu tanitasnak




A sigmoid aktivacios fuggveny (2)

Az MSE hibafiiggvény tetszOleges valos t célertékek €s o kimeneti
ertekek mellett értelmezve van, nem csak a -1, 1 értékek esetére

A 1épcsos aktivacios fliggveny lecserelésével a neuron kimenete nem
csak a -1, 1 értékek egyike lehet, hanem a (0,1) intervallumbol
barmely érték

Tehat — elvileg — célértéknek is megadhatunk a (0,1) intervallumbol
tetszdleges szamot

Folytonos céleértékek esetén osztalyozas helyett regresszios feladatrol
beszeliink

Mivel a sigmoid aktivacios figgvény a kimeneti értéket a (0,1)
intervallumra korlatozza, regresszios feladat esetében inkabb linearis
aktivacids fliggvényt hasznalunk (f(X)=Xx)



Neuron tanitasa gradient descent

algoritmussal

* Egyetlen (sigmoid aktivacios) neuron MSE hibafliggvénye:

E(w)= :Iz(td ~0,) -hibafiiggvény ——

deD

o, =1/1+e™™) - aktivacios fliggvény
8y = WX - linedrisaktivaci6  —

* Ezeket egymasba dgyazva kapjuk meg, hogyan fligg E(w) egy
konkret wi-t0l

* Derivalas: ezek derivaltjail lancszaballyal 6sszerakva

& 1
s NdZZ(td — 04 )0y (1—04 )%,
i eD -

&
AN,

o Sulyok frissitése minden 1€pésben: w, =w, -7
e Ahol 5 egy kis pozitiv kontans (,,learn rate”)



Neuron tanitasa gradient descent
algoritmussal (2)

egyetlen globalis optimummal

e A gradient descent algoritmus garantaltan
megtalalja a globalis optimumot
(ha a learning rate fokozatos csokkentésére
odafigyeliink, lasd kesobb)

* Sigmoid aktivacios fliggvény esetén a hibafeliilet konvexitasa nem
feltétleniil all fenn, tehat elvi garancia csak lokalis optimum
megtalalasara van, de a gyakorlati tapasztalatok szerint az algoritmus
ekkor 1s j0 eredményeket ad
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