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Neuron reprezentacids erejének novelése: épitsiink halozatot!

Klasszikus struktira: Multilayer feedforward network

e Minden réteg az alatta 1€vo rétegtol ot el O
kapja az inputjat

o A rétegek kozott ,,full connection™:
minden neuron minden neuronnal

e (Csak eldremutato kapcsolatok

Viszonylag ritkan szokas, de:
e Fully connected helyett ritka (,,sparse”) halot 1s lehet csindlni

e Reétegek kihagyasa szintén viszonylag konnyen megoldhat6

Visszacsatolt (rekurrens) struktura 1s lehetséges, azt viszont joval
bonyolultabb tanitani (Id. recurrent neural networks - késObb)

e Ezek fOleg 1dobeli sorozatok modellezésében hasznosak



A neuronhalod reprezentacios ereje

* Konvex terrész korbekeritése: 1 rejtett réteg elég

* A rejtett réteg egyes neuronjai reprezentalnak
1-1 hatarol6 egyenest

o A kimeneti neuron ES miiveletet végez: ott jelez,
ahol a rejtett neuronok mindegyike jelez

* TetszOleges (akar non-konvex, nem 0sszefliggd) térrész megtanulasa:
2 rejtett réteg elég PN

» Az elsd rejtett réteg neuronjai egyeneseket hliznak

o A masodik réteg neuronjai ES miivelettel konvex
térrészeket jelolnek ki

* A kimeneti neuron VAGY miivelettel ezeket non-konvex, nem 6sszefliggd
térrészeke 1s 0ssze tudja kapcsolni

* Elvben 2 rejtett réteggel minden gyakorlati tanulasi feladat megoldhatd

* A tetszOleges pontossaghoz végtelen sok neuron, végtelen sok tanito adat €s
tokeletes (globalis optimumot add) tanitd algoritmus kellene. ..



* Egyetlen neuron 2 osztalyt tud csak elvalasztani . W
e Neuronhal6 esetén viszont mar szoba jon a v

tobbosztalyos tanulas is
* Tobbosztalyos osztalyozasi feladat megoldasa neuronhaloval

e Minden c; osztalyhoz egy kimeneti neuront rendeliink

« Azt varjuk a halotol, hogy adott példa esetén a helyes osztalyhoz rendelt
kimeneten egyet adjon, a tobbin nullat

e Tanito példak cimkéje: 1-0f-M kodolasu (vagy ,,one-hot-encoded” ) vektor
« M méretli vektor (osztalyok szdma), benne egyetlen 1-€s: 001000
1.

e Tanitasi celfliggvény: maradhat az MSE error Cosrect class
»  Csak Osszegezni kell az Gsszes kimenetre: g ()= 1 3> St -0, )
o Hogyan soroljuk be az aktudlis példat? epieem
« Arra tanitjuk a halot, hogy a helyes osztalyra 1-et adjon, mashol 0-t
« Valojaban - ha a hiba nem 0 - a sigmoid aktivacios fgv. 0-1 kozti értékeket ad vissza

« Valasszuk a maximalis értéket ado kimeneti neuron osztalyat!



Tobbosztalyos tanulas

a CE hibafuggvénnyel

* Egy korabbi abran szeml¢ltettiik, hogy a neuronhald hogyan képes
osztalyokat elszeparalni (geometrial szemlélet)
* Most azt latjuk, hogy tobbosztalyos hald esetén egy-egy kimenetiink
lesz minden C; osztalyhoz
o Es ezek koziil a maximalis értéket adora tippeliink
e Ezt pontosan megfelel a dontéselméleti szemlélet dontési semajanak!
* De ertelmezhetjiik-e a halo kimeneteit P(c;|X) valdszintiségi becslésként?
* Igen, igy a tobbosztalyos halo a dontéselmeleti szemléletnek is meg
tud felelni, de ehhez az aldbbiak kellenek még:

e Modositani kell a kimeneti neuronok aktivacios fiiggvényet, hogy a
kimenetek 0sszege 1 legyen

e Modositani fogjuk a hibafiiggvényt is: az MSE hiba helyett az Gn.
keresztentropia (cross entropy, CE) hibafiiggvényt fogjuk hasznalni



Tobbosztalyos tanulas

a CE hibafuggvénnyel (2)

* A kimeneti neuronok értékét P(C;|X) becslésként akarjuk
ertelmezni

* Ezek egyltt egy diszkrét valoszinliségi eloszlast adnak meg

e Az egyes kimenetek értékkészlete [0,1], 6sszegiik 1 kell legyen
o ElGbbit teljesiti a sigmoid fiiggvény, de az utdbbit nem
* A kimeneti neuronokon a sigmoid helyett a softmax aktivacios
fliggvenyt fogjuk alkalmazni

e _
o(a); = = forj=1,.., M
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e A kimenetek értéke igy garantaltan (0,1) kozé esik, és az dsszegiik 1




Tobbosztalyos tanulas

a CE hibafuggvénnyel (3)

* A keresztentropia hibafiiggvény:
E(W) - _Ii-lz Ztkd In(okd )

deD keoutputs

o A keresztentropiat diszkret eloszlasok eltérésenek mérésére talaltak ki
e Vegylik észre, hogy 1-0f-N kodolas esetén t értéke csak 0 vagy 1 lehet,

igy a célfiiggvény az alabbi modon egyszeriisodik:

EW) == SN )

deD

e Ez akkor lesz minimalis, ha a helyes osztalyhoz tartoz6 kimenet minél
inkabb 1-hez kozelit

e Mivel a softmax fiiggvény révén a kimenetek 0ssze vannak kotve, ez
csak Ugy lehetseéges, ha az 6sszes tobbi osztalyhoz tartozo kimenet
ertéke 0-hoz kozelit



Kapcsolat a statisztikai alakfelismeréssel

A fenti médositasokkal a hald kimenetei értelmezhetok P(c;|x) —re
adott becslésként, de vajon a tanulas sordn eldallo értékeknek tényleg
van koziik P(c;|x) —hez?
Bebizonyithato, hogy a kordabban leirtaknak megfelelden felépitett €s
tanitott haldé kimenetei tanitas soran P(c;|x) valdsziniiségekhez
tartanak!

e A gyakorlatban nem szabad elfelejteni, hogy ez csak kozelites, a

tokéletes modellezéshez végtelen nagy halo, végtelen sok tanito adat €s
globalis optimumot garantalo tanitdalgoritmus kellene

A statisztikai alakfelismeréssel, 1lletve a Bayes dontési szaballyal
valo 0sszekapcsolas bizonyos alkalmazasi teriileteken jelentosen
megnovelte a neuronhalok irdnti bizalmat



A neuronhalo tanitasa

A hibafiiggveények altal definialtuk, hogy hogyan mérjiik a halo
hibajat egy adott mintahalmazon

A neuronhalo Ggy tekinthetd, mint egyetlen nagy fliggveény,
amelynek valtozoi a sulyok

A tanitas soran a sulyokat akarjuk gy beallitani, hogy a tanito
p¢ldahalmazon a halé min¢l kisebb hibat adjon
Ez egy sokvaltozos optimalizalasi feladat

o Sokfele optimalizald algoritmust lehetne hasznalni a tanulashoz

e A legegyszerlibb ¢s leggyakrabban hasznalt megoldas a korabban mar
latott gradient descent algoritmus

e Neuronhaldk esetében ez hiba-visszaterjesztéses (backpropagation)
algoritmus neéven lett kdozismert



A backpropagation algoritmus

* A, hegymaszd” ill. ,,gradent descent” algoritmus valtozata
neuronhalok esetére

e A derivalt alapjan fogjuk eldonteni, hogy merre 1€pjiink a hibafeliileten
(,,gradiens modszer”) — legmeredekebb csokkentes elve: a
gradiensvektorral ellentétes irdnyba fogunk Iepni

e V¢életlenszeru inicializalasbol indulunk

A lépeskozt heurisztikusan allitjuk be (,,learn rate™) —Id. késObb

[terativ (addig 1épkediink, amig el nem akadunk)

Csak lokalis optimum megtalalasat garantalja
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A backpropagation algoritmus egyetlen

neuron esetére (emlékeztetd)

* Az MSE hibafliggvény egyetlen neuronra:

E(w)= l}lz(td ~0,) -hibafiiggvény ——

deD

o, =1/1+e™™) - aktivacios fliggvény
a8y = D WX, - linedrisaktivaci6  —

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

* Derivalas: ezek derivaltjail lancszaballyal 6sszerakva

k& 1
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* Sulyok frissitése minden Iépesben: w, =w, -7
e Ahol 5 egy kis pozitiv kontans (,,learn rate”)



A backpropagation algoritmus altalanosan

* Altalanos eset: tobb kimené neuron, tobbrétegii halozat
E(W): 2::-\12 Z(tkd — Oy )2

deD keoutputs

e Ugyanugy a lancszabalyt kell alkalmazni, csak tobb Iépésen keresztiil
(a fels6 neuronok bemenete nem x, hanem az alatta levo réteg kimenete)
o (az egyszertiseg kedvéert a D-re osszegzést kihagyjuk a levezetésbol)
« A derivaltat (roviden: ,,hibat”) eloszor levezetjik a kimeneti rétegre
« Majd retegrol rétegre terjesztjiik vissza (backpropagation!) az alsobb rétegekre

. o i v e . ¢

- a k. kimenbegység hibdja: J, = o,(1- o, }{.tk - Gk} . Output layer
- a h. rejtett egység hibdja (rétegenként visszafele): \ ..... 1
- - v, A

0, = 0, (1 — ] Z Wi, O, ’
kelbas(h) ,.\\
- Ertelmezés: adott rejtett neuron hibaja az 6 kimenetét \\
felhasznalo neuronok hibdjanak sulyozott dsszegével ardnyos ..
- Abhol a stilyok megegyeznek az adott kapcsolat sulyaval ; :;;.Isk[[)';'(;lli)\(‘)ll]‘l(["il;l. llil\u



A backpropagation algoritmus

- Osszegzés

» Osszegezve, a backpropagation tanitas fo 1épései:

e Inputtol az output fel¢ haladva kiszamoljuk az
egyes neuronok kimeneteit a D tanitépéldékon

az egyes neuronok hibait
o FriSSitjﬁk a Sl:llYOkat: Wj - W + f}t}j 'xj! < Back-propagation of error

* Megjegyzes: a hiba-visszaterjesztés megengedi a ritka (“sparse”) halozatot,
vagy a rétegek kozotti ugrast tartalmazo halozatot is. Az egyetlen Iényeges
megkotes a halozati strukturara, hogy ne legyen visszacsatolas (kor)

* Ha nincs, akkor topologiai rendezés sorrendjében lehet frissiteni

e Ha van, akkor visszacsatolt (rekurrens) haldzatot kapunk — ezek tanitasa joval
komplikaltabb



Sztochasztikus backpropagation

* A hibafliggvényeink a hibat az 6sszes tanitopéldara atlagoljak:
E(W) = j\lékeggkd — Oy )2

e Ennek kiertékeléséhez az 0sszes példat 6ssze kell varnunk. Ez kizarja pl.
az online tanulast

* On-line backpropagation: a hibafliggvénybdl kihagyjuk a D-re
osszegzest. Ehelyett minden egyes beerkezo peldan elvégezziik a
kiértékelést, majd rogton a hibaszamolast €s sulyfrissitést is

* Semi-batch backpropagation: nem egy, de nem is az dsszes példa
alapjan frissitiink, hanem egy blokknyi (,,batch”) adat alapjan

e Tulajdonképpen minden frissitéskor kicsit mas hibafliggvenyt
optimalizalunk! (az adott batch-bdl szamoltat)

e Ez nem ront, hanem javit: kis véletlenszerliséget visz a rendszerbe —
csokkenti a lokalis optimumban valé elakadas esélyét

« Innen a név: ,,sztochasztikus” gradient descent (SGD)



Semi-batch backpropagation

A gyakorlatban mindig ezt hasznaljuk

A batch alapt tanitas elonyei:
e (Csokken a lokalis optimumban elakadas kockazata
e Gyorsabb konvergencia
e Gyorsabb végrehajtas (nem kell az 6sszes adatot feldolgozni egyszerre)
e Egyszerlibb implementacio (egy batch-nyi adat befér a memoriaba)
e Lehetdve teszi a (szemi) online tanitast
Tipikus batch-méret: 10-100-1000 példa
Mint a teljes adathalmazon tanitasnal, itt 1s altalaban tobbszor
végigmegylink az 0sszes adaton

e Egy ,tanitasi kor” az adatokon angolul: egy “training epoch”



e Egy neuron aktivaciojanak
kiszamitasa: a=> wx
i=0
=vektor-vektor szorzas

output layer

e De az adott réteg neuronjainak

cr 7

kiszamolhatjuk!
=matrix-vektor szorzas

e De ugyanezt pathuzamosan mmOOm E@EOOD 0ooo
; -nvi 00000 @ =EE000 H] =N
elvégezhetjiik egy batch-nyi 00000 * OoE0oo = 0oooD

Input vektorra is! 00000 OmOD0 0OoO000
=matrix-matrix szorzas ool =Eooo O0O000o

e A GPU-k a szorzatmatrix egyes cellainak értékét parhuzamosan tudjak
szamolni — 30-40-szer gyorsabb, mint ha egyetlen CPU-n végeznénk



Tanitasi tippek és trukkok

* A backpropagation algoritmus megadja a matematikai alapot a
neuronhaldk betanitasahoz

e Viszont csak lokalis optimum megtalalasat garantalja, igy j6 a tanitasi
eredmény elérése sajnos kiilonfele gyakorlati tritkkkokon 1s mulik

e Ezek tobbnyire inkabb csak heurisztikak, nem precizen megalapozott
elvek

* A legfontosabb gyakorlati fort¢lyokat mutatjuk be a tovabbiakban
e Adatok normalizalasa, randomizalasa
e Sulyok inicializalasa

e A learning rate hangolasa



Adatok randomizalasa

* Semi-batch tanitasnal sokat segithet, ha az adatvektorokat
véletlenszerli sorrendbe rakjuk
e N¢lkiilozhetetlen, ha pl. a példak osztalycimkék szerint nincsenek ol
osszekeverve (pl. el0szor az 1. osztaly peldai, aztan a 2. osztaly, stb.)

e Akkor 1s segit, ha az osztalycimkek ugyan keverednek, de valami mas
szempont szerint nem véletlenszerl a példak sorrendje (pl.
beszédfelismeres: a felvételek beszelOk szerint sorban jonnek)

e Ugyanis mindig az aktualis batch hibafiiggvényére optimalizalunk, igy
az Ujabb adatok nagyobb hangsulyt kapnak, mint a régiek — a rendszer
ratanul a késObbi1 adatok specidlis tulajdonsagara, a korabbiakat elfelejti

» Az adatokon tObbszor végig kell menni = elvileg érdemes minden
epoch eldtt ujra randomizalni az adatokat

e Sajnos a randomizalas nem egyszerli: ha a memoriaban csinaljuk, akkor
lassul az adatelerés, ha fajlban, akkor még macerasabb.



. Adatok normalizalasa (standardizalasa)

» Tanitas elott érdemes az egyes jellemzOk értéktartomanyat egyseges
skalara hozni

Laz [ziileti fajdalom Ko6hogés Influenzas
38,2 Van Nincs Igen
36,7 Van Szaraz Nem
41,2 Nincs Nyakos Igen
38,5 Van Széaraz Igen
37, Nincs Nincs Nem

e min=-1, max=1: nem annyira jo Otlet, egyetlen kil6go6 adat (,,outlier”)
hazavaghatja

e Szokasos megoldas: az egyes jellemzOk atlaga 0, szorasa 1 legyen
* Micért segit az egységes skala?

e A sulyokat egyseges tartomanyban inicializaljuk. Ha a jellemz0k mas-mas
skalara esnének, egyes jellemzOk elnyomnanak masokat az aktivacidban:

a= anwi X
i=0



o Miert 0 kornye€kére normalizalunk?

e Idezziik fel a sigmoid .}
aktivacios fliigvényt: o

e Ha 2=2wx tul nagy van tul kicsi, akkor a sigmoid ,,lapos”
részére esik =2 itt a derivalt 1ényegében 0, a rendszer nem fog
tanulni (,,elhal6 gradiens™ problémaja)

e Erre meg visszatériink az jabb aktivacios fliggvények, illetve a
regularizacios modszerek bemutatasakor



Sulyok inicializalasa

* A sulyokat kis random értékekkel inicializaljuk
e Pl.[-0.1, 0.1] kozotti véletlenszamokkal

» Kiilonosen mely (sok rejtett réteget tartalmazo) halok esetén fontos,
hogy hogyan inicializalunk
e Ajo inicializalas segiti a hiba visszaterjesztését a legalso rétegig
e Kiilonb0zo stratégiak Ieteznek az inicializaldsra, ez a hasznalt aktivacios
figgveénytol 1s fligghet

« Pl: a sulyok legyenek Gauss-eloszlast véletlenszamok 0 varhato értékkel €s
1/inputszam szorassal

« A magyarazat ugyanaz, mint az input normalizalasanal: szeretnénk az a= ZWi X;
szorzatot egys€gesen ugyanabban a tartomanyban tartani =



A learning rate beallitasa

* A learning rate ¢rtekét altalaban tapasztalat alapjan 16jiik be

Bar vannak automatikus optimalizalasi probalkozasok is
Tul nagy learn rate: nincs tanulas, ugralas a hibafeliileten
Tul kicsi learn rate: lassu tanulas, konnyebb elakadas lokalis optimumban

Big learning rate Small learning rate

Szokasos altalanos heurisztika:
 Inditsunk olyan nagy learn rate-tel, amekkoraval csak lehet (van tanulas)

« Egy 1dd utdan (ha mar nem csokken a hiba) kezdjiik el csokkenteni (pl.
felezgetni)



A learning rate beallitasa (2)

o A tultanulas elkeriilése érdekében érdemes a hiba alkaulasat nem csak
a tanitoadatokon, hanem egy fliggetlen validacids halmazon is figyelni
* A learning rate frissitése validacios példahalmaz segitsegével
A tanitas elott tegylik féle az adatok egy részét = validacids halmaz

e Valamennyi tanitasi 1épés (pl. 1 epoch) utan értekeljiik ki a hibat a
( validacids halmazon

e Ha az el6z0 kiértékeleshez képest a hiba csokkent: jabb iteracio
ha nétt, vagy csokkenése kisebb, mint egy kiiszob > learning rate
felezése

e Teljes leallas: ha a learning rate lement egy kiiszob ala
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