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Hagyomanyos és mély neuronhaldk

* Miben kiilonbozik a hagyomanyos €s a mely neuronhald?
e Strukturadlisan annyi a kiilonbség, hogy joval tobb rejtett réteg van
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« Legelso ilyen: DBN-eldtanitas, 2006
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e A m¢ly halo tanitdsa szamitasigényes

» Erre megoldas a GPU hasznalata

* A mély halok jelenlegi sikeré¢hez az 1) algoritmusok, a sok tanito
adat €s a szamitasi kapacitas szerencses egyuittallasa kellett



Miért hatékonyabb a mély neuronhalo?

* Korabban lattunk egy elvi bizonyitast arra, hogy keét rejtett réteggel
minden feladat megoldhato
e Azonban ez csak akkor igaz, ha végtelen nagy neuronhaldnk, végtelen sok tanitod
adatunk és globalis optimumot adoé tanitd algoritmusunk van
* Adott véges neuronszam mellett hatékonyabb, ha a neuronokat 1-2 ,,széles”
réteg helyett sok tobb ,,keskenyebb” rétegbe rendezziik o
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* Igy a hald hierarchikusan tudja feldolgozni az adatokat 0.';3: ¢ gt e
o Képi alakfelismerési feladatokon jol latszik, hogy a ""::‘}» '
magasabb rétegek egyre komplexebb, egyre absztraktabb
fogalmakat tanulnak meg
« Pont, él, > szem, orr-> arc—>...



A meély hald tanitasa

* A mély halok tanitasa sajnos nehezebb, mint a hagyomanyos halo¢

* Ennek {6 oka a backpropagation algoritmus miikodési elve, illetve a
sigmoid aktivacios fiiggvény alakja
e A backpropagation algoritmus a kimeneti rétegtol terjeszti vissza a hibat
e Mine¢l tobb réteget megylink visszafele, annal nagyobb az es¢lye, hogy a
gradiens ,,eltlinik”,
« Ezaz Un ,,vanishing gradient” effektus
e A gyakorlatban ez azt eredményezi, hogy a mély halo egyre melyebben
levo rétegei egyre kevésbeé tanulnak

e Azaz hiaba adunk jabb rétegeket a halohoz, az eredmények nem javulnak
(sOt esetleg romlanak 1s)



A sigmoid fliggvény bemenete az aktivacio: a= iwi X

Ha az aktivacio értéke nagyon nagy vagy kicsi, ali;emenet a sigmoid
,,lapos” részeire esik

Itt a derivalt nullahoz kozeli, ,,eltiinik™, igy a tanulas se fog miikkodni

Ez ellen probaltunk védekezni a sulyok 1nicializaldsa ill. az input
normalizalasa soran is

« Arejtett rétegek értékeinek ,.kordaban tartasara” azonban ez mar keves

« Min¢l tobb az rejtett réteg, annal nehezebb a hald tanitasa



Mely hald tanitasa - szemlélteteés

* Az abra egy beszedfelismerési feladaton kapott eredményeket mutatja
e Fliggdleges tengely: felismerési hiba
e Viszintes tengely: rejtett rétegek szama a haloban

27 1

26,5
26 l\
= 255 .\\ < —a—FE|dtanitott
& 24 \.\;\
E 245 \.\h o
a 2 _,..I———;.— —m— Eldtanitas
£ 0t e - nélkdli
a3 "--’..._____w__’__,,—-l
225
22 . .

Rejtett retegek szama

e A lila gorbe mutatja ez eredmeényeket backpropagation tanitas esetén
« Arétegek hozzaadasaval egyre kisebb a javulas, 4-5 rétegnél mar romlas van

e A kék gorbe az egyik legkorabban javasolt megoldassal (eldtanitas) kapott
eredményeket mutatja



Megoldasok a mély neuronhald

tanitasara

* A mely halok hatékony tanitasahoz modositanunk kell a tanito
algoritmust és/vagy az aktivacios fliggvényt

* A legismertebb modositasi lehetdségek az alabbiak
e EloGtanitas cimkézetlen adatokkal (DBN-eldtanitas kontrasztiv
divergencia (CD) hibafiigvénnyel)
« Ezvolt az elsd otlet, elég lassi ¢s matematikailag bonyolult
* A halozat rétegrdl-rétegre valo felépitése €s tanitasa
« Joval egyszerlibb, csak backpropagation kell hozza
o Ujfajta aktivacios fiiggvények hasznalata
o A legegyszerlibb megoldas, el0szor ezt fogjuk megnézni
* A mély halok tanitasaban tovabbi triikkkok 1s segithetnek (batch
normalization, highway network, stb. ) — ezekrol késobb...



DBN-elOtanitas

Torténetileg ez volt a legelsd mélyhalo-tanito algoritmus (2006)
Egy elOtanitasi €s egy finomhangolasi Iépesbol all, ahol a
finomhangolas megfelel a mar ismert backpropagation tanitasnak
El6tanitasi lépes:

e Konstrual egy Un. ,,deep belief” halot

e Ezt tanitja a backpropagationtol teljesen eltérd algoritmussal
Tanitas1 1epés:

e A betanitott DBN halot atkonvertalja hagyomanyos (sigmoidos)

neuronhalova
e Ezt mar a backpropagation algoritmussal tanitja

e Ezt a Iépést ,,finomhangoldsnak (fine-tuning)” nevezi



kell megismerniink

Korlatos Boltzmann-gépek

Ez hasonlit a neuronhalo egy rétegparjara
De valos helyett binaris kimeneti értékeket ad

V: ,,visible” réteg: ez lesz egyszerre az input
¢s az output réteg

H: ,hidden” réteg: a rejtett réteg

A visible €s hidden rétegek kapcsolata nem
determinisztikus, hanem sztochasztikus

Ettdl eltekintve a képlet elegge hasonlit a standard neuronokéra
(sigmoid aktivacios fliggvennyel)

Vegyiik észre, hogy standard neuronokkal szemben a V és H rétegek
szerepe szimmetrikus, mindkét iranyban tudnak menni az adatok



RBM-ek tanitasa

e Az RBM-ek tanitasara a kontrasztiv divergencia (CD) algoritmust
hasznalhatjuk
« Ezegy felligyelet nélkiili modszer (nincsenek osztalycimkék)
- Ugyanugy iterativ algoritmus, mint a backpropagation

» (¢l az input rekonstrualasa a rejtett réteg alapjan
(Hasonlit a Maximum Likelihood célfiiggvényhez)

e Az algoritmus az eredeti inputbol elindulva felvaltva frissiti a rejtett,

majd a visible réteget
« Ce¢l, hogy a kapott rekonstrukcidé minél

jobban hasonlitson az eredeti inputhoz e Sincion iy

nme = o0

« Az idealis reprezentacio megtalalasahoz végtelen sok iteracio kellene

» A gyakorlatban csak egyetlen iteracioval kozelitjiik ezt, majd tovabblépiink a
kovetkez6 adatvektorra

« A fentieket iteralva all el6 a CD algoritmus



Deep Belief Network (DBN)

* A DBM-et RBM-ek egymasra pakolasaval kapjuk meg

* A halot nem rogton egyben tanitja, hanem rétegenként epiti fel

1 rejtett réteg —> tanitas
( o Ujabb rejtett réteg hozzaadasa = tanitas
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Konvertalas mély neuronhalova

* A DBN ceclo6tanitas utdn az RBM neuronjait hagyomanyos neuronokka
konvertaljuk (nyilvan a sulyok megtartasaval)

* A tetejére rarakunk egy softmax réteget annyi neuronnal, ahany
osztalycimkeénk lesz

* Es innentdl elindithatjuk a hagyomanyos, feliigyelt backpropagation
tanitast a cimkézett példainkat hasznalva

* Az elGtanitas szerepe tehat Iényegeben

a sulyok inicializalasa 7
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Diszkriminativ elotanitas

* Ez a modszer 1s a mely halo nehéz tanithatosagat igyekszik orvosolni

o Alapotletét a DBN-tanitasbol veszi: a haloét nem rogton egyben
tanitja, hanem a rétegeket egyenkeént adja hozza

e De: feliigyelt (,,diszkriminativ”’) médon Output
tanit, backpropagationnal
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Diszkriminativ el6tanitas (2)

* A mddszer elOnye: nagyon egyszerti implementalni, nem kell 0
tanitoalgoritmus, csak a backpropagation
e Hatrany: megnovekedett tanitasi ido
e Bar a tapasztalatok szerint az egyes rétegek hozzaadasa utan nem kell
teljes konvergenciaig tanitani, elég par iteracio (,,eldtanitas™)
e Teljes tanitast csak az utolso rejtett réteg hozzaadasa utan vegziink
* A tapasztalatok szerint az ,,el0tanitas™ hatasara a sulyok jobb
kezdoertéket vesznek fel, mint ha véletlenszerlien incializalnank oket

e Ezért az utolso, ,teljes tanitasi 1épes kisebb eséllyel akad el lokalis
optimumban



A rectifier aktivacios fuggvény

* Ez a modszer nem a tanitasba nyul bele, hanem lecseré¢li az
aktivacios fliggvényt
* Az alabbi abra a rectifier aktivacios fliggvényt mutatja
o Képlete: #(z) = mazx(z,0)
* Osszehasonlitva a tanh aktivacios fiiggvénnyel:
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e Megj: Az aktivacios fliggvénynek muszdj nemlinearisnak lenni!
* Pozitiv inputra a derivaltja mindig 1, sehol sem tlnik el

* Negativ inputra a kimenet ¢és a derivalt 1s 0



A rectifier aktivacios fuggvény

* ElOnye: pozitiv inputra sosem 0 a derivalt
e Hatranyok:
e Negativ inputra viszont mindig 0
« A gyakorlatban Ugy tiinik, hogy ez nem okoz nagy problémat
e Nem szimmetrikus (csak nemnegativ outputot ad)
« A gyakorlatban ez se nagy probléma
e Nem korlatos a kimenete, azaz végtelen nagy kimenetet is adhat

« Vannak triikkok ennek a kezelésére, példaul a sulyok nagysdganak idonkeénti
normalizalasa



A harom modszer 0sszehasonlitasa

o Kisérleti 0sszehasonlitas beszédfelismerési adatokon a
dev-test halmazokon

o DBN: DBN-eldtanitas, DPT: diszkriminativ el6tanitas, RECT: rectifier halo
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A tanitasi idok osszehasonlitasa

* A haromféle tanitasi modszer futasideje a korabbi feladatra
(Ot rejtett réteg esetén):

Training method || Pre-training time | Fine-tuning training time
DBN pre-training 48 hours 14 hours

Discr. pre-training 9 hours 11 hours
Rectifier network 0 hours 14.5 hours

* Mig a harom moddszerrel kapott eredmények elég hasonloak voltak,
a rectifier halo tanitasa sokkal kisebb iddigényti, mivel nem kell
elOtanitani

o A ,rectified linear” (ReLU) neuronokra €piil6 halo jelenleg a de
facto standard a me¢ly tanuldsban



Még ujabb aktivacids fuggvények

® Vannak javaslatok még ujabb aktivacios fiiggvényekre
e Ezek a kordbban emlitett hatranyokat probaljak korrigalni
e Lasd még: https://en.wikipedia.org/wiki/Activation function

o Példak: ELU, SELU, Softplus...

Exponential .
linear unit ___/ fla,z) = {&(E 1) forz <0

>
(ELUY T forz >0

SoftPlus('é] / f(z) =In(1+€")

» Ezekkel néha kicsit jobb eredmények jonnek ki, mint a rectifier
fiiggvénnyel, de altalanos attorést egyik sem hozott eddig
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