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Backpropagation és alternativai

* Messze a legnépszerlibb, legelterjedtebb tanitd algoritmus
e Egyszerl alapelv, konnyl implementalni
e (Csak a derivalt kell hozza

e Batch mddban 1s hasznalhato, igy nem muszaj az dsszes tanitd adatot
egyszerre betolteni, manipulalni

* Az alap backpropagation algoritmusnak van tobb finomitasa
e Alapvetden a derivalt €s a learning rate szamitasat probaljak finomitani
e Régebben: Momentum modszer, Quickprop, resilient backprop, ...
o Uj abban: Adagrad, Adadelta, Adam, ...
* Fejlettebb optimalizalasi technikak — mit varunk toliik?
e Globalis optimum — ez nem fog mennt...
e Jobb lokalis optimum
o Gyorsabb konvergencia
o Kevesebb kézileg allitandd meta-parameéter (pl. learning rate €s felezése)
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* Most ezt kiegészitjliik egy ,,momentum’ taggal:

e Ahol a ,,momentum faktor” Aw; = 7= aii,- +(y * AW
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* Ennek az a hatasa, hogy
idOben elsimitja a A értéket,
,,Jendiiletet” ad neki

* Atsegithet kisebb lokalis
optimumokon
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Adagrad

Minden egyes paraméterhez kiilon learning rate
A learning rate-et leosztja az eddigi derivaltak négyzetes atlagaval
* A nagyobb derivaltakat produkald paraméterekhez kisebb learning rate
e A kisebb derivaltuakhoz nagyobb learning rate fog tartozni
Elonyok:
e Kiegyensulyozza az egyes paraméterek A értékének nagysagat
e Nem kell menet kozben allitani a learning rate-et, magat szabalyozza
Hatrany:
e Mivel az 0sszes korabbi derivaltat 0sszeadja, a learning rate tal gyorsan
elfogy

e (Gyakori tapasztalat, hogy lassabban konvergal, illetve kicsit rosszabb
eredményt ad, mint egy jol beallitott backprop momentummal



Adadelta, Adam, ...

* Adadelta: az 0sszegzésnél csak a k legutobbi deltat, vagy az osszeset,
de exponencialisan csokkend sullyal veszi figyelembe

e Ezzel kikiiszoboli az Adagrad tal gyorsan elfogyo learning rate-jét
e Adam:
e Szintén futd atlagot szamol, de nem csak az atlagot, hanem a szorast is
nézi
® Vannak még 0jabb finomitasok is:
e AdaMax, Nadam, Eve, ...



Kifinomultabb optimalizalasi modszerek

e Newton-modszer és rokonai
e Kell hozza a masodik derivalt is = sokvaltozos esetben a Hesse-matrix

n valtozo estén ez nXn-es Fr
4 J4 /4 4 a2f a2f
« Neuronhalok esetén ez til nagy o |omon o
En invertalni is kellene minden :
iteracios lépésben... *f  Pr
| dx,, Oz, Oz, 0o

e Kvazi Newton-modszerek — csak kozelitik a Hesse-matrixot
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* Konjugalt gradiens modszerek — szintén elkeriilik a Hesse-matrix
kiszamitasat €és invertalasat

Adott iranyban line search + mindig az el6z6
iranyokra merdlegesen 1ép

n-dimenzds kvadratikus feliilet optimumat
n Iépésben megtalalja

Nem kvadratikus feliilet — a fentit kell ismételgetni

e Steepest Descent

m— ConNjugate Gradient

X*




Kifinomultabb optimalizalasi moédszerek

* Osszehasonlitd kisérletekben altalaban a backpropagation hasonléan,
vagy csak kicsit rosszabbul teljesit
o Erdemes lehet a két modszercsaladot kombinalni, pl. a tanulas elején a

hiba gyorsan csokkenthetd backpropagationnal, a vegén pedig be lehet
vetni a konjugalt gradienst, vagy a kvazi-Newton modszereket

o Altalanos vélemény jelenleg:

e Annyival bonyolultabbak matematikailag ¢s implementacios
szempontbol, hogy nem éri meg az a kis javulds/gyorsulas, mit bizonyos
feladatokban adnak



DBN-ek jelenlegi alkalmazasa

* A DBN-ek CD-kritériummal valo tanitasa feliigyelet nélkiili
tanitas
e Tovabbra is lehet értelme a DBN-eldtanitasnak, ha rengeteg
cimkézetlen adatunk van, €s csak kevés cimkezett
* Az RBM két rétege koz szimmetrikus a kapcsolat
e Ezért a rejtett rétegbdl vissza lehet generalni az inputot
e Konnyl vizualizalni, hogy milyen rejtett reprezentaciot alakitott ki

Receptive fields of Visual Abstraction Layer Neurons
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Mely halok feltgyelet nelkili tanitasa

* A standard mely halokat is tanithatjuk feliigyelet (€rtsd:
osztalyokat megado tanitd cimkeék) nelkiil

e A leggyakoribb ilyen halostruktira az in. autoencoder halo,
amikor a megtanuland6 cimkék megegyeznek az inputtal

e A halo az inputjat igyekszik rekonstrualni az outputon

e Az autoencoder halo tipikusan homokora alaku (az egyre kisebb
rétegekkel probaljuk rakényszeriteni a tomoritésre)

e a kozepso, legkisebb réteget hivjak ,,bottleneck™ rétegnek

Reconstructed
Input < Ideally they are identical. ------------------ > input

X ~ x'

Bottleneck!

x g) =. =\< x

An compressed low dimensional
representation of the input.




Autoencoder halozatok

® Mire jo az autoencoder halo?
e A tanulas soran rakényszeritjiik a halot, hogy talaljon egy tomor
reprezentacidt, amibdl az input minél pontosabban rekonstrualhaté

e Ezért hasznalhatjuk jellemzoteér-redukciora (a decoder részt eldobjuk,
az eredetei jellemzok helyett a bottleneck réteg kimenetét hasznaljuk)

e De feliigyelet nélkiili elOtanitasra is j6 (ha sok cimkézetlen adatunk van,
¢s kevés cimkezett, betanitjuk vele az autoencodert, majd a decoder részt
eldobjuk, ¢és 1) kimeneti réteg(ek)et felvéve innen kezdjiik a feliigyelt
tanitast) topus Output
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Batch normalizalas

Azt mondtuk, hogy az input jellemzdk normalizalasa 0 atlagra és 1
szorasra segiti a tanulast

fi(k) ~ z(®) _E[z(¥)
-~ /Var[z®)]
(Ez thp. egy skdlazds és egy eltolds)

Deep Neural Network

Mely halo esetén a k. réteg inputja
a k-1. réteg outputja

De akkor a k-adik réteg is konnyebben tanulna, a k. réteg kimenete 0
atlagl €s 1 szorasu lenne — ehhez tudni kéne a skdldazas és eltolas értéket

Megtehetnénk, hogy eldszor csak az elso réteget tanitjuk be, aztan
kiszamolnank a kimenet varhato értékét és szorasat, normalizalnank,
majd hozzaadnank a halohoz egy 0j réteget, €s igy tovabb...

e De ez igy lassu és nehezkes



Batch normalizalas 2

* Hatékonyabb megoldas, ha a normalizalast ,,online” végezziik, azaz
mindig csak az adott batch-re
* De ekozben a megfelelo skalazo €s eltolo paramétereket megtanuljuk
e Ugyanugy tanuland6 paraméternek tekintjiik 6ket, mint a halo sulyait

e Ezekre is kiterjesztjiik a backpropagation algoritmust, €s a tanulas sordn
megtanuljuk

o A teszteles soran mar ezeket a tanult értékeket haszaljuk
* A batch normalizalas joteékony hatasai:

e (Gyorsabb konvergencia

e Nagyobb kiindulasi learning rate-et lehet hasznalni

e Me¢ly haldk jobb eredménnyel tanithatok

e A halo kevesbé lesz érzekeny a sulyok inicializalasara



Nagyon mély neuronhalok

* A, mély hal6” fogalma nincsen pontosan definialva, de altaldban 5-10
rejtett réteggel rendelkezd halot jelent

» Ujabban azonban megjelentek a ,,nagyon mély” (very deep) halok is,
tipikusan képfeldolgozasi feladatokra

e Ez sincs pontosan definidlva, de mar 50-150 rejtett réteges halokat 1s latni

* A nagyon mély halok tanitasanal mar a korabban mutatott triikkkok sem
segitenek a hiba visszaterjesztésében

e ReLU neuronok, tigyes inicializalas, batch normalization,...

* A melyen levo rétegek hatékony tanitasahoz 0j triikkkok kellenek



Nagyon meély neuronhalok - péeldak

AlexNet, 8 layers
(ILSVRC 2012)
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VGG, 19 layers
(ILSVRC 2014)

ILSVRC (Large Scale Visual Recognition Challenge)
(slide credit: Jian Sun, MSR)
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GoogleNet, 22 layers

(ILSVRC 2014)
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mély neuronhalok - peldak

7x7 conv, B4, /2, pool/2 |

AlexNet, 8 layers §

1x1 conv, 64

(ILSVRC 2012)

3x3 conv, 64

¥

1x1 conv, 256

ResNet, 152 layers

(ILSVRC 2015)

VGG, 19 layers

(ILSVRC 2014)

1x1 conv, 64

ILSVRC (Large Scale Visual Recognition Challenge)
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Nagyon mely halék extra kapcsolatokkal

A mély (tavol) rétegekbe visszaterjesztéskor a hiba sok rétegen megy at

* Minden rétegben kicsit modosul — egyre n6 a kockdzata, hogy elvész vagy

,,felrobban”

A javasolt megoldasokban kozos, hogy 1) kapcsolatokkal egészitik ki a halot,
amelyek mentén a hiba kevesebb transzformacion atesve csatolodik vissza

N¢hany gyakori elnevezes ezekre a kapcsolatokra, halokra:

o linear pass-through” vagy ,,jump” vagy ,,skip” connection

Es az ilyen halok nevei:
* , Highway network”
* ,Residual network™
o ,Linearly augmented network”

7x7 conv, 64, /2, pool/2 |

1x1 cow 64
3x3 cow 64
1x1 conv, 256
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Highway Network

® Az 1j kapcsolatok egy “information highway-t” alkotnak, ahol az
informacio transzformaciod nélkiil aramolhat

e Alapotlet: a rekurrens haldoknal 1s sok rétegen at kellett vissza-

terjeszteni a hibat, az LSTM kapuzo6s megoldasa segitett ebben
e Hagyomanyos réteg kimenete: ¥y = H(x, Wn)
e Highway halo egy rétege: y = H(x,Wn)- T(x, W) +x- (1 - T(x, Wr))
e Ahol T a ,transfer gate”: 7(x) = o(Wz'x + br)
T igy 0 és 1 kozotti értékeket vehet fel == Figey
A kimenet T=0 ill. T=1 esetén:

[x, if T'(x, W) =0,
Y T\ H(x,Wx), ifT(x,Wr)=1.
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Training Set Cross Entropy Emor

Azaz T szabalyozza a transzformalatlan x
¢s a transzformalt H(x) aranyat

10

Példa: beszédfelismerési hiba b of e,



Linearly Augmented Network

e A kapuzasnal egyszeriibb megoldast hasznal
¢ A hagyomanyos halo egy rétegeének kimenete
e (korabbi jelolésiinkhoz képest V egy extra linearis trafo):
filx) = Vi¢(Uix + b;)
e A linearisan kiegészitett réteg viszont ezt fogja szdmolni:

fi(x) =V;¢(U;x + b;) + T;x

e Azaz az output egy hagyomanyos nemlinearis €s egy linearis
transzformaci6 0sszegeként all eld

e T nem feltétleniil teljes transzformacios
, . . . P ;. H.Layers
matrixot jelent, diagonalis matrixszal,

illetve rogzitett (nem tanithato) egyseg- 1024X256 29M  22.39
matrixszal is jo eredményeket kaptak 12 fenai: 38M 218

’ , . ;. , 48 256X128 3.4M 21.7
e P¢lda: beszédfelismerési eredmeények



Residual network

* Abbodl indul ki, hogy a kapuzas folosleges tilbonyolitas

* SOt, még a linearis transzformacio sem kell

* Az extra kapcsolaton az input transzformaci6 nélkiil jut el az
outputig (,,identity mapping”)

X

A 4

* Ha a korabbi rétegek mar megoldottak a weight layer
feladatot, az identitas leképezés elég, Flx) g
F(X)-nek mar nincs mit tanulni

X
identity

weight layer

. . . F(x) +x
* Amit az eddigi rétegek még nem tanultak =

meg, azt a maradék (,,residual”) hibat kell
visszacsatolni és megtanulni a nemlinearis
F(x) leképezes segitségével
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