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A gépi tanulas célja

o C¢l: Olyan programok I¢étrehozasa, amelyek a miitkodésiik soran
szerzett tapasztalatok segitségével képesek javitani a sajat
hatékonysagukon

o Tanuldalgoritmus: Olyan algoritmusok, amelyek képesek
szabalyossagok, 0sszefliggések megtalalasara tanitopéldak egy
halmaza alapjan

e 1. megj: A lényeg nem a konkrét tanulopéldak megtanuldsa, hanem a
helyes altalanositas a tanulas soran nem latott példakra is!

e 2. megj: a feltételezett 6sszefliggest ,,hipotezisnek™ fogjuk hivni, ugyanis
sosem lehetiink biztosak benne, hogy mikodni fognak a nem latott
esetekre is

e 3. megj: tovabbi példakat kapva a hipotézist javitjuk, az 0j példak
alapjan



Gépi tanulasi feladatok tipusai

* Felligyelt tanulas: minden tanitopéldahoz meg van adva, hogy
milyen valaszt varunk a géptol

e Tipikus feladat: osztalyozas I S o Z) o / / A
o Pé¢lda: karakterfelismerés TITSARET T, A

o Input: betiiket 4brazolo képek -

e Output: (ezt kell a gépnek kitalalnia): milyen betli van a képen
e Felligyelt tanitas esetén a tanitopeldakhoz (betlik képei) az elvart valaszt
1s megadjuk (milyen betli van a képen)
* Feliigyelet nélkiili tanulas: az osztalyokat is automatikusan kell
megtalalnia a gépnek, pl. valamilyen
hasonlosag alapjan

e Tipikus feladat: klaszterezés ol o




* A neuronhaldkat eredetileg az osztalyozasi feladat sémajara talaltak
ki, azaz egy (fix méretll) inputra egy fix méretli outputot adnak

* Egy¢b, fontos, specialis feladattipusok 1s 1¢éteznek, amelyek nem
illenek ebbe a klasszikus sémaba, pl:

* Idobeli folyamatok modellezése
e Az aktualis kimenet a korabbi bemenetektol Q Q Q
is fuigg(het), pl. video felismerése, beszéd- %&3 0 g
felismeres, tozsdei arfolyamok modellezése |
» Sorozat->sorozat leképezés, pl. gépi forditas

e A sorozat hossza valtozo

e Input-output hossza eltérhet (/ \

® Nincsenek egyértelmﬁ Szé_szé Das Wirtschaftswachstum hat sic
parok, sorrend is keveredhet

Economic growth has slowed down in recent years

=

in den letzten Jahren verlangsamt



Feladattipusok (3)

* Megerdsitéses tanulds (reinforcement learning)

Pl. mesterséges ,,¢l0lények’ 1étrehozasa
Interakcioban van a kornyezeteével, tapasztalatokat gytijt, azokra reagal

Az osztalyozassal szemben itt nincs egyértelmii tanitocimke minden
egyes eseményhez, csak egy hossza tavu cél (minél tovabb életben
maradni)

Keézzelfoghatobb példa: sakk (vagy go) jatszasanak megtanuldsa

Ce¢l: a parti megnyerése, az egyes 1épések nem egyértelmiien
mindsithetok jonak vagy rossznak

» Osszegzés: a neuronhalds modellt alapvetSen az osztalyozasi feladat
megoldasara talaltdk ki, de ujabban probaljak alkalmazni mas
jellegli, bonyolultabb feladatok megoldasara 1s (Onmagaban, vagy
mas algoritmusokkal kombinalva)



Az osztalyozasi feladat

* Aleggyakoribb gépi tanulasi feladat

o Cél: objektum-peldanyok besorolasa elore adott c,...,c\, osztalyok
valamelyikébe
* Input: valamilyen mérési adatokbol alld (fix méretli) vektor
o Jellemzovektor, feature vector, attributumvektor
* Tanitopeldak halmaza: jellemzdvektorokbol és hozzajuk tartozo
osztalycimkekbdl allo parosok egy halmaza

e Példa: Influenzas-e a beteg?

Feature vector Osztalycimke (I/N)

Laz fziileti fajdalom Kohogés Influenzas
38,2 Van Nincs Igen
36,7 Van Szaraz Nem »

- . tanito-
41,2 Nincs Nyakos Igen példanyok
38,5 Van Szaraz Igen
37,2 Nincs Nincs Nem



A jellemzoteér

* Ha a jellemzdvektorunk N komponensbdl all, akkor a tanitopéldaink

egy N-dimenzids tér pontjaiként .
jelenithetok meg |
e Példa: -

« két jellemzo —> 2 tengely (X4, X,)

« Osztalycimke (c): szinekkel jeldlve

Feature 1

* A tanulasi feladat tehat: becslést adni az (x1,x2)->c¢ fiiggvényre
a tanitopeldak alapjan

* M osztaly esetén ez ekvivalens M db. (x1,x2)-2>{0,1}
karakterisztikus fliiggvény megtanulasaval

e A karakterisztikus fliggvény szakadasos, folytonos
jellemzotér felett nehezen reprezentalhato

e Kétfele modon tudjuk megoldani, hogy folytonos modellel
tudjuk reprezentalni a fenti szakadasos fliggvényt



* Direkt (geometrial) szemlélet: kozvetlen modon a hatarolo
feliileteket reprezentaljuk

e Valamilyen egyszerli modon, pl. egyenesekkel

* Indirekt (dontéselmelet1) szemlélet:

e Minden osztadlyhoz rendeliink egy fliggvényt,
amely megmondja, hogy a tér egyes pontjai
mennyire tartoznak az osztalyhoz (tkp. olyan,
mint a karakterisztikus fgv., de ez folytonos
IS lehet)

e A diszkriminansfliiggvényekbdl gy kapunk osztaly-
cimkeét, hogy a tér adott pontjat az ott maximalis
¢rtéket ado fliggveny osztalyahoz soroljuk

e Az osztalyok hatarait indirekt modon a
diszkriminansfiiggvények metszesi gorbéi
hatarozzak meg

* A neuronhalok miikodése mindkét modon interpretalhato!




* Az osztalyozasi feladat statisztikai alapu megkozelitése

A gyakorlatban a gépi tanulas egyik legnépszerlibb irdnyzata
« Szilard matematikai hattér (valoszinliségszamitas/statisztika)

« Gyakorlatban is implementéalhato/hasznalhaté megoldasokat ad

* Lényege a Bayes dontési szabaly, amely matematikai formalizmust rak a
dontéselméleti szemlélet mogé

Osztalyozando objektumok = X jellemzovektor

Feladat: az objektumok {c,,..,c\,} osztalyok valamelyikébe sorolasa

Cel: a téves besorolasok szamanak minimalizalasa hosszu tavon

Bayes dontési szabaly: adott X vektor esetén azt az i osztalyt kell valasztani,
amelyre P(c;|x) maximalis

Azaz a dontéselméleti modszer optimalis megoldast ad, ha diszkrimindns-
fiiggvényként P(c;|X)-et hasznaljuk!

* Innentdl alakfelismerés = P(c;|x) minél pontosabb becslése a tanitopéldak
alapjan!



Statisztikai alakfelismereés

eés neuronhalok

* A neuronhalé mikodését értelmezhetjiik az egyszertibb ,,geometriai”

szemlélet alapjan

e Azaz tekinthetjiik ugy, hogy a hal6 az egyes osztalyok
kozotti hatarvonalat igyekszik megkeresni

e Ez az egyszerlibb, szemléletesebb magyarazat
* A neuronhal¢ statisztikai alakfelismerési modellként 1s értelmezheto

* Bebizonyithato, hogy bizonyos feltételek teljesiilése esetén a neuronhalo
kimeneteit értelmezhetjiik ugy is, mint az egyes osztalyok P(C;|X)
valoszinliségére adott becslések

e Ezek pedig megfelelnek a korabban dontéselméleti modszert altal elvart
osztalyonkeénti diszkriminansfiiggvényeknek.

e Ez a bonyolultabb értelmezés, viszont matematikailag sokkal hasznosabb
(Iehetove teszi a modell matematikai ertelmezéset, elemzesét. . .)

* A tovabbiakban mindkét ertelmezest megnézziik majd részletesebben



* A tanitds eredmeénye: a tanitopéldak alapjan a tanitoalgoritmus keészit
egy modellt, azaz egy hipotézist a (x1,x2)-2>¢ fliggvényre

e Ez atér tetszdleges (x1, x2) pontjara meg tudja tippelni, hogy az melyik
osztalyba esik

* Honnan tudjuk, hogy ez a modell mennyire j6 vagy rossz?
e Megmérhetnénk, hogy a tanitopeldak hany szazal¢kat osztalyozza
helyesen
* FO célunk azonban nem a tanitopeldak cimkejének hibatlan
megtanuldsa, hanem a tanitas soran nem latott példakra valo
altalanositas!

e A tanitopéldakon mért pontossag becsapods: kellden rugalmas modell j61 be tudja
tanulni a tanitopéldakat, azaz kicsi hibat ad rajtuk, mégis lehet, hogy rosszul
altalanosit a tanulas soran latottaktdl kicsit eltérd példakra



Kiertékelés (2)

* Hogyan tudunk becslést adni az altalanosito kepességre?
e A tanitdadatokat nem hasznalhatjuk a fentiek miatt
e Viszont mindenképp cimkeézett adat kell a tippelt €s a valodi cimkek
osszehasonlitasahoz
* Megoldas: a tanitopeldaink egy részet felretessziik, nem hasznaljuk
fel a tanitas soran
e Az lesz az un. teszthalmaz
* A tanitastkiértékelés 1épései tehat:
e A tanito és —tesztadatok szétvalasztasa
e Halo betanitasa a tanitd halmazon
e A halo kiértékelése a teszthalmazon —> tippelt cimkék
e A tippelt és a valodi cimkek Osszehasonlitasa a teszthalmazon

e (Osztalyozasi hibaszazalék = elrontott cimkek szadma/osszes tesztpélda szama



A gépi tanulasi modell parameéterei

és metaparameéterei

* Minden gépi tanulasi algoritmusnak vannak beallitando paraméterei

Feature 2

e Tekintsilik a korabbi példat, ahol egy egyenessel
igyekeztiink elvalasztani ket osztalyt

e A modell paraméterei ekkor az egyenes egyiitthatoi

e Ezeket optimalizaljuk a tanitas soran, ezzel tudjuk az
egyenes optimalis irdnyba és pozicioba igazitani

* Es mik azok a meta-paraméterek (mas szoval hiperparaméterek)?

o Altalanositsuk a fenti modellt Gigy, hogy egyenes
helyett polinomot hasznaljon

e A polinom fokszdma lesz az algoritmus metaparamétere

e A paraméterekkel altalaban a modell adatokra valo illesz-
kedéset, a meta-paraméterekkel pedig a modell flexibilitasat,
reprezentacios erejét tudjuk allitani

e A paramétereket a tanitdalgoritmus hangolja be, a metaparamétereket altalaban
mi valasztjuk meg kézileg, valamilyen heurisztika alapjan

e Neuronhalok esetén meta-paraméter: neuronok szama, rétegek szama,...



A gépi tanulasi modell parameéterei

és metaparameéterei

o Kiilonboz6 paraméterértekek mellett kicsit kiillonb6zo modelleket kapunk
e Hogy tudjuk megtaldlni az optimalis meta-paramétereket?

* A tanitohalmazbdl lecsipiink egy kisebb validacios (vagy
development) peldahalmazt
e A példakat tehat train-dev-test halmazokra osztjuk

e A tanitast a train halmazon t0bbszor elvégezziik, kiilonb6zd metaparaméter-
ertekek mellett

e A kapott modelleket kiértékeljiik a development halmazon

e Vegiil a development halmazon legjobbnak bizonyuld modellt értékeljiik csak ki
a teszthalmazon



A metaparaméterek szerepe

* Neuronhal6 esetén a parameéterek: a halo sulyai

* A f6 metaparameterek pedig: neuronok szama, rétegek szama,...
e Ezekkel a halo meretét allitjuk
e Nagyobb halo bonyolultabb dontési feliileteket képes kialakitani

* Kiilonbozo metaparaméter-értékek mellett kiilonb6z6 modelleket kapunk
e Hogy tudjuk megtalalni az optimalis meta-paramétereket?
e Hasznaljunk nagyon rugalmas modellt?

e Sajnos nem feltétlentiil jo, mert a tanuldpeldak félrevezetdek is lehetnek (veéges
mintat vettiink egy végtelen eloszlasbol), vagy pl. hibasak (zajosak)



Altalanositas és tultanulas

* Végtelen jellemzOtér, véges szamu tanitd példa = sosem lehetiink
biztosak benne, hogy a tanult modell j61 altalanosit a tanulds soran
nem latott esetekre

* A modell méretének novelésével a modell rugalmassaga nd, egyre
pontosabb lesz a tanitopéldakon

e Viszont a tesztpéldakon
egy ponton til romlani
fog a teljesitménye

Prediction Error

e Ezt hivjak taltanulasnak
(overfitting): a modell az
altalanos tulajdonsagok
utdn mar az aktualis véges Tvaining
mintahalmaz egyedi furcsa- e
sagait kezdi megtanulni Low Model Complexity High

5 Underfitting | Overfitting




Optimalis modellméret

megtalalasa

* Az optimalis modellmeret feladatonként nagyon eltérd lehet
o A feladat jellege mellett fligg a példaszamtol, jellemzdk szamatol,. ..
e Bonyolult elméleti hattere van: ,,No free lunch” tétel

* Gépi tanulasi tapasztalatot 1igényel a belovese
e bar egyre inkabb vannak automatikus megoldasok erre is...
* Néhany ,hiivelykszabaly™:
e There is no data like more data” - Minél t5bb tanitopéldank van, annal nagyobb
halozatot épithetiink a tiltanulas veszélye nélkiil
o Erdemes kis jellemzészamra torekedni (,,curse of dimensionality™)
« Az (adatmennyiséghez képest) nagyon sok jellemz0 esetén szintén nd a tiltanulas veszélye
o Kevés adat és/vagy nagy jellemz0szam esetén érdemes regularizacios
technikakat hasznalni (Id. késObb)

* Megjegyzes: a ,,deep learning”’-nek csak nagyon nagy adatmennyiség mellett
van 1gazan értelme. ..



A metaparaméterek beloveése

o Kiilonboz6 paraméterértekek mellett kicsit kiillonb6zo modelleket kapunk

Hogy tudjuk megtalalni az optimalis metaparametereket?

Le kellene mérniink a modell pontossagat kiilonb6zo metaparaméter-ertékek
mellett egy teszthalmazon

A végso teszthalmaznak fiiggetlennek kell lennie, mind a paraméterek, mind a
metaparameterek optimalizalasa soran hasznalt adatoktol

* A tanitohalmazbdl lecsipiink egy kisebb validacios (mas szoval
development) peldahalmazt

A példakat tehat train-dev-test halmazokra osztjuk

A tanitast a train halmazon t0bbszor elvégezziik, kiilonbozd metaparaméter-
ertekek mellett

A kapott modelleket kiértékeljiik a development halmazon

Veégiil a development halmazon legjobbnak bizonyuld modellt értékeljiik csak ki
a teszthalmazon



A metaparaméterek beloveése

o Abraval szemléltetve:

A tanitast a train halmazon t0bbszor elvégezziik, kiilonbozd metaparaméter-
ertekek mellett — megkapjuk a kék gorbét

A kapott modelleket kiértekeljiik a validacios halmazon — piros gorbe

Veégiil a development halmazon legjobbnak bizonyuld modellt értékeljiik csak ki
a teszthalmazon — kék potty

Error

Prediction

Uqderfitting | Overfitting

~ Validation

trade-off

Low Model Complexity High
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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” ‘ /

Dendrites

2 )=

_ £ S

e Ha az ingerek (sulyozott) o ®
osszege elér egy kiiszobot,
a neuron tiizel,

kiilonben nem — a

neuron Kimenete l

Human Brain Neuron

Dendrites

blnérls (aZ eredetl Artificial Neuron

modellben), erre |
> | Output

szolgal az aktivacios
fuggVél’ly Activation Function

Inputs




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

| 50

sa.myeay nduy

n
Y w:x-
=0 "

s actrvation function
actrvation

* 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

FFFFFFF

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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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

D €%

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

Cost

E(0,.0,) .

Plateau
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Local minimum = . 02" o1~ <
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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
s NdZZ(td —04 )0y (1-0, )Xy
i eD -

&
AN,

* 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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Hagyomanyos és mély neuronhaldk

* Miben kiilonbozik a hagyomanyos €s a mely neuronhald?
e Strukturadlisan annyi a kiilonbség, hogy joval tobb rejtett réteg van

rr . M4 - l':-ﬂ .
* Egyszerlinek hangzik - miért csak most?? = N
. & S8
e A mély halok tanitasahoz 1; o B
- .f":'t‘:}x:;f:. pd
algoritmusok kellettek - e

« Legelso ilyen: DBN-eldtanitas, 2006

r rqr J7¢ . . r r Deep Neural Network
e A mely halo elonyei igazabol csak sok E

o

S e
et

tanito adat esetén mutatkoznak meg o A&
@ S
« Ez se volt meg a 80-as ¢vekben e o
.‘:
3

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

g - el

4 f ot )

A7 \ ,x 77 @9 ﬂ}‘

i f A ¥

) o u L QPR

4 . . . .;/. O3
* 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
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a 2 _,..I———;.— —m— Eldtanitas
£ 0t e - nélkdli
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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

* o QOO0000D) s
RBM
OOOOOQO) h ©QQPQQQ) h
RBM '
GO00000 # ©OOO000) A @oo‘goo@ hy
RBM . :

: Y
©COO000Y x OOOOOOV » COOOOOV)




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
26,5
M . . r17rs r ) R
* A random incializalasnal e « ——T P
E 2
jobb eredményeket kapunk 2 L S——
elotanitassal ns L —— i
r . r 225
(1d. korabbi peldafeladat) 2

1 2 3 4 4]

Rejtett retegek szama



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
Output H3
Output H2 H2 )
>
=
= L
o =
H1 =1 H1 H1
Input ¥ Input ¥ Input ¥




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:

2 v ¥ .
1.5 rectlﬁerm —

1 tanh(x
0.5 N

0

-0.5
-1
-1.5
2

® Pozitiv inputre “= = 4 o 1z

-~

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

21
:' ' DBN-2k-test —e—
‘ DPT-2k-test ======
os5L . ® ... .. BECT-2klest e |
’ s DBN-2k-dey B
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RECT-2k-dev =@
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T
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Number of hidden layers



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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Mi az a tultanulas?

o Példa: leszall a f61don egy ufo, azzal a feladattal, hogy terképezze
fel, milyenek az emberek

e Lat 10 embert, €s ebbodl levonja a kovetkeztetést: az embereknek ket
labuk van, két keziik, egy fejiik, €s barna a szemiik

e Mig az esO harom valoban igaz, a negyedik tulajdonsag csak az adott 10
emberre teljesiil = taltanulas
o Tultanulas (overfitting): a modell az altalanos tulajdonsagok mellett
az aktualis véges mintahalmaz egyedi furcsasagait 1s megtanulni

e Nyilvan csokkenthetd az esélye a példaszam novelésével, de végtelen tér
esetén véges szamu pelda sosem lesz tokeletesen reprezentativ

e A gépi tanulasi modell rugalmassaganak novelésével no a taltanulas
es¢lye (a modell jobban tud az apro részletekre figyelni)

e A tultanulas csokkentése miatt kulcsfontossagu, hogy a modellt a
tanitohalmaztol fliggetlen teszthalmazon is kiertékeljiik
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A tultanulas jellemzéi

* A modell méretének (komplexitasanak) novelesével a modell
rugalmassaga nd, igy egyre pontosabb lesz a tanitopéldakon

underfit

e Viszont a tesztpélddkon egy ponton
tul romlani fog a teljesitménye

o Ezért lehet egy fliggetlen teszt
(vagy validacios) halmazon valo
kiértékelessel megkeresni az
optimalis modell-komplexitast B

Low Model Complexity High

Prediction Error




A tultanulas neuronhaloknal

* Neuronhalok esetén a modell rugalmassagat alapvetden a neuronok
¢s a retegek szamanak novelésével novelhetjiik

* Emellett backpropagation tanitas esetén a tultanulas jellemzben a
tanitas vége fele jelentkezik

trade-off

backprop. tterdcidk szama
o Ezért a tultanulas ellen a legalapvetdbb eszkozok:
e A tanitas korai leallitasa

e A kis parameterszamra valo torekves



,Early stopping”

o Ezt legkonnyebben egy validacios peldahalmaz segitségevel tudjuk
megvalositani

* Errdl mar beszéltiink a learning rate allitasanak ismertetésekor

Kicsit most frissitjiik

* A learning rate frissitése validacios példahalmaz segitseégével

A tanitas elott tegyiik féle az adatok egy részét = validacios halmaz
Valamennyi tanitasi lépés elott mentsiik el az aktualis sulyokat
(pl. 1 epoch) utan ertékeljiik ki a hibat a validacios halmazon

Ha az eldz0 kiértékeléshez képest a hibacsokkenés kisebb, mint egy
kiiszob = learning rate felezése, 0j iteracio

Ha hiba nott volna, visszaallitjuk az elozo sulyokat

Teljes leallas: ha a learning rate lement egy kiiszob ala
vagy a validacios hiba tobb lépés soran is nott



Regularizacio

A kis paraméterszamra valo torekvés csokkenti a tiltanulas esélyét

Azonban a tanulas hatékonysdgat is ronthatja

e Adott paraméterszami modellbdl nem tudjuk kihozni a maximumot, mivel az
optimalizalo6 algoritmusaink nem garantalnak globalis optimumot

Ezért a gyakorlatban jobb stratégia paraméterszamban , taltervezni” a
modellt, viszont kiegésziteni a hibafiiggvényt egy plusz taggal,

eldaul: 1 p
p E= E*Z(tk—ok)z i3 E*Zwiz
l J | J

négyzetes hiba  regularizacios hiba

Ez a regularizacio - a A sullyal a regularizacio erdssége szabalyozhato

A hibafliggvény regularizacios tagjanak feladata, hogy az optimalizalas
soran az egyforma hibaju, de kiillonboz6 alakzatot leiré6 modellek koziil az
optimalizalo az ,,egyszeriibbet”, kevesbé | tultanultat” preferalja

e Ennek gépi tanuldsi modellenként mas-mas lehet az értelmezése,
most megnézziik neuronhalok esetére
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Neuronhalok regularizacioja

* Neuronhaldk eseten a dontési feliilet sok-sok hipersikbol all ossze,
kozvetlen mdédon nem tudjuk befolyasolni a simasagat

* Neézziik, hogy mit tehetiink pl. egyetlen neuron esetén

o Az aktivacidk egy hipersikra esnek: a=2 wx, 2
e A dontési feliilet egy hipersik, ahol 0=>wx & ]‘ 2
e A sigmoid fiiggvény a hipersik két végét g ,

i=0 n 1

i=0

0-hoz és 1-hez ,,gorbiti” N

» Ha sulyokat megszorozzuk egy nagy konstanssal, akkor a dontési feliilet ugyanott
marad, de a hipersik meredekebb lesz, igy a sigmoid meredekebben tart 0-hoz ill. 1-hez

Azaz nagyobb sulyok esetén a neuron ,,hatarozottabb” dontést hoz, amit a tanulas elején nem
szeretnénk (tultanulas)

Korabban megbeszéltiik, hogy a tanitdsra nézve is rossz (a derivalt kicsi lesz), haa ) wx,
érték nagy =0
Ezért inicializaltuk a sulyokat kis értékekkel, ezért normalizaltuk a jellemzdket 1 szorasura



Weight decay

o Alegegyszerlibb regularizacids modszer a halot a kis stlyok
preferalasara készteti — ez a weight decay

o Képlettel (itt most negyzetes hiba esetére, de az alap hibafliggvény

mas is lehet): 1 3
E= 3 * Z(Ik = ﬂk}z + 5 *ZW.‘E
[ J L J

plain error L2 weight penalty
e Miért hivjak weight decay-nek?

e Emlékezziink, hogy a backprop szabaly szerint w, =w, -7

7=

A,
e A fenti regularizacios hibafliggvénnyel w =w, —niw = (1-ni)w,

e Azaz a sulyokat meg kell szorozni egy egynél picit kisebb konstanssal

e Ennek hatasara a sulyok - legalabbis amelyeket a négyzetes hiba nem akar
mindenaron nagy értékiinek megtartani - a nulla fel€ tartanak

o Hivjak L2 regularizacionak is (a sulyvektor 2-es normaja a regularizacios tag)



Sparse neuronhalok

* A Kkettes helyett az egyes normat is hasznalhatjuk — ez lesz az L1
avagy ,,L.asso” regularizacio

1
E= E*Z(tk_ok)z £ A*leil

| J | J
squared error L1 weight penalty

* [lyenkor a sulyokat nem egy egynél kisebb konstanssal szorozzuk,
hanem egy kis konstanst hozzaadunk-kivonunk (el6jeltdl fiiggden)

e Ezjoval aggresszivebben regularizal, nem csupan nulla felé¢ nyomja a sulyokat,
hanem ki is tudja nullazni

* Nem csak a sulyokra, hanem a neuronok kimenetére is hasznalhatjuk, igy a
kevésbe fontos neuronokat is kinullazas felé nyomjuk (pl. ReLU neuronokkal,
mi ténylegesen is tud 0 kimenetet adni)

» Ezzel a halot ,,fully connected” helyett ritka (sparse) halostruktara felé tudjuk
iranyitani (€lek vagy teljes neuronok eltiintetése)

o Igy tkp. visszajutunk az eredeti tiltanulas elleni felvetéshez (kevés paraméter),
csak egyfajta ,,soft” valtozatban



Ensemble neural networks

* Ha nem nagyon nagy a tanitd adatbazis, akkor megtehetjiik, hogy a
halot sokszor betanitjuk

e A véletlen inicializalas €s az adatok random bejdrasa miatt kicsit eltérd
sulyokat fogunk kapni

e De azt 1s megtehetjiik, hogy az adatok valamilyen véletlenszerli (vagy
egyeb, ravaszabb modon kivalasztott...) részhalmazain tanitunk

* A kapott modellek kimeneteit veégiil kiatlagoljuk, igy egy ,,ensemble”
modellt kapunk |

e Ez az atlagolas 1s stabilizalja a modellt, &2\ &2\
hiszen az altagolas miatt kevésbe lesz
crzékeny az egyes részhalmazok
megvalasztasabol eredo esetleges [ gt | [ Soamptias | “5F [ Goncpnan

egyedi furcsasagokra t -

I Original Training Data |




Dropout

A tanitas soran az egyes neuronokat bizonyos valdszinliseggel (pl. 0.2)
,.kiejtjik”, kinulldzzuk (az adott input vektor esetén, a kovetkezo
példanal mar ,,¢ln1” fog!)

Ez a neuronokat arra kényszeriti,
hogy onall6an tanuljanak, keveésbe
tamaszkodjanak a szomszédokra

Miért regularizal?

e Megmutathato, hogy olyan hatasa (a) Standard Neural Net
van, mint ha a halo 6ssze részhalojat,
azaz 2N halot tanitanank parhuzamosan, és ezeket atlagolnank
Technikai problémak
e Lassitja a tanulast, joval (5-10x) tobbszor kell végigmenni az adatokon

e Egy adott neuronnak kevesebb inputja lesz = a megmaradt inputokat
felszorozzuk egy konstanssal, hogy az 6sszeg hasonlo skalara essen



N-szeres keresztvalidacio

* Ezt a modszert akkor szoktuk hasznalni, ha tényleg nagyon kevés
tanitopéldank van

e Luxus lenne validacios celra ,,elherdalni” akar a példak 10% is.
* A peldainkat felosztjuk N egyenld részre (mondjuk N=10)
* 9 részen tanitunk, a tizediken validalunk

o Es ezt megismételjiik 10-szer, mindig masik halmazt kihagyva validalasra

e [ly modon az 6sszes adaton tudunk tanitani, de azért a fiiggetlen adaton
valé validalas is megvolt

e Validalasi pontossag: a 10 validalasi pontossag atlaga
* De hogyan lesz egy veégleges modelliink a 10-bdl1?
o Atlagolhatjuk a modellek kimeneteit (Id. ensemble model)

e Esetleg csinalhatunk egy veégleges tanitast (validalas nelkiil!) az 6sszes
adaton a legjobbnak bizonyult meta-paraméterekkel

* Extrém eset: ,,leave-one-out” — egyetlen példat hagyunk ki validalasra



Data augmentation

Ez nem regularizacidos modszer, de a tultanulas esélyét csokkenti
Tudjuk, hogy a taltanulas f6 oka a keves tanitopélda

Hogyan tudunk a meglevokbol mesterségesen tovabbi tanitopéldakat
krealni?
A példakon kisebb transzformacidkat alkalmazunk, olyanokat,
amelyek az osztalycimket nem befolyasoljak

e Pl. karakterfelismeres: eltolas, kicsinyités-nagyitas, kisebb foku elforgatas

e Pl. beszédfelismerés: par szazaléknyi lassitas-gyorsitas, hattérzaj hozzaadasa

Ezekkel csokkenthetjiik a halo érzékenységét ezekre a transzformaciodkra, igy
noni fog az altalanositd képessége



Noise injection

* Pici (altalaban normal eloszlasu) zajt adunk az inputhoz, vagy akar az
egyes neuronok kimenetéhez is

e Tulajdonképpen a data augmentation egy specialis, ,,buta” esete (amikor
mondjuk nem tudjuk, hogy hogyan ¢érdemes az adatokat transzformalni)

e A tapasztalatok szerint ez is segit a tultanulas ellen, f6leg amikor nagyon
kevés a tanitd adat

e De olyan valtozatok is vannak, ahol a hibafliggvény derivaltjahoz, st akar
a tanitocimkékhez adnak zajt

e https://machinelearningmastery.com/train-neural-networks-with-noise-to-
reduce-overfitting/



Multi-taszk tanitas

* A neuronhaldnak parhuzamosan tobb (altalaban 2) tanulando6 feladatot
adunk — ehhez specialis halozati struktura kell

* Alapvetoen arra talaltak ki, hogy ket feladatot egyszerre oldjanak meg,
de:

e Megfigyelték, hogy gyakran mindkét feladaton jobb eredményt kapnak,
mint ha kiilon-kiilon halét tanitandnak rajuk

e Azért, mert az ,,egyben” tanuldsnak regularizal6 hatasa van
e P¢lda beszédfelismerésbdl (1d. kovetkezd abra): a fofeladat a

beszédhangok felismerése, a masodlagos feladat a beszelo
szemelyének felismerése



o A két feladat parhuzamos megoldasahoz specialis halozati
struktura kell:
e K0z0s input réteg €s
also rejtett rétegek

e Feljebb feladat- T
specifikus rétegek

cD

e K¢ét kimend réteg
e Keét hibafiiggveényt
minimalizalunk

e Hibavisszaterjesztés
soran a két agbol
erkezo hibat sulyo-
zottan 0sszegezziik
(A paraméter)




Multi-taszk tanitas

* Nyilvan akkor van €rtelme, ha a két feladat hasonlit, de nem ugyanaz

* A mellett egy tovabbi paraméter az is, hogy milyen melységben
agaztassuk el a halot

o Esszeriinek tiinik, hogy minél eltérébbek a feladatok, annal korabbi rétegbe kell
helyezni az elagazast (kevesebb kozos ¢€s tobb feladatspecifikus réteg kell)

e De ezt jelenleg csak kisérleti uton lehet beldni
* Mire j6 a multi-taszk tanitas (amellett, hogy 2 feladatot oldunk meg
egyszerre)?

e A halonak a kozos rétegekben olyan reprezentaciot kell talalnia, ami
mindkét feladat megoldasat segiti

e Ennek regularizal6 hatasa van (kisebb tiltanulas, jobb altalanositas)

e Ezért gyakran az eredmények is jobbak mindkét feladaton, mint ha kiilon-
kiilon oldanank meg Oket



Ellenséges (adversarial) multi-taszk tanitas

* Egy kis csavart visz a multi-taszk modellbe
* A masodlagos feladat hibajat minimalizalas helyett maximalizaljuk
* Technikai kivitelezes: A értekét negativnak valasztjuk, a masodlagos
ag hibajat tovabbra i1s minimalizaljuk

e A feladatspecifikus rétegek tovabbra is minimalizalasra torekednek

e Az elgjelvaltas a legfelsd kozos rétegben fejti ki a hatdsat

e (Csak egy elgjelet kell mddositani a kodban

e )\ abszolut értekét fokozatosan, ¢ Iépesben erdemes novelni

Azaz a k-adik iteracidban .
A =min(—,1)- A

[

* Hatasa: a hal6 olyan kozos reprezentaciot keres, ami alapjan a
masodlagos feladatot min¢l keveésbé lehet megoldani

e Az el0z06 példaban beszeldfliggetlen reprezentaciot fog keresni



* Bal oldal: A masodlagos (beszé¢ldfelismerési) ag a tanitohalmazon

* Jobb oldal: a 0 feladat hibgja a fejlesztési halmazon
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e ,passziv” tanulds: a masodlagos ag tanul, de nem szo6lhat bele a kdzos
rétegekben kialakuld reprezentacidba (a foag ,,egyfeladatosan” tanul)

e Eredmeény: a multi-taszk ront, az ellenséges multi-taszk kicsit javit az
elsodleges (beszédfelismeresi) feladat pontossagan
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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)



35 %
"
weight learning weight
increment rate gradient

* Most ezt kiegészitjliik egy ,,momentum’ taggal:

e Ahol a ,,momentum faktor” Aw; = 7= aii,- +(y * AW

egy 0 ¢s 1 kozotti erték P4 ’\

momentum

weight increment,
factor

previous iteration

* Ennek az a hatasa, hogy
idOben elsimitja a A értéket,
,,Jendiiletet” ad neki

* Atsegithet kisebb lokalis
optimumokon

\/”\



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

ey

>f

’f ]

Pl. L-BFGS

3&71 83:,1
Pf

. (9.’1:2 a.’.l:n

> f

2
dx?

* 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)

I 11x11 conv, 96, /4, pool/2 I

| 5x5 conw, 256, poolf2 |
¥

| 3x3 conv, 384 |

¥
| 3x3 conv, 384 |

| 3x3 conw, 256, pool/2 |

| fc, 4096 |
¥

| fc, 4096 |
¥

| fc, 1000 |

VGG, 19 layers
(ILSVRC 2014)

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

3x3 conv, 64

¥

3x3 conv, 64, pool/2

3x3 conv, 128
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3x3 conv, 128, pool/2
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3x3 conv, 256
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¥

3x3 conv, 512

¥
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3x3 conv, 512
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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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3x3 conv, 64 |
¥
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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

|
|
|
1x1 cow 64 |
ETE] cow 64 )
1x1 con\.r 256 |
I\

1x1 conv, 64

o



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.

107

F oot

L o107

F 1o’

.
¥

E o107

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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* A klasszikus neuronhdl6 struktira a ,,fully connected” halo

o Két réteg kozott minden neuron kapcsolddik ot dden Layer ot
minden neuronnal

e Az egyes inputoknak teljesen egyforma
szereplik van

e Ha az inputokat véletlenszerien
permutaljuk (de minden egyes tanito
vektort ugyanagy!), akkor a hal6é ugyanolyan
eredményesen fog tanulni

* Nagyon sok feladatnal a jellemzOk sorrendjének tényleg nincs szerepe

* Pl. korabbi feladat: (laz, iziileti_fajdalom, kohogés)-—>influenza

e Nyilvan pont annyira tanulhato, mint (iziileti_fajdalom, kohdgés, 1az)—=>influenza
e Vannak azonban feladatok, ahol a jellemzok elrendezése fontos



* Vannak azonban feladatok, ahol a jellemzok elrendezése, egymashoz valo
viszonya (topologidja) fontos
e Pl. képi alakfelismerés: Nem ugyanazt latjuk, ha a pixeleket 6sszekeverjiik
e Egy . fully connected” hal6 viszont ugyanugy fog tanulni a kétféle képtipuson

* A pixelek elrendezéseben az agyunk szamara fontos 1nf0rma010 van, amit
viszont a fully connected halé nem hasznal ki!
* A pixelek egyiitt alkotnak képet

» A kozeli pixelek kapcsolata

jellemzden szorosabb (egylitt alkotnak
objektumokat)




V4 e /J

3. motivacio

o A képek jellegzetesen hierarchikusan épiilnek ol
e Egyszerlibb, lokalis épitdelemektdl a nagyobb osszetettebb objektumok fele

haladva
kep
arc arc2 arc3

N

sZzem OIT sSZaj

el1 el2 el3 el4

* A korai neuronhalos alakfelismerési kisérletek az ilyen 0sszetett képek

felismerését eleve reménytelennek tartottak 3 "f 8 m&
« Csak egyszeriibb feladatokkal probalkoztak, pl. karakterfelismerés
e Most mar Osszetett, ,,valdodi” képekkel is kisérleteznek ; ; ;3 T g

« Ezek felismerésében a konvolucios halo jelentds javulasokat hozott



* Vannak arra utal6 kutatdsok, hogy az ember1 agy is hierarchikusan
dolgozza fel a képeket

e A vizualis agykéregben bizonyos neuronok a képen lathato egyszerii objektumok, pl.
kiilonb6z6 irdnyban all6 élek latvanyara ,,tiizelnek”

e Vagy erre utal pl. az Gn. ,,Thatcher lluz16” — a fejjel lefele 4llo kép esetén az agyunk
megallapitja, hogy a szaj, orr, szem rendben van €s a helyén van (egyiitt kiadnak egy arcot),
de nem veszi észre a finom részletekben rejlé hibat




Konvolucios neuronhalok

o A fenti motivaciokhoz igazodva a konvolucios neuronhalo
e Az inputot hierarchikusan dolgozza fel

« ¢ebbdl adodoan sziikségszeriien mély lesz, azaz sok rétegbdl fog allni

e Az egy egyes rétegek inputja lokalis, azaz a kép kis részleteire koncentral
« De folfele haladva egyre nagyobb részeket fed le

e A magasabb rétegek egyre nagyobb képrészeket fednek le, de ezzel
egyidejlileg egyre rosszabb felbontastak (a finom részletek egyre kevésbé
szamitanak)

majd a konvolucid)

* A konvolucidos mély halok {6 alkalmazasi teriilete a alakfelismerés,
de mas olyan feladatban is szoba johet, ahol az input kép, vagy ahhoz
hasonldan hierarchikus felépitesii (pl. beszedfelismerésben is
hasznaljak)



A konvolucios neuronhalok épitbéelemei

* Egy tipikus konvolucios halo felépitése

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
+RelU +RelU Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

e Konvolicios neuronok (sziirok)

e Pooling (egyesités) miivelet
e A fentiek tobbszor ismételve

e A halo tetejen altalaban nehany ,,fully connected” réteggel, és persze a
szokasos kimeno0 réteggel

e A tanitds szokvanyosan a backpropagation algoritmussal torténik (ebben
a pooling lépes okoz némi bonyodalmat)



A konvolucios lépés

* A konvoluci6s neuronok pontosan ugyanolyan neuronok, mint
amilyenekrol eddig beszeltiik. A {6 kiillonbségek:

e Lokalitas: a neuronok a bemeno képnek egyszerre csak egy kis részletét
dolgozzak fel

cr 7

kiértekeljiik (mivel ezek a kiértékelések ugyanazokat a sulyokat
hasznaljak, szokas ezt ,,weight sharing” tulajdonsagkent is emlegetni)

* A neuronok altal végzett mivelet nagyon hasonlit a
képfeldolgozasbol ismert sziirOk hatasara, ezért gyakran szironek
(filter) 1s hivjuk ezeket a neuronokat

e De most a kimeneten valamilyen nemlinearis aktivacios fiiggvenyt is
alkalmazni fogunk

e Valamint az egyiitthatdkat (sulyokat) nem kézzel allitjuk be, hanem
tanuljuk



e Konvolucids neuron mukodésének szemléltetése:

e Input kép, szlirdmatrix (neuron sulymatrixa), €s az eredmény:

1(1|1|0]o0
0|1|1|1|0 0
0|01 |1|1 0j1]o0
ojo|1|1]o0 L
oj1(1|0]0

o A kiértekelest minden pozicion elvegezhetjiik, ekkor a fenti példahoz

hasonl6an egy matrixot kapunk

« De a bejart tartomanyt esetleg korlatozhatjuk is
e Stride: a szurd Ieépeskoze. Ha pl. 2, az azt jelenti, hogy minden masodik

poziciot atugrunk

e Zero padding: A szlro sz¢lsO pixelekre valo illesztésehez sziikség lehet a
kép kitoldasara (jellemzden O értekekkel) — ez tervezési kérdes

o
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=
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OO0 |O|=
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A konvolucios lépés (3)

* A konvoluci6s szlir0ktol avagy neuronoktol azt varjuk, hogy

valamilyen tobbé-kevésbe absztrakt fogalmat tanuljanak meg (pl. egy
¢l detektalasa, vagy egy orr detektalasa)

e Ehhez altalaban egyetlen neuron nem elég, tehat parhuzamosan tobb
neuront tanitunk ugyanazon az input pozicion. Pl. harom neuron esetén
3 kimeneti matrixot kapunk, ez lesz kimenet ,,mélysége (depth)”

Feature Map having
depth of 3 (since 3
filters have been used)

Convolution
Operation

e A kimenetre jabb retegeket fogunk tanitani, tehat ugy tekintjiik, hogy
az adott réteg jellemzOket nyert ki a halo tobbi rétege szamara

« Ezért hivjak a kimenetet az abran ,,feature map”’-nek



* Magasabbra menve egyre keveésbeé akarjuk a finom részleteket megdrizni

e Pl. ha az ,,orr-detektalo” jelzett, hogy talalt egy orrot, akkor annak a pontos

crcr

* Ennek megfeleld miveletet végez a pooling:

e Egy kis kornyezetben a kimend
ertekeket egyesiti egyetlen értékke

Max(1, 1,5, 6) = 6

o Pl. a maximumot véve

e Elényei: s /11__11\ il e max pool with 2x2 filters B

, . . . . , e, \5 6/ 7418 ands’\:ridezI 6 | 8

e Eltolas-invariancia a pooling région 3l2]1]0 3[4
beliil (barhol jelzett a halo, a max. 112 .

ugyanakkora lesz) y

e Fokozatosan csokken a kimend matrix mérete (downsampling) — a
parametercsokkentés mindig hasznos!

e Foljebb I1épve ugyanakkora sziirOvel egyre nagyobb teriiletet fediink le
egyre rosszabb felbontassal — hierarchikus feldolgozas



A fenti konvolucio+pooling 1€pésekbdl sokat pakolunk egymasra

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output Predictions
+ RelU +RelU Connected Connected

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Azt varjuk, hogy az egyre feljebb eso rétegek egyre absztraktabb
fogalmakat tanulnak meg, nyernek ki

Ez tobbe-kevesbé
igy 1s van (példa
egy arcfelismerd
halobol):

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

Veégiil a végso osztalyozast teljesen kapcsolt rétegekkel vegezziik el



Osszegzés

* A konvoluciods halo {6 tulajdonsagai és eldnyei, hatranyai

e Konvollcio eldnyei: teljes input helyett lokalis feldolgozas, tobb pozicion
ugyanazokkal a sulyokkal - kevesebb paraméter, eltolas-invariancia
- Hatrany: nagyobb muveletigény, mint a teljesen kapcsolt haloknal

* Pooling elonyei: kevesebb paraméter, eltolas-invariancia, hierarchikusan
egyre Kisebb felbontasu, de egyre nagyobb térrészt lefedd input
 hatrany: a rész-objektumok pontos pozicioja elveész, néha pedig fontos lenne

e Hierarchikus feldolgozas elonye: az 0sszetett képek hierarchikusan épiilnek
fel, ésszerl az elemzést 1s igy vegezni

« Hatrany: sziikségszerlien mély halot kapunk, a nagyon mély halok tanitasa
problematikus lehet



Technikai megjegyzés

* Konvolucios halok esetén a derivalt kiszamoldsa némileg bonyolultabb,
mint egy sima elOrecsatolt haloban. A ket bonyodalmat okozo 1€pés a
konvolucio, illetve a pooling miivelete.

* A derivalt atvitele a pooling miiveleten viszonylag egyszer:

e Pl. Max pooling esetén jelolje a maximumot ado inputot a vastag vonal:

A

e Ez esetben a kimentet a 3. input adja, a masik 3 neuron hozzajaruldsa O
o Ezért a derivalt értéke a 3. neuron esetén 1 lesz, a tobbi esetén 0

e Vagyis a hibat a ,,gydztes” utvonalon terjesztjiik csak vissza,
a tobbi utvonalon nem



* A derivalt visszavezeteése a konvolucio miiveletén joval bonyolultabb:
Egy input tobbszor is felhasznaladsra kertil
« Nem csupan a kiilonb6z6 neuronok altal

- Hanem ugyanazt azt inputot ugyanaz a neuron is

tobbszor felhasznalja, kiillonboz6 sulyokkal
(1d. abra, 1D-konvoluciora)

e Az adott neuron hibaja ezen hibaértékek osszege lesz

e Hosszadalmas levezetés utan azt kapjuk, hogy a
hiba-visszaterjesztésnél is egy konvolucios miiveletet kell elvégezni

e Tovabbi részletek itt:
« https://grzegorzgwardys.wordpress.com/2016/04/22/8/



2. Megjegyzes

* A halo strukturajanak specialis megvalasztasaval kiils6 tudast visziink a
rendszerbe. Példaul a konvolucié+pooling miiveletekkel explicit modon
vissziik be azt a tudast, hogy az eltolas nem valtoztatja meg egy
objektum azonossagat.

e Hatrany: pontos tudassal kell rendelkezniink arra nézve, hogy hogyan kell a
modellt megfelelden modositani

e Ugyanezt a tudast implicit modon is be lehetne vinni, példaul a data
augmentation technikaval (rengeteg mesterséges peldat generalni, ahol
ugyanaz az objektum kiilonb6zd poziciokon szerepel, de kép cimkéje
meégis ugyanaz)

« Hatrany: Jelentdsen megno a tanitopeldak szama ¢€s a tanitasi 1d6

* A tanitdadatok mennyiségeének novekedesevel elvileg egyre csokkeni fog

a killonbség a specialis halok (CNN) ¢és az egyszerlibb halok kozott



* Komplex képfelismeresi feladat: tobbféle objektum 1s lehet a képen

e ImageNet adatbazis: 1,2 millio kép, 1000 felismerendo alakzat (cimke)

e Az algoritmus 5-6t tippelhet, helyesnek tekintjiik a valaszt, ha a helyes cimke

ezek kozott van
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mii:e

container ship

motor scooter

* Konvolucios halok eldtti legjobb eredmeny: 26% hiba
* Elso konv. halo (2012): 16% -0s hiba

L mite container ship motor scooter ledpard
[ | black widow lifeboat go-kart jaguar
1l cockroach amphibian moped cheetah
| tick fireboat bumper car

I

drilling platform

musnroom

golfcart

E 3, T
g VWl e \':;;‘;:,;
S \

. ’

erry

snow leopard
Egyptian cat

.'\

e

dagascar cat

convertible agaric dalmatian squirrel monkey
grille mushroom grape spider monkey

pickup jelly fungus elderberry titi

beach wagon gill fungus |ffordshire bullterrier indri
fire engine || dead-man's-fingers currant howler monkey




Nagyon sok gyakorlati alkalmazasban nem csak egyetlen objektum lehet a
képen, hanem tobb 1s (pl. onvezetd autdk)

Ilyenkor a kimenet nem egyetlen cimke, hanem:

cr s

o Es azonositani kell éket

Parhuzamosan kell elvégezni az objektumok osztalyozasat €s detektalasat

Erre 1s konvolucios halokat hasznalnak, de specialis modositasokkal

person : 0.992

horse : 0.993 ¥4
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ldObeli sorozatok modellezése

* Eddig feltételeztiik, hogy az egymas utan kovetkezo példak fuggetlenek
egymastol
e Ez alegtobb alakfelismerési feladat esetén 1gaz is

« Pl képi alakfelismerés
* Vannak azonban feladatok, ahol a mintdk egymasutanisaga fontos plusz
informaciot hordoz
e Tipikusan 1dObeli sorozatok modellezésénél fordul elo
e PL.: beszédfelismerés, nyelvi feldolgozas, kéziras-felismeres, videdk
elemzése, arfolyambecslés,. ..
e Keérdes, hogy hogyan tudjuk gy modositani a halot, hogy a
szomszedokat 1s figyelembe vegye
e Eldrecsatolt halo tobb szomszédos inputon: Time-delay neural network
e Visszacsatolt halozat: recurrent neural network

e Visszacsatolt halo hosszl tavii memoriaval: Long short-term memory
network



Szomszédos inputok figyelembe vétele

* Az eredeti (egyetlen input Output layer 4
vektort feldolgozo)
halonk igy nézett ki Hidden layer i
(a vonal teljes kapcsolatot jelez):
Input V- 4
/ 7
 Ezt egyszerlien modosithatjuk gy, i 4
hogy az input tobb szomszédos o
input vektorbdl alljon: Ouput layer i
e ElOny: semmi modositast
nem igényel sem a haldzatban, e e y 4
sem a tanitdsdban

e Hatrany 1: az input mérete et
nagyon megno

e Hatrany 2: tovabbra is véges kornyezetet néz




Time-Delay Neural Network

* Tobb szomszédos inputot 1s fel akarunk dolgozni
e De a kiilonb6z6 input vektorokon ugyanazt a feldolgozast végezziik el
(legalabbis alacsony szinten)

A feldolgozas eredményét Cutputayer yd
csak magasabb szinten

ngeSitj ik Hidden layer WW

* A rejtett réteg 5 blokkja \

ugyanazokat a sulyokat vt %//
hasznalja =’ Weight sharing” y

* ElOny: a feldolgozott input vektorok szamanak novelesével a rejtett
réteg neuronjainak szadma nem no

I

* Ha a rejtett réteg kicsi, akkor a folsd réteg inputszama sem n6 gyorsan

* Termeszetesen az also ¢€s felso feldolgozo rész 1s allhat tobb rétegbol is



Time-Delay Neural Network 2

e A TDNN elorecsatolt halo

e A backpropagation tanitds ugyanigy hasznalhato
e A ,,weight sharing” okoz némi technikai nehézsé¢get

o Kiértekeles (,,forward pass™):
e Ugyanugy, mint eddig, csak ugyanazt a sulymatrixot tobbszor 1s

felhasznaljuk /

* Tanitas (,,backward pass”): A / /A

2
e a kiilonbozo utvonalak mentén kapott delta
ertekek ugyanazokhoz a sulyokhoz tartoznak, M;jf

ezért 0ssze kell adni Oket, és a sulyokat /
/)

ezzel modositani /7

e A TDNN kozeli rokona a konvoltucios
halénak (1d. késobb)




Visszacsatolt (rekurrens) halo (RNN)

* Valddi visszacsatolast visziink a halozatba
* Azaz egy adott pillanatban az input nem pusztan az input vektorbol all,
hanem az eggyel korabbi kimenetet 1s tartalmazza
e De a kimentet helyett inkabb a rejtett réteget szokas visszacsatolni

e Ezzel memoridval latjuk el a halozatot, ,,emlékezni fog™ az eggyel korabbi
rejtett allapotara is

ht = O'(Wl‘h * Xt +U- ht—l +b)

y g
O ye=0W, - hy)

W X, Input (feature) vector at time ¢

o u Ve Network output vector at time ¢
h O ) h, Network internal (hidden) states vector at time ¢
Wi Weight matrix from input to hidden

W h w, Weight matrix from hidden to output

! u Weight matrix from hidden to hidden
X b Bias parameter vector



Backpropagation through time

* Hogyan lehet az RNN-t kiértékelni?
e Az idbben eldre, azaz balrdl jobbra, vektorrdl vektorra haladva
e Nem tudunk atugrani vektorokat
e A legels 1€pésnél valahogy inicializalni kell h,_;-et

* Hogyan lehet az RNN-t betanitani?
e Elvileg minden 1épésben kell az el6zd h, ;> végtelen rekurzid
e A gyakorlatban azonban minden tanit6 adat véges

« Vagy mesterségesen is elvaghatjuk...
o Igy a halozatot iddben , kiterithetjiik” (unfolding)

o Es tanithatjuk back- (5 . Y, Yol
propagation-nel T
W,

° u
(o T
Unfold

X

Or—f )-Ot }OII"HJ

u A U A
Wih Wih Win

Y,
A
Wo Wo Wo
h h
&

-1 t x!+I



Backpropagation through time

* Mik a ,,backpropagation through time” nehézségei?

e A kiilonboz6 pozicion levd ,,masolatokhoz ugyanazok a sulyok tartoznak!

A A-kat ossze kell gytjteni,
ugyanugy mint ,,weight sharing”
esetén lattuk

e Hosszu visszacsatolasi utvonalak vannak

Elvileg az adott pillanatban adott kimenetet az 6sszes korabbi bemenet befolyasolja

Gyakorlatilag azonban a hosszu Gtvonalak mentén a gradiensek elveszhetnek vagy
,,felrobbanhatnak”

Az RNN tanitasa soran instabilitdsi problémak jelentkezhetnek
Ha sikeriil betanitani, akkor sem tud igazan hosszu tavu osszefiiggéseket megtanulni
Tkp. ugyanaz a probléma, mint mély halok tanitasanal!



Long short-term memory (LSTM) halo

Tanulhatova szeretnénk tenni, hogy az egyes visszacsatolt neuronok
mely korabbi inputokat felejtsenek el, €s melyekre emlékezzenek

e Ezzel a hosszu tdvi emlékezeés problémajat is megoldanank
Egy kiilon belso allapotot hozunk Iétre, amely memoriaként fog
milkodni, és kevésbe lesz erzékeny a backpropagation lépésekre
Az informacio tobb parhuzamos utvonalon fog dramlani

e Kiilon ,,kapu” fogja szabalyozni a memoria torléset (,,forget gate”)

e Azt, hogy az adott inputbol mire kell emlékezni (,,input gate™)

o Eshogy hogyan alljon 6ssze a kimenet (,,output gate”)

Az igy kapott modell lesz az LSTM neuron, ilyenekre fogjuk lecserélni
a korabbi visszacsatolt neuronokat



RNN vs. LSTM neuron

* RNN (tanh aktivacioval):

°* LSTM:




A kapuk muikodese

* A kapuk sulyai komponensenként szorozzak meg a bemenet értékeit
* A kapuk sulyait 0 és 1 kozt tartjuk szigmoid fliiggvénnyel

* Az optimalis sulyértékeket tanulassal hatarozzuk meg

e P¢lda 0 és 1 kapu-sulyokkal:

(75

<
—— et after _
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LSTM neuron

C
. t-1
wy = Weight
h¢-1 = Output from the previous time stamp
x; = New input
b[ = Bias

ft = o(wslhe—1,x¢] + by)
* Input gate: mely input komponenseket kell eltarolni C-be

i = o(w;lht—1, x¢] + b;)

C~t - tanh(WC [ht—l' xt] + bC)

In the next step, we'll combine these two to update the state.



LSTM neuron

* A cell state (,,memoria’) frissitése a forget gate €s az input gate
segitségével:

— l* o~
Ct = fe*Ceq +i €y

0r = o(Wo|h—1,x¢] + by)

ht - Ot*tanh(ct)



Input Gate + New Info

i = O’Q(W/.’Bg g U!ht 1 + bf)' rget gate

it = 0g(Wizs + Uihe—y + b;) input gate

o = 0y(Woxy + Uphi—1 + b,) output gat:

¢ = fioc—y + it 0o (Wezy + Uchy—y + b.) New cell mes
hy = oy o oy (ct)



LSTM halozat

* LSTM cellakbol ugyantgy épithetiink haldézatot, mint a sima
visszacsatolt neuronokbol

e A betanitas persze bonyolultabb ¢s lassabb lesz
e De alegtobb feladaton tényleg jobb eredményeket ad
* LSTM variansai:

e Vannak még tobb Utvonalat tartalmazo6 valtozatok
« LSTM ,,peephole” kapcsolatokkal

e Vagy ¢pp ellenkezlleg, egyszerusitett valtozatok
« Pl. GRU — gated recurrent unit (Id. kovetkezo6 2 dia)

e Jelenleg az egyik legaktivabb kutatasi tertilet

 https://lwww.slideshare.net/LarryGuo2/chapter-10-170505-1

 https://towardsdatascience.com/illustrated-guide-to-Istms-and-gru-s-a-
step-by-step-explanation-44e9eb85bf21



LSTM vs. GRU

LSTM GRU

forget gate cell state reset gate

input gate output gate update gate
sigmoid pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

* A GRU kevesebb kaput hasznal, de a tapasztalatok szerint konnyebben,
gyorsabban tanithatd, €s hasonld pontossagra képes, mint az LSTM



LSTM vs. GRU

* A kevesebb kapu miatt egyetlen GRU egység kevesebb egyenlettel
irhat6 le, mint az LSTM

« LSTM - GRU
A i
s : T
2\ Z z
! >
% ,_@/ \'b (&) !
E;] (Eanﬁ‘
J ) ’h_.
(Biases are omitted.)

fe =0 (Wi-[haor, 2] + by) 2o =0 (W, [hy 1,2)
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A} Kétirdnyu (bidirectional) rekurrens halé

* A jelet mindkét iranyban feldolgozzuk
e Mindkeét iranyhoz tartozni fog 1-1 rejtett réteg (egymastol fiiggetlenek!)
e A kimeneti réteg felhasznalja mindkét rejtett réteget

« ElOny: az el6z0 és a kesObbi kontextust is figyelembe veszi
« Hatrany: valds idoben nem megy

RNN: BRNN:

Output Layer

Input Layer Input Layer



Meély rekurrens halok

* Természetesen rekurrens halonal is lehet tobb réteget egymasra pakolni
e Akar ketiranytt is
e De kevésbe (illetve kevesebb réteget) szokas, mint elorecsatolt rétegekkel
« A rekurrens halonak eleve nagyobb a reprezentacios ereje

A tanitasa viszont lassabb és bonyodalmasabb

L]

r - o or u
A Ty A AN 4
—(i) — (D) =() =)
1 ~ ' Ry = f(W h(‘ D4V R +b
\: \ \ S\
(2) Ay AT e |7 4—(;) —(@) @) @)
B e At %2 Be=fV A4V Basb )
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Osztalyozas+lokalizalas

o Kepfeldolgozasi alkalmazasrodl lesz szo, mint a konvolicids neuronhaloknal

o Ott feltettiik, hogy minden képhez egyetlen cimke tartozik
* Azaz a képen egyetlen objektum lathatd, és az az egész képet betolti

o Ezért a feladatot osztalyozasi feladatként tudtuk megfogalmazni

* Ha egyetlen objektumunk van, de nem tolti be a képet, akkor egy
osztalyozasi ¢s egy lokalizalasi feladatot kell egyszerre megoldanunk

e Meg kell talalni az objektum cimkéjét is pontos pozicigjat is

Osztalyozas Osztalyozas + lokalizalas




e Ezt szegmentalasi feladatnak
hivjak, meghatarozandd
az objektum maszkja

L U
)

Az osztalyozas+lokalizalas egyidejﬁlé megoldhato egy multi-taszk haloval
Az egyik feladat az objektum felismerése (osztalyozasi feladat)

A masik feladat a befoglalo téglalap pontos helyének megtalalasa

e Ez megadhato pl. a bal felso ¢és a jobb alsé sarok 2-2 koordinatajaval

e A hiba mérhetd a valodi és a tippelt téglalap koordinatainak
négyzetes eltéréseével (a képen a piros szakaszok 6sszhossza)

e A hiba egy valos szam, tehat a feladat regresszio

A multi-taszk feladat 6ssz-hibaja az osztalyozasi és a regresszios
feladat hibajanak sulyozott 6sszegekent definialhato:

e Hiba = osztalyozasi hiba + a - regresszios_hiba



£0sztalyozas+lokalizalas kiértékelése

* Az osztalycimke diszkret értek, vagy eltalaltuk, vagy nem
* A befoglalo téglalap valoditdl valo eltérése viszont folytonos értek

* A pontossaga merésere az intersection over union (IoU)
ertéket szokas hasznalni

* Altalaban akkor tekintjiik helyesnek a I I
Area of Overlap

detektalast, ha a cimke helyes, és [oU>0,5 o
ol =

* Megjegyzes: a koordindtak negyzetes hibaja Area of Union
¢s az IoU nem pontosan ugyanazt méri, pl:

* Az loU precizebb, pl. nem fligg az
objektum meretétol

* Viszont a tanitashoz nem j6, mert ha
az atfedes 0, akkor mindig O lesz, és a
derivalt is O

I|.III =9.07 II.III =9.07 II.III =9.07
loU =10.27 loU =10.59 loU = 0.66



Objektum-detektalas

* Nagyon sok gyakorlati alkalmazdsban nem csak egyetlen objektum lehet a
képen, hanem tobb 1s (pl. onvezetd autdk)

* Ilyenkor a kimenet nem egyetlen cimke, hanem:

cr s

e Es azonositani kell ket
* Parhuzamosan kell elvégezni az objektumok osztalyozasat és detektalasat

* Probléma: Az 0sszes lehetséges poziciot
¢s ablakméretet végig kellene probalni
—> tal sok lehetdség

e Raadasul sok alkalmazasban ennek
valos 1doben kellene mukodnie

¢ Es lehetbleg szerényebb képességii
c¢lhardveren, nem szuper képessegii
szerveren (pl. Onvezetd autdk)




A régidjavaslaton (region proposal) alapuld modszerek esetén a lehetseges
detekcios ablakok (régiok) szamat valamilyen algoritmussal lesziikitjiik.

A korai mddszereknél a kiértékelésre javasolt régidkat egy kiilso,
neuronhalotol fliggetlen algoritmus szallitja

Az R-CNN (2014) esetén ez egy hierarchikus képszegmental6-klaszterezo
algoritmus, amely képeként kb. 2000 régidjavaslatot allit eld

A javasolt régidkat egyseges méretiire/aranytra konvertaljuk
Ezeket egy CNN segitsegevel feldolgozzuk (jellemzokinyeres)
Az osztalyozast egy linearis SVM-mel vegezziik

A régiok utolagos pontositasa is lehetséges (1d. lokalizacios feladat)

warped region aeroplane? no. |
| vare e

____________________

1 ,: .
: = 2w T '>|person? yes. |
\ (2 = e e S Y CNN:N I
S AN " q[tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions




Non-Maximum Suppression

* A detektalt regiok kozott nagyon nagy atfedés lehetséges. Utdlagosan meg
lehet szlirni a régidkat a non-maximum suppression modszerrel. Ennek
Iényege, hogy a bizonyos kiiszobertéknél magasabb aranyban atfedo régiok
koziil csak a legnagyobb osztalyozasi valoszinliseget adot tartjuk meg.

Original ! After NMS




Fast R-CNN

Az R-CNN volt az egyik legelso algoritmus, amelyik neuronhal6t hasznalt
objektum-detektalasra, és nyilvan sok gyenge pontja van:

3 kiilonboz6 tanuldalgoritmusbdl 4ll 0ssze, ezek kiilon-kiilon vannak tanitva:
CNN (jellemzdkinyerés), SVM (osztalyozas), ANN ( regresszid)

Egy negyedik algoritmust hasznal a régiok megtalalasara

Lassu, mert egyetlen képen 2000-szer kell lefuttatni a CNN jellemzdkinyerést
(minden javasolt région kiilon-kiilon)

A Fast R-CNN modellben két mddositast javasoltak. Az egyik a harom tanulo
egyesitese egyetlen tanulomodelleé. Ehhez csak az SVM-et kellett lecserélni
egy fully connected osztalyozo rétegre, valamint a harom részmodellt egyben
tanitani a korabban latott multi-taszk médon

A masik modositas ce€lja az volt, hogy ne kelljen a CNN részt minden régiora
kiilon-kiilon kiszamolni



Region of interest pooling

Emlékezziink, hogy a CNN eleve lokalizaltan dolgozza fel a kép kiilonb6z6
részeit.

Ezért nem a kivagott regiokon futtatjuk le a teljes CNN-t (kiilon-kiilon)

Hanem a CNN-t raeresztjiik a
teljes képre egyszer

Majd a kapott konvolucios jellemzOkbdl vagjuk ki az egyes régiokat leird
részeket

Mivel a régiok nem egyforma méretlick, valahogy egységes meretiire kell
oket hozni az osztalyozo €s a lokalizalo szamara
Ezt végzi el a ,,region of interest pooling”
e A ttl nagy régidkat egységnyi részekre bontjuk, és a részekre beliil pooling-gal
egyesitiink
o A tul kicsi régiokat felnagyitjuk



Fast R-CNN

o Osszefoglal6 4bra:

Linear + r—

Softmax P | Linear | Bounding-box

classifier

regressors
} FCSQJ Fully-connected layers

LT / 7 /__/ “Rol Pooling” layer

Regions of —7@&&/ “conv5” feature map of image

Interest (Rols) #
from a proposal [ Forward whole image through ConvNet

method
ConvNet

Input image

Girshick, “Fast R-CNN", ICCV 2015,
Figure copyright Ross Girstack, 2015



Faster R-CNN

» Afast R-CNN annyival gyorsabb az R-CNN-nél, hogy a futasi idot itt mar a
régigjavaslo algoritmus dominalja

o Afaster R-CNN (2016) megprébalja a régidjavaslatokat is egy neuronhalo
segitsegével eldallitani (Region Proposal Network)

* Ehhez a konvoluciods retegek kimenetét hasznalia inputként, nem az eredeti

4
ke et Object or not object BB proposal
PEOpO

* Az RPN két dolgot becsiil:
e A régi6 objektum-e

e Haigen, mik a proposals/ /
pontos koordinatai

Region Proposal Network ‘

- /

o~ 7
% — ,— W;ﬁa

feature map




Az RPN mukodése

Az RPN nem vizsgal meg minden lehetseges régiot, hanem lesziikiti a
keresést bizonyos ,,anchor box”-okra [ | [ -

00000000

o Azeredeti cikkbencsak9 | — | |-
lehetseges ablak-alakot vizsgal ] e B
o Es ezeket 16-16 pixelenként £ 1| B B RS Rl R

oooooooo

helyeziet | e

e Ezzel egyiitt is tizezres nagysagrendli lehetséges régié marad
Az RPN minden egyes anchor box-ra megmondja, hogy
e Van/nincs benne objektum (2-osztalyos osztalyozas)
e Ha van benne objektum, pontositja a doboz koordinatait (regresszid)

Az objektum-tartalmazasi valoszinliség szerint ki lehet valogatni a legjobb
régiokat, illetve non-maximum suppression-nel is sziirhetok

A megmaradt régiok mennek tovabb osztalyozasratregressziora
(a halo f6agan)



Faster R-CNN - 6sszegzés

Object is a cat . 4
T Refine BB position

ciassificatic pounaiNg-oox

Object or not object BB proposal

~ ; 4 ») d
Classifica | Bounding-box

Rol pooling

, proposals

Region Proposal Network 2

feature map Last conv layer

3 e
L]

pre-train image-net




R-CNN
Test time per 50 seconds
image
Speed-up 1X

mAP (VOC 2007) | 66.0%

* Standford lecture notes on CNN by Fei Fel Li and Andre) Karpathy

0.9 : selective | Extomal regon
search proposals method

Faster glassiﬁet &

OX 10QIesS0f

R-CNN .'

proposed
mgions

--------- )
| o M RPN

feature
- P = - -

R CNN

Fast R-CNN

2 seconds

25X
66.9%

Faster R-CNN

0.2 seconds

250x%
66.9%




Mask R-CNN

» A faster R-CNN modellt kiegészithetjiik egy tjabb aggal, ami egyuttal a
maszkokat i1s megjosolja

region | cesses |
[t regiona—® " Fe * (sohmax) |
FC
A [

gt e ] - CrM - —fEglure MEnE . e
: » FC pj DOURCary box |

B eS0T

[ s O * Con " TGk
W 5 4 4 0 8 4 SR



Mask R-CNN példa

* Alkalmazas: pl. testtartas felismerése (pose recognition)



Single-shot detektorok

A faster R-CNN esetén az RPN ag és a foag eléggé hasonlo feladatot
végeznek. Nem lehetne ezeket 0sszevonni?

A single-shot detektorok kihagyjak a régidjavaslatok készitését, az
osztalyozasi+regresszios feladatot kozvetlentil, egy Iépesben (,,single-shot”)
probaljak megoldani.

Ezen modszerek koziil a ket legismertebb a YOLO ¢és az SSD.

Az R-CNN ,,anchor’’-jaihoz hasonlo6 régiokbol indulnak ki.

Egy konvolucios halo altal adott konvolucios jellemzokon dolgoznak.
Tovabbi konvolucios rétegekkel probaljak az osztalyozasi+ regresszios
feladatot egyszerre megoldani



Single-shot detector (SSD)

* A kevés vizsgalt ablakmeret miatt hajlamosak a tul nagy vagy tual
kicsi objektumokat nem €szrevenni.

* Az SSD ezert a (kiillonboz0 felbontast!) konvolucios rétegek
mindegyikének kimenetén elvégzi a detekciot

~ > conv.

g > conv.

. o + :
o - : boundary boxes :




* A YOLO moddszer pedig a konvolucios feature map-ek 0ssze-
konkatenalasaval allit el6 inputot a detekcio szamara

o Igy csak egyszer kell elvégezni a detekcidt, de az eredmény pontatlanabb lesz

............................... g g e e et P ‘ | —
maoe o S [ i [ e [ e [ [ S0 2| Seom F—J: e R
* Megjegyzes: az Ujabb, ,,feature-pyramid”
alapu modszerek is igyekeznek a
konvolucios rétegek mindegyikét ‘predict
hasznalni, a skala-fiiggetlenség "preai&j

novelése Céljébél {5 f~pred|ct1




Sebesség vs. pontossag

* AYOLO gyors, de pontatlan,
* az R-CNN valtozatai lassabbak, de pontosabbak

* az SSD mindkettdben 16
= aa-'

o
E Faster R-CNN ssps12
iG :
1] Faster R-CHN | ssgw
£ 7T
L]

Fast R-CMN !
L 7040 :
S :
E R-CHN .
> Q i
<< - YOLO
c . o
(] '
2 60- :

@ 30 50 100

Frames Per Second
(SSD512 és SSD300 esetén a szam a képek felbontasat jeloli)
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Megerositéses tanulas

* A megerdsitéses tanulas (reinforcement learning) egy specialis tanulasi
feladattipus

e kilog a hagyomanyos feliigyelt/feliigyeletlen gépi tanulasi feladatok koziil

e Sajat modszertana ¢s irodalma van

* A gépnek nem egyetlen dontést, hanem dontések sorozatat kell meghozni

e Az elemi dontések helyességére nem kap visszajelzést, csak a cselekvéssorozat
végeén kap jutalmat/bilintetést

e A formalis modell bevezethet ,,jutalmat™ az egyes 1épésekert, de a Iényeg ekkor
sem az elemi 1épések, hanem a 1€péssorozat helyessége

o A 10 cél tehat egy stratégia (,,policy”) tanulasa
e A gépnek probalkoznia kell, hogy megtalalja a helyes 1épéssorozatot
e Jart ut vagy jaratlan?
e Melyik cselekvés j6, milyen kérnyezetben?
e A multbeli tudast hogyan tudja felhasznalni?
* Alkalmazasi példak: sakk, Atari jaték, Go, Starcraft ...



A megerdsitéses tanulas valtozatai

* Reflexszeru agens

Olyan stratégiat tanul, amely kozvetleniil képezi le az allapotokat
cselekvesekre, nem modellez hasznossagot. Az egyszerii reflexszerii csak az
aktualis allapot alapjan dont, nem veszi figyelembe a kordbbi allapotokat.

* Hasznossagalapu agens

Az allapotokra alapozott hasznossagfiiggveényt tanul, €s az alapjan valasztja ki
azokat a cselekvéseit, amelyekkel maximalja az elérhetd hasznossag értekeét.
Tehat allapotokhoz, vagy allapotok sorozatdhoz rendeli a hasznossagot.

* Q-tanulo

Egy fliggvényt — Q-fiiggvényt (quality) — tanul, amely a varhat6 hasznossagat
becsiili meg egy adott helyzetben egy adott cselekveésnek. Tehat nem
allapotokhoz, hanem allapot+cselekves parokhoz rendel hasznossagot.



Q-tanulas

Az egyik legegyszerlibb megerdsitéses tanulasi algoritmus

Feltessziik, hogy a modellnek allapotai (states) vannak, €¢s minden
allapotban vannak lehetséges elemi cselekvések (action)

Minden allapothoz ¢és cselekvéshez tartozik egy jutalom (reward). Ez
jutalmazhatja az elemi 1épéseket 1s, de lehet, hogy csak a kivant vegallapot
elérese esetén jutalmaz

A Q-learning olyan stratégiara torekszik, amely az 0sszes lépésre kapott
jutalmak 0sszegét (varhato ertékét) igyekszik maximalizalni

A tanulas soran 0sszegyljtott tudast egy un. Q-tablaban taroljuk

A tanulashoz nyilvan probalkozni kell 1€péssorozatokkal. Ez torténhet
véletlenszerlien (exploring), vagy az eddig megtanult stratégiat kovetve

(exploiting). Az exploiting/exploring 1épések aranya 1s fontos lehet a
modszer konvergenciajahoz (de ebbe itt nem megylink bele)



Példa Q-tanulasra

* Feladat: a hazbol kijutni minel gyorsabban (barmelyik szobabdl indulva)

s

Forras: http://mnemstudio.org/path-finding-q-learning-tutorial.htm




* A szobakat allapotoknak, a cselekvések ¢leknek megfeleltetve a feladatot
grafként rajzolhatjuk fel

* Minden allapot-cselekvés parhoz tartozni fog egy jutalom

* Az 5-0s csucsba mutato ¢lekhez 100-as jutalmat rendeliink (eléri a célt)
* A tobbi ¢élhez 0-at (nem tudjuk a cselekvés hasznossagat)

Az 5-5 hurokel (technikai okbdl fog kelleni) jutalma szintén 100 lesz



A Q és R-tablak

* A kezdeti R jutalommatrix tehat (minden allapot-cselekves parra):
e -1 kodolja a hianyzo éleket

01A;ti°245 ool das

Stat .

e - 0o 00000
O 1{0o0o0000
1 |-1 -1 -1 0 -1 100

R= 2 |-1 -1 -1 0 -1 -1 ¢g= 21000000
3 1-1 0 0-1 0 -1 31000000
410 -1-1 0 -1100 41000000
5 1-1 0-1-1 0100 51000000

* Ezen feliil 1étrehozunk egy Q tablat 1s, amelyben az adott allapotban adott
akciohoz tartozo becstilt hasznossagot fogjuk tarolni.

e Kezdetben Q minden eleme 0, (a tanulas celja Q helyes értékeinek megtalalasa)



A Q-tanulasi algoritmus

Valasszunk egy alfa értéket (0 és 1 kozt), valamint toltsiik ki a jutalmak R matrixat.
Inicializaljuk a Q matrixot nullakkal.
Minden tanulasi epizodra:
Vilasszunk kezddallapotot véletlenszerlien.
Do While nem értiink a célallapotba
Az adott allapotban lehetséges akciok koziil valasszunk véletlenszertien.
Jelolje ,,next state” azt az allapotot, ahova a valasztott akcio vinne

Keressiink meg Q maximumat a next state allapotban a ott lehetséges akcidkra
nézve

Frissitsiik Q aktualis allapothoz €s akcidhoz tartozo ertékét:
Q(state, action) = R(state, action)+Alfa*Max[Q(next state, all actions)]
Menjiink 4t a ,,next state” allapotba.
End Do
End For



A Q-tanulasi algoritmus

* Tanulési ep1zod: amig egy véletlenszerl allapotbol eljutunk a
c¢lallapotba; a sikeres tanulashoz sok tanulasi epizod kell

* Az algoritmus lényege az update szabaly:
e Q(state, action) = R(state, action) + Alfa* Max[Q(next state, all actions)]

* Az alfa , learning rate” hatasa

e ( koruhi érték: az aktualis jutalom a fontosabb, mint a hosszi tavon
varhato jutalom (ezt becsiili Q)

o | kozeli erték: az aktualis jutalom helyett inkabb a hossza tavi haszonra
fokuszalunk
* Betanulas utan a kiértekeleshez ugyanezt azalgoritmus hasznalhatjuk, de
e A Q matrixot rogzitjiik (nincs frissiteés)
e Az allapotot nem véletlenszerlien valasztjuk, hanem a maximalis Q érték
alapjan (exploring helyett exploiting-ot végziink)



e Alfa=0.8, az 1. szobabdl kezdiink, R adott, Q iires

State

h e = O

* R alapjan az 1. szobabdl a 3. és az 5. szobaba lehet menni. Tegylk fel, hogy a
véletlenszerll valasztas az 5. szobaba visz minket. Ekkor

e Q(1,5)=R(1,5) + 0.8 * Max[Q(5, 1), Q(5, 4), Q(5,5)] =100 + 0.8 * 0 = 100

° Az Q:

Action
01 2 3 4 5
1 -1 -1 -1 —1]
~1 -1 -1 0 —1 100
-1 -1 -1 0 -1 -1
-1 0 0 -1 ~1
0 -1 -1 0 —1 100
-1 0 -1 -1 0100
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* Alfa=0.8, a 3. szobabol kezdiink, majd véletleniil az 1. szobaba, onnan
pedig az 5. szobaba mentiink

State

R=

* Az els6, majd a masodik 1épésre:
e Q(3,1)=R(3,1) + 0.8 * Max[Q(1, 3), Q(1, 5)] =0 + 0.8 * Max(0, 100) = 80
e Q(1,5) =R(1,5) +0.8*Max[Q(5,1), Q(5,1), Q(5,5)] =100+ 0.8 * 0 =100

° Az Q:

h = w o= O

Action
01 2 3 4
-1 -1 -1 -1
-1 -1 -1
-1 -1 -1
-1 0 0 -1
0 -1 -1
-1 0 -1 -1

0 -1
0 -1

0 -1
0 100

0
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Q-tanulasi példak

* Jo sok probalkozas (tanulasi epizod) utan ezt kapjuk:

0 1 2 3 4 5
0O 0 0 0400 0
0O 0 0320 0 500
0O 0 0320 0 0
0 400 256 0 400 0
320 0 0 320 0 500
0 400 0 0 400 500

Q
[

b = D

* Ezt lenormalizalhatjuk, hogy a legnagyobb értek 100 legyen:

0 1 2 3 4 5§

o[ o o 0o 0 8 0

1l 0 0 0 & 0100
O=210 0 0 6 0 0
31 0 8 51 0 80 0
4164 0 0 &4 0 100

51 0 8O 0 0 80 100




Meély Q-tanulas

* A Q hasznossagot egy egyszerll tablazat helyett egy neuronhal6 fogja tanulni

* A halo6 inputja az aktualis allapot, ez egyes kimend neuronjai pedig a
lehetséges akcioknak felelnek meg, azok hasznossagat becsiilik meg:

Action

Q learning

Deep Q Neural

network

Deep Q learning



Mely Q-tanulas

o P¢ldaul ezzel a modszerrel tanitottak meg a gépet videojatékokat jatszani
e Input: az aktualis kepornyokeép
e Output: a lehetséges joystick-mozdulatok hasznossaga
e Halo: egy mely konvolucids neuronhald

Convglution Convglution Fully cgnnected Fully cgnnected
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e Forras: Human-level control through deep reinforcement learning (Nature)



Double Q-learning

* A Deep Q-learning egyik tovabbfejlesztése

* Motivacio: a tanulés elején még semmit sem tudunk (a tablazatos modellnél
a Q-tabla teljesen tires)

* A Max[Q(next state, all actions)] fiiggvény a tanulas elején félrevezeto értékeket
ad, ezért a tanulas nehezen indul be

* Egy helyett 2 neuronhalét tanitunk

e Az elso halo azt tanulja, hogy melyik allapotot érdemes valasztani (a maximalis
ertéket ado helyett)

e A masodik halo pedig az ehhez tartozd Q érteket becsiili

* A tapasztalatok szerint stabilabb tanulast, gyorsabb konvergenciat
eredményez



Dueling Q-learning

* A deep Q-learning egy masik tovabbfejlesztése

* Szintén 2 halora szedi sz€t az eredeti halot, de kicsit mas koncepcid alapjan

e Az egyik hal6 azt becsiili, hogy
mennyire j6 egy adott allapotban
lenni (state value), a masik pedig,
hogy melyik akciot mennyire
¢rdemes valasztani (state action)

e Bar kiilon becsiili ezeket, késobb
egy magasabb szinten
osszekombinalja

State-Action Standard
Values Q-network

‘ State Value

State-Action Duellng
values  Q-network

Actmn Advantages

* Miért hatékonyabb ez a szétbontott becsles?

e Bizonyos allapotok magukban is ,,j0k”, barmit is 1épiink (pl. nincs ellenség a
kozelben), illetve ,,rosszak™ (mindegy, mit Iépiink, meghalunk)

e Azilyen esetek kezelését konnyebben meg tudja tanulni a dueling halo



Alpha Go

* A Google fejlesztése
o 2015-ben legy0Ozte a go vilagbajnokot

o Két mely halot tartalmaz:
e policy network: megbecsiili, hogy mit érdemes Iépni
e value network: megbecsiili a 1épés hasznossagat

e (mint az action és value halozatok az el6z6 dian)
* Eldszor feliigyelt modon (SL), 30 millié emberi 1épésen betanitottak két
hél(,)t (bal Oldall ébra) Rollout policy  SL policy network RL policy network Value network

e Ezutan innen inditva,
self-play modban

tanitottak be a reinforce- RO m m %

ment learning (RL) \Q }

policy €s value haloit

SOMBU [BINBN

Ejeqg
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Human expert positions Self-play positions



Alpha Go

* A hosszu tavu stratégia megtalalasdhoz a neuronhalok kombinalva vannak
egy fabejaro keresdalgoritmussal

e E celra a Monte Carlo Tree Search (MCTS) nevi algoritmust hasznaltak:

a Selection b Expansion c Evaluation d Backup

B w31 B () B | % (338
G |

a, Each simulation traverses the tree by selecting the edge with maximum action value Q, plus a bonus u(P) that depends on

a stored prior probability P for that edge. b, The leaf node may be expanded; the new node is processed once by the policy
network p, and the output probabilities are stored as prior probabilities P for each action. ¢, At the end of a simulation, the
leaf node is evaluated in two ways: using the value network vg and by running a rollout to the end of the game with the fast
rollout policy p, then computing the winner with function r. d, Action values Q are updated to track the mean value of all

evaluations r(-) and vg(-) In the subtree below that action. ( Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search )



AlphaGo Zero

e Hasonlo6 a ,,sima” Alpha Go-hoz, de mar nem 1gényel ember altal lejatszott
partikon valo ,,elOtanitast™ a betanulashoz

* Onmaga ellen jatszva tanul
* Modositasok az Alpha Go-hoz képest:
e A policy ¢€s value network egyesitve lett (dueling)
e Konvolucios halo helyett konvolacios+rezidualis hald
e Egyszerlsitett fakeresés az egyesitett halo segitségével (nincs ,,rollout”)

* Az Alpha Go olyan 0j ¢értelmes lépési stratégiakat is képes volt felfedezni,
amelyeket az emberi jatekosok nem is ismertek korabban



KOSZONOM A FIGYELMET!

SZECHENYI @
Euroépai Unio e
Eurdpai Szocialis . >
Alap * oy k

N Nl BEFEKTETES A JOVOBE

KORMANYA



