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Amirol ma szo lesz

o Mesterséges neuron, mesterséges neuralis hald
e Elérecsatolt/rekurrens halézat

e Aktivacids fuggvény

o Veszteségfiiggvény (hibafiiggvény)

e Neuralis halézatok tanitasa

e (Stochastic) Gradient Descent

e Minibatch méret

e Tanulési rita (learning rate)

e Hibavisszaterjesztés (backpropagation)

e tanité / validacids / teszt adatok

o Kiértékelés: tanulasi és altalanositasi hiba

e Regularizicio



Mesterséges neuron

e Az emberi agytdl vesz inspiraciét, de elrugaszkodik téle.
e Alap épitéeleme a mesterséges neuron
o Az idegsejt leegyszeriisitett modellje
e Sok bemenet = silyozott 0sszeg = nemlinedris
transzforméacié (aktivacids fiiggvény) = kimenet
e A silyok (és az eltolas) a neuron paraméterei
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Neuralis halozat

e Sok neuron 6sszekotve
e Rétegekbe rendezziik: bemenet, rejtett rétegek, kimenet
o A rétegek szdma a halézat mélysége.

hidden layers

El6re csatolt halézat

input layer

Rekurrens halézat




Aktivacios fuggvény

e Nemlinedris transzformacié
e Enélkil linedris a leképezés

e Nehezebbé vilik az optimalizalas.
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Altalanos modellez6 eszkoz

e A silyok minden konfiguracidja mds leképezést eredményez.
e Univerzalis fliggvény approximator
e Hogyan taldljunk meg egy j6 beallitast?
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Inectet
™ Softmax

Inception v3 (Szegedy et al, 2015), 24 millié paraméter

2020: GPT-3 175 millidard paraméter



Neuralis halézatok tanitasa

Adott egy célfiiggvény, ami kozvetlenll nem elérhetd, de
vannak minta adataink (bemenet - kimenet parok).

Szeretnénk a célfiiggvényt kozeliteni a sulyok hangoldsaval.

Definidlunk egy hiba-fliggvényt, mely szamszeriisiti, hogy
mennyire vannak tavol az adatok a modelltdl.

A hibafiiggvényt minimalizaljuk.



Neuralis halézatok tanitasa: Gradient Descent modszerek

A hibafiiggvény differencialhaté a silyok szerint.

Ki tudjuk szamolni a hibafiliggvény silyok szerinti gradiensét.

A gradiens megmutatja, hogy lokalisan merre kell
elmozdulnunk egy picit, hogy a hiba csokkenjen.

Paraméterek frissitése a negativ gradiens irdnyaban:
oL
SR

Tanuldsi rata (\): a batorsdgunk fliggvénye, hogy mennyit

csavarunk egy |épésben: eleinte nagyot, késobb kicsit.

Hosszl, iterativ folyamat.



Stochastic Gradient Descent (SGD)

Egyetlen paraméter frissités torténhet:

e A teljes adathalmaz gradiense alapjan

e Egyetlen adatpont gradiense alapjan
e Barmi a kett6 kozott

e Sztochasztikus: véletlenszerii csoportok (minibatch-ek)
Minibatch méret: elérheté parhuzamositds fels6 korlatja

Tl kicsi minibach: lassu, zajos tanulas

Tal nagy minibatch: kidtlagolddik, elveszik a tanuld jel



Neuralis halézatok tanitasa: mintapélda
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Neuralis halézatok tanitasa: mintapélda
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Neuralis halézatok tanitasa: mintapélda

A gradienseket a kimenettdl visszafelé szamitjuk, a lancszaballyal.
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Neuralis halézatok tanitasa: mintapélda

Kiszamoljuk a rejtett réteghez tartozé gradienseket.
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Hiba-visszaterjesztés (Backpropagation)

1. A kimenettdl visszafelé haladva kiszdmoljuk a d;

visszaterjesztett hibatagokat.
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Egyetlen tanulasi

e Eldreterjesztés
Rétegen beliili szamitas parhuzamosithaté
Rétegek szamaban linedris
e Visszaterjesztés, sulymodositas
Naivan négyzetes ido
Visszaterjesztett hiba segitségével linedris

Mara mindezt ajandékba kapjuk a modern tenzor konyvtaraktdl.
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A tanulas folyamatanak finomhangolasa

Rengeteg optimalizaciés mddszer a tanulds irdnyitasara

e Tanulasi rata

e Paraméterenként kiilon-kiilon tanulasi rata.

e Momentum mddszer: megjegyezziik, hogy a mdltban merre
mozdultak a paraméterek.

e Miiltbeli gradiensek masodik momentumat is figyelembe
vehetjik.

Manapsag a leggyakrabban hasznalt mddszerek:

Nesterov momentum

Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad)
Root Mean Square Propagation (RMSProp)
e Adam
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Az adathalmaz szétbontasa

e Tanité adatok: a hadlézat paramétereinek bedllitasa.

e Validacids adatok: a halézat és a tanuldsi folyamat
hiperparamétereinek bedllitdsa.

o Teszt adatok: végso kiértékelés.
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A tanulas kiértékelése

1. Tanulasi hiba: mennyire illeszkedik a modell a tanité
pontokra?
e Egy tipikus neurdlis hdlézat erdsen tulparametrizlt és nagyon
sok féle médon tud jél illeszkedni a tanité pontokra.
2. Altaldnositasi hiba: mennyire j6l dltaldnosodik a modell
tanitds sordn nem latott adatokra?

e Regularizacié
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Regularizacio

e Aktivan kutatott tertlet.

e Minden olyan mddszer, mely megakaddlyozza a tdltanulast.

1. Architekturalis véltoztatasok (Dropout .. .)

2. A tanulas folyamatdnak mddositasa (Korai Ledllas . . .)

3. Adatok mddositdsa (Augmentdcié . .. )

4. Uj tag hozzévétele a hibafiiggvényhez (Weight Decay ...)
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Neuralis haldozat - tobbféle értelmezés

e Elosztott szdmitds: neuronok Osszekotott halézata

e Fliggvénykompozicié: Egyszerii R" — R™ fuiggvények
kompozicidja

e Differencidlhaté szamitas: a fliggvényiink majnem mindenhol
differencidlhatd, igy optimalizalhaté
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