Egyrétegli elorecsatolt neuronhalok




Neuron

Cell body

Endoplasmic
reticulum

Mitochondrion \\

/ \Q Dendritic branches
\

Dendrite

v

absztrakt neuron modell: y =f Z(x,-w,-+b)

I
> X;: a neuron bemenetei

w;: sulyzok

b: bias

f: aktivacios fliggveny
» y: a neuron kimenete
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Egyrétegl elérecsatolt neuronhalod

» egy kimenettel rendelkezd egyrétegl elérecsatolt neuronhalo:
Input Multiple-Input Neuron

y=f(Wx +b)

» az egyszerlibb jelolésért: xo=1éswy=b

» NB: csak linearisan szétvalaszthato problémakat tud megoldani



Aktivacios fliggvények
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Feliigyelt tanitas. Osztalyozas vs regresszio

v

felligyelt tanitas: felcimkézett adatok alapjan (labelled data) probaljuk
modellezni azt az f fliggvényt, amely az adatokat generalta

v

fontos: nem az adatpontok memorizalasa a cél!

v

osztalyozas: a leképzés diszkrét, a kimenet valamilyen osztalyt jelent

v

regresszio: a leképzés folytonos

v

példa:

sepal sepal petal petal |

length width 1length width | class 0 -
5.1 3.5 1.4 0.2 | iris-setosa 60 e
4.6 3.1 1.5 0.2 | iris-setosa € .0 -

7.0 3.2 4.7 1.4 | iris-versicolor (o .

6.4 3.2 4.5 1.5 | iris-versicolor 510 F)

5.7 2.8 4.5 1.3 | iris-versicolor 2100 ’

6.3 3.3 6.0 2.5 | iris-virginica Sol

7.1 3.0 5.9 2.1 | iris-virginica = .

6.3 2.9 5.6 1.8 | iris-virginica 0
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Négyzetes hibafiiggvény (quadratic loss function)

Input Multiple-Input Neuron

N

Y=f(Wx +b)

» az i. tanitasi példahoz tartozo hiba
1
e = 5()//'—%')27 ahol
> (X,t;) a tanitasi halmaz i. eleme
>y _f<ij?wk> a neuralis halo kimenet az i. tanitasi példara
k

» a (teljes) tanitasi halmazhoz tartozo (globalis) hiba
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Gradiens alapu tanitas

» tanitas, w alapl optimizacio: argmin E(w)
w

)3
owq dwy T dwpy
» gradiens keresés: Aw = —nVE(w), ahol i a tanitasi rata

» a keresés iranya, gradiens: VE(w) = [

E(w) E(w)

w w
» adaptiv tanitasi rata, pl RMSProp
> minden w; stlyzora kilon v(w;,t) egyltthatd, amely az n-t skalazza

> AWi(t) = ———_VE(w)
V(Wl'vt)
> v(w;,t) = (w;,t— 1)+ (1—7) (VE(w))?, ahol y a felejtési faktor

» momentum modszer: Aw(t+1) = —nVE(w(t))+eAw(t)
» adaptiv momentum (ADAM)
» masodrend( modszerek (second order methods)



Delta szabaly

» Delta szabaly: Awy, = _n;TE
k

ae,~
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> negyzetes hibafliggvény estetén:
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Batch/offline tanitas

» a teljes tanitasi halmaz bejarasa utan frissitjik a stlyzokat

1 function w = OfflineLearning(x, d, f, gradf, lr, stop)
2 [~, n] = size(x);
3 w = randn(n,size(d,2));

4 epoch = 0;

5 while true

6 Vo= X % oW;

7 y = f(v);

8 e =y -d; % using square loss function
9 g = x' * (e .x gradf(v)); %

10 w=w-1lr » g;

1 E = sum(e(:)."2);

12 if stop(E, epoch), break; end

13 epoch = epoch + 1;

demo



Online tanitas

\{

minden tanitasi példa utan frissitjik a stlyzokat

1 function w = OnlinelLearning(x, d, f, gradf, lr, stop)
2 [N, n] = size(x);
3 w = randn(n,size(d,2));

4 epoch = 0;
5 while true
6 E =0;
for i = randperm(N)
8 vi = x(i,:)*w;
9 yi = f(vi);
10 ei = yi-d(i,:); % using square loss function
1 gi = x(i,:)" * ei .* gradf(vi); %
12 w=w- lr = gi;
13 E =E + sum(ei.”2);
14 end
15 if stop(E, epoch), break; end
16 epoch = epoch + 1;
17 end




Gyakorlati megfontolasok

» online vs offline/batch learning, mini batches

» a tanitasi adatok eléfeldolgozasa: skalazas, class-imbalance, nominalis
adatok kezelése
» a w kezdeti értékei: rand, randn, nem feliigyelt tanitas (RBM)
» tanitasi rata: rogzitett, adaptiv
» aktivacios fluggveny:
> szimmetria

» szaturalodas
> eltlind gradiens (vanishing gradient)

> a binaris cél értékek (target output) Gjrakodolasa (pl -1->-0.8, 1-> 0.8)

» megallasi feltétel

» tanitas, validalas, tesztelés



Osztalyozas logisztikai regresszioval

» példa: tumor mérete, formaja, ... stb input,
1-es osztalyozas: malignant, 0-s osztalyozas

benign
» értelmezés: p(y =1|x;w)
o 1 °
» aktivacios fuggveny, sigmoid: f(z) = TTe? .l
» neuron kimenete: y = ——— 0.3
T4 e~ WX
» konvex hibafliggvény: 0 : !
—In(y), ha d=1
d,y) =
e(d.y) { “In(i—y), ha d=0

e?i

» tobb kimenetre softmax: f(z;) = ——
f(zj) T e



Konyvtarak

» scikit-learn, keras, pytorch, caffee, tensorflow (python)

» neural network toolbox (matlab)
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Christopher Bishop: Pattern Recognition and Machine Learning, 2006
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Simon Haykin: Neural Networks and Learning Machines, 2009
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Martin Hagan: Neural Network Design 2nd ed, 2014
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Andrew Ng: Machine Learning (Stanford/Coursera)
Wikipedia
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