


A neuralis haldzatok tanitasanak
alapjai l.: Felépités, mikodes,
tanulasi rata, torzitas



Adminisztrativ informacio

* Az el6adasokon latott prezentaciok a
kdvetkezd weboldalon érhetdk el:

http://semmelweis.hu/radiologia/oktatas/eload
as-kivonatok/



http://semmelweis.hu/radiologia/oktatas/eloadas-kivonatok/
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A bemenetek sulyozott 6sszegébdl all a kimenet



Akcios potencial, tuzelési rata

A természetes idegsejt eléri az akcios
potencialt, ,tuzel” egyet

Ha er6sen van ingerelve, folyamatosan tuzel
Tuzelési rata jelzi, hogy mennyire aktiv

A mesterseges ,idegsejt” a tuzelési rataval,
mint szammal dolgozik, nem tuzeléseket
szimulalunk, mert igy sokkal gyorsabban lehet
szamolni



Sulyozott 6sszegzeés

Be Sulyok Ki

10 1 > 10
20 -3 > -60 > -20
-30 -1 > 30




Reéteg: sok neuron egymas mellett
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Mely halozat: sok réteg
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Kidlonb6z6 szamu neuron rétegenként
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Minden nyillal berajzolva...

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer
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Mindig csak el6re megy nyil, nincs visszacsatolas,
nem ugy, mint az agyban



Architektura: hogyan kapcsolodnak?

* Tobb millié neuron is lehet egy-egy rétegben,
az egesz haldzatban meg tobb szaz millio is.

* Ez még mindig az emberi agy szazmilliard
neuronja alatt van harom nagysagrenddel.



A sulyokat valtoztatjuk: ez a tanitas
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Fellgyelt tanitas: adott bemenethez

adott kimenetet varunk
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Milyen sulyokra kapjuk azt, amit szeretnénk?



Fellgyelt tanitas: adott bemenethez

adott kimenetet varunk

Be Sulyok Cél
(kutya?)

:> 0
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Milyen sulyokra kapjuk azt, amit szeretnénk?



A kép, mint egy csomo szam

* Az egyes pixelek szine szamként
van tarolva, RGB formatumban

halvanykék,
202 piros, 237 z6ld, 255 kék

* Pl. 10 megapixeles kép (nem ez):

30,000,000 byte -
(szam 0-255 ]

k6zott), 30MB




Kezdjuk véletlen sulyokkal!
Be Sulyok Ki Cél Hiba
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Ha a hiba nulla, készen vagyunk. Csinaljunk valamit,
ami csokkenti a hibat!



Mindent sulyt abba az iranyba
valtoztassunk, hogy a hiba csokkenjen!

Be Sulyo Ki Cél Hiba
10 j@lo
20 :3@60 jl>-20 50 70
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Mar majdnem jo...

Be Sulyok Ki Cél Hiba
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Na még egyszer...

Be Sulyo Ki Cél Hiba
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Tullottink a célon...
Be Sulyok Ki Cél Hiba
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Nem lehet tul nagy lépésekben haladni, ugy nem
fog mlkddni, divergal.



Tanulasi rata (,,learning rate”)

* Azt hatarozza meg, hogy mekkora |épésekben
haladunk a sulyok valtoztatasanal.

* Ha tul nagy, nem tudjuk jol eltalalni a célt, a
modell divergal.

* Ha tul kicsi, nagyon sokaig tart a tanitas.
* Nehéz dolog a jo tanulasi rata megtalalasa.

* Gyakran nagyobb értékkel indulunk, és a
tanulas folyaman folyamatosan csokkentjik.



ElGre- és visszapropagalas

* El6re propagalasnak (,,forward propagation”)
hivjuk azt, amikor a bemenetbdl és a
pillanatnyi sulyokbdl kiszamoljuk a kimenetet.

* VVisszapropagalasnak (,,backpropagation”)
hivjuk azt, amikor a hiba alapjan kiszamoljuk,
hogy hogyan valtozzanak a sulyok, és aszerint
meg is valtoztatjuk Sket.

* Egy tanitasi lépés egy elOre- és
visszapropagalasbal all. Ezt ismételgetjuk.



Sulyok valtoztatasa nem konstans

* [tt most +1 vagy -1-gyel valtoztattuk a sulyokat
az egyszerliseg kedvéert.

* A valésagban ez nem igy torténik, jobban
valtoztatjuk azokat, amik jobban hozzajarultak

a hibahoz.

* Erre is nagyon sok féle eljaras van, az egyik
alapvetot ugy hivjuk, hogy Stochastic Gradient
Descent, roviditve SGD.



Melyik ruhat vegyem fel?

Szeretnénk a buliban egy kis figyelmet kelteni
magunk irant. Melyik ruhat vegytk fel, a pirosat
vagy a feketéet?




Jobaratok tanacsot adnak...

Andrea: Pirosat!
Bernadett: Nem tudom...
Cecilia: Feketét!




Jobaratok tanacsot adnak...

Andira hallgat, pirosat vesz fel. Egész este
megvan az érdekl6dés!

Legk6dzelebb kire hallgat?




Az este tanulsagai

* Piros ruha jol all

* Andi ért a divathoz!

* Bernadett hasznalhatatlan
* Cecilia nem ért a divathoz



Sulyok a neuralis hal6zatban

* Legkdzelebb nagyobb sullyal veszi figyelembe
Andrea véleményét, mert mar ,bizonyitott”.

* Ha valaki nem mond semmi hasznalhatot,
mint Bernadett, kar kérdezni, nem éri meg a
faradsagot, a véleményének adott suly a
nullahoz kozelit, akar meg se kérdeazi.

* Aki nem jot mond, mint Cecilia, arra egyre
kevésbé hallgatunk, a suly cs6kken, sot,
negativ is lehet, pont az ellenkezdjét tesszuk...



Visszapropagalas, sajat memaoria

* Andrea kérdésére elmondja, hogy jol sikerult
az este. Ezaltal 6 magabiztosabb lesz a sajat
dontésében, 4 is erbsiti a magaban, hogy azok
a faktorok, ami alapjan mondta a piros ruhat,
a jo faktorok voltak.

* A, piros ruha jol all”, 6nallo vélemény csak
azokban a neuron fajtakban van, amiknek van
belsé memoriajuk, ez nem altalanos.



Minibatching: Egyszerre tobb példaval
tanitjuk




Minibatching nagyon gyors

* Nagyon sok idot lehet megsporolni, mert ha
ugyanazokat a sulyokat alkalmazom sok képre,
akkor a gép nagyon hatékonyan tud szorozni
és 0sszeadni

* Visszapropagalas pedig csak egyszer van az
egész batchre, a hibak 6sszege alapjan

* Viszont nagyon sok memoriat igényel a video
kartyan — ezért a sok kartya






