


A neuralis halozatok tanitasanak
alapjai ll.: Modszerek a tultanulas
elkeruléséere



A halozatnak nincs kontextusa

e Kepzeljek el, hogy amiota megszilettek,
semmit mast nem csinaltak, csak egy székben
tltek, és kutya vagy macska képeket néztek

* Ez az egész vilaguk, semmi mast nem tudnak
semmirdl

e igy kell elképzelni egy neuralis haldzatot: csak
arrol van fogalma, amit mutattunk neki



Mit tud a gép?

Csak azt, amit megtanitottak neki, amit latott

A tudasa a sulyokban tarolddik, amivel az
el6z6 neuronok kimenetét sulyozza, amit a
tanulas soran hataroztunk meg

A sulyokat kizarolag az befolyasolja, hogy a
kitlzott feladatot mennyire jol tudja
megoldani

Ha olyasmit |at, amit még sose, nem tud ra
mit mondani



Sulyok keresése: egyenletrendszer

Be Sulyok Cél
10 jl>

20 j1> @ jl> 50
-30 j:>

10x + 20y -30z = 50



Ahany ismeretlen, annyi egyenlet kell,
kulonben végtelen megoldas van

10x + 20y -30z = 50

x=5, y=0, z=0
x=0, y=2.5, z=0
x=0, y=0, z=-1.67
x=2,y=2,z=0.33



Egy ismeretlen, egy egyenlet kell

5x =10

4

X=2



Két ismeretlen, két egyenlet kell

5x+ 1y =14
x+2y=10

4

x=2,y=4



n ismeretlen, n egyenlet kell

e Kilonben az egyenletrendszer alulhatarozott,
végtelen megoldasa van

* A halozatnak ez lehet6séget ad arra, hogy
,lusta” modon a matematikailag
legegyszer(ibb megoldast keresse meg

* Ha kevés az adat (az egyenlet), ez oda
vezethet, hogy valami szamunkra
nyilvanvaldan értelmetlen dolgot csinal

e Csak akkor csinalja meg, amit akarunk, ha
muszaj neki, mert az adatok kényszeritik



Elsd pixel alapjan lehet donteni?

e Példaul kutya kép bal fels6 sarka
halvanykék, 202 piros, 237 zold,
255 kék

* Macska kép bal felsd sarka feher,
255 piros, 255 zold, 255 kék




A lusta haldzat, azaz ,tultanulas”

Ha csak ezt a két képet mutatjuk, akkor:

Az elsé pixelhez tartozo neuron hamar
,rajon”, hogy ha kék, akkor mondja azt, hogy
kutya, ha fehér, macska

A halozat tobbi része erre fog hallgatni, hiszen
ez a neuron tokéletes valaszt ad, 6 az ,, Andi”

lgy a haldzat megtanulja: ha halvanykék a bal
fels6 sarok, akkor kutya, ha fehér, akkor
macska. Kész!



Radioldgiai példa tultanulasra
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37 éves, nO, nem rakos 75 éves, ferfi, rakos

* NG -> nem rakos, férfi -> rakos?

50 évnél fiatalabb -> nem rakos, 50 évnél
oregebb -> rakos?



Tultanulas lehet bonyolult is

* A neuronok sulyaikkal komplexebb
szabalyokat is tudnak alkotni

* Lehet példaul olyasmi, hogy az elsé pixel kék,
a tizenhetedik piros, a kétszazadik az 6todik
sorban meg zold

* Alényeg, hogy megfognak valamit, ami csak
konkrétan az adott tanulé halmazra igaz,
altalaban nem



A tultanulas (overfitting)

e Tultanulasnak nevezzik, amikor a halozat az
elvart altalanositas helyett az adott
adathalmaz valami egyébként jelentéktelen
sajatossagat kihasznalva tanulja meg

megjosolni az elvart értékeket, ,bemagolja” a
tanulohalmazt

e Emiatt a tultanult haldzat altalanosito

képessége csokken, ujabb tesztadatokra nem
fog j0 eredményeket produkalni



Teszthalmaz

A haldzatokat mindig teszthalmazon
értékeljuk

A teszthalmaz nem tartalmazhat a
tanuldhalmazban levo képeket

A teszthalmazon mindig rosszabbul teljesit a
halézat, de ha jelentdsen, akkor tultanulasrol
beszélink

A gyakorlatban a rendelkezésre all6 6sszes
adat véletlenszerilen kivalasztott kb. 10%-at
szokas félretenni teszthalmaznak



Tultanulas grafikonon

* Ahogy elkezd Error |,
tanulni a hdlézat, |
egyre jobb lesza  [mmies
tanulo- es R
teszthalmazon is ~—

 Amikor elkezd tultanulni, a teszt Training steps
niba ndvekszik, pedig a tanuléhalmazon a
niba csokken: kék vagy fehér pixel szerint
Kutya vagy macska nem altalanosithato




Tovabbi adatok lerontjak a tévesen
felismert 0sszeflggéseket

* Bal fels6 pixel fehér egy
Ujabb kutyanal, kék egy
macskanal: fehér-kék
szabaly nem mkodik mar!

e Valami mast kell kitalalnia

* Javitottuk a haldzat
teljesitmeényét!



Legjobb: nagy tanuléhalmaz kell

* Minden egyes mintakép, vagy mintaadat,
amit mutatunk a halézatnak, egy-egy ujabb
egyenletnek felel meg

* igy ha példaul egy halézatban 5 millid
parameéter van, akkor hozzavetdlegesen 5
millid képet kellene neki mutatni, hogy jo
legyen

* Ezt a google kdnnyen megteszi kutyas
képekkel, de altalaban nagyon nehéz feladat



Adatjavitas (data augmentation) I.

e Véletlen eljarassal csinaljunk a meglevéd
adatokbol ujabbakat

* Forgatas

e Tukrozés




Adatjavitas (data augmentation) II.

 Haromdimenzids adatoknal a forgatas a
dimenziok felcserélése is lehet, ha a tengely nem
anatomiailag fix, mint példaul egy daganatnal

axialis coronalis sagittalis



Adatjavitas (data augmentation) Ill.

e Szin, telitettség, kontraszt, arnyalat

-
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e Szélek levagasa, atméretezés (meértékkel!)
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Adatjavitas (data augmentation) IV.

* Ha mindegyiket egyszerre alkalmazzuk, akkor
sokszoros adatmennyiséget kapunk

e Peldaul 8 féle tukrozés, 32 féle szin, 32 fele
levagas 8 x 32 x 32 = 8,192-szeres
adatmennyiséget jelent

* Ez csak elméleti, a javitott adatok messze nem
annyira jok, mint valodi uj adatok, de azért
sokat segitenek



Korai megallas (early stopping) I.

 Altaldban a tultanulas el6tt a haldzat elkezd
altalanosabb 6sszefuggéseket megtanulni, a
véletlen inicializalas miatt

* A tultanulas, az apro jellegzetességekre
figyelés csak kés6bb jon

e Ezért ha jo pillanatban megallitjuk a tanulast,
az tud segiteni a tultanulas ellen



Korai megallas (early stopping) Il.

Training Vs. Test Set Error

Test Set

Optimum Model Complexity

Error

waining Set

Model Complexity

e Ott kell megallitani, ahol a legjobb az
eredménye a teszthalmazon

3




Korai megallas (early stopping) Ill.

* De mikor alljunk meg? Példaul minden 500
|épés utan megnézzik, mi a teljesitmény a
teszthalmazon, és megallunk, ha elkezd
csokkenni

e Sajnos ez lassitja a tanulast, sok id6 a
teszthalmazon allanddan ellendrizgetni

 Masik baj, hogy tultanulhatja a teszthalmazt
is, mert pont ott allunk meg, ahol a
teszthalmazra pont jo: kell egy harmadik
halmaz is (tanuld, ellen6rzd, teszt)



Sulycsdkkentés (weight decay) I.

* Az ilyesfajta megoldasok, ahol egy vagy
néhany ertéek magas, a tobbi alacsony,
altalaban tultanulast jeleznek: ,,semmi sem
érdekel, csak hogy kék-e a bal felsé pixel!”

x=5, y=0, z=0
x=0, y=2.5, z=0
x=0, y=0, z=-1.67

* Probaljuk ,,egyenletesebbé” tennil



Sulycsokkentés (weight decay) Il.

Be Sulyok Ki Cel Hiba

»>-20 50 70

Hibahoz adjuk hozza a sulyok négyzetét!
Ez ,bunteti” az egyenlbtlen sulyeloszlast.

10

20

-30



Sulycsdkkentés (weight decay) Ill.

* Négyzetosszeg erdsen regularizal, , L2
regularizacio”

e Példaul 3, 0, O négyzetdsszege 9

1,1, 1 négyzetdsszege 3

Matematika irant érdekl6d6knek: a négyzetes kozép mindig
nagyobb a szamtaninal, a kilonbség annal nagyobb, minél
tavolabb vannak egymastdl a szamok

Négyzetes kozép: sqrt( (a’ + b*>+¢?)/3)

Szamtani kozép (,,atlag”) : (a+b+c) /3




Sulycsokkentés (weight decay) V.

* Mivel a sulyok négyzete nagyon erds hatast
gyakorol, ezért

* ezt az ugynevezett reqularizacios tényezot
csak valamilyen kicsi egyltthatoval (A) szabad
a hibahoz hozzaadni, példaul A = 0.0001 egy
gyakori értek

e Kilonben arra készteti a haldzatot, hogy
minden suly nullava valjon (,,modell
osszeomlas”, ,,model collapse”)



thagyas (dropout) I.

* Bizonyos rétegeknél véletlenszerien
kihagyunk a szamolasbol neuronokat



Kihagyas (dropout) Il.

* Az indoka ennek az, hogy altalaban a
tultanulas jellemzbje, hogy nagyon egyedi
dolgokra figyel oda

* Ha véletlenszerlen kimarad egy-egy neuron,
akkor a kovetkezod réteg kénytelen
altalanosabb 6sszefliggéseket keresni, tanulni

 Minden tanulasi |lépésben mas-mas
neuronokat hagyunk ki, mindig ujra
generaljuk a véletlen szamokat



Kihagyas (dropout) Ill.

* Analog azzal, amikor rossz a vétel a TV-n, de
meég latszik valami: az ember azért meg tudja
mondanl hogy m| van ott nagyjabol
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Kihagyas (dropout) IV.

* Gyakorlati eredmények nagyon jok a

kihagyassa
e A valtoztat
szazalékat
drop_rate

natd paraméter az, hogy hany

nagyjuk ki a neuronoknak? Példaul

= 0.2, vagy keep_rate = 0.8, akkor

minden o6todiket
* A gyakorlatban a keep rate kb. 0.5 -0.8



Varhaté eredmények

* Ebben a kontextusban értékeljék a
teljesitményunket, hogy 187 pozitiv (és 800
negativ) mellkas CT felvételbdl tudtunk
kihozni 80.6% pontossagot tuddrak
diagnosztikara






