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Neuralis aramkorok (ismétlés)

A ,neuralis” halézatokban a neuronok egy szabalyos geometriai racson
helyezkednek el, melyek egy processzor réteget alkotnak (1 v 2 dimenzios).
Tobb réteg 0sszekapcsolasaval kapjuk a teljes neuralis halozatot.

A programot a rétegek kozotti és a rétegen bellli 0sszekottetések sulytényezoi
jelentik.

Tervezeési iranyok:
e €l6 szervezetek részletes modelljeinek elektronikai utanzasa

e idegrendszeri miukodés strukturajanak es az elemi neuron-mikodes
modelljének utanzasa

e tipikus kanonikus optimalasi eljarasok, komplex fizikai, kémiai effektusok
aramkori megoldasba transzformalasa



A tanulasi szabalyok fobb tipusai

o tanitassal/tanitoval tanulas (Ellen6rzott vagy felugyelt tanitas)

amikor a bemenetekhez a kivant kimeneteket is megadjuk, ismerjuk. A kivant
és szamitott valaszok alapjan modositjuk a sulytényezdket, cél, hogy a
kulonbség csokkenjen.

Megerdsito tanulas — amikor csak azt tudjuk, hogy a valasz helyes vagy nem

o tanitas/tanitd nélkul ( Nem ellen6rzott vagy felugyelet nélkuli tanitas)

Nem ismerjuk a kivant valaszokat. Valamilyen adaptiv uton a bemenetek
sorozata alapjan a beépitett tanuld algoritmus valamilyen szempont szerint
osztalyokat alkot (és egyben modositja sajat magat - azaz az osszekottetések
sulytényezobit) ezért dnszervezb haldzatnak is hivjak

o Analitikus tanitas - direkt eljarassal

a sulytényezoOket a feladatbdl elméleti uton, zart formaban kapjuk meg.



Ellenorzott tanulas

e Osszetartozo be-ki meneti tanitd mintaparokkal

e Neuralis halonk, vagyis a megtanitott rendszer a
vizsgalt rendszer valamilyen modelljeként jelenjen
meg, mikodeése a rendszer mukodésenek feleljen
meg, - modell illesztési feladat (abra)

e d=g(u,n), n zaj-hatasok
y= g(u) modell illesztés, itt a parameétereken
keresztul — y= §(w,u) kifejez6bb.

o Az illesztési feladat ekkor minimalizalasi,

szelsberték keresesi feladat, ahol C(d,y) kritérium
fv. minimumat keressuk w fluggvenyeben
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3.1 4bra (a) A modell-illesztés altalanos sémaja,
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(b) a kritériumfiiggvény tipikus felépitése



Ellenorzott tanulas

Kritérium fuggveény

o C=f(d,y)

e Leggyakrabb valamilyen negyzetes
hibakritérium:

C(d,y)=E{(d-y) (d-y)}=E{Z(dj -Y )2}
J
Lehet meg pl.:
abszolut ertéek fv., annak hatvanyai, lin.
Kombinaciol, igen-nem fv.



Ellenorzott tanulas .

szélsoeérték kereses
e A kritérium fv minimumat, szelséerteket kereso eljarasok
leginkabb gradiens alapuak:

V[C(w)]:§=o

e Megerosito tanulasnal csak azt tudjuk,helyes-e a valasz
(lehet tobb is), csak ,kritika” van (learning with a critic)
nincs hiba meértek, nincs gradiens. Ez a modszer akkor
lehet jO, ha tobb jO valasz van ugyanarra a bementre.

e Sztochasztikus eljarasok
Gradiens moddszerek hatranya — lokalis minimumokban
benn ragadhat, ezert veletlen zaj segitséget hasznaljak
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Ellenorzott tanulas o

szélsoeérték keresés

e \életlen kereseés: (Ha nem ismerjuk a kritérium feltletet)
Pl. ha a probalt paraméterhez tartozo kritérium értek az
elozonel kisebb, akkor ez lesz a kovetkez6
lepés kiindulo pontja egyebkent a
regi, s ugy keresunk tovabb -

e EIO6zHek kombinacioi

C(w) N\ ) /\
e Genetikus algoritmus: [ NP4 4 N “
Itt nem egy pont mong I - 1. Generacio - ,#
a vizsgalat szempontjabol ., A
a kriterium feluleten, J PN
hanem egyszerre tobb R NS
ponton értékelunk. 5. Genericis w
jellemzé: keresztezodeés, con N VANAN
mutacio, reprodukcio S TN
10. Generz’icié a T

3.13 dbra A genetikus algoritmus szélsoérték-keresé mechanizmusa



Nem ellenorzott tanulas

Nincsenek kivant kimenetek megadva

e Hebb tanulas (biologiai eredeti)
két elem kozti w az elemek aktivitasanak

szorzataval aranyosan no: W, (k +1) = W, (K) + ux Y,

e Anti Hebb: Wi (k+1) = W (K) — X, Yi
A kulonb0z6 valtozatainal normalizalo eljarasok
hasznalatosak — sulyok ne novekedjenek
minden hataron tul



Nem ellenorzott tanulas

e Versengo
A processzalo elem-elrendezesben egy gyoztest
valasszunk ki. A gyOztes PE kimenete aktiv 1, a
tobbié 0. A cél a bemeneti mintater olyan
tartomanyokra osztasa, hogy minden egyes
tartomanyba tartozé bemenet hatasara egy, és
csakis egy elem aktivizalodjon.
Két Iépés van: 1. kiszamoljuk minden elem
kKimenetét, kivalasztjuk a gyoztest, amely a gyOztes
mindent visz elv alapjan midkodik. 2. csak az 0 vagy
meg a kornyezete sulytenyezoit is modositjuk



000
0000
0000
000
V' 4 4 LI ) 4 :‘
Nem ellenorzott tanulas
., S, Bemenet

Gyoztes PE beallitasa pl. |

az oldaliranyu N il e

sulytenyezok beallitasaval: Kiiisa

kozeli PE-k kozott o | ()

gerjesztd, tavoliknal gatis 2 e

kapcsolat: Mexikoi kalap TN )

fv. ' L '
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3.17 abra Az oldaliranyu kapcsolatokat meghatarozé mexikoi kalap fiiggvény Elbrecsatolo 'leJ_\. vektorok “|m1;l|'l1'."llt} u Osszekottetések

3.16 abra Versengo tanulassal tanitott haldzat



Analitikus tanulas

Energia fv. pl.:
e Hopfield
e CNN (Cellular Neural Network)
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Ellenorzott tanulas o

A perceptron (Rosenblatt) tanulasa

X-=1
1.0hal >0
; y, = fp[ZW”XJ]— fo( { g

0.0hal <0

f P : binéaris kiiszobelem

fe y=fe(l) '=ZW.,X,—W Z

A tanulas szakaszosan torténik. Egy tanulasi szakasz (epoch) alatt egy
adott bemenet(sorozat)bol kiszamit a neuralis halézat egy kimenetet
(sorozatot) és ennek értékétdl fuggben megvaltoztatiuk a
sulytényezbsorozat (a ,program”) eértéket.



A perceptron tanulasa

A tanulas szabalyai:

e ha az adott bemenet mellett szamitott kimenet jo (y, = d.), akkor az ezen PE-
hez tartozo sulytényezoket (w;) nem valtoztatjuk;

eha y = 0, de d = 1, akkor noveljuk az "aktiv" inputok (melyek zérusnal
nagyobbak) sulytényezdit;

e hay, =1, de d;, = 0, akkor csokkentjuk az "aktiv" inputok sulytenyezait.

A fenti novelések és csokkentések mértéke sokféle lehet, tipikusan:

e rogzitett novekmeény,

e a (d, - y,) -vel aranyos novekmeény vagy

e az el6zs kettd kombinacigja.



A perceptron tanulasa és a linearis szeparalhatésag

A kétbemenetl perceptron |=w,x,+w,X,+w, egyenletének megoldasa az (x,,
X,) kétdimenzios sikon egy egyenest ad. Ez az egyenes tehat linearisan
szeparalja azon (x4, X,) értékek halmazat, amelyek 0 kimenetet adnak azoktal,
melyek 1-et adnak. Az XOR (exclusive or) logikai fuggvény igazsagtablazata
azonban az alabbi abran lathato ebben a koordinata rendszerben.

masik logikai

kimenet
® O
egyik logikai kimenetet adé

(x,,X,) parok halmaza —

> —Q o >

X, X




linearis szeparalhatésag

Megoldas:
e rejtett réteget vezetlink be, vagy

e magasabb dimenziéban probalkozunk linearis szétvalasztassal.

Az utobbi esetben egy Uj input valtozoét alkalmazunk, legyen
x3 = x1 x2

azaz

x1 x2 x3 vy
O 0 0 O
o 1 0 1
1 0 0 1
1 1 1 0

Ekkor az bemeneti

allapotokat térben
abrazolhatjuk és ezeket

a pontokat mar egy

sikkal szét tudjuk valasztani:

Térben linearisan szeparalhatdo XOR fuggvény

http://geo2.fmt.bme.hu/palancz/neural/Chapt01/HTMLLinks/index_8.html
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Perceptron tanulasa - Példa
Az abran lathatd perceptron ki- ill. bementének

lehetséges értékei a 0 (inaktiv) és az 1 (aktiv).
A tanulasi szabaly kimondja, hogy ha a kivant
és a szamolt kimenet megegyezik, akkor a
sulytényezdk ertékei

nem valtoznak, ellenkez6 esetben pedig, ha a kimenet aktiv kellene legyen, de
nem az, akkor noveljuk, mig ha a kimenet passziv kellene legyen, de nem az,
akkor csokkentjuk az aktiv bemenetekhez tartozé sulytényezOket. A
halézatnak az ES miveletet fogjuk megtanitani, mely az alabbi 4 szabalyt

jelenti: x, |0 1 0 1

x, [ 0 0 1 1

d|{ o0 O 0 1




Perceptron tanulasa - Példa

A két tanulasi egyutthatét C,=0 ill. C,=0.1-nek valasztjuk, azaz fix novekmenyt
(k=C,) hasznalunk. Mindharom sulytényez6 értékét kezdetben 0.08-nak
valasztva a tablazatban nyomonkovethetjuk a tanulas folyamatat. Ennek soran
elészor kiszamoljuk a sulyozott 6sszeget (| = ZWiXi) majd a kimenetet
(y=f(l)) , és végul hiba (e#0) esetén xk-val mdédositjuk az aktiv bemenetekhez
(x;=1) tartozo sulytényezdbket.



Perceptron tanulasa - Példa

w, W, w, X, X, d [ y e
0.08 0.08 0.08 1 0 0 0.16 1 1
-0.02 -0.02 0.08 0 1 0 0.06 1 1
-0.12 -0.02 -0.02 1 1 1 -0.16 0 1
-0.02 0.08 0.08 1 0 0 0.06 1 1
-0.12 -0.02 0.08 0 1 0 -0.04 0 0
-0.12 -0.02 0.08 1 1 1 -0.06 1 1
-0.02 0.08 0.18 1 0 0 0.06 1 1
-0.12 -0.02 0.18 0 1 0 0.06 1 1
-0.22 -0.02 0.08 1 1 1 -0.16 0 1
-0.12 0.08 0.18 1 0 0 -0.04 0 0
-0.12 0.08 0.18 0 1 0 0.06 1 1
-0.22 0.08 0.08 1 1 1 -0.06 0 1
-0.12 0.18 0.18 1 0 0 0.06 1 1
-0.22 0.08 0.18 0 1 0 -0.04 0 0
-0.22 0.08 0.18 1 1 1 0.04 1 0
-0.22 0.08 0.18 1 0 0 -0.14 0 0
-0.22 0.08 0.18 0 0 0 -0.22 0 0
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Adaline - Példa

Az Adaline felépitése lényegében megegyezik a perceptronéval, azzal a
kulonbséggel, hogy itt a be- és kimenetek értéke {-1,+1 } és a kovetkez6

Widrow-Hoff tanulasi szabalyt alkalmazzuk: , C
w,=w, +—-(d—1)-x
n
Lathatd, hogy itt a hiba valamekkora részét (C-t6l fluggben) egyenletesen
elosztjuk az osszes sulytenyezd kozott és minden lépésben mindegyik ertéket

ennek megfeleléen valtoztatjuk.

B lhax>0
“]-1hax<0




(d-1) 000
k=Cy i oo
f(x):{lhax>0
Adaline - Példa -Lhax<0
C=05 A C értékét egynél kisebbre (C=0.5) valasztva konnyedén
e=d—| megtanithatjuk az ES miiveletet
e'=d-— y A w, W, X, X, d | y e e’
0.20 -0.30 -0.10 -1 1 -1 0.40 1 -1.40 -2
-0.03 -0.07 -0.33 -1 -1 -1 0.37 1 -1.37 -2
-0.26 0.16 -0.11 1 -1 -1 0.01 1 -1.01 -2
-0.43 -0.01 0.06 1 1 1 -0.37 -1 1.37 2
-0.20 0.22 0.29 -1 1 -1 -0.13 -1 -0.87 0
-0.34 0.37 0.15 -1 -1 -1 -0.86 -1 -0.14 0
-0.37 0.39 0.17 1 -1 -1 -0.15 -1 -0.85 0
-0.51 0.25 0.31 1 1 1 0.05 1 0.95 0

-0.35 0.41 0.47 -1 1 -1 -0.29 -1 -0.71 0



Ellendrzott tanulas 4

Tanulasi szabalyok: Backpropagation |
(hibavisszaterjesztés)

A backpropagation a tobbrétegl halozatoknal alkalmazott hibavisszaterjesztés
modszere. Az elemi processzaldéegység a perceptronhoz hasonlé felépitésq,
azzal a kulonbseéggel, hogy a kimenet a rejtett réetegeken

s _ e (qlsy_ 1
Yi = f('j )— ER
1+e' "’

szigmoid karakterisztika adja meg, ahol s-sel a réteg szamat jeloljuk. A tanitas
algoritmusa a kovetkezo:

1. Az x bemeneti vektorbadl kiindulva, rétegenkent kiszamoljuk a kimeneteket, s
veégul eljutunk a halézat y kimenetéhez.

2. A kimeneti réteg minden processzalo elemére el6bb kiszamitjuk a lokalis
hibat: e=d, — y;, majd ennek felhasznalasaval a hozzatartozé sulytényezdk
megvaltozasat: Awi[f] e .egsl. [s-1] (1)



Tanulasi szabalyok: Backpropagation
(hibavisszaterjesztés)

3. Az Osszes rejtett réteg minden processzalo elemére hatulrdl elére haladva

szamoljuk ki el6bb a lokalis hibakat: e ] Tss
['] - yJ (1 yJS ) Zeks lWl[; !

51 egyenlettel a sulytenyezo-valtozést.

majd pediga AW =C- e yI
4. Modositjuk a halozat osszes sulytényezdjét a kapott ertekekkel.




A hibavisszaterjesztés moédszere (részletesebben)

1
1+e*

Adott az 1-3 rejtett rétegii elrecsatolt struktura, f(z)=
szigmoid karakterisztikaju, folytonos mikodesu elemekkel.

A leiré egyenletek :

s]_ZWUS] I[S 1], S] f(IES]):%. s=12,..,r (r=max 4)

Feltesszuk, hogy:

e Létezik egy globalis hibafuggvény E. Csak ennyit, a formajat sem irjuk eld,
csak azt, hogy: E = E(I[l] 1 & ]) j=12,..,n"

| B
amely tehat az 1l'l-ek figgvénye, tovabba
e A lokalis hiba legyen alsl _ _ oE
J
e A kimeneti (r-edik) rétegen a lokalis hiba e/l adott. PI. lehet d-y/".

(gradiens tipus) valamint




A hibavisszaterjesztés modszere

e Alaplépes:
Ha adottak a lokalis hibak az (s+1)-edik rétegen, akkor
Kiszamitjuk a lokalis hibakat az s-edik retegen:

[s+] [s+] s] s
L __ O 5> E ol Z_@E Ay oy, (1) S

Poal art all o 8y[ ol =,

tehat a hibavisszaszamité egyenlet:

nls+]
1 1]
eES] (1 yJ ) Zek” 5+ layer s+1

k=12...n%

( e =yl )

layer s



A hibavisszaterjesztés moédszere

A tovabbi levezetés ebbdl ismét a lancszabaly alkalmazasaval torténik.

Standard legmeredekebb csOkkenés modszerével (c: tanuld egyutthato):
Ahol: [s]

4s OE  oE Ol

ij S = =
ow! ot~ oIl ont
A tanulasi szabaly tehat:

[s] [s—1]
S S s-1
Aw[ji] = c-e[j . yi[ ] (+mij)

Legyen a globalis hibafuggvény: E EZ(d B [o])2 , ahol o a kimeneti
réteg, itt f(z)=z, ezért 25 <k




A hibavisszaterjesztés modszere, szamitas

Szamitas:

/tenyez6

1. Adottak az input (u) — kivant output (d) parok és a w;[°! kezdeti suly
ertekek. u alapjan kiszamitjuk az y-ket minden reteg minden PE-jere.

Tanulas:
2. A kimeneti rétegen f(z)=z, igy eEO] = (d |~ yEo]) és AWE?] = C-ego] :

3. Minden rejtett rétegben kiszamitjuk a hibat a hibavisszaszamito

n[s+1]

egyenlettel eES] = yES] (1— y[js] ) Z el[f”]wl[jn]

k:

Yi

|épésenkent az elsd rejtett rétegig és kiszamitjuk ugyanilyen sorrendben a

sulytényez6b valtozasokat (illetve ezekbdl az uj sulytényezd értékeket):

)= ol-yf ) (om)




- . - o e - rq » 0000
A hibavisszaterjesztés modszere, szamitas 00000
a290
0 | 0 | Wl | 00 |00 | 0 |t |l |t | - o | |ee
Yo I wh 12 wlzo W 2 | Wo | Wi [Wi2 % X3 d ! Y & € €
-2.00 ' 0.00 200 1.00 500 3.00 200 4.00 -1.00 0 1 0 302 095 095 095 0.02
295 | 0.00 1.06 1.02 500 302 1.05 352 -1.94 0 0 1 0.20 0.45 0.55 009 021
-2.86 0.00 1.05 0.81 500 302 160 3.55 1.53 1 0 0 0.26 0.56 40.56 010 0.00
-2.96 010 1.05 0.81 500 3.02 103 352 -2.10 1 1 1 0.65 0.34 0.66 024 0.00
-2.73 014 129 0.81 500 3.02 169 360 -1.44 0 1 0 0.97 0.73 073 040 002
-3.13 0.14 0.88 0.83 500 3.04 096 346 215 0 0 1 -0.39 0.40 0.60 008 027
-3.05 0.14 0.88 0.56 500 3.04 1.56 3.48 -1.73 1 0 0 0.01 050 0.50 0.09 0.00
-3.13 005 0.88 0.57 501 304 1.06 346 223 1 1 1 -0.83 0.30 0.70 022 0.00 |
-2.92 027 110 057 501 3.04 1.75 353 -1.54 0 1 0 0.75% 068 068 029 0.03
-3.20 027 0.81 059 501 307 1.07 343 220 0 0 1 £0.21 045 0.55 007 028
-3.13 027 0.81 0.31 501 307 163 345 -1.84 1 0 0 -0.02 0.49| 0. 49 -009 0.00
-3.22 0.18 0.81 032 501 3.07 1.13 345 234 1 ' 1 1 -0.87 0.30 0.70 021 0.00
|
596 411 387 227 583 532 289 6.85 £.26 0 1 0 -2.34 0.09 009 0.06 0.02
£.02 411 381 225 583 534 2.80 6.84 £.35 0 0 1 221 0.90 0.10 0.00 005
£.02 411 3.81 -2.30 583 534 290 684 | 635 1 0 0 -2.38 0.08 -0.08 0.06 0.01
509 404 381 -2.29 585 534 282 683 £.43 1 1 1 222 0.80 0.10 008 0.00
-6.00 413 389 -2.29 585 534 291 6.91 £.33 0 1 0 -2.38 0.08 -0.08 0.06 0.02
£.06 413 384 227 585 536 283 690 | 6.41 0 0 1 2.24 0.90 010 0.00 .05
£.06 | 413 384 -2.32 585 536 293 690 | 640 1 0 0 -242 0.08 008 0.06 0.01
£.12 406 3.84 -2.30 586 536 2.84 6.89 £ 48 1 1 1 2.26 0.91 0.09 0.08 0.00
;6 04 414 392 -2.30 586 536 294 6.97 £.39 0 1 0 -2.42 0.08 | -0.08 0.05 0.02
609 414 386 228 586 5139 295 6.96 5. 46 0 | 0 0 227 0.91 0.09 0.00 0.05
£.09 414 3.8-6i 233 586 539 295 6.96 £ 46 1 [ 0 0 -2.45 0.08 008 -0.06 0.0
| £.15 408 3.66i -2.32 588 539 287 6.95 —«t:‘:._53l 1 |. 1 1 230 091 009 0.08 0.00

4-4. tablazat Back propagation tanulas C=1 tanuldsi egyiitthatoval. A tanulas kezdete, az iires

sor utan pedig a vége, amikor az e hiba abszolutértéke 0.1 ala csokken
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