Neuralis halozatok képletgytijtemény

oktatasi segédlet a Mesterséges intelligencia c. targyhoz

Engedy Istvan
BME-MIT

2016-09-01



1 Elemi neuron

bias
b
1 O— Wy
\ T aktivacios
figgvény  1Gmenet
bemenetek T2 O w2 @ ‘iJ - Y

3 O—— W3

sulyok

N
i=1

y=fw'z+b)

1.1 Aktivaciés fiiggvények és derivaltjaik

Kimeneti neuronok esetén tipikusan linearis aktivaciés fiiggvényt haszndlunk. Rejtett rétegbeli neuronok
esetén a manapsag a ReLU aktivacios fiiggvényt szokas hasznalni, a korabban haszndlt szigmoid, illetve
tanh aktivaciés fiiggvényekkel szemben, mivel a ReLU szdmos pozitiv tulajdonsiggal rendelkezik a masik
két fliggvénnyel szemben.

1.1.1 Linearis
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1.1.2 Szigmoid
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1.1.4 Rectified linear unit (ReLU)
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2 Neuralis halozat
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2.1 Kimenet kiszamitasa

Legyen wz(lj) az [. réteg 1. neuronjanak az a silya, mely az el6z6 réteg j. kimenetét silyozza. Jelolje tovabba
O]

bgl) az [. réteg i. neuronjanak a bias értékét. Legyen s;’ az [. réteg i. neuronjdban a silyozott Osszeg és

a bias Osszege, mig ygl) ugyanennek a neuronnak a kimenete. A haldzat [. rejtett rétegében a neuronok
szdmét jelolje N;. Az i. bemenetet jel6lje z;, a hélé j. kimenetét pedig y;. Legyen f() a rejtett rétegekben

alkalmazott aktivéicids fliggvény, a kimeneti rétegben ez legyen linedris. A kimeneti réteg indexe legyen L.
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Tehat a fenti neurdlis halézat kimenetének kiszamitasa:
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2.2 Tanitas

A neurélis haldzat tanitasa tanitémintdakkal torténik. Egy tanitominta két részbdl all: x bemenet, és d kivant
kimenet. A tanitds menete a kovetkezd:

1. A kovetkez8 tanitéminta kivélasztdsa, (z,d)

2. A neurdlis hélézat kimenetének kiszdmitdsa az aktudlis silyaival, y = M LP(x,w)



3. A hiba kiszdmitdsa: e =d — y
4. A kéltségfiiggvény kiszamitdsa: C = C(e) = 2 = (d — y)?

5. Az z helyen a koltségfliggvény paraméterek (silyok, biasok) szerinti érzékenységének kiszamitdsa a

hibavisszaterjesztés algoritmusdval: 25~
Bw;; T
6. A paraméterek modositasa a delta szaballyal: Awgl])- =—pu 88%)
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2.2.1 Hibavisszaterjesztés algoritmusa

A hibavisszaterjesztés sordn az éppen adott tanitominta bemenetének megfelelé helyen a neurdlis hal6zat
kimenetébél és a kivant véalaszbol szarmaztatott koltségfiiggvénynek a paraméterek szerinti érzékenységét
szamitjuk ki, vagyis a koltség paraméterek szerinti parcidlis derivaltjait. A backpropagation algoritmus egy
hatékony moddszer ezeknek a kiszamitasara, mely a derivalds ldncszabdlyat hasznalja ki.
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A fenti Osszefiiggést 6nmagdban alkalmazni nem érdemes, mivel nagyon pazarldéan végeznénk szamitdsokat:
sokszor kiszdmolnank ugyanazokat a matrix szorzatokat. Eppen ezt oldja meg a hibavisszaterjesztés algorit-
musa, bizonyos részszamitasokat eltarolunk, hogy azokat ne kelljen tijra és jra kiszamolni az egyes stlyok
szerinti parcidlis derivaltak szamitasakor.

Legyen
Eia ha l == L
5(l) _ Niy1
i = 1+1) (141 ! 1
Z 6§ * )w](j ) f’(sg )) egyébként.
j=1

Ekkor az el6z6 Osszefiiggések felirhatdak a kovetkezd zart alakban:
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Mindez felirhaté matrixos forméban is:
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2.2.2 Sulymddositasok, a delta szabaly

A legegyszeriibb, gradiens médszer soran a silyokat a kimeneti hiba silyok szerinti derivaltjanak p batorsagi
faktor-szorosdval (tanuldsi tényez6) médositjuk. Léteznek ennél bonyolultabb silymdédosité eljarasok, melyek
gyorsabb tanuldst eredményeznek, mint példaul a momentum maédszer, vagy az ADAM mddszer.

A silyok tehat a k + 1. tanitasi iterdciéban a kovetkezé mdédon mdédosulnak:
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