Neuralis halézatok — Gyakorlat

Klasszikus halok

A Neuralis hdlozatok c. tantargyhoz tartozd elméleti elGadasainak elsé részében
megismerkedhetlink a napjainkban is haszndlatos mély haldk alapjat add klasszikus neuralis
haldézatokkal. Jelen dokumentum célja az els6 gyakorlat jellegli demd feladatokat bemutaté
el6addson elhangzottak bévebb 6sszegzése. Az el6adds véges id6tartama miatt szamos
dologra nincs id6. Ezen kimaradt részek (feladatok) itt megtaldlhatdéak rovid leirdssal
kiegészitve, melyek az otthoni gyakorlas elGsegitését hivatottak szolgalni.

Milyen feladatokat/példakat néziink meg?
Alapvetéen harom elkiilonithetd része lesz a demdnak, melyek a kdvetkez6k:

e Elemi neuron 6sszeallitasa és tanitasa. MLP 6sszeallitasa és tanitasa.
e Atultanulds jelensége. Hogyan észlelhetjiik, mit tehetiink ellene.
e Radidlis bazisfliggvényes haldk (RBF) 6sszedllitdsa és tanitdsa.

Az egyes feladatokat Tensorflowban mutatjuk be. A kiadott kodok az elegans kod bemutatasa
helyett az egyes |épések jobb érthet6ségének érdekében a (taldn tulzott) tagoldst helyezik
el6térbe.

Az egyes fajlok felépitése.

Az elkészitett feladatokat tartalmazé demaokat érdemes az el6re kialakitott sorrendben végig
zongorazni. Az elsé feladatokhoz tartozé kédok még csak minimalis funkcidkat hajtanak végre,
tobb, a teljesnek mondhatd tanitasokhoz sziikséges lépések hianyoznak beldle. Ezekkel fajlrél-
fajlra fokozatosan béviilnek a kédok. Ennek praktikus — kdvethet6ségi szempont szerinti okai
vannak.

A kiadott notebookokon beliili fejlécek szinezése az alabbiak szerinti:

- ZOLD FEJLEC: az egyes demd fajlokat érdemes tébbszor végig futtatni kiildnbdzé
paraméterezések haszndlataval. llyenkor a futtatast célszer( a kédban szerepl6 zold
fejléctdl kezd6dben Ujra futtatni. Ennél a résznél talalhatd ugyanis az a kédrészlet, ami
visszadllitia a mar kordbban tanitdson atesett halot (azaz reset-eli a megtanult
paramétereket), a jobb 6sszehasonlitasok érdekében.

- PIROS FEJLEC: az egyes koédok (par kivételtsl eltekintve) csak néhdny Uj részletet
tartalmaznak a korabbiakhoz képest. Ezeket a fontosabb kiilonbségeket (az adott
demdk lényegét) a piros fejlécl kodok tartalmazzak.



Az egyes demo kddok jellemz6 felépitése.
A kiadott kodok jellemz6en az alabbi strukturaba szervezédnek.

A tanuldshoz sziikséges mintahalmaz

1. Atanité mintahalmaz el6allitasa.
Minden egyes példa esetén a kdd legelején torténik az osztalyozandd mintahalmaz
kialakitasa. Ennek koszonhetGen lehetfség van az egyes paraméterek (példaul
varhatéérték, széras) mdodositasaval kiilonb6z6 eseteket is vizsgalni.

A halé felépitése

2. A bemenet(ek) és a (szabad) paraméterek létrehozasa.

Legyen sz6 tetsz6leges neurdlis haldzatrél, mindegyiknek rendelkeznie kell

bemenettel, amelyeken keresztll a hdldba ,tolthet6” az osztdlyozandd minta,
amely utdna végighalad a hdalon. A TensorFlowban a bemenetet un.
placeholderekkel lehet megadni. Ez egyfajta specifikacid arra vonatkozdan, hogy a
tanitds (illetve a hasznalat soran) a megadott helyen biztositani fogunk adatot. Egyik
elénye, hogy a bemeneti tomb azon dimenzidja, ami azt hatdrozza meg, hogy hany
tanitomintat hasznalunk fel egyszerre (gondoljunk a fullbatch-re vagy a minibatch-
re) késébb, a tanitds kdzben definidlodik.
A paraméterek azok a w és b sulyok, amelyek az egyes neuronok kozotti
atmeneteknél sulyozo tényez6ként szerepelnek. A hald tanitdsa soran azokat a w és
b értékeket keressik, amely optimadlis eredményt ad, azaz amelyek esetén a
neuralis hdld kimenete a lehetd legjobb eredményt adja a rendelkezésalld
cimkékhez viszonyitva.

3. A modell strukturajanak 6sszeadllitasa.

Ahhoz, hogy legyen egy haldnk, az egészet 6ssze kell ,,drétozni”. Egybe kell épiteni
az egyes rétegeket (pl. MLP esetén), valamint meg kell hatdrozni, hogy egy adott
rejtett rétegben hany darab neuron taldlhato, és ezen neuronok kimenetén milyen
nemlinearitast akarunk alkalmazni.

(Természetesen az el6z6 pontban a w és b paraméterek megadasakor mar tudnunk,
ismerniink kellett a kialakitandd hald strukturdjat, hiszen ez hatdrozza meg, hogy
hol és hany sulyunk van.)

A hald tanitastipusanak definidlasa

4. A minimalizalandé célfliiggvény (veszteségfliggvény) meghatarozasa.
Ahhoz, hogy a halénkat tanitani tudjuk, szikséglink van egy kifejezésre, ami
meghatdrozza, hogy az aktualis w és b sulyvektorok esetén milyen minGségl
(jésagu) a halénk valasza a tanitomintdkon. Ehhez definidlnunk kell egy olyan
célfuggvényt (veszteségfliggvényt / ,loss function”-t), ami az elvart kimenet (a
tanitémintahalmazban szereplé cimkék) és a hald kimenete kozotti eltérést méri.
Ebben a részben azt kell megadnunk, hogy miként definidljuk az eltérést. Ezt a
célfiggvényt felhaszndlva fogjuk a halét tanitani, aszerint, hogy az egyes w



sulymédositasok végrehajtasakor a veszteségfliggvény értéke csokkenjen
(tapasztalati kockazat minimalizacid elve).

5. Az optimalizald eljaras kivalasztasa.
Az el6z6 pontban targyalt célfiggvény (veszteségfliggvény) csdkkentésére tobb
modszer is létezik. Ebben a pontban a Tensorflow altal tamogatott lehetséges
optimalizald eljarasok kozil kell egyet kivalasztanunk.

A hald tanitasanak végrehajtasa

6. A tanitasi ciklus elkészitése.
Most mar megvannak a halénk bemenetei és a tanitandd szabad paraméterei. A
strukturdjanak osszedllitasaval felépitettlik a neuralis hdldzatunkat, kivalasztottuk
az halé valaszait mindsité célfiiggvényt, valamint, hogy milyen mddszerrel akarjuk
optimalizalni ezt a hibat.
Sziikséglink van még egy olyan ciklus megirdsara, ami végrehajt egy-egy tanitasi
[épést, amely soran a hald w sulyainak modositasa megtorténik.
Azt, hogy pontosan hany ilyen Iépést szeretnénk végrehajtani, tobbféleképpen is
meghatdrozhatjuk. Vagy el6re megadunk egy adott értéket, vagy pedig a tanitds
soran figyeljiik a veszteségfliggvényt, és adott kiiszOb elérése esetén leallunk.

A kapott halé eredményének szemléltetése

7. A megtanult osztalyozas abrazolasa.

Most mar, hogy van egy betanitott halonk, kivancsiak vagyunk arra, hogy az mit
tanult meg. Ebben a részben felrajzoljuk a bemeneti tér felosztdsat (azaz, hogy a
bemeneti teret milyen tartomdnyokra osztja az osztalyozas sordn). Ezenkivil, ha
voltak olyan mintapontjaink, amelyeket nem hasznaltunk fel a tanitas soran (ez az
un. teszthalmaz), akkor megnézhetjiik, hogy ezeken hogyan teljesit a halo.



l. rész: Elemi neuron (Adaline) és MLP 6sszeallitasa és tanitas

01_Single neuron — Linear classification.ipynb

Ebben a példaban egy egyszer( elemei neuront épitiink fel. Ahogy az el6adason elhangzott,
egy ilyen processzalé elem linedrisan szeparalasra képes. Abrazoldsi szempontok miatt jelen
példaknal a halok bemenetére érkezé jellemz6k mérete (azaz az x bemeneti vektor
dimenzidja) 2. Ez azt jelenti, hogy minden egyes tanitdmintapont két koordinataval fog
rendelkezni, amelyek az x1 és az x2. (Itt most az eltolast (bias) nem vessziik hozzda a w
sulyokhoz, igy az x vektort sem egészitjik ki egy konstans 1-es értékd koordinataval.)

Futtassuk a kod els6 részét (1), amely legenerdlja a mintahalmazt. Ekkor egy linedrisan
szeparalhatd osztalyozasi feladatot kapunk. Ez a kétdimenzids térben (vagy ha ugy tetszik
sikban) azt jelenti, a sikon fel tudunk venni Ggy egy egyenest, hogy az egyik osztdly Osszes
mintapontja az egyenes egyik oldaldra essen, mig a mdsik osztdly 6sszes mintapontja az
egyenes ellenkezé oldalara keriljon.

(2) Ebben a részben els6ként reseteljiik a szamitdsi grafot. Ha egy halé tanitasa utan ujabb
paraméterezéssel akarunk prébdlkozni, akkor érdemes ett6l a ponttdl futtatni a blokkokat,
mert igy nem a kordbban megtanult sulyokat haszndljuk fel, hanem ismételten egy
véletlenszer(ien inicializalt halénk lesz.

A kovetkez6 blokkban definidljuk az un. placeholdereket. Ezek reprezentaljak a halo
bemenetét, azaz az X tanité mintahalmazt (design matrix). Ezzel |ényegében egy igéretet
(promise) tesziink, hogy a tanitas sordn (valamint a kiértékelés soran), amikor a halénak
szilksége van a bemenetén mintapontokra, akkor biztositani fogjuk azokat. Késébb a
feed _dict{ ... } fliggvény hivassal tudjuk ,,megetetni” a halét, azaz rendelkezésére bocsatani az
igért bemenetet.

Ezt kovet6en meghatdrozzuk a W sulymatrixot. Itt, mivel kétdimenzids a bemeneti tér, egy [2,
1] méretld matrixrél (tehat kétdimenzids oszlopvektorrél) van szd. Létrehozzuk a b eltolds
paramétert is. Ez pedig egy egyelem( matrix lesz, hiszen csak egyetlen neuronunk van.

(3) Ebben a részben 0Osszedllitjuk magat az egyszerl neuront. Ehhez meg kell adni azt a
leképezést (mliveletsorozatot), amely a bemenettél kiindulva meghatarozza a kimenetet,
felhasznalva a W és a b paramétereket. Itt kell kivalasztanunk, hogy milyen nemlinearitast
hasznalunk. Ebben a feladatban a logisztikus szigmoidra esik a valasztas.

A kédban talalhaté linear valtozdba keriil az el6adasokon s-sel jeldlt sulyozott 6sszegzés, mig
a model_output valtozoban maganak a neuronnak a kimenete. (Ez a notebookban taldlhaté
abra segitségével jol kovethetd.)

Ezenkivil meghatdrozzuk, hogy adott bemeneti minta esetén a predikciot (azaz, amikor egy
mintaponthoz a halé egy osztdlyba sorolasi cimkét hatdroz meg) hogyan kell kiszdmitani. Ez
kerul a prediction-be.

(4) Ebben a részben meghatarozzuk a veszteségfliggvényt, valamint kivalasztjuk a hasznalandé
optimalizalot. Els6ként allitsuk be a tanitaskor alkalmazott batorsagi tényez6t (learning_rate).



Ezt kovetben definidljuk a halénk altal elvégzett osztalyozast mindsitd veszteségfliggvényt,
ami most a binaris osztalyozasi feladatoknal el&szeretettel haszndlt keresztentrdpia lesz
(xentropy).

Ezt kovet6en megadjuk, hogy optimalizalé eljarasként az un. Gradient Descent (GD) mddszert
haszndljuk. (Ez tehat a paramétertérben a halé aktualis W és b paraméterei szerinti pontban
meghatdrozza, hogy melyik irdnyba ,lejt” leginkdbb a hibafeliilet és abba az irdnyba (ez a
gradiens minusz egyszerese) elmozditja a paramétereket (azt, hogy mekkorat lépink a
batorsagi tényez6 (learning rate) hatarozza meg).

Végul definiadljuk a train_step-et, amelyet meghivva/kiértékelve végre hajtddik egyetlen egy
tanitasi I1épés. Itt még meg kell adnunk, hogy az altalunk Iétrehozott veszteségfliggvényt (ami
a keresztentrdpia volt) minimalizalni akarjuk. (Ha példaul veszteségfiiggvény helyett
hasznossagfliggvényt haszndlnank, akkor ennél a [épésnél a maximalizalast kellene
megadnunk.)

(5) Ez az a kédrészlet, ami a dokumentum elején nem szerepel az f6bb |épéseket attekintd
pontok kozott, mégis mindegyik demdkddnak részét képezi. A Tensorflow a hattérben az
altalunk definialt valtozékbdl és strukturdbdl egy szamitdsi grafot épit. Ebben a grafban a
csucsok az egyes muveleteket, mig a csucsok kozott futd irdnyitott élek az adatokat
(tobbdimenzids adattombok, azaz un. tenzorok) reprezentaljak.

Ebben a részben el6szor inditunk egy Session-t, ami lIétrehozza (felépiti) a szamitasi grafunkat.
Ezt kdvetben inicializaljuk a globdlis valtozékat. Kordbban a halé paramétereinél megadott W
és b valtozok tf.Variable-ként lettek |étrehozva. Ezeket a valtozdkat az elsé haszndlatuk el6tt
inicializalni kell. Mi a létrehozasukkor megadtuk, hogy az értéke standard normal eloszlasbol
véletlenszerlen generdlédjon (tf.random_normal(...)). Ezt az inicializalé random értéket most
kapja meg.

(6) Most kovetkezik maganak a tanitdsi ciklusnak a megirdsa. EIGsz6r meghatdrozzuk a tanitasi
iterdciok szamat megadd num_epoch paramétert. Ez utan egy for ciklus kovetkezik, amely
meghivja/kiértékeli a train_step-et, aminek hatasara végrehajtddik egy tanitasi lépés.

Az implementdcid ugy értelmezhetd, hogy amikor kiértékeljik a train_step-et, akkor a 4-c
blokkban szereplé kéd miatt a Gradient Descent optimalizadld végrehajt egy minimalizalasi
|épést az xentropy veszteségfliggvénylinkdn. Ekkor tehat ki kell értékelni az xentropy-t, ami
pedig a 4-b blokkban lév6 kod miatt kiszamolja a tanitdmintapontokhoz tartozé cimkék és a
modelliink kimenete kozotti keresztentrdpiat. Itt tehat kiértékelddik a model _output, ami a 3-
a blokkban |év6é kod miatt kiértékeli a linear-t, amelyben mar szerepel az x data
placeholderiink. Ezenkiviil a 4-b blokkban |év6 kédban is szerepelt mar az y_ target
placeholder. Ahogy az mar korabban szdba kertilt, a placeholder az egyfajta igéret, hogy a
megfelel6 id6ben itt rendelkezésre fog 4dllni a kivant adat: jelen esetben az adott
tanitomintdkhoz tartozé X bemeneti vektorok (ezek keriilnek az x_data-ba) és a hozzajuk
tartozd helyes osztalyozasi cimkék (ezek keriilnek az y_target-be). igy tehat visszajutottunk
oda, ahonnan indultunk, a 6-b blokkba.

sess.run(train_step, feed_dict={x_data: inputs, y_target: targets})



Az el6z6 kddsor a sess Sessiont (szamitdsi grafot) meghivva végrehajtja a train_step tanitasi
lépést, és mivel ennek végrehajtdsahoz adattal kell ,etetni” a modellt, igy a feed dict{ ... }
résszel ez a betdltés meg is torténik. Itt most a teljes tanitéhalmaz (azaz az inputs) és a
hozzatartozé Osszes cimke (targets) keril felhasznalasra (tehat az el6addason tanult fullbatch-
nek felel meg). Kés6bb néziink olyan példat, ahol a teljes mintahalmaznak csak egy
véletlenszerlen kivalasztott részhalmazat fogjuk (altaldban a teljes mintahalmaz tulsagosan
nagy mérete miatt) felhasznalni. Ezt nevezziik majd minibatch-nek, vagy Stochastic Gradient
Descent-nek (SGD).

(8) Ebben az utolsé részben a mar megtanitott halé dbrazolasa torténik meg. A kdd mogott
meghuzodo otlet, hogy a kiértékelni kivant tartomanyt osszuk fel kis négyzetracsokra. A
négyzetracsok metszési pontjaiban értékeljik ki a halonkat (azaz, mintha az adott pont egy
bemenete lenne a halénak) — azaz a bemeneti teret egy grid felett mintavételezziik. A halé
valasza alapjan pedig aszerint szinezziik ki a négyzetracsokat a megfelel6 szinnel, hogy melyik
osztalyba keriltek.

(9) Zarjuk be a létrehozott szamitasi grafunkat. Ha ezt a sort végrehajtjuk és utdna valamilyen
korabbi koédot akarunk futtatni, akkor hibat kapunk. llyenkor Gjra fel kell épiteni a szamitasi
grafot (5-a). Erdemes tehat ilyenkor is a zold fejlécii blokktdl futtatni a kédot.

Lehet probalkozni...

Allitsuk &t az 1-a részben taldlhatd variance paramétert nagyobb értékre. Ezzel
megnoveljik az osztdlyokat alkotd mintahalmaz szérdsat, igy elérheté a kozottik vald
atfedés (azaz linedrisan nem szeparalhaté osztalyozasi feladatot kapunk). Végezzik el igy is
a tanitast. Mit tanul meg a halé?

Hajtsunk végre kilonb6z6 learning_rate értékekkel tanitast. Mikor hany iteracié sziikséges
ahhoz, hogy jol megtanulja a hal6 az osztalyazast?



01_MLP — NonlLinear.ipynb

Ebben a feladatban az el6z6 demdban szereplé egyszeri neuronokbdl épitkeziink.
Lényegében az el6z6 példaban vett elemi neuronnak tekintheté (kisebb mddositasokkal) az
el6adasokon vett Rosenblatt féle Perceptron és a Widrow féle Adaline. Ezekkel linearisan
szeparabilis osztalyozasi problémdkat oldhatunk meg.

A gyakorlatban azonban a problémak aligha ilyenek. Nemlinedris feladatok esetén az egyik
lehetdséglink, hogy ezeket a neuronokat elkezdjik rétegekbe szervezni. Az igy kialakitott
architekturat nevezik Multilayer Perceptronnak, azaz MLP-nek.

Egyel6re az egy rejtett réteget tartalmazd MLP alkalmazdasdval fogjuk a demdkddok elején
kigenerdlt mintahalmazokat osztalyozni. Ennek az architekturanak egyik el6nye, hogy az altala
megtanult szeparalasi fellletet (osztdlyozdsi tartomdanyokat) konnyedén értelmezni tudjuk az
egyszerUl neuronokhoz tartozé szeparald hipersikok alapjan.

Mivel az alkalmazott egy rejtett rétegli MLP a kimeneti rétegében az altalunk beallitott szamu
neuronok valaszanak sulyozott dsszegét allitja elS (jelen példaban a kimeneti rétegen nem
definidlunk nemlinearitast), az el6z6 részben latott hipersikok kombinalasaval el6allithatd
osztalyozasi tartomanyokat kapunk.

A kéd megértése
Els6 kdrben a (2)-es blokkban talalhatd kédokkal még ne foglalkozzunk.

A kédot megnyitva els6ként a (3) részt érdemes végignézni. A 3-a blokkban meghatarozzuk a
MLP strukturdjat leiré hiperparamétereket. A num_hidden_1 valtozéval adjuk meg a rejtett
rétegben lévé neuronok szamat.

A (4)-es blokkban Iétre kell hozni a rejtett réteg neuronjaihoz tartozé és a kimeneti linearisan
sulyozo réteg (erre is tekinthetlink neuronként) suly, valamint eltolds paramétereit.

Az (5)-0s blokkban definialjuk azt a figgvényt, amiben felépitjik a halénkat. Ez a fliggvény
adott bemenetekbdl (melyek a bemeneti mintapontok, a hald sulyai és eltolds paraméterei)
hatdrozza meg az hald valaszat.

Elsé futtatas

Futtassuk le a kdédot az elejétdl egészen a 9-b blokkig. A (2)-es részben lévd blokkokat is
lefuttathatjuk, ez egyel6re még nem végez semmilyen valtoztatdst a bemeneti adatunkon.
Kés6bb még visszatériink ide.

A 9-a blokk kimenetén lathatd, hogy a hdlé még nem tanulta meg jol az osztdlyozasi feladatot.
(Mivel a halét véletlenszerUen inicializaltuk, elképzelhetd az is, hogy mar az elsé futtatds soran
rogton tokéltes osztalyozas sziletik. Ekkor futtassuk Ujra az egészet, és remélhetbleg az itt
leirtaknak megfelel6 eredményt kapunk. A tovabbiakban mindig igaz lesz, hogy adott futtatas
esetén az eredmény eltérhet az itt leirtaktdl a sztochasztikus inicializacid miatt. A
hiperparaméterek kezdeti bedllitdsa azonban igyekszik ezt a lehet§ legkisebb valdszinliségre
szoritani. Ha mégsem az itt leirt eredményhez hasonldt kapunk valahol, csak futtassuk Gjra a
kdédunkat.)



A kezdeti 10 000 epoch nem bizonyult elégnek a feladat megtanuldsara. Futtassuk még le
parszor a 8-b rész masodik blokkjatol, ratanitva a haldnkra. (Ha Ujra futtatjuk a train_loss vec
= [] részt, akkor a tanulasi gorbénk (8-c rész) mindig csak az utolso tanitas alatti hibat fogja
tartalmazni. Ha azt szeretnénk, hogy a gorbe a teljes tanitds sordn szamolt hibat dbrazolja,
akkor ennek a sor kddnak a futtatasat hagyjuk ki.)

Tovabbi kétszer-haromszor futtatva a 10 000 epochos tanitasi ciklust, a hdldnk mar képes lesz
megtanulni egy a tanité mintapontokkal konzisztens osztalyozast.

A 9-b blokk kimenetén lathatjuk az MLP rejtett rétegében taldlhaté neuronok altal megtanult
szepardld hipersikokat. A halé végsé vdlasza e hipersikok sulyozott 6sszegzésével el6alld
szeparald feliilet lesz. (Ez a fajta értelmezés csak az egy rejtett réteget tartalmazé MLP-k
esetén adddik.)

Masodik futtatas

Az eddigiek soran kihagytunk egy nagyon fontos lépést. Ez pedig a bemeneti adatok
normalizdldsa (standardizdldsa). Ahhoz, hogy ennek az el6feldolgozdsi |épésnek
megvizsgdlhassuk a tanitds sebességére gyakorolt hatasat, futtassuk le el6rol a kédot a
kdvetkezd modositasokkal.

irjuk &t az (1)-es blokkban 1évé kédban az inputs += [-1.0, -1.0] sort a kdvetkezdre:

inputs += [2.0, 1.0]

Ezzel a teljes adathalmazt eltoltuk az origébdl. Ezt kovetben futtassuk a teljes kddot ismételten
a 9-b részig. Egyszer futtatva a 10000 epochot, most sem kapunk még j6 eredményt, igy
futtassuk le tobbszor a 8-b rész masodik blokkjaban lévS tanitasi ciklust annyiszor,
amennyiszer sziikséges, hogy a tanulémintapontokat helyesen osztdlyozza a halé.

Varhatdan azt tapasztaljuk, hogy az el6z6 beallitdshoz képest lIényegesen tobb epochra volt
sziiksége a halénak a hibatlan osztalyozas kialakitasdhoz. Ennek oka az, hogy ebben az esetben
a bemend adatunk rendelkezik egy ofszettel, azaz a bemeneti mintahalmaz nem az origé
kornyékén helyezkedik el. Ez a 2-c blokk kimenetén kapott dbran is jél lathaté.

A tanulds lelassulasa a kovetkez6képpen magyarazhaté: A rejtett rétegben taladlhatd
neuronokhoz tartozé suly és eltolas paramétereket 0 varhatéértékl 1 szérasu
normaleloszlassal inicializaltuk. Ennek kovetkezményeként a végs6 szeparalast kialakitd, a
neuronokhoz kothet6é hipersikok (9-b blokk kimeneti abraja) az origd kornyékére lettek
inicializalva. Ekkor tehat a tanulassal nagyobb mérték{ eltolasuk sziikséges, amit a halé
nehezebben, vagy ha ugy tetszik, lassabban tanul meg. Ugy is nézhetjiik, hogy a kezdeti
inicializaldasunk a paramétertérben messzebb esik az optimdlis eredményt biztositd
megoldasok helyét6l, mely problémahoz még szuperponalddik az alkalmazott nemlinearitas
telit6d6 hatdsa miatt jelentkezé ,eltling gradiensek” problémaja.

Harmadik futtatas

Ebben a részben megirjuk az adatok el6feldolgozasat biztositd standardizalast, amihez
ugorjunk a kéd 2-b blokkjahoz. Ez alatt az el6feldolgozasi |épés alatt a kbvetkezbt érjlik:



A tanitdmintahalmazban |év6 adatokat (amelyekre tekinthetlink valdszin(iségi
vektorvaltozokként is) nulla varhatéértékiivé és egységnyi szérdsivd normadljuk
(standardizéljuk). Ehhez hasznaljuk fel az adatunkhoz tartozdé, a 2-a blokkban kiszamolt
varhatéérték (mean) és szérast (std) kozelitést. Ahhoz, hogy az adatunkat megfeleléen
transzformaljuk ezek felhaszndlasaval, el6szor ki kell vonni az 6sszes elembdl a teljes
mintahalmaz varhatdértékét, ezt kovetéen pedig le kell osztani a szérassal. Egészitsik ki tehat
a 2-b blokkot a kévetkez6 koddal:

inputs = (inputs - mean)/std

Ezt kovetSen futtassuk a teljes kddot a korabbiaknak megfeleléen. Varhatéan kevesebb epoch
elég lesz a haldnak az adathalmaz osztalyozasanak megfelel6 megtanulasara.

A bemeneti mintapontok normalizaldsat a gyakorlatban érdemes jellemzénként (azaz
koordinatanként) végezni. Esetleg ha vannak olyan jellemz6k (feature) amelyek szorosan
osszefliggnek, akkor azok varhatéértékének és szérdsdnak szamitasa torténhet egylttesen.

02_MLP - Circles.ipynb

Ebben a feladatban is még az egy rejtett rétegl MLP-kel foglalkozunk. Most megnézziik, hogy
a megtanult szeparalasi fellletre milyen hatdssal van a rejtett rétegben taldlhaté neuronok
szama. Valamint tébb kilénbdz8 batorsagi tényezd mellett megnézzilk, hogy a halénk
tanulasanak gyorsasaga mennyiben valtozik.

Elsé futtatas

Futtassuk a kédot az elejétdl, egészen a (2)-es blokk végéig. A tanitdmintahalmaz két
egymassal koncentrikus koriven talalhaté zajos mintapontokbdl all.

Kérdés: Amennyiben itt is egy rejtett rétegli MLP-t alkalmazunk, legaldbb hany neuronnak kell
lennie ebben a rétegben ahhoz, hogy szepardlhaté legyen a két osztaly?

Futtassuk végig a kddot. (Ismételten csak a 9-b blokk végéig, hiszen ha a (10) blokkban |évé
kédot is lefuttatjuk, akkor torl6édik a felépitett szamitasi grafunk és nem tudunk ratanitani a
haléra.)

Tanitsunk ra a haléra a 8-b blokkban 1évé ciklus lefuttatasaval annyiszor, hogy a halé mar jél
megtanulja a feladatot.
Masodik futtatas

Allitsuk &t a (3)-as blokkban 1évé num_hidden_1 valtozé értéket valamilyen mas szamra. Ez a
valtozo hatarozza meg az MLP rejtett rétegében |év6é neuronok szamat. Prébalkozzunk tobb
értékkel is, és futtassuk végig a kddot. Nézziik meg, hogy a neuronok szamanak novelésével
miként valtozik a megtanult szeparalé felilet alakja (9-a és 9-b blokkok kimenetei).

Harmadik futtatas

Vizsgdljuk meg a (6)-os blokkban lévé learning_rate batorsagi tényez6 paraméter hatdsat a
tanulasra. Probaljunk ki a kezdetinél [ényegesen kisebb és nagyobb értékeket is. Nézziik meg,



hogy melyik esetben kb. hany epochra van sziikség a helyes osztalyozas eléréséhez. Ezenkivil
nézzik meg a paraméter hatdsat a 8-c részben Iévd tanuldsi gorbére.

03_MLP - TwoSpirals.ipynb

Ebben a részben az eddig hasznalt egy rejtett rétegl MLP-t kib6vitjlik tobb rejtett réteglire.

Tanitémintahalmazként a demoépéldakban gyakran megjelend kettGsspiral mintat hasznaljuk.
El6adason elhangzott, hogy ez a feladat egy rejtett rétegli MLP-vel igencsak nehezen
megoldhaté probléma.

Elsé futtatas

Futtassuk le el6szor a kédunkat valtoztatas nélkll. Probalkozzunk az epochok szamanak
valtoztatdsaval (8-a blokk, num_epochs), valamint a rejtett rétegben Iévé neuronok szamanak
novelésével ((3)-as blokk, num_hidden_1).

Mit tapasztalunk? Képes a halé megtanulni a mintahalmaz hibatlan osztalyozasat? Az epochok
szamanak novelésével és a rejtett rétegbeli neuronok szamanak novelésével mennyiben javul
a dolog, latszik valamilyen fejl6dés? Hogyan valtozik a tanulds sebessége?

Masodik futtatas

BGvitslik ki most a kddot Ugy, hogy az MLP két rejtett réteget tartalmazzon. Ennek egy
lehetséges megolddsa a kovetkezé.

num_hidden_2 = 80

A (3)-as blokkba vezessiik be a kovetkez§ valtozét:

Ezen kivil, ha kordbban az elsé rejtett réteg neuronszamat (num_hidden_1) magasabb értékre
allitottuk, allitsuk most vissza ezt is 80-ra.

Irjuk 4t a 4-b blokk tartalmat a kdvetkezére:

# Creating model variables
# Weights
weights = {
'h1': tf.Variable(tf.random_normal([num_input, num_hidden_1])),
'h2': tf.Variable(tf.random_normal([num_hidden_1, num_hidden_2])),
‘out': tf.Variable(tf.random_normal([num_hidden_2, output_dim]))
}
# Biases
biases = {
'b1': tf.Variable(tf.random_normal([num_hidden 1])),
'b2': tf.Variable(tf.random_normal([num_hidden_2])),
‘out’: tf.Variable(tf.random_normal([output _dim]))
}
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Az 5-a blokk tartalmat is irjuk at a kdvetkezére:

# Creating the network's structure with the mapping below

def multilayer_perceptron(x_data, weights, biases):
# First hidden layer with ReLU activation
layer_1 = tf.add(tf.matmul(x_data, weights['h1']), biases['b1'])
layer_1 = tf.nn.relu(layer_1)
layer_2 = tf.add(tf.matmul(layer_1, weights['h2']), biases['b2'])
layer_2 = tf.nn.relu(layer_2)
# Output layer with linear activation
out_layer = tf.matmul(layer_2, weights['out']) + biases['out']
return out_layer

model_output = multilayer_perceptron(x_data, weights, biases)

Ha mindent atirtunk, akkor futtassuk le el6rol az egészet.

Valtozott a modell tanulasi képessége? Erdemes itt is kisérletezni a halé rejtett rétegeiben
taldlhaté neuronok szamaval ((3)-as blokk, num_hidden_1 és num_hidden_2).

Ha esetleg a (80, 80) rejtett neuron mellett nem tanulta meg a hald jol az osztalyozast, akkor
el6szor tanitsunk rd egyszer-kétszer, ha igy sem kaptunk j6 eredményt, akkor inicializaljuk Gjra
a halot. Ha pedig ez sem segit, akkor noveljik a neuronok szamat (100, 100)-ra.
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Il. rész: A tultanulas

Ebben a részben tovabbra is a tobbrétegl perceptron modellt (MLP) hasznaljuk, azonban a
figyelem kozéppontjdban az un. tultanulas jelensége kerdil.

Az el6z6 példakban lathattunk mar szamos kiilonb6z6 Osszetettségl példat (bar az 6sszes a
nagyon egyszerlinek tekintheté kétdimenziés térben helyezkedett el, valamilyen
struktdraban). Lattuk, hogy bonyolultabb mintahalmazhoz nagyobb komplexitasu haléra volt
szlikségiink. Altalanossagban elmondhaté, hogy a halé komplexitasanak névelésével (ami MLP
esetén a rejtett rétegek szadmdnak novelését és a bennik taldlhatéd neuronok szamanak
novelését jelenti) bonyolultabb osztalyozasok is végrehajthatdak.

Most arra kovetkeznek példak, hogy miért nem éri meg a tanitasi id6 tulsdgos
megnovekedésén kivil a haldnkat adott komplexitasu probléma esetén tulsagosan nagynak
(komplexnek) megvalasztani. Abban az esetben, ha a haldban taldlhaté szabad paraméterek
szama lényegesen nagyobb, mint ami az adott probléma megoldasahoz sziikséges lenne,
akkor a halénk képes lesz a kivant szeparald fellletnél lényegesen Osszetettebbet is
megtanulni. Mivel dltaldban a mintdink zajosak, ez ennek a zajnak a felesleges (és nemkivant)
megtanuldsat is jelenti.

Ebben a részben el6sz6r megvizsgaljuk miként jelentkezik egyszer( mintahalmazok esetén a
tultanulas. Miként jelenik meg ez a kétdimenzids bemeneti mintatérben, ha szemléltetjiik az
osztalyokhoz megtanult tartomanyokat.

Ezt kovetben pedig tobb mddszert is megvizsgalunk, amelyekkel csékkenthetd a tultanulas
mértéke. Megnézzik a haldban alkalmazott nemlinearitasok hatdsat, kibdvitjik a haszndlt
koltségflggvényt (veszteségfliggvény) egy regularizacidés taggal, valamint implementdljuk a
korai ledllas modszert.

04_MLP - Overfitting.ipynb

Ebben a feladatban a kordbbiakndl is egyszer(ibbnek mondhaté adathalmazzal fogunk
foglalkozni, azonban ez b6ven elég lesz ahhoz, hogy a tultanulds dbrazolhato legyen.

Elsé futtatas

Futtassuk a kdédot. Amennyiben az elején (a véletlenszer(i generalas miatt) olyan
mintahalmazt kapnank, amelyben a kék mintapontok kéz6tt nincs piros és forditva, akkor
generaljunk Ujat, erre ugyanis sziikségiink lesz.

A tanitas soran egy két rejtett rétegli MLP-t hasznalunk, rétegenként 10 neuronnal. Ha
lefuttatjuk a teljes kddot, akkor lathatd, hogy a halo képes megtanulni a mintapontok hibatlan
osztalyozasat.

Azonban ebben az esetben feltételezhet6, hogy nem ez a célunk. Az eredeti eloszlasa a két
osztalynak (azaz a megoldandd probléma) valami olyasmi lehetett, amelyet egy linedris
szepardldsra képes eszkozzel osztdlyozni lehet. Az, hogy a ranézésre jél elkllonithetd két
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osztalyban mégis taldlhaté a masik osztdlyba sorolt mintapont, valamilyen hiba (vagy zaj)
eredménye lehet.

Masodik futtatas

irjuk 4t a (3)-as blokkban 1évS kédban a rejtett rétegekben taldlhaté neuronok szamat 2-2-re
(num_hidden_1, num_hidden_2). Futtassuk Ujra a teljes kédot. Amennyiben a megoldandd
feladatnak megfelel komplexitasu haldt haszndlunk, a tultanulds nem jelentkezik. A tovabbi
kddok futtatasahoz irjuk vissza a rejtett rétegekben 1évS neuronok szamat a kezdeti 10-10-re.

Harmadik futtatas

Az, hogy a hdlé mennyire képes a komplex szeparalo fellletek megtanuldsara (és igy a
tultanulasra), figghet az alkalmazott nemlinearitasoktdl. Az el6z6 futtatds soran az un. RelLU-
kat hasznaltuk. irjuk most at az 5-a blokkban lévé nemlinearitasokat a logisztikus szigmoidra.

Ehhez cseréljik le az aldbbi két sort:

layer_1 = tf.nn.relu(layer_1)

layer_2 = tf.nn.relu(layer_2)

arra, hogy:

layer_1 = tf.nn.sigmoid (layer_1)

layer 2 = tf.nn.sigmoid (layer_2)

Tanitsuk Ujra el6rol a halonkat. JOI lathatdan csokkent a tultanulds mértéke, azaz kevésbé
vannak ugrasok és nyulvanyok a szeparalé felliletben. Ez Iényegében a logisztikus szigmoid
simitd hatasanak a kdvetkezménye.

Negyedik futtatas
El6szor is irjuk vissza az el6z6pontban atirt nemlinearitdsokat az eredetileg hasznalt ReLU-ra.

Ezt kdvetben vegyliik ki a kommentet a 6-a blokk alabbi kodrészletébdl:

lambda_I2 = 0.05

Ezt hajtsuk végre a 6-b blokkban |évé kod alabbi sordval is:

regularizer = tf.nn.I12_loss(weights['h1']) + tf.nn.I2_loss(weights['h2'])

Valamint tegylk ezt meg a 6-c blokkban 1évé aldbbi kddrészlettel is:

xentropy = tf.reduce_mean(xentropy + lambda_I2*reqgularizer)

Futtassuk ezutdn Ujra a kodot. A tanitas végrehajtasa utan kapott szeparald felilet (akar tobb
ratanitast kovetSen is) egyszer(ibb. Erdemes kisérletezni a lambda_[2 regularizacid
,erésségét” szabdlyozd paraméterrel.
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05_MLP - Overfitting2.ipynb

Az el6z6 feladatban kis betekintést kaphattunk a regularizacié vildgaba. Ebben a részben
tovabbi megkozelitésekkel bdvitjik ismereteinket.

Az el6z6 részben un. explicit regularizaciét alkalmaztunk (amikor a veszteségfliggvényt
explicite kibdvitjik egy regularizaciés taggal), most megismerkediink az un. korai leallassal,
amire implicit regularizacidként is tekinthetlink. Az eljaras lényege, hogy a rendelkezéslinkre
allo teljes adathalmazt harom részre bontjuk: tanitdmintahalmazra, validaciés halmazra és
teszt halmazra.

A tanitdmintahalmazon végezziik a haldé tanitasat. Minden egyes tanitdsi lépést végrehajtd
iteraciéban a validaciés halmazon (amit tehat kozvetleniil a tanitas soran alkalmazott
sulymodositasnal nem Iat a hald) mérjiik a hald jésagat. Ezen a mintahalmazon tehat minden
|épés soran kiértékeljik a halon valaszanak hibaja felett definidlt koltségfliggvényt. Abban az
esetben, ha azt tapasztaljuk, hogy a validacids halmazon mért Un. validaciés hiba elkezd néni,
mikor még a tanitdmintahalmazon szamolt hiba csékken, tultanuldsrél beszélhetiink. Ekkor
érdemes ledllitani a tanuldst, és visszatolteni a legjobb eredményt adé paraméterezést.

Mivel a tanitds sordn a tanitédmintahalmaz elemeit hasznaljuk fel a halé szabad
paramétereinek maddositasara, igy érthet6 mddon a rajta szamolt hiba folyamatosan
csokkenni fog (legaldbb is fullbatch esetén). Ugyanez a tanitas soran kozvetlenil fel nem
hasznalt validaciés mintdra is elmondhaté. Azonban egy ponton tul a hald elkezd tultanulni,
aminek kovetkeztében a tanitémintahalmazban rendelkezésre allé mintapontokon taldlhaté
zajt tanulja meg a rendszer, veszitve ezzel a szamunkra fontos altalanositoképességébdl.

Erdemes tehat a tanitast ekkor ledllitani és a legjobb eredményt biztosité paraméterezést
visszatolteni. A felosztott teljes mintahalmaz kozott szerepelt az Un. teszthalmaz, amelyrdl
eddig még nem esett sz6. Ezt a mintahalmazt haszndlhatjuk a tanitas ledlldsakor kapott
végleges halénk mindgsitésére. Fontos, hogy ennek a mindsitésnek olyan mintahalmazzal kell
torténnie, amelyet a halénk még impliciten sem Ilatott. A tanitdmintahalmaz kizdrasa
egyértelmd, azonban a validacidés mintahalmazt sem hasznalhatjuk, hiszen a ledllashoz a hiba
rajta torténd kiértékelését is felhasznaltuk, igy implicit médon belekeriilt a tanitdsi eljarasba.
A teljesen elkiilonitett teszthalmazt azonban ekkor |atja el6sz6r a halg, igy a rajta értelmezett
hiba (amennyiben a valds probléma eloszlasa és a mintahalmazunk eloszldsa azonos) nem fog
megtéveszteni minket.

A harom mintahalmazt a kovetkezé ardnyban szokas (megfelel6 mintaszam esetén)
felbontani:

e tanité mintahalmaz: 70%, esetleg 70%
e validaciés mintahalmaz: 20%, esetleg 15%
e teszt mintahalmaz: 10%, esetleg 15%

A kiadott demdkdd tobb helyen is tartalmaz Uj részeket. A (2)-es blokkban torténik meg a
mintahalmaz harom részre bontasa. Bar a mintahalmazunk egy matrixban talalhatd, a részekre
bontdsa nem hdrom 0Osszefliggd tartomanyra bontassal torténik, hanem véletlenszer( sorok
kivalasztasdval, biztositva ezzel az egyenletes szelektdlast.
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A 2-c blokk kimenetén lathaté a felbontds eredménye.

A (9)-es blokkban talalhat6 a masik része a korai lealldsnak. EIGszor is a 9-a rész els6 blokkjaban
definidltunk egy valtozot, amelyben a validaciés mintahalmazon szamitott hibat mentjik el
(validation_loss_vec).

A 9-b rész tobb mindennel is bévilt. A korai leallas implementalasahoz a kovetkez6 dolgokra
lesz sziikségiink. El&szor is kell egy vdltozd, amiben a mindenkori legjobb validaciés hibat
elmentjik (best_validation_error). Ez lesz az az érték, amellyel az aktudlis validaciés hibat
osszehasonlitjuk minden egyes tanitdsi iteraciéban. Abban az esetben, ha az aktualis validacios
hibank értéke nagyobb az eddigi legkisebb értéknél (azaz a validacids hiba elkezd néni), akkor
a counter valtozé értékét elkezdjiik ndvelni. EI6re meghatarozunk a patience valtozéban egy
un. tirelmi idét, mellyel a korai ledlldas hangolhaté. Nem akarjuk régtén az elsé alkalommal
leallitani a tanuldst, ahogy elkezd néni a validacids hiba. Szeretnénk varni egy el6re megadott
értékd lépésszamot, mely sordn egyszer sem csokken a hiba. Ha a tlrelmi id6n belil Gjra
elkezd csokkenni a hiba, akkor a counter szamlalé értékét nullazzuk. Ha a counter értéke eléri
a patience-ben definialt értéket, akkor a tanitdst ledllitjuk. Ekkor még a legjobb eredményhez
tartozé paramétereket vissza kell allitanunk. Ehhez minden egyes tanitasi iteracidban a
W _best és a b_best valtozékba elmentettiik a legjobb eredményt biztositd paramétereket.

A visszatoltés (mivel a célvaltozénak szamitd weights]...] valtozdk TensorFlow valtozdk), a
kédban taldlhaté formdaban tehetjik meg az assign hasznalataval.

Elsé futtatas

A példa elsé futtatasa soran nem alkalmazunk még semmilyen regularizaciot. Futtassuk végig
a kédot, esetleg tobbszor is ratanitva a haldra, és nézziik meg a kapott eredményt.

A halénk a mintahalmazon |évé zaj miatt a két osztdly mintainak talalkozdsanal 1évé ,,zavaros”
savban a kivant linearis szeparalds helyett ratanult a zajra, és egy komplexebb szeparalé
fellletet tanult meg.

Masodik futtatas

Ebben a részben a mar megismert explicit regularizacié hatasat vizsgaljuk meg. A 7-a blokkban
lév6 lambda_[2 értékét allitsuk a kdvetkezbre:

lambda_I2 = 0.05

Ezt kovetGen futtassuk a kddot a kordbbi tanitast torlé (5)-6s blokktol. Remélhetbleg a
regularizaciét nélkiiloz6 eredményhez képest egy simdbb szepardlo felliletet megtanult hald
eredményét lathatjuk a (10)-es blokk kimenetein. Erdemes tobb lambda értéket is kiprobalni.

Harmadik futtatas

Ebben a részben az implicit regularizaciét végrehajtd korai ledllds hatasat vizsgaljuk meg.
Ehhez el6szor is nulldzzuk ki az el6z6 részben bedllitott lambda értékét a 7-a blokkban
taldlhatd kodban.

lambda_I2 = 0.00
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Ahhoz, hogy a tanitds ledlljon a fent részletezett tultanulds esetén, irjuk at a 9-b blokkban
taldlhato patience valtozé értékét a kovetkezéképpen:

patience = 50

Ezenkivil ugyanebben a részben |év6, az informacidk kiirdsanak gyakorisagat meghatdrozdé
értéket is valtoztassuk meg. (Ez a 9-b blokk kédjanak aljan lathatd if (...) rész.)

if (i+1)%50==0:

Futtassuk igy Ujra az (5)-0s részt6l a kodunkat.
Ertékeljiik a 9-b rész masodik blokkjanak kimenetén lathato tanuldsi gdrbéket.

Nézziik meg a (10)-es blokk kimenetein |athatd szepardlds eredményét. Valdszinlileg a kapott
eredmény nem lesz annyira linearis jellegl, mint az explicit regularizacié alkalmazasa mellett
kapott eredmény. Azonban remélhetéleg lathatd, hogy a halé tanitdsa annak ellenére leallt,
hogy még tudott volna a mddositani a szeparald felllet komplexitdsan kisebb nagyobb
ugrasok belevitelével.

Negyedik futtatas

Utolsd lépésként még egészitsiik ki a kddunkat, hogy az eddigi fullbatch-es tanitas helyett
minibatch-el torténjen a tanitas. Igazdn nagy mintahalmazok esetén nehézséget jelenthet a
tanitasi iteraciok soran a teljes mintahalmazon (fullbatch) szamitani a hibat és ez alapjan
végezni a paraméter modositast.

A minibatch haszndlata ekkor azt jelenti, hogy a teljes tanitéhalmaznak csak egy részhalmazat
hasznadljuk fel egy iteracidéban. Itt perszer tébb kérdés is felvetédhet a felbontast illetéen. A
mintapontok véletlenszer(i kivalasztasat végezhetjik ugy, hogy a tanitépontban Iévé
mintaszam felhasznalasat kovet6en az 6sszes mintahalmazt legalabb egyszer alkalmazzuk. Egy
lehetséges masik megkozelités, hogy minden részhalmaz kivalasztasakor teljesen véletleniil
valasztjuk ki az adott részhalmazt. Ez utdbbi esetben elképzelhet6, hogy egy 1000
tanitopontot tartalmazé mintahalmaz esetén 6sszességében mar 13 darab 100 mintapontos
minibatchen végeztiink tanitast mégsem kerilt sorra mindegyik mintapont legaldbb egyszer.

Azt, hogy milyen mddszert hasznalunk a részhalmazok kivalasztasakor, rank van bizva.

Irjuk 4t a 9-b rész elsé blokkjanak kédjat a kdvetkezére.
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best_validation_loss = np.inf
counter =0
minibatch_size = 100

patience = 30

W_best = sess.run(weights)
b_best = sess.run(biases)

# The training loop

for i in range(num_epochs):
rand_index = np.random.choice(num_samples, size=minibatch_size)
inputs_minibatch = inputs[rand_index]
targets_minibatch = targets[rand_index]

# Calling one train_step
sess.run(train_step, feed_dict={x_data: inputs_minibatch, y_target: targets_minibatch})

# Calculating and saving the actual loss over the training set
train_loss = sess.run(xentropy, feed_dict={x_data: inputs_minibatch, y_target: targets_minibatch})
train_loss_vec.append(train_loss)

# Calculating and saving the actual loss over the validation set
validation_loss = sess.run(xentropy, feed_dict={x_data: inputs_validation, y_target: targets_validation})
validation_loss_vec.append(validation_loss)

#********************************

# Early stopping
#********************************

if(validation_loss < best_validation_loss - 0.1):
best_validation_loss = validation_loss
counter =0
W_best = sess.run(weights)
b_best = sess.run(biases)

else:
counter += 1

if(counter > patience):
print("Early stopping - Load back the best model")

assign_op1 = weights['h1'].assign(W_best['h1'])
assign_op2 = weights['h2'].assign(W_best['h2'])
assign_op3 = weights['out'].assign(W_best['out'])

assign_op4 = biases['b1'].assign(b_best['b1'])
assign_op5 = biases['b2'].assign(b_best['b2'])
assign_op6 = biases['out'].assign(b_best['out'])

sess.run(assign_op1)
sess.run(assign_op2)
sess.run(assign_op3)
sess.run(assign_op4)
sess.run(assign_op5)
sess.run(assign_op6)

break

JPFFFFFEKAAAA K KA HAAA KK KKK HAAA KKK

JPFFFFFEKAAAAFFFKKHAAA KK KKK KA A A KK

# Logging to screen number of epochs and current loss
if (i+1)%50==0:
print(‘Step #' + str(i+1))
print('Train Loss = '+ str(train_loss))
print('Validation Loss = ' + str(validation_loss))
print()
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Amit érdemes megvizsgalni, az a 9-b rész masodik blokkjanak kimenetén abrazolt tanulasi
gorbe. Mivel a hibamddositds nem a teljes tanitdmintahalmazon tortént, hanem csak egy
részhalmazan, a korabbi simabbnak mondhaté fekete gorbe most kisebb nagyobb ugrasokat
tartalmaz. Ennek oka az, hogy a részhalmazon szamitott gradiens mddositasa nem feltétlen
egyezik meg a teljes halmazon szamitottal, igy a mddositds nem feltétlen javitja a hald
teljesitményét minden egyes |épésben. Ez azonban arra is jo lehet, hogy nemkonvex
hibafellletek esetén a halét kiugrasszuk a lokdlis minimumokbal.
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lll.rész: Radialis bazisfliggvényes haldk (RBF)

Ebben a részben a Radidlis bazisfiggvényt alkalmazé haldkkal foglalkozunk. Ennek a
megkozelitésnek az egyik alapotlete, hogy a rendelkezésrealld bemeneti mintatérbeli
linedrisan nem szeparalhaté feladatot Gauss bazisfliiggvények alkalmazdasaval
attranszformaljuk egy un. jellemzG6térbe, ahol a feladat mar linedrisan szeparalhatd. Ekkor mar
haszndlhatjuk a legels6 demdban bemutatott egyszer( neuronunkat az osztalyozasra.

A jellemz6tér dimenzidjat az egyes esetekben felhaszndlt Gauss fliggvények szdma hatdrozza
meg. Az alabb kovetkez6 feladatok tartalmazzak a kiprébdlandd paraméterezéseket, illetve a
hozzdjuk tartozé eredmények rovid jellemzését.

01_RBF - Circles.ipynb

Ebben a feladatban egyetlen bazisfliiggvényt haszndlunk. Azt vizsgaljuk, hogy a Gauss
bazisfliggvényhez tartozoé kiloénb6z6 széras (sigma) paraméterek haszndlata milyen hatassal
van az osztdlyozds eredményére.

Elsé futtatas

Els6 futtatas sordn hasznaljuk a 3-a részben megadott 0.6-0s szigma (sz6rds) értéket. Nézzik
meg a 3-e blokk kimenetén kapott dbrat. Ez az 1 dimenzids jellemzéteriinkben abrazolja a
mintapontokat. Lathatd, hogy ebben a térben egy linedrisan szepardlhatd feladatot kell
megoldanunk. Ezért hasznalhatjuk a legelsé demdban 6sszedllitott egyszerl neuronunkat.

Hajtsuk végre az osztdlyozast. Lathatjuk, hogy a kapott eredmény tokéletesen osztdlyozza a
mintapontokat.

Masodik futtatas

Allitsuk a 3-a részben talalhaté sigma paraméter értékét 0.3-ra. Tanitsuk Gjra a halét. A kisebb
szOrds paraméter hatdsa jol Iathaté a 3-e blokk kimenetén. Az alkalmazott Gauss fliggvénylink
hamarabb lecseng, ezért a bazisfliggvény kozéppontjatdl tavolabb 1évé mintapontok értéke
(azaz a kék osztdlyba tartozdé mintapontok) Iényegesen kisebb, mint az el6z6 paraméterezés
esetén.

Végrehajtva a tanitdst, a (10)-es blokk kimenetén kapott eredményen lathaté az alkalmazott
Gauss fliggvény gyorsabb lecsengése. A piros mintapontok koril kialakitott régié mérete
kisebb lett.

Harmadik futtatas

Allitsuk a 3-a részben taldlhaté sigma paraméter értékét 0.85-re. Itt a nagyobb széras miatt a
Gauss bazisfiggvény csak a kdzépponttdl nagyobb tavolsagra |évé mintapontok esetén cseng
le. Ez jol lathatd a 3-e blokk kimenetén lathaté jellemzGtérbeli alakon. A (10)-es blokk
kimenetén a piros régio teriilete megnétt.
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02_RBF — EXOR.ipynb

Ebben a feladatban két bazisfliggvényt hasznalunk, igy a kapott jellemz&teriink kétdimenzids
lesz.

Elsé futtatas

Futtassuk a kodot a kezdeti 0.6-0s sz6rdsu Gauss bazisfliggvényekkel. A 3-e részben lathaté a
kapott kétdimenzids jellemz6térbeli mintareprezentdcié. Lathatd, hogy linedrisan
szeparalhato feladatot kaptunk.

Futtassuk a tanitdst. Amennyiben nem tanulja meg els6re a halé a tokéletes osztalyozast,
tanitsunk ra a haldra a tanitasi ciklus tébbszori lefuttatasaval.
Masodik futtatas

Allitsuk 4t a 3-a részben 1évé szigma paraméter értékét 0.1-re. A 3-e blokk kimenetén lathato,
hogy a két osztadly mintapontjai 6sszecsusznak a jellemzGtérben. A kisebb széras miatt,
hamarabb lecseng a Gauss fliggvény, és igy a piros osztalyba tartozé mintapontok szélén lévé
bemenetek esetén mar csak kis értéket vesz fel az ott elhelyezett Gauss fliggvény. Ezek a piros
mintapontok a jellemz&térben nagyon kozel keriilnek a kék mintapontokhoz.

A tanitast végrehajtva nem is kapunk j6 eredményt.

Harmadik futtatas

Allitsuk at a 3-a részben Iévé szigma paraméter értékét 2.0-ra. Ekkor a 3-e rész kimenetén
megjelend jellemzbtérbeli osztdlyozas mar nem is linearisan szeparabilis.

A tanitas ebben az esetben sem mukodik.

03_RBF — TwoSpirals.ipynb

Ebben a részben a kordbban mar szerepelt kett6sspiral feladattal foglalkozunk. A korabbi RBF-
es példakkal ellentétben a komplexebb mintapont struktira miatt lényegesebb nehezebb
lenne a megfelelé bazisfiiggvények helyének és szérasanak kialakitdsa. Emiatt ebben a
demdban minden mintapontra helyeziink egy Gauss fliggvényt.

Futtassuk a kddot a 3-a részben taldlhato szigma paraméter allitgatasaval. Probaljuk ki a 0.2,
a 0.075, a 0.75 és az 1.0 paramétereket. Figyeljik meg az osztdlyozds eredményét a (10)-es
blokk kimenetén.
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