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Jogi nyilatkozat

Jelen elGadas diai a ,Deep Learning a gyakorlatban
Python €s LUA alapon” cimU tantargyhoz készultek es
letolthetOk a http://smartlab.tmit.bme.hu honlaprol.

A diak nem helyettesitik az eldadason valo részvetelt,
csupan emlekeztetoul szolgalnak.

Az eldadas diai a szerzOi jog védelme alatt allnak. Az
elOadas diainak vagy barmilyen részenek ujra
felnasznalasa, terjesztése, megjelenitése csak a szerzo
irasbeli beleegyezese esetén megengedett. Ez aldl
kivetel, mely diakon kulso forras kulon fel van tuntetve.
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Kis hazi feladat

1. Javitas alatt.
2. Leadas jovO het kedd.
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Nagy hazi feladat tovabbi teendOk

http://smartlab.tmit.bme.hu/oktatas-deep-learning-nagy-hazi

Milestone 1: Oktober 25., 23:59

Adatok beszerzése, adatfeltaras, vizualizacio (ha szlkséges)
és elOkeszités tanitashoz.
Eredmény: tanito, validacios és teszt adatbazisok

Megajanlott jegyert a nyelv: ANGOL
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Deep Learning
Hirado

Hirek az elmult 168 o6rabdl
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Fgy Kis eimelet...



Segédlet: Vanishing gradient probléma

Gradiens: célja, hogy megadja, hogy egy-eqgy suly
aktualis érteke milyen mertékben jarul hozza a hibahoz.

Vanishing gradient: A mely rétegek sulyai nagyon kis
mertéekben jarulnak hozza a hibahoz.

Oka: sigmoid / tanh az egesz ertéktartomanyt 0..1
(vagy -1..1) tartomanyba ,nyomja 0ssze”. A réteg

bemeneten leévo nagy valtozasok a kimeneten kis
valtozast okoznak.

Ez sok retegen at, kis sulyok mellet a gradiens nagyon
kicsire csokkenésehez vezet - mely retegek nem
tanulnak.
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RelLU, LRelLU, PRelLU

Rectified Linear Unit, Leaky RelLU, Parametric ReLU
* Gyors

« Ritka aktivacio (sparse activation)

» Nincs szukség tobbe eldtanitasra

 Nincs ,elenyészd” gradiens (vanishing gradient)

« KOzelités: softplus

» Kimeneti rétegben itt is figyelni kell!!!

 G. E. Hinton professzor nevéhez kotodik
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Rectified Linear Unit
A %(y)

oo,

SOJILPOAS
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L eaky RelLU

OtO/lX x<P
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Parametric Rel LU
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SU as

Cel:

» Az aktivaciok varhato ertéeke legyen 0 kordl

« Az aktivaciok szorasnégyzete legyen kb. azonos

y inicializa

Miért kell:
» Ha tul kicsik a sulyok, nagyon kicsi lesz végul a jel
* Ha tul nagyok a sulyok, tul nagy lesz vegul a jel
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Suly inicializalas - alapgondolat
Y= WX

Vo (0 X )= B[] Vo )} E ) Uoalt) 1w ) )
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Glorot/Xavier normal/uniform inicializalas mély halokhoz nem linearis szimmetrikus
aktivacios fuggvenyek esetén

u(iﬂ\ a U {"‘Y‘QﬁfnT:% ].L\ n“’f’\"lﬂ;}
S W N e (ot

- Glorot, X, & Bengio, Y. (2010, March). Understanding the difficulty of training deep
feedforward neural networks. In Proceedings of 13th International Conference on
Artificial Intelligence and Statistics (pp. 249-256).

Demo: http://www.deeplearning.ai/ai-notes/initialization/
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Aszimmetrikus aktivacios figgvényekhez (pl. RelLU).

« n bemenet 0 varhato értéekkel és 1 szorassal, sulyok 0 varhato érték, 1 szoras, aszimmetrikus
aktivacio

« A szoérasa a kimeneteknek kb. sqrt(n/2)

. T T
WHNU | N )72‘3

}Q He, Kaiming et. al. (2015). Delving deep into rectifiers: Surpassing human-level
performance on imagenet classification. In Proceedings of the IEEE  International
Conference on Computer Vision (pp. 1026-1034).
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Osztalyozas

» Osztalyozas
« SoftMax + kereszt-entropia
 Binaris keresztentropia

o Kiertekelési modszerek, metrikak
« Konfuzids (tévesztési) matrix
 Precision, Recall, Accuracy, F1, MAP, stb.
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» Regresszio: sigmoid / tanh / ReLU + MSE
« Osztalyozas: softmax + kereszt-entropia

. Kéltségfﬂggvény' kereszt-entropia |
M- it mama,

ZL gm 0 ( M\) & osy%%zoz e

N=A (=

« SoftMax: szamokat ,valoszintuseégekke” alakit, amik
0sszege T

=1 K

gtb‘): X
Z,k
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Y_target (OneHot) Y predlcted (valoszmuseg)

Autod
0 1 0 0.3 0.4 0.3 Rakéta Igen
1 0.3 0.3 0.4 Repuld Igen

OS%\%C%&&%:‘ pmdvss;%? %:o-é

leremt- endAdPra _§(M(O.4)'ﬂ4—(ﬂm 0.1)-O)+(in [0§) )} ~ln(01)
“{ L 6:3) -0 t (049 ¢ (L (03 0)§ = - L (0.00)
{0 (03)-0)+(tn (030 (L (0.9) 1 J1)§ =-Ca(0.u)

Augos bowrd- udhipic s (00020 vy

2

(0.1~ )" +(0,1- 0) "+ (0.5- 0\ = (. Ub }

SE (03 C)}L (OQ 1)L{'(OB O).L 0.5t 4‘16‘(‘05‘(*05‘7

(0.3 -0 t [03-0)% H0.4-1) =0 56

= 0.dut
=

St?g?arﬂ-ab GPU Gyires-Toth Balint: Deep Learning a gyakorlatban Python és LUA alapon 23/35



Y_target (OneHot) Y predlcted (valoszmuseg)

Auto
0 1 0 0.1 0.8 0.1 Rakéta Igen
1 0.1 0.1 0.8 Repulé Igen
r - 7
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Kiertékelési modszerek

« Konfuzios (tévesztési) matrix (TP, TN, FP, FN)
« Osztalyozas metrikak (Precision, Recall)

« ROC

« AUC

« AUROC

« RECALL@k
* Precision@k
e
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Konfuzids-matrix
« KOnnyen olvashato, sok ertékes eredmény van rajta.
 Peldaul 3 osztaly:

Y_predicted

Osztaly Rakéta Autod Repuld
Y_target Autod
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Konfuzidos-matrix: osztalyonként

Kondicio Pozitiv Negativ

Pozitiv 15
True Positive (TP)
Negatiy 23+19+1+2=45
& True Negative (TN)

Pl. leldjuk, ha rakéta! (védjuk a varost)

 TP: rakétanak hittuk s az volt

* TN: Ugy gondoltuk nem rakéta és tényleg nem volt az
« FP: ugy gondoltuk, hogy rakéta és nem az volt ®

« FN: ugy gondoltuk nem rakéta és az volt 2
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-Is6 és masodfaju hiba

Type I error Type II error
(false positive) (false negative)

i You’'re nu? ]
Tpregnant

Fnvioia
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Kiertékelési modszerek

* Precision = L (=precizitas)
TPR++P
+Recall = (=felidézés)
TP+ FN
. Accuracy = ¥+~ TN  (=pontossag)
TP TV +FP+FN
-F1_  27°F g PRecion REcai
2TP+Fp+FN PRECCSION + RECALC

 Tovabbiak: MAP, ROC, AUROC, stb.
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Konvolucios retegek



FObb merfoldkovek

« LeNet: LeCun, Y., & Bengio, Y. (1995). Convolutional
networks for images, speech, and time series. The

handbook of brain theory and neural networks, 3361(10),
1995.

« LeNet5: LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P.
(1998). Gradient-based learning applied to document
rzegczognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-

4,

» AlexNet: Krizhevsky, A., Sutskever, |, & Hinton, G. E.
(2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. In Advances in neural
information processing systems (pp. 1097-1105).

e .. éselindult a CNN lavina!
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Demiis aza CNN?

« Convolutional Neural Network (CNN)
« Konvolucids és Pooling réetegek es aktivacios fliggvenyek
strukturalt osszessége.

« KOzOttuk szamos tovabbi reteg lehet, pl. DropOut,
BatchNorm, stb.

- A halozat utolso retegei jellemzoen elorecsatolt rétegek,
melyekk a megtanult jellemzdk osztalyokba sorolasat
VEQZi

. nyors és hatékony megoldas jellemzo tanulasra
ature learning). Térbeli fliggdség a mintak kozott.

 Jellemzd tanulas és modellezes egy lepésben.

» Hang, kép, szoveg, video és altalanos felhasznalasi
terdlet (pl. AlphaGo, szenzoradatok).
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CNN ha

0 altalanos felépitése

meély konvolUlcidés neuronhald el8recsatolt

mely neuronhalo
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Kahoot!

Névnek a NEPTUN
kododat add meg!

https://kahoot.it/
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