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Koszonetnyilvanitas

Szeretném koszonetemet kifejezni témavezetémnek, Benkd Beatrixnak, aki magas
szakmai tudasaval végig tiirelemmel és odafigyeléssel tamogatta ennek a szakdolgo-

zatnak a szinvonalas elkésziilését.



1. Bevezetés

Az emberi agy miikodésének lényeges alkotoeleme az informacitfeldolgozas. Ezen
folyamat soran az agy képes permanensen 1j informaciokat megismerni és eltarolni
anélkiil, hogy elfelejtené a korabbi ismereteket. A tanulds soran az emberi agy
feliilvizsgal és kiegészit minden beérkezd informéciot, miel6tt megtartand azokat,
ezzel rendkiviil eredményessé és hatékonnya téve az ismeretszerzést.

A mesterséges neuralis halokat az emberi agy bonyolult miikodésének modelle-
zése céljabol és annak mintajara alkottak. Azonban a biologiai agy miikodésével
ellentétben a jelenlegi gépi tanulds alapi modszerek nem feltétleniil érnek el figye-
lemre mélto6 teljesitményt Gjonnan érkezé adatok folyamatos adaptalasa soran. Erre
marpedig nagy sziikség lenne, tekintve, hogy az ilyen szamitéasi rendszerek naprol
napra noévekvs informacidaramlasnak vannak kitéve. Ahhoz, hogy ezt a hatalmas
mennyiségd adatot a gépi tanulas és mesterséges intelligencia alapt modellek haté-
konyan tudjak feldolgozni, az sziikséges, hogy ezen modszerek képesek legyenek a
tudas fokozatos elsajatitasara, finomhangolasara és felhasznalasara hossza tavon. Ez
jelenleg megoldatlan, az ilyen modelleket legtobbszor egyszeri sok adaton vald tanitas
utan mar nehéz teljesen 1j feladatokra tovabbtanitani teljesitményromlas nélkiil.
Ezen képességet, hogy egy adott modell képes legyen folyamatosan tjabb adatokon
tanulni €s g informdciot eltdrolni a kordbban szerzett ismeretek meqgdrzésével eqyiitt,
hosszi tavi tanuldsnak nevezzik.

Ennek megvalésitasaban a probléma az, hogy még a legfejlettebb mély neuralis
héalozatokrol is ismert, miszerint ezek a modellek, melyek az osztélyozasi feladatok
soran jeleskednek, kiizdenek a szekvencialis feladat-tanulassal, hiszen a valtozo adat-
elsozlasokhoz val6 alkalmazkodashoz a teljes adathalmazon tjra kell tanulniuk. A
szekvencialisan érkezé feladatok soran viszont az adatpéldanyok tipusdnak vagy el-
oszlasanak fokozatos frissitése vagy valtozasa katasztrofikus interferencidhoz vezethet.
Ez katasztrofikus felejtést eredményez, mely azt jelenti, hogy a modell az uj adatok
megtanuldsa soran a modell-frissités miatt hibds kimenetet ad olyan adatokon, amiken
kordbban képes volt az elvdrt kimenetet produkdlni.

A hosszu tava tanulas soran két kritikus problémét kiillonboztetiink meg, amelyek
az el6bb emlitett katasztrofikus felejtéshez vezethetnek. Az elsd eset, amikor a modell
szekvencialis sorrendben tanul egy tobb osztalyt tartalmazo adathalmazbol. Ekkor
az 1j osztaly tanuldsakor a modell gyakran elfelejti a méar korabban megtanult
osztalyokhoz kapcsolodo ismereteket. A méasodik eset sordn a modell a korabbihoz
hasonl6 szekvencialis sorrendben tanul, viszont ekkor az adatok azonos osztalybol
szarmaznak. Ekkor az 0j adatok okozta adateloszlas-valtozas miatt a modell nem

képes megfelelGen alkalmazkodni, ami ismételten a korabbi ismeretek felejtéséhez



és teljesitménycsokkenéshez vezethet. Ezek alapjén, csak abban az esetben lehet
elfogadhato pontossagu teljesitményt elérni, ha a tesztelési adatok és a tanitasi adatok
azonos vagy nagyon hasonlo6 eloszlasbol szarmaznak. Ez az elv a statisztikai tanulés
elméletének egyik alapvets feltételezésén, a fiiggetlen és azonos eloszlasu adatminték
meglétén mulik. Ezen feltétel megsértése szintén katasztrofikus felejtéshez vezethet.

Mindezek alapjan, a hosszu tavi tanulas modszerének legfontosabb megoldandé
problémaja a stabilitas-plaszticitas dilemma, amely egy jelentds tulajdonsagot kdvetel
a neuralis halozatoktol a katasztrofikus felejtés minimalizélasa érdekében. Az az
elvaras, hogy egy modell képes legyen az Gjonnan megszerzett tudas eltarolaséra
anélkiil, hogy elfelejtené a méar korabban megtanult adatokat. Még pontosabban,
a dilemmanak két {6 feladatat kiilonboztetjiik meg a nevébdl adodoan. Az elsd
annak a meghatarozasa, hogy egy rendszer milyen mértékben legyen adaptiv az
1j informéciok integralasahoz, mig a mésodik feladat annak az eldontése, hogy
a rendszernek mennyire stabilnak kell lennie ahhoz, hogy elkeriilje a konszolidalt
tudasba valo erételjes beavatkozast.

A szakdolgozatban ismertetésre keriils hosszu tava tanulas ezen problémakra
keresi a megoldést: altalanos célja olyan tanulési rendszerek létrehozasa, amelyek
képesek kiilonbozé osztalyokbol és eloszlasokbol szarmazo adatokon vald szekvencialis
tanulaskor 1j ismereteket szerezni, mikdzben megakadalyozzak, hogy az tjonnan
kapott adatok befolyésoljak a méar korabban megszerzett tudast. A dolgozatban
bemutatom a hosszi tava tanulas alapvetd elvarasait és altalanos célkitiizéseit, a
Ismertetésre keriil tobb kiértékelési szempont, amelyek alapjan ezek a modszerek
osszehasonlithatoak. A mésodik fejezetében a dolgozatomnak Gsszefoglalom a szakiro-
dalomban ismert hosszu tava tanulasi modszereket, és ezek koziil kettst, az elasztikus
stlykonszolidaciot és a visszajatszas modszerét részletesen ismertetem. A leirt mod-
szerek hatékonysagat képosztilyozasi feladatok tanulasan keresztiil értékelem ki a
dolgozat utolso fejezetében. A fiiggelékben részletesen bevezetésre keriilnek a mes-
terséges neurélis hélok alapfogalmai, amelyek elengedhetetlenek a szakdolgozatban

leirtak megértéséhez.



2. A hossza tava tanulas alapjai

Ahogy mar a bevezetésnél is emlitésre keriilt, az emberi tanulas folyamatosan
fejlédott a hossza évek sordn, mindig alkalmazkodva az aktualis, dinamikusan valtozo
tanulasi kornyezethez. Azonban a modern gépi tanuldsi moédszerek nem képesek az
ehhez hasonl6 szekvenciélis tanulasra, hiszen a valtoz6 adatkészleteken futtatott
tanulas nagymértéki teljesitményromlast eredményezhet.

A hosszu tava tanulés célja tehat olyan modszerek fejlesztése, amelyek javitjak
a tanulasi hatékonysagot és lehet6vé teszik a tudéastranszfert kiillonbozé feladatok

kozott mély neuralis halozatokban.

2.1. Célok és elvarasok

A hosszi tava tanulas azon elvarasra épiil, hogy a modellek folyamatosan fejléd-
jenek névekvé mennyiségli adatbemenet esetén, a lehetd legkisebb mértéki kataszt-
rofikus felejtéssel.

Magat a problémét jellemzéen a megoldéstol elvart tulajdonsidgok hatarozzak
meg. Ellentétben a gépi tanulas altalanos miikodésével, a hosszu tava tanulas olyan
valtozo bemenetekre 6sszpontosit, melyeket gyakran kiilon feladatok sorozatara bont
az egymas utani megtanulasuk érdekében. A hosszi tavi tanulds nehézsége kiilonbozs
kritériumok alapjan valtozhat, példaul a feladatok hossza, tipusa vagy ismétlédése
szerint.

Egy modellnek két kulesfontossagu tulajdonsaggal kell rendelkeznie [Hadsell et al.,
2020] szerint: az elérehalado tudastranszferrel, amely lehetévé teszi, hogy minden 1j
feladaton javuljon a teljesitménye az el6z6ekhez képest, valamint a visszafelé torténd
tudastranszferrel, amely soran egy korabbi feladat tjralatogatasakor a modellnek jobb
teljesitményt kell nytjtania, kihasznalva az aktualis feladatbol szarmazé adatokat.
Mindezen kritériumokat a modellnek tugy kell teljesitenie, hogy korlatozott hozzafé-
réssel rendelkezik a korabbi feladatokhoz, illetve korlatozott kapacitassal rendelkezik
az adatok tarolasara és a modell méretének novelésére.

A [Van de Ven and Tolias, 2019 cikk alapjan a hosszu tava tanulas harom
kiilonb6z6 altertiletre bonthatd. Megkiilonboztetiink feladat-, tartomany-, illetve
osztalyonként torténd hosszu tava tanulast. Ezek a fejezetben bévebb ismertetésre

keriilnek.

2.2. Elengedhetetlen kritériumok

A hosszi tava tanulés elsé és legfontosabb kritériuma a katasztrofikus felejtés és

az ahhoz kapcsol6do beavatkozasok mértékének minimalizélasa. Azonban emellett
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szamos tovabbi kritikus fontossaggal rendelkezé szempontot figyelembe kell venni az
alkalmazasi teriileten.

A katasztrofikus felejtés minimalisra csokkentéséhez hozzatartozik azon jelenség
fontossaga, miszerint az 1j feladatokon torténd tanulas nem csckkentheti a mar
korabban megtanult feladatok teljesitményét. Egy masik szempont, hogy a modellnek
minimalis hozzéaféréssel kell rendelkeznie a korabban elvégzett feladatokhoz, melyhez
hozzatartozik, hogy ezen korabbi feladatok tarolasara csak korlatozott tarhely elérhetd.
Mindezek mellett a modell nem 1éphet interakcioba a korabbi feladatokkal.

A modellnek képesnek kell lennie gyorsan alkalmazkodni az 1j feladatokhoz és a
bemenetvaltasokhoz, mikozben a korabbi feladatok ismételt bemutatasakor is gyors
alkalmazkodésra van sziikség. Tovabbé torekedni kell a modell szamitasi kapacitasanak
és méretének minimélis névekedésére, valamint a megkozelitések skalazhatoségara is.
Ez utobbi jelentése, hogy nem lehet Gj modellt 1étrehozni minden 1j feladathoz egy
régebbi feladat elvégzése utan.

Egy masik kiilonosen fontos, méar a bevezetésben is emlitett probléma a plasztici-
tas megdrzése. Ennek kritériuma, hogy az 1j feladatok tanulasakor és megfigyelésekor
a modell képes legyen ugyanolyan hatékonységgal tanulni, mint azel6tt. Emellett a
tanulas hatékonységa és a teljesitmény novelése érdekében a modellnek egy feladat
megtanulasakor tudnia kell javitani az adott feladathoz kapcsolédé mar megtanult
és jovobeli feladatok teljesitményén. Utolsé sorban egy aprd, azonban nem elha-
nyagolhato kikotés, miszerint a tanulds sordn a modell nem tamaszkodhat ismert

feladatcimkékre vagy feladathatarokra.

2.3. A pontos definici6

Jelolje a folyamatos tanulds el6tti kezdeti modellt Fj(x). Egy folyamatos ta-
nulési osztalyozéasi probléma 7' € N feladat sorozataként definialhaté és minden
t € {1,...,T} feladat soran hozzafériink egy D' adathalmazhoz, amely fiiggetlen
és azonos eloszlastu mintakbol all: D' = {(x},y!) i = 1,2,...,|D'}, ahol &! jeloli
az 1. megfigyelt adatponot, y! pedig a hozza tartozoé cimkéket. Ezen adathalmazok
adatfolyamat jeldlje D, ahol D = D', D? ... DT,

Tegyiik fel, hogy minden t feladat hozza van rendelve kiilénb6z6 osztélyokhoz,
melyet Y* jeldl, és Y* = {y} | Yy} # y{,1 < j <i < |D'|}. Fontos megjegyezni, hogy
minden feladat osztalyai kiilonboznek. Ezek alapjan Zthl |Vt = C az Osszes osztéaly
szama.

Ha a modellt D' megtanulasa utan Fj(x)-vel jeloljiik, akkor az altalanos hosszu té-
vi tanulési feladat [Qu et al., 2021] szerint definialhato P-vel, ahol P = Py, Ps, ..., Pr
és Py (Fy '(x), DY) — Fi(z),Vtel,... T,



Ezen jelolésekkel a hosszi tava tanulasi modszer célja, hogy minden P, folyamaton
tanult Fj(x) modell jo teljesitményt érjen el az uj feladaton az el6z6 feladatokon
elért teljesitmények rontasa és befolyasolasa nélkiil. Fontos megjegyzés, hogy a
kiilon memoriat hasznalé modszerek esetén a D! el6tti adathalmazokbol tarolt

adatpéldanyok elérhet&ek a P, folyamat soran a memorian keresztiil, egyébként nem.

2.1. Példa. A definicié pontos megértése érdekében vegyiik példaként a CIFARI10
halmaz [Krizhevsky et al., 2009] 5 feladatra bontasat.

Esetiinkben 6t feladatra bontjuk a tanitast, igy a feladatok adatfolyama, vagyis D
a kovetkezSképpen néz ki: D = {D*', D? D3 D* D5}. Nézziik most az els6 feladatot:
ekkor D' = {(x1,y}), (x,y3)}. Ezek a D! feladatban megtanulandé osztélyokhoz
tartozo tanité példak, tehat ol és xl az elss és masodik osztélyhoz tartozo képbeme-
netek, az yi és yi pedig a hozzdjuk tartozo cimke bemenetek. A D! feladat elvégzése

utan D? kovetkezik hasonlé modon, majd a tébbi igy tovabb.

2.4. Kulonbozd tanulasi szcenaridok

Ahogy korabban mér emlitésre keriilt, a hosszu tava tanulas harom kiilonbo-
z6 forgatokonyvre bonthatd: megkiilonboztetiink feladat-, adattartomany-, illetve
osztaly-inkrementalis hosszu tava tanulast [Hsu et al., 2018] szerint.

Az 1. abra a Split MNIST els6 két feladatanak tanulasat prezentalja. A Split
MNIST egy olyan feladatsorozat, amelyet gyakran hasznélnak a folyamatos tanulési
modszerek értékelésére. A hagyomanyos MNIST [Deng, 2012| adatbézis felhasz-
nalasaval a Split MNIST 6t kiilonbo6z6 feladatra osztja fel az adatokat, ahol min-
den feladat 2 szamjegybdl all [Van de Ven et al., 2022|. Az Gsszes felosztéas tehat
0/1,2/3,4/5,6/7,8/9 lenne, itt csupan a D! és D? esetét nézziik.

Inkrementilis Feladattanulds Inkrementalis Tartomanytanulis Inkrementalis Osztilytanulis
-Bn Nl ] -En
D? y 0 1 D! o0 1 .o 1
t 1 o Null | t: Nuil
Input = oA ol
¥ lo o 2 10
> > >I
E_ oty vy
D? T | D' D2 v: 0 1 v, 2 3
2 t Null t: Null
) ey i i !
3o i B Flo12f
5 3 3|
T Osmtily “osataly Gy

Megosztottrétegek  Aktiv fej (Osztilyozs) Inaktiv fe)

1. abra. A Split MNIST altal generalt harom hosszu tava tanulési szcenario



Az abran a tanitas bemeneteit a szaggatott téglalap jeloli, ahol x,y,t sorra
a bemeneti képeket, a célosztaly azonositojat és a bemeneti feladat azonositojat
definialja. A téglalap mellett a neuralis halozat modellje szerepel az elérejelzett P(Y?)
kimenettel, a kiillonb6z6 "dobozok” szinei pedig a modell osztalyonkénti kimeneteinek

felelnek meg.

Inkrementalis feladattanulas

A feladat-inkrementalis tanulds a legegyszertibb szcenarié a harom koziil. Az
inkrementalis feladattanulas esetén a modell feladata az, hogy kiilonbo6z6, egymastol
elkiiloniilt feladatokat tanuljon meg egymas utan. Ezen tanulas alapelve, hogy a
modell megkapja a feladatazonositot a tesztelés soran. Az inkrementalis feladattanitas
feladatspecifikus modszerekkel torténik, minden feladat sajat kimeneti egységgel
rendelkezik, mikozben a halozat tobbi része kozos minden feladatra. Ezen hélozati
architektirat "tobbfeji” kimeneti rétegtinek is nevezik.

Ezt a tanulast két feladatra definidljuk a mar fent bevezetett alakban:

P, : (Fj(x),D') = Fy(x) é¢s Py : (Fy(x), D*) — Fy(x),
ahol Y'NY? =g és YV =Y'UY?>

Ezt az esetet a 1. dbra els oszlopa szemlélteti. Ekkor az osztalyok kiilonbozéek,
tovabba P(Y'!) # P(Y?) is teljesiil. Ezen esetben a neuralis hal6zat minden feladathoz
egyedi kimeneti réteggel rendelkezik, és tesztelés idején csak a feladatnak megfelelé

kimeneti réteg lesz hasznalva.

Inkrementalis tartomanytanulas

A tartoméanytanulas esetében nincs sziikség feladatazonosité megadésara a teszt
idejében, ugyanis ezen tanulas célja az egyes feladatokon beliili osztalyok megkii-
lonboztetése a feladatok megkiilonboztetése helyett. Ekkor a modellnek csak az
adott feladatra kell 6sszpontositania, ezaltal nem sziikséges kikovetkeztetnie pon-
tosan melyik feladatrol is van sz6. Tehat ezen tanulas esetén a modell kiillonbo6z6
adatforrasokbol szarmazé adatokat tanul meg, de a feladat és a kimeneti osztalyok
azonosak maradnak és a modell célja, hogy alkalmazkodjon a kiillénb6z6 adatforré-
sokhoz anélkiil, hogy az el6z6leg megtanult feladatok teljesitménye romlana. Ezt a

kovetkezdképpen definialjuk:

Py (FJ(x),D") = Fy(x) és Py : (Fy(x), D?) — Fa(x),
ahol YL, Y?2CYéY=Y'UY?Z



Ekkor a modell ugyanazt az Y' és Y? kimeneti teret biztositja. A feladat
azonositoja sziikségtelenné valik, a binéris osztalyozéas kimeneti eloszlédsa azonos
(P(Y') = P(Y?)), és a {0,1} cimke képei a 0/1 szdmjegyrdl 2/3-ra véltanak.

Inkrementalis osztalytanulas

Az osztalytanulas célja nevébdl adoddan az osztalyok megkiilonboztetése mind a
feladatokon beliil, mind a feladatok kozott. Az osztaly-inkrementalis jelz6 az Gj oszté-
lyok fokozatos tanulédsanak altalanos probléméjat jeloli. A modellnek tehat képesnek
kell lennie megoldani az eddig latott feladatokat, tovabba ki kell kévetkeztetnie,
éppen melyik feladat adatait kell feldolgozza. Ezt a kovetkezGképpen definialjuk:

Py : (FJ(x),D") = Fy(x) és Py : (Fy(x), D*) — Fa(x),
ahol YINY? =g & YV =Y'UYZ

Az utolso forgatokonyben a feladatok kozti kimeneti terek diszjunktak, vagyis
Y1 #£ Y2 a 1. d4bran ezt az esetet a harmadik oszlop szemlélteti. Az osztalyok
kiilonboz6ek. Ezen példaban a tobbosztalyt tulajdonsag miatt a P(Y'!) # P(Y?)
kovetkezmény teljesiil. Ez a tanulas-tipus abban kiilonbozik az inkrementélis fel-
adattanuléstol, hogy itt a modellnek egyetlen feladatok kozott megosztott kimeneti
része lehet csak, amely vagy el6re rogzitett szamu kimenete adhat csak, vagy pedig

dinamikusan bgvithetd.

2.5. A fiiggetlen és azonos eloszlasu feltételezés

Egy optimélis modell a mtikddéséhez hatalmas mennyiségii adatot vesz figyelembe
egyszerre, mikozben az adatokkal valé parhuzamos szamolésra is torekszik. Ennek
kivitelezéséhez egy hélozat paramétereit ugy kell beallitani, hogy a veszteségfiiggvény
minimalis legyen. Azonban ehhez egyenként kellene beallitani a paramétereket, ami
egy nagyobb hélozatnal mar rendkiviil sok idébe telne.

Ezen probléma megoldéasara lett bevezetve a gradiens alapi modszer, mely a
paraméterek kiilon-kiilon torténé modositasa helyett a halozat Osszes paraméterét
egyszerre valtoztatja. Ez a modszer iterativ, és minden lépésben a paraméterek
frissitésével csokkenti a veszteséget, amig el nem éri az optimélis értéket.

A gradiens alapu tanulds hatékonysagat és gyorsasagat a kotélhuzasi dinamika
biztositja, ahol a paraméterek folyamatos kisebb-nagyobb értékekre valo modositésa-
val iterativan kozelitjiik meg az optimalis megoldéast. A gradiensek atlagolédsanal a
frissités utan lathatova valik, hogy mely adatmintédk adnak jobb eredményt és melyek

nem, igy a tanulés hatékony és gyors fejlddést érhet el.



A gradiens alapu tanulas miikodését egy konkrét példaval illusztralhatjuk. Tegyiik
fel, hogy van egy kép. Ahelyett, hogy megvizsgalndnk egy paraméter gradiensét
és annak hatasat az adott paraméterre a hibafiiggvény szerint, kiatlagoljuk a gra-
dienseket az Osszes adatra és a teljes neuronhéléra. Ez azt jelenti, hogy a hibat
visszaterjesztjiilk a halézaton keresztiil. Ez sziikséges, mert ha a halézat minden
paraméterét kiilon-kiilon vizsgalndnk meg minden egyes képre, a tanulési folyamat
rendkiviil idGigényes és gyakorlatilag kivitelezhetetlen lenne. Ezért hatékonyabb
eljaras a teljes halozatra egyszerre kiterjeszteni a gradienseket. Azonban itt felmeriil
a kérdés, hogy mi alapjan torténjen a modositas? Egyes adatpontok novelnék, mig
masok csokkentenék ugyanazt a paramétert, innen adodik a kotélhiizé dinamika
fontossaga.

A fiiggetlen és azonos eloszlasu feltételezés (i.i.d.) donts szerepet jatszik a mély
neuralis halozatok képzésében és altalanositasaban. Az i.i.d. azt jelenti, hogy minden
adatminta fliggetlen a tobbitdl, és azonos eloszlas szerint oszlik el. Ha a betanitasi
adatok strukturalt mintakat tartalmaznak, a modell tilsagosan illeszkedhet ezekhez
a specifikus mintdkhoz, és nehezen tud jol altaldanositani a még nem latott adatokra.
Az ii.d. segit az eloszlas rogzitésében, lehetévé téve, hogy a modell robusztusabb és

altalanosithatobb reprezentaciokat tanuljon meg.

2.6. Kiértékelési metrikik

Ahogy az mér korabban parszor emlitésre keriilt, a hosszi tava tanulas hatékony
miikddéséhez elengedhetetlen fontossaggal bir az 1j feladatok gyors megtanulasa,
tovabba a katasztrofikus felejtés minimalizalasa. Ezek elérése érdekében érdemes
mérni a tanulas 1j feladatokon nyujtott teljesitményét és a korabbi tudas elfelejtésé-
nek mértékét. Ezen fejezet a legfontosabb ilyen kiértékelési metrikikat mutatja be.
Definialja a,: a p-edik teszthalmaz pontossagat ¢ feladat hosszi tavi tanulésa utan.

Feltessziik, hogy p < t.

2.2. Definici6. Atlagos pontossag. (Acc)
A hosszi tavia tanulas teljesitményét méri ¢t darab feladat megtanulésa utéan,

melyet a kovetkez§ képlet ad meg:

t
1 t
Acey = n ; Q-

2.3. Definici6. Atlagos felejtés. (Fg)
Megadja, hogy mennyi tudas felejt6dott el az elsé ¢ — 1 feladat megtanulasa soran.

Ezt a kovetkezd képlet definialja:



1 t—1
Fgo=——> f!
gt t—lplfp’

ahol

t
= ma Gop — Qgp, VD < L.
fp 06{1,...,}t(—1} 0,p t,py p
Vagyis ahhoz, hogy az fg—val jelolt p feladatnél felmeriil tudasvesztés mennyiségét
megkapjuk, a hosszu tava tanulas soran megszerzett maximalis tudas és a t feladat

megtanulasa utan megmaradé tudas kozotti kiillonbséget kell venni.

2.4. Definici6. Adaptalas-képtelenség. (1)
Azon jelenség mértékét definidlja, hogy az altalanos kotegelt tanulashoz képest a
hosszu tavi tanulas mennyire akadéalyozza a modellt egy 14j feladat megtanulasédban.

Ezen mértéket a kovetkezs képlet adja meg:

*
I, = Ay — Qg

ahol aj a t-edik feladathalmaz pontossagat jeloli abban az esetben, ha t feladat

elvégzéséhez kotegelt tanuléds van hasznélva.

2.5. Definicié. Visszafele torténd tudastranszfer. (BW1T;)
Azon mértéket adja meg hogy a t-edik feladaton végzett hosszi tavi tanulas
milyen mértékben befolyésolja a korabban tanult feladatok elvégzését. Ezt a kovetke-

z6képpen definialjuk:

t—1

1
BWT, = — ;(ap,t — ).

2.6. Definicio. JovGbeli tudastranszfer. (FWT;)
Azon mértéket adja meg,hogy a t-adik feladaton végzett hosszu tavi tanulas
milyen mértékben befolyasolja potencialisan a jovébeli feladatok teljesitését. Az erre

szolgalo képlet:

t
1
FWI=+— > (ap-1p — by),

p=2

ahol b, a p-edik feladat teszthalmazanak pontosséga véletlenszerd inicializalaskor.
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2.7. Mas gépi tanulasi teriiletekkel val6é kapcsolat

Ezen fejezet a gépi tanuléas kiilonbozé teriileteit ismerteti. A tudasmegosz-tas és
az adaptacié gondolatai mar mindezen teriileteken sikeresen kialakultak, azonban az
egyes teriileteken eltéré modokon. A kovetkezs alfejezetekben a kiilénbo6zé teriile-
teket roviden ismertetjiik, majd kiemeljiik a legfontosabb eltéréseket a hosszi tavia
tanulassal [Aljundi, 2019| szerint.

Meta-tanulas

A meta-tanulas folyamatat gyakran a “tanulas tanulasa™ként is emlegetik. Ez
utoébbi meghatarozéas arra utal, hogy a tanuldsi magatartas hogyan javithatd a
tanitdé adatok révén. A meta tanulas célja, hogy egy modellt megtanitson arra,
hogyan tanuljon 1j feladatokat hatékonyan, azaz hogyan adaptilédjon gyorsan 1j
feladatokhoz minimaélis adattal vagy néhany tanulasi lépéssel.

Ekkor tehéat egy adott feladatsoron a modell a multbeli feladatokbol szerzett
ismereteket hasznélja fel a jelenlegi feladatok elvégzésére és javitasara. Azonban
elegend6 mennyiségi metaadat hasznélatédra van sziikség ahhoz, hogy a modell meg-
értse, hogyan valhat az automatikus tanulas rugalmassa a problémék megoldasaban,
ezzel javitva a meglévs algoritmusok teljesitményét. Ezen metaadatok a korabban
tanult feladatok ismereteit tartalmazzék és az 1j feladat hatékony kidolgozasara
szolgalnak. A meta tanulds sordn a modell a tanulasi algoritmust tanulja meg, és
nem pusztan a feladatok specifikus paramétereit.

A hossza tava tanulashoz hasonléan a modell {6 feladata, hogy a lehets leghaté-
konyabban alkalmazkodjon egy nagyszamu képzési feladathoz, mikdzben a képzési
adatok véletlenszertien vannak kinyerve egy osztalybol és a tesztadatok csupan né-
hany példaval vannak megadva. Azonban a hosszu tava tanulastol eltéré modon, a
meta-tanulas minden kontaminéciés adattal egyszerre rendelkezik, igy nem tudja
megakadalyozni a kordbban tanult tudés elfelejtését, vagyis felléphet a katsztrofikus

felejtés problémaja.

Online tanulas

A hagyoményos offline tanulési technikakkal ellentétben — ahol a modell egyszerre
tanulja meg a teljes adathalmazt —, az online tanulas soran az adatok szekvencialis
sorrendben valnak elérhetévé. Ebben az esetben az adatfolyamot D = D', D%, ..., DT
jeloléssel illetjiik, ahol minden D! egy adott idépontban elérheté adathalmaz. Az
online tanulds célja a modellek szekvencialis optimalizalasa P = Py, P, ..., Pr

folyamatok segitségével, ahol minden P; : (Fjy~'(x), D) — F}(z) lépésben a modell
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frissiil az djonnan érkezé adatok alapjan, hogy minden lépésben a lehetd legjobb
el6rejelzét biztositsa a jovébeli adatokhoz.

Ezek a torekvések a hosszi tavia tanuldsnak is fontos jellemzsi. Azonban a hosszu
tavi tanulassal ellentétben az online tanulas tovabbra is a fliggetlen és azonos

eloszlast adatmintavételi folyamaton és egyetlen feladaton alapul.

Transzfer tanulas

A transzfertanulas az egyik feladat sordn megszerzett tudas tarolaséra Gsszpon-
tosit, mikozben egy masik, de kapcsolodo feladatot probal megoldani. Formalisan,
ha adott egy forrasadat D° adathalmazzal és a hozza tartozé Pg feladattal, illetve
egy céladat DT adathalmazzal és Pr feladattal, akkor az atviteli tanulas célja a Pr
feladat tanulasanak tamogatasa DT adathalmazzal, D¥ és Pg hasznalatéval, ahol
D% # DT és Py # Pr.

A hossza tavia tanulashoz hasonléan a transzfertanulas is a korabban megtanult
adateloszlas hasznositasara fokuszal, azonban a hosszu tava tanulassal ellentétben a
transzfertanulés a célfeladat megtanulasa utan nem képes folyamatosan adaptalni a
feladatokat.

Tobbfeladatos tanulas

A tobbfeladatos tanulas tobb tanulasi feladatot is képes egyidejtileg megoldani
megosztott paraméterek halmazanak vagy részhalmazanak felhasznalédsaval, mikézben
kihasznalja a feladatok kozotti hasonlosagokat és kiilonbségeket. Formaélisan, a tobb-

feladatos tanulés célja, hogy egyszerre tobb osztélyozési feladat teljesitményét javitsa.

Jelolje FTL(x) a tobbfeladatos tanulasi modellt, amelyet a D = D', D? ... DT

PMTL

adathalmazon tanftunk. A tébbfeladatos tanuléasi folyamat -vel jelolhetd, ahol

PMTL . (FQ(x), D) — F}MTE(x).

A modellek kiilon-kiilon torténd betanitasaval ellentétben ez a tanulasi modszer
jobb hatékonységot és pontossagot eredményez, mint a feladatspecifikus modellek.
Ezen feliil az algoritmus, mely megakadalyozza a tobbfeladatos tanulas tulillesztését
mikddik a tébbfeladatos tanulasnal, mert minden bonyolultsidgot egységesen biintet.

A 6 kiilonbség a tobbfeladatos tanulds és a hosszu tava tanulés kozott az, hogy
az az el6bbi koveti az Osszes feladat offline betanitasat az 6sszes feladatadat egyideji
jelenlétében, illetve a tobbfeladatos modell bevezetése utan nem jar semmilyen

adaptécioval, ellentétben a hosszi tava tanulassal.
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3. Hosszu tava tanulasi modszerek

A hosszu tavi tanulas egy tanuld rendszer — legyen az biologiai vagy mesterséges
neurélis halozat — azon képességére utal, mely a szekvencidlisan torténdé ismeretszer-
zésre Osszpontosit a méar korabban megszerzett tudas elfelejtése nélkiil. A mesterséges
neuralis halok ilyen jellegd tanitasa azzal a problémaval jar, miszerint 4j, méas el-
oszlasbol szarmazo6 adatokon vald tanitasukkor a mar korabban tanult feladatokon
a teljesitménytiik drasztikusan romlik a paramétervaltoztatas miatt. Ennek megels-
zésére szamos modszert és technikat fejlesztettek ki, melyek hérom f6 csoportba

sorolhatoak [Parisi et al., 2019] szerint:

1. Regularizaciés technikak

A regularizacio alapi modszerek korlatozzak a kiillonb6zé modellparaméterek
frissitését, ezaltal stabilizaljak a korabban tanult ismereteket és csokkentik a ka-
tasztrofikus felejtés mértékét. Ezen modszerek a katasztrofikus felejtést a tanitas
soran a veszteségfiiggvényhez adott regularizacios hibafiiggvénytaggal probéljak
minimalizélni. Ezen regularizaciés tag a korabbi feladatokon meghatarozott
optimalis silyok valtozasat biinteti, ezaltal korlatozva a modell képességét,
hogy jelentGsen eltérjen a korabban optimalis allapottol. A veszteségfiiggvény
ezen megszoritasa arra 6sztonzi a modellt, hogy egyszeriibb és robusztusabb
reprezentaciokat tanuljon meg. Az egyik leghatékonyabb és leggyakrabban
hasznalt regularizacios technika az elasztikus stlykonszolidacio (Elastic Weight
Consolidation), avagy EWC, mely szabélyozza a sulyfrissitéseket a kordbban
megtanult feladatok szerinti fontossaguk alapjan. Ezen modszer a 3.1 fejezetben

hosszasan ismertetésre keril.

2. Visszajatszason alapulé moédszerek

A visszajatszason alapulé modszerek a katasztrofikus felejtés problémajat mult-
beli feladatok adatmintainak tarolasaval és tjrafelhasznalasaval vagy a tanitas
soran mesterségesen generalt mintak tarolédséval, hasznalataval kezelik. Ezen
modszerek a tanitas sordn kiilon memoriat hasznalnak a korabbi adatok vagy
éppen egy azokat generald modell paramétereinek tarolaséra az 1j adatok tanu-
lasa mellett. Ennek a modszernek az egyik leggyakrabban hasznélt valtozata,
amely a memoria feltoltéséhez az tigynevezett reservoir mintavételezést [Vitter,

1985| alkalmazza, a 3.2 fejezetben keriil részletesebb bevezetésre.

3. Architekturalis megkozelitések

Ezen modszerek ugy probaljak meg kezelni a katasztrofikus felejtés problémajat,

hogy a modell struktirajat dinamikusan véltoztatjak és az 0j tanulési felada-

13



tokhoz igazodva bdévitik, vagy pedig csak bizonyos hélorészeket hasznalnak
adott feladat tanulasahoz. A progressziv neuralis halozatok [Rusu et al., 2016]
példaul 4j neuronokat adnak a neurélis halohoz egy 1j feladat tanulésakor,
amelyek kizarolag az aktuélisan tanult feladatra specializalodnak. Egy méasik
sikeres modszer, hogy minden feladathoz alkalmasan valasszuk ki a teljes mo-
dell silyainak egy kis hanyadat, amelyekkel jo teljesitmény érhets el az adott
feladaton [Wortsman et al., 2020].

Ezen harom {6 kategoria modszereinek a kombinélasa is lehetséges a legjobb
eredmények elérése érdekében, példaul lehet gradienseket tarolni a memoridban a
konkrét tanitopéldak helyett [Farajtabar et al., 2020| vagy akar lehet visszajatszast
és regularizicidt egyszerre hasznalni a tanitas sordn. A 4. fejezetben az utébbira
vonatkozo kisérleteket mutatok be, a visszajatszas és az elasztikus silykonszolidacio

modszerek kombinalésaval.

3.1. Elasztikus stlykonszolidacié (EWC)

Ahogy mar a bevezetésben is emlitésre keriilt, az Elastic Weight Consolidation,
avagy EWC egy olyan regularizacios technika, amely hatékonyan alkalmazhato tobb
feladat szekvencialis tanulasara |Kirkpatrick et al., 2017], [Aich, 2021].

Az EWC alapvetd koncepcidja abban rejlik, hogy fontossagi stlyokat rendel a
paraméterekhez és a korabbi feladatok megoldasa szempontjabol fontos paraméterek
valtoztatasat korlatozza. Egy 14j feladat megtanulasa soran az EWC egy regulariza-
cios kifezejést vezet be, melynek feladata, hogy szabalyozza a fontos paraméterek
megvaltoztatasat és segitse a kordbbi feladatokbol kinyert informacié megérzését.

A fontos paraméterek szelektiv korlatozasaval az EWC egyensilyt biztosit a
plaszticitas és a stabilitas kozott, ezzel lehetGvé téve a halozat szamara az 1j feladatok
hatékony tanulasat és a multbeli feladatokbodl szarmazé tudas megérzését egyarant.

Tekintsiink két egymést kovets feladatot, a hozzajuk tartozé megtanulando
adathalmazok: D!, D'*!. Ezeket ebben a fejezetben az atlathatobb definiciok és
képletek érdekében jeldljiik ugy, hogy A és B.

Egy mély neuralis hélozatban a teljesitmény optimalizalasakor a stlyok megfelels
beéallitasa jatszik dontd szerepet. Ez a hald @ paramétervektora optimalis értékének
megtalalasa. A tanitas soran létrejon egy leképezés a bemenet tere és a kimeneti tér
kozott, mely soran a cél egy olyan optimélis @ = 0* paraméter megtalélasa, amely a
legkisebb hibat eredményezi a hibafiiggvényen keresztiil mérve.

Azonban tébb optimalis @ konfiguracio is lehetséges, melyek egy megoldési te-

ret alkotnak (a globalis optimum megtalélaséra nincs garancia, legtobbszor lokalis
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optimumokat talal a gradiens alapu optimalizalas). Ezen 8* konfiguraciok a leg-
optimélisabb 0 koriili térként értelmezhetdk, a tanitas soran elfogadottnak vélt
hibaszazalékokkal. A 2. abran az ellipszisek dbrazoljék az egyes feladatokhoz tartozo
optimalis @ koriili konfiguraciok terét a megengedett hibatartomanyokon beliil, ezen
ellipszisek metszete pedig az Gsszes feladat kdzos megoldasi terét jelenti.

A modern neurélis halok tulparaméterezése miatt azonban feltehetd, hogy a B
feladatnak létezik egy olyan 63 megoldéasa, mely igen kozel all a mér korabban
megtalalt A feladat 6% megoldasahoz. Ezért egy B feladat tanulésa soran az EWC a
paraméterek korlatozaséaval igyekszik megérizni az A feladaton az azon valo tanulas
végén elért teljesitményt ugy, hogy a paraméterek az A feladat egy adott 6% pontja
koriili alacsony hibatartomanyban maradjanak.

Ezen korlatozés nem lehet minden paraméternél azonos, a hatékonyséag érdekében
nagyobb érték beallitasa sziikséges azon paramétereknél, amelyek a legfontosabbak
az A feladat soran nyujtott teljesitmény szempontjabol. Természetesen a tanitas
soran éliink azzal a feltételezéssel, miszerint mindig van egy atfedd metszet az Osszes

feladat megoldasi terei kozott. A megfogalmazott optmimumkeresési elvet szemlélteti

az alabbi 2. abra.

8, 8:

Z

85 8-

1

blintetés nélkiili

&y, =

b) A modell tanitasanak Gtvonalai a

a) 8 lehetséges konfiguracidinak atfedése paramétertérben

négy feladat esetén

2. dbra. Az EWC mitkodésének alapjai - optimumok a paramétertérben.

A 2. abra bal oldali részén csikozott jeloléssel lathatd azon paramétertartomény,
amely az Osszes feladat kozos megoldasi terét jeloli, tehat ahol a modell a korabbi fel-
adatokon katasztrofikus felejtés nélkiil képes miikodni. A jobb oldali 4bran az lathato,
hogyan lehet képes egy modell a B feladat tanulasa soran emlékezni a mar megtanult
A feladatra. Ha a z6ld nyillal abrazolt tanitasi atvonalat tekintjiik (a paraméterek
optimalizalasa soran iterativan meglépett paramétefrissitések iranyitott vektoroknak
feleltethetGek meg a paramétertérben), akkor az A feladat megtanuldsa utan gradiens
lépéseket téve minimalizaljuk a B feladat felejtését, azonban elveszitjiik az A-nal

tanultakat. A kék nyillal jelolt esetben ha minden silyt egyforma egyiitthatéval
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korlatozunk le, akkor a tul szigori megszoritas miatt az A feladatra csak akkor képes
emlékezni a modell, ha nem tanulja meg a B-t. Ezen esetek megoldasara szolgél az
EWC, amely megoldast szolgal a B feladat megtanulasara az A feladat elfelejtése

nélkiil.

3.1.1. Az EWC megértéséhez elengedhetetlen definiciok

Ezen fejezetben emlitésre keriil két olyan definicio, melyek ismerete és megértése

az EWC megvalositasahoz elengedhetetlen.

3.1. Definicié. Laplace approximacio.

A Laplace-moédszer az f fiiggvény f(0)dO integraljat kozeliti az f(0) maximumra
valo Gauss fiiggvény illesztésével, majd annak térfogatszamitasaval.

Ehhez el6szor megkeressiik az f(0) fliggvény maximumat, amely altalaban a
legvaloszintibb pont vagy a maximum poszteriori (MAP) becslés. Ezutan a fiiggvény
maximuma koriil egy Gauss-eloszlast illesztiink. Ez tugy torténik, hogy az f(0)
masodrendd derivaltjaval, a Hesse-matrixszal kozelitjiik a fiiggvény gorbiiletét a
maximum pontjaban, ami meghatarozza a Gauss-eloszlas szorasat. Végiil a Gauss-
eloszlassal kozelitett fiiggvény térfogatat (integraljat) szamitjuk ki, ami egyszertien
a normalis eloszlas integralja. Ez a modszer kiilonosen hasznos, mert a bonyolult

integralokat egy egyszertibb, analitikusan kezelhet6 forméaval kozeliti.

3.2. Definicié. Fisher informaciés matrix.
Legyen [ a likelihood fliggvény természetes alapt logaritmusanak 6-hoz viszonyi-
tott parciélis derivaltja. Ekkor, ha X egy valoszintiségi valtozo, amelynek eloszlasa @

paraméterektdl fiigg, és strtségfiiggvénye f(z, ), akkor [ varhato értéke 0 esetén

0
9} :%/Rf(x,e)dx:().

Az [ varianciajat nevezziik Fisher informécionak:

9] —/R(%logf(x,@))Qf(x,O)da:,

N darab paraméter esetén pedig, ahol 8 = [0y, 0,,...,0y]7, a Fisher informaci6 egy

nulla: 5
E [% log f(X,0)

16)= E (a%logf(x 9))2

N x N-es méatrix:

100 = | (5100 1.0 ) (5106 7x.0)) ]

i J

melyet Fisher informaciés méatrixnak neveziink.
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3.1.2. Az EWC modszer

Annak meghatarozasahoz, hogy mely stlyok a legfontosabbak egy adott feladat
tanulasa sorén, célszerd valoszintiségi szempontbol vizsgéalni a neuralis halézatok
tanitasat. Ezen értelmezés mellett a paraméterek optimalizalasa ekvivalens a legvalo-
szintlibb paraméterbeallitas megtalalasaval egy adott D adathalmazon. Tehat a cél
a p(0|D) poszteriori valosziniiségi eloszlasfiiggvény meghatarozasa a D adathalmaz
ismeretében.

A sziikséges p(0|D) feltételes valoszintséget a p(0) valoszintiségbdl és a p(D]0)

feltételes valoszintiségbdl kapjuk a Bayes-szabaly alkalmazésaval:

p(D|6) p(0)
p(D) W

Mivel egy fiiggvény maximalizaldsa megegyezik annak logaritmusanak maximali-

p(0|D) =

zalasaval, ezért a fenti egyenlet atirhaté az alabbi alakra:
log p(6|D) = log p(D|6) + log p(6) — log p(D). (2)

Egy neurélis halozatot a D adathalmazon val6 tanitésa ekvivalens a paraméterek

loglikelihood fiiggvényének maximalizaléséaval:

arg mgx{l(@) = logp(8|D) } (3)

Tegyiik fel, hogy az adatokat két fiiggetlen részre osztjuk, legyenek ezek A és B

(az alabbi egyenletnél elészor Dy és Dp jeloléssel), tovabba D = {A, B} és B az A-t
kovets feladat. Ekkor a (2) egyenlet két fiiggetlen feladatra valo atiréasa:

log p(6]D) = log p(Dp[0) + log p(6]|D4) — log p(Dp). (4)
Ezt tovabb egyszertsitve és formazva kapjuk az alabbi alakot:
log p(6]D) = log p(B|A, ) +log p(8]A) —log p(B|A). ()
Majd a fenti egyenletet tovabb alakitva kapjuk a végleges alakot:
log p(8]D) = log p(B|0) + log p(8]A) — log p(B). (6)

Ekkor p(B|@) a B feladathoz tartozo veszteség az adott @ paraméterkonfiguracio
mellett, p(B) a B feladat valoszintisége, az eredetileg A feladatra vonatkozo p(6|A)
poszteriori eloszlas pedig most a p(@|B) poszterior valoszintiségi eloszlasava valik a B
feladatban. Ez utobbi azt jelenti, hogy az A feladat utan megszerzett ismeretek most
a B feladat kezdeti feltételeinek szamitanak, igy ezt a tudast egy priori eloszlasként

hasznaljuk, amikor a B feladatra tériink at.
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Emellett fontos megjegyezni, hogy a kapott (5) egyenlet bal oldala a paraméterek
teljes adathalmazra vonatkozé valoszintiségét adja meg, jobb oldala viszont csak a
B feladat log p(B|@) veszteségfiiggvényétdl fiigg, ezért az A feladat minden informa-
ciojanak a p(@|A) eloszlasban kell lennie. Ennek a valoszintiségnek kell informéciot
tarolnia arrol, hogy mely paraméterek jatszottak donté szerepet az A feladat soran.
Ez az EWC modszer megvaldsitasdnak legfontosabb lépése.

Azonban a p(6|A) poszteriori valoszintiségi eloszlas nehezen kezelhets, ezért a
Laplace-approximacié modszerét alkalmazzuk annak érdekében, hogy egy megfelel
kozelitést talaljunk a folytonos valoszintiségi strtiségfliggvényhez. Azzal a feltéte-
lezéssel élve, hogy p(0|A) a maximuma koriil koncentralodik (vagyis 0%), ezt a
valoszintiségi eloszlast egy normalis eloszléssal kozelithetjiik, melynek kozépértéke

0% és varianciaja [F]™!, ahol F' a Fisher-informaciés matrixot jeloli.

Ekkor tehdt a poszterior eloszlast Laplace-approximdcioval Gauss-eloszlasként
kozelitjiik, ahol 0% a mazimdlis posteriori becslés és az F' Fisher-informdcios madtriz

wmverze adja a kovarianciamdtrizot.

Az EWC-ben szerepls F' Fisher-matrixnak harom lényeges tulajdonsaggal kell
rendelkeznie: (a) a veszteségfiiggvény masodik derivaltjanak minimumaéaval ekvivalens,
(b) csakis elsérendd derivaltakbol szamithato ki a nagy modellekre valo tekintettel,

és (c) pozitiv szemidefinitnek kell lennie.

Mindezen fenti feltételeket figyelembe véve az EWC-ben levé minimalizédlandé L
fiiggvény a kovetkez6 (az L(y, Fg(z)) veszteségfiiggvényt a képletben az egyszertibb
atlathatosag végett L(6) jeldli.):

L(0) = Ln(0) + 3" AFi(6, — 03"

ahol Lp(0) a B feladat vesztesége, i végigfut minden paraméteren, a A pedig a régi
feladat fontossagat szabélyozza az 1j feladathoz képest.

Egy harmadik, C' feladatra valo attéréskor az EWC kozel tartja a halozati
paramétereket az A és a B feladat tanult paramétereihez egyarént, mely elérhetd egy
feltétel, vagy két kiilon feltétel alkalmazasaval is. El6bbi esetben a két méasodfoku

feltétel Osszege is masodfoku lesz.
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3.1.3. A kapott értékek fontossaga

Ekkor felmeriil a kérdés, hogy vajon hogyan kaptuk pont ezeket az értékeket?
Erre a kérdésre ad valaszt ez az alfejezet.
Els6 lépésben kiszamitjuk az /(@) masodrendid Taylor-sorfejtését €% koril a

kovetkezSképpen:

921(6)
520

10) ~103)+ [ 50| | 062+ 5003

A

O-6%)+....(7)

6%
Ekkor a linearis tag elhagyhato, hiszen méasodfoka kozelitésre van sziikségiink.

Igy az egyenlet csak a masodrendii taggal és a konstanssal a kovetkezd:

0% %
Az egyenletek végén szerepld ... jelzés a tovabbi magasabb rendd hibatagok

meglétére vonatkozik, melyek szamunkra most jelentéktelenek, ezeket elhagyjuk.

Tovabba mivel a log-likelihood fiiggvény gradiense a 6% pontban 0 — hiszen az

érint6 meredeksége a csticsponton 0 —, ezért %g) = ( miatt a kovetkez6t kapjuk:
0%
1(0) ~1(0%) + (0 —63)" | —; (0 —0%). (9)
2 0?0 o
A

Ekkor az [(0) = log p(6|D) helyettesitést hasznalva az el6z6 egyenlet A feladatra

valo felirasa:

9?log p(6|A)

o 0-03).  (10)

)

alakban. Ekkor ezt visszahelyettesitve az eredeti egyenletbe az alabbit kapjuk:

)) 06

ahol € = exp(logp(67%]A)) egy konstans. Ebbdl pedig mar lathato miként kapjuk,

1
log p(6] A) = log p(63]A) + (6 - 05"

0%

9 log p(6]A)
o*> tagot — ((_T

A

A kovetkez6 lépésben irjuk fel a (—62 1°§§’§9'A)

1 \ 9*log p(6]A)
p(0|A) = eexp —5(9 63" ((—32—9

o 9% log p(0|A)
026 "

A

92>_1> . (11)

-1
hogy a keresett p(@|A) egy 0% varhato értéki és ( ) szorasnégyzet

normalis eloszlassal kozelithetd:

[ 9logp(6]A
p(6]4) ~ N <9A, (-2
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3.1.4. A Fisher matrix fontossaga

Ez a fejezet arra ad valaszt, hogyan kapcsolodik a Fisher-informéaciés métrix a
feladatokhoz tartoz6 paraméterek fontossidgahoz.

Egy hélozatra akkor mondjuk, hogy megtanulta az adott feladatot, ha sikeriilt mi-
nimalizalni a hibafiiggvényt a tanit6 adatokon, vagyis a halozat aktualis paraméterei
a hibafiiggvény-feliilet egy minimumanak feleltetheték meg. A feliilet gorbiilete meg-
adja a halozat érzékenységét a @* optimumra vonatkozoan, ez az érzékenység pedig
meghatarozhato azt az iranyt vizsgéalva, amerre 6* véltozik. A gorbiilet forditottan
aranyos 0* valtozasaval, melybdl adodéan minél nagyobb a gorbiilet, annal nagyobb
valtozas kiovetkezhet be a hibafliggvény értékében a 6*-t6l valo elmozduléskor.

Az emlitett gorbiiletet matematikailag a masodrendi derivalt, a Hesse matrix
hatarozza meg. Ezen esetben a Fisher-informaciés matrix a poszterior log-likelihood
fliggvény masodrendid derivaltjaként jon képbe. Ebben taldlhatéo mely paraméte-
rek fontosak egy adott feladat soran. Ha egy paraméterhez tartozo elem a Fisher-
informéciés matrixban nagy, akkor az azt jelenti, hogy az a paraméter fontos a
feladatban elért teljesitmény megdrzése szempontjabol.

Induljunk ki p(@|A) becsiilt normalis eloszlasanak varianciajabol. Ahogy azt
méar az el6z6 fejezetekben is lattuk, adott 8% esetén a logp(0|A) kifejezés a p(6|A)
poszterior valdszintségi strtiségfliggvény logaritmusa, azaz a log-likelihood értéke.
Mas szoval a valoszintségi striségfiiggvény értékét adja meg az adott 8% pontban.

Ez pedig a Fisher-informéciés matrix inverzét jelenti:
0?log p(6|A)

020 9;} '

Fontos megjegyezni, hogy Fs-t az (1) felhasznalasaval kaptuk, azzal a feltétele-

FA:]E[—

zéssel, miszerint p(0) és p(A) konstans. Innen tudjuk a méar kordbban meghatarozott
p(0|A) ~ N (6%, F ') értéket (11).

Azonban az el6z6 fejezet (9)-es 1épésében torténs masodrendi derivaltat igény-
16 szamitassal ellentétben a Fisher-informaciés méatrix kiszamithaté az elsérendi

derivaltakbol is a kovetkezSképpen:

B Ologp(0|A) Ologp(6|A) !
() (=) ) )

Ezutéan visszahelyettesitjiik a (10)-es egyenletet a (6)-osba és a kovetkezdt kapjuk:

_ 9*logp(6]4)
%6

Fy=E

0%
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logp(6|D) = logp(B|0) + log p(6|A) — log p(B)

A 0?logp(0| A
= logp(Bl6) + 5 (0—03) (%

) (6—0%) +€.(13)

6%
Itt ¢’ jeloli az Gsszes felmeriils konstanst, A pedig egy olyan hiperparaméter, melyet
azért vezetiink be, hogy biztositsuk a B feladat megtanulasat és az A feladatban

tanultak megérzését egyarant.

Ekkor a fenti egyenlet tovabb egyszertsitése (12) segitségével:

9*log p(6]A)
%0

A
-5 (0 —07)"Fu(0 -6 +¢. (14)

e p61D) = 1oep(16) + 5 0 03)" ( ) o83

0%

= logp(B|0)
Ezt tovabb egyszertisitve pedig megkapjuk a végleges alakot:

10) = 15(0) ~ 5

ahol [(0) jeldli az altalanos veszteséget, 5(0) a B feladatra vonatkozo veszteséget,

(0 —07)"Fu(0 —67) +¢€, (15)

— % (0 — 0%)TFa(0 — 0%) | pedig a stlyokat szabélyozza.
Ezéltal lathato miként jatszik a Fisher-informacios méatrix kulcsszerepet a haloza-

tok paraméterei fontossaganak meghatarozasaban.

3.1.5. Az EWC hatékonysaga

A [Kirkpatrick et al., 2017| cikkben a szerzék az altaluk bemutatott modszert
stirtin kapcsolt rétegeket tartalmazoé elérecsatolt neuralis halé tanitasaval értékelik
ki képi adaton, az MNIST kézzel frott szamjegyek adathalmazan. A kiséletben
az egyes feladatok a tanitoképek permutalasaval keletkeznek, minden feladat egy
egyedi véletlenszert permutacioval van tarsitva. A kisérleti eredményeik azt mutatjék,
hogy ebben az esetben az EWC modszerrel tanitott modell sikeresen elkeriili a
katasztrofikus felejtést, mig egy standard médon osztéloyzasra tanitott halo esetén
korabbi feladatok teljesitménye gyorsan romlik az 4j feladatokra vald tanitas soréan.

Az eredmények alapjan az EWC igéretes megkozelitésnek bizonyul a mély ne-
uralis hélozatokban torténé hosszu tava tanulas megvaldsitasara, de késébbi cikkek
eredményei, pédaul [Buzzega et al., 2020] azt mutatjak, hogy komplexebb képi
adathalmazokon, nehezebb osztéalyozési feladatokkal még az EWC modszer sem
segit konvolicios halo tanitasa soran a katazstrofikus felejtés elkeriilésére. Ugyanezt

tamasztjak ala a szakdolgozatban bemutatott kisérletek.

21



3.2. Visszajatszas (ER)

A visszajatszas, avagy mas néven Experience Replay [Chaudhry et al., 2019] egy
masik kulcsfontossagti modszer a hosszi tavi tanulas teriiletén, amely az emberi
agyban megfigyelhetd emlékezés-mechanizmusok mintajara a tanulasi folyamat so-
ran korabban latott adatokat kiilon memoridban tarolva djra felhasznélja azokat,
tugymond emlékezteti a modellt az korabbi feladatokra. Az el6bbi fejezetben tanulma-
nyozott EWC-hez hasonléan ez a modszer is a katasztrofikus felejtés probléméjanak
megoldasat hivatott megoldani, azonban lényegesen mas megkozelitést alkalmaz
ennek megvalositasahoz.

A visszajatszas miikodésének alapja, hogy az aktualis feladatok példéit és az
epizodikus memoriaban tarolt példakat egyiittesen hasznalja fel a modell tanitasa-
hoz, ezzel javitva a pontossagot és csokkentve a katasztrofikus felejtést. Epizodikus
memoria alatt egy olyan memoriat értiink, amely a tanult adatokhoz kapcsolodo
konkrét emlékeket és tapasztalatokat tartalmazza. Ezen memoria teszi lehetévé a
visszajatszéas soran, hogy a rendszer tarolja és Gjrahasznositsa a kordbban megtanult

adatpontokat.

3.3. Definici6. Adott egy feladathoz tartozo D' = {(x!,y!)|i = 1,2,...,|D'}
adathalmaz. Ekkor a visszajatszéas soran egy rogzitett K, kapacitdsi M memoria
tarolja ezeknek az adatpontoknak egy részét, amelyeket a tanitasi folyamat soran
tjra felhasznalunk. A memoria minden megtanult feladat adataibol tarolhat elemeket,
az aktualisan tanult feladat soran dél el, hogy melyek keriilnek bele.

Az egyszeriisége miatt egyik leggyakrabban hasznélt memoria az tgynevezett
reservoir memoria, amelynek a tartalma a reservoir mintavételezés [Vitter, 1985]

alapjan keriil kivalasztasra. A memoria hasznalatanak 1épései:

1. Memdoria frissitése
Minden (2, y) adatpontot hozzaadunk M-hez, egészen addig, amig a memoria
kapacitasa engedi. A Kj; korlat elérése utan az 0j adatpont egyre kisebb
valoszintséggel keriilhet be a memoridba. A feladatokat adatstreamnek tekintve
a modell altal a tanitas soran latott osszes adatpontok szamét jelolje S. Csak
akkor keriil be az 0j adatpont, ha az {1,2,..., S5} halmazbol véletlenszertien
sorsolt index kisebb, mint a memoria kapacitasa, ekkor memoriaban ezen indext

kivalasztott helyen 1év§ adatpont torlésre keriil, azt cseréli az Gjonnan bekeriils.

M« M U{(2},y})}, ha | M| < Ky
M[j] + (L, yf), ha j < Ky, ahol j € {0,1,...,5} véletlenszert.
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2. Mintavételezés a memdriabol
Az aktualis modell frissitése érdekében egy mini-batch méretd Bj; adatpont-

halmazt véletlenszertien mintavételeziink M-bél: By ~ M.

3. Modell-frissités
A modell paramétereinek frissitése soran az adott feladat tanuldséhoz a feladat
adathalmazabol szarmazé B ~ D! mini-batchen szamolt veszteség mellett
figyelembe vessziik a memoriabol szarmazé mini-batchen szamolt veszteséget
is, ezeknek az Osszegét tekintjiik. Az igy Osszesitett veszteség alapjan a modell

paramétereit gradiens alapt optimalizalassal frissitjiik.

L(0) = E@y)~L(Y, Fo(T)) + E@y)~n, L(Y, Fo(T)).
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4. Kisérletek

A kisérletek soran mély mesterséges neuralis halok esetében 6t kiillonbozd tanitasi
modszert hasonlitottunk 6ssze, képi adatokon tanitva Gket. ElGszor egy standard
tanitast végeztiink a teljes adathalmazon, ez egy elérhetd felsé korlatként szolgal
a szekvencialis hosszi tava tanulas vizsgalatahoz. Hasonloan, alsé korlatként egy
javitasi modszerek nélkiili hosszu tava tanitast végeztiink el, majd az EWC és/vagy a
visszajatszas modszerekkel torténd hosszu tava tanulést hajtottuk végre és elemeztiik.

A hosszi tava tanulésra vonatkozo kisérletek soran a 2.4 fejezetben emlitett ink-
rementalis feladattanulast valositottuk meg a CIFAR-10 adathalmazon [Krizhevsky
et al., 2009]. Ehhez a tanitéasi és tesztelési adathalmazt diszjunkt részhalmazokra,
egész pontosan Ot feladatra osztottuk, melyek mindegyike két-két osztélyhoz tartozod
bemeneti adatot tartalmaz feladatonként. Ugyanazt a modellt szekvencialisan ta-
nitottuk mindegyik feladaton, végiil pedig a végsé modellt az Osszes feladat teszt
adathalmazan kiilon kiértékeltiik és a kapott pontossdgokat kiatlagoltuk, az igy
kapott végss atlagos teszt-pontossaggal jellemeztiik a teljesitményét.

A kisérletek soran hasznalt kodok publikusan elérhetGek a https://github. com/
vasslea/Bsc_Szakdolgozat oldalon. Ezen kédok hasznalataval minden kisérleti
eredmény reprodukélhato. A kisérleteket Colab kornyezetben futtattam, egy Tesla
T4 GPU gyorsitasat hasznalva.

4.1. A modelltanitas részletei

Adathalmaz. Az altalunk hasznalt adathalmaz a CIFAR-10 [Krizhevsky et al., 2009],
mely 60.000 képet tartalmaz 10 kiilonb6z6 osztélyba sorolva. Az adatok egyenletes
eloszlasa érdekében minden osztalyhoz 6.000 kép tartozik. Minden kép 32 x 32-es
méret, és 3 szincsatornaval rendelkezik. A tanité adathalmaz 50.000 képet tartalmaz,
mig a tesztelésre szant adatrész 10.000 képet. A képeket mindig normalizaljuk a
tanitohalmazon kiszamolt szincsatornankénti atlaggal és szorassal.

Augmentdcio. Az augmentacié egy olyan kritikus technika a gépi tanulasban,
melynek lényege, hogy a bementi adatokra kiillénb6z6 transzformaciokat alkalmazunk.
Ezaltal noveljiik a tanitd adatok sokféleségét anélkiil, hogy tjat kellene gytijteniink.
A tanitas soran az augmentaci6 altal arra kényszeriil a modell, hogy az alkalmazott
transzformaciokra invariansan mindig az eredei kép osztéalyat josolja. A kisérletek
soran a képeken alkalmazott transzforméciok a véletlenszert kivagéas (RandomCrop)
és véletlenszerd vizszintes tiikrozés (RandomHorizontalFlip) voltak.
Hiperparaméterek. A kisérletek sordn tobbféle paraméterrel tanitottuk a modellt a

legmagasabb tesztpontossag elérése érdekében. A legnagyobb pontossagot a kovetkezs
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paraméter-megvalasztasokkal sikeriilt elérni: a mini-batch mérete 128, a sztochasztikus
gradiens ereszkedés (SGD) optimalizalé tanulési rataja 0.1, a momentum 0.9, a
stlycsokkentés (weight decay) pedig le — 4 mértékd.

Hadléarchitektira. A kisérlet soran egy ResNet modellt hasznalunk. A halo részletes

felépitése a 1. és 2. tablazatokban lathato.

ResNet-18 architektiara - 3 x 32 x 32 méretii bemenetre

Konvoluci6 |64 3x3-as filter|, 1-es stride, 1-es padding, bias nélkiil
BatchNorm [64]
ReLU

1. Réteg
BasicBlock [64 3x3-as filter, 1-es stride]
BasicBlock [64 3x3-as filter, 1-es stride]

2. Réteg
BasicBlock [128 3x3-as filter, 2-es stride|
BasicBlock [128 3x3-as filter, 1-es stride]

3. Réteg
BasicBlock [256 3x3-as filter, 2-es stride|
BasicBlock [256 3x3-as filter, 1-es stride]

4. Réteg
BasicBlock [512 3x3-as filter, 2-es stride]
BasicBlock [512 3x3-as filter, 1-es stride]

AdaptiveAvgPool2d((1, 1))
Linear [512, C|

1. tdblazat. A hasznalt ResNet konvoliicios neurélis hélo architekturaja.

BasicBlock architektiara

Konvolucio | 3x3-as filterek, stride, 1-es padding]
BatchNorm | |

ReLU

Konvolucio | 3x3-as filterek, stride, 1-es padding]
BatchNorm | |

Shortcut

ReLU

2. tablazat. A BasicBlock rétegei.
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A modell BasicBlock strukturakbol épiil f6ként, azok mindegyikben két konvolu-
cios réteggel. A kezdeti konvoltcios réteg 64 filtert alkalmaz 3 x 3-as kernel mérettel,
majd ezt BatchNorm normalizalés és ReLLU aktivacios fliggvény koveti. Az els6 réteg
két BasicBlock rétegbdl all, mindkettd 64 filtert hasznal, mig a kévetkezd harom réteg
ugyanigy BasicBlock rétegek sorra 128, 256, illetve 512 filterrel. Utébbi kettd esetében
az elsé BasicBlock soréan 2-es stride-ot hasznalunk a térbeli méret csokkentése érde-
kében. Legvégiil egy Adaptive Average Pooling réteg és egy stirtin kapcsolt linearis
réteg van Softmax aktivacioval. A leirt haloarchitektira a ResNet-18 modellnek felel
meg, az elsd konvolucios réteg filter-mérete 7x7-r6l 3x3-ra van csokkentve szokasosan
a CIFAR-10 adathalmazhoz val6 adaptalas érdekében, a szakirodalomban ebben a
forméban hasznaljak legtobben [Buzzega et al., 2020].

Tanitds. A szakdolgozatban hasznalt harom hosszi tavia tanulasi technika egyen-
értékid Osszehasonlitasa végett a halét mindegyik esetben a sztochasztikus gradiens
ereszkedés optimalizéld algoritmussal tanitjuk. Emellett a kisérletek gyorsabb futta-
tasa érdekében mindharom esetben csak 20 epochig tanitunk feladatonként, ezalatt
is midnen feladatot megtanul. 50 vagy akar 100 epochnyi tanitassal esetleg jobb
eremények is elérhetGek lennének. A standard tanitas 50 epochig tartott ehhez képest,

hogy a teljes adathalmazon megfelelGen betanuljon a modell.

4.2. Eredmények

Ezen fejezetben keriilnek kiértékelésre a dolgozatban bevezetett hosszu tavi

tanulasi modszerek.

4.2.1. EWC

A 3.1 fejezet alapjan az EWC modszer megvalositdsakor tigy minimalizaljuk a
katasztrofikus felejtést, hogy biintetjiik a fontos modellparaméterek valtozasat. Az
implementacio soran az EWC' osztdly kiszamitja és tarolja a modellparamétereknek
feladathoz tartozo adthalmazon vett Fisher informécios matrixat és az el6z6 feladaton
megtanult jo paraméter-beéllitast minden feladat utan. Ezek felhasznalasaval a tani-
tas sordan az EWC hibafiiggvényét szamolja az 10j feladatokra, hogy megakadalyozza
a kordbban megtanult fontos paraméterek valtozasat. Az EWC hibafiiggvény szamo-
lasaban alkalmazunk egy ewc lambda paramétert a regularizacios hibafiiggvénytag
fontossaganak beallitasara. Pontosabban, ez a paraméter egy suly, amely megadja
mekkora mértékben szeretnénk biintetni a korabban megtanult fontos paraméterek

valtozéasat az 0j feladatok tanitasa soran.
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. Atlagos pontossag a lambda_ewc fliggvényében
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3. abra. Atlagos tesztpontossag az EWC lambda fiiggvényében.

A 3. dbran a modell altal elért végss atlagos tesztpontossag és az egyes felada-
tok tesztpontossaganak ettdl valod eltérésébdl szarmazd szoras lathato [0, 1] kozti
ewc_lambda értékekre. Ugyan a mért értékek kozott a kiilonbségek minimalisak, a
legjobb pontossagot, illetve a legkisebb szoérast az ewc lambda = 0.3 beallitassal
értiik el, igy a tovabbi tesztelések soran ezt az értéket tartjuk meg.

Az EWC modszerrel a telsej tanitas soran mért eredményeket az 4. abra mutatja.
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4. abra. Az EWC modszerrel elért eredmények.
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Az abran az lathato, hogy a teljes tanulési folyamat sorédn feladatonként kiilon-
kiilon vizsgaljuk a tanitési (train) és tesztelési (test) pontossagot és a hibafiiggvény-
értéket. Az egyes gorbék az egyes feladatokon mért teljesitményt reprezentaljak a
tanitasi epochok fliggvényében. Egy epoch alatt annyi mini-batchen térténd szto-
chasztikus gradiens ereszkedés iteraciot értiink, ahany alatt a mini-batchek a teljes
adathalmazt lefedik egyszer. Az abran megfigyelhets, hogy a tanitasi és a tesztelési
pontossig az elsé feladat tanitésa soran gyorsan névekszik. Azonban az 4j feladatok
bevezetésekor a korabbi feladatok teljesitménye hirtelen és drasztikusan lecsokken,
majd csak az aktuélis feladat tanitasi pontossidga novekszik. Mivel mindig csak az ak-
tualis feladaton magas a tanitasi és a tesztelési pontosség, ez arra utal, hogy a modell
a korabbi feladatokat elfelejti, ami a katasztrofikus felejtés pontos megnyilvanulasa.
Az EWC modszer célja az lenne, hogy megérizze a kordbban szerzett ismereteket,
azonban az dbran lathato, miszerint ezen a nehéz feladaton ez nem igazéan sikertil.
Tovabbi hasonlo eredmények a szakirodalombol [Buzzega et al., 2020| alatamasztjak,

hogy ez a modszer bonyolultabb feladatokon kevés sikerrel alkalmazhato.

4.2.2. Visszajatszas
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5. abra. Az ER modszerrel elért eredmények.
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Ezen modszer 1ényege a 3.2 fejezet alapjan az, hogy a héldzat nem csak az aktualis
feladathoz tartoz6 adatok alapjan frissiti a silyait, hanem egy memoridban tarolt
korabbi mintak alapjan is, igy segitve a modellnek a korabbi feladatokbol szerzett
ismeretek megtartasat. Az implementéacioban a ReplayBuffer osztélyban taroljuk a
kivalasztott kép-cimke parokat, melyek a reservoir mintavételezés alapjan keriilnek
hozzéadasra, a 3.2. részben leirt modon. Altalaban igaz az, hogy minél nagyobb a
memoria mérete, annéal nagyobb pontossagot lehet elérni a hosszi tava tanulas soran
visszajatszéassal.

A 5. abran a visszajatszas modszerrel torténd tanitas eredményei lathatoak. Az
EWC implementalasaval elért eredményekkel ellentétben ebben az esetben az vehetd
észre, hogy ugyan az 1j feladatok bevezetésekor a korabbi feladatok teljesitménye
csokken, azonban egyéltalan nem drasztikusan. Ez azt jelenti, hogy a modell emlékszik
a korabban szerzett ismeretekre is, amikor egy 1j feladaton tanul. Az also6 két abran
az latszik, hogy csak a még nem latott feladatokon szémolt veszteség magas, hiszen
ezeket nem is tanulta még a modell. Az 4j feladatok bevezetésekor az aktualis feladat
vesztesége is csokken, mig a korabbi feladatok alacsony vesztesége szintén megmarad.

Ezek az abrak jol szemléltetik, hogy a visszajatszas modszere lehetévé teszi
a modell szamara, hogy a korabbi feladatok soran szerzett ismereteket részben
megdrizze, mikdzben az 1j feladatokon is hatékonyan tanul. Ezaltal a katasztrofikus
felejtés mértéke jelentGsen csokken, azonban nem sziinik meg teljesen. Az emberi
agyban megfigyelt hasonld emlékezési folyamatok mintajéra a visszajatszas sikeresen

"emlékezteti a modellt" a korabbi adatokon elvart kimentek prediktalasara.

4.2.3. EWC visszajatszassal kombinalva

A jobb tesztpontossag elérése reményében kombinaltuk a két modszert: a modellt
héarom hibafiiggvénytag egyideji minimalizalasaval tanitottuk. A harom hibafiigg-
vénytag az aktuélis feladat tanulésara, az EWC regularizacié hasznalatara, illetve a
memériabol torténd visszajatszas alkalmazasara vonatkozo megfelel tagok.

A 6. dbra a leirt tanitds soran mért eredményeket mutatja.

Az EWC és a visszajatszas 6tvozésével kapott eredmények minimélis eltérést
mutatnak a korabbi, sima visszajatszassal kapott eredményektsl. Az dbran kivehetd,
hogy a tanitads sordn a modell a visszajatszas miatt ugyanigy képes megdrizni
a teljesitményét korabbi feladatokon, mint egyszerd visszajatszassal is. Az EWC
hasznalata ugyan nem eredményez szemmel lathatéan nagy javitast, de az eredmények
osszesitésébdl kidertil, hogy végiilis 1 — 2% pontossagbeli jobb eredmény érhets el a

Tz 2

emlékszik a kordbban megtanultakra, elképzelhets, hogy tobb feladat tanulasakor
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6. abra. Az EWC és ER modszerekkel elért eredmények.

mér joval jelentGsebb lenne a modszerek kombinédlasanak a hatésa.

4.2.4. A modszerek Osszehasonlitasa

A mobdszerek konzisztens Osszehasonlitasa végett ebben a részben minden modszer
esetén az utolso (5.) feldat tanitasa utan értékeljik ki a tesztpontossagot az Gsszes
feladaton, majd ezen értékek atlagat vessziik. Tehat ekkor azt vizsgaljuk, hogy az
adott modszer az utolsod feladat tanuldsdnak befejezése utdn mennyire jol tudja
megoldani az Osszes tanult feladatot.

Az elvégzett kisérletek eredményeinek Osszesitését tartalmazza a 3. tablazat.
A Standard jelolés a teljes adathalmazon torténd standard tanitést jeloli, a CL a
hagyomanyos hosszi tava tanulast, EWC és ER modszer hasznalata nélkiil, az EWC
+ ER pedig a két modszer kombinaciojat jeloli. A Standard, CL és Az EWC tanitas
soran nem hasznalunk memoriét, ezért ott 0 a memoria mérete. Az ER, illetve EWC
+ ER esetén harom kiilonb6z6 memoriamérettel is elvégezziik a tanitéast.

Ahogy a tablazat ereményei mutatjak, az EWC és az ER kombinaciojaval si-
keriilt minden memoriaméret esetében javitani az atlagos tesztpontossagon a sima

visszajatszas modszerének alkalmazasidhoz képest, bar memoriaméret névelése sokkal
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Cifar-10 tesztpontossag

Memoériaméret Tanitasi moédszer 5 feladat, 2-2 osztaly
Standard 89.36
0 CL 18.37
EWC 19.06
ER 39.81
200
EWC + ER 40.25
ER 51.45
500
EWC + ER 52.12
ER 70.94
5120
EWC + ER 72.53

3. tablazat. A kisérletek soran elért végss atlagos tesztpontossag a kiillonbozd

modszerekkel.

jelentGsebb javulast eredményez ehhez képest. Ezaltal ezek az eredmények azt bizo-
nyitjak, hogy az EWC és a visszajatszas kombinacioja hatékonyan segiti a kordbban
szerzett ismeretek megdGrzését, kiilonosen akkor, ha nagyobb memoriakapacitas all

rendelkezésre.
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5. Konklaziok

A dolgozatban bemutattam az altaldnos fogalmakat a hosszu tava tanulas mod-
szertani alapjairol, illetve részletesen ismertettem két modszert, az elasztikus sily-
konszolidaciot és a visszajatszast, tovabba kisérleteket végeztem a moédszerek haté-
konysagéanak tesztelése kapcsan.

A kisérletek soran kapott eredmények alapjan az EWC és a visszajatszas kom-
binéicidja adta a legnagyobb atlagos tesztpontossagot. A kapott eredmények ugyan
bizonyitjak a visszajatszas alapi modszerek hatékony miikodését, azonban tovabbi
kisérletekre lehet sziikség a még magasabb tesztpontossag és még kisebb mértéki
katasztrofikus felejtés eléréséhez. A jovébeli kutatasok folyamén érdemes lehet a

kovetkezd 1épéseket megfontolni:

1. A keresztentropia veszteségfiigguény €s az utolso osztdalyozdsi réteg lecserélése.
Erdemes lehet a softmax aktivacié és a keresztentropia veszteség lecserélése
olyan modszerre valo cseréje, amely jobban kezeli a hosszu tava tanulas sajatos
kihivasait, pédaul energia-alapi modell tanitasa lehet alternativa [Li et al.,
2022].

2. Onfeliigyelt tanulds alkalmazdsa. Eredményes lehet olyan 6nfeliigyelt tanulasi
technikédk bevezetése, melyek novelik a modell robosztussagat és altaldnositasi

képességét, cimkézetlen adatokbol vald tanulas mellett.

3. Modellek dsszehangoldsa és dsszevondsa. Ha az egyes feladatokon kiilon model-
leket tanitunk és ezeket minden feladat utan egy kozos modellé vonjuk ossze,
akkor a hosszu tavia tanulas céljat elérhetjiik, érdemes a modelleket Gsszevonas

el6tt Gsszehangolni, a kiilonbségek minimalizalasa végett [Daheim et al., 2024].

Ezek segitségével a jovébeli kisérletek soran tovabb javithatjuk a hossza tava

tanulési rendszerek teljesitményét és megbizhatoségat.
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Fuggelék

A neuralis hal6zatok felépitése

A mesterséges neuronhalézatok megalkotasanak motivacidja az emberi agy hatékony
miikodésének matematikai modellezése volt. Azonban az agyban 1év§ idegsejtek halozata-
nak, vagyis a biolo6giai neuronhéléknak a szerkezete kiilonos bonyolultsaggal rendelkezik.
Ezért ugyan kisebb mérettel rendelkezs, de a bioldgiai neuronhaldok miikodéséhez hasonld

mesterséges halézatokat probalunk késziteni.

I. A neuronok miikodése

A mesterséges neuronhalozatok alap épitGeleme egy biologiai idegsejt leegyszertisitett
modellje, a mesterséges neuron. Egy ilyen neuron alatt egy apro feldolgozoegységet értiink,
mely bizonyos 1, x9, ..., x, bemeneti értékekkel redelkezik, majd ezen bemeneti értékek
fliggvényében kiad egy y kimenetet. Maga a neuron egy matematikai leképezést valosit meg.
Minden z1, za, ..., T, bemeneti értékhez tartozik egy wi,ws, ..., w, sily, amely meghata-
rozza az adott neuron "érdekldését” a bemenet irdnt. A bemenetek silyozott Gsszegének
kiszamitasa, majd az Osszeghez egy paraméterként kapott b eltolas-érték hozzdadasa utan
egy aktivacios fiiggvénynek nevezett transzformacio hajtodik végre. Egy mesterséges neuron

miikodését pontosan szemlélteti a 7. abra.

Eltolds
b
Stilyok L
Aktivacios

ggveny Kimenet
R

Bemenetek ~ X, f > y

7. abra. A mesterséges neuron

I.1. Definici6é. Mesterséges neuron.

Ha = (21, - ,zy) € R, w = (w1, -+ ,w,) € R"'n € N és b € R, akkor egy
n-dimenzids vektor-bemenet esetén egy neuron az alabbi fg : R® — R paraméterezett
leképezést valositja meg:

n
fo(x) — U(Z x;w; + b),
i=1

ahol @ paramétervektor a neuron Osszes paraméterét tartalmazza, @ = [w, b).
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1.2. Definicié. Aktivacios fliggvény.

A fentebb emlitett o : R — R fliggvényt nevezzik aktivacios fliggvénynek. Ez egy
olyan matematikai fliggvényt foglal magaba, mely egy neuralis hal6zatban szereplé neuron
kimenetele el6tt aktivalodik. Az elnevezés utal a bioldgiai analégiara, mely azt jelenti, hogy
a fliggvény az adott neuron bemeneteit figyeli és amint ezen értékeknek a stulyozott Osszege
elér egy megadott kiiszobot, akkor a neuron aktivalodik. Egy egyszert valasztas aktivacios
fliggvénynek példaul az egységugras lépcsds fliggvény:

o(z) = 0 hax<O
1 haz>0
Ezen esetben a fenti definicié alkalmazasaval n darab input érkezik, melyeknek ha a stlyozott
Osszege eléri a —b kiiszobértéket, akkor a neuron aktivalodik, vagyis 1 értékkel tér vissza.
Kiilonben inakt{v marad.

A neuréalis halok hatékony miikddése érdekében a fent emlitett lépcsds fliggvény he-
lyett a gradiens ereszkedés modszer tanitasira vald alkalmazéasakor tipikusan folytonos és
differencialhato aktivacios fliggvényeket hasznalunk.

Ezek koziil a leggyakrabban hasznalt aktivacios fliggvények:
e Sigmoid: .
R
Ekkor a bemeneti érték 0 és 1 kozé szorul, melyet valoszintiségként is tudunk értelmezni.
Emellett differencidlhato, viszont hibdja, hogy a gradiens elveszhet nagyon nagy vagy
nagyon kicsi bemenetek esetén.

e Tanh:
2

o(@) = l1+e 2

Ezen esetben a bemeneti érték —1 és 1 kozé esik, azonban az el§z§ esethez hasonléan

nagyon kicsi vagy nagyon nagy bemenetek esetén a gradiens itt is elveszhet.

e ReLU: (Rectified Linear Units)

0 hazxz<O
o(x) =
z haz>0
Ennek {6 tulajdonsaga, hogy a negativ értékeket O-ra allitja, a pozitivakat pedig
valtozatlanul hagyja. Ezt az aktivacios fliggvényt széles korben hasznéljuk, mert képes

enyhiteni a gradiensek eltinésének probléméjat.

e Softmax:

erk

D iy €%t

ahol n az osztalyok szdmat, k a k-adik kimeneti neuront jeloli.

o(z) =
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Ez az eset gyakran hasznélatos egy neuralis hélézat kimeneti rétegében tobbosztalyos
osztalyozasnal. Ebben az esetben x az utolsd réteg kimenete lehet, erre alkalmazzuk a
Softmax-ot. A Softmax 0 és 1 kozé skilazza a kimeneti értékeket, majd azok Gsszegét

egyre normalja, igy tekinthetlink rajuk valészintiségi értékekként is.

Az aktivacios fiiggvény fontos tulajdonsaga, hogy segitségével nemlinearis neuralis
hélozatokat kapunk, ugyanis ezen fiiggvény kihagyasaval a neuron szamitasai egy affin
transzformaciot alkotnanak, amely viszont linearis lenne. Ekkor viszont hidba épitenénk
nagy terjedelmii halozatokat, ez mindig affin transzformaciét biztositana, ezaltal olyan hé-
lozatot kapnank, amely csupan egy nagy réteg lenne. Hiszen minden réteg esetén szamtalan
stllyal van szorozva a bemenet, viszont ekkor a bemeneti és kimeneti adatok kozti szamitast
leirhatnank egyetlen transzformécioval is, ha el6re elvégezziik az egyes részmatrixok Gssze-
szorzasat. Azonban, ha minden réteg végén alkalmazunk egy nemlinearitast, az megtori ezt

a folyamatot.

1.3. Definicié. Mesterséges neuronréteg.

Egy mesterséges neuronhalé rétege a fentebb definialt mesterséges neuronokbél tevédik
Ossze a kovetkezSképpen:

Jelolje fg, az egyes neuronokat azonos o aktivacios fiiggvénnyel, ahol 8; = [w;, b;] és
i€ (1,...,k). Legyen W = (w, ..., wy) € R™F* az oszlopvektorokbol elsallitott stlyokbol
allo matrix, tovabba b = (by, ..., bx) az eltolasok vektora.

Ekkor egy k db neuront tartalmazo neuronréteget az alabbi hg : R™** — RF fiiggvény
definial:

he(x) = (fo,(x), ..., fo, (@) = o(W'z +b),

ahol 6 = [W,b] = [01,0,,...,0,].

I.4. Definici6. El6recsatolt neuronhalo.

Egy n dimenziés inputtal rendelkezd, L rétegli neuronhélét az alabbi fiiggvény definial:
Q = Fg(:l)) = O'(WL(. .. O'(WQ(U(Wlw + bl) + bz) .. ) + bL).

Itt g € R™, ahol m az utols6 réteg neuronszéma és @ = [Wy,... , Wy, by,...,br], 0 az
aktivacios fiiggvény.

A fiiggvénykompoziciot megadhatjuk egy egyszeriibb alakban is:
Fo(z) = (ht‘)L ohg, ,o...0hg,0 h01)(w)7
ahol hg, jeloli az l-edik neuronréteget, amelynek paramétereit W és b; tartalmazza.

Egy neuralis halozat tehat szamos neuronréteg Gsszekapcsolasabdl all els, melyet mate-

matikai megkozelitéssel egy fliggvénykompozicioként definidlunk.
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Kimeneti réteg
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a) Elorecsatolt halozat b) Rekurrens halozat

8. dbra. Neuronok kapcsolasanak tipusai.

II. A halézatok rétegei

A Dbiologiai neuronhalok magas szintl bonyolultsdga miatt sziikséges elvégezni egyfajta
leegyszertsitést, melynek egyik lehetGsége a neuronok rétegekbe valé rendezése. Rendezés-
t6l fiiggben kétféle neuralis haldzatot kiillonboztetiink meg, mindkét esetben valamilyen
kapcsolatrendszert definidlva.

Az egyik tipikus architektura, amikor a kapcsolatok egy iranyultsaggal vannak ellatva,
tehat a bemenetts]l mindig csak egy iranyba, a kimenet felé terjed a szamitas. Ezeket a
halézatokat hivjuk el6recsatolt halézatoknak, melyek kiilonosen hasznosnak bizonyulnak
idsfiiggetlen modellezésnél, példaul képfelismerésnél.

A mésik rendszer dinamikai modellezés esetén hasznalatos. Ekkor sziikség van bizonyos
visszacsatolasokra, melyek megjegyzik, hogy korabban milyen aktivaci6 aramlott at a
halézaton. Ezen héldzatokat rekurrens hélézatoknak nevezziik, melyek id&sor modellezésénél
nyijtanak jobb teljesitményt.

A kiilonbségek mellett egy azonosség is jellemzi a fent emlitett kétféle neuralis halot,
mégpedig az, hogy minden réteg végén egy aktivacios fliggvényt alkalmazunk. Az el6re

csatolt halozatok és a rekurrens halézatok kozotti kiilonbséget szemlélteti a 8. abra.

III. A neuronhalé rétegeinek tipusai

A szakdolgozatban csakis elére csatolt halozatokkal fogunk foglalkozni. Ezen halézatok
esetén két kiilondsen fontos tipust kiilonboztetiink meg. A stiri-, illetve a konvolucids rétegi

halozatokat.

III.1. Sdridn kapcsolt rétegek

A mesterséges neuralis hilozatok egyik alap épits elemei a siirtin kapcsolt rétegek. Ezek
kiilénosen fontos Osszetevdi az eldrecsatolt neuralis halozatoknak. A stirtin kapcsolt rétegek

jellemzGje, hogy az el6z6 réteg minden neuronja Ossze van kotve a kovetkezd réteg minden
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neuronjaval.

II1.5. Definici6. Strtin kapcsolt réteg.
Ez matematikai megkozelitéssel azt jelenti, hogy egy adott & bemenet, W stlyozas és b

eltolasi vektor esetén egy ¢ kimeneti strtin kapcsolt réteget az
gy=axW +b

matrixszorzas és egy eltolas ad meg.

I11.2. Konvolicioés rétegek

A formalis leiras el6tt induljunk ki az 1.4 definicié egyszertibb alakjabol. Ekkor egy
el6esatolt L rétegii mesterséges neronhaléd definicidja paraméterezett fliggvénykompozicio-
ként: Fg(x) = (he, o hg, , ©...0 hg, o hg,)(x), ahol hg, (I € 1,...,L) a neuronhal6 egy
konvolicios rétege. Egy 2D-s bemeneti kép esetén hg,-t konvolicios rétegnek nevezziik,
amennyiben nem minden pixelhez rendel kiilon silyt, csupan a pixelek egy halmazéhoz.

A fenti leiras konnyebb megértéséhez vegyiik példaként a 9. 4bra jobb oldalat:

1 1 0 1 1 5 4 6
0 1 1 0 2 3 1 4 2 3 | Max pooh’rzg 5 6
0 1 0 1 3 4 0 2 1 3 i 4 3
1 1 0 1 Konvolucids filter 4 1 0 1
Keép pixelei Egy réteg kimenete
Konvolicios réteg Pooling réteg

9. abra. Konvoltucios réteg és pooling réteg.

Ekkor a bemeneti képet a bal oldal reprezentalja, az egyes pixeleken pirossal jelezve
a sulyokat. Erre a képre egy tugynevezett filter keriil — mely esetiinkben 3 x 3-as —
és eszerint keriil kiszamitasra a konvoltcios réteg. (A mésodik abra legelss eleme tehat
Ix141x040x1,...,0x14+1x14+0x0=2 ésigy tovabb.) Egy komplex neuronhalo

hatékony mitikodéséhez a fent emlitett filterekbdl egyszerre tobbet hasznalunk.

I11.6. Definici6é. Konvolicios réteg.

Legyen adott egy n X n méretd bemenet vagy neuronréteg-kimenet, melyet egy konvo-
licids réteg kovet. A konvolucids réteget egy k x k-s filter hataroz meg, melyet jeloljon W.
Ezen esetben a konvolucios réteg kimeneti mérete (n — k + 1) x (n — k + 1) lesz.

Ekkor a konvolucié kimenetének egy eleme 4;; az & bemenete egységeinek silyozott
Osszege a filteren szerepld silyozéassal, a konvolucios réteg kimenetét pedig az azon alkalma-

zott aktivacios fliggvény kimenteként kapjuk, tehat:
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=

k—1k—
Yij=0 (Z Wab‘”(i+a)(a‘+b)> :

a=0 b=
II1.3. Pooling rétegek

Egy konvoluciés halozat felépitéséhez a konvolicios rétegek mellett sziikség van tovabbi
rétegek beépitésére is. Ezeket az extra rétegeket nevezziik pooling rétegeknek, melyek az
Fy(x) felirasban szintén fliggvénykomponensként szerepelnek. A konvolucios rétegekhez
hasonldan itt is egy filter halad végig a képeken, ezen esetben dimenzi6-csokkentés végett.
Pooling rétegnek neveziink tehat egy olyan réteget, amelynek nincsenek tanithaté paramé-
terei és az elGtte szerepld réteg egy részmatrixdhoz egy darab szamot rendel. Egy n x n
méreti réteg k x k méret filterezésével igy egy 7 X 7 méretd pooling réteget kapunk.

Kétféle fontos pooling réteget kiilonboztetiink meg szerepiik szerint. Ezek a max pooling,
illetve az average pooling névvel ellatott rétegek, melynél az el6bbi maximum-szamitast
végez, utébbi pedig atlagolast. Egy max pooling réteg pontos miikddése lathato a fenti 9-es
abra jobb oldalan 2 x 2-es filterrel, kettes 1épéskozzel. Azt a paramétert, mely azt hatarozza

meg milyen 1épéskozokkel mozog a filter, stridenak nevezziik.

II1.7. Definici6é. Pooling réteg.

A fentebb emlitett max pooling és average pooling réteg formélis definicidja:

k

x;; = maz(ip : (ip +p),Jq: (Jq+ q), k)

Yl = avg(ip : (ip+p).ja: (g + ). k)

ahol p jeloli a magassagot, g a szélességet, tovabba acfj, yfj a kimeneti értékeket az (i, 7, k)
pozicioban.

A pooling réteg fontos szerepet jatszik a konvoluciés neuralis halézatokban, mivel
csokkenti a paraméterek szaméat és az overfitting kockazatat, mikézben megérzi a fontos,
térbeli informéaciokat. Egy 2D-s kép esetén, amely 3 dimenzios tenzorként van reprezentalva
(magassag, szélesség, szincsatornak), a pooling réteg a térbeli dimenziokat (magassag és
szélesség) csokkenti, mikozben megtartja a szincsatornék szamat. Ez lehet6vé teszi, hogy

altalanositd képességet.

IT1.8. Definicié. Normalizacios réteg (BatchNorm).

A kotegelt normalizalas, mas néven BatchNorm egy mély tanulasban hasznélt technika
a neuralis halozati réteg bemeneteinek normalizélaséra, melyet bévebben a [loffe and
Szegedy, 2015] cikk elemez. A bemenetek normalizalasaval a BatchNorm segit stabilizalni
és felgyorsitani a tanitasi folyamatot. A mitvelet egy adott rétegre:

Legyen adott egy X = {x1,x2,...,xy} méretd bemeneti mini-batch, ahol minden x;
a fliggvények egy vektora. Ekkor a mini-batchek atlaga:

p= Y, @
N
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Majd ezek varianciaja:

2 _ Zfil(% - N)2
N

o

Ekkor a bemenetek normalizalasa:

r_ TiT B

Vo?+e€

ahol € egy egy kis konstans, amelyet a numerikus stabilitas érdekében hozzdadunk a nullaval

valo osztas elkeriilése érdekében. A normalizalt bemenetek eltolasa pedig felirhaté az
y; = vw; +

képlettel, ahol v és 8 tanulhat6 eltolasi paraméterek.

A kapott normalizalt és transzformélt y, bemenetek lesznek ezutan a BatchNorm réteg
kimenetei. Ezen technika fontos tulajdonsaga, hogy tanitas soran a p, o2, v és 3 paraméterek
frissitésével a BatchNorm enyhiti a gradiens elttinésének és felrobbanasanak problémajat,
melyet a [Santurkar et al., 2018| tanulméany elemez. Ennek jelentése, hogy mikozben egy
mély héaléban a korabbi rétegek iranyaban visszafelé terjesztik a hibat és a gradienseket
szamoljak rétegrdl rétegre, akkor a gradiens konnyen vagy kozel 0 vagy hatalmas értékre
néhet. Ez pedig olyan tanulési instabilitashoz vezethet, amikor loss=nan vagy a legbels6

rétegek nem tanulnak.

II1.9. Definici6é. Rezidualis halo.

A rezidualis neurélis halo, avagy ResNet [He et al., 2016] a mély neuralis halozati
architektira egyik olyan tipusa, mely tgynevezett rezidualis Osszekapcsolast vezet be a
nagyon mély halozatok tanitasanak konnyitése érdekében [He et al., 2016]. Ezt a kovetkezs

matematikai képlet hatarozza meg:
He(x) = Fo(x) + x,

ahol Hg(x) a ResNet kimenetét, & a halozat bemenetét, Fp(x) pedig a rezidualis leké-
pezést, vagyis az x-re alkalmazott betanult transzformaciot jeloli. A ResNet lényege az
Fy(x) rezidualis fliggvény tanulasa a mogottes leképezés kozvetlen kozelitése helyett. A
reziduédlis leképezés tanulasanak megkonnyitése érdekében egy tipikus véalasztas két vagy
tobb konvolicios rétegbdl allo blokk, amelyet egy nemlinearis aktivacios fiiggvény, példaul

a ReLU kovet. Igy az Fp(x) leképezés definialhato
Fo(x) = Wy - ReLU(Wix + b;) + by

alakban, ahol W7 és Wy tanulhato silymatrixok, by, by a megfelel torzitas és ReLU az

aktivacios fliggvény.

I11.10. Definici6é. Dropout.
A Dropout egy neuralis hélozatokban alkalmazott regulacios technika a tulillesztés

megel6zésére, mely sorén a tanitasi fazisban véletlenszertien kivalasztott neuronok kimeneteit
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nulldzzuk ki adott p valészintiséggel, ahol 0 < p < 1. Ezaltal a hélézat tanitasa sorén a
neuralis halézat kiilonbo6zs és kevéshé fiiggs részhalozatait tanulja meg, csokkentve az egyes
neuronokra valé tiulzott tdmaszkodast, ami tulillesztéshez vezethet. Ennek a matematikai

lefrasa a kovetkezképpen fogalmazhaté meg:
yi = (ri <p) - (wiz; + b;),

ahol w; a sulyokat, x; a bemeneteket, b; pedig a torzitast jeloli és r; egy véletlen szam 0
és 1 kozott, tovabba (r; < p) egy binaris érték, ami akkor 1, ha r; kisebb, mint a dropout
val6szintisége p, és 0 kiilonben.

A backpropagation soran a gradiens szamitasanal csak az aktiv neuronokat vessziik
figyelembe, ezaltal a dropout a tanitasnal segit megel6zni a tualillesztést azaltal, hogy

csokkenti a neuronok kozotti kolesonos fiiggdséget.

IV. A tanitas folyamata

A neuréalis halozatok egyik legfontosabb tulajdonsaga az altalanositoképességiik. Ez
azt jelenti, hogy egy megfelelGen nagy és megfelelGen konfigurélt el6recsatolt neurélis
hélozat tetszoleges folytonos fiiggvényt tetszdleges pontossaggal meg tud kozeliteni egy
adott hibahatéron beliil. Mas szoval, egy adott fliggvényhez, adott hibahatérral, 1étezik
olyan neuralis halozat, amelynek megfelel§ paraméterbeallitasaival a szoban forgd fliggvényt
meg tudjuk kozeliteni.

Ezt a kovetkezd tétel mondja ki:

IV.11. Definicié. Univerzalis Approximéacios Tétel. Adott egy f : R” — R™ folytonos
fiiggvény és egy € > 0 pozitiv szdm. Ekkor 1étezik olyan elérecsatolt neuralis hélézat, hogy

minden x € K C R” esetén, ahol K egy kompakt halmaz, az alabbi feltétel teljesiil:

supzer ||[Fo(x) — f(2)]| <,

ahol Fyg(x) jeloli az elérecsatolt neuralis halozat altal megkozelitett fiiggvényt a kovetkezs

alakban:
N

Fo(z) =Y wi-o(Aix+by),
=1

ahol N a halézatban 1év6 neuronok szaméat, w; € R™ a kimeneti sulyokat, A; € R™ a
bemeneti silyvektorokat, b; € R az eltolasokat, o pedig egy nemlineéris aktivacios fliggvényt
jelol.

A tanitasi folyamat soran a célunk az, hogy megtalaljuk azokat a w;, A;, b; paramé-
tereket, amelyek minimalisra csokkentik a hibat a halézat kimenete és a kivant kimenet
kozott. Ezaltal a halozat a bemeneti adatokhoz alkalmazkodva, a lehet§ legjobban kozeliti
a célfiiggvényt. A tanitas sordn hasznélt hibafliggvény vagy veszteségfiiggvény azt érté-

keli, hogy mennyire pontos a halozat altal adott kimenet a kivant kimenethez képest. A
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hibafiiggvény minimalizalasara tobbnyire a gradiens alapt optimalizaléasi algoritmusokat,
példaul a backpropagation médszert hasznaljuk.

Ez a folyamat a halozat stlyainak fokozatos finomhangolasaval torténik, amely soran
a cél az, hogy a halézat kimenete a lehetd legjobban megfeleljen az elvart kimeneteknek.
Az optimélis paraméterek megtalalasa bonyolult feladat lehet, és gyakran sziikség van
kiilonboz6 stratégidkra, példaul regularizaciora vagy hiperparaméterek finomhangolaséara a

tulillesztés elkeriilése és a modell altalanositoképességének javitasa érdekében.

IV.12. Definicié. Hibafligggvény.

Legyen § = Fp(x) a modell altal adott kimenet értéke egy adott & bemenetre, ahol
x € R" egy bemeneti vektor és 0 jeloli a modell paramétereit. Legyen y az elvart kimenet
értéke ugyanazon x bemenet esetén. Ekkor a veszteségfiiggvényt, amely a modell altal adott
kimenet és az elvart kimenet kozotti eltérést méri, L(y, Fg(x))-ként jeloljik, és a modell
paramétereinek optimalizélasara toreksziink a kovetkezGképpen:

arg min L(y, Fo(x
s 3 Ly )

ahol D = {(x;,y;),i = 1,..., N} az adathalmaz, amely az & bemeneti és y kimeneti

értékparokat tartalmazza.

A halo6 tanitasakor a modell @ paramétereinek frissitésével toreksziink a hibafiiggvény
minimalizalasara, ezért a folyamatot akar optimalizélasi feladatként is definialhatjuk.

A feladat megoldésa soran kihasznaljuk, hogy a veszteségfiiggvény differencialhato a
silyok szerint, ezért a modell tanitasa soran a gradiens alaptt modszereket alkalmazva kiszé-
mitjuk, hogy egyes paraméterek hogyan befolyasoljak a veszteséget. Ahogy azt a neuronok
miikodésénél lattuk, a silyozott Osszeg, illetve az aktivacios fliggvény is differencialhatod
miveletet definial, igy ezek kompozicidja is differencialhatéd leképezés lesz. A tanitas soran
minden paraméterhez derivalassal kiszamithato, hogy az adott stly milyen mértékben
befolyasolja a hibafiiggvényt. Ezen derivalt értékek egy gradiens vektort alkotnak, amely
megmutatja, hogy a jelenlegi paraméterbeallitasok fiiggvényében mely iranyban névekszik
a hiba. A tanulas célja a hiba csokkentése, tehat a paraméterek frissitése a negativ gradiens
irdnyaba sziikséges. A gyakorlatban a paraméterfrissitést tipikusan egyszerre tébb adatpon-
ton, egy B ~ D mini-batchen hajtjuk végre minden iterdciéban - a teljes adathalmazon
val6 kiszamitasa altalaban nem is lehetséges nagy adathalmazok esetén. A mini-batchen

torténs paraméterfrissités képlete:
0 > Ly Fo(x))
(x,y)~B
00 ’
ahol a képletben szerepld n egy el6re megvélasztott pozitiv skalar érték, a tanulasi folya-

0—60—n

mat egy hiperparamétere, melyet tanulasi ratanak neveziink és tetszés szerint allithato
be. Ez befolyésolja a frissités lépésméretét. Az optimalizalasi folyamat soran a tanulasi
ratat dinamikusan alkalmazkodtathatjuk, kezdetben nagyobb értéket valasztva a gyorsabb

konvergencia érdekében, majd finomitva azt, ahogy a tanulési folyamat halad.
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IV.13. Definici6. Tanit6é adatok.

Legyen D = {(x;,y;),i =1,...,N} egy N darab fiiggetlen mintat tartalmaz6 halmaz,
ahol x; € R" az i. bemeneti vektor, és y; az ahhoz tartozé elvart kimenet vagy cimke.
Minden (z;,y;) part egy kozos P(x,y) valosziniségi eloszlasbol valasztunk ki, ami az input
és output valtozok egyiittes eloszlasat jelenti.

Feliigyelt tanulas esetén a cél az, hogy modellezziik a P(y|x) feltételes valoszintiségi
eloszlast, vagyis készitsiink olyan matematikai modellt, amely képes az adott & bemenethez a
megfelel§ y kimenetet vagy osztalycimkét hozzarendelni. A tanito adatok ezeket a bemenet-
kimenet parokat tartalmazzék, amelyek alapjan a gépi tanulasi modell tanul és amelyeket a
modell a tanulasi folyamat sordn a tovabbi, még nem latott adatokon torténd predikcidkhoz

hasznal.

IV.14. Definicié. Kereszt-entropia.

A kereszt-entropia egy gyakran alkalmazott hibafiiggvény az osztalyozasi feladatokban,
amely méri az elvart osztalycimkék és a modell altal elérejelzett valoszintiségek kozotti
eltérést. Két f6 valtozata van, attél fiiggéen, hogy binéris vagy tobbosztalyos osztalyozést

végeziink. A binéris osztalyozés esetében a kereszt-entropia hibafliggvénye a kovetkezd:

ahol y jeloli az elvart kimeneti értéket, mely 0 vagy 1 lehet, ¢ pedig az 1-es osztilyba
tartozés becsiilt valoszintiségét jeloli a modell szerint.
Tobbosztalyos osztéilyozas esetén a kategorikus kereszt-entropia hibafiiggvényt hasznal-

juk:
C
1=1

ahol C' az osztalyok szama, y az elvart kimeneti értékek vektora (amely egy olyan vektor,
aminek csak egy eleme 1, a tobbi 0, és az l-es az elvart osztalyt jeloli), és § az egyes
osztalyokba tartozas becsiilt valoszintiségeit tartalmazé vektor a modell szerint.

Mindkét esetben a kereszt-entropia hibafiiggvény segit a modellnek abban, hogy a
valés osztalycimkékhez minél kozelebbi valoszintiségeket josoljon, igy ndvelve az osztalyozas
pontossagat. Az optimalis modellparaméterek megtalalasa érdekében a kereszt-entropiat

minimalizalni kivanjuk a modell tanitasa soran.

IV.15. Definici6. Klasszifikacios feladat.

A Kklasszifikacios feladat egy tipusa a feliigyelt tanulasi problémaknak, ahol a cél, hogy az
x € R™ bemeneti vektorokat egy elére meghatarozott kategoriak halmazaba, {1,2,...,C}-
be rendeljik a Fg paraméterezett fliggvény segitségével. Itt szintén 6 jel6li a modell
paramétereit, és C az osztilyok szamat. Egy adott bemenet x; esetében a modell célja,
hogy elGallitsa az elvart y; kimeneti cimkét, amely megfelel x; valoédi osztalyanak. Ez a
kovetkezSképpen irhato le:

Fop:R" = {1,2,...,C},
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ahol §; = Fg(x;) és g; jeloli a modell altal prediktalt osztalycimkét az i-edik bemeneti
vektorhoz. Ekkor x; célja, hogy minél kozelebb legyen a valodi y; cimkéhez.

A D = {(x;,yi),i =1,..., N} adathalmazt felhasznalva (ahol N az adatpontok szama),
a modell tanitasa soran a Fp paramétereit ugy optimalizaljuk, hogy minimalizaljuk a
predikciok és a valds cimkék kozotti eltérést, ehhez pedig az egyik leggyakran alkalmazott
hibafliggvény a kereszt-entrépia. A modell tanitdsanak célja, hogy az Fy fliggvény a tanitod
adathalmaz alapjan megtanulja a bemeneti adatok és a cimkék kozotti Gsszefiiggéseket,

majd ezt a tudast alkalmazza 1j, ismeretlen adatokra is, pontos osztélyozast végezve.
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