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Mesterséges Intelligencia és

gépi tanulas
Mi az a deep learning?

\ Kertész Gabor
j kertesz.gabor@sztaki.hu
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Strong Al vs Weak Al

» Fontos latni, hogy a mai allapotok szerint altalanos, tudattal rendelkezo,
emberi intellektust imitalo gépi intelligencia nem létezik

» Akorunk kiemelkedo eredményei e terileten egy-egy jol definialt, konkrét
probléma megoldasara készitett gépi tanulas alapu eszkozt jelentenek

» Azaz, a gyakorlatban a mesterséges intelligencia - a science-fiction
irodalomhoz mérten - még gyerekcipoben jar
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Source Sequence Our Reenactment  Averbuch-Elor et al. 2017
(Full Head)

GIF: H. Kim et al., 2018/Gizmodo,



https://gizmodo.com/deepfake-videos-are-getting-impossibly-good-1826759848

Mély neuralis halézatokon alapuld gépi
tanulasi algoritmusok

. 7 e A magasabb rétegek egyszer(, a mélyebb
Te rm ] n O lO g] a rétegek osszetett jellemzok detektalasara
alkalmasak




Adatok

» Data Science, Big Data

» Nagy mennyiségl adat tarolasa, kezelése,
feldolgozasa

» Nagy szamitasigényl feladat

» Felhok, szuperszamitogepek sziikségesek
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Artificial Intelligencé

Data Mining (
Data Science
,

Big Data




Gepi tanulas C

ELKH Cloud

Jellemzden két nagy csoportra szokas bontani:
» Felligyelt tanulas

» Feligyelet nélkuli tanulas

Felligyelt tanulas esetén rendelkezésre allnak olyan tanitomintak, ahol ismert az
elvart kimenet is, igy tanitaskor mérheto a pontossag.

Felligyelet nélkiili tanitas esetén cimkézetlen adatok kozotti osszefliggések
felismerése a cél, amely jellemzoen csoportositast, klaszterezeést jelent.
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Megerositeses tanulas

A gépi tanulas egy kiilonleges kategoriaja a megerositéses tanulas: ebben az
esetben a feladat egy ligynok dinamikus kornyezetben valé dontéshozatalanak
optimalizalasa a kornyezettol kapott jutalmak maximalizalasara.

Tipikus példak ilyen esetekre a klilonbozo jatékokat automatikusan jatszo
mesterséges ugynokok, vagy épp a Go-vilagbajnokot legy0zo szamitogepes
program.

State & Reward

Environment

Actions
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Gepi tanulas
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A mesterseges neuron

A mesterséges neuronok a biologiai neuron altal ihletett egyszer(i, bemenettel és
kimenettel rendelkezo6 feldolgozo egysegek

A neuron az egyes bemenetekhez sulyértékeket tarol, amelyekbdl sulyozott

osszeget kalkulal:
N
y = Z WiXi
i=1

Ahol y a kimenet, x; az N darab bemeneti paraméter i-edik eleme, w; pedig az
ehhez tartozo sulyérték.




T

A mesterseges neuron

N
y = Z Wi Xi
i=1

A neuron tanitasa a w; paraméterek olyasfajta modositasat jelenti, hogy a
kimeneti y érték hibaja minimalis legyen.

xl.wl

X 2 - W2
Output

3-W3 @ ® y
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Egy gyors pelda - az autokereskedo

» Egy autdkereskedo egy hasznalt autd arat annak kiilonbozo paraméterei
alapjan képes megbecsiilni, mint peldaul:

» Tipus

Szin

Evjarat

Hengerlrtartalom

Futott kilométerek szama
Ajtok szama

Allapot

stb

vV v v v v v Y
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Egy gyors példa - az autokereskedo

» Akereskedo a fejében valdjaban egy modellt épit fel: a kiilonboz6
paraméterek kiilonbozo sulyokkal vannak szamitasba véve, ezek
szorzatosszege alapjan kerul megbecslésre az ar

Hogyan tanulta meg ezt a kereskedo?

» Tobb példat latott, amelyeknél ismert a jarmU ara is: ezeket cimkézett
tanitomintaknak nevezziik

» Atanitomintak alapjan felmérte a kiilonboz6 paraméterek fontossagat, és a
kapcsolodo sulyértékeket ennek megfeleloen valtoztatta
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Egy gyors pelda - az autokereskedo

» Hogyan lehet a sulyokat finomhangolni?

» Atanitomintak (0sszesen M darab) és az aktualis modell alapjan kiszamolhato
a hiba:

M
Hiba = ) |Vart érték; — Becsiilt érték|
j=1
» Alkalmazhato az itt lathatd abszolUt hiba (MAE - mean average error) helyett
a négyzetes hiba is (MSE - mean squared error)

» Acél ennek a hibanak a minimalizalasa a sulyértékek modositasan keresztiil.
Ez persze megoldhato random korrekciokkal is, de léteznek ennél
szofisztikaltabb optimalizacios eljarasok is
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Egy gyors példa - az autokereskedo

Ebben az esetben egyetlen neuron segitségével miikodtetheté a modell

Mi a gond ezzel a megkozelitéssel?

» A modell bar egyszeri osszefliggeseket felfedez (pl. kevés futott kilométerrel
a piros szinl 2 honapos Ferrari ara magas), de a komplexebb kapcsolatok
felfedezesere alkalmatlan

» Példa: XOR kapcsolat a bemeneti paraméterek kozott
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Felugyelt gépi tanulas

Felligyelt gépi tanulas esetén a megoldando feladatok a kimeneti érték tipusa
szerint jellemzoen kétfélék lehetnek:

» Regresszio

Ebben az esetben a kimenet szamszer(i vagy folytonos, mint az autokereskedé
arbecslése esetén

» Klasszifikacio

Amennyiben a kimenet kategorikus, akkor annak megbecslésére van szilkség hogy egy
adott elem a paraméterei alapjan mely osztalyba sorolhato.

Az osztalyok szamatol figgoen megkiilonboztethetlink binaris vagy tobbosztalyu
klasszifikaciot.
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A neuralis halozatokrol diohéjban

Neuralis halozatoknal tradicionalis felépités a tobbrétegl elorecsatolt halozat,
ahol tobb neuron rétegekbe rendezve keriil osszekapcsolasra.

Ezen halozatok esetén az egyes rétegek neuronjainak kimenetei a kovetkezo
réteg minden bemenetére lesznek rakotve, kezdve a bemeneti paraméterek
szamaval azonos méretli bemeneti réteggel.
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A neuralis halozatokrol diohéjban

Erdemes megjegyezni, hogy ebben az esetben a silyparaméterek szama jelentésen novekszik: a
sarga szinnel abrazolt ugynevezett rejtett réeteg 7 neuronbol all, amelyek mindegyike 5 bemenet]
paramétert kap, amely igy 0sszesen 35 tanithato paramétert jelent.

A rétegekben egy tovabbi, eltolas (bias) nevl, tanithatd paramétert is rendelnek az egyes
bemenetekhez.
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A neuralis halozatokrol diohéjban

N
A] = @ ZWl-xl- +b
i=1

Ahol 4; jeldli a j. neuron aktivaciojat, ¢ az aktivacios flggvenyt, w;, x; az i. suly
és bemenet értékeket, b pedig az eltolast.

» Bar a paraméterszam novekszik, € Sigmoid | de a tobb
rétegl halozatok egyértelmien jolg(z) = 1 2bb jellemzok

o 7 7 1+ -
kinyereseben © i 0

» A mélyebb rétegek Gsszetettebb jetanh ( 1i
» Ha megnoveljlk a rétegszamot, ak tanh(x) 4 * jlis
halozatokrol beszélni 1

RelLU m
max (0, x)
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Mely Neuralis Halozatok

» A mély haldzat tobb rétegbdl all, a rétegekben nagy szamban vannak
tanithato paraméterek

» A tanitashoz nagy szamu tanitominta sziikséges (Big Data)

» Ha nincs elégséges szamu tanitdminta, akkor lehet hogy a tanitasi adatokra
talsagosan illeszkedni fog a modell, és igy nem altalanosit majd jol (overfitting)

» A tanitas folyamata igy memoriaigényes, és a szamitasi komplexitas magas

» A feladat azonban nagyszerien parhuzamosithaté multiprocesszoros
kornyezetben, kifejezetten GPU gyorsitokkal




Mely Neuralis Halozatok

Simple Neural Network
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Deep Learning Neural Network
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A mely tanulas szamitasi komplexitasa

» A mini batcheken alapulo backpropagation algoritmust lehetséges
adatparhuzamosan implementalni

» Erre nagyszer( eszkoz a grafikus gyorsitd, amely tobb ezer miiveletvégzo
egységgel rendelkezik

» A2010-es évek elején jelentek meg az els6 GPGPU-implementaciok

» A hardvergyartok esetenként mar dedikaltan multiprocesszoros
feldolgozasra terveznek eszkozoket

» Nem grafikai renderelésre, hanem kutatashoz késziilnek

» Ezen koltséges eszkozok beszerzése helyett felhd alapu, igény szerint
torténd felhasznalasuk a logikus

https://www.nvidia.com/en-eu/geforce/g
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Elosztott feldolgozas

» A fizikai korlatok elérésekor érdemes elgondolkodni a
horizontalis skalazason, azaz a feladat részfeladatokra
bontasan és elosztott feldolgozasan

» A backpropagation algoritmus esetén sajnos ez nem
trivialis

Data Store

T
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. Averaged
[

» Az adatdekompozicion alapuld megkozelités népszerd,
és konnyen implementalhato %

» A modellrél masolatok készulnek klaszter minden
elemére

» Minden allomason lezajlik a tanitas egy-egy kotegnyi
tanitomintan
1. Read Data

» A kiszamolt gradiensek megosztasra keriilnek egymassal,
a sulyparaméterek egyitt keriilnek modositasra

i Averaged
e

2. Compute Model 3. Average Gradients 4. Update Model
Updates (Gradients)
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Elosztott mely tanulas

» Az elosztott mély tanulas sarokpontja a kommunikacio

» A gradiensek cseréje és a paraméterek modositasa koltséges is lehet

» Nagyobb, mélyebb modell tobb paramétert jelent, amely nagyobb atviteli koltséget eredménye
» Léteznek megoldasok, amelyek magas hatékonysagot igérnek a skalazashoz

» Mély tanulasi klasztert nem érdemes sajat eszkozokbél kialakitani, az id6é jelentos
részében kihasznalatlan lenne - éppen erre jé a felh6

Training with synthetic data on NVIDIA® Pascal™ GPUs
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Alkalmazasok
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Ajanlorendszerek
» Anomalia detektalas
Gépi latas
» Képi adatok feldolgozasa
» Tobbosztalyu klasszifikacio
Természetes szoveg feldolgozas
» Beszéd felismereés
» Szoveg generalas

Tartalomgeneralas
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Konvolucios Neuralis Halozatok

» Yann LeCun és tsai, 1989
» Aszomszédos pixelek értékei kozott kapcsolat van

» Konvollcios kernel

» Csuszoablakon alapulé megoldas

 Pooling ablak
« A reprezentacio csokkentésére
« MaxPooling, AvgPooling, ...
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Konvolucios halozatok felepitese

fc_3 fc_4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation *
Convolution Convolution e Ve ~
(5 x 5) kernel Max-Pooling (5 x 5) kernel Max-Pooling = B (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) ,

f*\ Ar*\rl

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels

(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12 x12 xnl) (8 x 8 xn2) (4 x4 xn2)

n3 units
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ImageNet challenge

» ImageNet: 14 millio cimkézett képbol allo adatbazis
» ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
» 1000 képkategoria

Object Classification

25.81

AlexNet 201 1 :

16.42 ZFNet Trimps-Soushen 201 2 o
11.74 GoogleNet .

o

6.66 ResNet ResNeXt 2 O 1 4 .

3.56 3.03 2.99 201 7:

[
o
1

Top-5 error(%)
[
(7

N %, o
& i\"" ‘\é- <°
' q\,' S K
o ‘o < X




T

People identification

» Arcfelismerés ,kevés” tanitominta alapjan
» One-shot learning
» Alacsonyabb dimenzionalitasu vektorok osszehasonlitasa

» A jellemzok meghatarozasa és a leképezés gepi tanulason alapul

Bat?h Deep Llearning Embedding

: [ 1 V_‘_I

e :
“’é NN | L2Norm |

'/( _i:n_ en




Rekurrens Neuralis Halozatok

» Id6soros adatokon végzett feldolgozas

» Visszacsatolas a halozatban a korabbi allapot tarolasara

Recurrent Neural Network

Input: Stateful Model Output:
a Word Most likely next word

Memory of previous words
influence next predicition

Output so far:
Machine

T
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Word2Vec, text recognition

» Hogyan mukodnek a chatbotok?
» A neuralis hal6zatok bemeneteként tovabbra is szamérték adhato meg

» Aszavak vektorokka alakitasa az el6fordulasuk és kornyezetik alapjan

Word2vec an WOMan gir
(M) \\ father 4‘ con slow
dog \ mother 4‘
\ cats daughter
@ France
e - dogs / England
/ he
i h
woman O > - Paris Londoy Italy \ she
himself
\_/ ' hersel]
Rome




OpenAl text generation

» GPT-3
» Avilaghalon elérhet6 szovegek alapjan végzett ,,0nallo” tanulast

» Az informaciokat kigyUjtotte és egy osszetett allapottérben tarolja

William Shakespeare 1

Transformer Al poetry: Poetry classics as reimagined and rewritten by an artificial intelligence.
“Sonnet 18”

William Shakespeare

Shall I compare thee to a summer’s day?

Thou art more lovely and more temperate:

Rough winds do shake the darling buds of May,
And summer’s lease hath all too short a date;

A winter’s day, when beams of sun are few,

And skies are grey with clouds intemperate,

Is to thy beauty somehow sordid grown.

Her lovely-lovely eye is quite shut up,

Like windows pale before a sunny shower.

The earth that’s cold and moist, like to my mistress,
When once that she unbracd, her lovely jewel,
Grows as both ugly and uncourtly.

Poor soul, the center of my motley host,

See, now they request thy sovereign presence;

The din of merry hearts hath brought me thus

To greet thee, thou unsoil'd and saint-like beauty.
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lan Goodfellow, Yoshua Bengio et al

Generator vs Discriminator

Random Input
Vector

Generator
Model

Generated Real Example
Example

= =

Discriminator |
. Update Model :
i model :

Binary Classification
Real/Fake
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,Any sufficiently advanced technology is indistinguishable from magic.”
Arthur C. Clarke, 1973

Koszonom a figyelmet!




