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A gépi tanulas rovid torténete

» 1944: A neuradlis haldk otlete, McCullough - Pitts [1]

A modellek fejlesztését

» 1957: Az elsé tanithato neurdlis hal6é (Perceptron), gyakran inspiralta a
Cornell University F. Rosenblatt pszicholdgia és a
neuroldgia
» 1959: Minsky, Papert: Perceptronok gyakorlati célokra nem g
alkmasak
» 1969-ig: az MIT-n aktivan kutatott teriilet a Neuralis hélék,& Els6
majd elhal machine learning “tél” kezdete

» 1980-as évek: 2-3 rétegu halok, ezekre mar nem igazak
Minsky és Papert kritikdi, de nincsenek elég erds
szamitdgépek, hogy noveljék a teljesitmény

Masodik
» 1985: tanitasi modszerek fejlodése, Rumelhart, Hinton, and/ machine learning “tél” kezdete
Williams ujra felfedezik a “backpropagation”-t (Paul
Werbos pszichologiai inspiracio alapjan 1974) [2]

Machine learning tél: a neuradlis halok fejlesztésének lteme
visszaesik. Altalaban a technoldgia tulrekalmozasa miatti tulzo
elvarasokat nem tudjak teljesiteni és a befektet6k elfordulnak.

‘Self Driving cars are less than a year away.” - Elon Musk, 2015



A gépi tanulas rovid torténete

Hazi feladat:
https://www.wombo.art/create

1989: LeCun, Bell Laboratériumok, backpropagation
demonstracioja, kézirott szamjegyeket felismerd

rendszer
Prompt:
1992: Cortes és Vapnik “Support vector machines”, szebb Cat reading a book
matek jobban érthetéek, mint a neuralis halok [3] Comic style

10 masodperc alatt !
1997: LSTM (rovid -hoszsu tavu memoria modellek) rekurrens P

neuralis halok fejlesztése Hochreiter, Schmidhuber [4]
(nyelv felsimerd, forditd rendszerek alapjai)

1999: neurdlis halok a GPU-knak koszdnhetéen kompetitivvé
valnak a Support vector machine-okkal szemben

2012: DEEP Learning, ALexNet G. Hinton képfelismerd neuralis
hald, Sokkal tobb rétegl haléok megjelenése (10-50) [5]

GPU teljesitmény no
BIG DATA
Cloud Computing

Ma: Big Data és mély neuralis halok korat éljuk, ahol egyre
komplexebb feladatok oldhatéak meg neuralis halokkal,
akar tarsadalmi problémakat okozva:

Esszé generatorok, Al festés




Modern gépi tanulas fobb elemei

MELY B NEURALIS TANITO
(DEEP LEARNING) HALOK HALMAZOK

‘;



Neuralis halo

» Az idegsejtek mukodése altal inspiralt komputaciés halézat

»  “Neuronokbél” all, ami egy szamitasi egység ami kombinalja a
bemeno informacidt és kiminetet képez belble

A kombinacids lépés “egyszeri” : Linearis kombinalas
Nem-linearis transzformacio: Aktivacios fiiggvény

» A neuronokat halézatba rendezik altalaban rétegenkeént
szervezve.

Neuron

» A “tanulas” soran az valtozik meg, ahogy a neuron a bejovo
informaci6ét kombinalja Bemenetek
_ kombinalasa

-~

Bemenetek mas
neuronoktol —

Nem-linearis
transzformacio




Hogyan “tanul” a neuralis halo?

» A beolvasé réteg kap egy ismert mintat amihez el6re tudjuk _
milyen kimenet tartozik kimenet -

» A halé feldolgozza az adatokat és ad egy kimenetet, amit
0sszehasonlitunk az elvart értékkel B

- QOsszehasonlitas: COST fliggvény. Szamszerlien megmondja 3
mennyire hasonldak. Belso (deep)

e L TN i 3 rétegek
» A ketto kulonbsége alapjan moédositjuk a halé belso 9

paramétereit ugy, hogy kozelebb legyen a kimenethez.

- Backpropagation: megmutatja, hogy a halé paramétereinek -
kis valtoztatas milyen hatassal lenne a kimenetre _

ulolebedoidydeyq

- Gradient descent: Felhasznalva a backpropagation Beolvaso
eredményét megmutatja, hogyan kell valtoztatni a réteg
paramétereket, hogy az elvart kimenethez kozelebbi
eredményt kapjunk Cost

A

=

'-.I Leaming step

Minimum

Randaom W W
initial value
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Miért ilyen sikeresek a neuralis haldk?

A neuralis halok lényegében nagyon sok paraméteres
fiiggvények

A tanulas a fliiggvény “fittelése”, illesztése az adatokra.
Bizonyithatd, hogy univerzalis approximatorok, azaz nagyon
bonyolult 6sszefliggéseket is le tudnak irni [6,7].

> A bizonyitas nem konstruktiv, azaz nincs egy altalanos médszer
tetsz6leges adatok leirasara.

Nagyon jo tanitdo halmazokkal rendelkeziink.
o Eléallitasuk draga és emberi munkaerot igényel.

- Nem elhanyagolhaté tényezd, nagy cégek sikere mogott sokszor az
“adatvasarlas all”.

o Az adattisztitas és cimkézés teszi ki a legtdobb project id6t kb (65%) még a
tényleges fejlesztés kb. 20%. [8]
A neuralis halok achilles-sarka pont az tanulasi halmaz:

> Bonyolult dolgok fitteléséhez egyre nagyobb tanité halmazokra van sziikség
(kombinatorikai robbanas) és ezt mar nem tudjuk eléallitani.

> Nem tudunk minden furcsa esetre elég sok példat hozni. (a szemuveget viseld
macskat eltér6 esetekben elétéré mdédon kellene kategorizalni.
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Két neuronos “halézat”, mint fliggvény

Percentage of Time Allocated to Machine Learning Project Tasks

ML Operationalization Data Identification

2.0% 5.0%

\_

ML Model Tuning
5.0%

Data Aggregation
10.0%

ML Model Training
10.0%

Data Cleansing

25.0%

ML Algorithm Dev.
3.0%

Data Augmentation

15.0%

Data Labeling
25.0%
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A neuralis halok problémai

» A bonyolultabb feladatokhoz szikséges tanitdé halmazok mérete tul nagyra n6

» Nem tudjuk, hogy pontosan hogyan valdsitjak meg a feladatot, mit tanulnak A modositott képeket mind
meg. “strucc’-ként ismeri fel a NN

> Nagyon mas modon tanulnak mint az emberi agy: a bemenet-kimenet fliggvény nagyon nem
folytonos [9]

> Pontos hibabecslés szinte lehetetlen

> Nem alkalmazhatodak biztonsagi el6irasokat alkalmazé rendszerekben

» Nincs visszajelzés arra vonatkozodan, hogy egy dontés mennyire biztos

> Az ember szamara detektalhatatlan kilonbségek katasztrofalis hibakat okoznak [10]

o Az ember szamara nyilvanvalé kilonbségeket nem detektalja

» Ha a tanitasi folyamat befejez6dott mar nehéz Uj informaciét hozzaadni a
rendszerhez (Catastrophic forgetting)

Eredeti kép kilonbség Maoddositott kép




Fizika a gépi tanulasban



» Neuralis halék mikodésének megértése

o

» Uj algoritmusok kifejlesztése

[e]

» A gépi tanulasi feladatok pontos matematikai definialasa

o

o

Miben segithet a fizik_a?

Tanitasi folyamat optimalizalasa
Halok szerkezetének optimalizalasa
Jobban megérthetjiik miért hibaznak a halék bizonyos esetekben

Megérthetjik milyen problémakra optimalis neuralis halékat hasznalni

Kiszéré mintak detektalasa (a ML rendszer jelezzen ha valami nagyon ismeretlent lat) -
> biztonsagtechnikai alkalmazasok

Egyszerl kategorizalas helyett valamilyen becslést adni arra, hogy mennyire biztos a
rendszer az eredményben.

Mit jelent a “tanulas”

Mit jelent a megértés?

Renormalas

A récsecskefizika és statisztikus
fizika teruletén fejlodott ki

Fazisatalakulasok leirasa

Annak leirasa hogyan alakulnak
ki a mérhetdé mennyiségek a
mikroszkopikus torvényekbdl

A mikroszopikus és
makroszkopikus mennyiségek
k6zotti kapcsolat vizsgalata




Renormalas= Arnyékolas
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Legyek: a mikroszkoépikus

6.
A fényerGsség amit mérunk
szintén megvaltozik.

mennyiségek: amiket kozvetlenil nem
latunk de a kélcsonhatast irjak le

Fényerdsség, izzok helyzete:
makroszkopikus mennyiség amit
mérink




Modern formalizmus - ElIméletek tere

hatas
coh ~ r _g » Skalafiiggé effektiv hatas (I):
2 k=A = . LAtz .
. A rendszert jellemz6 koélcsonhatasokat irja le
Futo , A skalafiiggé modon valtozik
csatolasok Scale (k
. 4 .
Fix pont cale (k)
— > Energia, impulzus, felbontas
. - Az a mennyiség ami befolyasolja a rendszer
k=0 =T viselkedését
)C ) » Fixed point:
Theory space > A hatas futasa megall
Méréseket a fix pontok korul tesziink
C3...Cp, csatolasok > Relevans operatorok: Azok a kélcsénhatasok

amik meghatarozzak a rendszer viselkedését a
fix pont koral

Ana|6gia o lIrrelevans operatorok: Az adott fix pontban
Csatolasok - neuralis halék paraméterei

nincsenek hatassal a rendszer midkodésére

NOTE: mas fixpontban mas hatasok lesznek
relevansak vagy irrelevansak

Hatas - COST flggvény
Fix pontok: a hal6 tanult allapota




A gépi megertés renormalas alapu megkozelitése

X : Véges halmaz aminek az elemeit vizsgaljuk
PL: Minden 1T MP -es kép Megértés:

» C: Részhalmaz amit meg akarunk érteni A relevans és irrelevans koordinatak

s s . ., azonositasanak céljabdl.
Koordinatazas: €: X —BN (bijekcid) J
Minden X-beli elem egy B halmaz beli vektornak felel meg

v

v

B : R részhalmaza, pl B = {0,1} - monokrém képek

Példa:

v

B — Em — [01,,0]

2X2 L
Monokrém gof’gglr]l?tazas_
képek =1,

N =4




Megértés - a koordinatazas tulajdonsagai

v

A koordinatak feltételes valészin(iségi eloszlasa:
C: megérteni kivant halmaz C —
p©(E=0)

I: indexek listaja

o: fix koordinata vektor
- Vegylk az elemeket C-bdl és nézziik meg, hogy I-ben szereplé koordinataknak milyen a hisztogramja.
faktorizacio: adott | szet eloszlasa fliggetlen a tobbitdl
Determinisztikus koordinata: C minden elemére ugyanaz az értéke - RELEVANS KOORDINATAK
Egyenletes eloszlds: C-n a koordinata minden értéke felvehet - IRRELEVANS KOORDINATAK

v

v

v

C olyan koordinatazasa ahol a koordinatak

Megertes fiiggetlenek és a p© (E=0) eloszlasok vagy

determinisztikusak vagy egyenletesek C-felett

Részletes bizonyitasok [11]




Szokasos Al feladatok-atfogalmazva

Klasszifikacié ¢ = U, C,

> Minden C, halmazhoz meg kell talalni a relevans (determinisztikus) koordinatakat, melyek mas
halmazokra nézve nem azok.

v

- Kiszord mintak detektalas: a koordinatak alapjan még akkor is lehetséges ha nincs a tanito
halmazban

Regresszid

> Specialis klasszifikacio: C, -halmazok fiiggvény értékek amiket az illesztendé paraméterek
koordinataznak.

Dekédolas

- Egy C halmaz eleme egyszerlen generalhatd: a koordinatak teljesen megadjak az elemet. A
determinisztikusak adottak, az egyenletes eloszlasuakbodl pedig véletlenszerlien valasztunk.

v

v

TOmOorités

v

> Mivel a relevans koordinatak allandoéak, azokat nem kell kiilon tarolni csak az irrelevansakat.

Szemléltetés
Ertsiilk meg a macskas képeket

Relevans koordinatak: Ezek minden macskas képre ugyanazok
fliggetlenil a részletektdl. A “macskasagot” ragadjak meg.

Irrelevans koordinatdk: A macskas kép részletei, hol van a
macska milyen szogben, milyenek a fények stb...




Alkalmazasok



Mechanikai mozgasok rekonstrualasa [12]

A feladat

» Adott egy mechanikai mozgas

» r(t), v(t), a(t) adatok elérhetdek

» Ezek alapjan folytassuk a mozgast.

» Azaz az id6sorok alapjan keressiik meg a mozgastorvényt

» Hatarozzunk meg megmaradé mennyiséget.
Megoldasi stratégia

» Tipikus LSTM feladat, de ehelyett a fentebb bemutatott mdédszert kovetjiuk

» Konstans mennyiségeket keresiink, amik a tanitdé halmaz minden elemére igazak.

Ezek a determinisztikus koordinatak.

» A mozgas folytatasahoz felhasznaljuk az igy megtalalt 6sszefliggéseket:

A josolt mozgas koordinatainak teljesiteniiik kell ezeket az 6sszefliggéseket - analogia a megmaradasi
torvényekkel. Ezeket a megmaradé mennyiségeket hasznaljuk a rekurzié numerikus pontatlansaganak
javitasara.

Gravitacios inga



Mechanikai mozgasok rekonstrualasa Il
Megoldas menete 2

» Newton 2. torvénye alapjan a mozgas: @n = far(Xn, vn) Yo /@ \V
» Ha a diszkrét er6torvény ismert a mozgas mar folytathaté 2 / '
» Extreme learning machine: csak egy rejtett réteg van x//

» h: folytonos fliggvény (feature). A neuralis halé megtanulja, hogy kell ezeket A Ty f(X,V)

kombinalni, hogy megkapjuk az er6torvényt. A

Tanitas A\ ( = ' h ( X,V: \\:)

» Az Extreme learning machine tanitasahoz nem kell backpropagation, nagyon gyors.

» Numerikus esetben a kényszerek és az er6 nem feltétlen kovetkeznek egymasbdl,
ezért az er6torvényt, és a kényszereket (megmaraddé mennyiségeket) kilon tanitjuk.

» A tanitas a PCA technikaval anal6g miveletekre vezet - Sajatérték egyenletek Extreme learning

machine

Erotorveny Megmarad6 mennyiség




Mechanikai mozgasok rekonstrualasa - eredmények

trajectories for vo = 1.7

s conserved quantity the data and the computed force
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Kettds inga (kaotikus rendszer)

« Pontos rekonstrukcio

« A mozgas véges marad nincs megszalado megoldas
« A megmaradd mennyiségek stabilizaljak az iteraciot

Gravitacioés ingara
vonalvastagsagon belil
pontos eredmény




Mozgastipusok osztalyozasa [12]
A feladat

» Adottak kisérleti alanyok mozgasszenzoros adatai.

» Formatum: Tobb féle szenzor jeleinek idésora.

» Ezt felhasznalva készitsliink egy ML rendszert ami sikeresen kategorizalja
az ilyen jeleket mozgastipusok szerint.

Megoldasi stratégia

» Az el6z6hoz hasonldan idosoroként konstans mennyiségeket keresiink
(Relevans koordinatak) majd ezeket hasznaljuk osztalyozasra.

» Ezzel transzformaltuk a bejovo adatokat, azaz olyan koordinata
rendszerre valtottunk amiben a feladat egyszerubb.

» Akkor muikodik jol, ha az id6sorokhoz rendelt megmaradé mennyiségek

R v , p . . . s Applied feature space
kilénbdzbek, és ezért diszjunkt koordinatak. PP P

Original Transformed by LLT
» Ezeken a transzformalt relevans koordinatakon egyszer(ibb osztalyozo Accuracy Time Accuracy  Time
. . . s 9 sec V. sec
algoritmussal is nagy sikert lehet elérni. (%) (sc0) (%) (se0)
Ensemble 75.7 238.4 99.7 313.4
KNN 75.6 405  100.0 59.2
DT 715 32.2 98.8 33.6

SVM 73.0 1379.2 100.0 1726.3




Koszondom a figyelmet!
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Scientific understanding and
neural networks



Understanding natural Phenomena

» Key Concepts in natural sciences
- Experiment, Phenomena
> Environment, measurement

> |solation of measurement

- Neglecting certain aspects of the measurements (idealization)

» These can be more precisely understood in this framework
- X: all possible configurations of the world
There are infinitely many facts and possible measurements

> Subset C: singles out the phenomena we are interested in (experimental setup)
Defined by relevant coordinates over C

Neglecting irrelevant coordinates - idealizations, isolation, defining the measurement

Irrelevant




Understanding natural Phenomena

» More precisely:
- Phenomena is defined by the relevant (deterministic) coordinates over C
They define the experimental setup (the slope, balls parameters etc..)

> |Irrelevant coordinates: Do not influence the experiment (temperature, pressure
etc..)

o C = UgC,where C, -s collect all the states of the world where the experiment
results in measurement with a value a.

- Partially relevant coordinates: These are the most important ones, they decide
that a given C, corresponds to which parameter value, the fix the connection
between measurement and the state of the world.

» Scientific method:

> A lot of experiments of the same kind to generate C

Search for relevant coordinates: any measurement can be expressed as their
function

Non-independent relevant coordinates: their connections are physical laws

Typically scientific theories have a small number of relevant parameters




Connection to renormalization

» Measurements have finite precision:

o

o

o

o

At a given precision we can differentiate a given number of different outcomes
C, -s correspond to interval of measurement results (not a discrete value).
C, collects configurations of the system which produce ,similar” measurements

Changing the resolution changes which configurations are in one interval (C,)
and how many intervals (C, -s) we have.

» Renormalization view:

o

o

Precision is taken into account by a scale: k

We coarse-grain the configurations at a given scale: We average configurations
which are ,similar”: differences are smaller than the scale

This results in scale dependent C, (k)-s which form series as the scale changes
At a given scale we have different relevant and irrelevant coordinates as C, -s

change.
C =1 C —2
Configurations in one box produce the l_i_\ l—a'—\
same measurement value (a) at a given 00 00/ 00 ©0
precision 00 00| 00| 00
Ca=0.8 —7
190 ®0e ® e ® @ Configurations
Ca-06 0% 00| 00| 00




Scientific understanding vs neural networks

» Image classification as a typical task:
- Take all 256x256 pixel binary images .
> A general picture has 65536 bits of information (irrelevant bits)

- Single out a subset of pictures which depict a black square

3 irrelevant coordinates: square coordinates and size
3x8 = 24 bits

All other 65512 bits are relevant!

3

Scientific problems has only few relevant parameters!

# relevant # irrelevant
coordinates coordinates
| J 1\ ] | J
| | Y

NNS, machine learning MIX Science
A lot of relevant coordinates Lot of relevant and a few relevant coordinates
are needed irrelevant coordinates are enough for
Less clear meaning of understanding

coordinates
,complex systems”



Example: 3-bit image
» X =1{000, 001,010,011,100,101,110, 111} IX] = 8
o Coordinatization: B ={1,0}, N =3
» C=1{001,010,100,111} |C| =4

» Probability distribution of the first coordinate over C:

o pf(E =1 = % = % = p$(& = 0) (This is true for all other coordinates too i = 2,3)

» Expectation values

_ 1
o E(¢ | C) = > 0 0 0 :
1 T
B 610 = L=EE 1O EE| O C = {001,010, 100, 111} FACTORIZES

© B & 610 = #EE | OEE, | C)EE|C NOT independent!

» It is easy to deal with cases when coordinates factorize

If coordinates factorize over a set, we can select them randomly and generate an
element from the set

If they are not independent we this is not true, like above:




