Halozatok alkalmazasa a mesterseges
intelligenciaban - a lenyeg es trukkok

Csermely Péter halézatos kurzusa - Vassy Zsolt
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“Al is like teenage sex: everyone talks about it,
nobody knows how to do it, everyone thinks
everyone else is doing it & so claims to do it”

"Az MI olyan, mint a tizenéves szex: mindenki
beszeél rola, senki sem tudja, hogyan kell
csinalni, mindenki azt hiszi, hogy mindenki mas
csinalja és ezért azt allitja, hogy O is csinalja"

/ Dan Ariely prof. of Psychology and Behavioral
Economics at Duke University/
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Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions.
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Mi a mesterseges
Intelligencia

Idedlis esetben ez egy emberként viselkedd rendszer és
/ vagy egy emberként cselekvO rendszer.

Jelenleg raciondlisan gondolkodé rendszerekrél
beszélhetlink, amelyek tobbnyire gépi tanuld
rendszerket jelentenek, vagyis a tapasztalatbdl torténd
tudas elballitasat.

EgyszerUsitve: A mesterséges intelligencia
problémamegoldas valtozo kériilmények kozott.
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Mesterseges intelligencia felhasznalasa

Algoritmusok, amelyek tanulnak az adatokbdl, és elGrejelzéseket készitenek az adatok alapjan.

Ha az algoritmus rendszer ugy optimalizalja a paramétereit, hogy az a teljesitmény javul, akkor ezt gépi

Machine Learning

L |

tanulasnak tekintik.

Kétféle gépi tanulds van:

e Feliigyelt

e Feliigyelet nélkiili Unsupervised

Supervised

learning
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Cluster Dimensionality
analysis reduction

learning
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Legnépszerubb tanulo algoritmusok

Support vector machine (SVM)

Nearest Neighbors

Decision tree és random forest - Tartalmaz halézatot
Artificial neural networks - Tartalmaz halézatot

Deep neural network / Deep learning - Tartalmaz halézatot
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Donteési fak

A fa egy olyan halozat
(csomoépontok és élek halmaza)

amely hierarchikusan rendezett.

A fa egy hurok nélkuli graf.

A general tree structure

internal
(split) node
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terminal (leaf) node
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Donteési fak

A dontési fa egy olyan fa, ahol
minden belsO csomdpont egy
dontési opcidt (tesztet) tarol.

Minden levél tarolja a végleges
valaszt.

Kép: kiltéri vagy beltéri-e a foto?

A decision tree

Is bottom
part green?

Is bottom
part blue?
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Donteési fak

A bemeneti adatok, pontokként jelennek meg egy d-dimenzids térben, amelyet a
valaszokbdl épitlink fel(2D

ebben a példaban).

A dontési fat a teljes tanito készlet épiti fel a faba, és altalaban egy energia fuggvény
segitségével optimalizalja a fa csomodpontjainak dontési figgvényeit.
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Dontési fa tanitasi pelda
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Binaris split funkcio

A dontési csomopontra érkezd v adatpont balra vagy jobbra keril valamelyik gyermek-csomdpontra a csomépont
teszt-fliggvény eredményétdl fuggben.
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Fig. 3.4 Example weak learners. In this illustration the colors attached to each data point
(circles) indicate different classes. (a) Axis-aligned hyperplane weak learner. (b) General ori-
ented hyperplane. (¢) Quadratic surface (conic in 2D). For ease of visualization here we have
v=(x; ¥2)' € R and ¢(v) = (x; x2 )T in homogeneous coordinates. In general, a data point v
may have a much higher dimensionality and ¢(v) still a dimensionality < 2
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Dontési fa tanitasa

FelUgyelt esetben tanitas utan minden levélhez (valasz nédushoz) hozza lesz rendelve a tanitasi adatok egy

részhalmaza.

Tesztelés soran egy korabban nem latott adat addig jarja a fat amig elér egy valasz-levelet.
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Random forest - véletlen erdo

A random forest vagy magyarul véletlen erdd algoritmus egylittes tanulas modszerét valésitja meg
(ensemble learning), hogy klasszikus MI feladatokat oldjon meg: osztalyozas (classification) vagy regresszié

(regression).

A random forest algoritmus dontési fak sokasaganak felépitésével mikodik.

(Testing | [ Testing Y
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Véletlenség - Randomness

A tanitas soran kerul a véletlenszeriséget a fak koz.

Ennek két népszerl modja van:
e Véletlenszerl mintavétel (mintazsakolas - sample bagging)
e \Véletlenszer( csomdpont-optimalizalas (funkciécsomagolas - feature bagging)

A B

‘ ° Majority Kandes

aN al \ N S —s  Forests

;00 godg o Vote
(o]

decision


#
#
#
#

Regresszios erdo

Regresszid: tanitasi adatok és fa tanitas.

(a) A bemeneti jellemzd tér ebben a példaban egydimenzids. Y tengely mutatja az adathoz kapcsolt igazsag cimke
értékét (mennyire tekintjik igaznak a bemeneti adathoz rendelt értéket).

(b) A tanitas utan azkilonbo6z6 csomdpontokhoz tartozd entrépia, ahogy haladunk lefelé a fa strukturan csokken (ahogy
a dontésben valé meggy6z6dés - confidence - névekszik) .

Regression tree S“

Training data
training
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Mesterseges neuralis halozatok - otlet a valodiak alapjan

THE PERCEPTRON — THE SIMPLEST MODEL

X1\

XZ\

PERCEPTRON

Slide Credit: Geoff Hinton
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lgazi neuron

Neuron Forming a Chemical Synapse
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Mesterseges .
heuron .

> - " f ‘,®0utput

Activation function
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Aktivacios fuggveny

Az aktivacios fliggvény hatarozza meg a csomoépont valaszat (kimeneti adatsorat) egy adott ingerre (bemeneti
adatsorra).

A mesterséges neuralis halézatok esetében gyakran nem linearis aktivacios fliggvényeket hasznalunk.
El6ny ha folytonosan differencidlhaté (kénnyebb vele tanitani).
Leggyakrabban hasznalt aktivaciods fliggvények:

e Szigmoid
e Tanh
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Aktivacios fuggvenyek

Identity

Binary step

Logistic (a.k.a.

Sigmoid or Soft | _

step)

TanH

ArcTan

Softsign [7II€] _“%‘—- flz) = =

Inverse square
root unit
(ISRU)

Rectified linear
unit (ReLU)(10!

Plot 4 Equation

[ ~JO forz<0
| f(x)_{l forz > 0

T @ =e(@) = "

B ED; (e =e™)
/ f(z) = tanh(z) = (& +e2)

/ f(z) = tan *(z)

1+ |z

— x

7 flz) =

e V14 ax?

_JO forz<0
7 f(z)_{m forz >0

Derivative (with respect to x)

fle)=1

fl(z) = {0 foraz #0

? forz=0
f'(z) = f(2)(1 - f(z))

f(z) =1~ f(z)’

1
z2 +1

fi(z) =

1L

e e

3
i ( 1+aa:2)

1z JO forz <0
f('r)_{l forz >0

a
£ 4



#
#
#
#

Hogy lesz halozat?

Ilyen egy biolégiai: Ilyesmi egy mesterséges:

Inputs Outputs
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Mesterseges neuralis halok es deep learning

DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification

DeepDriving: Learning Affordance for Direct Perception in Autonomous Driving

Baidu Deep Speech et / “E\i n

Direct Perces

roogle’s Neural Machine Translation System: Bridging the (

between Human and Machine Translation

Google Al Writes Dark Poetry after

Reading Romantic Books
e ol GE=— "ol o o=
%Google s DeepMind Al can Ilp -read -
. - —— TV shows better than a pro

amazoncom () DeepMind

i
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DeeplLearning: Adat es GPU hazassaga

23
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Al: Feature extraction + neural network

Machine Learning
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A deep learning mindent kepes megtanulni

Patterns of Local [Sbed
Contrast £t
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LeNet pelda:

Convolutional Neural Networks

------------------------------------------------------------

V4 C2: feature map " .
nput C1: feature map : (16x) 10x10 ~ :
! -
32x32 () 2026 Biziacan o S2: feature map output layer 5

(6x) 14x14 (16x) x5

----------------------------
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Alexnet: egyre bonyolultabb halozati architekturak
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Kivalo pelda halozat:
https://playground.tensorflow.org

FEATURES + — 2 HIDDEN LAYERS OUTPUT

Which properties do Test loss 0.499

you want to feed in? T & &= Training loss 0.516
4 neurons 2 neurons

Colors shows <
2 =

data, neuronand !
weight values. !

[ Showtestdata [] Discretize output


#
#
#
#
https://playground.tensorflow.org/#activation=tanh&batchSize=10&dataset=circle&regDataset=reg-plane&learningRate=0.03&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=4,2&seed=0.72921&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=50&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false
https://playground.tensorflow.org/#activation=tanh&batchSize=10&dataset=circle&regDataset=reg-plane&learningRate=0.03&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=4,2&seed=0.72921&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=50&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false

Mesterseges
Intelligencia az
egeszsegugyben

Példakon keresztul
bemutatva:

® Melanoma Felismerés
e Hang alapjan torténo
diagnosztika
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Miéert melanoma
felismeres?
Van ra szabaly!

ABCDE szabaly

A - Asymmetry - Asszimetria
B - Border - Hatarvonal

C - Colour - Szinek

D - Diameter - Atmérd

(E - Elevation - Magassag)

Human hatékonysag 90% felett

Asymmetry

S - One half is different from the other!

E BordeI’

- Irregular, notched or blurry

COIOUP

- More than one!

& Diameter

|- Larger than 6mm (1/4 inch)

30



A deep learning
kora

A tisztan deep learning-et
alkalmazé rendszerek jobban
teljesitettek, mint a
hagyomanyos eljarasok.

A koézelmultban a régi
technikakat elkezdték kombinalni
a deep learning-el (egyiittes
tanulds vagy ensemble learning),
és ezek a rendszerek a
leghatékonyabbak.

Accuracy

&

Now

more :
compute

—_—T

neural networks

other approaches

Scale (data size, model size)
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MI: Feature extraction + mesterseges neuralis halézat

Machine Learning

B ' J -y Benign
A . Ry —> — Bor
i e j Malignant

' Input ‘. Feature extraction Classification Output

Deep Learning
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Feature extraction + Classification Output
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W % # = =

Hagyomanyos eljarasok (fizika, it
vilagabol)
e Elkeresés:
o Lefedi az ABD szabalyokat (Asymmetry, Border, Diameter)
©  Eljaras: Gaussian derivatives
® Szin keresés:
o  HSV (Hue, Saturation, Value)
o DCD (Dominant Color Detection)

® Mina felismerés:
o  Gabor-filtering

33



A forradalmi deep
learning

A deep learning valéban uj, nagysagrendekkel
jobb eredményeket ért el.

Ezeket az eredményeket azonban mindig
fenntartasokkal kell elfogadni:

e A fekete doboz jellegli eljaras hibakhoz
vezethet

® A gépi eljaras drasztikusan csokkenti a
falcs pozitiv eseteket (ami az
egészségiigyben problémas lehet)
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Deep learning - black box

Nature folyodirat cikk 2017-ben, tébb mint 1000
alkalommal idézve.

A Deep learning alapu tanulé rendszer jobban teljesitett
mint 21 b&rgydgyasz szakorvos.

BIAS vagyis hol ment félre: Valészinlibb volt a
rosszindulatu rak kimutatdsa, ha vonalzé volt a képen.
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A deep learning problemai

Sok adatra és sok er6forrasra van
sziksége a feldolgozadsahoz (hosszu
tanulasi idd)

Megtanulja, amit 1at, nem alkalmaz
logikat

Fekete doboz, nem latod, mit csindl
KonnyU atverni
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Hang alapu diaghosztika Deep learning
eljarassal
Tudomanyos hattér: Erzelemfelismerés hangbol

A hangban korabban hasznalt jellemz&k a hulldamforma és a spektrogram.

A rendellenes hangzavarok tanulmanyozasara hasznalt jellemzdk: id6, frekvencia, zaj, spektralis
szerkezeti tulajdonsagok
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COVID-19 hang alapu diagnozis

Articulation

Phonation

Respiration

A COVID-19 egyedi médon moédositja a
hangot és a kdhogest is.

A betegség kovetkeztében megvaltozott

st viCoordination of articulatory beszéd jellemzc’ji:

and laryngeal motions

e akusztikus hullam amplitudé
Ceotdnstion.offespitation (befolyasolja a Iégzési koordinacio)
and laryngeal motion
e beszédsebesség és a cepstrum
csucsa (befolyasolja a gégemozgas)
e formans kozépfrekvenciak
(befolyasolja a gégemozgas és az
artikulacio)
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Miket lehet Al segitsegevel diagnosztizalni

Poszttraumas stressz diagndzis hangbdl.
A depresszio diagnosztizalasa hang- és viselkedéselemzés alapjan.

A depresszid és a szemmozgas 6sszefliggései: a szem nyitasanak mértéke, hosszan tarté pislogas (talan a
szemkontaktus elkertlése miatt).

Az Alzheimer-kor diagndzisa akusztikus rendellenesség, szemantikai kdrosodas, szintaktikai karosodas
és informacié-romlas alapjan. / A Ml egylttes alkalmazasa és a nyelvi elemzés szlikséges /
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Milyen eredmenyeket er el az Al?

Depresszié diagndzisa szemmozgas alapjan 70-75%-os hatasfokkal / Eye movement analysis for
depression detection, "IEEE International Conference on Image Processing, Melbourne, 2013/

Alzheimer diagndzis atlag 7 évvel korabban és tébb mint 70%-os hatasfokkal. / Linguistic markers
predict onset of Alzheimer's disease "The Lancet VOLUME 28, 2020 /

Poszttraumas stressz beszédbdl vald diagndzisa 89%-os hatasfokkal / Speech - based markers for
posttraumatic stress disorder in US veterans. Depress Anxiety. 2019 /
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Pro es kontra

e Rengeteg diagnosztikai lehet&ség: a teriilet
gyors fejl6désével lehetHség nyilik a korai
diagndzisra és a megelOzésre, akar otthonrdl,
otthoni eszk6zokkel megvaldsitva.

e Nem invaziv, kis koltségl eljaras: kis koltséggel
jar ezért sUrln alkalmazhaté, hosszu tavon
koltséghatékonyabba téve az egészségligyi
ellatast.

e Egy személy folyamatos megfigyelésével a
valtozdsok azonnal észlelhetdk.

Fekete doboz mUkddés: nem lehet pontosan
tudni, hogy mit tanult a rendszer, hangmintak
esetén mas paraméterek (életkor, testméret,
faradtsag) félrevezetdek lehetnek

Néhany mintat haszndlnak tanitdshoz /
elemzéshez: 100-300 adat rekord egy olyan
technoldgiahoz, amely sok adatot igényel, igy a
reprodukalhatdsag kétséges lehet
Adatvédelem: a beteg azonosithato lehet,
érzékeny orvosi informacidk valhatnak
elérhetbvé
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6sszegzés A mesterséges intelligencia rendszerek

er8s tamogatast nyujthatnak a
diagnosztikahoz

Az orvosoknak nem kell tartaniuk a
munkajuk elvesztésétol

Az orvos - a mesterséges intelligencia
egyuttmdkodés eredményes lehet
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Koszonom a
figyelmet!

Vassy Zsolt
LinkGroup
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