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Az El6adasok Témai

Mesterséges
Intelligencia

Bevezet6: mi a mesterséges intelligencia ...
»judas’—reprezentacio

Grafkeresési stratégidk

Szemantikus héldk / Keretrendszerek
Jatékok modellezése

Bizonytalansag kezelése

Grafikus modellek

Tanul6 rendszerek

Szimulalt kifGtés, Genetikus algoritmusok
Neuralis halok

Gépi tanulas

Nemparametrikus médszerek



Adminisztra ... ... trivia

Mesterséges

Intelligencia Eléadasok honlapja
12
Csai6 Lehel http://www.cs.ubbcluj.ro/~csatol/mestint

Szo6beli (60%) + Gyakorlat (40%)
(v) El6adas (60%)

Laborgyakorlatok:

@ Clean vagy Prolog - dedukcids algoritmus 30%
©Q C/C++/C#/--- - genetikus algoritmus  10% vagy
© Matlab - Neuralis hal6zatok vagy SVM 10%




Tobbrétegl Halok

Mesterséges
Intelligencia

12 @ Az informéci6é — szamok — a
Csaté Lehel bemeneti X rétegbdl a
kimeneti Y réteg fele halad.
@ Egy mintara kiszdmitjuk a
kimeneti értéket, minden
neuron értékét kiszamitva.

@ Feltételezzuk, hogy minden —
adat és suly — folytonos.

Multilayer

MLP Bayes-halo

A neurdlis halék kapcsolatai kommunikaciot, a
Bayes-halok kapcsolatai fliggdséget jelentenek.




Mesterséges

Intelligencia ”Formé"san”:
12 @ A neuronhald cslcsai az
Csat6 Lehel informéciot feldolgozzak.

Multilayer def
Yii = Fae(Xoe)



Tobbrétegl Halok

Mesterséges
Intelligencia

12

Csat6 Lehel

,Formalisan’:
@ A neuronhdlé cslcsai az
informaciot feldolgozzak.

Multilayer def
Yii = Take(Xbe)

@ Az élek: a csucsok kdzotti
@ kapcsolatok.

(1)1 e N
Xpe = Z Wij Xy
)



Mesterséges
Intelligencia

p

Csat6 Lehel

,Formalisan’:
@ A neuronhdlé cslcsai az
informaciot feldolgozzak.

Multilayer def
Yii = Take(Xbe)

@ Az élek: a csucsok kozotti
kapcsolatok.

(1)1 det (/)
Xpe | = Z Wij Xy

j
@ A fenti lépések
ismétlédnek.

MI az informacio?



Tobbrétegl Halok

Mesterséges
Intelligencia

12

Csat6 Lehel

,Formalisan’:
@ A neuronhdlé cslcsai az
informaciot feldolgozzak.

Multilayer def
Yii = Take(Xbe)

(1)1 det (/)
Xpe | = Z Wij Xy

j
@ A fenti lépések
ismétlédnek.

MI az informacié? definicié szerint Xi; € RX



Tobbrétegl Halok

Mesterséges

Intelligencia A bemeno aktivitas:

12 Y=Y WX + bj. 1
Csat6 Lehel f(Z )
Muliayer A perceptron tanulasi R
algoritmushoz hasonléan: of " b1 2
@ eldbb: x/ = [xy,...,xg,1]" f(z) = sgn(2)

o= Ww,=[wm,...,wybl"

Univerzalis approximacio

A kovetkez6 rendszer: "
fu(zlw, b) = Z Winf(Z — bp)

univerzalis approximator, azaz V6 > 0 Vg € L2(RY)
M, w,b U.h. ||g— sz\wb||L2<6




Tobbrétegl Halok

Univerzalis approximator: bizonyitas a

szint-halmazokon alapszik (lasd Lebesgue integralas).

Vizualizalas:
Mintavételezés a

MATLAB kéd:
%Generatorfuggvenyek
f = inline (' ((x>0)-0.5).x2");
g = inline(’2./(l+exp(-2%x))-1");
% komponensek szama
mComp = 10;
% fv.-nyek szama
nF = 6;
% X tengely
xx=-10:0.05:10;
xd=repmat (xx, [mComp,1]);
% plot init
clf; hf = subplot(1,2,1);
set (gca,

’Position’, [0.05 0.1 0.42 0.85],...

"YTick’, [1,’XTick’, [1);
hold on; box on; ylim([-25,25]);
set (gca, ...

"Position’, [0.55 0.1 0.42 0.85],...

"YTick’, [],'XTick’, [1);
hold on; box on; ylim([-25,25]);

w és b értékekbol

hg = subplot (1,2,2);
$ megjelenitesi stilus
style = {'b’,'z’,'k’,'m",’'c’,"'g"};
% F.v.-nyek generalasa
for ii=1:nF;

% egyutthatok

ss=(2xrand (mComp, 1) -1)%6

ww= (2+rand (mComp, 1) -1)+*6;

bb= (2+rand (mComp, 1) -1)%10;

bd=diag (bb) xones (size (xd));
y_f = sum(diag(ww) * f(diag(ss)*xd + bd)
y_g = sum(diag(ww) * g(diag(ss)*xd + bd)
% megjelenites
plot (hf, xx,y_f,style{ii},’LineWidth’, 3);
plot (hg, xx,y_g,style{ii},’LineWidth’, 3);
end;
% nyomtatas
print -depsc2 rand_fn.eps



Mesterséges
Intelligencia

Multilayer

= Aktivacios fuggveny|
| |- -F. Derivaltja
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Backpropagation

Mesterséges

Intelligencia @ Nem binaris fliggvényt kézelit.
12 A bemeneti/kimeneti értékek folytonosak.

Csat6 Lehel
fNN . Rd — R
@ Folytonos esetben hasznalhat6 a négyzetes
hibafliggvény:

N
Ewan) = 5 > (v~ fun(xn)”

n=1

ahol wyy a neuronhalé paraméterei.

o Differencialhato akt. figgvényeknél a gradiens
szabaly alkalmazhat6 = backpropagation szabaly.




Backpropagation

Mesterséges

Intelligencia @ Error back-propagation < négyzetes hiba
12 visszaterjesztése

Csat6 Lehel

@ Egy adott tanulasi halmazhoz és egy wyy neurélis
hal6hoz rendelt négyzetes hiba

N
Ewan) = 3 > (v~ fun(xn)?

n=1

akkor zéro, ha a neuralis halé minden adatot jol
kozelit.

o Egy adott w)), halénal jobban kézelitd halét kapunk
ha egy kis Iépést végzlink a negativ gradiens
irdnyaba.



Backpropagation

Mesterséges

Intelligencia () ,,Képletesen 7

12 ()
0E(w
Csaté Lehel W%/J\/A <: ;\;I)\/ — 7( NN)

awj\j}\,
0 o Ew®
= Wyy —xdwE(wyy)
ahol

o« —tanulasi egy(tthato;

awE(wN,)\,) — a hiba gradiense (vektorok!).

Kérdés: milyen « E(w)
értékek megfelel6ek?
Kis lépések —
hosszu konvergencia.
Nagy lépések —
nem konvergal.

@) @ W(O) W,



Backpropagation

Mesterséges

Intelligencia Differencialas szabalya:

of(g1 (W), ..., gk(wi)) _ )3 of(g1,..-,9k) 99;
ow; 0g; ow;

9

Neuronhalé fliggvénye:

(W
W,'2 ‘
i wj

aWU Z af an/ (Z W,'jh,‘)




Backpropagation

Mesterséges

Intelligencia (f0|yt)
12 aW/jE('):af-E("')aw,-jf' (Zy:1W,'jh,-)

Csat6 Lehel — h f/ <Z —1 W’/h > aGE()

A bemeneti érték és a kimeneti hiba szorzodnak.

Es 0/E() = 0;E ( Ok (Z,- vjklj-> )

Lanc-derivalas szerint: Vi1

05 E (") Z Vik 9 E(-)gk(")

Az egyéni hibak sulyozottan 6sszeadodnak.



Backpropagation

Mesterséges

Intelligencia (folyt)
12 Tehat: amig a mikddésnél a jel elore terjed, a tanulas
Csat6 Lehel folyaman a hiba visszafele; a kimeneti réteg fel6l a halé

bemenete felé ,terjed”.

Hiba-visszaterjesztés (BP)

<X

azaz az osztépontok 6sszegzévé alakulnak;

So S

azaz az 6sszegz6 csomopontok meg hiba-elosztéva.

y




Backpropagation Osszefoglald

Mesterséges
Intelligencia

12 @ A BP algoritmus a gradiens
Csaté Lehel szabaly alkalmazasa a
neuronhaldkra;

@ Az alap a négyzetes hiba;
@ Egyszerlien implementélhato;
@ Nagyon sok alkalmazas; W

Hatranyok:
@ Mivel gradiens, lassu = nagyon sokaig tarthat a
tanulas.

@ Mas modszerekkel allitani be a sulyokat: Newton,
Konjugalt gradiens.

@ Nincs a becsult mennyiségre konfidencia =
valoszinlségi mddszerek szikségesek.



Backpropagation Példa |

Mesterséges 2 2
Intelligencia Feladat: keressiik a 1(x, x2) = 100 (xo — x{)” + (1 — x)° fiiggvény

12 minimumat a gradiens szabdly hasznalataval.
Csat6 Lehel Rosenbrock fuggveny
d1h(-) = 400(x, — x2)xq
+2(xy — 1)
dph(+) = 200(xp — x2)

A masodik egyenlet
o Xo = Xq

Behelyettesitve x; = 1.

h(x1,x2)

Induljunka (—1, 1)

pontbdl.




Backpropagation Példa Il

Mesterséges

Intelligencia BP szabaly = gradiens — altaldban nagyon lassu.
Rosenbrock fv. optimizalas

2 ¢ Gradient Descent
X Scaled Conjugate Gradients
® Quasi Newton
1.5k ® Conjugate Gradients ]
1k -
0.5f -
1] 3 - -

-0. . . : : :
35 1 ~0.5 0 05 1 15



Osszefoglald

Mesterséges

Intelligencia @ Neurdlis halok fekete-doboz mddszerek:
12

Csat6 Lehel

@ minden feladat megoldaséara potencialisan
alkalmazhatdak;

@ j6 eredményekhez (majdnem mindig) kell egy kis
igazitas a modszeren;

© siker fligg a tapasztalattol;®

@ BackPropagation = gradiens

@ altalaban nagyon lassu;

@ fejlett mddszerek: konjugalt gradiens modszerek,
quasi-Newton, efc. gyorsitanak a konvergencian.

© lokélis optimumok elkerilésére tébbszall optimizalas,
pl. mintavételezéssel kijeldlni a kezdbértékeket.

SErdemes tehat tovabb tanulni.



D.O. Hebb

Mesterséges
Intelligencia

12

Csat6 Lehel

D.O. Hebb
The organization of behavior

A neuralis modulacié alapelvei:

@ Két neuronok kozétti kapcsolat eréssége aranyos a neuronok
pre-, illetve poszt-szinaptikus tevékenységével;

@ Azon neuron—csoportok, melyek altalaban egyszerre tliizelnek,
egy egységet alkotnak; (modularitas)

@ A gondolkodas folyamata ezen sejt-csoportok szekvencidlis
aktivacidja;



Mesterséges
Intelligencia

D.O. Hebb

Organization of Behavior:
When an axon of cell A is near enough to excite B and repeatedly or
persistently takes part in firing it, some growth process or metabolic
change takes place in one or both cells such that A’s efficiency, as one
of the cells firing B, is increased.

(p- 62)
Neuroscience & ,Hebb synapse”

,Hebb szabdly”
AW,’j = xa;a;

Ahol
a;, a; — neuronok aktivitasai;
wj —az 6sszekotd szinapszis erdssége;
o —tanulasi egyutthaté.



Onszervezd Halok

Mesterséges

Intelligencia Haykin: Neural Networks

12 A comprehensive foundation, IEEE press, 1994
Csaté Lehel
Cél:
@ Strukturéak felfedezése az adatokban;
Self. Org. @ ,Felugyelet” nélkuli mikddés = 6nszervezeés.

Tanulai szabalyok:
@ lokalis szabalyok, melyek — sok neuronra alkalmazva
— egy globalis fliggvényt hataroznak meg.
@ Alapja (Turing 1952):
,Global order can arise from local interactions.”



Onszervezd Halok

Mesterséges

Intelligencia Onszervezo rendszerek alapelvei (von der Marlsburg):
12

Csato Lehel @ A szinapszisok énmegerdsitbek

A pre-, illetve posztszinaptikus neuronok egyidejii aktivacioja
erbsiti a szinapszist (lasd Hebb).

Self. Org.
@ A szinapszisok versengenek az eréforrasokeért

A leger6sebb szinapszis biztos, hogy tuléli. Ez a tdbbi rovasara
torténik (winner-takes-all).
@ A szinapszisok valtozasai koordinaltak

Egy szinapszis nem kédol robusztusan, ezért egy régié neuronjai
— majdnem — azonos bemenet-kimenet kapcsolatot kddolnak.



Onszervezd Halok

LN Onszervezd tanulas = Struktura-felismerés
12 @ A vizualis rendszer 6nszervez6:

coag tenst o fejlddésének elején csak a felismerésre vald
képesség van jelen;

o a miikddés soran egyes kép-csoportok — klaszterek —
egylttesen lesznek abrazolva;

Seit. Org. @ A szarmaztatott fogalmak dbrazolasa a hierarchia
egy felsébb szintjén térténik.

Példa:

@ neurdlis rendszer
pixelcsoportokat keres.

@ némely pixelcsoport
— .
A gyakori; ezen csoportok
Y rozglilnek a rendszerben.

@ a felsd szinten a rendszer
cimkézést végez.



Hebb-féle tanulas

Mesterséges

Intelligencia Hebb tanulas - auto-asszociativ rendszerek

12
Csaté Lehel @ A rendszer bemenete egy minta - nincs kimeneti jel.

@ A kimeneten” vagy:
e az eredeti mintat; vagy
@ egy csoportositast, ,slritett” abrazolast

szeretnénk visszakapni.
Hebb-halék

@ csoportositaskor a kimeneti neuronok versengenek:
9= D_xiwj
i

1 I=k
= ahol kK = argmax ¥;
Y {0 I+ k o )



Hebb-féle tanulas

el
o0
@ S
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w o
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S =

argmax J;

ahol k
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@ Végleges kimeneti érték az argmin mivelet utan.

@ Versengés a bemeneti mintakért.

Hebb-halok
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Mesterséges
Intelligencia

12 - k - ,
Csat6 Lehel Y= 0 |/ 7£ k ahol k = arg;naxyj

@ Végleges kimeneti érték az argmin mivelet utan.
@ Versengés a bemeneti mintakért.

Hebb-halok

@ Feltételezve egy kezdé W
— véletlen — sulyvektort, a
v minta bemutatésa utan

@ csak a w.4 sulyok
valtoznak a kompetitiv
tanulas soran.




Hebb-féle tanulas

Mesterséges

Intelligencia AWI] — OCXI}/j
12

@ minden yj neuron
attraktorként mikodik.
receptiv mezodk alakulnak ki

@ «x — 0 tanulasi mod, pl.
Hebb-halék

0({27

@ az asszociativ halo
konvergal (lasd).

ami nincs: kapcsolatok a kimeneti neuronok kézott:
Kohonen-halék



Kohonen haldk

Mesterséges

Intelligencia Teuvo Kohonen
12

Csaté Lehel Since the 1960’s, ~ introduced several
new concepts to neural computing:
theories of distributed associative memory
and optimal associative mappings, the
self-organizing feature maps (SOMs), the
learning vector quantization (LVQ), . ..

the Adaptive-Subspace SOM (ASSOM) in
which invariant-feature filters emerge ...

A new SOM architecture WEBSOM has
been developed in his laboratory for
exploratory textual data mining.

http://websom.hut.fi/websom/ Wikipedia link


http://websom.hut.fi/websom/
http://en.wikipedia.org/wiki/Teuvo_Kohonen

Kohonen haldk

Mesterséges

Intelligencia Je"emzak:

@ kétrétegll halo, egy bemeneti és egy kimeneti
réteggel;
(mint el6bb)

@ kompetitiv halé: csak egy neuron lesz aktiv;
(mint elébb)

@ a kimeneti rétegen topolégia van értelmezve
()



Kohonen halok Topoldgia

Mesterséges

Intelligencia Topoldégia — szomszédsagot jelent

@ segit a tanulasban:
a szomszédok is tanulnak — G nm)_GD_‘@
kevésbé ... /T\

@ értelmezhetd eredmény: VnVmiVme
a szomszédok aktivitisa is T
aktivitasa alapjan pontosabb (ni12 —leg 2 Yo 112
rekonstrukcié

@ a kimeneti 17; neuronok (711 Jmef 21 Jmed 151 {721
megcimkézhetdek:

Kohonen: ... fonéma L
annotacié




Kohonen halék Tanulas |

Mesterséges

Intelligencia Az algoritmus iterativ:
12

Csat6 Lehel

@ mintak egyenként; a t-edik idopontban legyen x;

@ kiszamtitjuk a kimeneti neuronok aktivitasat:
Y= Z w;xi(t) = Wx(t)
i

© megkeressiik a nyertes kimeneti neuront:

< argmax y;
J

©Q Az 6sszes szomszédos neuron sllyat médositjuk:
wi(t+1) = w;(t) + « n(j, k)xi(t)
Normaljuk a sulyokat w; < w.;/||w,]|



Kohonen halék Tanulas I

Mesterséges
Intelligencia

12 Szavakban:
Csat6 Lehel @ a nyertes neuron
»aktivizalodik”;
@ A nyertes neuront s
szomszédait ,kbzelebb”
hozzuk a bemenethez;

@ Mindegyik neuron
specializalédik a
mintakra: arra lesz a
legnagyobb a kimenete;

PR
LA,
RS




Kohonen halék Tanulas I

Mesterséges
Intelligencia

12 Szavakban:
Csat6 Lehel @ a nyertes neuron ,/’@
»aktivizalodik”;
@ A nyertes neuront s
szomszédait ,kbzelebb”
hozzuk a bemenethez;

@ Mindegyik neuron
specializalédik a
mintakra: arra lesz a
legnagyobb a kimenete;

PR
LA,
RSy




Kohonen halék Tanulas I

Mesterséges
Intelligencia

12 Szavakban:
Csat6 Lehel @ a nyertes neuron ,/’@
»aktivizalodik”;
@ A nyertes neuront s
szomszédait ,kbzelebb”
hozzuk a bemenethez;

@ Mindegyik neuron
specializalédik a
mintakra: arra lesz a
legnagyobb a kimenete;

PR
R
RSy




Kohonen halék Tanulas Il

Mesterséges
Intelligencia

p




Kohonen halék Tanulas Il

Mesterséges
Intelligencia

12

Csat6 Lehel

A
4
A

04

N

Tew
[N

Eredmény: a neuronok elhelyezkedését a bemeneti
mintak slrlség—fuggvénye hatdrozza meg — tébb neuron
kerll a slirlibb régidkba.



Onszervez rendszerek Osszefoglalé

Mesterséges

Intelligencia @ Az adatokhoz nincs kimeneti érték rendelve;
12

Csat6 Lehel

@ A rendszer altalaban az adatok egy csoportositasat
valésitja meg;

@ Ez implicit mbédon a bemeneti adatok terének a
felosztasat jelenti;

@ ZajszUrés/Slrités: a teljes bemeneti adatok helyett a
hozz4 tartoz6 osztaly kodjat kildjik.



Mesterséges Walter Bischof, Jun Zhou (U. Alberta) és Terry Caelli
Intelligencia

12

Csat6 Lehel

(Australian N.U) a kartogréfiat (részben) automatizald

programmal &lltak eld.

A program embertél tanulja,
miként fedezzen fel és azonositson
légi felvételeken kordbban nem
szerepl6 vagy megvaltozott
elemeket: utakat, vasutakat,
éplleteket.
Mikodése:
Egyre tdbbet tud meg — ,okosabb” lesz. Kellé6 mennyiség
gyakorlas utan az operator rabizza a munkat. Bayes-féle
kévetkeztetést hasznal: korabbi mérések alapjan végez (;
becsléseket. A legjobbakbdl allapitja meg az adott orszagut
soron kdvetkezd pontjait, és ezt mindaddig folytatja, amig az U
elemek pozicidja megfelel az elvarasoknak.

Agens portél Walter Bischof projektek


http://www.agent.ai
http://www.cs.ualberta.ca/%7Ewfb/projects.htm
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