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Motivacio

Topoldgiak ritka
reprezentaciokon

Gsaté Lehel Mély-Tanulas (Deep Learning, DNN)

Motivacio @ Biologiai alapozottsagu, paraméterezett architektura, ahol

@ A rendszer paramétereit egy hiba — vagy energiafliggvény — optimalizaciojaval
talaljuk meg;

@ Az optimalizacié eszkbze a sztochasztikus gradiens algoritmus;

Mélytanul6 algoritmusok limitacioi
@ A hibafelllet komplex = az optimum-pont nem egyedi;
@ A paraméterek a szama hatalmas = az adatmennyiség mindig kevés;

@ Bonyolult energiafeliilet = nincs egyedi a megoldas, nem konvergens;
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Motivacio

Topoldgiak ritka
reprezentaciokon

Gsaté Lehel Mély-Tanulas (Deep Learning, DNN)

Motivacio @ Biologiai alapozottsagu, paraméterezett architektura, ahol

@ A rendszer paramétereit egy hiba — vagy energiafliggvény — optimalizaciojaval
talaljuk meg;

@ Az optimalizacié eszkbze a sztochasztikus gradiens algoritmus;

Mélytanul6 algoritmusok limitacioi (folyt)
@ A hibafelllet komplex = nincs egyedi optimum-pont;
@ The number of parameters is extremely high = data is always insufficient;

@ A lokalis minimumok miatt a kapott rendszer nem robusztus.
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(1) A DNN hiba-gradiensek nem konvergalnak

Topoldgiak ritka

TR T A mélytanulé algoritmusok gradiens tanulasi folyamata ellentmond a numerikus
Goatd Lenel algoritmusok médszertana altal nyuijtott intuicionak.
Motivacid

A gradiens-vektorok abszolut értéke n6 a tanulas folyamata alatt; azonban a
tanulési hiba csékken.
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Megjegyzés: Tekintettel a nagy paramétertérre, ez egy korabbi technika, az ,early stopping” megvalésulésal!
5/19


http://www.deeplearningbook.org

(2) A robusztussag hianya rendszerszinten kihasznalhato

Topoldgiak ritka
eprezeacicion DNN-ek nem eléggé robusztusak (pillangé-hatas):
Csatd Lehel
Motivacio
Ellenséges ,beavatkozasok” https://arxiv.org/pdf/1605.07277 .pdf
Id:

. .. could be used to target online classifiers trained and hosted by Amazon and Google, without any
knowledge of the model design or parameters, but instead simply by making label queries for 800 inputs.
The attack successfully forces these classifiers to mis-classify 96.19% and 88.94% of their inputs.”
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ArXiV: Papernot N, McDaniel P, Goodfellow I

(3) Informacié-elméleti vizsgalatok

Topoldgiak ritka
reprezentaciokon

Csal6 Lehel A DNN-ek elérecsatolt jellege a kimenet- és
Motivécio bemeneti rétegek kzo6tt informacidatvitel
valosul meg.

A kimeneti cimke informécioja visszaterjed

Az elsb rejtett réteg ,mindent tud” a kimenetrol.

Forras:

Ravid S.-Z., Tishby N. (2017) Opening the black box of
deep neural networks via information, arXiv preprint
arXiv:1703.00810

Megjegyzés: Sziikség egy teljesen kapcsolt haldéban tébb, mint egy réteg? Javasolt valasz: NEM BIZTOS...
7119
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Kdzelités ritka reprezentacid segitségével |

Topoldgiak ritka
reprezentaciokon

Gsat Lehel Cybenko tétele (altalanositotta Hornik,1991)
Minden folytonos fliggvény megkdzelithetd egy rejtett réteget tartalmazé neuralis
Rile e haléval, ahol a g() monoton és korlatolt aktivaciés fliggvény:

K
f{Zv,-g(b,-+fo,-w,,-> KeN,v,beRK,WeRKXd}
i

Kovetkeztetések
@ A neuralis halék univerzalis approximatorok (tetszdleges hibafliggvényre);

@ Egy rejtett paraméter a K, mely kelléen nagy, — bonyolult a kbzelités.

@ Egy rejtett réteg elégséges —azonban lehet tébb is.
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Ritka architekturak

Topoldgiak ritka

ERCEETER T @ A neuronok felcserélhetoek =

Csat6 Lehel

K! — lehetb6ség a paramétertérben.

Rl CREainy o Ertelmezés: a rejtett neuronok egy-egy
jellemzd — feature — jelenlétét kédoljak:

h,ﬁg(z,-w,-,x,) X))  Vi=1,K

ahol ¢;(x) egy jellemez6-detektald fliggvény.

X bemenetek

Ritka kozelitések

@ Kis-szamu jellemzd-fiiggvényt hasznalnak, ezeket a bemenetek fol6tt
értelmezik;

@ Ezeket a ,szotar-fliggvényeket” (dictionary) ¢;(-) kivalasszuk;

o @ Valos esetekben egy kis halmaz elégséges a j6 teljesitményhez.
0/19,




Miért kell a ritka reprezentacié a robusztussaghoz

Topolégiék ritka , s L, s oaz z e
reprezentéciokon Ritka reprezentaciok: azon paraméter-értékek, melyeknél a paraméterek nagy

Csato Lehel része nulla.

Motivacié o 7 &
Ritka reprezentacio 05

Topolégia

0.0

Az optimalizacié eszkbze egy s
ritkit-regularizacio, pl. Ly N % _

«

Terv

Ritkit6-regularizacioé
Az alapértelmezett ,hibafliggvény mellett” hasznadlja a ritkitd penalizalast:

Eq(0 | D) =E(0| D)+ ALy(0)
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R: Ritka reprezentacidk elemzése Romano et.al. 2020

Topoldgiak ritka
reprezentaciokon

Csat6 Lehel

Ritka reprezentécié

Egyrétegii rendszerek kiterjesztése alapjan vizsgaljak a robusztussagot.
Eredményeik, hogy a rendszerek ,robusztusabbak” (ellenallébbak).

Kérdések: A RelLU fiiggvényt hasznaljak; a csak pozitiv rejtett-kimenet kapcsolat
néveli a stabilitast.

Forras:
Romano Y, Aberdam A, Sulam J, Elad M. (2020) Adversarial Noise Attacks of Deep Learning Architectures: Stability Analysis via
Sparse-Modeled Signals, Journal of Mathematical Imaging and Vision, Vol.62-4, pp. 313-327,10.1007/s10851-019-00913-z
Elad M (2010) Sparse and Redundant Representations, Springer Verlag
Papyan V, Romano Y, Elad M (2017) Convolutional Neural Networks Analyzed via Convolutional Sparse Coding, Journal of Machine Learning
Research, JMLR.org, 18/1, 1532—-4435
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Topoldgiak szilkségessége

Topoldgiak ritka
reprezentaciokon

Csato Lehel Topolégia — informalisan

A topoldgia egy neuralis réteg kimeneteinek a
vizsgalatéra hasznaljuk.

Topoldgia

Esetlinkben neurdlis rétegek szomszédsagi
kapcsolatait irja le,
hasonldéan a Kohonen-halokhoz.

Forras: ht.tps : //ww.mdpi . com

A topoldgia segit a robusztussagban, ha:
@ Csak tanulas alatti mintak kérnyezetére szoritkozik a rendszer;
@ A kdrnyezetet adat- és doménium-specifikusan definialjuk;
@ A ,jellemzok” hianyat is lehessen kvantalni — Csak pozitiv stlyok?
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https://www.mdpi.com/1420-3049/24/10/2006/htm

Nehézségek

Tposgiakrika —  Jallemzok™ kivonasa:

reprezentaciokon

Gsatd Lehel @ A bemeneti tér ,effektiv dimenzioja”

nem ismert egyszerisiteni kell.

Topolégia @ Képek esetén kitinben mikédnek a
konvoldciés algoritmusok, mas
adatoknal ez nem igaz.

Topoldgiak definialasa (Konv + RELU esetben):
o Két feature’-fliggvényt — dictionary — tavolsaganak a meghatarozasa.
@ A tavolsagok kvantalasandl a tanulé adatokat is figyelembe kellene venni.

Forras:
Bronstein M.M, Bruna J, Cohen T, Veli¢kovi¢ P (2021) Geometric Deep Learning: Grids, Groups, Graphs, Geodesics, and Gauges, CoRR,
https://arxiv.org/abs/2104.13478

Arjovsky M, Chintala S, Bottou L (2017), Wasserstein Generative Adversarial Networks, Proceedings of the 34th International Conference on

Machine Learning, Vol. 70, pp. 214-223
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Forrés: https://towardsdatascience.com/geometric- foundations-of-deep-learning- 94cdda5b4s


https://towardsdatascience.com/geometric-foundations-of-deep-learning-94cdd45b451d
https://arxiv.org/abs/2104.13478

Bioldgiai hasonlat Olshausen & Field, 1996

Topoldgiak ritka

R T Példa ,jellemz&”-fliggvényekre: Olshausen-Field receptiv mezok:
Csat6 Lehel
Topoldgia

A
Kérdések:

@ Hogyan mérjik két ,mezd” kdzotti tavolsagot?

@ Tudunk algoritmust mondani, mely hasonl6 fliggvényeket ,tanul”?
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Kutatasi (tam)pontok

Topoldgiak ritka

reprezentaciskon Kérdések:

Csato Lehel @ Teszteljlk a pozitivitas-hipotézist

A pozitivan korlatolt rendszerek
képesek-e megtanulni az osztalyozast;

@ Teszteljik a ,jellemzd” eléallitas
mébdszertanat — hogyan generaljunk
.hasznos” feature-fliggvényeket;

@ Egy/ Tobb-rétegll architekturdk.

@ Lehetséges Iétezd modellek ritkitasa?

Terv

Adathalmazok:
@ Fashion-MNIST — valtozatosabb adathalmaz — az osztalyok heterogének;
@ ,Reverse game of life” — az ismert életjaték inverze egy 25x25-6s tablan;
@ HubMap projekt: ,Mapping the kidney” — szegmentalasi feladat;
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Kdszbnet
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Csat6 Lehel

Kész6ndm a figyelmet!

Terv

Kérdések?
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