1.4. A MESTERSEGES INTELLIGENCIA JELENLEGI HELYZETE

e Nyelv: A kérdések megvalaszolasanak pontossiga, az F1 teszt-statisztikaval mér-
ve, a Stanford Question Answering Dataseten (SQUAD) 2015-r8l 2019-re 60-r61
95-re nétt. A SQUAD 2 valtozaton a haladés gyorsabb volt, minddssze egy év
alatt 62-r6l 90-re. Mindkét pontszam meghaladja az emberi szintd teljesitményt.

e Fmberi teljesitménymérés: 2019-re az MI-rendszerek emberhez hasonloan teljesi-
tettek, vagy az emberi teljesitményt meghaladtdk: a sakkban, a géban, a poé-
kerben, a Pac-Manben, a Jeopardy!-ban, objektumfelismerésben ImageNeten,
korlatozott téméju kinai—angol forditasban, Quake III-ben, Dota 2-ban, Star-
Craft II-ban, kiilonféle Atari-jatékokban, bérrakkimutatéasban, prosztatarak-de-
tektalasban, fehérjehajtogatéasban és diabetikus retinopatia diagnosztizalasaban.

Mikorra érhetik el (ha valaha is elérik) az MI-rendszerek az emberi szintd teljesit-
ményt a feladatok sokféleségében? Ford (2018) interjukat folytatott az MI szakértsivel,
és a megcélzott évek széles skalajat tarta fel, 2029-t61 egészen 2200-ig, 2099-es atlag-
gal. Egy hasonlo felmérésben (Grace et al., 2017) a valaszadok 50%-a szerint ez mar
a 2066-0s évben lehetséges lenne, bar 10% olyan kozelre gondolt, mint a 2025-6s év,
néhanyan viszont ,soha”-val valaszoltak. A szakértGk abban is megoszlanak, hogy sziik-
ségiink van-e 0j attorésekre, vagy csak a jelenlegi megkozelitések finomitasara. De ne
vegylik az eldrejelzéseiket tul komolyan. Amint ezt Philip Tetlock (2017) megmutatja,
a vildg eseményeinek elGrejelzésében a szakérték az amatéroknél nem jobbak.

Hogyan fognak a jovébeli MI-rendszerek miikodni? Ezt még nem tudjuk megmon-
dani. Ahogyan ezt a jelen fejezetben részleteztiik, a teriilet tobb torténetet fogadtatott
el magarol — el6szor azt a merész gondolatot, hogy a gépi intelligencia egyéltalan lehet-
séges, majd hogy ezt a szakértsi tudas logikdba torténd kodolasaval el lehet érni, ezt
kovetGen pedig, hogy a vilag valdszintiségi modelljei lennének a {6 eszkoz, és a legutdbb,
hogy a gépi tanulas olyan modelleket hozhat életre, amelyek semmilyen j6l megértett
elméleten nem kell hogy alapuljanak. A jov6 megmutatja, hogy milyen modell lesz a
kovetkezd.

Mit tehet az MI ma? Taldn nem annyit, mint néhany optimista médiacikk szeretné
vellink elhitetni, &m mégis nagyon sokat. Itt van néhany példa:

Robotikus jarmiivek: A robotikus jarmiivek torténete a 1920-as évek radiovezé-
relt autokra nytlik vissza, de az autoném kozuti vezetés els6 bemutatésa, kiilon vezetd
nélkiil, az 1980-as években tortént (Kanade et al., 1986; Dickmanns and Zapp, 1987).
Miutén a 2005-ben megrendezett, 213 km-es DARPA Grand Challenge-en féldutakon
(Thrun, 2006), majd 2007-ben az Urban Challenge-en utcai forgalomban is bizonyi-
tottak, az 6nvezet§ autdk fejlesztésére iranyuld verseny komolyan beindult. 2018-ban
a Waymo tesztjarmivek elérték a 16 millié km-es, siilyos baleset nélkiili kozuti vezetés
mérfoldkovét, ahol az emberi gépkocsivezetd atlagosan csak 10000 km-enként vette at
az irdnyitast. Nem sokkal ezutan a cég elkezdett kereskedelmi robot-taxi szolgéltatast
kinalni. A leveg&ben, autoném, rogzitett szarnyi dronok 2016 dta vért szallitanak a va-
donban, Ruandaban. Kvadkopterek figyelemre mélté miirepiilé manévereket hajtanak
végre, haromdimenzids térképek készitése kozben tarnak fel épiileteket, és autoném
formaciokba képesek rendezddni.

Labon jaro robotok: BigDog, a Raibert et al. (2008) négylabtu robotja fejre alli-
totta az elképzeléseinket, hogy egy robot hogyan mozog — t6bbé mar nem a hollywoodi
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filmrobotok lassii, merev 1abt, jobbra-balra billegé jarasa a jellemzd, hanem valami
olyan, ami nagyon hasonlit egy allatra, és képes az egyensulyat visszanyerni, ha meg-
16kik, vagy ha egy jeges pocsolydn megcsiszik. Atlas, egy humanoid robot, nemcsak
sétalni képes egyenetlen terepen, hanem felugrik dobozokra, és hatrabukfenceket is
csinal (Ackerman and Guizzo, 2016).

Autoném tervkészités és ilitemezés: Tobb szédz millio6 mérféldre a Foldtsl
a NASA Remote Agent programja lett az elsé fedélzeti autoném tervkészits prog-
ram, amely egy tirhajo miveleteinek iitemezését feliigyelte (Jonsson et al., 2000). A
Remote Agent a terveit a Foldrdl kiildott magas szintti célokbol generélta, és a tervek
végrehajtasa kozben monitorozta az tirhajé mikodését, hibakat detektalt, diagnosz-
tizalt és visszadllitotta a helyes miikodést, ha probléméak léptek fel. Ma az EUROPA
tervkészits eszkozkészletet (Barreiro et al., 2012) a NASA Mars roverének napi mtve-
leteiben hasznaljak, a SEXTANT rendszer (Winternitz, 2017) viszont lehet6vé teszi a
mélytirben val6 navigaciot, a globalis GPS-rendszer hatérain tul.

Az 1991. évi Perzsa-0bol-vélsag alatt az amerikai er6k a Dynamic Analysis and
Replanning Tool DART (Cross and Walker, 1994) rendszert vetették be a szallitas au-
tomatizalt logisztikai tervezéséhez és iitemezéséhez. Fz egyszerre akar 50 000 jarmiivet,
rakomanyt és embert jelentett, tovabbé a rendszernek kezelnie kellett a kiindulasi pon-
tokat, rendeltetési helyeket, utvonalakat, szallitasi kapacitasokat, kikotsi és repiilGtéri
kapacitasokat és az Osszes paraméter kozott felléps konfliktusok feloldasat. A Honvé-
delmi Kutatasi Ugynokség (Defense Advanced Research Project Agency — DARPA)
kozleménye szerint csupan ezen egyetlen alkalmazas kapcsén megtériilt a DARPA altal
30 éven keresztiil az MI-re forditott befektetés.

Nap mint nap olyan hivhaté személyszallitd tarsasdgok, mint az Uber, és olyan
térképezési szolgaltatasok, mint a Google Maps, gépkocsivezetSk szazmillioi szaméra
nytUjtanak vezetési iranyinformaciot, gyorsan megjelolve olyan optimélis ttvonalat,
amely a jelenlegi és a jovGben varhato forgalmi koriilményeket figyelembe veszi.

Gépi forditas: Az online gépi fordité rendszerek manapsag lehetévé teszik a doku-
mentumok olvasasat tobb mint 100 nyelven, ideértve az emberek tobb mint 99%-anak
az anyanyelvét, és napi tobb szaz millidrdnyi sz6t nydjtanak tobb széz millié felhasz-
nélé szamara. Bar nem tokéletesek, a megértéshez altaldban megfelelGek. A szorosan
kapcsolodd nyelveknél, ahol sok tanitoadat all rendelkezésre (mint amilyen példaul a
francia és az angol), a sziik szaktertiletet érinté forditasok mar az emberi szinthez kozel
allnak (Wu et al., 2016b).

Beszédfelismerés: 2017-ben a Microsoft megmutatta, hogy a Conversational
Speech Recognition System terméke 5,1%-os sz6 hibaaranyt ért el, amely megegyezett
az emberi teljesitménnyel a telefonkézpont jellegii feladatokban, ami magéban foglal-
ja a telefonbeszélgetések leiratozasat (Xiong et al., 2017). Vilagszerte a szamitogépes
kolcsonhatasoknak koriilbelill egyharmada mar hangalapi, és nem billentytizeten ke-
resztiil torténik. A Skype valos idejii beszéd—beszéd forditast biztosit tiz nyelven. Az
Alexa, Siri, Cortana és a Google kérdéseket megvalaszolé és a felhasznalo részére fel-
adatokat végrehajto asszisztenseket kinalnak. A Google Duplex szolgaltatas példaul
beszédfelismerést és beszédszintézist hasznél éttermi asztalfoglalasokhoz a felhaszné-
16k részére, folyékony beszélgetést folytatva a neviikben.
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Ajanlorendszerek: Olyan cégek, mint az Amazon, a Facebook, a Netflix, a Spo-
tify, a YouTube, a Walmart és mésok, gépi tanulashoz folyamodnak, hogy javaslatokat
tegyenek, mit is kivinhatunk a multbeli tapasztalataink és a hozzank hasonlé mas
felhasznalok tapasztalatai alapjan. Az ajanlorendszerek teriiletének hosszi a torténe-
te (Resnick and Varian, 1997), amely a tartalmat (szoveg, zene, video), valamint az
el6zményeket és a metaadatokat elemzdé Gj mélytanulasi moédszerek révén most gyor-
san valtozik (van den Oord et al., 2014; Zhang et al., 2017). A spamsziirés az ajanlas
(vagy az ajanlas elutasitasanak) egyik forméjanak tekinthets. A jelenlegi MI-technikak
kisziirik a spam levelek tobb mint 99,9%-at. Az e-mail szolgaltatasok képesek a po-
tencialis cimzettek és a lehetséges valaszszovegek ajanlasara.

Kétszemélyes jatékok: Amikor a Deep Blue 1997-ben legy6zte Garry Kaszpa-
rovot, a sakkvilagbajnokot, az emberi fens6bbség védelmezsi a reményeiket a gbba
helyezték. Az asztrofizikus és goérajongd Piet Hut megjosolta, hogy ahhoz, ,hogy egy
szamitoégép az embereket goban legy6zze, évszazadoknak — talan még hosszabb id6-
nek kell eltelnie”. De épp csak 20 évvel kés6bb, az ALPHAGO az Osszes ember jaté-
kat felulmulta (Silver et al., 2017). Ke Jie, a vilagbajnok, azt mondta: ,,Tavaly még
meglehetGsen emberszertien jatszott. De ebben az évben olyan lett, mint a gé iste-
ne.” Az ALPHAGO hasznot huzott az emberi gojatékosok altal eddig jatszott jatékok
szazezreinek tanulméanyozasabdl és a kutatdocsapatban részt vevs szakérts gojatékosok
megtisztitott tudasabol.

Az ALPHAZERO volt a kovetkezs goprogram, amely mar nem hasznalt emberektdl
bemenetet (a jaték szabalyait kivéve), és képes volt sajat maga ellen jatszva megta-
nulni minden, akar emberi, akar gépi ellenfelét legy6zni gdéban, sakkban és shogiban
(Silver et al., 2018). Ekézben az MI-rendszerek olyan jatékokban verték meg az emberi
bajnokokat, mint a Jeopardy! (Ferrucci et al., 2010), a poker (Bowling et al., 2015;
Moravéik et al., 2017; Brown and Sandholm, 2019), a Dota 2(Fernandez and Mahl-
mann, 2018), a StarCraft II (Vinyals et al., 2019) és a Quake III (Jaderberg et al.,
2019) videojatékok.

Képmegértés: Nem megelégedve azzal, hogy a kihivasokkal teli ImageNet ob-
jektumfelismerési feladaton az emberi pontossagot feliilmulték, a szamitogépes latés
kutatoi a képfeliratozas nehezebb problémajat is felvallaltdk. Néhany lenytigdzd példa
a kovetkez: ,egy motorkerékpart vezets személy folditon”, , két pizza a tiizhelyen 1év§
pizzasiits tetején”, illetve ,frizbi jatékot jatszo fiatalok egy csoportja” (Vinyals et al.,
2017b). A jelenlegi rendszerek azonban messze nem tokéletesek: a ,sok étellel és itallal
tele hiitGszekrény’-r6l kideriilt, hogy ez a parkolasi tilalom jelzétabla, amit sok apro
matrica részlegesen eltakar.

Orvosi tudomanyok: Az Ml-algoritmusok sok allapot diagnoézisaban a szakér-
t6 orvosokkal mar megegyezd képességiiek, vagy azokat meg is haladjak, kiilénosen
ha a diagnozis a képeken alapszik. A példak kozott szerepel: Alzheimer-kor (Ding
et al., 2018), attétes rak (Liu et al., 2017; Esteva et al., 2017), szemészeti betegsé-
gek (Gulshan et al., 2016) és borbetegségek (Liu et al., 2019¢). Egy szisztematikus
attekintés és metaanalizis (Liu et al., 2019a) megallapitotta, hogy az MI-programok
teljesitménye atlagosan az egészségiigyi szakemberekkel egyenértékii volt. Az orvosi
MIT jelenlegi hangstlya az ember és gép partneri kapcsolatdnak a megkdnnyitésén van.
Példaul a LyNA rendszer altal a metasztazisos emlérak diagnosztizaldsaban elért teljes
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pontossag 99,6%, ami egy segitség nélkiili emberi szakérté pontossaganal jobb, de a
kombinaciojuk még annal is jobb (Liu et al., 2018; Steiner et al., 2018).

Ezen technikak széles korti alkalmazasat most nem a diagnosztikai pontossag kor-
latozza. Sziikség van a klinikai eredmények javuldsanak bizonyitasara, valamint az
atlathatosag, az elfogultsag hianyanak és az adatvédelem biztositasanak a felmutaté-
sara (Topol, 2019). 2017-ben, FDA csak két orvosi MI-alkalmazast hagyott jova, de ez
a szam 2018-ra 12-re nétt, és toviabbra is emelkedik.

Idgjaras: Tudosok egy csoportja elnyerte a 2018-as Gordon Bell-dijat, egy mély-
tanulasi modellért, amely részletes informaciokat fedez fel a szélsGséges idGjarasi ese-
ményekrsl, amik kordbban éghajlati adatokban voltak elrejtve. Szuperszamitogépet
hasznaltak egy specidlis GPU hardverrel, hogy az exaop (10'® miivelet masodpercen-
ként) szintet tullépjék. Ez volt az elsé gépi tanulési program, amihez ezt megtették
(Kurth et al., 2018). Rolnick et al. (2019) pedig egy 60 oldalas katalogust mutatott
be, hogy a gépi tanulas hogyan hasznalhato fel az éghajlatvaltozas kezelésére.

Ez csak néhény példa a ma mar létez6 mesterséges intelligencia rendszerekre. Nem
varazslat vagy sci-fi, hanem inkabb a tudomény, a mérnéki munka és a matematika,
amelyekhez ez a konyv bevezetést ad.

1.5. A mesterséges intelligencia kockazatai és el6nyei

Francis Bacon filozéfus, akinek érdeme a tudomanyos modszer kidolgozasa, The Wis-
dom of the Ancients c. miivében (1609) megjegyezte, hogy a ,mechanikus tudoményok
hasznélata nem egyértelmt, ugyantgy kart tehetnek, mint gyégyulast hozhatnak.” Mi-
vel az MI egyre fontosabb szerepet jatszik a gazdaségi, tarsadalmi, tudoményos, orvosi,
pénziigyi és katonai szféraban, jol tennénk, ha mind a kirokat, mind a gyégyireket fon-
tolora vennénk. Modern széhasznalatban a kockazatokat és az elényoket, amiket az MI
hozhat. Az itt Osszefoglalt témakat részletesebben targyalja a 27. és a 28. fejezet.

Kezdjiink az elényokkel: egyszertien fogalmazva az egész civilizdcionk az emberi in-
telligencia terméke. Ha lényegesen nagyobb gépi intelligencidhoz férnénk hozza, ez az
ambicioink fels6 hatarat jelentGsen megemelné. Az MI és a robotika potencialja, hogy
az emberiséget az ismétlgdd, szolgai munkatol mentesitse, és dramai moédon megnéovel-
je a létrehozott aruk és szolgaltatdsok mennyiségét, elGjele lehetne a béke és a bdség
korszakanak. Az MI képessége a tudomanyos kutatasok felgyorsitéasara elGsegithetné
a betegségek gyogyitasat és megoldasokat kinadlhatna az éghajlatvaltozas problémaira
és az erGforrasok hianyara. Mint Demis Hassabis, a Google DeepMind vezérigazgato-
ja javasolta: ,ElGszor oldjuk meg az MI-t, majd az MI-t hasznéljuk fel minden més
megoldasahoz.”

Még miel6tt lehetségilink nyilik az ,MI-t megoldani”, kitessziikk magunkat — gon-
datlansagbol vagy mas okoknal fogva — az MI helytelen hasznélatabol adodo kockaza-
toknak. Néhény kockazat mar nyilvanval6, mig masok — a jelenlegi tendenciak alapjan
— igen valé6szindek:

e Haldlos autonom fegyverek: Ezeket az Egyesiilt Nemzetek Szovetsége olyan fegy-
verekként hatarozza meg, amelyek emberi beavatkozas nélkil képesek megtalalni,
kivalasztani és megsemmisiteni az emberi célpontokat. Az ilyen fegyverekkel kap-
csolatos elsddleges probléma a felskdldzhatosdguk: az emberi feliigyeletre vonatko-
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z6 kovetelmény hidnya azt jelenti, hogy egy kis csoport tetszdélegesen nagyszamu
fegyvert telepithet barmilyen alkalmas felismerési kritérium altal meghatarozott
emberi célpontok ellen. Az autoném fegyverekhez sziikséges technologiak hason-
l6ak az 6njar6 autdkhoz sziikséges technologidkhoz. Informélis szakérti megbe-
szélések a halalos autonom fegyverek kockazatarol 2014-ben az ENSZ-ben kez-
dédtek meg, majd 2017-ben, a Korményzati Szakért6k Forumén eljutottak egy
egyezmény megkotését megel§zd fazisig.

Megfigyelés és rdabeszélés: Noha a telefonvonalak, a videokamera-hircsatornak, az
e-mailek és mas lizenetkiildési csatornak megfigyelése a biztonsigi személyzet
szamara draga, unalmas és idénként jogi szempontbol megkérd&jelezhets, az MI
(beszédfelismerés, szamitogépes latas és természetes nyelvi megértés) skalazhato
modon hasznalhato fel az egyének tomeges megfigyelésére és az érdekes tevé-
kenységek felderitésére. Az informacidaramlas gépi tanulasi technikakon alapuld
személyre szabasaval, a kozosségi médidkon keresztiil, a politikai magatartas bi-
zonyos mértékben modosithato és ellendrizhet — a 2016-ban kezd6dé valasztasok
kapcsan mertilt fel ez az aggodalom.

Torzitott déntéshozatal: A gépi tanulasi algoritmusok gondatlan vagy szandékosan
rosszhiszemii alkalmazésa olyan feladatoknal, mint példéul a feltételes szadad-
labra helyezési vagy a bankikolcson-kérelmek kiértékelése faji, nemi vagy egyéb
védett kategoridk szempontjabol torzitott dontéseket eredményezhet. Gyakran
maguk az adatok tiikrozik a tarsadalomban elterjedt elfogultsagot.

A foglalkoztatdsra gyakorolt hatds: A munkahelyeket megsziintets gépekkel kap-
csolatos gondok évszazadosak. A dolog soha sem egyszeri: a gépek elvégeznek
néhany olyan feladatot, amit az emberek egyébként elvégezhetnének, Am az embe-
reket produktivabbé és ezaltal a munkapiacon alkalmazhatobba teszik, azontul a
vallalatok jovedelmez&bbek lesznek, és emiatt képesek magasabb fizetéseket adni.
Bizonyos tevékenységek gazdasagilag életképessé valhatnak, amelyek egyébként
nem lennének megvaldsithatok. Hasznalatuk altaldban a jolét novekedését jelenti,
de tendencidban a jolétet a munkaer6tsl a téke irdnyaba mozditja el, ami tovabb
sulyosbitja az egyenlGtlenség novekedését. A technoldgia korabbi fejlédése — pél-
déul a mechanikus szoviszék feltaldlasa — a foglalkoztatasban sulyos zavarokat
okozott, &m végiil az emberek Gjfajta munkét taldltak maguknak. Masrészt va-
16szint, hogy az MI ezeket az 1j tipusit munkakat is képes lesz elvégezni. Ez a
téma szerte a vildgon egyre nagyobb hangsulyt kap a kozgazdaszok és kormanyok
korében.

Biztonsdgkritikus alkalmazdsok: Az Ml-technikdk el6rehaladtaval egyre inkabb
hasznéljak azokat a nagy kockazati, biztonsigi szempontbél kritikus alkalmaza-
sokban, mint példaul az autok vezetése, vagy a varosok vizellatdsdnak kezelése.
Mar bekovetkeztek halalos balesetek, és ramutattak a gépi tanulasi technikakkal
kifejlesztett rendszerek formalis ellenGrzésének és statisztikai kockazatelemzésé-
nek nehézségeire. Az MI teriiletének olyan mitszaki és etikai szabvanyokat kell
kidolgoznia, amelyek legalabb azokkal a miiszaki és egészségligyi tudomanyagak-
kal mérhet&k Gssze, ahol az emberek élete forog kockan.
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Agensprogram

Agensarchitektira

2. FEJEZET. INTELLIGENS AGENSEK

2.4. Az intelligens agensek felépitése

Az adgenseket eddig viselkedésiik leirdsan keresztiil vizsgaltuk — azon cselekvés alapjan,
melyet egy adott érzékelési sorozat hatasara végrehajtanak. Most neki kell esniink a
kemény didnak: azt megnézni, hogyan miikddnek beliil. A mesterséges intelligencia
feladata az aAgensprogram megtervezése, amely egy agensfliggvényt valosit meg —
az érzékelések cselekvésekre valod leképezését. Feltételezziik, hogy ez a program vala-
miféle fizikai érzékelGkkel és beavatkozokkal ellatott szdmitéeszkozon fog futni — ezt
adgensarchitektiranak nevezziik:

agens = architektira + program .

Nyilvanvaléan a kivéilasztott programunknak olyannak kell lennie, ami megfelel§ az
architektira szaméra. Ha a program példaul Sétdl jellegii cselekvéseket fog javasolni,
akkor jobb, ha az architektiranak vannak labai. Az architektura lehet egy kdzonséges
szamitogép, vagy lehet egy robotautd szamos fedélzeti szamitogéppel, kameréaval és
més érzékelSkkel. Altalanossagban az architektira a szenzoroktol érkezé észleléseket
elérhetGvé teszi a program szémara, futtatja a programot, és cselekvéseit, ahogy lét-
rejonnek, tovabbitja a beavatkozok felé. E konyv talnyomo része az dgensprogramok
tervezésérdl szol, bar a 25. és a 26. fejezet kifejezetten az érzékelSkkel és a beavatko-
zOkkal foglalkozik.

2.4.1. Agensprogramok

E konyvben tervezett agensprogramjaink mindannyian azonos vézzal rendelkeznek:
bemenetként fogadjak az aktualis érzékelést a szenzoroktol, és visszakiildenek egy cse-
lekvést a beavatkozokhozb. Vegyiik észre a kiilonbséget az dgensprogram, amely az
aktualis érzékelést veszi bemenetként, és az dgensfliggvény kozott, amely a teljes ér-
zékelési sorozatot fogadja. Az dgensprogram azért fogadja csak az aktuéalis érzékelést
bemenetként, mivel nincs valasztasa, csak az érkezik a kornyezettsl. Ha az 4dgens cse-
lekvéseinek a teljes érzékelési sorozattdl fiiggeniiik kell, akkor az dgensnek emlékeznie
kell az érzékelésekre.

Az agensprogramot egy egyszeri pszeudokodu nyelv segitségével fogjuk leirni, amit
a B. fiiggelék definial. (Az interneten elérhets kodtar valosagos programozasi nyelve-
ken irt megvalositasokat tartalmaz.) Példaul a 2.7. dbra egy egészen egyszerd agenst
mutat, amely nyomon koveti az érzékelési sorozatot, és felhasznélja egy cselekvéseket
tartalmazo tédblazat megcimzésére, hogy eldontse, mit csindljon. A tablazat — aminek
egy példaja a 2.3. 4bran lathatd porszivovilag — explicit moédon reprezentélja az dgens-
fliggvényt, amit az dgensprogram testesit meg. Ahhoz, hogy ily médon egy racionélis
agenst épitsiink, nekiink, mint tervezéknek, olyan tablazatot kell megalkotnunk, amely
minden lehetséges érzékelési sorozathoz a megfelels cselekvést tartalmazza.

Példaértékidi annak megfontolasa, hogy az agensek tervezésének tablazatvezérelt
megkozelitése miért van kudarcra itélve. Legyen P a lehetséges érzékelések halmaza,
és T az agens ¢lettartama (az altala vett érzékelések teljes szama). A megfeleltetési

6 Vannak maés lehetéségek is az Agensvaz szaméara, példaul az dgensprogramokat készithetjiik ko-
rutinok formajaban, amelyek a kérnyezethez képest aszinkron médon futnak. Minden ilyen korutin
rendelkezik egy be- és egy kimeneti porttal, és egy olyan ciklust tartalmaz, amelyik beolvassa a
bemeneti portrol az érzékeléseket, és kifrja a cselekvéseket a kimeneti portra.
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function TABLAZATVEZERELT- AGENS( észlelés) returns cselekvés
persistent: észlelések, egy sorozat, kezdetben iires
tabldzat, az észlelések sorozataval cimezhets tablazat, kezdetben
teljesen kitoltott

az észlelés beillesztése az észlelések végére
cselekvés «+— LOOKUP( észlelések, tabldzat)
return cselekvés

2.7. Abra A TABLAZATVEZERELT-AGENS program hivodik meg minden egyes 0j ér-
zékelésre, és visszaad egy cselekvést minden alkalommal. A teljes érzékelési sorozatot
megdrzi a memoridban.

tabla ZtT: 1 |P|! elemet fog tartalmazni. Vegyiik példaként az automata taxit: az egyet-
len kameratol érkezs vizualis bemenet koriilbeliil 70 megabajt/méasodperc sebességgel
érkezik (30 kocka masodpercenként, 1080 x 720 képpont 24 bit szininforméacioval). Ez
alapjan egy ora vezetéshez olyan tablazatot kapunk, amely tébb mint 1600000000000
bejegyzést tartalmaz. Még a sakkhoz tartozd tabldzat is — amely a valé vilag egy
kicsiny, jol viselkedd részlete — (ahogy kideriil) legalabb 10 bejegyzést tartalmaz.
Osszehasonlitasul: a megfigyelhetd vilagegyetemben az atomok szama kevesebb, mint
1080, Ezen tablazatok ijeszt6 mérete azt jelenti, hogy (a) ebben az univerzumban
egyetlen fizikai dgensnek sem lesz elég helye a tablazat tarolasara, (b) a tervezdének
nem lenne elég ideje a tablazat elkészitéséhez, (c) egyetlen dgens sem lenne képes a
tablazat helyes bejegyzéseit megtanulni sajat tapasztalatabol.

Mindezek ellenére, a TABLAZATVEZERELT- AGENS megteszi azt, amit akarunk, fel-

tételezve, hogy helyesen van kitltve: megvalositja a kivant agensfiiggvényt. Az MI 4

alapvetd kihivdsa, hogy hogyan irjunk olyan programot, amely — a lehetdségek hatdra-
in beliil — egy hatalmas tdbldazat helyett kis méretd programkoddal produkdl raciondlis
viselkedést.

Sok példank van arra, hogy ez més teriileteken megvaloésithato: példaul az 1970-es
évek el6tt a mérnokok és az iskolas gyerekek altal hasznalt hatalmas négyzetgyok-
tablazatokat ma mér egy elektronikus kalkuldtorokon futé Otsoros program valtotta
fel, amely a Newton-moédszert alkalmazza. A kérdés az, hogy megteheti-e az MI azt
az altalanos intelligens viselkedésre, amit Newton megtett a négyzetgyokokre? Abban
hisziink, hogy a valasz igen.

E fejezet hatralévs részében négy alapvetd agensprogramtipust vazolunk, amely
megtestesiti a szinte minden intelligens rendszer mogott meghtizodo alapelveket:

o egyszeri reflexszert agensek;

e modellalapt reflexszertd dgensek;

e célorientalt dgensek; és

e hasznossagalapi dgensek.
Minden egyes dgensprogram adott komponenseket meghatarozott médon kombinalt a
cselekvések elGallitasara. A 2.4.6. alfejezet altaldnos fogalmakkal elmagyarézza, hogyan

alakithatok ezek a programok tanulo dgensekké, amelyek javitani tudjik komponen-
seik teljesitményét, és igy jobb cselekvéseket generdlnak. Végezetiil, a 2.4.7. alfejezet

o7
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tobbféle modot is leir a komponensek agensen beliili reprezentélasara. Ez a valaszték
egy lényeges rendezéelv ezen a szakteriileten és a konyvben is.

2.4.2. Egyszerii reflexszerii agensek

A legegyszertibb fajtaju agens az egyszerii reflexszerii agens. Ezek az &gensek
az aktudlis érzékelés alapjan valasztjak ki a cselekvéseket, figyelmen kiviil hagyva az
érzékelési sorozat tobbi részét. Példaul a porszivodgens, amelynek Agensfiiggvényét
a 2.3. abra tablazatos formaban mutatja, egy egyszeri reflexszert agens, mivel dontései
csak a jelenlegi helyszinen és azon alapulnak, hogy ott van-e piszok. A 2.8. 4bra mutatja
ezen agens programjat.

function REFLEXSZERU-PORSZIVO-AGENS(|hely,stdtusz]) returns cselekvés

if stdtusz = Piszkos then return Felszivds
else if hely = A then return Jobbra
else if hely = B then return Balra

2.8. abra Egyszeri reflexszerd &gens programja a kétallapotd porszivo kornyezet-
ben. A 2.3. abran megadott adgensfliggvényt valositja meg.

Vegyiik észre, hogy a porszivodgens-program igen kicsi a hozza tartozo tablazat-
hoz képest. A legnyilvanvalobb méretcsokkentés az érzékelési torténet figyelmen kiviil
hagyasabol kovetkezik, amely a lehetGségek szamat 47-r6l 4-re csokkenti. Egy tovabbi,
kisebb csokkenés abbdl a ténybdl fakad, hogy amikor az aktuélis négyzet piszkos, a cse-
lekvés nem fiigg a helyszint6l. Bar az agensprogramot ha-akkor-egyébként utasitasok
segitségével irtuk meg, elég egyszerti ahhoz, hogy akar egy logikai &ramkor segitségével
is meg lehet valdsitani.

Egyszerd reflexszert viselkedések bonyolultabb kérnyezetekben is elfordulhatnak.
Képzeljiik magunkat az automata taxisofér helyébe! Ha az el6ttiink halado auto fékez,
és a feklampai kigyulladnak, akkor észre kell venniink, és el kell kezdeniink fékezni. Més
szavakkal, valamilyen feldolgozas zajlik a képi bemeneten, hogy megallapitsunk egy
feltételt, amit ,,az el6z6 autod fékez’-nek hivunk, azutén ez kivalt valamilyen kialakitott
kapcsolatot az adgens programjaban a ,kezdj fékezni” cselekvéshez. Ezt a kapcsolatot
feltétel-cselekvés szabalynak hiviuk’, és igy irjuk le:

ha az-eldzd-auto-fékez akkor kezdj-fékezni.

Az embereknek sok hasonlé kapcsolatuk van, egy résziik tanult valasz (ami a vezetést
illeti), mig méas résziik feltétlen reflex (mint példaul a pislogés, amikor valami megko-
zeliti a szemet). A konyv folyamén tobb kiilonb6z6 modot is latni fogunk arra, hogy
ilyen kapcsolatok hogyan tanulhatok és valdésithatéok meg.

A 2.8. 4bra programja egy adott porszivokornyezetre specifikus. Egy altalanosabb
és rugalmasabb megkozelités az, hogy elGszor egy altalanos céli értelmezét épitiink
feltétel—cselekvés szabalyokra, majd szabalyhalmazokat hozunk létre specifikus fel-
adatkornyezetek szaméara. A 2.9. dbra ezen altaldnos program struktirajat adja meg

7 Nevezik még szituacio—cselekvés, produkcioés, vagy ha—akkor szabalynak is.
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2.9. abra Egyszert reflexszerd agens sematikus diagramja. Négyszogekkel jelezziik
az dgens dontéshozatali folyamatanak aktualis belss allapotét, és ovalisokkal a folya-
matban felhasznalt hattérinformaciokat.

function EGYSZERU-REFLEXSZERU- AGENS(€észlelés) returns cselekvés
persistent: szabdlyok, feltétel-cselekvés szabélyok halmaza

dllapot < BEMENET-ERTELMEZESE( észlelés)
szabdly < SZABALYILLESZTES (dllapot, szabdlyok)
cselekvés < szabdly. CSELEKVES

return cselekvés

2.10. abra Egyszerd reflexszert agens. Egy szabaly alapjan mtkoédik, amelynek
feltétel része illeszkedik a belss allapotra, amit az érzékelés hataroz meg.

sematikus formaban, megmutatva, hogy a feltétel-cselekvés szabalyok hogyan teszik
lehet6vé az dgens szamara az érzékelések és cselekvések Osszekotését. Ne aggodjon, ha
ez til egyszertinek tiinik: hamarosan sokkal érdekesebbé valik.

A 2.9. abra agensprogramja a 2.10. abran lathat6. A BEMENET-ERTELMEZESE
fiiggvény a bemenetbdl allitja el6 az aktualis dllapot absztrakt leirdsat, mig a SZABALY-
ILLESZTES fliggvény az els§ olyan szabalyt adja vissza a szabalyok halmazabol, amely
illeszkedik az adott allapot lefrasara. Vegyiik észre, hogy a ,szabaly” és az ,jlleszkedés”
fogalmakkal torténd leirds tisztan koncepcionalis, egyedi megvalositasok akar egy logi-
kai aramkort megvalositod logikai kapukat tartalmazo halmazbdl is allhatnak. Alterna-
tivaként egy ,neuralis” &ramkor is hasznalhato, amelyben a logikai kapukat mesterséges
neuralis halozatok nemlineéris elemeivel cseréljiik fel (lasd a 21. fejezetben).

Az egyszeri reflexszeri dgenseknek megvan az az értékelendd tulajdonsaguk, hogy
egyszeriiek, ugyanakkor igen korlatozott intelligencidjunak bizonyulnak. A 2.10. 4bran
lathato agens csak akkor fog miikodni, ha a helyes dontés kizdrdlag az aktudlis érzékelés
alapjdn meghozhatd — azaz akkor, ha a kérnyezet teljesen megfigyelhetd.
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5. FEJEZET. KERESES ELLENSEGES KORNYEZETBEN ES KETSZEMELYES JATEKOK

5.2.1. A minimax keresés algoritmus

Most, hogy ki tudjuk szamitani a MINIMAX(s) értéket, ezt at tudjuk alakitani keresési
algoritmussé, amely megtalalja a legjobb lépést MAX szamara: ehhez ki kell probalni az
Osszes cselekvést, majd ezek koziil azt kell kivalasztani, amelynek az eredményallapota
a legnagyobb MINIMAX értékkel rendelkezik. Az 5.3. 4bra mutatja be az algoritmust.
Ez egy rekurziv algoritmus, amely lefelé halad a fiban egészen a levélcsoméponto-
kig, majd a minimax értékeket a fa mentén visszafelé terjeszti, ahogy a rekurzio
visszalép. Az 5.2. dbran példaul az algoritmus elGszor rekurziv moédon leereszkedik a
harom bal als6 csoméponthoz, majd a HASZNOSSAG fliggvénnyel kiszamitja ezek ér-
tékeit, melyek rendre 3, 12 és 8. Ezutan az algoritmus veszi ezen értékek minimumaét,
azaz 3-at, és ezt adja vissza a B csomoépont visszaterjesztett értékeként. Hasonlo fo-
lyamat eredményeként allnak el§ a tovabbi visszaterjesztett értékek: 2 a C és 2 a D
csomoépont szaméra. Végiil vessziik a 3, 2 és 2 értékek maximumét, hogy megkapjuk
a gyokércsomodpontba visszaterjesztett 3-as értéket.

function MINIMAX-KERESES(jdték, dllapot) returns egy cselekvés
jatékos < jaték.K1-LEP(dllapot)
érték, lépés «— MAX-ERTEK (jdték, dllapot)
return [lépés

function MaX-ERTEK (jdték, dllapot) returns egy (hasznossdg, lépés) par

if jdték. VEGALLAPOT-TESZT(dllapot) then

return jdték. HASZNOSSAG (dllapot, jdtékos), null
V4 —00
for each a in jdték. CSELEKVESEK (dllapot) do

v2, a2 + MIN-ERTEK (jdték, jiték. EREDMENY (dllapot, a))

if v2 > v then

v, lépés+—v2, a

return v, [épés

function MIN-ERTEK (jdték, dllapot) returns egy (hasznossdg, lépés) par

if jdték. VEGALLAPOT-TESZT(dllapot) then

return jdték. HASZNOSSAG (dllapot, jdtékos), null
U < +00
for each a in jdték. CSELEKVESEK (dllapot) do

v2, a2 < MAX-ERTEK (jdték, jaték. EREDMENY (dllapot, a))

if v2 < v then

v, lépés<—v2, a

return v, lépés

5.3. abra Egy algoritmus az optimaélis 1épés meghatarozasara a minimax érték fel-
hasznalasaval. Az optimalis 1épés az, amelyik a legnagyobb hasznosségu végallapot-
hoz vezet, feltételezve azt, hogy az ellenfél szdndéka a hasznossdg minimalizalasa. A
MAX-ERTEK és MIN-ERTEK fiiggvények végigmennek a teljes jatékfan, le egészen a
levélcsomopontokig, hogy meghatarozzak a csomopont felfelé terjesztett értékét és
az odajutashoz sziikséges 1épést.




5.2. OPTIMALIS DONTESEK KETSZEMELYES JATEKOKBAN

A minimax algoritmus a jatékfa teljes mélységi feltarasat végzi. Ha a fa maximaélis
mélysége m és minden csomoépontban b legélis 1épés létezik, akkor a minimax algo-
ritmus id6komplexitasa O(b™). A tarkomplexitasa O(bm), ha az algoritmus az Gsszes
cselekvést egyszerre szamitja ki, és O(m), ha a cselekvéseket egyenként generalja (lasd
a 93. oldalon). Bonyolultabb jatékok esetén ez az exponenciélis id6komplexitas az
algoritmust teljesen haszontalanné teszi. A sakk esetén példéul az eldgazasi tényezd
koriilbeliil 35, egy atlagos jaték pedig koriilbeliil 80 lépésvaltasbol all, és 3559 ~ 10123
allapot keresése nem kivitelezhets. A MINIMAX algoritmus azonban egy jo alap a jaté-
kok matematikai elemzéséhez. A minimax elemzés kiilonféle médokon torténd kozeli-
tésével pedig a gyakorlatban jobban hasznalhat6 algoritmusokat tudunk szarmaztatni.

5.2.2. Optimalis dontések tébbszemélyes jatékokban

Szamos népszert jatékban ketténél tobb jatékos is részt vehet. Vizsgaljuk meg, hogy
a minimax Otletet hogyan terjeszthetjiik ki tobbszemélyes jatékokra. Technikai szem-
pontbol a dolog egyszerii, azonban felmeriil néhany 4j, érdekes koncepcionélis kérdés.

El6szor is egy csomopontokhoz rendelt egyetlen értéket egy értékvektorral kell fel-
valtani. Példaul egy haromszemélyes jatékban, amelyben harom jatékos: A, B és C vesz
részt, minden csomoponthoz egy (va,vp,ve) vektort tarsitunk. Végallapotok esetén
ez a vektor megadja az allapot hasznossagat minden jatékos szemszogébol. (Kétsze-
mélyes zér6osszegl jatékokban a kételemii vektort egy értékre le lehet egyszertisiteni,
mert az értékek mindig ellentétesek.) Ezt ugy lehet legegyszertibben implementalni,
hogy a HASZNOSSAG fiiggvény a hasznossagok vektorat adja vissza.

Most tekintsiik a nem-végallapotokat. Nézziik meg az 5.4. Abran lathato jatékfaban
az X-el jelzett csomopontot. Ebben az allapotban a C' jatékos donti el, hogy mit te-
gyen. Egyik valasztasa a (vq =1,vp =2,vc =6), mig a masik a (v4 =4,vp =2,vc =3)
hasznossagvektorokkal rendelkezs végéallapothoz vezet. Mivel 6 t6bb, mint 3, C-nek az
els§ 1épést kellene valasztania. Ez azt jelenti, hogy ha a jaték az X csomoépontot
eléri, a kovetkezd lépés a (v4=1,vp =2,vc =6) hasznossagi végéllapothoz fog ve-
zetni. X visszaterjesztett értéke igy ez a vektor. Altalanossagban egy n csomopont
visszaterjesztett értéke annak a kovets allapotnak a hasznossigvektora, amelynek az
n csomdpontnal valasztd jatékos szempontjabol legnagyobb az értéke.

Ki 1ép?
A

C 1,2,6) (6,1,2)

(1,2,6) (4,2,3) (6,1,2) (7,41) (5,1,1) (0,52 (@771 (545

5.4. abra Harom jatékos (A, B, C) jatékfaja az els6 harom lépésvaltas esetén. Min-
den csomopontot megeimkéztiink az Osszes jatékos szemszogébdl szamitott értékkel.
A legjobb lépést bejeldltiik a gyokérnél.
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Wumpus vilag

7. FEJEZET. LOGIKAI AGENSEK

sikeres agens tervezésekor kombinélni kell a deklarativ és a proceduralis elemeket, és
hogy a deklarativ tudas gyakran lefordithato a deklarativ leirdsnal hatékonyabb pro-
ceduralis programma.

Megadhatunk a tudasbézisiti agens szamara egy olyan mechanizmust, amely képes-
sé teszi Gt arra, hogy sajat maga tanuljon. Ez a mechanizmus, amit a 19. fejezetben
targyalunk, altalanos, a kornyezetre vonatkoz6 tudést hoz létre érzetek sorozatanak
felhasznalaséaval. Ily médon a tanuld agens teljesen autonémmaé valhat.

7.2. A wumpus vilag

Ebben a fejezetben bemutatunk egy kornyezetet, amelyben a tudasbazist dgens meg
tudja mutatni a képességeit. A wumpus vilag egy barlang, amely szobakbdl és az
ezeket OsszekOts atjarokbol all. A wumpus egy szornyeteg, aki a barlangban lapul
valahol, és mindenkit megesz, aki a szobdjaba 1ép. Az 4dgens le tudja 16ni a wumpust,
de csak egyetlen nyila van ehhez. Néhany szoba feneketlen csapdat tartalmaz, amely
mindenkit csapdéaba ejt, aki belép a szobaba (kivéve a wumpust, aki til nagy ahhoz,
hogy beleessen). A wumpus kornyezetében az egyetlen csabitd lehetdség, hogy egy
halom aranyat lehet talalni. Habar a wumpus vildg meglehetésen unalmas a modern
szamitogépes jatékokhoz képest, kivalo tesztkornyezet az intelligens dgensek szdmaéra.

A wumpus viladgra a 7.2. abran lathato egy példa. A példakdrnyezet pontos defi-

Tz

nicivjat, ahogy a 2.3. alfejezetben javasoltuk, a TKBE! leirassal adjuk meg:

o Teljesitménymeérték: +1000 az arany felvétele, —1000 a csapdéiba esés vagy
ha a wumpus felfal, —1 minden végrehajtott cselekvés, —10 a nyil hasznélata. A
jatéknak akkor van vége, ha az agens meghal vagy ha az agens kijut a barlangbél.

e Kornyezet: Egy szobakbol allo 4 x 4-es halo. Az dgens mindig az [1,1]-gyel jelolt
négyzetbdsl indul, arccal jobbra nézve. Az arany és a wumpus elhelyezkedése
véletlenszerten, a kiindulé négyzeten kiviili négyzetek koziil egyenletes eloszléas
szerint van megvalasztva. Ezen kiviil még barmely, a kiindulé négyzeten kiviili
négyzet 0,2 valdszintiséggel lehet csapda.

e Cselekvések (beavatkozok): Az 4gens mozoghat eldre, fordulhat balra 90°-
kal, vagy fordulhat jobbra 90°-kal. Az &gens szornytiséges haldlt hal, ha belép
egy négyzetbe, ahol csapda van vagy egy ¢l6 wumpus talalhato. (Biztonsagos,
habar meglehetdsen rossz illatta egy olyan négyzetbe belépni, amelyben egy halott
wumpus van.) Az elérelépésnek nincs hatésa, ha egy fal van az agens el6tt. A
Megragad cselekvést lehet arra hasznalni, hogy az 4gens felvegyen egy targyat,
amely vele azonos szobaban van. A Livés cselekvést lehet hasznalni egy nyilnak
abban az irdnyban torténd kilovésére, amerre az agens éppen all. A nyil addig
repiil, amig el nem talélja (és egyben meg nem 6li) a wumpust, vagy falnak nem
iitkozik. Az agensnek csak egy nyila van, igy csak az els6 Lovés cselekvésnek van
hatéasa. Végiil a Mdszik cselekvés hasznalhato a barlangbdl torténé kijutésra, de
csak az [1,1] szobaban.

1 A, Teljesitménymeérték, Kornyezet, Beavatkozok, Erzékelk” kezdSbetibsl alkotott bettiszo. Angol
megfelelgje: PEAS (Performance, Environment, Actuators, Sensors). (A ford. megj.)



7.2. A WUMPUS VILAG

o ErzékelSk: Az dgensnek 6t érzékeldje van, mindegyik egyetlen bitnyi informaciot
ad:

— A wumpus tartézkodéasi helyével kozvetlentil (nem atlosan) szomszédos négy-
zetekben az dgens Bzt érez?.
— A csapdaval kozvetleniil szomszédos négyzetekben az agens Szelldt érzékel.
— A négyzetben, ahol az arany talalhatd, az agens Ragyogdst érzékel.
— Ha az 4gens falnak iitkozik, akkor falnak Utédést érzékel.
— Ha a wumpust megolték, akkor egy elkeseredett Sikolyt hallat, amit a bar-
langban barhol hallani lehet.
Az érzeteket az agens egy 6t szimbolumot tartalmazoé lista formajaban kapja
meg, példaul ha biiz és szell§ van egy négyzetben, de nincs iités, ragyogas vagy
sikoly, akkor az dgens egy |Biiz, Szelld, Nincs, Nincs, Nincs| érzetet kap.

4 |S$%5a5 AN CSAPDA
Z 526775 —
g?;-g/ P
3 Biiz csAPDA IR
VL =
N

P
2 [S%8" ZSzens =
e
1 ﬁ A o< ron R
START
1 2 3 4

7.2. abra Egy tipikus wumpus vilag. Az agens a bal als6é sarokban talalhato, és
kelet felé (jobbra) néz.

Mindezek mellett jellemezhetjiik a wumpus kornyezetet a 2. fejezetben megadott
kiilonb6z8 dimenzidk mentén is. Egyértelmi, hogy ez determinisztikus, diszkrét, sta-
tikus és egyagenses kornyezet. (A wumpus szerencsére nem mozog.) Szekvenciélis is
a kornyezet, mivel a jutalom csak szamos cselekvés utdn érkezhet. Tovabba részlege-
sen megfigyelhetd, mivel az allapot néhany aspektusa nem kozvetleniil érzékelhets: az
agens helye, a wumpus egészségi allapota és a nyil rendelkezésre éllasa. A csapdak és
a wumpus helye az allapot fel nem deritett részének tekinthetdk, és ilyenkor, mivel
az allapotatmeneteket teljesen ismerjiik, a csapdak helyének megtalalasa kiegésziti az
agens tudésat az allapotrol. Egy masik megkozelitésben viszont azt mondhatjuk, hogy
magat az allapotatmenetek modelljét sem ismerjiik, mert nem tudjuk, hogy melyik
Elére cselekvés lesz végzetes. Igy megfogalmazva a csapdak és a wumpus helyének
felderitése az adgensnek az dtmeneteket leiré modellr§l meglévs tudéasat egésziti ki.

2 FeltehetSen abban a szobaban is, ahol a wumpus van, érezhets biiz, de barkit, aki oda belép, felfal
a szorny, mielStt az illetd barmit is érzékelne.
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7. FEJEZET. LOGIKAI AGENSEK

Az alapvets nehézség az agens szaméra az, hogy kezdetben semmit sem tud a kor-
nyezet konfiguraci6jarol, e tudatlansig feloldasdhoz logikai kdvetkeztetésre van sziik-
ség. A wumpus vildgok legtobb példanyaban az agens szaméara lehetséges az arany
biztonsigos megszerzése. Néhany kornyezetben azonban az adgensnek vélasztania kell,
hogy hazamegy-e iires kézzel vagy kockazatot vallal, ami vagy az aranyhoz, vagy a
haldlhoz vezet. Es a kornyezetek 21%-a teljesen tisztességtelen, mivel az arany egy
csapdaban vagy csapdakkal koriilvett mezében van.

Nézziink meg egy tudasbazistt wumpus agenst, ahogyan felfedezi a 7.2. abran lat-
hato kornyezetet. Egy informalis tudasreprezentécios nyelvet fogunk hasznalni szim-
boélumokat irva a négyzethaloba (amint ez a 7.3. és a 7.4. abrakon lathato).

1,4 2,4 3,4 4.4 = Agens 1,4 2.4 3.4 4.4
Sz = Szell6
R = Ragyogas,
Arany
13 23 33 43 OK = Biztonsagos 4 3 23 33 43
hely
Cs =Csapda
B =Bz
M = Meglatogatott
1,2 22 3,2 42 W = Wumpus 1,2 22 - 3,2 42
OK OK
1,1E 21 3,1 41 1,1 2,1 m 3,1 e 4,1
M Sz
OK OK OK OK
(@) (b)

7.3. abra Az agens els6 lépése a wumpus vildgban. (a) A kezdeti helyzet a
[Nincs, Nincs, Nincs, Nincs, Nincs| érzékelése utan. (b) Az elss 1lépés utan, a [2,1]-ben
érzékelve a [Nincs, Szelld, Nincs, Nincs, Nincs)-et.

Az 4gens kezdeti tudéasbézisa a kornyezetet leiré szabalyokat tartalmazza, az els-
z6ekben leirtaknak megfelel6en. Nevezetesen tudja, hogy az [1,1]-ben tartozkodik és
hogy az [1,1] biztonsagos hely. Ezt A-val, illetve OK-val jeléljiik az [1,1] szobaban.

Az els6 érzékelés a [Nincs, Nincs, Nincs, Nincs, Nincs], amibdl az agens arra tud
kovetkeztetni, hogy a szomszédos négyzetek, az [1,2] és a [2,1| biztonsagosak, ezek
is OK jelzéstiek. A 7.3. abra (a) része mutatja az agens tudéasanak allapotat ezen a
ponton.

Egy 6vatos agens csak olyan négyzetbe 1ép, amelyrdl tudja, hogy OK. Feltételezziik,
hogy az dgens tgy dont, hogy a [2,1]-be megy. Az agens detektalja a szell6t a |2,1]-ben,
tehéat valamelyik szomszédos négyzetben csapdanak kell lennie. A csapda nem lehet
az [1,1]-ben a jaték szabalyai szerint, igy csapdanak kell lennie a [2,2]-ben vagy a [3,1]-
ben vagy mindkettében. A Cs? jelolés egy lehetséges csapdat jelez a mezSkben a 7.3.
abra (b) részén. Ezen a ponton csak egy olyan ismert négyzet van, ami OK, és amit
az agens még nem latogatott meg. Igy a megfontolt agens visszafordul, visszamegy az
[1,1]-be és az [1,2]-be halad tovabb.
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Az agens biizt érzékel az [1,2]-ben, ami a 7.4. dbra (a) részén lathato helyzetet
eredményezi. A biiz az [1,2]-ben azt jelenti, hogy a wumpusnak a kézelben kell lennie.
De a wumpus a jaték szabalyai szerint nem lehet az [1,1]-ben és nem lehet a [2,2]-ben
sem (mert akkor az dgens érezte volna a biizt, amikor a [2,1]-ben jart). Igy az agens
kikovetkeztetheti, hogy a wumpus az [1,3]-ban van. A W! jelolés ezt mutatja. Még
érdekesebb, hogy a szell§ érzet hianya az [1,2]-ben azt jelenti, hogy nincs csapda a
[2,2]-ben. De mi mar kikovetkeztettiik, hogy vagy a [2,2]-ben, vagy a [3,1]-ben van
egy csapda, ami tehéat azt jelenti, hogy a csapdanak a [3,1]-ben kell lennie. Ez egy
viszonylag nehéz koévetkeztetés, mivel kiilonb6z6 idépontokban és kiillonbézé helyeken
gyljtott tudést hasznal fel, és egy érzet hidnyara tamaszkodva végez el egy fontos
1épést.

Az agens igy bebizonyitotta onmaga szaméara, hogy nincs se csapda, se wumpus a
[2,2]-ben, igy a mozgas ebbe a négyzetbe OK. Nem mutatjuk be az 4dgens tudésat a
[2,2]-ben, csak feltételezziik, hogy fordul és atlép a [2,3]-ba, ami a 7.4. dbra (b) részén
lathato. A [2,3]-ban az agens detektalja a ragyogast, igy megragadja az aranyat és
visszatér a kiindulési négyzethez.

1,4 2,4 34 4,4 = Agens 1,4 24 (34 4,4
Sz = Szell6 Cs?
R = Ragyogas,
Arany
1,3 2,3 3,3 43 OK =Biztonsagos [13., [23 3,3 43
w! hely w! Cs?
Cs =Csapda B R
M =Bz Sz
1,2 22 32 42 M = Meglatogatott 1 o 22 32 42
El W = Wumpus B
B M M
oK oK oK oK
1,1 21 g, (31 |41 1,1 21 g, [31ga |41
M M M M
oK oK oK oK
@ (b)

7.4. abra Két késsbbi helyzet az Agens elérehaladasa soran. (a) A harma-
dik lépést kovetGen, miutan visszalépett [1,1]-be, majd onnan [1,2]-be, az agens
[Biz, Nincs, Nincs, Nincs, Nincs]-et érzékelt. (b) Az 6tédik 1épés, vagyis a [2,2]-be,
majd [2,3]-ba val6 lépés utéan, a [Biz, Szelld, Ragyogds, Nincs, Nincs] érzékelésekor.

Barmely esetben, amikor az agens kovetkeztetéseket von le a rendelkezésre allo
informéciokbol, a kévetkezmény garantdltan helyes lesz, ha a rendelkezésre all6 infor-
méciok helyesek. Ez alapvets jellegzetessége a logikai kévetkeztetéseknek. A fejezet
hatralevs részében megmutatjuk, hogyan épithetiink olyan logikai agenseket, amelyek
képesek reprezentélni a sziikséges informéaciokat és kovetkeztetéseket vonnak le, ahogy
azt az eddigi fejezetekben leirtuk.
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7. FEJEZET. LOGIKAI AGENSEK

7.3. A logika

Ez az alfejezet attekintést nyujt a logikai reprezentacié és kiovetkeztetés alapvets fo-
galmairol. A logika szép tulajdonsagai fliggetlenek az egyes logikai kifejezésmodoktol.
Ezért a kifejezések technikai részleteinek bemutatasit a kovetkezo fejezetre halasztjuk,
ehelyett inkabb az aritmetika teriiletének ismerds példajat hasznéljuk.

A 7.1. alfejezetben emlitettiik, hogy a tudasbazis mondatokbol &ll. Ezeket a mon-
datokat a reprezentaciés nyelv szintaxisa szerint fejezziik ki, amely specifikilja az
Osszes jol formalt, nyelvtanilag helyes mondatot. A szintaxis fogalma elég tiszta a szo-
késos aritmetikai miveleteknél: ,x+y=4" egy j6l formalt mondat, mig az ,xdy+ ="
nem az.

A logikdnak a mondatok szemantikajat, avagy a jelentését is definidlnia kell.
A szemantika definidlja minden mondat igazsagat minden egyes lehetséges vilagra
vonatkozoban. Példaul egy szokasos aritmetikahoz valasztott szemantika meghatarozza,
hogy az ,,x + y=4" mondat igaz abban a vilagban, ahol x értéke 2 és y értéke 2, de
hamis abban a vilagban, ahol x értéke 1 és y értéke is 1. A standard logikdkban minden
mondat vagy igaz, vagy hamis minden egyes lehetséges vilagban, és nem lehet ,valahol
az igaz és hamis kozott™s.

Amikor sziikséges, hogy pontosak legyilink, a modell kifejezést fogjuk hasznalni
a ,lehetséges vilag” helyén. Miutan a lehetséges vilagokat tgy képzelhetjiik el, mint
(potencialisan) valos kornyezeteket, amelyekben az agens ott lehet vagy nem lehet ott,
a modellek olyan matematikai absztrakciok, amelyek csak rogzitik az igazsag vagy ha-
missag értékét minden relevans mondatnak. Példaul, tegyiik fel, hogy = és y a férfiak
és n6k szama, akik egy kartyaasztal koril tilnek és bridzset jatszanak, és az x +y=4
mondat igaz, amikor négyen vannak 6sszesen. Formalisan, a lehetséges modellek nem
mésok, mint minden lehetséges nemnegativ egész szam hozzérendelése az x és y val-
tozokhoz. Minden ilyen hozzarendelés barmely olyan aritmetikai mondat igazsagat
rogziti, amely az x és y valtozokat tartalmazza. Ha egy « mondat igaz egy m mo-
dellben, akkor azt mondjuk, hogy m kielégiti a-t, vagy néha azt, hogy m modellje
a-nak. Az M(«) jelolést hasznaljuk « 6sszes modelljének halmazara.

Most, hogy van egy képlink az igazsag fogalmarol, tudunk beszélni a logikai kvet-
keztetésrdl. Ennek része a mondatok kozotti logikai vonzat relacio, annak kifejezése,
hogy egy mondat logikusan kdvetkezik egy masik mondatbol. Matematikai jeloléssel
ezt igy irjuk:

al=pg,

aminek az a jelentése, hogy az o mondat maga utan vonzza a  mondatot. A vonzat
formalis definicioja a kovetkezs: o |= [ akkor és csakis akkor, ha minden modellben,
amelyben « igaz, 8 szintén igaz. Alkalmazva a most bevezetett jelolést, ezt igy irhatjuk
le:

a |= B akkor és csakis akkor, ha M(a) C M(S).

(Vegyiik észre, hogy a C relacié iranya itt mit jelent: ha a | 3, akkor « erdsebb
allitas, mint (3, vagyis « tobb lehetséges vilagot zar ki.) A vonzat relaci6 ismerds az

3 A fuzzy logika, amelyet a 13. fejezetben mutatunk be, megengedi az igazsag mértékének kezelését.
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aritmetikabol: elfogadjuk azt a gondolatot, hogy az x = 0 mondat maga utan vonzza
az xy = 0 mondatot. Nyilvanvaléan barmely modellben, ahol = értéke 0, ott xy értéke
is az (fiiggetleniil y értékétdl).

Alkalmazhatunk hasonld elemzést az el6z6 részben bemutatott wumpus vildgbeli
kovetkeztetési példara is. Tekintsiik a 7.3. dbra (b) részén lathato szituaciot: az agens
nem észlelt semmit az [1,1]-ben és szell6t észlelt a [2,1]-ben. Ezek az érzetek, kombinal-
va az adgensnek a wumpus vildg szabalyaira vonatkozé tudasaval, alkotjak a TB-t. Az
agenst az érdekli, hogy vajon a szomszédos [1,2], [2,2], [3,1] négyzetek tartalmaznak-e
csapdat. A harom négyzet barmelyike tartalmazhat csapdat, vagy sem. Igy (figyel-
men kiviil hagyva a vilig mas aspektusait) a példa esetében 23 =8 lehetséges modell
létezik. Ez a 8 modell lathaté a 7.5. abran®.

- -

”
7

: ’

== e L
M= -7 ‘
(a)

7.5. abra A csapda jelenlétének lehetséges modelljei az [1,2], [2,2] és [3,1]-ben. A
folytonos vonallal hatarolt halmaz tartalmazza azokat a lehetséges modelleket, me-
lyek megfelelnek a tudasbazisban szereplé azon megfigyeléseknek, melyek szerint az
[1,1]-ben semmi és a [2,1]-ben szell§ érezhetd. (a) A tudasbazis és a (nincs csapda
[1,2]-ben) modelljei szaggatott vonallal korbe rajzolva. (b) A tudasbazis és as (nincs
csapda [2,2]-ben) modelljei szaggatott vonallal korbe rajzolva.

A TB-t tekinthetjiik a mondatok halmazéanak, vagy egyetlen mondatnak, amely
minden egyes egyedi mondatot egyiittesen allit. A TB hamis azokban a modellekben,
amelyek ellentmondanak annak, amit az agens tud. Példaul a 7B hamis minden mo-
dellben, ahol az [1,2] tartalmaz csapdat, mivel nincs szell§ az [1,1]-ben. Valojaban
csak harom olyan modell van, amelyben a TB igaz, ezeket a 7.5. 4bra a modellek egy
részhalmazaként mutatja. Most tekintslink két lehetséges kovetkezményt:

a1 = ,Nincs csapda az [1,2|-ben.” ag = ,Nincs csapda a [2,2]-ben.”

4 Habar az 4bra a modelleket részleges wumpus vilagokként jeleniti meg, ezek valojaban nem maésok,
mint az igaz és hamis értékek hozzarendelései a ,csapda van az [1,2]-ben” mondathoz. A modellek,
matematikai értelemben, nem igénylik, hogy szornytiséges illati wumpusok legyenek benne.
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11. FEJEZET. AUTOMATIZALT TERVKESZITES

11.1.2. Példa: A pétkerékprobléma

Tekintsiik azt az esetet, amikor egy auton kereket kell cserélniink (lasd a 11.2. 4brat).
Pontosabban a célunk az, hogy egy jo potkerék legyen felszerelve az auté tengelyére,
ahol a kiindul6 allapotban egy lapos kerék van felszerelve, mig a j6 potkerék a csomag-
tartoban taldlhato. Az egyszertiség kedvéért a mi feladatunk elég absztrakt, azaz nin-
csenek beragadt csavarok vagy egyéb mas nehézségek. Csak négy cselekvés van: a pot-
kerék kivétele a csomagtartobol, a lapos kerék eltavolitasa a tengelyrdl, a potkerék fel-
szerelése és végiil az autd magara hagyasa reggelig. Feltételezziik, hogy az autd egy igen
rossz kornyéken all, ahol az autdé magara hagyésa azt eredményezi, hogy reggelre eltiin-
nek a kerekek. Ekkor [ Eltdvolit( Laposkerék, Tengely), Eltavolit( Potkerék, Csomagtarto),
Felszerel( Potkerék, Tengely)] a feladat megoldasa.

Kiindulds (Kerék (Lapos) N Kerék(Pdt) N Ott (Lapos, Tengely)
A Ott (Pdét, Csomagtartd))
Cél(Ott (Pot, Tengely))
Cselekvés (Eltdavolit (objektum, hely),
PRECOND: Ott (objektum, hely)
ErFrFECT: —Ott (objektum, hely) N Ott(objektum, Fold))
Cselekvés (Felszerel (k, Tengely),
PRECOND: Kerék(k) A Ott (k, Fold) N —Ott (Lapos, Tengely)
A = Ott (Pot, Tengely)
ErrFECT: —Ott (k, Fold) N Ott (k, Tengely))
Cselekvés (OtthagyEjszakdra,
PRECOND:
EFFECT: —Ott (Pdt, Fold) N —Ott (Pot, Tengely) N —Ott (Pét, Csomagtarto)
A = Ott (Lapos, Fold) N —Ott (Lapos, Tengely)
A = Ott (Lapos, Csomagtartd))

11.2. Abra Az egyszerii potkerékprobléma.

11.1.3. Példa: A kockavilag

Az egyik leghiresebb tervkészitési teriilet a kockavilag probléma. A teriilet egy tetszs-
leges nagysagu asztallapon elhelyezett kockakbol all.1 A kockakat egymasra rakhatjuk,
de egy kockan kozvetlenil mindig csak egyetlen maéasik helyezhets el. A kockakat egy
robotkarral mozgathatjuk, amely fel tud venni egy kockat, majd azt vagy az asztalra,
vagy egy masik kocka tetejére le tudja tenni. A robotkar egyszerre csak egy kockéat tud
felemelni, vagyis olyat nem, amelynek a tetején egy masik kocka van. Egy tipikus cél
lehet példaul a B kockat a C' tetejére, majd az A kockat a B tetejére helyezni (lasd
a 11.3. abrat).

A Rajta(b, x) jelolést hasznaljuk annak lefrasara, hogy a b kocka az xz-en van, ahol az
x egy masik kockat vagy az asztallapot jelenti. A Mozgat(b, x,y) cselekvés a b kockat
az x tetejérdl az y tetejére mozgatja. A b kocka mozgatasdnak elGfeltétele az, hogy

L A tervkészités kutatasaban hasznalt kockavilag sokkal egyszertibb, mint a SHRDLU verzi6ja (lasd
a 24. oldalon).
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GEE

c
B 4]

Kiindulé allapot Célallapot
11.3. abra A 11.4. dbrahoz tartozé kockavilag képe.

Kiindulds (Rajta(A, Asztal) A Rajta(B, Asztal) A Rajta(C, A)
A Kocka(A) A Kocka(B) A Kocka(C) A Ures(B) A Ures(CO)
A Ures(Asztal))
Cél(Rajta(A, B) A Rajta(B,C))
Cselekvés(Mozgat (b, x,y),
PRECOND: Rajta(b,z) A Ures(b) A Ures(y) A Kocka(b) A Kocka(y) A
(b£z) A (b#y) A (z#y), i}
EFFECT: Rajta(b,y) A Ures(x) A —Rajta(b,x) A —Ures(y))
Cselekvés(AsztalraTesz(b, x),
PRECOND: Rajta(b,z) A Ures(b) A Kocka(b) A Kocka(x),
EFFECT: Rajta(b, Asztal) A Ures(z) A —Rajta(b,z))

11.4. abra A kockavilag tervkészitési probléméaja: egy hérom kockabol allo to-
rony épitése. Az [AsztalraTesz(C, A), Mozgat(B, Asztal, C), Mozgat( A, Asztal, B)] cse-
lekvéssor egy lehetséges megoldéas.

rajta ne legyen semmi. Ennek leirasa az elsérendii logikdban a =32 Rajta(x, b) vagy
¥z —Rajta(z,b). Az alap PDDL a kvantorokat nem engedélyezi, ahelyett az Ures(x)
predikdtumot vezetjiik be, ami akkor igaz, ha semmi nincs z-en. (A probléma teljes
leirdsa a 11.4. abran lathato.)

A Mozgat cselekvés a b kockéat az x-rél az y-ra mozgatja, ha mind a b, mind pedig
az y lres. A mozgatas utan az x iires, de az y mar nem. A Mozgat séma leirdsara az
elsg probalkozés a kovetkezd:

Cselekvés(Mozgat(b, z,y),
PRECOND: Rajta(b, z) A Ures(b) A Ures(y),
EFFECT: Rajta(b,y) A Ures(x) A —Rajta(b, ) A = Ures(y)) .

Sajnos ez a cselekvés nem kezeli jol az Ures predikatumot, ha az x vagy az y az asztalon
van. Ha z az Asztal, a cselekvés kovetkezményei kozott szerepel az Ures( Asztal) is, de
az asztalnak nem kell kitliriilnie a mozgatas utan, ha pedig y = Asztal, megjelenik az
Ures(Asztal) elGfeltétel, holott az asztalnak nem kell iiresnek lenni ahhoz, hogy barmit
is tehesstlink ra.
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15.4. Programok mint valésziniiségi modellek

Szamos valoszintiségi programozasi nyelv arra az Otletre épiilt, hogy a valdszintiségi mo-
dellek minden olyan programozéasi nyelvben definialhatok végrehajthaté koddal, amely
magéban foglalja a véletlenszertiség forrasat. Az ilyen modelleknél a lehetséges vilagok
a végrehajtasi nyomvonalak, és az ilyen nyomvonalak val6szintisége az a nyomvonal
végrehajtasihoz sziikséges véletlenszerid vélasztasok valdszintisége. Az igy létrehozott
PPL-ek a mogottes nyelv minden kifejezd erejét oroklik, beleértve az Gsszetett adat-
strukturdkat, a rekurziot és bizonyos esetekben a magasabb rendd fliggvényeket is.
Sok PPL valojaban szamitéselméletileg univerzalis: barmilyen valdszintiségi eloszlést
reprezentalhat, amit egy megallni képes valdszintiségi Turing-gép mintavételezésével
lehet nyerni.

15.4.1. Példa: Szbvegolvasas

A val6szintiségi modellezés és kivetkeztetés eme megkozelitését egy degradalt széveget
olvasé program iraséval illusztraljuk. Az ilyen tipusi modelleket lehet épiteni a vizkar
miatt elmosddott vagy homalyos, vagy a nyomtatésra hasznalt papir eloregedése miatt
foltos szovegek olvasaséra. Ilyen modellek bizonyos tipusit CAPTCHA-k feltorésére is
épitheték. A 15.11. dbra egy két komponenst tartalmazé generativ programot mutat:
(1) a bettisorozat létrehozasanak modjat, és (i) e bettik zajos, elmosodott megjele-
nitésének generédlasat a rendelkezésre allo grafikus kényvtarral. A GENERATE-IMAGE
kilencszeri meghivasaval generalt példaképeket a 15.12. abra mutatja (fent).

function GENERATE-IMAGE() returns egy kép betiikkel
betiik <+— GENERATE-LETTERS(10)
return RENDER-NOISY-IMAGE(betik, 32, 128)

function GENERATE-LETTERS(A) returns betiisorozat
n ~ Poisson(\)
betiik <+ []
for 1 =1ton do
betik[i] ~ UniformChoice({a,b,c,---})
return betik

function RENDER-NOISY-IMAGE(betiik, szélesség, magassdg) returns zajos kép a bettikrdl
tiszta_kép < RENDER( betiik, szélesség, magassdg, szoveg _alsé =10, szoveg bal=10)
zajos_kép <]
zaj _variancia ~ UniformReal(0.1, 1)
for sor = 1 to szélesség do
for oszlop = 1 to magassdg do
zajos_kép|sor, oszlop] ~ N (tiszta_kép[sor, oszlop], zaj _variancia)
return zajos_kép

15.11. abra Generativ program optikai karakterfelismeréshez egy nyilt vilag va-
16szintiségi modelljéhez. A generativ program degradalt képeket allit els, amelyek
betiisorozatokat tartalmaznak. Az egyes sorozatok generalasat kovet&en azokat 2D-s
képpé alakitottak at és minden pixelhez additiv zajt adtak hozzé.
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15.12. abra A fels6 panelen tizenkét degradalt kép lathato, amit a 15.11. dbra gene-
rativ programjanak végrehajtasaval kaptuk. A betiik szama, azok identitasa, az addi-
tiv zaj mennyisége és a pixelenkénti specifikus zaj mind a modell valoszintiségi targy-
tartomanyénak része. Az als6 panelen tizenkét degradalt kép lathato, amit a 15.15.
abra generativ programjanak végrehajtasaval kaptuk. A betiik Markov-modellje jel-
lemz&en olyan bettiisorozatokat eredményez, amelyeket konnyebb kiejteni.

15.4.2. Szintaktika és szemantika

A generativ program egy olyan végrehajthaté program, amelyben minden vélet-
len vélasztas egy véletlen valtozot hataroz meg a kapcsoldodd valdszintiségi modellben.
Képzeljiik el, hogy 1épésrdl 1épésre visszakovetjiik egy olyan program végrehajtasat,
amely véletlenszert dontéseket hoz. Legyen X; a program i-edik véletlen véilasztasahoz
tartozo véletlen valtozd. Szokés szerint az x; az X; lehetséges értékeit jeloli. Nevezziik
a generativ program végrehajtasi nyomat, vagyis a véletlenszertd valasztasokhoz tar-
tozo lehetséges értékek sorozatat w = {z;}-nek. A program egyszeri futtatésa létrehoz
egy ilyen nyomot, ebbdl szarmazik a ,,generativ program” kifejezés.

Az Osszes lehetséges végrehajtasi nyom () tere a generativ program altal defini-
alt valoszintiségi modell mintaterének tekinthets. A nyomok feletti valoszintiségi el-
oszlas az egyes véletlen vélasztési valoszintségek szorzataként definidlhato: P(w) =
IL; P(zilz1,...zi—1). Ez analog egy OUPM-beli lehetséges vilagok feletti eloszlassal.

Koncepcionalisan egyszert barmilyen OUPM-et a megfelel§ generativ programma
konvertalni. Ez a generativ program véletlen valasztésokat general minden numerikus
allitashoz és az ilyen numerikus allitasok altal implikalt minden alap véletlen véltozo
értékéhez. A generativ program tobbletmunkéija az olyan adatstrukturak létrehoza-
sa, amelyek az OUPM objektumait, fiiggvényeit és a lehetséges vilagainak relacioit
képesek reprezentélni. Ezeket az adatstruktarakat az OUPM kovetkeztetési motor au-
tomatikusan létrehozza, mert az OUPM felteszi, hogy minden lehetséges vilag egy
els6rendd modellstruktira, mig egy tipikus PPL ilyen feltételezést nem tesz.

A 15.12. abran lathato képek segitségével intuitiv modon megérthetjiik a P(()
valoszintiségi eloszlast. Kiilonbozd mértéki zajt latunk, és a kevésbé zajos képeken
valtozo hosszisagu betlisorozatokat. Legyen wi az abra jobb fels6 sarkdban 1évé, a
ocflwe bettiket tartalmazo képnek a nyoma. Ha ezt a w; nyomot Bayes-halozatta
gbngyolitenénk fel, akkor a halonak 4104 csomépontja lenne: 1 csomépont az n vélto-
z0hoz, 6 csomopont a betik[i] valtozokhoz, 1 csomoépont a zaj _variancia valtozohoz és
4096 csomépont a zajos kép képpontjaihoz. Latjuk tehat, hogy ez a generativ prog-
ram egy nyilt vilag valdszintiségi modellt hataroz meg. Az altala elkdvetett véletlen
vélasztasok szama nincs eleve korlatozva, hanem az n véletlen valtozo értékétdl fiigg.
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15.4.3. Kovetkeztetési eredmények

Alkalmazzuk ezt a modellt az additiv zajjal degradalt betiiképek értelmezésére. A 15.13.
abra egy degradélt képet mutat, valamint harom fiiggetlen MCMC-futtatas eredmé-
nyét. Minden futtatdsnil megmutatjuk a bettik interpretacidjat a Markov-lanc lealli-
tasa utani nyomban. Mindharom esetben az eredmény az uncertainty bettisorozat,
ami arra utal, hogy a posterior eloszlas nagymértékben koncentralddik a helyes értel-
mezésre.

Most pedig rontsuk tovabb a széveget, Gsszemosva annyira, hogy az emberek sza-
méra nehezen olvashaté legyen. Ezen a nagyobb kihivast jelenté bemeneten a kovet-
keztetés eredményét a 15.14. Abra mutatja. Ezuttal, bar gy ttnik, hogy az MCMC-
kovetkeztetés konvergalt a (tudoméasunk szerint) helyes betiiszamhoz, az els§ bettit
tévesen g-nak azonositottak és a kovetkezs tiz bettibdl 6tot illetGen bizonytalansag
van.

Ezen a ponton szamos lehetséges moédja van a eredmények értelmezésének. Lehet-
séges, hogy az MCMC-kovetkeztetés megfelelGen kevert és az eredmények jol tiikrozik
a valodi posteriort, adott modell és kép mellett. Ebben az esetben az egyes betiik
bizonytalansédga és a hiba az els bettiben elkeriilhetetlen. A jobb eredmények érdeké-
ben esetleg javitanunk kell a szévegmodellt vagy csokkenteniink kell a zajszintet. Az
is lehet, hogy az MCMC-kovetkeztetés nem megfelelGen keveredett. Ha 300 lancot 25
ezer vagy 25 milli¢ iteracidban futtatnank, lehet, hogy egészen mas eredményeloszlast
taldlnank, ami talan arra utalna, hogy az elsé betii valészintileg inkdbb u, mint q.

= moEm - B, ‘ i " e
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| uncertainty |
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15.13. abra Zajos bemeneti kép (fent) és a 15.11. abra modelljének harom futtaté-
saval, egyenként 25 MCMC-iteracioval elGallitott kovetkeztetési eredmények (lent).
Vegyiik észre, hogy a kiovetkeztetési folyamat a betiik sorrendjét helyesen donti el.

T6bb kovetkeztetés lefuttatasa pénzben és varakozasi idében koltséges lehet . S6t,
nincs megbizhato teszt Monte Carlo kovetkeztetési modszerek konvergenciajara. Meg-
prébalhatnank javitani a kovetkeztetési algoritmuson, talan egy jobb javaslateloszlas
tervezésével MCMC-hez, vagy alulrdl felfelé képi jellegek hasznélataval, jobb kezdd
hipotéziseket javasolva. Ezek a fejlesztések tovabbi atgondolast, implementaciot és
hibakeresést igényelnek. A harmadik alternativa a modell javitasa. Péld4aul beépithet-
nénk az angol szavak tudasat, amilyen példaul a bettiparok valészintiségét. Mi most
ezt a lehet&séget vessziik fontolora.
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15.14. abra Fent: Rendkiviil zajos bemeneti kép. Balra lent: A 15.11. abra
fliggetlenbetii-modelljének 25 MCMC-iteracidjaval elGallitott harom kovetkeztetési
eredmény. Jobbra lent: A 15.15. adbra bett-bigram-modelljével elGallitott harom ko-
vetkeztetési eredmény. Mindkét modell kétértelmiiséget mutat az eredményekben, de
az utoébbi modell eredményei a valoszind bettisorozatok prior ismeretét tiikrozik.

function GENERATE-MARKOV-LETTERS(\) returns betiisorozat
n ~ Poisson(\)
betitk <+ []
betti_valdszintségek <— MARKOV-INITIAL()
for i = 1tondo
betiik[i] ~ Categorical(betd valdsziniségek)
betti _wvaldsziniségek <+ MARKOV-TRANSITION (betik[i])
return betik

15.15. abra Generativ program egy javitott optikai karakterfelismerési modellhez,
amelyben betiiket egy betii-bigram-modell szerint generalunk, amelynek paronkénti
bettifrekvenciait az angol szavak listdjabol becstiiljiik.

15.4.4. A generativ program javitasa Markov-modell bevonasaval

A valbszintiségi programozési nyelvek modularis felépitéstiek, ami megkdnnyiti a mo-
gottes modell javito fejlesztését. A betiiket nem fiiggetlen modon, hanem inkabb szek-
vencidlisan generald javitott modell generativ programjat a 15.15. abra mutatja. Ez
a generativ program egy Markov-modellt hasznal, amely minden bettit az adott el6z8
bet fliggvényében sorsol, az &tmenetvaldszintiségeket pedig az angol szavak referencia-
listajabol becsiiljiik meg. A 15.12. 4bra ezzel a generativ programmal generalt tizenkét
mintaképet jelenit meg. Figyeljiik meg, hogy a bettisorozatok lényegesen angolszertib-
bek, mint a 15.11. Abra programjabol generaltak. A 15.14. dbra jobb oldali paneljén az
ebbdl a Markov-modellbél szarmazé kovetkeztetési eredményeket mutatja a nagy zaj-
jal terhelt képre alkalmazva. Az értelmezések jobban megfelelnek a generaldé nyomnak,
bar még mindig van némi bizonytalanség.

15.4.5. Kovetkeztetés generativ programokban

Az OUPM-ekhez hasonloan a generativ programokban a pontos kovetkeztetés altala-
ban megfizethetetleniil koltséges, vagy lehetetlen. Ellenben kénnyen belathato, hogy
hogyan lehet elutasité mintavételezést végezni. Futtassuk a programot, csak azokat a
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nyomokat tartsuk meg, amelyek egyetértenek a bizonyitékokkal, és szamoljuk meg a
kiilonbo6z8 lekérdezési valaszokat, amiket ezekben a nyomokban megtalalunk. A valo-
szintiségi sulyozés is egyszeri. Minden egyes generalt nyomnal figyelemmel kisérjiik a
nyom sulyéit az Gt sordn megfigyelt Gsszes érték valdszintiségének szorzataval.

A valoszintiségi silyozas csak akkor miikddik jol, ha az adatok megfelelGen valo-
szintiek a modell szerint. Nehezebb esetekben altalaban az MCMC a legjobb modszer.
Az MCMC alkalmazésa a valoszintiségi programokra magaban foglalja a végrehajtéasi
nyomok mintavételezését és modositasat. Sok, az OUPM-eknél felmeriils szempont itt
is érvényes. Emellett az algoritmusnak évatosnak kell lennie a végrehajtasi nyomok
modositasanal, mint példaul a ha—akkor allitdsok eredménye, ami érvénytelenitheti a
nyom tobbi részét.

A kovetkeztetés tovabbi javulasa tobb kutatasbol szarmazik. Egyes javitasok alap-
vetd valtozasokat idézhetnek el azon problémék osztalyaban, amelyek egy adott PPL-
lel még elvileg is megoldhatok. A korabban az RVM-eknél leirt kivetkeztetésemelésnek
lehet ilyen hatasa. Sok esetben az altalanos MCMC tul lasst, és specidlis célu javaslat-
eloszlasok sziikségesek ahhoz, hogy a kivetkeztetési folyamat gyorsan keveredhessen.

A PPL-ekkel kapcsolatos kozelmultbeli munkak egyik fontos szempontja az volt,
hogy minél konnyebb legyen a felhasznalok szaméra definidlni és hasznalni az ilyen ja-
vaslateloszlésokat ugy, hogy a PPL-kévetkeztetés hatékonysiga megegyezzen a konkrét
modellekhez kidolgozott célorientalt kdvetkeztetés hatékonysagaval.

Szamos igéretes megkozelités célja a valoszintiségi kovetkeztetés tobbletterhelésé-
nek csokkentése. A 13.4.3. alfejezetben a Bayes-halokhoz leirt forditéasi otlet az OUPM-
ekben és PPL-ekben szintén alkalmazhatd kovetkeztetésre, és jellemz&en két-harom
nagysigrendnyi gyorsulést eredményez. Az olyan algoritmusokhoz, mint az {izenet-
tovabbitas és az MCMC, specidlis céli hardverre vonatkozo javaslatok is sziilettek. A
Monte Carlo hardver példaul kihasznélja az alacsony pontossagu valdszintiségi rep-
rezentaciokat és a massziv finomszemcsés parhuzamossagot, hogy 100-10000-szeres
sebesség- és energiahatékonysagi novekedést tegyen lehetdveé.

A tanulason alapuldé modszerek a sebességet is 1ényegesen javithatjak. Az adaptiv
javaslateloszlasok fokozatosan megtanulhatjak, hogyan kell létrehozni olyan MCMC-
javaslatokat, amelyek észszert valdszintiséggel elfogadasra keriilhetnek és észszertien
hatékonyak a modell valoszintiségi tér feltarasaban a gyors keverés biztositasa érdeké-
ben. Lehetséges a mélytanulasi modellek tanitasa (lasd a 21. fejezetben) a fontossagi
mintavételhez sziikséges javaslateloszlasok reprezentéilasara, az alapul szolgalé modell-
bdl elgallitott szintetikus adatok felhasznéalasaval.

Altalaban elvarhato, hogy a programozési nyelvekre épiils formalizmusok a ki-
szamithatosag korlatjaba fognak iitkézni, és ez a helyzet a PPL-ek esetében is. Ha
azonban feltételezziik, hogy az alapul szolgal6é program minden bemenetre és minden
véletlen valasztasra terminalodik, akkor a valdszintiségi kovetkeztetés elvégzésének to-
vabbi kévetelménye még mindig eldonthetetlenné teszi a probléméat? Kideriil, hogy a
valasz igen, de csak a végtelen pontossiagu folytonos valtozokat tartalmazé szamitasi
modellre. Ebben az esetben lehetségessé valik olyan kiszamithaté valészintiségi modell
megfogalmazasa, amelyben a ledllasi probléma a kovetkeztetésben koédolt. Mésrészt
véges pontossagu szamokkal és a valés alkalmazasokban jellemz&en hasznalt sima va-
loszintiségi eloszlasokkal a kovetkeztetés tovabbra is eldontheté marad.

Adaptiv
javaslateloszlas
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19.7. Nemparametrikus modellek

A lineéris regresszi6 a tanitbadatokat hasznélja arra, hogy egy rogzitett paraméterhal-
maz értékeit meghatarozza. Ez definalja a hy (x) hipotézisiinket, és ekkor a mintapél-
dainkat eldobhatjuk, mivel az informéciokat mind &sszegeztiik a w-ben. Azt a tanuld
modellt, amely az adatokat egy rogzitett (a tanitomintak szaméatol fiiggetlen) méreti
paraméterhalmazban Osszegzi, parametrikus modellnek nevezziik.

Ha az adathalmaz kicsi, akkor észszert erés megszoritasokat tenniink a megenged-
hetd hipotézisekre, hogy elkeriiliik a tulilleszkedést. Viszont ha milliényi vagy milli-
ardnyi tanitéadatunk van, amikbdl tanulhatunk, akkor jobbnak ttinik, ha az adatok
inkdbb maguk hatnak, és nem erdltetjiik, hogy hatasukat egy pici vektoron keresztiil
fejtsék ki. Ha az adatok azt mutatjik, hogy az igazi megoldas nagyon girbe-gurba
fliggvény, akkor nem szabad egyenesre vagy kevéssé gorbiilt fliggvényekre korlatozzuk
magunkat.

Nemparametrikus modellnek nevezziik azokat a modelleket, amelyek nem jelle-
mezhet&ek paraméterek korldtos halmazaval. Példaul a 19.1. dbran lathat6 szakaszon-
ként linearis fiiggvény az Osszes adatpontot megtartja a modell részeként. Az ilyen
tanul6 eljarédsokat példaalapa tanulasnak ivagy memoriaalapa tanulasnak is ne-
vezik. A legegyszertibb példaalapu tanulé eljaras a tablazat: Vegyiik az Gsszes tanito-
mintat, és vegyiik fel ket egy tablazatba. Aztan amikor h(x)-ra vagyunk kivancsiak,
akkor nézziik meg, hogy x szerepel-e a tabldzatban, ha igen, akkor adjuk vissza a neki
megfelel§ y-t.

Ennek a médszernek az a probléméja, hogy nem altalanosit jol: ha x nem szerepel
a tablazatban, akkor nincs informacionk az elfogadhaté értékrol.

19.7.1. Legkdzelebbi szomszéd modellek

Egy kis moédositassal javithatunk a tablazatos modszeren: ha van egy x,-ra vonatko-
z6 kérdésiink, akkor a helyett, hogy olyan példat keresnénk, amelyik azonos x,-val,
k olyan példat keresiink, amelyek a legkdzelebb vannak x,-hoz. Ezt k legkozelebbi
szomszéd modszernek nevezziik. Az x, pont k legkdzelebbi szomszédjanak halmazat
NN (k,x4)-val fogjuk jeldlni.

Osztélyozéast ugy végziink, hogy megkeressiik az NN (k,x,) szomszédokat, és a
leggyakoribb valaszt fogadjuk el valaszként-példaul ha k=3 és a kimeneti értékek
(Igen, Nem, Igen), akkor az osztalyozas eredménye Igen lesz. Ahhoz, hogy binaris osz-
talyozéasnéal elkeriiljiik a szavazategyenldséget, rendszerint paratlan k-t hasznalunk.

Regressziot ugy végziink, hogy a k szomszéd medianjat vagy atlagit vessziik, vagy
megoldhatjuk a szomszédokon definidlt linearis regresszids problémat. A 19.1. dbra
szakaszonként linearis fiiggvénye egy (trivialis) lineéris regressziot old meg az x4 jobb-
és baloldalan 1évs egy-egy adatpontra. (Amennyiben az x; adatpontok ekvidisztansak,
akkor ezek lesznek a legkozelebbi szomszédok.)

A 19.19. dbra a k-legkozelebbi szomszéd osztilyozas dontési hatarat mutatja k=
1 és 5 esetre a 19.15. abra foldrengés adathalmazan. A nemparametrikus modellek
éppugy ki vannak téve az alul-, illetve tulilleszkedésnek, mint a parametrikus modellek.
Az abran bemutatott esetben az 1-legkozelebbi szomszéd tulilleszkedik; tulreagalja a
fekete kilogd adatot a jobb felsd részen, és a fehér kilogo adatot az (5,4;3,7) pontban. Az
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19.19. abra (a) Egy k-legkozelebbi-szomszéd modell, amely a 19.15. abra adatain
k =1 esetre mutatja a robbantas osztaly kiterjedését. A tulilleszedés nyilvanvalo.
(b) k=5 alkalmazasaval erre az adathalmazra megsziinik a tulilleszkedés.

5-legkdzelebbi szomszéd dontési hatar jo, nagyobb k alulilleszkedést okozna. Szokasos
modon keresztvalidacié alkalmazhaté a legjobb k kivéilasztasara.

Maga a ,legkozelebbi” sz6 is egy tavolsdgmetrikit sugall. Hogyan mérjiik az x,
lekérdezési pont és egy x; mintapont tavolsagat? Tipikusan a tévolsagot a Minkowsi-
tavolsag vagy mas néven LP norma segitségével mérjiik, amelynek definicioja:

LP(xj,%9) = () aji — wq")/7.
i

p =2 esetén ez az euklideszi tavolsagot, p=1 esetén a Manhattan-tavolsagot adja. Lo-
gikai attributumértékeknél azon attribitumok szamat, amelyekben a két pont eltér,
Hamming-tavolsagnak nevezziik. Gyakran akkor hasznélunk euklideszi tavolsagot,
ha a dimenziék hasonlé tulajdonsagokat mérnek, mint példaul részek szélessége, ma-
gassaga és mélysége. Viszont Manhattan-tavolsdgot hasznalunk, ha nem hasonldak,
mint példéul egy péciens kora, silya és neme. Vegylik észre, hogy ha csak a nyers
szamokat hasznaljuk az egyes dimenziok mentén, akkor tavolsagot barmely dimenzié
mértékegységének valtozasa is befolyésolja. Példaul ha megvaltoztatjuk a magassdg
dimenzié mértékegységét méterrsl mérfoldre, mikdzben a szélesség és mélység dimen-
zi6it valtozatlanul hagyjuk, akkor egészen més legkozelebbi szomszédokat fogunk kap-
ni. Szokasos megkozelités a normalizalas alkalmazésa mindegyik dimenziéra. Min-
den egyes dimenziéra kiszamithatjuk az értékek p; atlagat és o; szorésat, majd az
xj; értéket atskalazhatjuk az (z;; — p;)/0; normalizalt értékre. A Mahalanobis-
tavolsag néven ismert bonyolultabb tavolsagmetrika figyelembe veszi a dimenziok
kozti keresztkovarianciat is.

Ha a tér alacsony dimenzids és rengeteg adatunk van, a legkozelebbi szomszéd
modszerek nagyon jok: valdszini, hogy elég sok kozeli pontunk van ahhoz, hogy jo
valaszt kapjunk. Viszont ahogy a dimenzidk szama novekszik, problémaba iitkoziink:
a legkozelebbi szomszédok a sokdimenzids terekben rendszerint nem igazén kozeliek!
Vizsgaljuk meg a k legkozelebbi szomszédokat egy N pontbdl 4ll6 adathalmazban,
amikor a pontok egyenletesen oszlanak el egy n-dimenzids egységoldali hiperkocka-
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ban. Egy pont k-szomszédsagat azzal a legkisebb hiperkockéval definidljuk, amelyik
tartalmazza a k legkozelebbi szomszédjat. Legyen £ a szomszédsag-hiperkocka &tla-
gos élhossza. Ekkor a (k pontot tartalmazd) szomszédsag térfogata £", mig az Gsszes
N pontot tartalmazé kocka térfogata 1. Tehat atlagosan (" =k/N. Vegyiik az n-dik
gyokét mindkét oldalnak, az £ = (k/N)Y/" Gsszefiiggéshez jutunk.

Nézziik meg konkrétan a k=10 és N =1000000 esetet. Kétdimenzids esetben
(n=2; egységoldalu négyzet) az atlagos szomszédsagra ¢ = 0,003, ami egy kis toredéke
az egységoldalt négyzetnek, de még 3 dimenzids esetben is £ csak 2%-a az egységoldalu
kocka oldalhosszanak. Viszont amikor a 17 dimenziés esethez ériink, ¢ a fele lesz az
egységoldalt hiperkocka oldalhosszanak, és 200 dimenzional mar 94%. Ezt a problémét
a dimenzionalitas atkanak nevezziik.

Mésik modja a probléma vizsgélatanak: vegyilik azokat a pontokat, amelyek az
egységoldalu hiperkocka egy vékony, 1%-nyi kiils6 héjaba esnek. Ezek kilogo adatok,
altalaban nehéz lesz jo értéket talalni szdmukra, mert nem interpoldlnunk, hanem
inkdbb extrapoldlnunk kell. Egydimenziés esetben ezek a kilogd adatok csak az egy-
séghosszisagn szakasz pontjainak 2%-at teszik ki (azok a pontok, amelyekre z < 0,01
vagy x > 0,99), de 200 dimenzi6 esetén a pontoknak tobb mint 98%-a esik ebbe a
vékony héjba — szinte az Osszes pont kilogo lesz. Ha elérelapozunk a 19.20. abra (b)
részéhez, akkor lathatunk egy kilogd adatokra torténd rossz legkozelebbi szomszéd
illeszkedést.

Az NN (k,x,) fiiggvény koncepcionalisan trivialis: adott N példa halmaza és egy
x4 lekérdezési pont, iteraljunk végig a példakon, és mérjiik meg egyenként x, tavolsa-
gat tolik, aztan tartsuk meg a k legjobbat. Ha megelégsziink olyan megvalositassal,
amelyik O(N) futasi id6t igényel, akkor itt a torténet vége. Viszont a példa alapi
modszereket nagy adathalmazokra tervezték, igy gyorsabb megvalositést szeretnénk.
A kovetkezs két alfejezet bemutatja, hogyan lehet fakat és hash-tédblakat hasznalni a
szamitas gyorsitasahoz.

19.7.2. Legkdzelebbi szomszédok keresése k-d fakkal

Tetsz6leges dimenzidju adatok esetén egy kiegyensiilyozott binaris fat k-d fanak neve-
ziink, ha egy k-dimenzios fa. A k-d fa konstrukcioja hasonlo a kiegyensulyozott binéris
faéhoz. Egy mintahalmazzal kezdiink, és a gyokércsomépontnal kettéosztjuk azt az i-
dik dimenzié mentén, x; < m tesztet végezve el, ahol m a mintdk medianja az i-dik
dimenzi6 mentén. Igy a mintak fele jut a bal oldali agra, fele a jobb oldalira. Ezutén re-
kurzivan konstruélunk egy-egy fat a bal és a jobb oldali mintahalmazra, amig kevesebb,
mint két minta marad. Azt, hogy melyik dimenzi6o alapjan osszuk szét az adatokat,
egyszertien i mod n alapjan hatarozhatjuk meg a fa i-edik szintjén. (Vegyiik észre;
ahogy haladunk lefele a fiban, a mintak szétosztasanal tobbszor is sziikségiink lehet
egy adott dimenzio6 tesztelésére.) Egy méasik stratégia, hogy azt a dimenziot valasszuk,
amely mentén legnagyobb az adathalmaz kiterjedése.

A k-d fan valo pontos keresés ugyanolyan, mint a binéris fa esetén (azzal a kis
bonyodalommal, hogy figyelni kell arra; melyik csomépontban melyik dimenziot tesz-
teljiik). Viszont a legkozelebbi szomszéd keresés nehezebb. Ahogy haladunk lefelé az
agakon, és felezziik a mintahalmazt, bizonyos esetekben eldobhatjuk a mintak felét.
De nem minden esetben. Idénként a vizsgélt pont nagyon kozel esik az elvalaszto ha-
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tarhoz. Maga a vizsgalt pont lehet példaul a hatar bal oldalan, mig a k koziil egy vagy
tobb legkozelebbi szomszédja a jobb oldalon.

Tesztelnilink kell ezt az eshetGséget, kiszamitva a vizsgélt pont tavolsagat a ketté-
osztas hataratol, és mindkét oldalon keresni, ha nem taldlunk k mintat a bal oldalon,
amelyek kozelebb vannak, mint ez a tavolsag. E miatt a probléma miatt a k-d fak
hasznélata akkor javasolt, ha sokkal tobb példa van, mint dimenzio, lehetSleg legalabb
2™ példank legyen. Tehat a k-d fak alkalmazasa jo valasztas kb. 10 dimenzi6ig, ha tébb
ezer, vagy 20 dimenzi6ig, ha t6bb milli6 példank van.

19.7.3. Lokaciéérzékeny hash

A hash-tablak potenciélisan a binaris faknél is gyorsabb keresést tesznek lehet&vé.
Viszont hogyan talalhatunk legkozelebbi szomszédokat, amikor a hash-koédok pontos
egyezésen alapulnak? A hash-kodok véletlenszeriien osztjak szét a kosarakba az érté-
keket, de mi azt szeretnénk, ha a szomszédos pontokat Osszecsoportositana ugyanabba
a kosarba: egy lokaciéérzékeny hashelést (LEH) akarunk.

Hash-ek felhasznalasaval nem tudjuk pontosan megadni az NN (k,x,)-t, de rando-
mizalt algoritmusok okos felhasznalaséval talalhatunk egy kézelitd megoldast. ElGszor
definialjuk a ko6zelitSleg legk6zelebbi szomszédok problémét: adott a mintapon-
toknak egy halmaza és egy x, lekérdezési pont; talaljunk meg nagy valészintséggel egy
olyan mintapontot, amelyik kozel van x,-hoz. Pontosabban azt kivanjuk meg, hogy ha
van egy olyan x; pont, amelyik x, r sugart kérnyzetében van, akkor az algoritmus nagy
valosziniiséggel talaljon egy x; pontot, amelyik az x,-t6l cr tavolsagon beliil van. Ha
nem taldlhaté pont az r sugart kérnyezetben, akkor az algoritmus visszatérhet kudarc
jelzésével. A c¢ érték, illetve a ,nagy valdszintiség” az algoritmus hiperparaméterei.

A kozelitsleg legkozelebbi szomszédok megtalalasdhoz sziikségiink van egy olyan
g(x) hash fiiggvényre, amelyik rendelkezik azzal a tulajdonsaggal, hogy barmely két
x; és Xj pont esetén kicsi annak val6szintisége, hogy a hash-kédjuk megegyezik, ha
a tavolsdguk nagyobb cr-nél, de nagy a valdsziniiség, ha a tavolsaguk kisebb, mint 7.
Az egyszeriiség kedvéért minden egyes pontot bitsorozatként kezeliink. (Minden nem
logikai attributum kodolhato logikai attributumok halmazaval.)

Arra az intuiciéra tdmaszkodunk, hogy ha két pont kozel van egyméshoz az n-
dimenzids térben, akkor sziikségszertien kozel lesznek, amikor levetitjiik ket az egydi-
menzios térre (amely egy vonal). Valojaban a vonalat diszkrét tartoményokra — hash
kosarakra — bonthatjuk tgy, hogy nagy valészintiséggel az egyméshoz kozeli pontok
ugyanabba a kosarba lesznek levetitve. Azoknak a pontoknak, amelyek tavol vannak
egymastol, a levetitése viszont valdszintileg kiilonbo6z6 kosarakba fog keriilni, de mindig
lesz néhany olyan vetités, ami véletleniil egyméstol tavoli pontokat ugyanabba a ko-
sarba vetit. Igy a kosar, amelybe X, keriil, sok olyan pontot fog tartalmazni (bar nem
mindet), amelyek kozel vannak x,-hoz, és tartalmazhat néhany olyan pontot, amelyek
tavol vannak téle.

A LEH triikkje, hogy tébbszirds véletlen vetitést hozunk létre, és kombinaljuk
Gket. Egy véletlen vetités nem mas mint a reprezentdld bitsorozat egy véletlen rész-
halmaza. Kivalasztunk ¢ kiilénb6zé véletlen vetitést, és létrehozunk ¢ hash tablat:
91(x), ..., ge(x). Aztan amikor egy x, lekérdezési pontot vizsgalunk, akkor vessziik az
9i(x4) kosarban talalhat6 pontokat az Gsszes hash tablara, és ennek az ¢ halmaznak
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az unidja adja a C' jeloltpontokat. Ezek utan kiszamitjuk a C 6sszes pontjara az x4-
tol vald tavolsagot, és vessziik a k legkozelebbit. Nagy valdszintiséggel az 6sszes olyan
pont, amelyik kozel van x,-hoz megjelenik legalabb az egyik kosarban. Ugyan meg-
jelenhet néhany tavoli pont is, de ezeket figyelmen kiviil tudjuk hagyni. nagy méreti
valos problémakban, mint példaul kozeli szomszédok keresése egy 13 milli6 — a webrdél
szarmazo6 512-dimenzios — képbdl all6 halmazban (Torralba et al., 2008), a lokacioér-
zékeny hash-eljaras a 13 milliébol csak néhany ezer kép vizsgalatat igényli ahhoz, hogy
a legkozelebbi szomszédokat megtalalja — ez ezerszeres javulés a kimerits kereséshez
vagy a k-d fa megkozelitéshez képest.

19.7.4. Nemparametrikus regresszi6

Ebben a szakaszban inkabb a regresszioval fogunk foglalkozni, nem az osztélyozasssal.
A 19.20. abra néhany kiilonb6z6 modellre mutat példat. Az (a) dbran talan a leg-
egyszeriibb modszer lathato, amelyet informalisan ,kosd-Ossze-a-pontok” névvel illet-
hetiink, vagy folényeskedGen ,szakaszonként linearis nemparametrikus regresszio”-nak.
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19.20. abra Nemparametrikus regresszios modellek: (a) a pontok 6sszekotése, (b) a
3 legkozelebbi szomszéd atlagolasa, (c) linearis regresszio a 3 legkdzelebbi szomszédra,
(d) lokalisan stlyozott regresszio egy 10 szélességt kvadratikus kernellel.
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Ez a modell egy olyan h(x) fiiggvényt hoz létre, amelynek egy z, lekérdezési pontot
adva, az x4 bal és jobb oldaldn kozvetleniil talalhato tanitopontokat veszi, és interpolal
koztiik. Ha kicsi a zaj, akkor ez a trividlis modszer val6jaban nem tal rossz — ezért
lett a tablazatkezel6k megjelenits szoftverének egy standard eljarasa. Viszont ha a zaj
nagy, akkor a kapott fiiggvény tiiskés, és nem &ltalanosit jol.

A k-legkozelebbi szomszéd regresszid a kosd-Ossze-a-pontok modszer javitott
valtozata. A helyett, hogy csupan az z, lekérdezési pont bal és jobb oldalara esd két
példat hasznalnank, a k legkozelebbi szomszédot hasznaljuk. (Itt most k = 3-at alkal-
maztunk.) Nagyobb k értékek hajlamosak lesimitani a csticsok nagysagat, de az eredd
fliggvénynek vannak szakadéasai. A 19.20. dbra a k-legkozelebbi-szomszéd regresszid
két valtozatat mutatja. A (b) abran a k legkozelebbi szomszéd atlagat latjuk: h(x)
a k pont ) y;/k atlaga. Vegyiik észre, hogy az x =0 és x = 14 kozelében 1évé kilogo
pontokat rosszul becsiili, mert csak az egyik oldalrél kap adatokat (a szakasz belseje
feldl), és ezért figyelmen kiviil hagyja a trendet. A (c) abran k-legkozelebbi-szomszéd
regressziot latjuk, amely a k példara legjobban illeszkeds egyenest talalja meg. Ez job-
ban felismeri a trendeket a kilégd adatok kornyezetében, de még szintén szakadasos.
Mind a (b), mind (c) esetben felmeriil a legjobb k érték megvélasztasanak kérdése.
Ahogy rendszerint, a véalasz itt is a keresztvalidacio.

A 19.20. abra (d) részén lathato lokalisan stlyozott regresszio biztositja a leg-
kozelebbi szomszédok nytujtotta elénydket, a szakadisok megjelenése nélkiil. Ahhoz,
hogy elkeriiljiik h(x)-nél a szakadéasokat, el kell keriilniink a szakadésokat a h(zx) becs-
léséhez felhasznalt mintahalmazban. A lokélisan silyozott regresszié alapgondolata,
hogy minden z, lekérdezési pontnal a hozza kozeli mintapontoknak nagy stlyt adunk,
a tévolabbiaknak kisebbet, a legtéavolabbiaknak pedig nulla lesz a sulya. A silyok
csOkkenése a tavolsag novekedése mentén tipikusan fokozatos, nem ugrésszert.

Egy tdgynevezett kernelfiiggvény segitségével hatarozzuk meg az egyes példak
stlyozasat. Bemenete a lekérdezési pont és a példa kozti tavolsdg. A K kernelfiiggvény a
tavolsag csokkend fiiggvénye, maximuma a 0-nal van. Igy K(Distance(x;,%4)) nagyobb
sulyt ad az x, lekérdezési ponthoz — amelynek fiiggvényértékét prediktalni akarjuk —
kozeli x; példaknak. Az x teljes bemeneti terére a kernel integralja véges kell hogy
legyen — ha az integralértéket 1-nek valasztjuk, akkor bizonyos szamitasok kénnyebbek
lesznek.

Egy K(d) = max(0,1 — (2|d|/w)?) kvadratikus kernellel hoztuk létre a 19.20. abra
(d) részét, ahol a kernel szélessége w = 10 volt. Mas alaku fiiggvényeket is szoktak hasz-
nalni, mint példaul a Gauss-kernel. A szélesség tipikusan nagyobb jelentGségii, mint a
konkrét jelalak: ez egy hiperparamétere a modellnek, értékét legjobb keresztvalidacio-
val valasztani. Ha tul szélesre valasztjuk a kernelt, akkor alulilleszkedést tapasztalunk,
ha tal keskenyre, akkor tulilleszkedést. A 19.20. abra (d) részénél 10-es kernelszélesség
egy sima gorbét eredményez, ami tgy tinik itt éppen megfelels.

Ezek utdan mar kézenfekvs a kernelfiiggvénnyel megvaldsitott lokalisan sulyozott
regresszio. Egy adott x, lekérdezési pontra megoldjuk a kévetkezd stlyozott regresszio
problémat:

w* = argmin Z K(Distance(xq,%;)) (yj — w - x;)?,
w .

J
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ahol Distance barmelyik — legkozelebbi szomszéd modszereknél alkalmazott — tévol-
sagmetrika lehet. Utana az eredményt h(x,) =w"* - x4 adja.

Vegyiik észre, hogy mindegyik lekérdezési pontra egy 1j regresszios problémét kell
megoldanunk — ezt jelenti, hogy lokalisak vagyunk. (A szokasos linearis regresszional
egyszer oldottuk meg a regresszidés problémat globalisan, és utdna ugyanazt a hy-t
hasznaltuk minden lekérdezési pontra.) Enyhiti ezt az extra munkat, hogy az egyes
regresszi6s problémék konnyebben megoldhatok lesznek, mert csak a nem nulla stllyal
rendelkezé példakat kell figyelembe venniink — a példékat, amelyek a lekérdezési pont-
t0l a kernelfiiggvény szélességébe esnek. Ha a kernel szélessége kicsi, akkor lehet, hogy
csak kevés ilyen pont van.

A legtobb nemparametrikus modellnek elénye, hogy konnyt a hagyj-ki-egyet ke-
resztvalidéciot elvégezni a nélkiil, hogy mindent wjra ki kéne szamitanunk. Példaul
k-legkozelebbi-szomszéd modell esetén, ha van egy (x,y) tesztpéldank, akkor vessziik
a k legkozelebbi szomszédjat egyszer, majd kiszamitjuk beldliik az L(y, h(x)) mintara
esG veszteséget. Ezt megjegyezziik, és ettdl kezdve ezt hasznéljuk, mint a hagyj-ki-
egyet eredményét minden olyan példara, amelyik nem valamelyik szomszéd. Uténa
vessziik a k + 1 legkozelebbi szomszédot, és megjegyezziik sorban a k kiilonb6z6 ered-
ményt, amelyet az egyes szomszédok kihagyasaval kapunk. N példa esetén az egész
eljaras O(k), nem O(kN).

19.7.5. Szupport vektor gépek

A korai 2000-es években a szupport vektor gép (SVM) modellosztély volt a legnép-
szeriibb megkozelités a ,nem testreszabott” (,off-the-shelf”) feliigyelt tanulasra, amikor
is nem rendelkeztiink a teriiletre vonatkoz6 a priori tudassal. Ezt a poziciét mara at-
vették a mélytanulé halok és a véletlen erddk, de az SVM meg6rzott hdrom vonzd
tulajdonsagot:

1. Az SVM-ek egy maximalis margdja elvalasztast hoznak létre — egy dontési
hatéart, amelyik a lehets legnagyobb tévolsagban van a példapontoktél. Ez segiti
Gket a jo altalanosité képesség elérésében.

2. Az SVM-ek linedris elvalasztd hipersikot hoznak létre, de képesek az adatokat
magasabb dimenzids térbe dgyazni, az igynevezett kerneltriikk alkalmazasaval.
Gyakran olyan adatok, amelyek az eredeti bemeneti térben nem voltak linearisan
szeparalhatok, linearisan szepardlhatokka valnak a magasabb dimenzios térben.

3. Az SVM-ek nemparametrikusak, a szeparald hipersikot a példapontok egy hal-
magza hatarozza meg, nem valamilyen paraméterérték-gytjtemény. Viszont mig a
legkozelebbi-szomszéd modelleknek az Gsszes példat meg kell 6rizniiik, az SVM
modell csak azokat a példakat tartja meg, amelyek legkdzelebb vannak az elva-
laszt6 hipersiktél — rendszerint csak egy kis konsstansszorosat a dimenzidészam-
nak. Igy az SVM-ek a nemparametrikus és parametrikus modellek elényeit egye-

tassal, de ellenallnak a tililleszkedésnek.

A 19.21. &bra (a) részén egy kétosztalyos osztalyozasi példat latunk harom jelolttel
a dontési hatarra, mindegyikiik linearis szeparator. Mindegyik konzisztens az Osszes
példaval, igy a 0/1 veszteség szempontjabol egyforman jok. A logisztikus regresszio
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19. FEJEZET. MEGFIGYELESEK ALAPJAN TORTENO TANULAS
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19.21. abra Szupport vektor gép osztalyozas: (a) Két osztalyba sorolhat6é pontok
(iires narancsszind és kitoltott zold korok) és harom jelolt a linearis szeparalasra. (b)
A maximéalis margoju szeparator (vastag vonal), a margo (a vékony szaggatott vo-
nalak altal hatarolt teriilet) kozepén fut. A szupport vektorok (erds fekete vonallal
bekarikazva) a szeparatorhoz legkozelebbi példék; itt harom ilyen van.

valamilyen szeparal6d egyenest fog talalni, a vonal pontos helyzete fiigg az dsszes pél-
daponttol. Az SVM-ben felhasznélt alapveté meglatés, hogy bizonyos példak fonto-
sabbak masoknal, és ha ezekre figyeliink, akkor jobb altaldnosité képességet érhetiink
el.

Nézziik az (a) abran a legalsot a harom szeparald egyenes koziil. Nagyon kozel
megy Ot zolddel jelolt példahoz. Bar az Gsszes példat helyesen osztalyozza, de zavard
kell hogy legyen, hogy olyan sok példa van kozel a hatarvonalhoz; ugyanis el6fordulhat,
hogy més — a zolddel jelolt osztalyba tartozé — példak a vonal rossz oldaléra esnek.

Az SVM foglalkozik ezzel a helyzettel: a helyett, hogy a tanitéadatokon varhato
tapasztalati veszteséget minimalizalna, az SVM megkisérli a varhato dltaldnositdsi vesz-
teséget minimalizalni. Ugyan nem tudjuk, hogy a még-nem-latott pontok hova fognak
esni, de a valosziniiségi feltevésiink alapjan (hogy ugyanabbol az eloszlasbol szarmaz-
nak majd, mint a korabban latott példak) a szamitogépes tanulas elmélete (a 19.5.
alfejezet) ad néhany érvet arra, hogy az altalanositasi hibat minimalizaljuk, ha azt a
szeparalo egyenest valasztjuk, amelyik az eddig latott példaktol a lehetd legmesszebb
helyezkedik el. Ezt a szeparatort, amelyet a 19.21. dbra (b) részén latunk, maxima-
lis margdju szeparatornak nevezziilk. A margd a vékony szaggatott vonalak kozti
teriilet szélessége — kétszerese a szeparator és a legkozelebbi mintapont tavolsaganak.

Akkor hogyan talaljuk meg ezt a szeparatort? Miel6tt az egyenleteket néznénk,
beszéljlink a jelolésekrdl: hagyoményosan az SVM-ek azt a konvencidt kévetik, hogy
az osztalyok cimkéi +1 és -1, nem pedig +1 és 0, ahogy az eddigiekben jeloltiik.
Hasonloképpen, mig mi kordbban az eltolast belefoglaltuk a w stlyvektorba (bevezetve
egy megfelel§ fiktiv x;0 = 1 értéket), az SVM-eknél nem csinaljak ezt; az eltolast
megtartjak egy kiilon b paraméterként.



948

Mély Q-halézat
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22. FEJEZET. MEGEROSITESES TANULAS

22.7.1. Jatékokban valé alkalmazas

Az 1. fejezetben bemutattuk Arthur Samuel a damajaték megtanulasara iranyulé ko-
rai meger@sitéses tanulasi munkéjat, amelyet 1952-ben kezdett. Eltelt néhany évtized,
mire az ilyen kihivasoknak tdjra nekilattak, ekkor Gerry Tesauro az ostablajatékon
dolgozott. Tesauro els6 kisérlete (1990) a NEUROGAMMON program volt. Megkozeli-
tése az imitacids tanulas egy érdekes valtozata volt. A bemenet egy 400 jatékbol allo
halmaz volt, amelyeket Tesauro énmaga ellen jatszott. A NEUROGAMMON nem egy
eljarasmodot tanult, inkabb minden (s, a, s’) 1épést tanitomintak egy olyan halmazava
alakitott, amelyek mind tgy cimkézték s'-t, mint egy s-b6l mas lépéssel elérhets s”-
nél jobb poziciot. A halonak két elkiiloniilt fele volt, egy s’ és egy s” részére, és arra
volt korlatozva, hogy a két fél kimeneteit Osszehasonlitva a jobbat valassza koziiliik.
Ezzel a modszerrel mindkét felet arra kényszeritette, hogy egy Up értékelsfiiggvényt
tanuljon meg. A NEUROGAMMON megnyerte az 1989. évi Computer Olimpiat — az elsd
tanuléprogram volt, amelyik valaha is nyert szamitogépes jatékversenyen —, de soha
nem tudta meghaladni Tesauro (kézepes) jatéktudasat.

Tesauro kovetkezd rendszere — TD-GAMMON (1992) — Sutton frissen publikalt MT-
modszerét alkalmazta. Lényegében visszatért a Samuel altal felfedezett megkozelités-
hez, de sokkal mélyebben megértve azt, hogy hogyan kell jél alkalmazni. Az Uy érteke-
l6fliggvényt egy egyetlen rejtett rétegd, teljesen Gsszekotdtt neuronhald reprezentélta,
amelynek a rejtett rétegében 80 neuron volt. (Felhasznalt néhany, a NEUROGAMMON-
bol atvett bemeneti tulajdonsagot.) 300 000 tanitojaték utan olyan szintet ért el, mint
a vilag harom legjobb human jatékosa. A legjobb tizbe tartozo Kit Woolsey azt mond-
ta: ,Nem kérdéses szdmomra, hogy a poziciok megitélésében messze jobb nélam.”

A kovetkezd kihivas az volt, hogy hogyan lehet tanulni nem jatéktablan adott
diszkrét reprezentaciokbol, hanem a valé élethez kozelebb all6 nyers bemeneti észlelé-
sekbdl. 2012-ben a DeepMindnal egy csapat elkezdett egy mély Q-halozatot (MQH)
fejleszteni, ez volt az els§ modern mély MT-rendszer. Az MQH egy mély neuron-
halot alkalmaz a Q-fliggvény reprezentalasara, ettol eltekintve tipikus megerdsitéses
tanulasi rendszer. Az MQH-4at kiilon-kiilon mind a 49 kiilonb6z Atari videdjatékra
megtanitottdk. Megtanult szimulalt autokat vezetni, ellenséges tirhajokat leléni és 1its-
vel labdat pattogtatni. Minden egyes esetben az agens a nyers képekbdl tanult meg
egy Q-fiiggvényt, a jutalom a jatékban elért pontszam volt. Osszességében a rendszer
nagyjabol az ember szakért6i szintjén teljesitett, bar néhany jaték gondot okozott ne-
ki. Kiilonosen az egyik jaték, a Montezuma’s Revenge bizonyult messze til nehéznek
a szamara, mivel ehhez kiterjedt tervezési stratégidkra volt sziikség, és a jutalmak
tal ritkan érkeztek. A tovabbi munka soréan olyan mély MT-rendszereket hoztak létre,
amelyek sokkal szélesebb korben mutattak felfedezési viselkedést, és képesek voltak
legy6zni a Montezuma’s Revenge-et, valamint més nehéz jatékokat.

A DeepMind 4ltal fejlesztett ALPHAGO is megerdsitéses tanulast hasznalt arra,
hogy legyGzze a go jaték legjobb humén jatékosait is (lasd az 5. fejezetben). Mig
az Atari jatékoknal elég egy eldrelatassal nem rendelkezd Q-fiiggvény (mert ezek a
jatékok alapvet&en reaktiv jellegiiek), a go alapos eldretekintést igényel. A Q-fiiggvény,
amelyet egy konvoltciés neuralis hal valésit meg, Gnmagaban elég pontos ahhoz, hogy
a legtobb amatdér jatékost legyGzze, anélkiil hogy barmiféle keresést alkalmazna.
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22.7.2. Robotszabalyozasi alkalmazasok

A 22.9. dbra (a) részén lathato a hires riadegyensilyozasi vagy més néven inverz
inga probléma. A feladat a kocsira gyakorolt jobbra vagy balra irdnyulé erével a rudat
nagyjabol felfele (6 ~ 90°) tartani, mikozben a kocsi x pozicioja a megengedett hatérok
kozott marad. Sok ezer meger@sitéses tanuldssal foglalkozo, valamint szabélyozéselmé-
leti publikaciot irtak errél a latszolag egyszert problémérol. Az egyik nehézség, hogy
mig az allapotvaltozok (x, 0, & és 9) folytonosak, ugyanakkor a cselekvéseket diszkrét-
nek definialjuk: 16kés balra vagy jobbra; ez az igynevezett bang-bang szabalyozas.

Michie and Chambers (1968) munkaja volt a legelss, amely ennek a feladatnak a
tanulasaval foglalkozott, 6k egy valodi kocsit és rudat hasznaltak, nem szimuléciot.
30 kisérlet utan a BOXES nevi algoritmusuk képes volt egy oran keresztiil egyensi-
lyozni a rudat. Az algoritmus elGszor diszkrét dobozokra bontotta a négydimenzios
allapotteret — innen kapta a nevét. Utana addig futtatta a kisérleteket, amig a rad
leesett. Negativ megerdsitést asszocidltak a legutolsé dobozhoz, és utana ezt terjesz-
tették vissza az egész sorozatra. Gyorsabb tanulast és jobb &ltalanositd képességet
lehet elérni, ha egy algoritmussal a jutalmak véltozasat megfigyelve adaptivan osztjuk
részekre az allapotteret, vagy folytonos allapotvaltozok nemlinearis fliggvényapproxi-
matorat hasznaljuk, ilyen lehet példaul egy neuralis halozat. Manapsag a hdromszoros
inverz inga (harom ruad, a végeiknél csukloval dsszekapcsolva) egy kozonséges feladat
— ez a mutatviny messze meghaladja a legtobb ember képességeit, de megerdsitéses
tanuléssal megtanulhaté.

22.9. abra (a) Egy mozgd kocsi tetején egy hossza rad egyensilyozéaséara szolgalo
berendezés. A szabalyzo6 jobbra vagy balra lokheti a kocsit megfigyelve a kocsi x pozi-
ciojat, & sebességét, tovabba a riad 0 szogét és 6 szogsebességét. (b) Hat, idSkozonként
felvett és egyméasramasolt kép, amely egy onvezetd helikoptert mutat a rendkiviil ne-
héz ,tolesér” mandver (oldaliranyi repiilés tgy, hogy a gép orra mindig egy kdzponti
cél felé nézzen) végrehajtasa kozben. A helikoptert egy, a PEGASUS eljaraskeres6
algoritmussal fejlesztett eljarasmod vezérelte (Ng et al., 2003). Egy szimulatormo-
dellt fejlesztettek ki a valodi helikopternek a kiilonbo6z6 vezérlési beavatkozasokra
adott valaszainak megfigyelésére alapozva. Ezek utéan egész éjszaka futtattdk a mo-
dellt. Sokféle szabalyozot fejlesztettek ki kiilonb6z6 mandverekre. Az Gsszes esetben
az eredmény messze meghaladta a taviranyitast hasznéald szakérté humén pilotak
teljesitmeényét. (A képet Andrew Ng engedélyével kozoljiik.)
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ismereteket is arrél, hogy milyen targyak varhatok egy jelenetben. Mostanaban népsze-
rid stratégia egy kép tiulszegmentaciojanak elGallitasa, ami garantaltan nem hagyja el
a valddi hatarok megjelolését, de valdsziniileg szamos hamis hatarszakaszt is megjelol.
Az igy kapott, szuperképpontoknak (superpixel) nevezett régiok jelentGsen csokkentik
a kiilonbo6zd algoritmusok szamitasi komplexitasat, mivel a szuperképpontok szama
szazas nagysagrendd lehet, dsszehasonlitva a tobb millié nyers képponttal. A targyak
magas szinti ismereteinek kiaknazéasit a kovetkezd szakasz targyalja, a képeken 1évs
objektumok tényleges észlelése pedig a 25.5. alfejezet targya.

25.4. Képek osztalyozasa

A képek osztalyozasa két {6 esetre bonthato. Az egyikben a képek tdrgyakbol allnak
Ossze, melyek osztalyok egy adott taxonémiajabol kovetkeznek, és melyek a képen mas
jelentGséggel nem birnak — példéul egy ruhézati vagy butorkatalogus, ahol a hattérnek
nincs jelentGsége, és az osztilyozd kimenete: ,kasmirpuléver” vagy ,irodai szék”.

A masik esetben minden kép t6bb objektumot tartalmazé jelenetet mutat. Tehat a
szavannan lathatunk zsirafot és oroszlant, a nappaliban pedig kanapét és lampat, de a
nappaliban nem szamitunk zsiréfra vagy tengeralattjaréra. Ma mar vannak olyan méd-
szerek, melyek képesek felismerni, hogy egy kép altal mutatott jelenet a ,szavannéin”
vagy a ,nappaliban” keriilt rogzitésre.

<= OO0

Perspektivikus torzitds Aspektus

g

- 4

Kitakaras Deformalédas

25.11. abra A megjelenés valtozasanak fontos forrasai, amelyek miatt ugyanazon
objektum kiilonb6z8 képei eltéréek lehetnek. ElGszor is, az elemek perspektivabol
ered@en torzulhatnak, mint péld4ul a bal felsd sarokban 1év6 kor alaku tertilet. Ezt a
teriiletet olyan betekintési szogben latjuk, ami miatt az abran ellipszis alaka a képe.
Maésodszor, a kiilonféle iranyokbol latszé targyaknak dramai moédon megvaltozhat az
alakjuk, ezt a jelenséget nézépontnak (aspektusnak) nevezziik. A jobb felsg sarokban
a fank harom kiilonféle aspektusa lathato. A kitakaras (okkluzio) miatt — a bal also
sarokban — a bogre forgatésakor a bogre fiile elttinik. Ebben az esetben, mivel a test
és a fogantyt ugyanahhoz a bogréhez tartoznak, onkitakarasrol beszélhetiink. Végiil,
a jobb also sarokban latszik, ahogy néhany objektum jelent&sen deformalodik.
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Megjelenés

25. FEJEZET. SZAMITOGEPES LATAS

A modern rendszerek a képeken lathaté objektumokat megjelenésiik (azaz a szi-
niik és a texturajuk) alapjan osztalyozzék, nem pedig a geometria alapjan. Ennél a
megkozelitésnél két nehézség adodik. ElGszor is, ugyanazon osztily kiillonbozd példé-
nyai eltérd megjelenéstiek lehetnek — néhany macska fekete, mésok pedig narancssar-
gak. Masodszor, ugyanaz a macska kiillonb6z6 hatasoktol fiiggéen eltéréen nézhet ki
kiilénb6z6 id6pontokban (ahogy ez a 25.11. abréan lathato):

e Vilagitas, amely megvaltoztatja a kép fényerejét és szinh&meérsékletét.
e Perspektivabdl eredé torzulas, amely a betekintési szog fliggvényében tor-
zitja a latott alakzat képét.

e Nézdpont, ami miatt az objektumok eltérének ttinnek, ha kiilonb6z6 iranyokbol
nézik Gket. Példaul oldalrol nézve egy fank gy néz ki, mint egy sik ovélis, de
feliilrsl inkabb egy gyftirtire hasonlit.

e Kitakaras, ahol az objektum egyes részei el vannak rejtve. Az objektumok ki-
takarhatjak egymaést, vagy az objektumok egyes részei eltakarhatjak a tobbit is,
mely jelenséget onkitakarasnak nevezziik.

e Deformacid, amikor az objektum megvaltoztatja az alakjat. Példaul a teniszezd
mozgatja a karjat és a labat.

Modern médszerek ezeket a problémakat nagyon sok mintan tanitott reprezentéciok és
osztalyozok alkalmazasaval kezelik, melyek altaldban konvoliciés neuralis halézatokra
épiilnek. Az osztalyozo kell6en gazdag tanitokészlet mellett sokszor fogja latni ezeket
a hatésokat a tanulas soran, igy alkalmazkodni tud hozzajuk.

25.4.1. Képosztalyozas konvoliciés neuralis halézatokkal

A konvolucios neuralis halozatok (CNN-ek) latvanyos sikereket érnek el a képosz-
talyozasi feladatokban. Elegend§ tanit6adattal és elegendd talédlékonységgal a CNN-ek
nagyon sikeres képosztilyozasi és objektumdetektalasi megoldasok gerincét képezik,
sokkal jobbakat, mint amit eddig egyéb moddszerek alkalmazasaval kaphatunk.

Az ImageNet adatkészlet torténelmi szerepet jatszott a képosztalyozo rendszerek
fejlesztésében, mivel tobb mint 14 millié képet biztositott konstrukciéjukhoz, azokat
t6bb mint 30000 részletesen megvalasztott kategoridba sorolva. Az ImageNet tovab-
bé Osztonozte a fejlédést egy évenkénti verseny meghirdetésével is. A versenyre be-
nyujtott megoldasokat mind a legvaldsziniibb osztalyba torténd (single best guess)
besorolas pontossidga, mind az 6t legvaloszintibb osztalyba torténd besorolas (top 5)
pontossaga alapjan értékelik, ez utéobbiban a rendszerek 6t kimeneti cimkét rendelhet-
nek hozzé egy bemenethez — példdul malamut, husky, akita, szamojéd, eszkimad kutya.
Az ImageNetnek 189 kutya-alkategoridja van, igy még a kutyaszereté embereknek is
nehéz helyesen felcimkézni a képeket.

A 2010-es els6 ImageNet versenyen a rendszerek nem voltak képesek 70%-osnal
jobb pontossagra a top 5 talalat kategériaban. A konvolucios neuralis haldzatok beve-
zetése 2012-ben és azok késsbbi finomitasa 98%-os pontossdghoz vezetett a top 5-ben
(meghaladva az emberi teljesitményt), és 2019-re 87%-os pontossagot a top 1 tala-
latmetrikak szerint. E siker els6dleges oka tigy tiinik, hogy a CNN-osztalyozok altal
hasznélt bels jellemzdk és reprezentacidk a mintdkhoz adaptaltak, azaz az adatok
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tanuldsabol szarmaznak, nem pedig kutato altal kézzel készitettek. Ez biztositja, hogy
a jellemzdk és reprezentaciok valoban hasznosak is az osztalyozasban.

A képosztalyozasaban azért tortént gyors eldrelépés, mert rendelkezésre allnak
nagy, kihivast jelents adatkészletek, mint példdul az ImageNet; az ezen adatkészlete-
ken alapulé, tisztességes és nyilt versenyek, valamint a sikeres modellek publikaciéi is.
A versenyek nyertesei kozzéteszik a kdédot és gyakran a modellek el6retanitott para-
métereit is, megkonnyitve mésok szaméra a sikeres architektirakkal valo kisérletezést
és azok tovabbi javitasat.

25.4.2. A konvoliciés neuralis halézatok jé képosztalyozék

A képosztalyozés legjobban az adatkészletek vizsgélatéval érthetd meg, de az ImageNet
til nagy ahhoz, hogy részletesebben megvizsgaljuk. Az MNIST adatkészlet 70 000 kéz-
zel frott szamjegy (0-9) képének gytijteménye, amelyet gyakran bemelegitési adatkész-
letként hasznalnak. Ezt az adatkészletet megnézve (néhany példa a 25.12. abran ta-
lalhato), kideriil néhany fontos, meglehetdsen altalanos tulajdonsag. Készithetiink egy
szamjegyrol képet, amin aztdn szamos apro valtoztatast végezhetiink anélkiil, hogy a
szamjegy tipusa megvaltozna: elmozgathatjuk, elforgathatjuk, vilagosabbé vagy soté-
tebbé, kisebbé vagy nagyobbé tehetjiik. Ez azt jelenti, hogy az egyes képpontok értékei
nem kiilénésebben informativak — tudjuk, hogy a 8-asnak valamilyen s6tét képponttal
kell rendelkeznie a kdzepén, és a 0-nak ilyen ponttal nem kell rendelkeznie, de ezeknek
a sotét képpontoknak kissé eltérs helyiik lesz a 8-asok kiilob6z6 példanyainal.

A képek masik fontos tulajdonsaga, hogy kisebb részmintazatok meglehetsen in-
formativak lehetnek: A 0, 6, 8 és 9 szamjegyek hurkokkal rendelkeznek; a 4 és a 8
szamjegyek egymast keresztezs gorbékkel; az 1, 2, 3, 5 és 7 szamjegyek vonalvégzs-
déssel rendelkeznek, de esetiikben nincs sem hurok, sem keresztezés; a 6 és 9 szamjegy
hurkokat és vonalvégz&déseket tartalmaz. Fzen feliil a helyi mintak térbeli kapcso-
latai is informativak. Egy 1-es két vonalvégz&déssel rendelkezik egymaés felett; egy
6-os egy vonallal végz&dik egy hurok folott. Ezek a megfigyelések egy olyan stratégiat
sugallnak, amely a modern szamitogépes latas kozponti eleme: hierarchikusan felépii-
16, eltérs absztrakci6oji mintazatfelismersk eredményeit bemenetként kezels, egyszerii
mintézatkeres6k alapjan komplex alakzatfelismerési feladatok is megvaldsithatok.

Ez az, amit a konvoliicios neurélis halozatok igazan jol csindlnak. Egy rétegre — egy
konvoluciora, amelyet egy ReLLU aktivacios fiiggvény kovet — mint egy helyi mintazat-
azonositora (lasd a 25.12. abréat) érdemes gondolnunk. A konvolici6é azt méri, hogy
a kép egyes, cstszdablakban kivagott részletei mennyire hasonlitanak a kernelhez; a
ReLU a kernellel negativan korrelal6 ablakokra a kimenetet nullara allitja, mig a t6bbi
esetén nem modosit. Tébb kernellel torténd sziirés tobb mintéat talal. Az Osszetett
mintak pedig egymast kovets ilyen sziirésekbdl 4ll6 rétegek sorozataként realizalhatok.

Vizsgaljuk meg az elsé konvoluciés réteg kimenetét. Mindegyik kimeneti pixel az
adott pixel koriili ablak képpontjaitol fiigg. A ReLU kimenete (a rétegben alkalmazott
szlirés utan), amint lattuk, egy egyszert mintakeres6t képez. Amennyiben erre illesz-
tliink egy méasodik réteget, akkor a mésodik réteg minden egyes pixele az els6 réteg
adott pixele korili ablak értékeitdl fiigg. Ez azt jelenti, hogy a masodik rétegbeli pixe-
leket az els6 réteg bemenetén 1év6 kép egy nagyobb ablaka befolyasolja, mint az elsd
réteg esetén. Ezekre tigy kell tekintentink, mint amelyek , mintak mintait” emelik ki. A
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25.12. abra A bal oldalon lathatunk néhany képet a MNIST adatkészletbdl. A két
kozépst oszlopbdl a bal oldalinal harom kernel jelenik meg. Ezeket egyrészt tényleges
meéretiikben latjuk (apr6 blokkok), és nagyitva is, hogy azok tartalmat megismerhes-
siik: a kozépsziirke a nulla, a vilagos pozitiv, a s6tét pedig negativ értéknek felel
meg. A két kozéps6 oszlopbol a jobb oldalindl megjelenik annak az eredménye, ha
a kernelekkel a képet megszirjiik. A jobb oldali oszlop képpontokat mutat, ahol a
valasz nagyobb, mint egy pozitiv kiiszéb (zolddel jeldlve), vagy kisebb, mint egy nega-
tiv kiiszob (pirossal). Esetiinkben ezek a sztirések (feliilrsl lefelé): vizszintes savokat;
fiiggbleges savokat; és (nehezebb észrevenni) vonalvégeket érzékelnek. Ezek az szii-
rések érzékenyek a sav két széle kozotti intenzitasvaltozas elGjelére is, igy (példaul)
egy vizszintes sav, amely a felss részén vilagos és alul s6tét, pozitiv (z6ld) valaszt ad,
mig egy masik, amely a fels6 részén sotét és az alsoé részén vilagos, negativ (piros)
valaszt ad. Ezek a sztirések hatékonyak, de nem tokéletesek.

hélézat tobb szinten keres mintakat, és ezt Ggy teszi, hogy a mintakeresésre hasznalt
szlrések kernelét az adatokbél tanulja, és nem a programozoé altal el6zetesen megadott
kerneleket hasznal.

Noha a CNN ,alapértelmezett valtozatdnak” tanitasa eredményes, néhany tovabbi
gyakorlati technika megismerése hasznos lehet. Az egyik legfontosabb az adatkészlet
bévitése, amelyben az tanitési példédkat lemésoljuk és valamelyest modositjuk. Pél-
daul véletlenszertien eltolhatjuk, elforgathatjuk, vagy megnyujthatjuk a képet, vagy
véletlenszerten eltolhatjuk a képpontok drnyalatat kis mértékben. Az adatkészletnek a
nézépontbeli vagy a megvilagitasbeli szimulélt viltoztatasa noveli az adatkészlet mére-
tét, bar az 1j példék természetesen erésen korrelalnak az eredetikkel. Szintén lehetséges
a tesztelés kozbeni képkészlet-kibsvités, ahelyett hogy a tanitasi idében tennénk ezt.
Ebben a megkozelitésben a képet tobbszor is lemasoljuk és modositjuk (példaul vé-
letlenszertd kivagassal), majd az osztalyozot minden modositott képen lefuttatjuk. Az
egyes igy el6all6 bemenetekre adott kimeneteket ezutan aggregaljuk, és tovabbitjuk
a végss osztalyozonak, amely — ezeket mintegy szavazatként felhasznalva — dént az
osztalybatartozasrol.
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Jelenetek képeinek osztalyozasakor minden képpont hasznos lehet. Objektumok
képeinek osztalyozasakor azonban egyes képpontok nem feltétleniil képezik részét az
objektumnak, és ezek elterelhetik a figyelemet. Példaul ha egy macska egy kutyadgyon
fekszik, azt szeretnénk, hogy az osztilyozo a macska képpontjaira Gsszpontositson, ne
pedig az agyra. A modern képosztalyozok ezt jol kezelik, és pontosan osztalyozzak a
képet ,macska’nak, még akkor is, ha csak néhany képpont van a macskarél. Ennek
két oka van. Elgszor is, a CNN-alapt osztélyozok tigyesen figyelmen kiviil hagyjak a
kimeneti osztalyozas szerint nem megkiilonboztets képi mintakat. Masrészt, a targyon
kiviili mintak lehetnek megkiilonboztetSek (példaul egy macskajaték, egy nyakorv,
kis csengével, vagy egy tal macskaeledel val6jaban segithet megmondani, hogy egy
macskat latunk). Ezt a hatast kontextusnak nevezziik. A kontextus segithet vagy
hatraltathat, ez erésen fiigg az adott adatkészlettsl és az alkalmazastol.

25.5. Objektumdetekcié

A képosztalyozok becslést adnak arra, hogy mit abrazol a kép — a teljes képet egy
osztalyba soroljak. Az objektumkeresék tobb objektumot azonositanak egy képen,
jelezve, hogy az egyes objektumok melyik osztdlyba tartoznak, és megadjak azt is,
hogy az egyes vélelmezett objektumok a képen hol vannak (az objektum koré egy
befoglalé keretet! rajzolva). Az osztalyok halmaza elére rogzitett.

Objektumkeresst tgy épithetiink, hogy egy kis cstiszé ablakon at (egy téglala-
pon keresztiil) néziink a nagyobb képre. Minden egyes ablak altal kivagott képet egy
CNN-osztalyozoval osztalyozzuk. Ezutédn Osszegyitijtjiik a magas pontszdmokat kapo
osztalyokat, és figyelmen kiviil hagyjuk a tobbi ablakot. A megmaradd konfliktusok
feloldasat elvégezve egy végss objektumhalmaz marad a keziinkben, a felismert objek-
tumok helyeivel. Azonban van még néhany részlet, amelyet ki kell dolgozni:

e Dontsiink az ablak alakjarol: Messze a legegyszertibb valasztés a tengelyekkel
parhuzamos oldala téglalapok hasznélata. (Ettdl eltérs forméaja maszkot, amely
kivagja az objektumot a képrél, szinte soha sem hasznalnak, mert nehéz megje-
leniteni és szamolni vele.) Viszont még meg kell valasztanunk a téglalapok szé-
lességét és magassagat.

o Készitslink osztalyozot az ablakokhoz: Azt méar tudjuk, hogyan kell ezt
csinélni egy CNN-nel.

e Dontsiik el, mely ablakokat nézziik: Az 6sszes lehetséges ablakbol ki akarjuk
valasztani azokat, amelyekben valdszintileg érdekes alakzat talalhato.

e Valasszuk ki, mely ablakokat jelezziik: Az ablakok atfedésben lesznek, és
nem akarjuk, hogy ugyanazt az objektumot tobbszor jelezziik kissé eltéré abla-
kokban. Néhény targyat nem érdemes megemliteni; gondoljunk a székek és az
emberek szaméra egy nagy tomott elGadoterem képén. Mindegyiket kiilonélld
objektumként kell jelezni? Szinte sosem, talan csak azokat a targyakat kell kiillon
kiemelni, amelyek a képen nagynak latszanak (példaul az els6 sorban 1évs székek
és emberek). A valasztas az objektumkeress tervezett felhasznalasatol fiigg.

1A  keret” kifejezést a kép tengelyeivel parhuzamos oldali téglalap alaku régi6jaként hasznaljuk,
és az ,ablak” kifejezést elsGsorban a ,keret” szinoniméjaként értjiik, de az ablak a bemeneti kép egy
felismerendd objektumat lokalizélja, melyekhez a kimeneti képen egy befoglalo keret tartozik.

Kontextus

Befoglal6 keret

Csiisz6 ablak
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e Jelbljiik az objektumok pontos helyét ezeknek az ablakoknak a segit-
ségével: Ha egyszer tudjuk, hogy az objektum valahol az ablakban van, meg-
engedhetjiik magunknak, hogy tobb szamitast végezziink, hogy pontositsuk az
ablakon beliili helyetét.

Nézziik meg alaposabban az ablak megvélasztasanak dontési probléméajat. Az Gsszes
lehetséges ablak keresése nem hatékony — egy n x n képpontot tartalmazé képben
O(n*) lehetséges téglalap alaku ablak van. Viszont tudjuk, hogy az objektumokat tar-
talmazo6 ablakok szinei és textirai altalaban eltérnek a tobbitsl. Masrészt azokban az
ablakokban, amelyek egy targyat félbevagnak, olyan régiok vagy élek vannak, ame-
lyek az ablak oldalat metszik. Ezért értelme van egy olyan mechanizmusnak, amely
pontozza az ,objektumszertiséget” — mindsiti, hogy a vizsgélt téglalapban van-e egy
objektum, fiiggetleniil attol, hogy mi ez az objektum. Megtalalhatjuk azokat a téglala-
pokat, amelyek tgy néznek ki, mintha egy objektum lenne benniik, majd a lehetséges
objektumokat csak azokon a téglalapokon kategorizaljuk, amelyek atjutnak az objek-
tumszeriségi teszten.

Készitslink egy haromdimenziés tombot, ahol a tomb elemeit az ablak kézéppontja
(két koordinataval) és az alakja indexeli. Minden olyan téglalapot, amelynek elég ma-
gas az objektumszeriiségét mindsité pontszama, vizsgalandé régiénak (region of in-
terest, ROI) nevezziik, és egy osztalyozonak kell ellendriznie. A CNN-osztalyozok azon-
ban a rogzitett méreti (felbontasi) képeket varnak, mig az objektumszertiség-teszten
atmend téglalapok méretiiket és alakjaikat tekintve kiilonboz&ek. Nem méretezhetjiik
a téglalapokat azonos méretiivé (csak geometriai torzitasok aran, ami degradalné az
osztélyozas pontossagat), de azonos szamu jellemzével leirhatjuk ezeket a régiokat.
Amennyiben az osztalyozo bemenetére adott jellemz6 térkép pontjainak mintavétele-
zésével nyerjiik ki ezeket jellemzsket, a folyamatot ROI-poolingnak nevezziik. Ezt a
rogzitett méretid jellemzGtérképet ezutan tovabbitjik az osztalyozonak.

Ami a jelzendd ablakok eldontésének probléméjat illeti. Tegyiik fel, hogy a 32 x 32
méretl ablakokat 1 képpontnyi léptetéssel nézziik: minden ablakot csak egy képpont-
nyi eltolés kiillonboztet meg az el§z6t6l. Szamos ablak lesz hasonlo, és ezeknek hasonld
pontszamokkal kell rendelkezniiik. Ha mindegyikiiknél a pontszam meghaladja a kiiszo-
bot, akkor sem akarjuk mindet jelezni, mert nagyon valészini, hogy mind ugyanazon
objektum képének kissé eltérs kivagasai. Masrészt ha a lépés tul nagy, akkor eléfor-
dulhat, hogy az objektumot egyetlen ablakban sem fedi, ezért elveszitjiik. Ehelyett
egy moho6 algoritmust hasznalhatunk, amelyet maximumdérzé ritkitasnak hivunk.
El6szor készitstink egy rendezett listat az sszes ablakrél, amelynek pontszama megha-
ladja a kiiszobot. Ezutdn, amig a listaAban vannak ablakok, valasszuk ki a legmagasabb
pontszammal rendelkezd ablakot, és tekintsiik tgy, hogy az tartalmaz egy tovabbiak-
ban vizsgalandé objektumot, majd toroljiik a listarél az Osszes vele nagymértékben
atfedd ablakot.

Végezetiil az objektumok pontos lokalizacidjanak probléméja maradt. Tegyiik fel,
hogy van egy olyan ablakunk, amelynek magas a pontszama, és amely a maximumorzé
ritkitds algoritmusén is atment. Ez az ablak nem valészind, hogy pontosan a megfe-
lel6 helyen lesz (emlékezziink, altalaban viszonylag kis szamu ablakot néziink meg,
kis szamu lehetséges mérettel). Az osztalyozo altal kiszamitott jellemzoreprezentaciot
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25.13. abra A Faster RCNN két halozatot hasznal. Egy fiatalkori Nelson Mandela
képet adunk az objektumkeresének. Az egyik héalozat kiszamitja az ,,objektumszerti-
ség” pontszamait a vizsgalt képrégiokra (tigynevezett ,horgonyrégiokra”), amelyek ko-
zéppontjai egy racs pontjai. Minden racsponton kilenc horgonyrégio talalhaté (harom
kiilonboz6 teriilettel és oldalarannyal). A példaképen egy zolddel jelolt belss és egy
kékkel jelolt kiilso régio felelt meg az objektumszertiséget vizsgalo tesztnek. A méaso-
dik halozat szamolja ki a kép osztéalyozasra alkalmas reprezentéaciojat. A legmagasabb
objektumszertiségi pontszammal rendelkezé téglalapokat kivagjak a jellemz&térkép-
r6l, méretiiket ROI-poolinggal egységesitik, és tovabbitjak egy osztalyozonak. A kék
doboz magasabb pontszdmot kap, mint a z6ld doboz, és atfedésben van, tehat a zold
dobozt a maximumdrzé ritkités algoritmusaval szirjiik ki. Végiil a befoglalotéglalap-
regressziot alkalmazzak a kék dobozon ugy, hogy az a lehetd legpontosabban illesz-
kedjen az archoz. Ez azt jelenti, hogy a vizsgalt régié kozéppontjainak, méreteinek
és oldalaranyainak viszonylag durva mintavételezése sem rontja feltétleniil az eszkoz
pontossagat. Foto: Sipa/Shutterstock.

felhasznalhatjuk a befoglald téglalapunk korrigaldsara is. Ez a lépés az ugynevezett
befoglalétéglalap-regresszio.

Az objektumkeresSk kiementének mindgsitése koriiltekintést igényel. Elgszor sziik-
ség van egy tesztkészletre: egy olyan képgytjteményre, ahol a képen 1év6 minden egyes
objektum valédi kategoridjanak cimkéjével és idedlis befoglald téglalapjaval van meg-
jelolve. A téglalapokat és a cimkéket altalaban emberi szakérték allitjak el6. Ezutéan
az egyes képeket az objektumkeresének adjuk, és 6sszehasonlitjuk annak a kimenetét
a referencia, elvart kimenettel. El kell fogadnunk a néhény képpont tavolsaghan 1é-
v6 téglalapokat, mert a referencia-téglalapok sem tokéletesek. Az értékelésre hasznalt
metrikanak egyenstlyoznia kell a felidézés (a valodi objektumokat milyen gyakoriség-
gal talalja meg, angolul: recall) és a precizitas (mennyi a fals, objektumként érzékelt
jelolt) szerinti teljesitmény kozott.
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25.16. abra Ma mar lehetséges emberek rekonstrualasa egyetlen képbdl. Az egyes
sorok egy-egy haromdimenzios test alakjanak rekonstrualasat mutatjak, egyetlen kép
felhasznalasaval. Ezek a rekonstrukciok azért lehetségesek, mert 1éteznek modszerek,
amelyekkel a képhez viszonyitva megbecsiilhet6k az iziiletek elhelyezkedése, azok al-
lasa, a test alakja és a test helyzete. Minden sor a kovetkezSket mutatja: bal szélen
maga a kép; mellette a kép és a rekonstrudlt test egymasra helyezve; ez utédn a re-
konstrualt test egy masik nézete; végiil a jobb szélen a rekonstrualt test egy tjabb
nézete. A test eltéré nézetei sokkal nehezebbé teszik a rekonstrukci6 sorén elkdve-
tett hibék eltussolasat. Az abra Angjoo Kanazawanatol szarmazik, az azt elGallito
megoldast Kanazawa et al. (2018a) ismerteti.

Képi informacié alapjan megallapitani, hogy mit tesznek a rajtuk szereplé embe-
rek, mar joval nehezebb feladat. Kifejezetten kdnnyt kezelni a meglehetGsen struktu-
ralt viselkedést mutatdé mozgoképeket, mint példaul a balettet, a tornat vagy a tai chit,
ahol a cselekvést nagyon specifikus szavakkal leirhatjuk, melyek altalaban egyszert
hattér el6tti nagyon pontosan koriilhatarolt tevékenységekre utalnak. J6 eredmények
érhetSk el sok cimkézett tanitéminta esetén megfelel§ konvolicids neuralis hélozat al-
kalmazasaval. Nehéz azonban bebizonyitani, hogy a mddszerek valéban jol miikodnek,
mivel jelentGsen fiigghetnek a képen lathatéd cselekvéskontextustol. Példaul egy olyan
osztalyozo, amely nagyon jol felismeri az ,iszas” szekvencidkat, lehet, hogy csak egy
aszémedence-felismerd, amely nem miikédne a folyoban tszokra.

Maés, altalanosabb problémak tovabbra is nyitottak — példaul hogy hogyan kapcsol-
hat6 Ossze a test és az ahhoz kozeli targyak megfigyelése a mozgd emberek céljaival
és széndékaival. Az egyik nehézségi forras az, hogy a hasonld viselkedések eltérGen
nézhetnek ki, mig kiilonb6z6 viselkedések hasonlonak latszhatnak, amint azt a 25.17.
abra mutatja.
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Hito kinyitasa

Kivenni valamit
a hiitobol

25.17. abra Ugyanaz a cselekvés nagyon eltérGen nézhet ki, mig kiilonb6z6 tevé-
kenységek hasonléonak latszodhatnak. Ezek a példak olyan tevékenységeket mutatnak
be, amelyek a szereplSk természetes viselkedése esetén keriiltek rogzitésre; a cimkeé-
ket kézzel hataroztak meg (nem pedig egy algoritmus). Fent: Példak a ,hiitGszekrény
nyitasa” cimkéjd jelenetekre, némelyik kozeli felvételen, masok tavolrol. Lent: Pél-
dak a ,kivenni valamit a hiit6bsl” cimkére. Figyeljiik meg, hogy mindkét sorban az
alany keze kozel van a hiitGszekrény ajtajahoz — a két kategoria egyméstol torténd
megkiilonboztetéséhez elég finom megitélés sziikséges arrol, hogy hol van a kéz, és
hol van az ajté. Az abra David Fouhey-nak kdszonhets, és egy Fouhey et al. (2018)
altal leirt adathalmazbdl szarmazik.

Tovabbi nehézséget okoz az idébeliség. Sokszor a cselekvés idGtartama is kritikus
annak megitélése szempontjabol, amint azt a 25.18. adbra szemlélteti. Az dbréan be-
mutatott masik fontos hatas az, hogy a viselkedés Osszeall — azaz tobb, egyenként
felismert cselekmény sszeilleszthets tgy, hogy egy magasabb szintii viselkedés alakul-
jon ki, példank esetében valamilyen harapnivald elkészitése soran.

Elsfordulhat, hogy egyidejtileg fiiggetlen cselekvések is zajlanak, példaul énekelnek
uzsonna készitése kozben. Kihivas az is, hogy nincs egységes szétarunk a viselkedések
egyes részleteinek pontos leirasara. Az emberek altalaban azt gondoljak, hogy sok
viselkedésformanak tudjak a nevét, de ha megkérjiikk éket, akkor sem tudnak hosszi
listakat késziteni ezekbdl a szavakbol. Ez tovibb neheziti kovetkezetesen cimkézett
viselkedés-adatkészletek készitését.

A tanitott osztalyozok pontossaga csak akkor garantalhatd, ha a tanito- és teszt-
mintak ugyanazon eloszlasboél szarmaznak. Nem tudjuk ellenérizni, hogy ez a megkotés
teljesiil-e a konkrét feladathoz kapcsolédd képekre is, de empirikusan megfigyelhetjiik,
hogy a képosztalyozok és az objektumfelismersk jol miikodnek-e. A cselekvésekhez tar-
toz6 mintak esetében azonban a tanité- és a tesztadathalmazon elérhetd eredmények
eltéré mingségtiek lehetnek, mivel az emberek sok dolgot sok kiilénb6z6 kontextus-
ban tehetnek. Tegyiik fel példaul, hogy van egy gyalogosfelismerénk, ami jol teljesit
nagy adatkészlet esetén. Lesz olyan ritka jelenség (példaul emberek egykerekiiznek),
amelyek nem jelennek meg a tanitokészletben, igy nem varhat6 el, hogy a felismers
helyesen miik6djon ilyen esetekben. Nagy kihivas, hogy bebizonyitsuk, hogy egy felis-
merd pontos eredményt ad, barmit is tesznek a gyalogosok. Ez a jelenlegi apparatussal
nehezen megvaldsithatoé.
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Milyen aranyban taldljak a felhasznalok valédinak a GAN képeit
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25.27. abra GAN altal készitett tiidérontgenképek. A bal oldali képpar kozil az
egyik egy valodi, a masik egy GAN altal generalt rontgenkép. A jobb oldalon an-
nak a tesztnek az eredményei latszanak, amelyben radiologusokat kértek fel, hogy
rontgenképparokrol allapitsik meg, melyik a valodi, és melyik a generalt felvétel.
Atlagosan az esetek 61%-aban valasztottak helyesen, valamivel jobb aranyban, mint
a véletlenszerd valasztas. Pontossagukban azonban kiillonboztek egymastol — a jobb
oldali tablazat mutatja a 12 kiilonféle radiologus hibaaranyat; egyikiik hibaaranya
kozel 0%, mig egy masiké 80%-os volt. Az egyes foltok mérete jelzi a radiologus altal
megtekintett képek szamat. Az abra Alex Schwingnektdl szarmazik, és a Deshpande
et al. (2019) altal leirt rendszer alkotta.

milyen gyakran fordulnak els (példaul a tiid6gyulladasos esetek). Az 1 adatkészletnek
kiilonboznie kell abban az értelemben, hogy nem tartalmazhat személyek azonositéséira
felhasznalhat6 informéaciokat. Az 0j adatkészletnek szabalyozhaténak kell lennie, hogy
a kiilonbo6zd, jellemz§ esetek gyakorisiga a konkrét alkalmazoéi kor igényeit kielégitse.
Példaul a tiidégyulladasok gyakoribbak az idGskortiak esetén, mint a fiatal felnSttek-
ben. Ezen célok mindegyikét technikailag nehéz elérni, de olyan képkészleteket mar
sikertilt 1étrehozni, amelyek idénként megtréfaljak még a gyakorlott radiologusokat is
(lasd a 25.27. abrat).

25.7.6. Mozgasiranyitas latassal

A latas egyik 6 felhasznalasi teriilete informaciok szolgaltatasa mind a targyak moz-
gatésahoz — azok felvételéhez, megragadasahoz, forgatasahoz stb. —, mind mozgas na-
vigacidjahoz, mely soran az esetleges titkdzéseket probaljuk elkeriilni. A latas e célokra
torténd felhasznaldsanak képessége a legprimitivebb allati 1atasrendszerekkel is lehet-
séges. Sok esetben a latorendszer minimalis abban az értelemben, hogy a rendelkezésre
allo fénymezdsbdl csak azokat az informécidkat vonja ki, amelyek az allatok viselkedé-
séhez sziikségesek. Valoszintileg a modern latasrendszerek olyan korai, egyszert szer-
vezetekbdl fejlédtek ki, amelyek fényérzékeny foltot hasznaltak annak érdekében, hogy
a fény felé kozeledjenek (vagy attol tavolodjanak). A 25.6. alfejezetben lattuk, hogy a
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legyek nagyon egyszerd optikai dramlasérzékels rendszert hasznalnak a falra torténd
leszallashoz.
Tegyiik fel, hogy a falakon valo leszéllas helyett egy dnvezetd autot akarunk épiteni.
Ez egy olyan projekt, amely sokkal nagyobb igényeket tdmaszt az észlelési rendszerrel
szemben. Az 6nvezet§ autoban torténd észlelésnek a kovetkezd feladatokat kell tdmo-
gatnia:
e Oldalirany1 kontroll: Gondoskodjon arrél, hogy a jarmi maradjon biztonsago-
san a savjaban, vagy sziikség szerint zokken6mentesen véltoztassa meg a savjat.

e Haladasi iranyta kontroll: Gondoskodjon arrél, hogy az elétte 1évs jarmiihoz
képest biztonsagos tavolsagban legyen.

25.28. abra A Mobileye kamera alapt autoném jarmivek szaméara fejlesztett érzé-
kel6rendszer. Fels6 sor: Két kép az el6lre nézé kamerabol, par masodperc kiilénb-
séggel. A szabad feliileteket z6ld szin jeloli — ahova a jarmu fizikailag mozoghatna a
kozeljovében. Az egyes objektumokat 3D befoglalo téglatestekkel jelolik (piros a ha-
tulja, zold az eleje, kék a jobb, sarga a bal oldala). Az objektumok kozott jarmtivek,
gyalogosok, (az oldaliranyt iranyitashoz sziikséges) savhatarjelolsk, valamint egyéb
atburkolati jelek, tablak és jelzdlampak fordulnak els. Az allatokat, oszlopokat, te-
rel6bojakat, jardakat, korlatokat és egyéb objektumokat (példaul egy teherautorol
leesett kanapé) nem jeloli. Minden objektumhoz ezutan egy 3D-poziciot és sebessé-
get rendel. Alsoé sor: A kornyezet teljes fizikai modellje. (A képek a Mobileye rendszer
kimeneteit mutatjak.)




25.7. A SZAMITOGEPES LATAS ALKALMAZASA

e Akadaly elkeriilése: Kisérje figyelemmel a szomszédos savokban 1év6 jarmiive-
ket, és késziiljon fel kitér§ manGverekre. A gyalogosokat észlelje, és biztositsa a
biztonsagos atkelésiiket.

e Tartsa be a forgalmi jelzéseket: Ezekbe beletartoznak a kozlekedési lampak,
a stoptablak, a sebességkorlatozo tablak és a rendérok kézjelzései is.

A vezetd (ember vagy szamitogép) feladata az, hogy megfelels kormanyzasi, gyorsitési
és fékezési miiveleteket hajtson végre e részfeladatok legjobb megvaldsitasa érdekében.

Hogy j6 dontéseket hozzon meg, a jarmiivezetének létre kell hoznia a vilag és a
benne 1év6 targyak modelljét. A 25.28. dbra néhény, a modell felépitéséhez sziikséges
vizualis kovetkeztetést mutat be. Az oldalirdnyt kontrollhoz a sof6rnek meg kell &riznie
az auto helyzetét és haladési irdnyat a savok alakjanak megfelelGen. A haladasi iranya
kontrollhoz a vezetének biztonsagos tavolsagot kell tartania az eltte 1évd jarmiitsl
(amit esetleg nem konnyt azonositani kanyarod6 utakon). Az tttesten lévé akadalyok
elkeriilése és az utjelzések kovetése tovabbi kovetkeztetéseket igényel.

Az utak emberek szamara késziiltek, akik a latott informaciok alapjan vezetnek,
tehat elvben lehetséges csak a latott informéciok alapjan vezetniiik. A gyakorlatban
azonban a kereskedelemben kaphat6 onvezet§ autdok szamos egyéb érzékelst hasznal-
nak, beleértve a kamerakat, LIDAR szenzorokat, radarokat és mikrofonokat. A LIDAR
vagy a radar lehet6vé teszi a mélység kozvetlen becslését, amely pontosabb lehet, mint
a 25.6. alfejezetben szerepld, csak a latason alapulé modszerek. Tobb érzékelGvel dlta-
laban javul a teljesitmény, és ez kiilonosen fontos rossz latasi viszonyok kozott; példaul
a radar képes athatolni a kodon, amely akadalyozza a kamerédkat és a LIDAR szenzoro-
kat. A mikrofonok észlelni tudjak a kozeledd jarmiiveket (kiilonosen a megkiilonboztets
jelzésekkel felszerelteket), még miel6tt azok lathatova valnanak.

Szintén sok kutatéast végeztek a beltéri és kiiltéri kornyezetben navigalé mobilrobo-
tokkal. Rengeteg alkalmazasi lehet&sége 1étezik, példaul a csomag- vagy pizzaszallitas
utolsoé lépései. A hagyoméanyos megkozelitések ezt a feladatot két szakaszra bontjak,
amint azt a 25.29. dbra mutatja:

e Térkeép készitése: A szimultan helymeghatarozas és térképezés (SLAMSimulta-
neous Localization and Mapping) (lasd az 1086. oldalon) a vilag haromdimenzios
modelljét késziti el, melynek része a robot helye is a vildgban (pontosabban, a
robot kamerainak a helye). Ezt a modellt (amelyet altalaban akadéalyok pontfelhs-
jeként reprezentalnak) kiilonboz6 kamerahelyzetekbdl késziilt képek sorozatabol
lehet felépiteni.

e Utvonaltervezés: Amint a robot hozzafér ehhez a 3D-s térképhez, és lokalizalja
magat azon, a célja az lesz, hogy talaljon egy iitkzésmentes palyat az aktualis
poziciojatol a célig (lasd a 26.6. alfejezetben).

Ennek az altalanos megkozelitésnek szamos valtozatéat vizsgaltak. Példaul a kogni-
tiv feltérképezés és tervezés esetén a térképkészitést és az utvonaltervezést két modul
végzi egy neuralis halozaton beliil, melynek minden részét tanitjak (end-to-end) egy
veszteségfiiggvény minimalizalasa segitségével. Egy ilyen rendszernek nem kell teljes
térképet készitenie — amely gyakran felesleges és sziikségtelen —, ha mindossze csak
annyi informéciora van sziikségiink, hogy A pontbél B pontba eljussunk anélkiil, hogy
akadalyokba iitk6znénk.
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26.3. Milyen problémakat old meg a robotika?

Most, hogy méar megismertiik, milyen lehet egy robot hardvere, készen allunk arra,
hogy egy robot agens szoftverét megvizsgaljuk. ElGszor szamitasi keretrendszert vé-
lasztunk az agensiink szdmara. Kordbban méar targyaltuk a keresést determinisztikus
kornyezetekben, a Markov déntési folyamatokat (MDF) sztochasztikus, de teljesen
megfigyelhets kornyezetben, illetve a részlegesen megfigyelheté Markov dontési folya-
matokat (RMMDF, angolul: partially observable Markov decision process, POMDP)
részlegesen megfigyelhet§ kornyezetben, valamint a jatékelméleti megkozelitést azok-
ban az esetekben, ahol az 4gens nem elszigetelten cselekszik. Adott szamitasi keret-
rendszerhez meg kell hataroznunk az egyes alegységeket: a jutalom- vagy hasznossag-
fliggvényeket, az allapotokat, a cselekvéseket, a megfigyelési tereket stb.

Korabban mar megjegyeztiik, hogy a robotikai feladatok nemdeterminisztikusak,
részlegesen megfigyelheték és multidgensesek. A 18. fejezetben vazolt jatékelméleti
megfontolasok mellett az vehetjiik észre, hogy az agensek néha kooperalnak, néha
pedig versenyeznek egyméssal. Egy sziik folyoson, ahol egyszerre csak egy agens fér el,
a robot és az ember egyiittmiikodnek, mert egyik sem akar Osszelitkdzni a masikkal.
Maés esetekben versenyeznek, hogy melyikiik éri el gyorsabban a céljat. Ha a robot
tul tisztelettudo, és mindig atadja a helyet mésoknak, akkor zsifolt kérnyezetben
beragadhat, és sosem éri el a céljat.

Igy az elszigeteltségben cselekv, és kornyezetiiket ismerd robotok altal megoldan-
do feladatot MDF-ként, mig hidnyos informacié esetén RMMDF-ként, és ha emberek
kornyezetében kell cselekednitik, tgy jatékként fogalmazzuk meg.

Ebben a megkozelitésben mi legyen a robot jutalomfiiggvénye? Altalaban a robot
az ember szolgalataban cselekszik, és nem 6nmagaért — mint példaul amikor egy kor-
héazban ételt kézbesit egy betegnek, a beteg ,,jutalmazasara”. Annak ellenére, hogy a
robot tervezsi megkisérelhetnek egy megfelel§ absztrakt jutalomfiiggvényt specifikalni,
a valodi jutalmat a robot felhasznaloja kapja, akinek a robot segiteni probal. A robot-
nak ki kell talalnia a felhasznél6janak a vagyait, vagy egy mérnokre kell tamaszkodnia,
aki ezt kozelit6leg specifikilni tudja.

Ami pedig a robot cselekvési, megfigyelési és allapotterét illeti, a robot szenzora-
inak nyers adatai a megfigyelések leginkabb altalanos formaja (példaul a kamerakbol
érkezd képek, a lidar visszavert sugarai), a cselekvései a motorokba iranyitott dram
erGssége, az allapota pedig mindaz, amit tudnia kell a dontéshozatalhoz. Ez alapjan
oOrisi szakadék tatong az alacsony szintd megfigyelések és vezérlGaramok, és a robot
altal elkészitendd magas szinti tervek kozott. Ennek athidalasara a robotologusok ezt
a feladatot kisebb részegységekre bontva egyszertisitik le.

Tudjuk példaul, hogy amikor helyesen oldunk meg RMMDF-eket, akkor az észlelés
és a cselekvés hatassal vannak egymasra: az észlelés informéciot ad észszeri cselekvé-
sekrdl, valamint a cselekvés is informalja az észlelést, mert az dgensek informaciégyj-
t6 cselekvéseket hajthatnak végre, annak reményében, hogy az informécié a jov6ben
hasznos lesz. Ennek ellenére a robotok gyakran elvalasztjak az észlelést a cselekvés-
t6l, pusztan felhasznalva az észlelést, és kozben gy tesznek, mintha a jovében tobb
informéciéra nem tennének szert. Mivel egy magas szintd cél, mint amilyen a ,,juss el
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az ebédlgbe”, tavol all egy ,f6tengely forgatasa 1°-kal” jellegli motor parancstol, ezért
mindenképpen sziikséges a hierarchikus tervezés.

Gyakran egy haromszinti hierarchiat hasznalunk a robotikdban. A feladatterve-
zési szint dont a magas szintii cselekvések (amelyeket néha cselekvési primitiveknek,
vagy alcéloknak neveziink) tervérsl vagy eljarasmodjarol, mint amilyen az ajtohoz
mozgés, ajtd kinyitasa, felvondhoz mozgés, hivobgomb megnyomasa stb. A mozgéas-
tervezés feladata egy olyan tatvonal keresése, amelyen a robot eljuthat az egyes alcélok
pontjaiba. Végezetiil, a robot aktuétorait hasznilva a vezérlés segitségévél kovetheti a
tervezett utvonalat. Ebben a fejezetben elsGdlegesen a mozgastervezéssel foglalkozunk,
mert a feladattervezést altalaban diszkrét allapotok és cselekvések felett definialjuk.

Ezektdl elkiiloniilve a preferenciatanulas felelds a végfelhasznélo céljainak becs-
léséért, tovabba az emberi predikcié arra szolgél, hogy megjosolja a robot kérnye-
zetében 1év6 més emberek cselekvéseit. Mindezek egyiittesen hatarozzak meg a robot
viselkedését.

Amikor egy feladatot kisebb darabokra bontunk fel, akkor csokkentjiik a komple-
xitasat, viszont 6hatatlanul elszalasztunk lehet&ségeket arra, hogy azok egymaést se-
gitsék. A cselekvés segithet javitani az észlelésen, s6t segithet abban, hogy eldontsiik,
milyen észlelések hasznosak. Hasonléan, a mozgés szinti cselekvések nem biztos, hogy
kellGen figyelembe veszik a mozgas utvonalanak kovetését. Egyes tervszintd dontések
pedig olyan terveket is eredményezhetnek, amelyek mozgési szinten végrehajthatatla-
nok. Mindazonéaltal az egyes szinteken elért fejlédés sziikségessé teheti az egyes szintek
Gjraintegralésat, hogy egyiittesen végezziik a mozgastervezést és a vezérlést, valamint
a feladat- és a mozgastervezést, és hogy a visszacsatolasi hurkot bezarva tjra Ossze-
kossiik az észlelést, cselekvést és a predikciot.

Napjainkban a robotika egyszerre jelenti az egyes teriileteken mutatott folyamatos
fejlédést és ezen tijdonsagok mélyebb integraldsat is.

26.4. Erzékelés a robotikaban

Az érzékelés az a folyamat, amely sorén a robot a szenzoraibdl érkezs jeleket a kdrnye-
zetének belsd reprezentacidjara képezi le. Ehhez gyakran az el6z6 fejezetben térgyalt
gépi latasi technikdkat alkalmazzuk, de a robotok észlelését ki kell egésziteni tovabbi
szenzorokkal, példaul pasztazo tavolsagmérskkel és érintésérzékelGkkel.

Az érzékelés nehéz, mivel altaldban a szenzorok adatai zajjal terheltek, a kornye-
zet, csak részlegesen megfigyelhets, nem josolhatoé viselkedésti és gyakran dinamikus is.
Masképpen fogalmazva a robotok az allapotbecslés (vagy sziirés) osszes problémé-
javal szembesiilnek, ahogyan ezt a 14.2. alfejezetben lattuk.

Okolszabaly, hogy egy jo belsé reprezentéacionak harom tulajdonsaga van:

1. Elég informéciét hordoz ahhoz, hogy a robot a megfelel§ dontést meghozhassa.

2. Strukturaltsiaga lehetévé teszi, hogy hatékonyan frissithets legyen.

3. Természetes, olyan értelemben, hogy a bels§ allapotvaltozok megfeleltethetsk
egy-egy valos fizikai vilagbeli allapotvaltozonak.

A 14. fejezetben megmutattuk, hogy a Kalman-sziirék, a rejtett Markov-modellek
és a dinamikus Bayes-halok alkalmasak egy részlegesen megfigyelheté kornyezet alla-
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26.4. Abra A robotérzékelés felfoghat6 tgy, mint cselekvések és mérések sorozatanak
id6beli egymaéasra hatasa, ahogy azt ez a dinamikus Bayes-halo is illusztrélja.

potatmeneti és szenzormodelljeinek a reprezentalaséra. Ismertettiink egzakt és kozelits
algoritmusokat a bels§ hiedelmi allapot — a kornyezet allapotvaltozoi felett értelme-
zett a posteriori valdszintiségi eloszlas — frissitésére. Erre szdmos dinamikus Bayes-halos
modellt mutattunk be a 14. fejezetben. Robotikai problémak esetében a modellhez al-
talaban megfigyelt valtozoként a robot sajat korabbi cselekvéseit is hozzavessziik.

A 26.4. abra ennek a fejezetnek a jeloléseit mutatja: X; a kornyezet allapota (be-
leértve a robotot is) a t iddpillanatban, Z; a t idSpontbeli megfigyelés (az érzékelésbol
szarmaz6 adatok), az A; pedig az érzékelést kovetSen végzett cselekvés.

A sziirési (filtering) feladat, vagyis a hiedelmi allapot frissitése alapvetSen azonos
a 14. fejezetben targyaltakkal. A feladat az 4j hiedelmi allapot, P(Xy+1 | Z1:441, @1:4)
kiszamitasa a P(Xy | z1.¢, a1.4—1) aktuéalis hiedelmi allapotbdl és az 1 z;1 megfigyelés-
bél. Az alapvetd kiilonbség a 14.2. alfejezethez képest az, hogy (1) explicit feltételekkel
éliink mind a dontést, mind a megfigyelést illetGen, tovabba (2) diszkrét helyett foly-
tonos valtozokkal kell dolgoznunk. Ezért modositanunk kell az 550. oldalon talalhato
(14.5) rekurziv sziirGalgoritmust, 0sszegzés helyett integralast alkalmazva:

P(Xi11 | Z1:41, a1:4)
= aP(Zt+1 | XtJrl) /P(Xt+1 | xt,at) P(Xt ‘ let,al:t,l) dXt . (261)

Az egyenlet azt fejezi ki, hogy az X allapotvaltozo feletti a posteriori eloszlast a ¢t + 1-
edik id6pillanatban rekurzivan szamitjuk az egy idélépéssel korabbi megfelels becslés-
bél. A szamitasokhoz felhasznaljuk a korabbi cselekvést, a;-t, és az aktudlis szenzoros
megfigyelést, z;,1-et. Ha példaul egy futballozni képes robotot fejlesztiink, akkor X; 1
lehet a labda relativ helyzete a robothoz képest. A P(X,|z1.,a1.4—1) a posteriori el-
oszlas mindazon allapotok felett értelmezett valoszintiségi eloszlas, amelyek megdrzik
mindazt, amit a korabbi érzékels mérésekbdl és iranyitasokbol tudunk. A (26.1) egyen-
let megmondja, hogyan becsiiljiik rekurzivan ezt a pozicidt, folyamatosan felhasznalva
az ujabb szenzoradatokat (példaul kameraképeket) és a robot mozgasparancsait. A
P(Xi41 | x¢,a¢) valoszintségi eloszlast allapotatmeneti modellnek vagy més néven
mozgasmodellnek hivjuk, mig P(z;1 | X¢41) valoszintségi eloszlast szenzormo-
dellnek.

Mozgasmodell
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26.4.1. Helymeghatarozas és feltérképezés

A helymeghatarozas problémaja a dolgok (beleértve magét a robotot is) pontos
helyzetének meghatarozasa. Ahhoz, hogy egyszertivé tegyiik a dolgot, feltételezziik,
hogy a robotunk lassan, sik terepen mozog, és pontos térképe van a kornyezetérdl.
(Egy ilyen térkép lathato a 26.7. dbran.) Egy mobilrobot helyzetét két derékszogi
koordinataval, x és y-nal, valamint az iranyat jellemz6 szoggel irjuk le, ahogy ez a 26.5.
abran (a) részén is lathato. Ha ezt a harom értéket egy vektorba fogjuk 6ssze, akkor
barmely allapot megadhato X; = (24, v, 0;) | formaban.

Kinematikai kozelitésben minden cselekvés felbonthato két ,pillanatnyi” sebesség-
re: egy v; (transzlacios) sebességre és egy w; (rotacios) szogsebességre. Kis At idgkre a
robot mozgasanak egy durva determinisztikus modellje az alabbi alakban adhat6 meg:

A ve At cos 0,
Xir1 = f(Xy,vpwp) = Xy + | v Atsin b,
tht

a
Az X jelolés a determinisztikus allapotbecslésre vonatkozik. Természetesen a fizikai
robotok valamilyen médon mindig megjésolhatatlanok maradnak. Ezt gyakran mo-
dellezik egy f(Xy, vy, wy) kozépértéki, 3, kovarianciaju Gauss-eloszlassal. (Lasd még
az A. fiiggelék matematikai definicioit.)

P(Xip1 | Xe, v, wi) = N(Xir1, ) -

Ez a valoszintiségi eloszlas modellezi az a; mozgas hatésat a robot helyzetére.
A kovetkezd 1épésben sziikségiink van egy szenzormodellre. Kétféle szenzormodell-
r6l beszélhetiink. Az elsé azon alapul, hogy a szenzor referenciapontoknak nevezett

o A

(b)

26.5. abra (a) Egy mobilrobot egyszerisitett kinematikai modellje. A robotot a
kor jelképezi, és a sugar mutatja a haladasi iranyt. A robot x; allapota a (xy,y:)
poziciobdl és a 6, orientaciobol all. A robot 1j, x;41 allapotat a pozicio viAg-vel, az
orientacio w;A;-vel valo frissitésével kapjuk meg. Az abran tovabba fel van tiintetve
egy t idépontban megfigyelt referenciapont (tereptargy) az (x;,y;) pontban. (b) A
pasztazo tavolsagmérées modellje. Egy adott tavolsagt méréshez (21, 22, 23, 24) tartozo
két lehetséges robothelyzet lathato. Sokkal valészintibb, hogy a bal oldali helyzetbél
szarmaznak a tavolsagmérések.




26.4. ERZEKELES A ROBOTIKABAN

dllando és felismerhetd jellemvonésokat érzékel és azonosit a kdrnyezetében. Minden

referenciapontnak meghatarozza a tavolsagat és a szogét. Tegyiik fel, hogy a robot

az Xy = (x4, 0;)" allapotban van, és érzékel egy ismert (z;,%;)" helyen 1év6 refe-

renciapontot. Ha nem vessziik figyelembe az érzékelés zajossagat, akkor egy egyszeri

geometriai szamitassal megkaphato6 a tavolsag és a szog (lasd a 26.5. abra (a) részét):
=t = (VST T

arctan =t — 0,

A zaj azonban most is torzitja a méréseinket. Egyszertsitésképpen normalis eloszlasu,
3., kovariancidju zajt tételeziink fel, amely a kovetkezd szenzormodellt eredményezi:
P(Zt ’ Xt) = N(it, Ez) .

Némileg kiilonb6z6 szenzormodellt hasznalunk tavolsdgmérskbdl allo érzékeltom-
bokre, amelyek mindegyike a robothoz képest rogzitett helyzetben van. Az ilyen ér-
zékelok egy z; = (z1,...,2y) vektort adnak vissza tavolsagadatokkal, amelyek a
robothoz képest rogzitett iranyokban 1évs targyakrol hordoznak informéciot. Adott x;
pozicioban legyen Z; a j-edik sugar irdnyaban 1év6 legkozelebbi akadaly pontos tavol-
saga. Csakugy, mint korabban, most is Gauss-zajt tételeziink fel. Altalanosan vehetjiik
agy, hogy a kiilénb6zd8 sugériranybeli hibdk fliggetlen és azonos eloszlasuak, igy:

M
P(z; | x¢) = « H e~ (2i=%)/20%,
j=1
A 26.5. abra (b) része két kiilonbo6zs pozicio esetén mutat be egy példat a négyiranya
tavolsagmeérd szkennerre. A ketts koziil az egyik sokkal nagyobb valoszintiséggel adhat-
ta a megfigyelés négy értékét. A pasztazo tavolsagméréses modellt a referenciapontos
modellel 6sszehasonlitva lathato, hogy az el6bbinek az az elénye az utébbival szemben,
hogy nincs sziikség egy referenciapont azonositdsdra, miel6tt egy tartomanypésztizés
értelmezhetd lenne. S6t az is el6fordulhat — ahogy a 26.5. abra (b) részének esetében
is —, hogy a robot egy jellegtelen fallal talalkozik. Ugyanakkor, ha wvan egy tisztén
lathato, azonosithaté referenciapont, akkor abbdél azonnal meghatérozhatd a pontos
helyzet.

A 14.4. alfejezetben mar taldlkoztunk a Kalman-sztirGvel, amely a hiedelmi alla-
potot egyetlen tobbvaltozos Gauss-eloszlassal reprezentalja, illetve a részecskesztirével,
amely a hiedelmi &llapotot az allapotokhoz rendelt részecskeegyiittessel reprezental-
ja. A legtobb modern lokalizalé algoritmus e két modszer egyikét hasznalja a robot
P(X; | 214, a1.4—1) hiedelmi allapotanak leképzésére.

A részecskeszilirgs lokalizacios algoritmust Monte Carlo lokalizacionak (Monte
Carlo localization, MCL) hivjdk. Az MCL alapvetGen megegyezik a 14.17. abran (lasd
az 578. oldalon) bemutatott részecskesziirds algoritmussal, mindossze annyit kell mo-
dositanunk, hogy sziikségiink van a megfelel6 mozgas- és szenzormodellre. A 26.6. abra
egy pasztazo tavolsagméréses modellel megvalositott valtozatot mutat be. A 26.7. dbra
szemlélteti az algoritmus miikodését, hogy hogyan azonositja a robot sajat tartozko-
déasi helyét az irodaépiiletben. Az elsé képen még a részecskék egyenletesen oszlanak
el az el6zetes informécidé alapjan, ami a teljes bizonytalansagot jelzi a robot pozicidjat
illetGen. A méasodik képen mar az els6 mérések alapjan klasztereket alkotnak a részecs-
kék, oda témoriilve, ahol valoszintileg tartézkodik a robot. A harmadik esetben pedig

Erzékel6tdmb

Monte Carlo
lokalizacié
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function MONTE-CARLO-HELYZETMEGHATAROZAS(a, z, N, P(X'|X, v, w), P(z|z*),

térkép)

returns S, a kévetkez idGpont mintahalmaza

inputs: a, a robot v és w sebességei
z, egy pasztazo6 tavolsdgmérés M mérési ponttal
P(X'|X, v, w), mozgasi modell
P(z|z*), pasztazo tavolsagmeérs zajmodell
térkép, a kornyezet 2D térképe

persistent: S, egy N mintabdl 4ll6 vektor

local variables: W, egy N silyokbol allo vektor

S’, egy N mintabol all6 ideiglenes vektor

if S iires then
for i =1to N do // inicializdlds
Si] + mintavételezés a P(X()-bél
fori=1to N do // frissitési ciklus
S’[i] + mintavételezés a P(X'|X = S[i],v,w)-bol
Wli]+1
for j =1to M do
z* + EGZAKT-TARTOMANY (j, X = S'[i], térkép)
Wil «~W[i] - P(z;] z*)
S < SULYOZOTT-MINTA-HELYETTESITESSEL(N, S/, W)
return S

26.6. Abra A Monte Carlo lokalizal6 algoritmus, fliggetlen zajjal terhelt, pasztazo
tavolsdgméréses modellt hasznalva.

maér elég informécio all rendelkezésre a mérésekbdl, hogy az Osszes részecske ugyanoda
jusson.

A Kalman-sziir6 a mésik széles korben hasznalt lokalizalo algoritmus. A Kalman-
sztirs a P(Xy | z1.4,a1.4—1) posteriort egy Gauss-eloszlassal reprezentélja. Az elosz-
las kozépértékét p,-vel, kovarianciajat pedig 3;-vel jeloljiik. A f6 probléma a Gauss-
eloszlasi hiedelmekkel az, hogy csak egy f linedris mozgasi modell és egy h linearis
mérési modell mellett zartak. Nemlinearis f vagy h esetén a sziir§ frissitésének ered-
ménye altalaban mar nem lesz Gauss-eloszlést. Ezért a Kalman-sziirét hasznalod loka-

Linearizalas lizacios algoritmusok a mozgés- és szenzormodelleket linearizaljak. A linearizalas egy
nemlineéris fliiggvény adott lokalis linearis kozelitése. A 26.8. abra a linearizalés elvét
mutatja be egy (egydimenzios) robotmozgasi modellen. A bal oldalon fut a mozgas
nemlinearis f(x¢, a;) modellje (az a; vezérlés nem szerepel az abran, mert nem jat-
szik szerepet a linearizalasban). A jobb oldalon ezt egy f (x¢, at) linearis fliggvénnyel
kozelitjlik. A linearis fiiggvény a p, pontban érinti az f-et, ami a ¢ idére vonatkozd

Taylor-sorfejtés becslésiink kozépértéke. Ezt a linearizalast (els§ foka) Taylor-sorfejtésnek (Taylor
expansion) hivjdk. Az olyan Kalman-sztir6t, amely f-et és h-t Taylor-sorfejtéssel li-
nearizalja, kiterjesztett Kalman-sziirének (KKSz) (extended Kalman filter, EKF)
hivjuk. A 26.9. abra egy KKSz helymeghatarozo algoritmust hasznalé robot becslés-
sorozatat mutatja.
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