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1. rész: HOGYAN TANULNAK A GEPEK?

1.1. tablazat.
A gépi tanulas
és a statiszti-
ka osszeha-
sonlitasa

A geépi tanulas ceéljai

Jelenleg az Al a gépi tanuldson alapul, a gépi tanulas pedig alapvet6en
kiilonbozik a statisztikatol. A gépi tanulas valoban statisztikai alapokon
nyugszik, de a statisztikatol eltéré feltételezésekkel él, mivel a céljai is
masok. Az 1.1. tdblazatban felsorolunk néhany szempontot, amelyet fi-
gyelembe kell venni, amikor 6sszevetjiik az Al-t és a gépi tanulast a sta-

tisztikaval.

Technika Gépi tanulas Statisztika

Adatkezelés Nagy mennyiségi adatot (big data) A modelleket arra

hasznal, halézatok és grafok hasznaljak, hogy kis
formajaban; az érzékelokbdl vagy mintakon biztositsanak
webes szdveghdl szadrmazo nyers elérejelz6 képességet.
adatokat tanito és tesztadatokra

bontja.

Adatbevitel Az adatokat mintaveételezik, A paraméterek valos
véletlenszeriive teszik és atalakitjak, jelenségeket értelmeznek,
hogy maximalizaljak a mintan kiviili a nagysagrendre helyezve
(vagy teljesen 0j) példak a hangsulyt.
elérejelzésének pontossagi
pontszamat.

Eredmény A valosziniiséget figyelembe véve A kimenet a paraméterek
vetik dssze, hogy mi lehet a legjobb ~ valtozékonysagat és
tipp vagy dontés. bizonytalansdgéat ragadja

meg.

Feltételezések Az elemz6 tanul az adatokbal. Az elemzd feltételez egy

bizonyos kimenetet, és
megprobalja bizonyitani

azt.

Eloszlas Az eloszlas ismeretlen, vagy Az elemzd egy jol
figyelmen kiviil hagyjak az adatokbdl  meghatarozott eloszlast
val6 tanulas eldtt. feltételez.

lllesztés Az elemzd a lehetd legjobban Az eredményt a jelenlegi
illeszkedd, de altalanosithatdo modellt adateloszlashoz illesztik.

hoz létre.

A gépi tanulas hatarai a hardver alapjan

A hatalmas adathalmazok hatalmas mennyiségi memoriat igényelnek.
Sajnos ezzel még nincs vége a kovetelményeknek. Ha hatalmas mennyi-
ségl adat és memoria all rendelkezésre, akkor tobbmagos és nagy se-
bességli processzorokra is sziikség van. A szakemberek t6bbek k6zott
annak a problémajat igyekeznek megoldani, hogy hogyan lehetne a
meglév hardvereket hatékonyabban hasznositani. Bizonyos esetekben
egyszerlien nem lehet napokat varni arra, hogy megkapjuk egy gépi ta-
nulasi probléma eredményét. Az elemz6knek, akik tudni akarjak a va-



1. fejezet: Az Al igaz torténete

ELMELET

laszt, gyorsan van ra sziikségiik, még akkor is, ha az eredmény nem a
legmegfelel6bb. Ezt szem el6tt tartva a jobb hardverbe valé befektetés
mellett a jobb elemzésbe is be kell fektetni. Ebben a konyvben a kdvet-
kez6 kérdések koziil foglalkozunk néhannyal, hogy jobb élményben le-
hessen részed a gépi tanulassal:

» Hasznalhato eredmény elérése: Ahogy végighaladsz a konyvon,
felismerheted, hogy el6szo6r hasznalhat6é eredményt kell kapnod,
hogy aztan azt tudd finomitani. Emellett néha tilzasba viszik az al-
goritmus hangolasat, és az eredmény nagyon érzékennyé (és akar
egy adott adathalmazon kiviil hasznalhatatlannd) valik.

» A helyes kérdés feltevése: Sokan csal6dnak, amikor megprobalnak
valaszt kapni a gépi tanulasbél, mert Gigy finomhangoljak egyre job-
ban az algoritmusukat, hogy nem valtoztatnak a kérdésen. A hard-
ver hatékony hasznalatahoz néha vissza kell 1épni egyet, és feliil
kell vizsgalni a kérdést, amit feltettél. El6fordulhat, hogy rossz a
kérdés, ami azt jelenti, hogy még a legjobb hardver sem fogja meg-
talalni a valaszt.

» Tualzott tamaszkodas az intuiciora: Kezdetben minden gépi tanula-
si kérdés egy hipotézis. A szakemberek az intuici6juk alapjan va-
lasztanak kiindul6pontot ahhoz, hogy megkeressék a valaszt a kér-
désre. A kudarc gyakoribb, mint a siker, amikor gépi tanulassal kap-
csolatos tapasztalatokat szerzel. Az intuicidd visz miivészetet a
gépi tanulasi gyakorlatba, de néha a megérzések tévesek, és feliil
kell vizsgalnod a feltételezéseidet.

Amikor elkezded felismerni a gépi tanulas kérnyezetének fontossagat,
azt is el fogod kezdeni atlatni, hogy a kivant eredmény eléréséhez meg-
felel6 hardverre van sziikség, méghozza a megfelel6 egyensulyt kialakit-
va. A jelenlegi legmodernebb rendszerek val6jaban GPU-kra (grafikus
processzorokra) tamaszkodva végeznek gépi tanulasi feladatokat. Az,
hogy GPU-kra tdmaszkodnak, valéban jelent6sen felgyorsitja a gépi ta-
nulasi folyamatot.!”

Emelkedjiink feliil az Al-vagyalmokon

Mint sok mas technol6gianal, a mesterséges intelligencia és a gépi tanu-
las felhasznalasai kozott is megvannak a maguk abrandjai vagy divatho-
bortjai. Néhanyan példaul arra hasznaljak a gépi tanulast, hogy fot6kbol
Picasso-jellegli mtialkotasokat készitsenek, olyan termékekkel, mint pél-
daul a NightCafé!8, amely azokat tamogatja, akik valéban élvezik ezt a
muivészeti format.!® Természetesen az ilyen felhasznalasi moédok sok
problémaval jarnak. El6szor is, a legtobben nem igazan vagynanak egy
igy késziilt Picassora, legfeljebb a divathobort jelképeként (mert még
senki nem csindlt ilyet). A miivészet lényege nem az, hogy létrehozzuk
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egy adott val6sagos abrazolas érdekes értelmezését, hanem hogy las-
suk, hogyan értelmezte azt a mivész. Az imént ajanlott cikk végén ramu-
tatnak, hogy a szamitogép a jelenlegi szintjén csak egy meglévd stilust
tud masolni - teljesen 1j, sajat stilust nem tud kialakitani. A kovetkez6

részekben kiillonb6zd Al- és gépi tanulasi vagyalmokkal foglalkozunk.

Az Al és a gépi tanulas felhasznalasainak
divathobortjai

Az Al olyan innovacios korszakba 1ép, amelyrél korabban csak a sci-fi
regényekben olvashattal. Nehéz lehet eldonteni, hogy az Al egy adott
felhasznalasi modja valds-e, vagy csupan egy elszant szakember dédel-
getett alma. A The Six Million Dollar Man® (A hatmillié dollaros férfi)
példaul egy televizios sorozat, amely egykor fantaziaddsnak t(int. Ami-
kor bemutattak, val6jaban senki sem gondolta, hogy egyszer a val6sag-
ban is megjelenik a bionika. Hugh Herr?! és masok? azonban masképp
gondolkodnak — most méar val6ban lehetséges a bionikus labak és karok
hasznalata. Persze még nem mindenki szamara elérhetdk, a technolbgia
csak most valik hasznalhat6va. Tovabb bonyolitja a helyzetet a The Six
Billion Dollar Man (A hatmilliard dollaros férfi) cim film, amely rész-
ben a The Six Million Dollar Man sorozaton alapul®, és kiillonb6z4 okok
miatt késik a megjelenése?. Tény, hogy az Al és a gépi tanulas is lehets-
séget nyudjt majd néhany elképeszt§ technolégia megalkotasara, és
hogy mar most eljutottunk ezen technologiak megalkotasaig, de még
mindig nagy fenntartasokkal kell kezelni, amit hallasz.

A gépi tanulas egyik legérdekesebb felhasznalasi modja a szérakoztato-
iparban a B cim{ filmben®, szerepel, melynek f6szereplbje egy Erica
nevd android. Erica feltalaloi, Hiroshi Ishiguro és Kohei Ogawa sok id6t
toltottek azzal, hogy élethiivé tegyék 6t azaltal, hogy megprobaltak
megvaldsitani a szandék és a vagy emberi tulajdonsagait.?® Az ered-
mény valami olyasmi lett, ami Gj m6don 1ép be a ,borzongasok volgyé-
be” (eredeti nevén ,,uncanny valley”?")#. A film cselekménye ugyanabba
a sorba fog illeszkedni, mint az Ex Machina cim( filmé.?

Ahhoz, hogy az Al és a gépi tanulas jovébeli felhasznalasi moédjai illesz-
kedjenek a sci-fikben az évek soran megjelenitett elképzeléseknek,

a valos vilagban dolgoz6 programozoknak, adatelemzéknek és mas
szerepl6knek eszkdzoket kell készitenilik. Semmi sem torténik varazs-
titésre, még ha varazslatnak is tlinik, ha nem tudod, mi torténik a szin-
falak mogott. Annak érdekében, hogy az Al és a gépi tanulds hasznalati
modjai k6zott megjelend divathobortokbol valés felhasznalasi médok
valjanak, a fejleszt6knek, az adatelemz6knek és masoknak tovabbra is
olyan val6s eszko6zoket kell késziteniiik, melyeket most még talan ne-
héz elképzelni.
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Ismerjiik meg az algoritmusok szerepet

A gépi tanuldsban minden az algoritmusok kortil forog. Az algoritmus
egy probléma megoldasara hasznalt eljaras vagy képlet. A probléma
szakteriiletétdl fligg, hogy milyen algoritmusra van sziikség, de az alap-
feltevés mindig ugyanaz — meg kell oldani valamilyen problémat, példa-
ul vezetni kell egy aut6t vagy dominét kell jatszani. Az elsé esetben a
problémak 6sszetettek és sokrétiiek, de a végsd probléma az, hogy el
kell juttatni egy utast egyik helyrél a masikra anélkiil, hogy az aut6 bal-
esetet szenvedne. Hasonloképpen, a domino6jaték célja a gybzelem. A
kovetkez§ szakaszokban az algoritmusokrol olvashatsz részletesebben.

Mit csinalnak az algoritmusok?

Az algoritmus egyfajta tarolo. Biztosit egy dobozt, amelyben tarolhatjuk
a modszert egy adott tipust probléma megoldasara. Az algoritmusok
jol meghatarozott allapotok sorozatan keresztiil dolgozzak fel az ada-
tokat. Az allapotoknak nem kell determinisztikusnak lenniiik, de az alla-
potok ettdl fliggetleniil meg vannak hatarozva. A cél egy olyan kimenet
létrehozasa, amely megoldas egy problémara. Bizonyos esetekben az
algoritmus olyan bemeneteket kap, amelyek segitenek a kimenet meg-
hatarozéasaban, de a hangsuly mindig a kimeneten van.

Az algoritmusokban az allapotok k6zotti atmeneteket egy jol meghata-
rozott és formalis nyelven kell kifejezni, amely a szamit6gép szamara
érthetd. Az adatok feldolgozasa és a probléma megoldasa soran az al-
goritmus meghataroz, finomit és végrehajt egy figgvényt. A fliggvény
mindig az algoritmus altal kezelt problémahoz illeszkedik.

Tekintsiik at az ot fo technikat

Ahogy az el§z6 szakaszban leirtuk, mind az 6t torzsnek mas-mas tech-
nikdja és stratégiaja van a problémak megoldasara, amelyek egyedi al-
goritmusokat eredményeznek. Ezen algoritmusok kombindlasaval kelle-
ne végiil eljutnunk ahhoz a mesteralgoritmushoz, amely képes barmely
adott problémat megoldani. A kévetkezd szakaszokban ezt az 6t {6 al-
goritmikus technikéat tekintjiik at.

Szimbolikus kovetkeztetés

A forditott Rovetkeztetés kifejezést altalaban indukcioként hasznaljak. A
szimbolikus kovetkeztetésben a dedukcié az emberi tudas korét béviti,
mig az indukci6 az emberi tudas szintjét emeli. Az indukci6 altalaban qj
kutatasi teriileteket nyit meg, mig a dedukcio ezeket a teriileteket tarja
fel. A legfontosabb szempont azonban az, hogy az indukci6é a tudoméa-
nyos, mig a dedukci6é a mérnoki rész az ilyen tipust kovetkeztetésben.
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A két stratégia szoros egylittmiikodésével oldhatok meg problémak
Ggy, hogy el6szO0r megnyitnak egy lehetséges kutatasi teriiletet a prob-
léma megoldasa érdekében, majd feltarjak ezt a teriiletet annak megal-
lapitasahoz, hogy val6ban megoldja-e a problémat.

Lassunk egy példat erre a stratégiara: a dedukciot hasznalva azt mond-
hatnank, hogy ha egy fa zold, és a zold fak élnek, akkor a fanak élének
kell lennie. Indukci6t hasznalva azt mondhatnank, hogy a fa zold, és a fa
él4 is, tehat a zold fak élnek. Az indukci6 arra ad valaszt, hogy milyen
tudas hidnyzik egy ismert bemenet és kimenet mellett.

Az agy neuronjairél modellezett kapcsolatok

A konnekcionistak talan a leghiresebbek az 6t torzs kozil. Ez a torzs
arra torekszik, hogy neuronok helyett sziliciummal reprodukalja az agyi
funkciokat. Lényegében minden egyes neuron (amelyet a valo vilagbeli
megfelel$jét modellez$ algoritmusként hoztak 1étre) a probléma egy kis
darabjat oldja meg, és sok neuron parhuzamos hasznalataval oldjak

meg a teljes problémat.

A visszaterjesztés, vagyis a hibak visszafelé torténd terjesztésének alkal-
mazasaval azokat a feltételeket probaljak meghatarozni, amelyek mel-
lett a hibak eltavolitasra keriilnek az emberi neuronokhoz hasonlé mo-
don felépitett hal6zatokbdl, a hal6zatban haszndlt silyok (vagyis hogy
mennyire szamit bele egy adott bemenet az eredménybe) és torzitdsok
(vagyis hogy mely jellemz&k lesznek kivalasztva) megvaltoztatasaval. A
cél a silyok és a torzitadsok folyamatos médositasa mindaddig, amig a
tényleges kimenet meg nem egyezik a célkimenettel. Ezen a ponton a
mesterséges neuron kibocsat egy megoldast, és tovabbadja azt a soron
kovetkez§ neuronnak. Az egyetlen neuron altal l1étrehozott megoldéas
csupan a teljes megoldasnak egy része. Minden neuron tovabbitja az in-
formaciot a sorban kévetkez6 neuronnak, amig a neuronok csoportja el
nem késziti a végs6 kimenetet.

A valtozast tesztelo evolicios algoritmusok

Az evolucionistak az evolicio elveire tamaszkodnak a probléméak meg-
oldasa soran. Mas szdval, ez a stratégia a leger6sebbek tilélésére épiil
(eltavolitva minden olyan megoldast, amely nem felel meg a kivant ki-
menetnek). Egy alkalmassagi fliggvény hatarozza meg az egyes fliggvé-
nyek hasznalhat6sagat a probléma megoldasara.

A megoldasi médszer egy fastruktura segitségével keresi a legjobb meg-
oldast a fiiggvények kimenete alapjan. Mindig az adott evoltcios szint
gy6ztese kap lehet8séget arra, hogy felépitse a kovetkez6 szint fliggvé-
nyeit. Az elképzelés az, hogy a kdvetkez§ szinten kdzelebb keriiliink a
probléma megoldasahoz, bar lehet, hogy nem oldja meg teljesen, ami
azt jelenti, hogy Gjabb szintre van sziikség. Ez a kiilonleges torzs nagy-
mértékben tdmaszkodik a rekurzidra és a rekurziot er6sen tamogato
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nyelvekre a probléméak megoldasdhoz. Ennek a stratégianak érdekes
eredményei a fejl6dé algoritmusok: az algoritmusok egyik generacidja
tulajdonképpen felépiti a kovetkez6 generaciot.

Bayesi kovetkeztetés

A bayesianusok kiilénb6z§ statisztikai médszereket hasznalnak a prob-
l1émak megoldasara. Mivel a statisztikai modszerek egynél tobb, latszo-
lag helyes megoldast adhatnak, a fiiggvény kivalasztasakor azt kell meg-
hatarozni, hogy melyik fliggvénynek van a legnagyobb val6szintisége a
sikerre. Amikor ezeket a technikakat alkalmazod, bemenetként elfogad-
hatsz példaul egy tiinetegytittest, és kimenetként eldontheted, hogy a
tiinetek alapjan milyen valoszintiséggel all fenn egy adott betegség. Te-
kintettel arra, hogy tobb betegségnek is lehetnek ugyanazok a tiinetei,
a val6szinliség azért fontos, mert a felhasznal6 latni fog olyan eseteket,
amelyekben val6jaban az alacsonyabb valdszintiség(i kimenet a helyes
az adott kortilmények kozott.

Végsé soron ez a torzs azt az elképzelést tamogatja, hogy soha ne bizz
meg teljesen semmilyen hipotézisben (egy eredményben, amelyet vala-
kit6l kaptal) anélkiil, hogy lattad volna a felallitdsahoz hasznalt bizonyi-
tékokat (a bemenetet, amelyet a hipotézis felallitisahoz hasznaltak). A
bizonyitékok elemzése igazolja vagy cafolja az altaluk alatamasztott hi-
potézist. Kovetkezésképpen, nem lehet megallapitani, hogy milyen be-
tegségben szenved valaki, amig nem vizsgaltad meg az 6sszes tiinetet.
Ennek a torzsnek az egyik legjellegzetesebb eredménye a spamsztird.

Analdgia alapjan tanulo rendszerek

Az analogizalok kernelgépeket hasznéalnak az adatokban 1évé mintaza-
tok felismerésére. Ha felismered a mintazatot a bemenetek egy készle-
tében, és 0sszeveted egy ismert kimenet mintazataval, azzal megoldast
adhatsz egy problémara. A cél, hogy a hasonl6sag alapjan hatarozd
meg a legjobb megoldast egy problémara. Ez az a fajta kovetkeztetés,
amely megallapitja, hogy egy adott megoldas adott koriilmények ko-
z0Ott, egy korabbi id6pontban bevalt; igy ennek a megoldasnak hasonlé
koriilmények kozott ismét mikodnie kell. Ennek a torzsnek az egyik leg-
jellegzetesebb eredményei az ajanlérendszerek. Amikor megnyitod pél-
daul az Amazont vagy az eMAG-ot, és megveszel egy terméket, az ajan-
l6érendszer felajanl mas, kapcsol6do termékeket, amelyeket lehet, hogy
szintén szeretnél megvenni.

Mit jelent a tanitas?

Sokan mar tobbé-kevésbé megszoktak, hogy az alkalmazasok egy fligg-
vénnyel indulnak, bemenetként adatokat fogadnak, majd adnak egy
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eredményt. Egy programozoé létrehozhat példaul egy Osszeadas () nevi
figgvényt, amely két értéket fogad bemenetként, példaul az 1 és a 2 ér-
téket. Az Osszeadas() eredménye 3. A folyamat kimenete egy érték. Ré-
gebben egy program megirasdhoz meg kellett érteni az adatok kezelésé-
hez hasznalt fliggvényt, amely bizonyos bemenetekkel egy adott ered-
ményt ad vissza.

A gépi tanulas megforditja ezt a folyamatot. Ebben az esetben tudjuk,
hogy vannak bemenetek, példaul 1 és 2. Azt is tudjuk, hogy a kivant
eredmény 3. Azt azonban nem tudjuk, milyen fiiggvényt alkalmazzunk
ahhoz, hogy a kivant eredményt kapjuk. A tanitds mindenféle példat ad
a tanul6 algoritmusnak a kivant bemenetekre és az ezekbdl a bemene-
tekbdl vart eredményekre. A tanul6 algoritmus ezutan ezen bemenetek
alapjan hoz létre egy fliggvényt. Mas sz6val, a tanitas az a folyamat,
amely soran a tanul6 algoritmus egy rugalmas fliggvényt rendel hozza
az adatokhoz. A kimenet jellemz&en egy adott osztaly valGszintisége
vagy egy numerikus érték.

Egyetlen tanul6 algoritmus sokféle dolgot képes megtanulni, de nem
minden algoritmus alkalmas bizonyos feladatokra. Egyes algoritmusok
elég altalanosak ahhoz, hogy tudjanak sakkozni, arcokat felismerni a
Facebookon és diagnosztizalni a rdkot betegeknél. Egy algoritmus min-
den esetben egy fliggvényre redukalja az adatbemeneteket és azok var-
hat6 eredményeit, de a fliggvény az adott feladattipushoz kapcsolodik,
amelyet az algoritmusnak végre kell hajtania.

A gépi tanulés titka az altalanositas. A cél az, hogy altalanositsuk a ki-
meneti fliggvényt, hogy az a tanité halmazon tili adatokon is mikod-
jon. Gondolj példaul egy spamsztirére. A szotarad 100 000 szo6t tartal-
maz (ez igazabol egy kicsi sz6tar). Egy korlatozott, 4000 vagy 5000
szokombinaciobdl all6 tanité adathalmazbol olyan altalanositott fiigg-
vényt kell tudni 1étrehozni, amely képes megtalalni a spamet abban a
210000 kombinacidoban, amely a fliggvény szaméara lathaté lesz, amikor
tényleges adatokhoz hasznalod.

Ebbdl a szemszogbdl a betanitas lehetetlennek, a tanulas pedig még an-
nal is rosszabbnak tlinhet. A tanul6 algoritmus azonban minddssze ha-
rom Osszetevére tdmaszkodik ennek az altalanositott fliggvénynek a 1ét-
rehozasahoz:

» Abrazolas: A tanulé algoritmus egy modellt hoz létre, azaz egy
olyan fiiggvényt, amely adott bemenetekre adott eredményt fog
adni. Az dbrazolas modellek egy halmaza, amelyeket a tanul6 algo-
ritmus meg tud tanulni. Mas sz6val a tanul6 algoritmusnak olyan
modellt kell l1étrehoznia, amely a kivant eredményt fogja adni a be-
meneti adatok alapjan. Ha a tanul6 algoritmus nem képes elvégezni
ezt a feladatot, akkor nem tud tanulni az adatokbdl, és az adatok ki-
vil esnek a tanul6 algoritmus hipotézisterén. Az dbrazolas része
annak feltarasa, hogy mely jellemzdket (az adatforras mely adatele-
meit) kell felhasznalni a tanulasi folyamathoz.
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»

»

Ertékelés: A tanul6 algoritmus tobb modellt is létrehozhat. Nem
latja viszont a kiillénbséget a j6 és a rossz modellek k6zo6tt. Egy ér-
tékelési fliggvény hatarozza meg, hogy a modellek koziil melyik
adja vissza a legjobban a kivant eredményt bemenetek egy halmaza
alapjan. Az értékelési fliggvény pontozza a modelleket, mivel egy-
nél tobb modell is visszaadhatja a kivant eredményt.

Optimalizalas: A tanitasi folyamat egyszer eljut arra a pontra, hogy
eléallitja modellek egy készletét, amelyek a bemenetek egy adott
halmazara altalaban a megfelel§ eredményt tudjak adni. Ezen a
ponton a tanitasi folyamat attekinti ezeket a modelleket, és megha-
tarozza, hogy melyik modell m{ikodik a legjobban. Ezutan a legjobb

modellt adja meg a tanitasi folyamat eredményeként.

A kényv nagy részében az dbrazolasra 6sszpontositunk. A 10. fejezet-
ben példaul arrdl olvashatsz, hogy hogyan készithetsz egy mikodd
levélszemét- (spam-) felismer6t a naiv Bayes-algoritmus segitségével a
probléma val6szintiségi abrazolasa alapjan. A tanitasi folyamat azon-
ban tobbrdél sz6l, mint egyszertien az dbrazolas kivalasztasarol. Mind-
harom 1épés szerepet jatszik a tanitasi folyamatban. Szerencsére kez-
detben 0sszpontosithatunk az abrazolasra, és hagyhatjuk, hogy a
konyvben targyalt killonb6z6 konyvtarak végezzék el helyettiink a mun-
ka tobbi részét.
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