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Kivonat

A félév soran a Matematika Intézet szeminariumara volt lehet@ségem jarni. Az elGadasokat
Kurics Tamas, volt egyetemi tanarsegéd tartotta, akit6l az Appercell jelenlegi programozojaként
els6kézbdl kaphattunk informaciokat, hogyan is all az ipar a sokat emlegett MI teriiletén. A
képzés erdsen gyakorlat orientalt volt, a motivacidk felvazolasit a matematikai hattér ismertetése
kovette, végiil a modszerek implementédlasa Pythonban. Ezt kévetem én is a beszadmolémban.
Az elején az érdekességekre helyezem a hangsulyt, a végén pedig egy példan keresztiil prébalom
érzékeltetni deep learningben rejlé lehetGségeket.

Mi a mesterséges intelligencia?

Mint minden organikusan fejl6ds tudomanyagnak, agy a mesterséges intelligencidnak (tovabbiakban
MI) sincs egységes definicidja, hiaba alkamazzak vilagszerte sikerrel legkiilonb6z6bb problémak meg-
oldasara. Egyik elfogadott definici6é szerint olyan ember épitette gép vagy algoritmus, mely képes
az ember kognitiv képességeit utanozni, igy mint tanulas, dontés, probléma megoldas, automatizalt
viselkedés és valaszkészség. Az MI-t mar az 50-es évektdl kezdSdGen kutattak, ekkor alkotta meg
John McCarthy az artificial intelligence, azaz a maig hasznélt MI kifejezést. Mivel azonban az MI
gépigénye szamottevs, tjabb jelentds attorést csak a 80-as években érhettek el, a szamitogépek fejls-
désével és a machine learning, a gépi tanulés elterjedésével. Kés6bb, a kognitiv tudomény hatasara,
a neruéalis halozatos, a deep learning megkozelités valt altalanossa.

A paradigma valtas

Gépi tanulas alatt azokat a szamitogépes algoritmusokat értjiik, melyek képesek "tapasztalat" atjan
tanulni. Masként szolva a szamitastudomany azon aga, ahol az algoritmus anélkiil képes a telje-
sitményét novelni, hogy erre kiilon, explicit programozva lett volna. Képzeljiik el ugyanis, hogyan
programoznank be az 6nvezet§ autonkat hogy egy embert megkiilonboztessen egy lampa oszloptol,
vagy hogy automatikus képalairas generalonk felismerje a széket és az asztalt és IKEA katalogu-
sunkat automatikusan kitoltse; vagy éppen kézirasunkat "begépelje". Tradicionalis programozaskor
ugyanis az adatokbol az explicit lekodolt szabalyok alapjan varjuk az algoritmustol a megoldast.
MI-programozaskor azonban azt mondhatjuk, hogy az adatok és vilaszok alapjan a gép maga taldlja
ki a szabdlyokat, és hoz dontéseket az alapjan. Ezt nevezziik a gépi tanulds paradigmavdltdsanak.
Ez nem jelenti azt természetesen, hogy ne programozhatnank bele szabalyokat el6re, s6t: barmely
jaték esetén, példaul egy egyszerti am@ba jaték is (mely egyébként hagyoményosan is programozhato
mondjuk 3x3-as esetben), megadjuk a megengedett lépések halmazat, tehat definaljuk a jatékteret,
amin beliil a gép maga tanulja meg az optimélis dontéseket. Fontos még, hogy ezek miatt bevett
zsargon, hogy a modellt tréneljik, tanitjuk, nem csak programozzuk. Ez a tanitds nagy vonalak-
ban azt jelenti, hogy a meghatidrozandé mennyiséget iterativan keressiink, leggyakrabban az tn.
silyokat, és minden iteracioban (neuralis halok esetén epoch-ban) az el6z8 eredményeken javitunk
valamilyen modon.

Vilagos tehat, hogy meg kell kiilonboztetni néhany esetet. Ha az adataink olyanok, hogy ismerjiik
a helyes véalaszt, cimkézett, labelled adathalmazrol beszélink. Ekkor a tanulasforma supervised,
feliigyelt. Az adathalmazt tanulo és teszt részekre bontjuk, a tanulon betanuljuk az 6sszefiiggéseket,
a teszt halmazon értékeljiik. Amint elértiik a kivant hatékonysagot, az algoritmus képes megfelelGen
pontos elérejelzésekre ismeretlen, addig nem latott adathalmazon is. Klasszikus esetei a regresszios
és klasszifikdcios problémak, ahol a (rendre) folytonos vagy diszkrét (igen-nem) cél mennyiséget
a prediktorok alapjan kell becsiiljiik, példaul hézak értékesitésekor paraméterei alapjan becsiilni,
arazni a hazakat.

Unsupervised, feliigyeletlen tanulas esetén a jo vilaszok nem vilagosak vagy nem definialtak els-
re. Nagy mennyiségli adathalmazbol, pl. online aktivitdsuk alapjén kategorzaljuk a felhasznalokat



valamilyen rendszerezés szerint (klaszterizacios probléma és anomaélia felismerés), vagy faktorizacios,
dimenz6 csokkentési problémak képtomoritéskor tarolohely felszabaditas végett. Egy mokas alkalm-
zast mar-mar klasszikussa valt idézni: egy kutatés sordan kideriilt, hogy a sor és a pelenka egyszerre
fogy! (fogyasuk pozitivan korreldl), igy a hasznunkat gy novelhetjiik, a gyanitlan vasarlot meg-
tévesztve szinte észrevétlen, hogy az egyik aranak csokkentésekor (akciokor) a mésikat megfelelGen
noveljik. A jelenségre egyébként azota sem talaltak kielégité magyarazatot, de hat agy is tudjuk: a
korrelacié nem garantaltan létezd okséagi viszonyokat fed fel!

Ezen két {6 teriileten kiviil a harmadik legjelent&sebb a reinforcement learning, ahol valamilyen
célfiiggvény maximalizalasat varjuk el az algoritmustol. Léteznek ezenkiviil természetesen még méas
teriiletek, adatbanyaszattol kezdve online ajanlérendszerekig sok minden, mint a mér fent emlitett
computer vision vagy dokumentum hasonlosag keresés. A szeminarium soran a sokrol egy-egy példat
is megnéztiink, itt azonban csak egyet részletezek majd ki.

Mély tanulasi paradigma

Mint késébb latni fogjuk, még igy sem fedtiik le az emlitett lehetséges problémahalmaz egy jelentss
részét. Ehhez sziikségiink lesz a mély tanulési paradigmara, mely sordn az algoritmus nem csak
imitalja a kognitiv funkcidkat, hanem implementalasaban is hajaz ra. Deep learning megoldasforma
esetén a gépi tanulast egy an. neuralis halon hajtjuk végre. A neuronok rétegekbe rendezédnek és
Ossze vannak kotve, tipustol fliggden valamilyen médon. Minden neuron a bejévé inputok linearis
kombinacioja alapjan (az agyi neuronok szinoptikus tiizeléséhez hasonldan) az aktivacios fliggvénye
szerint aktivalodik, mely aktivitas lehet diszkrét (aktiv, nem aktiv) vagy egy folytonos output.
Barmely neurélis hélé minimum két rétegbdl all, egy input és egy output rétegbsl. A tovabbi
rétegeket rejtett rétegeknek hivjuk. Bonyolultsdguk, 6sszekotésiik modja szerint t&bbféle neurélis
halot kiilonboztetiink meg, mindegyik mas és més problémak megoldasara alkalmas.

A kovetkez$ példan bemutatom, hogy milyen tovabbi, tisztdn gépi tanuléssal nem jol megold-
hato probléméat kiiszoboltiink ki ezzel a megkozelitéssel. Ehhez azonban sziikségiink lesz az aldbbi
definiciokra.

Egy klasszikus probléma

Klasszikus linearis regresszioban egy y skalar valtozorol azt feltételezziik, hogy
y=wlz+b+e

alakban irhato fel, tehat azt tételezziik fel, hogy az n-valtozos x prediktor (magyarazo) és az y ma-
gyarazott valtozo kozott linerais Osszefliggés van, nulla varhato értéki ingadozast (hibat) figyelembe
nem véve. Adott z,y mellett ugyan az y = w’ z lineéris egyenletnek ismerjiik a megoldasat (Moore—
Penrose-féle pszeudoinverz), mi azonban elsGsorban nem a teszt halmazon kivanunk jo eredményt
elérni (jelen esetben a hibank varhato értéke nulla lenne), hanem szeretnénk jol elérejelezni, azaz
a modellnek ismeretlen halmazon is jol kell szerepelnie. Szakszoval el kell keriiljik a tultanuldst,
amikor a modell ratanul a teszthalmaz véletlen hibaira is. Klasszikus példa, hogy n pontra mindig
illeszthetd (n —1)-ed foku gorbe, mely igy hibatlan a teszt példan, de egyrészt nem feltétlen indokolt
az (n — 1)-ed foku Osszefiiggés, masrészt a modell nem tanult virhatéan semmit.

A Kklasszikus megoldas a sztochasztikus gradiens siillyedés (SGD) modszere. Adott w stlyok
mellett a modell atlagos négyzetes hibajat szeretnénk minimalizalni:
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ahol §; = hy(z;) az i-edik, z; teszt példara a predikcionk. Ne feledjiik, hogy a teszthalmazon ismert
a helyes, y; érték. Az iteracio egy lépésében a J(w) n valtozds konvex skalarfiiggvényt csokkentjiik
minden koordinata irdnyban a derivalt a-szoroséval, ahol o az tn. learning rate, vagy batorsagi
tényezd, melynek alkalmas megvalasztasaval tovabb optimalizalhaté az eljaras:
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Az an. Lo-regularizacio soran egy A paraméter bevezetésével elkeriilhetGek a magas egyiitthatok
és igy a magasabb foku tagok, ami mint korabban targyaltuk, csokkenti a tultanulas lehetGségét.

Lhttps://www.slideshare.net /mrm0/beer-diapers-and-correlation-a-tale-of-ambiguity
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Legyen a modositott kdltségfiiggvény Jy(w) = 5-> 2,7 (9 — yi)? + )\22;1 w]2 Vilagos, hogy A
elegendGen, de nem tul nagy valasztasa esetén ez a magas eggyiithatokat jobban "biinteti".

Hasonloképpen fontos lehet a bemenet standardizalasa, megint csak a tultanulas elkeriilése végett.

Masik probléma a futasidg. Jol latszik, hogy minden iteracié soran az egész teszthalmazt hasz-
naljuk. Minibatch-eket hasznalva ezt a problémét keriilhetjiik ki. Minden iteracié soran valasszunk
egyenletesen véletlen a teszthalmazbol elemeket, és csak azokon végezziik el a (megszoritott) kolt-
ségfiiggvény minimalizalasat. Mindez azonban a koltségfiiggvény oszcillalasat okozhatja. Erre ad
megoldast a momentum modszeres batch gradiens modszer, mely soran a koltségfiiggvény oszcilla-
lasat simitjuk.

Léteznek természetesen més, az 6ran is emlitett optimalizalasi eljarasok, agy mint az RMSProp
vagy ADAM.

Harmadik fontos megjegyzés a linearitasra vonatkozoan. Adott magyarazo valtozok esetén nem
tilos, s6t, mint ahogy latni fogjuk, érdemes azokbol tovabbi valtozokat nyerni és arra épiteni a
modellt. Ha nem linearis Osszefiiggést latunk, hanem mondjuk négyzeteset, vegyiik bele a prediktor
négyzetét, és ezen futtassunk regressziot. A modellépités soran az ilyen és ehhez hasonlo valtozasokat
nevezzilk feature engineering-nek. Szokas ugyanis ezen a teriileten a prediktorokat feature-nek is
hivni.

A tovabblépéshez sziikségiink van a binaris klasszifikacié fogalmaéra is.

Logisztikus regresszié esetén diszkrét célvaltozonk van, gyakran igen-nem osztélyok. Ez a binaris
klasszifikacio esete. A linearis regresszidhoz hasonldéan most adott w sulyok és x paraméterérték
mellett h,,(x) becsiilje annak a a valoszindségét, hogy z-re igen a valasz, tehat a P(y = 1w, z)
feltételes valoszintiséget. Ehhez sziikségiink lesz egy aktivacios fliggvényre, mely leggyakrabban a
szigmoid: o(z) = H% Azt mondjuk, hogy
o ()

T
_w\r >
1= hoo(2) w x+b>0,

< log

N | =

y=1& o(hy(x)) >

tehat a klasztereket egy hipersik vélasztja el. A koltségfiiggvényt maximum likelihood becslésbl
szarmaztatjuk: az an. binary cross-entropy figgvényt, a J(w,b) = Y1 ( — yiloghw(z) — (1 —
y;)log(1—hy(2))) fiiggvényt szeretnénk minimalizalni. A modell pontosségat pedig valamilyen met-
rika szerint szok4s mérni. Ennek legegyszertibb valtozata a (metrikanak csak mosolyogva nevezhetd)
accuracy, ahol megmondjuk, hogy a modell az egyes osztalyokba tartoz6 elemeket milyen szazalékkal
talalta el.

A mélytanulas a fentiek altalanositasa. Ha a bemeneti x vektor koordinatait neuronoknak kép-
zelem el, akkor a logisztikus regresszi6 nem mas, mint egy egyszerd, rejtett réteg nélkili, fully
connected, forward neuralis halo. Egyetlen output neuronunk ugyanis "begytjti" a w silyokbol ado-
do aktivaciokat és a szigmoid fiiggvény szerint tiizel vagy sem. Rejtett rétegek beiktatasaval nyeriink
valodi neurdlis hal6zatot, melynek magja a kovetkez6 képlet: barmely z neuronra a bejovs inputok
aktivacidja altali értéke

h(z) = Z w(z)r +b— a(h(z)),

zEN(z)

alapjan tovabbtiizel vagy inaktiv marad. A végén pedig az output neuronokon megtorténik a kiér-
tékelés.

Fontos, hogy mig egyazon rétegen célszerii ugyanazt az aktivacios fliggvényt hasznélni, rétegen-
ként azonban eltérthetnek. Jellemzd viszont az outputon a szigmoid hasznélata. Tovabbi aktivacios
fiiggvények példaul a tanh vagy a relu(z) = maxx,0. Gyakori kozos tulajdunsaguk, hogy a szam-
egyenest valahogy egy kompakt halmazra képezik. Erdemes észrevenni, hogy aktivacio nékiil az
Osszefiiggés az adott neuronra linearis, tehat aktivacié nélkiili neurélis halo egy tulbonyolitott line-
aris regresszié csupan.

Haromszogezés

Tekintsiik most a kovetkezs, feliigyelt logisztikus regresszios példat: adott a sikon egy haromszog,
detektaljuk a pontjait. Precizebben, egyenletesen szétszorva pontokat az egységnézeten tanitsuk
meg az algoritmust, hogy a haromsz6gon beliili pontokra IGEN-t, kiviilire NEM-et mondjon.
Elgszor is vilagos, hogy trividlis médon nem valaszthato el hipersikkal a két feliilet, hiszen a
haromszog maga harom félsik metszete. Magasabb rendii tagokat bevéve azonban méar jobb eredmény
érhet6 el. Természetesen egyaltalan nem kielégits. Mit csindljunk akkor? Az &tlet a kovetkezs: mi
lenne, ha neuralis halot hasznalnank, példaul egy egyszeriit, 3 neuronos rejtett réteggel, a harom



hipersik (egyenes) detektalasara. Természetesen a halé maga nem tudja, hogy a 3 neuron feladata
ez. Ez is a feature engineering szépsége.

A gépi tanulas, és igy a mély tanulas alapvets programozési nyelve jelenleg a Python. A teriilet
felfutasakor ez volt ugyanis az a nyelv, mely konynen volt tanulhato, tipizalhat6 és amelyben, kiilsé
konyvtarak hasznélataval hatékonyan lehetett és lehet maig is dolgozni. Egyszertien szélva a lényeg
nem a kodol4son, hanem a modell épitésén van. Kedvelt platformja ennek a Keras, mely a Tensorflow
egy raépils, interface-egyszertsité modulja. Mi is itt dolgoztunk. Segitségével, mint latni fogjuk,
jatszi konnyedséggel oldhatunk meg bonyolult feladatokat. Jelen esetben par sorral haromszoget
detektalni.

(a) Az adathalmaz. (b) Logisztikus regresszioval. (c¢) Neurélis haloval.

Els6 esetben négyzetes logisztikus regresszidval a 830 kiils6 és 170 belsé pontbol 60-at rossz helyre
soroltunk (0,94 pontossag), 24 FP eset és 36 FN (tehat amikor kiils6t belsének és forditva detek-
taltunk). Masodjara, neuralis haloval, mint az &bra is mutatja jobbak voltunk: 0,99 pontossaggal
talaltuk el, mindossze 6 FP és 4 FN eset volt. Ranézésre talan a két eredmény eltérése nem olyan
felting (valoban nem az), &m az abrékra tekintve vilagos, mig a mésodik random mintavételezésre
képes lesz varhatoan tartani az eredményét, tgy az elsé érezhetGen romlani fog, kivaltképp a héa-
romszog sarkainal. Négyzetes Gsszefliggéssel ugyanis gyakorlatilag a haromszogbe irhato legnagyobb
ellipszist kozeliti legjobb esetben is.

Elsére talan nem vilagos, miért érdekelnek minket haromszogek, valéjaban megtettiink egy fontos
els6 lépést egy ujfajta megoldasi modszer felé.

Zarasként tegyiink egy bator kisérletet megjoésolni a jovét.

Az MI (varhato) jovéje

A Gartner nemzetkozi elemzé cég érdekes megéllapitast tett az MI jovSjét illeten?. Ahogy minden
ujonnan megjelend modszerrel torténik, eleinte mindenki a megvaltéast varja téle a sajat pobléméjara:
igy millidardos cégek és vallakozok fektetnek tékét a kutatasba, az Onvezet§ autdk és az automati-
zalt tarsadalom, az altaluk vagyalomként megjelolt cél felé vezets ut kovetkezd lépéseként; 4m a
kiabrandulas mindig megtorténik. A kezdeti hype-ot kbvetGen, miutan a befektetett energia és pénz
nem téril meg, az Gn. nyerészkeddk 0j lehetGségek felé kacsintgatnak, igy miutan a tudoméanyagat
cstcsra jarattak, azon lassti egyenletességgel mar csak az elszédntabb (és kevésbé pénzéhes) kuta-
tok folytatjak a munkéit. Napjaink beladthatatlan adatmennyiségét, a big data-t is talan pont ezért
valthatja le (vissza) rovid idén belil a small data, olcsdbb téarolassal hasonlo eredményeket elérve.

Hasonloképpen, realista hozzaallassal nem holnap, és nem is 10 év muilva fogunk a Koéruton
lampéak és jogositvany nélkiil utazni. Ez az utdépia még messzebb van.

2https: //medium.com/machine-learning-in-practice/deep-learnings-permanent-peak-on-gartner-s-hype-cycle-
96157a1736e



Forraskod

import numpy as np
import sklearn.metrics as mcs
import tensorflow.keras as keras

#Read data to wvariables X and y

#Logistic regression

model = keras.Sequential (|

keras.layers.Dense(units=1, activation=’sigmoid’, input_ shape=(5,))
1)
optimizer = keras.optimizers.SGD(learning rate=0.01)

#Neural network

model = keras.Sequential (|
keras.layers.Input (shape=(2,)),
keras.layers.Dense(units=3, activation=’sigmoid’),
keras.layers.Dense(units=1, activation=’sigmoid’)

1)

optimizer = keras.optimizers.Adam(learning rate=0.01)

#Same from here
model.compile(optimizer=optimizer , loss=’binary crossentropy’, metrics=’accuracy’)
history = model. fit (X, y, verbose=0, epochs=200)

predictions = np.round(model. predict (X))
print (mes. accuracy _score(predictions, y))
mes. confusion matrix(y, predictions)



