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Mar most el kell a gyerekeket kezdeni MI-t
tanitani.

» Miert!?
» Miis ez?
» Hogyan?



A mesterséges intelligencia alapvetdéen
valtoztatja meg az életinket

» Altalaban:
Onvezetd autd

Nyelvtudas
» A shared service iparagban:

First level support
Logisztikai tervezes
Amy



Nagyobb kihatassal, mint az ipari forradalom
— 47%-a munkaknak veszélyeztetve van

A legnagyobb kockazatnak kitett munkak | A legkisebb kockazatnak kitett munkak

Varréné Beszerzési ugyintézo Villamosmérnok Szocidlis munkas
Biztositasi Csomagold és tolto Vallasi vezet6 Kozépvezetok
kockazatelemzé gép operatorok

Orajavitd Futarok Mlivészeti vezeto Orvosok

Banki ligyintézo Betanitott munkasok  Bels&épitész Pszichologus
Adatrogzito Bérszamfejtok Producer Fogorvos
Broker asszisztens Pénztarosok Operatér Tanarok
Rendelés jegyzo Szakacsok Gyogytornasz HR vezeto
Hitel ligyintézo Postai ligyintéz6 Kutatd, tudos Noévérek
Jatékvezetd, bird Festd kisegité munkas  Epitészmérndk Gyogyszertaros
Kertészek (flnyiras) Operatorok Divattervezd Marketinges

» Lehet, hogy az utolso emberi talalmany?



Mesterséges Intelligencia

» Programozas — elore definialt

¥ — Step5 e Step 68

» Adatokbol tanul



Mi tette lehetévé a mostani fejlédést?

<3

NVIDIA.

Uj algoritmusok Adatok Szamitasi kapacitas



Internet of Things: Az elérheté adatok
exponencialisak és a legtobb adat még csak most jon
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Mesterséges Intelligencia

» Supervised Learning (Felugyelt tanulas)
» Unsupervised Learning (Nem felugyelt tanulas)
» Reinforcement Learning (Megerositeses tanulas)



Felugyelt tanulas

X

f(X)=?



Hogyan allapitsuk meg az irisz fajtajat?

X Y

\ \
| Csészelevél Cs’észe!evél Szirom Szi,rom , YVirég |
hossza szélessége  hossza | szélessége
5.1 3.5 |.4 0.2 |. setosa
4.9 3.0 | .4 0.2 l. setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 l. setosa
7.0 3.2 4.7 |.4 . versicolor
6.4 3.2 4.5 |.5 . versicolor
6.9 3.1 4.9 |.5 . versicolor
6.3 3.3 6.0 2.5 |. virginica
5.8 2.7 5.1 1.9 . virginica

7.1 3.0 59 2.l 1. virginica



Hogyan allapitsuk meg az irisz fajtajat?

X Y

\ \
| Csészelevél Cs’észe!evél Szirom Szi,rom , YVirég |
hossza szélessége  hossza | szélessége
5.1 3.5 |.4 0.2 |. setosa
4.9 3.0 | .4 0.2 l. setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 l. setosa
7.0 3.2 4.7 |.4 . versicolor
6.4 3.2 4.5 |.5 . versicolor
6.9 3.1 4.9 |.5 . versicolor
6.3 3.3 6.0 2.5 |. virginica
5.8 2.7 5.1 1.9 . virginica
7.1 3.0 5.9 2.1 |. virginica

6.7 3.3 57 25 | fxn) =202




Tobbfele fUggvénykeresési modszer létezik

» Decision Trees (Dontesi fak)
» Neural Networks (Neuralis halok)
» SupportVector Machines

» Random Forest
» Stb...



Hogyan allapitsuk meg az irisz fajtajat?

X Y

\ \
[ | \
Csészelevél Csészelevél Szirom | Szirom .
s o Virag
hossza szélessége  hossza |szélessége
6.7 3.3 57 25 |

Szirom szélessége < 0.8 l\/‘\
l. setosa
Szirom szélessége < [.75 N |

I. virginica | versicolor



Hogyan allapitsuk meg az irisz fajtajat?

X Y

\ \
[ | \
Csészelevél Csészelevél Szirom | Szirom .y
s o Virag
hossza szélessége  hossza |szélessége
|6.7 3.3 5.7 2.5 I . virginica

Szirom szélessége < 0.8 l\/‘\
l. setosa
Szirom szélessége < [.75 N |

I. virginica | versicolor



Hogyan tanitunk és ellenorziink?

X

A

Y

A

Csészelevél | Csészelevél |Szirom
hossza

hossza

5.1
4.9
7.0
6.4
6.3
5.8
4.7
6.9
7.1

szélessége

3.5
3.0
3.2
3.2
3.3
2.7
3.2
3.1
3.0

| .4
| .4
4.7
4.5
6.0
5.1
|.3
4.9
59

Szirom
szélessége

0.2
0.2
| .4
1.5
2.5
1.9
0.2
|.5
2.1

Virag

| setosa

|. setosa

. versicolor
l. versicolor
|. virginica
|. virginica
|. setosa

l. versicolor

|. virginica

L=

— Tanito adat

-  Ellenorzo adat




Es hogyan lehet leprogramozni?

» Worklow toolok: Knime, Rapidminer
» Statisztikai nyelvek: R, Matlab
» Vizualizalni: Tableau, Spotfire



Demonstration of Knime

» Nyilt forraskodu — barki altal letoltheto
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Demonstration of Knime

ME Explorer 23
Bl S|

- EXAMPLES (guest@http://pu

1 LOCAL (Local Workspace)

. |

orite Nodes 53

BEE&

Nevrmmal favimvibn mmdan

i

{e Repository

10

Manipulation
Views

Analytics

Database

Other Data Types
Structured Data
Scripting

Tool Integration
Community Nodes
KNIME Labs
Workflow Control
Social Media
Reporting
Chemistry
ChemAxon / Infocom

| 4

-

0% v || -ABROCODOOE=RAESLZLCOOC|#T

= 8 | A 0:Eample Workflow 52 A 2 Example_Tessd) @ Welcome to KNIME A Node Description 53

~

FileR

This Example Workflg:
with a Color Manage| [
and testing fractions ¥ |; — :
the training fraction wil|: el it~ : erti i |fnode’
-evaluated with a Scor|! ) ! |B i...| § dass it trii
interactively, by using] || c 2 : : e B the c

Iris-setosa
a Scatter Plot node. Iris-setosa

Iris-setosa rrect
Iris-setosa ma
Iris-setosa
Iris-setosa in #
Iris-setosa e Q
Iris-setosa ger.
Iris-setosa but
s o It col
Iris-setosa k.
[File Reader : : : 3 Iris-setosa got
} 3 . . 3 Iris-setosa 4 en i
i 3 5 2 Iris-setosa reco
= ' ) 3 3 3 Iris-setosa anz
o= \ ; ; : Iris-versicolor
Readiris.csv = 7 3 : ; Iris-versicolor S
J Tris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor ame (
Iris-versicolor analy
< Iris-versicolor choos
Iris-versicolor )
Bz Qutline 53 i ; . . Iris-versicolor ;|

Iris-versicolor




Demonstration of Knime

A8 0 Bcample Workflow 52 A 2: Bample_Tess4)

Table with

File

|| Table "default” - Rows: 150 | Spec - Columns: 5 | Properties | Flow Variables|
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Milyen mas esetekre lehet hasznalni?

Kredit kartya csalas
Ceélzott ajanlasok (pl. Netflix, fogyasztoi kosar elemzes)
Hitelelbiralas

<
4
4
» Megelozo karbantartas
» Vasarloi Intelligencia (pl. Churn Prediction)
» Irasfelismerés

» Keépfelismerés

» Arcfelismeres



Arc felismereés




A probléma még mindig ugyanaz
Csak az X vektor sokkal nagyobb és az 6sszefliggeés
bonyolultabb

RRECEEEE =RS--Eama=
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Jo hir: azért a problématér nagysaga miatt
szukség van emberekre az egyszerusitésre

keépleirok




Autoiparagi feladat — jarokelo6 felismerés

» Caltech Pedestrian Detection / NVIDIA presentation:


http://www.vision.caltech.edu/Image_Datasets/CaltechPedestrians/
https://www.youtube.com/watch?v=2NGnvGS0AtQ

Mennyire bonyolult ebbdl egy muikodo
dolgot 6sszerakni?

I, Adatok — caltech adatbazis, cimkekkel
2. openCV — nyitott forraskod a kepek elofeldolgozasahoz
3. R-Matlab-Knime — elore programozott Ml algoritmusok



Prokejt Otletek

Iras felismeres

2. Kep, arcfelismerés

3. Auto/robot iranyitas

4. Regi szamitogepes jatekok jatszasa (reinforcement learning)
5.  Dronok autonom reptetése

6. Jarokelo felismeres

7. Orvosi adatok elemzese (szivinfarktus kockazat)

8. Mobiltelefon adatok alapjan emberi mozgas azonositasa

9. Intelligens chat robotok — nyelvi felismereés

10. Fordito robotok

Tozsdei kereskedés robot



Ko6szonom a figyelmet



Tovabbi referenciak

I. Unsupervised learning:

» http://www.slideshare.net/shanelynn/2014-01 | 7-dublin-r-
selforganising-maps-for-customer-segmentation-shane-lynn

» http://www.r-bloggers.com/self-organising-maps-for-customer-
segmentation-using-r/



http://www.slideshare.net/shanelynn/2014-0117-dublin-r-selforganising-maps-for-customer-segmentation-shane-lynn
http://www.r-bloggers.com/self-organising-maps-for-customer-segmentation-using-r/

Quill, an algorithm actually wrote this

Cole Benner did all he could to give Hamilton A's-Forcini a boost, but
it wasn't enough to get past the Manalapan Braves Red, as Hamilton

A's-Forcini lost 10-5 in six innings at Pecei two on Saturday.

Benner had a good game at the plate for Hamilton A's-Forcini. Benner
went 2-3, drove in one and scored one run. Benner singled in the third

inning and doubled in the fifth inning.

The Manalapan Braves Red's Gargano was perfect at the dish, going 1-

1. Gargano singled in the first inning.

The Manalapan Braves Red tacked on another four runs in the second.
The inning got off to a hot start when Bullen singled, bringing home

Cappola. That was followed up by that scored Pellecchia.



