fejl end ;
4 en ma3-
f en helt
n ikke, si
r prove at
afvigelse
ebzre at
edetfOg
itapunkt
godeﬂen
punktef-
rer. Pro-
r at lose

o e———

k . Det er udvikleren, der bestemmer, hvorns, treenin
det enkleste, hun kan gare, er at sige

dellen opnir en vis trefsikkerhed, |
betyder, at modellen er i stanq til
alle datapunkterne, mens ( Procent trafs;
len predikerer forkert hver‘eneste gang. Tj
krone med en ment, giver en treefsikke

en trefsikkerhed pa 100 procent er ngs

A e1‘1e1' plat og
rhed p3 50 Procent. Selyom,

ten umulig a¢ Opna, ber mg-
stykke over 50 Procent for a¢

gaven er at lose.

Nir treningen er slut, sidder man tilbage

med en maskinlzrings-
model, og alle verdens maskinleringsmod

eller fungerer ved at tage

data ind, foretage beregninger og sende et resultat retur. Resultatet er
altid et eller flere tal. Hvis vi siger, at "maskinen sagde nej”, betyder
det, at maskinen gav os et tal, som vi Pé forhind har defineret som et

*»

"nej”.

Data ind . Przediktion ud

Blomster og beslutningstrzeer

i i for os,
En stor de] af de opgaver, vi gerne vil have maskiner til at lose fo

kan koges ned til det, vi kﬂld¢r klass 1161;1 et af dit ansigt
forskel pi ting”. Nir din telefon afger, om en v S}’:‘d en klassifice-
skal lase skzermen op eller ej, laver den i buf,ld .og gru nsigt” og "ikke
ring af de t,den ser mellem de to kategOrigr min ejers a

min ejers ansigt”.
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En enkel opgave at lose ved hjzlp af maskinlering — og som afey

besynderlig grund er blevet en klassisk opgave for vordende datalog,,
— er at lave en model, som klassificerer tre blomster i ir isfamilien, s,

til forveksling ligner hinanden. Desverre vokser ingen af dem vild
her i landet, men de kan kebes i havecentre (jeg har tjekket), og g,

kan beundre dem p4 billederne herunder. De latinske navne er 1,

setosa, Iris versicolor og Iris virginica.

Iris versicolor Iris virginica

Iris setosa

\.
&

Lad os forestille os, at jeg har en brendende lyst til at lave et com-
puterprogram, som kan kende forskel pd disse tre blomster. Havde
vi befundet os i 1960, ville jeg have vzret nedt til at finde infor-
mation om blomsternes forskellige egenskaber, lavet svarene om til
regler og programmeret reglerne ind i computeren pa samme mide
som med banke-banke-pi-vitserne. Takket vare to ting er det me-
get nemmere i dag. For det forste findes der data, som beskriver
blomsterne: 1 1936 foretog biologen Edgar Anderson observati-
oner af mere end hundrede irisblomster og satte observationerné
sammen med sine kategoriseringer af blomsterne ind i et dataszt.
Dette dataszt er nu tilgzngeligt p4 nettet, og alle, der har lyst, kan
downloade det. Det indeholder 150 rekker, hvoraf de forste seks

ser sidan ud:
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Lengde Bredde Leengde Bredde

baegerblad baegerblad kronblad kronblad Art

r 32 14 0,2 Setosa

5.0 33 14 0,2 Setosa K
70 3,2 4,7 ' 14 Versicolor
b4 3,2 4.5 15 Versicolor
76 3,0 6,6 2,1 Virginica

49 25 4,7 17 Virginica

Her har vi alts et dataszt, som indeholder information om tre for-
skellige irisblomster. Dette dataszt kan jeg give til en maskinlerings-
algoritme i min computer og bede om en maskinleringsmodel, som
er i stand til at kende forskel pi de tre blomsterarter. Det eneste, jeg
behaver at gore, for maskinleringen kan gi i gang, er at specificere, W[ o
hvilken type maskmlxnngsmodel Jeg er ude efter. En absolut klassi-
ker inden for maskinl apstreess Det er digitale pro- g1o0
cesskemaer, som opdeler data ved hJaelp af ja/nej-sporgsmil, og ved \, 1424
hjzlp af maskinlzring bestemmes svarene pa ja/nej- spergsmalene af |
maskinen baseret pi data.

Jeg sztter gang i processen pd min computer, og fordi der er tale
om et enkelt problem, og dataszttet er meget lille, tager treningen
bogstaveligt talt under et minut, for min maskinleringsmodel er klar.
Baseret pé vores data fra 1936 skabes folgende beslutningstre:

Kronb!ad smallerem_
' wend 0,82

Ja Nej

R Kronblad smallere
s metosa. end 1,77
Ja  Nej
Baegerblad kortere
Vers'c_obr__. C gerbiad Jorters))
Ja Nej

I l

( - Versicolor .
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kan godt se, at det er underligt at skuﬂgbforllc::ldli:ig tj
.« s ’ 1 en bo .

o mlg’Jelg ngde pi bagerblade og kronbladil1 ¢ iskeézl e Ostig
bredde og fng :ao forsikrer, at det er €t af de klass . 2t, S0,
intelligens. Men J;ig lrering udvikler deres forste besh.ltmngstraer M
studerende i maskin It, men alligevel giver en god jij

blemet er enke . .
) df’.t SZI::: ;t;:lr: g;ln dleggende maskinlering hyppigt anveng,,
stration ’

SO udviklet af nogle, der ikke |,
pa. Ofte bliver mas}ﬂnl&nngsmolfceslll;;ver; de har brugt deres kraeft::
ekspertviden om det, dataszttet . oo ke et i stand .

: : i maskinlering. Selvom jeg 1 and ti] o
pa z;t b?ve ;lispzrt;: llgvetan d og en bliklokke, kan jeg takket v,
lt(ile;e:lg:l;;cedia og en maskinlzr in.gsalgoritme u(]ilViklifn mask%n.
leringsmodel, som ger mig i stand til at skeh.1e me err% omster, jey
ikke anede var forskellige. Bevabnet med mit beslutningstra og ¢
lineal kan jeg nu gi ud i verden og se forskel pi tre irisblomster, jeg
egentlig ikke ved noget om. Men: Hvis modellen skal bruges til noget
mere kritisk end hobbygartneri, er det derfor vigtigt, at jeg allierer
mig med en ekspert i det, mine data beskriver, for at vare sikker pa,at
de regler, beslutningstrzet indeholder, giver mening.

Hvis du er den opmarksomme type, har du maske lagt merke til
to ting: Den ene er, at beslutningstraeer i bund og grund bare er ma-
skinskabte regelsystemer: Hver opdeling i traet, altsi hvert sporgs-
mil, treeet stiller til data, udger en regel. Den andet er, at den nederste |
rekke i min tabe] er forkert Klassificeret: Blomsten er af typen virg-
n‘i Spleait beSIUtningStr  siger, at det er en versicolor, Mit beslut-
ningstrz vil komme til at Jaye flere af den slags fejl, fordi det ikke er

—

ja/nej-sporgsmal, 0g traet vl
end det, jeg har lavet her,

Beslutningstraeer hay den sto
mennesker. Vi kan ki




.wsindViS of ja/nej-spgrgsmél for at lose sin Opgave 0g siledes v,

t et end enkelt at forsti for mennesker. Alligeve] forstar Via’-re
alt Jutningstreer bruger symboler, som, o
besit

giver Mening for Mmenne-
e der derfor er tale om en symbolsk metode. Men: Dey findes
S ?

trer aldrig vil kunpe lose, som
\g_/
r eller beherske menneskesproo.

er o ! eslutnings
maﬁkzcm t se forskel p3 bille
f(()); ‘l:wis beslutningstrazerne befinder sigiden ene ende af skalaen, n3r
det handler om at veere intuitivt forstaelige for mennesker, skal vi he]t |
over i den anden ende af skalaen for at finde de maskinlzringsmo-
deller, som lerer sig at lase det, der har vist sig at vaere de vanskeligste
roblemer inden for kunstig intelligens. Vi skal se Pé en-suhsymbholsk
iletode til maskinlering, som har vist sig at have en helt unik evne il
at lose problemer, nemlig neurale netvark.

Subsymbolsk Al

Maskinleringsmodeller findes i mange forskellige varianter, men i
lobet af de sidste 20 4r har man fiet ejnene op for gMe._ng/mktwk;t,
Nir dagens maskiner genkender ansigter, laver kunst, skriver tik 5
drommer eller laver falske data, er det takket vre neura\lccel net.v:d l.a_

Som alle maskinléringsmodeller far ;iu'rale r;;:zae;z ;;: :1 cu’r "
ver deres beregninger og leverer en praediktion. : ., c
fetvark til nozet sferljg%, er miden, de lave°r beregn.mger pa. Neural f 0?6;{
Netvaerk opbygges ved at SW@?IEW /‘n\ §
Vi\kalder noder. En node gor tre ting: Den tager i f

2 5 sender den resulta . /

0 matematigk operation pi tallet, og sa s et er mindre U
tionen ud, En sadan operation kan vare "tje ’3 0. send det tal uds é/ #5m
4 0. Hyig ja, send 0 ud. Hyvis tallet er storre €n - ,V e ¢ sammen- J
*°m kom ind”. Det kan lyde frygteligt banalt mvi lave verdens meStC) 7 |
e Mange af den slégs noder til et ne'Fvaerk katz3 ' e at sammen- » )0% }
tulde maskinlaringsmodeller. Den enkles

. sdan her:
3 hinanden s4
"t nodey Pi er ved at stable dem oven p2




