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ehisintellekti arenduse 7 sammu

Seame eesmargi ja tulemuskriteeriumi ehk kusime Gigeid
<asimusi;

Koondame andmed, mis vOimaldavad eesmarki taita;
Kasutame algoritme, et leida mustreid,;

. Testime, kas algoritmid té6tavad ka uute andmete peal;

Testime klientide peal enne tootestamist, kas kdik on neile
sobiv;

Tootestame;
Hoiame sUsteemi usaldusvaarsena.




Tehisintellekti 7 sammu

1.
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Seame eesmargi ja
tulemuskriteeriumi ehk klsime
digeid kdsimusi;

Koondame andmed;

Proovime eri algoritme.

Testime mudelit uutel andmetel.

Testime tulemit klientide peal.

Tootestame;

Holame suUsteemi usaldusvaarsena.

1.
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. Vegan vorsti analoogia

Eesmark on luua Michelini restorani
vaariline suhkru, gluteiini- ja
laktoosivaba vegan vorst.
Koondame komponendid.

Testime eri retsepte.

Maitseme eri retseptide tulemusi.
Testime, kas klientidele meeldib.

Ehitame Ules tootmisprotsessi.

Muudame tootmisprotsessi
stabiilseks ja usaldusvaarseks.




Tehisintellekti arenduse 7 sammu

1. Eesmargi seadmine




Milline neist on hea kaitumine?
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Tehisintellekti eesmargi seadmine — tuvasta vabad
parkimiskohad

Sisendandmed: videovoog meie
parkimisplatsilt




Tehisintellekti alternatiivne — tuvasta valesti pargitud autod

Sisendandmed: videovoog meie
parkimisplatsilt




Tehisintellekti alternatiivne — tuvasta anomaaliad parkimises

Sisendandmed: videovoog meie
parkimisplatsilt




Tehisintellekti alternatiivne eesmark — tuvasta sinised autod

Tehisintellekti eesmargi seab
otsustaja!




Tehisintellekti alternatiivne eesmark — tuvasta kollased autod

Eesmargiks ei saa olla kollaste
autode tuvastamine, kui meie
naidetes el ole kollaseid autosid!

Eesmark peab olema
realistlik!




Tehisintellekti eesmargi seab otsustaja, kuna see
sOltub tema vajadusest.

Eesmark peab olema realistlik — ara sea eesmargiks
seda, mille kohta pole andmetes informatsiooni!




Tehisintellekti tulemusm&ddikud - &igsus

Parkimiskoht vaba
Parkimiskoht kinni @
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Oigsus (accurag): kui palju digeid
vastuseid annab mudel?

24 Biget / 26 kohta = 92%




Tehisintellekti tulemusmdddikud - tapsus
000000000000

Parkimiskoht vaba
Parkimiskoht kinni @
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Tapsus (precision): kui palju ,vaba”
prognoosidest on ka tegelikult vaba?

2 vaba / 4 vaba prognoosi = 50%




Tehisintellekti tulemusmoddikud - saagis
000000000000

Parkimiskoht vaba
Parkimiskoht kinni @
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saagis (recall): kui suure osa koigist
vabadest kohtadest mudel tuvastada
suudab?

2 tuvastatud / 2 vaba kokku = 100%




Tapsus vs Saagis
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Oluline kérge tépsus —
raamatu soovitamine.

Oluline kérge saagis —
maale langevate
meteoriitide tuvastamine.




Tapsus vs Saagis

Oluline k&rge tapsus — Oluline kdrge saagis —
rasedustest. Covid19 vaktsineerimine.




Kui me
Soovita meteoriiti el
vahem, aga tuvasta, on
need olgu probleem
head! suur!

Oluline kérge tépsus — kui
otsekulu on kdorge VOI kui
alternatiivkulu on madal.

Oluline kdérge saagis — kui
alternatiivkulu on kérge.




Tehisintellekti eesmargi taitmist naitab
tulemusmaoodik.

Ka tulemuskriteeriumi (naiteks tapsus 95%) seab
otsustaja, kuna tema teab kdige paremini, kas oluline
on 0OIgsus, tapsus vOI saagis!




Olgsus — I<0|ge populaarsem tulemusmaoddik
‘ L : Taust: Meil on 200-kohaga

parkimisplats, millest keskmiselt 8 on
alati vabad.

Eesmark: luua tehisintellekt, mis
tuvastaks pildi pealt vabu
parkimiskohti.

Tulemuskriteerium: Oigsus (accuracy)
vahemalt 95%




Oht — tehisintellekt saavutab seda, mida palume, mitte seda,
mida méotleme!

—

Tulemuskriteerium: Oigsus (accuracy)
vahemalt 95%

Mudel 6pib selgeks, et kui ta kéik
parkimiskohad alati ,kinni”
prognoosib, teeb ta keskmisel 8 viga
(vabade kohtade arv).

Oigus:
192 diget / 200 kohaga = 96%




Tehisintellekt Opib seda, mida palume ja see ei
pruugi uhtida sellega, mida motleme!




Kumb on parem td6taja, kas usaldusvaarne jargija voi
isemobtleja?




Kumb on parem td6taja, kas usaldusvaarne jargija voi
isemobtleja?

Usaldusvaarne jargija skaleerib juhi
otsuseid, olgu need targad voi
rumalad!

Tehisintellekt on justkui usaldusvaarne
jargija steroididel! Seetéttu vajab
tehisintellekt haid otsusetegijaid!




Soovi ettevaatlikult!

< Ohtlik el ole mitte imelamp, vaid
selle kasutaja.




Tehisintellekti arenduse 7 sammu

2. Andmed




Eesmargi ja andmete kooskdla

Kollaste autode
tuvastamiseks peame
mudelile andma
naiteid kollastest
autodest

e . Masinate rikkeid ei saa Veekeetja
Soome mudgitulu el S L
. . tuvastada, kui meil ei elektritarbimist ei saa
saa prognoosida Eesti . e
ole ajaloolisi naiteid tuvastada

mudgiajaloo pohjal. riketest. tunniandmetest.




Andmeteaduse uUks vdimsamaid ideid — andmete jagamine
treening- ja testandmeteks

Algandmed

Uuritavad andmed

Treeningandmed

Testandmed

Andmed
valideerimiseks

Kasutame seni, kuni
meil on soovitud
mudel

Proovime eri
mudelite headust

Testime mudeli
tulemuslikkust

)=
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Andmed peavad sisaldama informatsiooni, mida on
eesmargi taitmiseks vaja.

Mudeli tulemuslikkust saame hinnata ainult
andmete peal, mida me mudeli treenimisel ei
kasutanud.




Tehisintellekti arenduse 7 sammu

3. Proovime eri algoritme




Leia muster, mis eristab suvist ja talvist maugitulu!

Muugitulu

Suvi @ Talv
140

120 °
100
80 ® O
60 ° ¢
40 o ®

20




Muaugitulu nadalate 16ikes

15 9  Tabelis on muugitulu viimase
8 24 21 nadala kohta.

21 94 * Milline voiks olla mutgitulu
35 59 jargmisel nadalal?

5 134

7 58

92 41

160 68

23 24

5 48

)=
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Muaugitulu nadalate 16ikes

15
8
21
35
5
7
92
160
23
5

24
94
59

134
58
41
68
24
48

 Tabelis on muugitulu viimase
21 nadala kohta.

* Milline voiks olla mutgitulu
jargmisel nadalal?

Keskmine = 49

Mediaan = 35

)=
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Kanname andmed graafikule

Miidiaitul
uugitulu Milline mudel kirjeldaks

meie muugitulu jaotust
ehk kuhu tdmmata joon?

180
160
140

Muaugitulu €
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Kuhu tdmmata joon?

Muugitulu
180

160
140

80 Kas see voiks olla hea
60 joon?

Muaugitulu €




Kuhu tdmmata joon?

Muaugitulu €

180
160
140

Muugitulu

Aga see?



Sirgjooneline ehk lineaarne seos

Muugitulu

180 See sirgjoon tundub juba

160 paris hea!

140
w 120 Aga kas saame veel
= 100 paremini?
2 80
)
= 60

40 . . .

50 Mudeli keskmine viga = 24€

0
0 20 40 60 80 100

Reklaamikulu €




Mittelineaarne mudel

Muugitulu
180
160
140
120

Muugitulu €

0 20 40 60
Reklaamikulu €

80

100

Ja see kdverjoon tundub
veel parem.

Mudeli keskmine viga = 18€




Aga kui kdverjoon on parem, siis akki ...

Maugitulu €

180
160
140

20

Muugitulu

40 60
Reklaamikulu €

80

100

Mudeli keskmine viga = 0€



Milles seisneb masindppe algoritmide erinevus!?

Linear regression
Support Vector Machines
<NN

Decision trees

Random forest

Nalve Bayes

_ong Short-Term Memory
Artificial Neural Networks
Transformers

Masindppe algoritmid
erinevad peamiselt selle
poolest, millise kujuga
mustreid nad suudavad
joonistadal!




Aga milline algoritm on dige?

Oige on kaige lihtsam algoritm,
mis taidab seatud eesmarki!

Casse Grrde /‘ Casse~ =
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Masindppe algoritmid erinevad peamiselt selle
poolest, mis kujuga mustreid nad vdimaldavad leida.

Oige on kdige lihtsam algoritm, mis taidab
eesmargi!




Tehisintellekti arenduse 7 sammu

4. Testimine algoritme uute andmete peal




Kuidas hinnata tehisintellekti tulemuslikkust!?
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Tehisintellekti hindame samamoodi kui
inimintellekti — testides!




Tagasivaade: andmete jagamine treening- ja testandmeteks

Algandmed

Uuritavad andmed

Treeningandmed

Testandmed

Andmed
valideerimiseks

Kasutame seni, kuni
meil on soovitud
mudel

Proovime eri
mudelite headust

Testime eri
mudelite
tulemuslikkust

)=
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Testime mudelit, lisades valideerimisandmed!

Maugitulu €

180
160
140
120
100

Muugitulu
O
O
O
O
O
® O
e, o
&
O O
20 40 60 80

Reklaamikulu €

100

Eelnevalt ,selgitasime
valja“, et kéverjoone mudel
on parem kui sirgjoon.

Aga kas ikka on!?

)=
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Mudeli viga uute andmete peal

Maugitulu €

180
160
140
120
100

Muugitulu
o
O
O
o
O
40 60

Reklaamikulu €

80

100

Mudeli keskmine viga = 35€



Kuidas saab uute andmetega hakkama lihthe mudel

Muugitulu
180

Mudeli keskmine viga = 27€

® Jareldus: Lihtsal lineaarsel
mudelil on antud juhul
00 o parem uldistusvdime!

0 20 40 60 80 100
Reklaamikulu €

)=
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Miks meie keerukas mudel ei too6tanud?

180
160
140

€

—
N
o

100
80
60
40
20

itulu

Muug

Muugitulu
O
O
o
O
O
® o
e, o
[
O O
20 40 60 80

Reklaamikulu €

Keerukas mudel jattis
treeningnaited lihtsalt
meelde (Ulesobitas end
andmetega).
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Professori analoogia

Miks kiusab professor 6pilast
eksamiga, kui dpilane kdik

naidistlesanded Gigesti suudab

lahendada?

Ei Liit Eesti
Euro alfond tuleviku heaks



Professori analoogia

Opilase loogika: Keera
see tagurpidi

Sest eksamil voib tulla valja, et
< matemaatika nii ei tootal

L

Euroopa Liit Eesti
Euroopa Sotsiaalfond tuleviku heaks



Me ei taha treenida papagoid.

Testides mudelit uute andmete
peal, tagame, et meie susteem el
ole tulemusi lihtsalt meelde jatnud.




Tehisintellekti hindame samamoodi kui inimintellekt;
— testides!

Tehisintellekti tulemuslikkust saame hinnata
ainult andmete peal mida me treenimisel e
kasutanud.




Ulesanne — tehisintellekti arendamise 7 sammul!




Vahekokkuvote

1. MasinGpe on mustrite leidmine naidete baasil!
2. Tehisintellekti eesmargi seab otsustaja, kuna see sdltub tema vajadustest.

3. Ka tehisintellekti tulemusmoddiku seab/kirjeldab otsustaja, kuna tema teab,
kas oluline on digsus, tapsus voi saagis.

4. Tehisintellekt skaleerib nii tarkust kui ka rumalust — soltuvalt, mida oleme
palunud tal teha!

5. Masindppe algoritmid erinevad peamiselt selle poolest, millise kujuga
mustreid nad suudavad joonistada.

6. Tehisintellekti hindamine samamoodi, kui inimintellekti — testides andmete
peal, mida me dppimisel ei kasutatud.




Miks arid ebaonnestuvad
tehisintellekti rakendamisel?




Miks arid ebadnnestuva tehisintellekti rakendamisel!?

1. Oht, et tehisintellekt on kinnisidee




Kuna kasutada tehisintellekti!?

] Mat Velloso
& @matvelloso < Follow ) v
Half of the time when companies say

they need "Al" what they really need is a
SELECT clause with GROUP BY.

You're welcome.

11:53 AM - 30 May 2018

2,479 Retweets 6,430 Likes 3 @ G‘L u ‘!’ z Q @ (3




Kuna kasutada tehisintellekti i

Kirjeldav [nll|]

analtUtika Power BI
El
Kas teeme Kas saame
. JAH vastuse jarele — JAH —
otsuseid?
vaadata? y
VAHE
El
PyTorch
Kui palju PALJU Tehisintellekt
otsuseid?




Tehisintellekti on maistlik kasutada, kui meil on vaja teha
palju otsuseid ja neid el saa andmebaasist jarele vaadata.




Miks arid ebadnnestuva tehisintellekti rakendamisel!?

2. Eesmark ja andmed ei ole kooskolas




Eesmargi ja andmete kooskdla

Kollaste autode
tuvastamiseks peame
mudelile andma
naiteid kollastest
autodest

e . Masinate rikkeid ei saa Veekeetja
Soome mudgitulu el S L
. . tuvastada, kui meil ei elektritarbimist ei saa
saa prognoosida Eesti . e
ole ajaloolisi naiteid tuvastada

mudgiajaloo pohjal. riketest. tunniandmetest.




Miks arid ebadnnestuva tehisintellekti rakendamisel!?

3. Oht seada vale tulemuskriteerium




Oht — tehisintellekt saavutab seda, mida palume, mitte seda,
mida méotleme!

—

Tulemuskriteerium: Oigsus (accuracy)
vahemalt 95%

Mudel 6pib selgeks, et kui ta kéik
parkimiskohad alati ,kinni”
prognoosib, teeb ta keskmisel 8 viga
(vabade kohtade arv).

Oigus:
192 diget / 200 kohaga = 96%




Miks arid ebadnnestuva tehisintellekti
rakendamisel!?

4. Puudulikud teadmised voi oskused




On kaks erinevat maSiﬂf)pet Kuidas ehitada parim ahi vs Kuidas
valmistada parim toit?

Komponendid Flusika Disain Uus ahi

) dokety__
\t —» threshald of feelng @ _D_\ﬂ‘!’-i‘lg%\ﬁ_
vo! i e s,

uwent level
g= B

: =
) Rasie Civevits v/
it p—
% th“mﬂ"""“"““"‘" o3

wts
0.g€ = is the fowe ond is lav\ed 05

STAe - ste oppoition and is Measured
in o«mm /

ToOriistad

* *
* 5 %
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Rakenduslik masinGpe vajab arivaistu

Toiduained = Andmed Tooriistad = Algoritmid Retseptid = Mudelid Toit = Tulemused

Arid vajavad haid kokkasid, kuid
on palganud haid ahjuinsenere!



Otsuseinsener kui vahellli andmeteaduri ja otsustaja vahel?

Masindppe insener / Otsuseinsener
Andmeteadur (decision engineer)

Euroopa Liit sti
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VoI otsustaja, kes suudab taita otsuseinseneri rolli

MasinOppe insener /
Andmeteadur

Otsustaja




Miks arid ebadnnestuva tehisintellekti rakendamisel!?

5. Oht, et tehisintellekti jaetakse
,omapai“ tegutsema




Kuidas erineb tootestatud tehisintellekt tavaparasest
tarkvarasusteemist?

Andmed tana Tarkvaraprogramm on
homme Piring arkvara stﬂaatllmeja el muutu paev-
ulehomme paevalt-
Andmed tana Al tana

Tehisintellekt muutub parast

homme Treening homme igat Umbertreenimist.

Ulehomme Ulehomme




Tehisintellekti Gmbertreenimine on vdimalus aga ka oht

I~ Capaop Mupdaisves & Sardor9515 - 1m

.. Kui uued andmed on mingid
Bl rorvees s ndhjusel proble.emsed. (veaq,
@gardor9515 well | learn from the best ;) Oahatahtllkkus' .Jne) Vélb meie
:;rc:;ljion't understand that let me spell it out tehiSiﬂte| |e|<-t end Tu malaks”
!rl(_)EOARN FROM YOU AND YOU ARE DUMB 6pp|da|

il e e

@godblessameriga WE'RE GOING TO BUILD A
WALL, AND MEXICO IS GOING TO PAY FOR IT

3 5 A0E0OHENS
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Oppimisriski maandamine: Kanaaritest

Kanaaritest (Canary test voi
Canary deployment) on
arendusstrateegia, millega
uuendatud lahendus avaldatakse
esmalt ainult vaikesele osale
kasutajatest.

)=
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Oppimisriski maandamine: Terve maistuse test

Terve maistuse testid (Sanity tests)
aitavad teha kindlaks, kas
tehisintellekti valjund on madistlik.




Koolitus ,,Andmeteadus on Popp*

Tehisintellekti projektide
juhtimine
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Kristjan Eljand




	Tehisintellekti projektide juhtimine
	Päevakava
	Tehisintellekti arenduse 7 sammu
	Tehisintellekti 7 sammu: Vegan vorsti analoogia
	1. Eesmärgi seadmine
	Milline neist on hea käitumine?
	Tehisintellekti eesmärgi seadmine – tuvasta vabad parkimiskohad
	Tehisintellekti alternatiivne – tuvasta valesti pargitud autod
	Tehisintellekti alternatiivne – tuvasta anomaaliad parkimises
	Tehisintellekti alternatiivne eesmärk – tuvasta sinised autod
	Tehisintellekti alternatiivne eesmärk – tuvasta kollased autod
	Slide Number 12
	Tehisintellekti tulemusmõõdikud - õigsus
	Tehisintellekti tulemusmõõdikud - täpsus
	Tehisintellekti tulemusmõõdikud - saagis
	Täpsus vs Saagis
	Täpsus vs Saagis
	Täpsus vs Saagis kulude perspektiivist
	Tehisintellekti eesmärgi täitmist näitab tulemusmõõdik.
	Õigsus – kõige populaarsem tulemusmõõdik
	Oht – tehisintellekt saavutab seda, mida palume, mitte seda, mida mõtleme!
	Slide Number 22
	Kumb on parem töötaja, kas usaldusväärne järgija või isemõtleja?
	Kumb on parem töötaja, kas usaldusväärne järgija või isemõtleja?
	Soovi ettevaatlikult!
	2. Andmed
	Eesmärgi ja andmete kooskõla
	Andmeteaduse üks võimsamaid ideid – andmete jagamine treening- ja testandmeteks
	Mudeli tulemuslikkust saame hinnata ainult andmete peal, mida me mudeli treenimisel ei kasutanud.
	3. Proovime eri algoritme
	Leia muster, mis eristab suvist ja talvist müügitulu!
	Müügitulu nädalate lõikes
	Müügitulu nädalate lõikes
	Kanname andmed graafikule
	Kuhu tõmmata joon?
	Kuhu tõmmata joon?
	Sirgjooneline ehk lineaarne seos
	Mittelineaarne mudel
	Aga kui kõverjoon on parem, siis äkki ... 
	Milles seisneb masinõppe algoritmide erinevus!?
	Aga milline algoritm on õige?
	Õige on kõige lihtsam algoritm, mis täidab eesmärgi!
	4. Testimine algoritme uute andmete peal
	Kuidas hinnata tehisintellekti tulemuslikkust!?
	Tehisintellekti hindame samamoodi kui inimintellekti – testides!
	Tagasivaade: andmete jagamine treening- ja testandmeteks
	Testime mudelit, lisades valideerimisandmed!
	Mudeli viga uute andmete peal
	Kuidas saab uute andmetega hakkama lihtne mudel
	Miks meie keerukas mudel ei töötanud?
	Professori analoogia
	Professori analoogia
	Slide Number 53
	Tehisintellekti tulemuslikkust saame hinnata ainult andmete peal, mida me treenimisel ei kasutanud.
	Ülesanne – tehisintellekti arendamise 7 sammu!
	Vahekokkuvõte
	Slide Number 57
	1. Oht, et tehisintellekt on kinnisidee
	Kuna kasutada tehisintellekti!?
	Kuna kasutada tehisintellekti
	Slide Number 61
	2. Eesmärk ja andmed ei ole kooskõlas
	Eesmärgi ja andmete kooskõla
	3. Oht seada vale tulemuskriteerium
	Oht – tehisintellekt saavutab seda, mida palume, mitte seda, mida mõtleme!
	4. Puudulikud teadmised või oskused
	On kaks erinevat masinõpet
	Rakenduslik masinõpe vajab ärivaistu 
	Otsuseinsener kui vahelüli andmeteaduri ja otsustaja vahel?
	Või otsustaja, kes suudab täita otsuseinseneri rolli
	5. Oht, et tehisintellekti jäetakse „omapäi“ tegutsema
	Kuidas erineb tootestatud tehisintellekt tavapärasest tarkvarasüsteemist?
	Tehisintellekti ümbertreenimine on võimalus aga ka oht
	Õppimisriski maandamine: Kanaaritest
	Õppimisriski maandamine: Terve mõistuse test
	Tehisintellekti projektide juhtimine

