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Az adat és az informaci6 szavakra szélséségesen ugy tekintenek, mint egy disztdpia legf6bb elemeire.
A mesterséges intelligencia (MI) az adatok mennyiségi és mindségi feldolgozasaban és felhaszndldsdban
valéban eddig nem latott méreteket és lehetéségeket ért el. Mégis érdemes hatralépni egyet a jobb megértés
és a nagyobb perspektiva érdekében. Az MI olyan technolégiai protézis, amely a szellemi kapacitasunkat
tagitja. Nem hasznélja, nem masolja, de még csak nem is uralja le az embert. A technoldgia a hasznalataban
valésul meg igazan. A gépi intelligencia felépitését nem az ontudatra ébredés disztopidjaként kezdték el
leprogramozni.

Az itt forditasban olvashat6 tanulmany lényegében egy technomédiumot ir le, illetve annak legalapvetébb
folyamatait. Médiaelméleti szempontbdl egy médium tanulasi lehetdségei és a benne rejlé kreativitas
— legyen az akar a post-truth legsikeresebb eszkoze — sokkal izgalmasabb megkozelitéseket adhatnak,
mint az, hogy az MI személyisége megsziiletik. A rendszert adatokkal mi toltjiik fel. Az informaciés
ontologidk és az azt hasznalé algoritmusok pontosan annyira ideologikusak és nem univerzalisak, mint

a mi tarsadalmi térben kialakult személyiségiink. A technoldgia a hasznalataban valésul meg igazan.
Feczku Viktor

Bevezetés a gépi tanulas
médiaelméletébe’

David M. Berry

E tanulmdanyban a gépi tanuldas médiaelméleti alapjait vdzolom fel két j fogalom, a szamit6é miivelet (compute-
computing) és a kiszdmitott mivelet (compute-computed) bevezetésével, valamint ezek kolcsonhatdsdnak
keretrendszerével.' Szdmito mijveleten (szamitds, azaz generativ) itt egy rendszer ,aktiv” tanuldsi komponensét
értjik, mig a kiszdmitott miivelet (szamitas, azaz generalt) fogalma a rendszer ,,passziv”, kddolt, annak emlékezetébe
vésett vagy beleirt adatainak aspektusaként ragadhaté meg. Ezt a két fogalmat azért vezetem be, hogy segitsen
atgondolnunk az algoritmikus rendszerek sajatossigait, amelyek nem csupan a szamitasfeldolgozds operativ,
szekvencidlis vagy parhuzamos rendszerei, amelyekhez hozzaszoktunk. S6t a gépi tanuldsi rendszerek esetében
ezek a rendszerek valoban képesek 6nallosulni abban az értelemben, hogy olyan modelleket és adatstrukturakat
generdlnak, amelyek teljesen internalizaljak az adatok bizonyos mintajellemzdit, anélkiil, hogy ezeket egy hiis-vér
programoz6 formalis adatstrukturdkra forditand le,? vagyis képesek arra, hogy megragadjik a rendszerbe bevitt
adatok absztrakt forméjét, azonositsik a kulcsfontossdgu jellemzéket, kereteket vagy mintéakat, és ezeket mds
adatfolyamok vagy objektumok 6sszehasonlitdsa és osztdlyozasa céljabdl taroljak.

* David M. Berry a Sussexi Egyetemen a digitdlis human tudomdanyok professzora. Kotetei: Digital Humanities: Knowledge
and Critique in a Digital Age (Anders Fagerjorddal, Polity, 2017), Critical Theory and the Digital (Bloomsbury, 2014) és
The Philosophy of Software: Code and Mediation in the Digital Age (Palgrave, 2011). Az itt olvashaté forditas az aldbbi
publikécié alapjan késziilt: David M. Berry (2024): Prolegomenon to a Media Theory of Machine Learning. Media Theory
Journal, vol. 1, no. 1, pp. 74—84. Az eredeti szoveget a Médiakutaté formai kovetelményeihez igazitottuk.

1 Erdekes visszhangja van Heidegger ,dolgok kidolgozasa” fogalméanak (Dinge dingend) is.

2 Sok ilyen gépi tanulédsi rendszer még mindig ,mérnok-iparosok” kézmiives munkdjat igényli, akiknek optimalizalniuk
kell a rendszerek belsé halézatait.
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Ezekrdl a rendszerekrél azt mondhatjuk, hogy egy tovabbi tulajdonsaggal is birnak, amely az 4j algoritmusok
létrehozasanak képessége, jelestl a szdmitds: fel tudjak épiteni az adatok ,vildgdnak” modelljét és az azokat
atalakité fuggvényeket. Terjedelmi korlatok miatt csak nagy vonalakban ismertetem azt az elméleti és
koncepciondlis munkét, amelyet ennek az Gj szadmitdsi formdnak és kovetkezményeinek mérlegeléséhez kell
elvégezni, ennek ellenére igyekszem ramutatni a gépi tanuldsrél valé gondolkodas lehetséges jovébeni irdnyaira
is, amelyeket ez a bevezetd munka vet fel. Kévetkezésképpen e tanulmanyban kénytelen vagyok zaréjelbe tenni
a szélesebb kori tarsadalmi és politikai-gazdasigi kovetkezményeket — amelyek természetesen jelentdsek, és
becslések szerint csak 2016-ban 26—39 millidrd dolldros beruhdzast jelentettek a gépi tanulds terén (Bughin et
al. 2017) — annak érdekében, hogy a gépi tanulasrdl valé gondolkodas 1j keretére koncentraljak, amely egyben
hozzdjarul a gépi tanulas kritikajahoz is. A gépi tanulast igyekszem kiilénésen az 6nirds vagy automatikus
modellépités képességének szempontjabdl végiggondolni, és megvizsgilom a kdd, a szoftverek és az algoritmusok
komplexitasdnak problemdjit, amikor a ,kdéd” bizonyos értelemben ismét a komplexitas egy masik szintjébe
burkolézik. A gépi tanulds gy hat, mint egy ,taldny, titokzatossdgba csomagolva, egy rejtély belsejében”, és

— kiillonosen a szakteriileten kiviildllok szdméra — ez a homélyos és bonyolult morfoldgia elméleti és empirikus
kibontast igényel.? A gépi tanuldsrdl alkotott megfontolasokat az eddigiektél eltéré fogalmi modellen keresztiil
bemutatva megkezdhetjiikk a megértés kritikai munkajat, feltirva, hogy mi torténik ezeknek az 4j szamitasi
formdaknak a felszine alatt, és milyen jelent6sége van a hasznalatuknak.

Az algoritmusok és a szoftverek kutatasanak nehézségei szamos tudoméanyos munka kézéppontjaban allnak
(példaul Manovich 2001, Marino 2006, Fuller 2008, Chun 2006, 2010, 2011, Wardrip-Fruin 2009, Berry 2011, Berry
& Fagerjord 2017), de itt a gépi tanuldsra mint a szoftverekkel kapcsolatos sajatos problémara koncentralva a gépi
tanulds médiaelméletének kiilonleges kérdéseire kivinom irdnyitani a figyelmet. A gépi tanuldsrél gondolkodd
tudoményos munkékra van mar néhany hasznos példa, de ezek gyakran tdlsagosan dltaldnosak (Alpaydin 2016,
Domingos 2017), a black box vagy a technikai besorolds kérdéseire Gsszpontositanak (ldsd Domingos 2012,
Burrell 2016), esetleg szélesebb témakkal foglalkozé népszerii szovegek (Carr 2016, Ford 2016, Kelly 2017, McAfee
& Brynjolfsson 2017). Ezzel szemben amit itt bemutatok, azt a gépi tanulds strukturairdl és folyamatairol valé
gondolkodis 4j fogalomkészletének elméleti és filozéfiai bevezet§jének nevezhetnénk.

Az elsé pontban a gépi tanulds sajatossagait szeretném megvizsgalni a mesterségesintelligencia-kutatas tagabb
teriiletéhez viszonyitva. A masodik fejezetben bevezetem fogalmi keretrendszeremet, és kifejtem, miként kap-
csolédik Baruch Spinoza munkassagahoz. Végiil az utolsé fejezetben azt vizsgalom, hogyan biztositja ez a fogalmi
keret a gépi tanulds megvitatasat a médiaelmélet, a digitdlis bolcsészettudomdnyok és dltaldban a tarsadalomelmélet
szamadra felvetett problémakorok kapesan. Mint kordabban emlitettem, ez az irds — korlatozott terjedelme miatt —
csak korlétozott mértékben képes dttekintést nydjtani e nagyon Osszetett témakrol. Mindamellett remélhetéleg
segit abban, hogy a vita az altalam felvazolni kivant elméleti fogalmak koré 6sszpontosuljon.*

1959-ben — sokak szerint, akik ezen a teriileten dolgoztak — Arthur Samuel Ggy definidlta a gépi tanuldst, mint
»olyan tudomdanyteriilet, amely a szdmitogépeket képessé teszi a tanuldsra kifejezetten programozds nélkil”. Azért
mondom, hogy sokak szerint, mert bér a szakirodalomban széles kérben hivatkoznak Samuel munkdjara (1959),
a kifejezés valojaban nem szerepel a cikkében. Mindamellett e meghatdrozds elfogadott (és ismételt) kiindul6pont

3 Winston Churchill 1939 oktéberében egy radiéadasban kijelentette: ,Nem tudom megjésolni 6noknek Oroszorszag
fellépését. Ez egy taldny, titokzatossdgba csomagolva, egy rejtély belsejében; de taldn van egy kulcs. Ez a kulcs az orosz
nemzeti érdek.”

4 Az olyan elméleti és filozofiai fogalmakkal és elképzelésekkel foglalkozé folyodiratok, mint a Media Theory fontos helyszinei
az elméleti munkdnak, és — mint ilyenek — dont6 jelentségtiek a médiafilozofia fejlédésében.
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aterileten, és gyakran haszndljdk annak bemutatdséra, hogy a gépi tanulds kiilonosen a gép 6ntanulé képességére
irdnyul, illetve hogy miben kiillonb6zik a mesterséges intelligenciatol, vagyis a szamitds alkalmazdsatol olyan
szimbolikus feladatok esetében, amelyeket dltaldban az emberi megismerés segitségével végeznek el.® 1997-ben
Tom M. Mitchell (1997) frissitette ezt a definicidt, és a gépi tanuldst ugy irta le, mint

...szamitégépes programot [amelyrdl] azt mondjuk, hogy E tapasztalatbdl (experience)
tanul a feladatok (tasks) T osztalya és a P teljesitménymutaté (performance) tekintetében,
ha a T feladatokban a P altal mért teljesitménye javul az E tapasztalattal.

Lényegében azt allitja, hogy a teljesitménymutaté a dontd a ,tanuldsi” képesség kiterjedésében, vagyis a fel-
dolgozasi munka rovidebb id6 alatt torténd elvégzésének képességében. Itt csak annyit jegyezhetiink meg, hogy
a ,tanulds” e fogalma nagyon specifikus és technikai jellegdi, és a készségekre vagy a feladatok elvégzésének
képességére vonatkozik, nem a tanulds olyan tdgabb emberi konnotdciodira, mint a megértés, az értelmezés stb.
Valéjdban ez a sajétos teriileti problémakra valé 6sszpontositds az, ami a gépi tanuldst az dltaldnos mesterséges
intelligencia szélesebb kor(i tudasproblémaitdl elhatarolja.

A gépi tanulds mint a mesterséges intelligencia kutatisanak sajatos teriilete 2010 6ta nagy érdeklédésre tart
szamot, nem csupan az akadémiai kutatdk és a vallalatok korében, hanem a médidn keresztiil a nyilvanossagban
is (lasd Tufekci 2014, Lewis-Kraus 2016, Donnelly 2017, Economist 2017). Ez részben a hardver- és a szoftver-
kapacitasok valtozasainak koszonhetd, amelyek lehetévé teszik, hogy a mesterséges intelligencia igéreteinek
egy része a médiadkologia egész teriiletén beteljesiiljon. A gépi tanulds felé forduldst az is 6sztonozte, hogy a
tudoményagak csak korldtozott kapacitassal képesek megbirkézni a digitalis adatok egyre novekvd tomegével,
az ugynevezett Big Datdval, amihez egy olyan politikai gazdasagtan tarsult, amely hatalmas gazdasdagi potencialt
14t az adatok banyédszatdban a mélyebb betekintés és a profit érdekében. Ahogy Jenna Burrell (2016: 5) kifejti:

...a gépi tanuldsi algoritmusokat mint hatékony generalizal6é és prediktiv tényezdket
haszndljak. Miutan ezeknek az algoritmusoknak a pontossdga koztudottan javul a na-
gyobb adatmennyiségek esetén, az ilyen adatok névekvo elérhetsége az elmult években
megujult érdeklédést valtott ki ezen algoritmusok irant.

Az biztos, hogy a gépi tanulds szamtalan eszkozhoz utat talal a felhéalapt szamitékozpontoktdl kezdve a
forditdsi szolgdltatasokig, a televizidkig, a telefonokig és a beszél6 asszisztensekig. Alkalmazasa valéjaban egyre
inkabb hasonlit masfajta szamitdstechnikai szolgaltatisokhoz, a kédkonyvtarak és az alkalmazasprogramozasi
interfészek (application programming interface, API) formajaban elérhet6 absztrakciok fogalmi rétegzédésével,
valamint a harmadik felek dltal elérhetd szolgaltatasokkal.

Rendszereket alkotni ilyen formdban annyit jelent, hogy felfedjiik a gyakran egymasra rakddé szamitdsi réte-
gekben rejlé mélységi modellt. Mikozben a szamitasi rendszerekben a rétegzédés fogalma igen gyakori (lasd Berry
2014: 58, Kitchin 2016: 20), ez egyben a ,,black box” el6allitdsdnak logikdja is, amely a gépi tanulas feldolgozasat
a bemenetek és a kimenetek egyszersitett interfészével képes kezelni (Berry 2011: 15-16). Ha azonban elta-
volodunk a gépi tanulas kiilsé perspektivdjatdl és a belsé rendszerstrukturara koncentralunk, érdemes meg-
figyelni a gépi tanulds hagymaszer felépitését a kiilsé rétegekkel: ez igy egy alapvetéen hagyomdnyos szdmi-
tégépes programozasi nyelven megtervezett belsé szoftvergépet hoz létre, amely az adatokbdl szamos fontos
modon 1étrehozhaté, 6sszekapcsolhatd, programozhaté és stilyozhaté absztrakeiét konstrudl. A gépi tanuldsi

5 Ez a meghatdrozas természetesen vitatott, és sok kutaté és gyakorlati szakember tekinti a gépi tanuldst a mesterséges
intelligencia tagabb teriilete egy részhalmazanak. Magat a ,mesterséges intelligencia” kifejezést 1956-ban a Dartmouth
College-ban, a Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence keretében John McCarthy matematikus
alkotta meg.
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algoritmusoknak hiarom f6 szempontja van, amelyet a gépi tanulési rendszerek fejlesztése sordn meg kell
valésitani. Ezek a kovetkezék:

1. A tudds reprezentdcidja: A gépi tanuldsi algoritmusok a tudds modelljét valdsitjak meg, olyan tudds-
reprezentaciokat hasznalva, mint példdul a dontési fak, a szabdlyhalmazok, a példinyok, a grafikus mo-
dellek, a neurdlis halézatok, a tdmogatdvektor-gépek vagy a modellegyiittesek.

2. Kiértékelés: A gépitanulo rendszereket induktiv tanulasi technikak segitségével osztalyozé rendszerekké
formadljak, majd olyan mérési modszerek segitségével értékelik, mint a pontossag, az elérejelzés és
a visszahivds, a négyzetes hiba, a valészintiség, az utdlagos valészintiség, a koltség, a margo és a k-L
divergencia [vagyis a relativ entrépia — A ford.].

3. Optimalizdlds: az algoritmusokat olyan technikak segitségével finomhangoljak, mint a kombinatorikus
optimalizdlds, a konvex optimalizalds és a korlatozott optimalizalas.

A legtobb gépi tanuldsi rendszer az induktiv — adatelemz6 — megismerés modelljét hasznalja az osztalyozasok

eléallitdsahoz. Az indukcié itt mint ,az dltalanos szabalyok konkrét adatokbdl torténd levezetésének folyamata”
(Mooney 2000: 1) értendd. A gépi tanuldst trenirozé adatokra tdmaszkodva feliigyelt tanulds alkalmazasaval,
klaszterezési technikdkat hasznalva feliigyelet nélkiili tanuldssal, kisebb mennyiség(i képzési adatokra épitve félig
feliigyelt tanuldssal vagy megerdsitd tanuldssal lehet megszervezni, amelynek sordan a halézatba érkezé visszajelzés

a kimenet sikeressége alapjan erdsiti a belsé struktirakat. A cél minden esetben az, hogy a rendszer megtanulja

létrehozni azt a fiiggvényt, amely a bemeneti adatokat kimenetivé alakitja, hogy az absztrakt altaldnositdssal

szemben ugynevezett helyi dltaldnositdst hozzon létre. A kimenet lehet osztdlyozé rendszer, amikor a fiiggvény

diszkrét kimenetet hoz létre; regresszids rendszer, amikor a fiiggvény folytonos; és valészintiségbecsl6 rendszer,
amikor a kimenet egy valdszintiségi érték.

Ahol példaul a tudds reprezenticidja egy neurdlis hdldzat, ott egy ,konnekcionista” rendszer épiil fel. A neuralis
haldzatok esetében a feldolgozas/memoria absztrakcion alapuld, az ,allati agyak parhuzamos architekttrdja” altal
inspirdlt, eltér6é szamitasi paradigma keriil bevezetésre. A neuralis hal6zati rendszerek gy miikodnek, hogy
vesznek egy adott ,A” bemenetet, és azt a neuralis halok koztes, néha rejtettnek nevezett rétegein keresztiil ,B”-be
forditjak. A hagyomdnyos szamitasi rendszerek dltaldban proceduralisak (vagy imperativak); a program az els6
kédsorral kezdddik, végrehajtja azt, majd a kovetkezdre 1ép, és — az utasitasokat kovetve — némileg linedrisan
halad tovabb.® Egy valédi neuralis hdl6zat nem feltétleniil kovet linedris utat. Az informaécié feldolgozasa inkabb
kollektiven, parhuzamosan torténik egy csomdpontokbol all6 hélézaton keresztiil (a csomépontok ez esetben
neuronok, vagyis kis programegységek, amelyeket a koztiik 1évé stlyozasok kapcsolnak dssze). Az olyan technikdk
alkalmazésdval, mint az elérecsatolds (azaz a feldolgozasban nincsenek hurkok) és a visszaterjesztés (amely
lehet6vé teszi, hogy a kimenetet visszastlyozzak a halézatba az anomaliak kijavitasara), ezek a rendszerek jobba
valhatnak a mintafelismerésben és az osztalyozasban.

A gépi tanulds tulajdonképpeni belsé miikodése a ,homokozds” fogalmdaval anal6g médon képzelhet6 el: a gépi
tanuldsi modellt egy masik kédstruktara tartalmazza. A szamitastechnikaban alkalmazott homokozé technika
az alkalmazdskodot kiilonb6z6 hozzaférési és ellenérzési szintekre osztja, hogy kiillonb6zé biztonsagi szintek
legyenek alkalmazhatdk, és csak a megfelel$ szintli hozzaférést biztositsa az alkalmazds szdmara. A {6 cél az,
hogy megakadalyozza a szdmitogépes er6forrdsokhoz vald illetéktelen hozzaférést, de hasznalhatd a szamitasi
architektdra szabvéanyositdsdra is, hogy ugyanazt a kddot kiilonb6z6 rendszereken lehessen futtatni, mint példaul a
Java nyelv esetében. A neuralis halok esetében nem a szamitégépes biztonsag a kérdés, hanem egy olyan absztrakt
gép megalkotdsa, amely szoftveresen modellezi az idegsejtek egyszerusitett fogalmanak miikodését, és amely
képes egy funkcionalis atalakitdst a halozati adatstruktiran beliil kédolni és tarolni. Azt mondhatjuk, hogy a gépi
tanuldssal a ,homokozds” egy masik formdja valésul meg, amennyiben a ,tanuldsi” vagy ,betanitasi” folyamatok
egy absztrakt gépbe agyazott algoritmikus modell 1étrehozasahoz sziikségesek. Ez ugyanakkor szoftveres neuralis

6 Az objektumorientdlt programozas és a kapcsolddé megkozelitések kiterjesztik ezeket a technikdkat, de tovabbra is
emberi megértést és programozast igényelnek a linedris miikodéshez, bar ebben az esetben szoftverobjektumok rendszerére
elosztva.
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hélézatokbdl épiil fel, hogy létrehozzon egy, az adatbemenetek és a szamitott kimenetek (osztdlyozas, regresszid
vagy valdsziniiség) elemzésére szolgalo figgvényt. Ez a struktira teszi lehetévé, hogy a hal6zat megtanulja a
hasonldsdgok azonositasat, ezzel mintegy elmozdul a képzési adatoktdl teljesen Gjszerii adatokhoz, amelyeket
a kordbban latott képzési adatok alapjan képes a mintdzathoz illeszteni. Ilyenformaén ,a gépi tanulds alapvetd célja
az dltaldnositds a gyakorlohalmazban taldlhat6 példiakon tul” (Domingos 2012). A gépi tanulas tehat alapvetéen
induktiv folyamat, amely a hal6zat bemeneteibe taplalt eredetileg empirikus képzési adatokon alapul, amelyeket
nagy gonddal tovabb erdsit azért, hogy a halézat mintaillesztése elérje a kivant célokat.
Ezeknek a rendszereknek a felhasznaldsi teriiletei széles skdlan mozognak. Néhany koziiliik a kovetkezé:

o mintafelismerés, példaul arcfelismerés, optikai karakterfelismerés stb.;

+ iddsor-eldrejelzés, gépi tanulds elérejelzések készitésére;

o jelfeldolgozds, vagyis a gépi tanulds betanithaté egy hangjel feldolgozasara és megfeleld sztlirésére;

o vezérlés, gépi tanulds fizikai jarmivek irdnyitasi dontéseinek kezelésére;

o ldgy érzékeldk, azaz egy sok mérésbdl all6 gylijtemény elemzése, amely egyetlen gépi tanulé algoritmusba
absztrahalhat6 a sok egyedi érzékelé bemeneti adatainak feldolgozasaval és azok mintegy egészként
torténo értékelésével; és végiil

o anomdlia-felismerés, vagyis a gép megtanulja felismerni a mintékat, és betanithaté arra is, hogy riasztast
adjon, ha valami rendellenes.

Ezek a kiilonboz6 felhasznalasi esetek a gépi tanulast szamos valds rendszerben tették kozkedveltté a pénziigyi-
marketing-el6rejelzéstdl a csalasfelismerd és az azonosito rendszereken 4t a terrorizmusellenes megfigyelésig.

2

Nézépontot valtva most a gépi tanulds mogottes struktdardjanak koncepcidalkotésa felé fordulok, roviden
végiggondolva Baruch Spinoza (1632-1677) filozéfus munkéssagat.” Itt nincs elég hely Spinoza filozéfidjanak
részletes leirasara, ezért csupdn arra térek ki, hogyan fejlesztette tovabb a kozépkori Natura naturans (teremt6
természet) fogalmat, kiillonosen sajat Natura naturans és Natura naturata fogalméval 6sszefiiggésben. A Natura
naturans és a Natura naturata fogalom visszakovethetd az 6kori gérdg filozéfidig, és Agostonon és Johannes
Scotus Erigenan keresztiil az isten és a vilag kozotti kiillonbségtételig vezethet6 vissza. Spinoza azzal a szandékkal
hasznalja ezeket a fogalmakat, hogy kiilonbséget tegyen a természet azon része kozott, amely szerinte generativ és
a teremtd isten hagyomdnyos fogalméahoz kapcsolddik (ez a Natura naturans), illetve a természet azon része kozott,
amely egy teremtési aktus eredménye (ez a Natura naturata) (lasd Demasio 2003: 329). Spinoza szimdra tehat a
Természetnek két oldala van. Az egyik a vildgegyetem aktiv, teremt6 aspektusa, amit Spinoza Szubsztancidnak
és attribitumainak nevez, és amib6l minden mds szdrmazik, illetve az, amit Spinoza Natura naturansnak
— ,1étrehoz6 Természetnek” — nevez. A vilagegyetemnek maésik aspektusa az, amit ez az aktiv aspektus termel és
tart fenn, és amit Spinoza Natura naturatdnak, azaz ,létrehozott Természetnek” nevez (lasd Nadler 2001: 100).
Spinoza ezeket a kifejezéseket az Etika (1, xxix) cim( m{ivében haszndlja, ahol kifejti, hogy:

Natura naturans alatt azt kell érteniink, ami 6nmagéban van és 6nmagdan keresztiil
fogantatik, vagyis az anyagnak olyan tulajdonsigait, amelyek egy 6rok és végtelen
lényeget fejeznek ki, az ... Istent, amennyiben 6t szabad oknak tekintjiik.

7 Megjegyezhetjiik, hogy érdekes fesziiltséget kelt az, ha egy olyan racionalista munkéssagat haszndljuk fel a gépi tanulds
empirizmusdnak végiggondoldsahoz, mint Spinoza, kiilonosen annak fényében, hogy a gépi tanulds hangsiilyosan induktiv
gondolkodési modellen alapul. E tanulmanyban nincs hely a kérdés kidolgozasara és e fesziiltség alapos végiggondoldsara,
de egy késébbi tanulményban szeretnék foglalkozni ezzel a kérdéssel. Koszonom a 2017. julius 17-19. kozott Ziirichben
megrendezett Visualisierungsprozesse in den Humanities konferencia résztvevéinek a vitat, ahol ez és mas kérdések is
felmeriiltek.
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Vagyis a Natura naturans egy objektiv Natura naturatdt hoz létre. Mds széval: ,minden dolog kauzdlis és
episztemikus fiiggésben van Istent6l” (mint Natura naturanstdl) (Nadler 2001: 100). Ugyanakkor ugy érvel, hogy:

Natura naturata alatt mindazt értem, ami Isten természetének sziikségszertiségébdl
vagy Isten tulajdonsdgaibdl kovetkezik, vagyis Isten tulajdonsdgainak minden mddjt,
amennyiben azokat olyan dolgoknak tekintjiik, amelyek Istenben vannak, Isten nélkiil
nem lehetnek és nem is gondolhatok el.

A Natura naturans tehat hagyomdnyosan Istent jel6li, amennyiben 6t minden cselekvés teremt&jeként és elveként
értelmezik, mig a Natura naturata alatt az altala teremtett 1ények és torvények osszességét értik (lasd Hadot
1995: 262). Ez a konstrukcié — mint Pierre Hadot (1995: 255) megjegyzi — nagy érdeklédésre tartott szamot a
mivészek korében a gyakorlatuk konceptualizalasa érdekében; példa erre Klee, aki azt allitotta, hogy ,a Natura
naturans fontosabb a fest6 szdmara, mint a Natura naturata”. Spinoza tehat a Natura naturans-t gy fogja fel,
mint ,lényegi mindséget” — egy Istenhez hasonléan cselekvd, teremté potenciat. Ez a Természet megalkotja
magat, mint ,0nmagét teremt4” természet. Ezzel szemben a Natura naturata szerinte a meghatarozott 1étezé
meghatarozott teljessége, amely format kapott — vagyis a lényege ,teremtett lett”.

3

Ez a megkiilonboztetés ugy foghaté meg, mint egy konstitutiv (Natura naturans) és egy operativ (Natura
naturata) forma, és ez a megalkotd és miikodtet6 megkiillonboztetés az, amelyr6l azt allitom, hogy hasznos a
gépi tanulasrél valé gondolkoddshoz. Ehhez kivainom bevezetni a két j fogalmat:

1. Az egyik a szdmité miivelet, amelyet a gépi tanulas rendszerében a tevékenység generdld szintjeként
értelmeziink, és amely ,aktivnak” tekintheté és analég Spinoza Natura naturans fogalmaval, amennyiben
megteremti a neurdlis hdlézat feltételeit. A szamitési struktdraban alapvetd szintet képez, és megteremti
a halézat mlikodésének feltételeit. Leginkabb a gépi tanuldsi rendszer képzési, illetve tanulasi fazisaban
tizemel. Ez megegyezik azzal, amit Spinoza alapvetd struktiraként és mintaként értelmez, és amit a
Natura naturans ,attribitumainak” nevez.

2. A masik a kiszdmitott miivelet, amelyet Ggy értelmeziink, mint azt, ami van vagy amit létrehoztak, és
mint ilyen ,passziv”, mint Spinoza fogalméaban a Natura naturata. Ez alkotja a gépi tanulds rendszerének
miikodési szintjét, azt, amit Spinoza a Natura naturata mikoédési ,méduszaiként” értelmez. Igy itt a
passziv nem tétlenséget jelent; inkabb a kiszdmitott miivelet performativ aspektusdra mutat rd, arra, ami
mdr létrejott, és ami a halézat dltal a mintaillesztés funkcidjaval kapcsolatban miikod6képessé tehetd.
Ez tehdt a héldzat az adatokkal val6 betanitds utdn, amely 6nmagéban nem képes egy mésik halézatot
létrehozni.

A Natura naturans fogalméval Spinoza és mds filozéfusok a Természet (és ezen keresztil Isten) teremtd,
dinamikus képességének termékenységére mutattak ra. Ezt kovetve itt a szdmito mijvelet dltal kinalt kreativ
potencidlra kivinok ramutatni, amely a kiszdmitott miivelet tobbféle médjanak generalasara szolgal.
Megjegyezhetjiik, hogy szdmos kiillonb6z6 gépi tanulasi algoritmus létezik. Ezeket a szdmité miivelet tobbféle
attribatumaként is felfoghatjuk. Ilyenek példdul a dontési fa alapu tanulds, az asszocidcids szabdly szerinti
tanulds, a mesterséges neurdlis hdlézatok, a mély gépi tanulds, az induktiv — adatelemz6 — logikai programozas,
a tdAmogatovektor-gépek, a klaszterezés, a Bayes-hdldzatok, a megerdsitéses tanulds, a reprezentacids tanulds,
a hasonldsagi és metrikus tanulds, a ritka szétarak tanuldsa, a genetikai algoritmusok, a szabalyalapu gépi tanulas
és a tanulé osztélyozérendszerek. Altalanossagban fogalmazva: ezek az algoritmusok generativak, és lehetévé
teszik, hogy egy gép egy tanulé adathalmaz segitségével tanuljon, hogy 4j, addig nem latott adatokkal tudjon
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dolgozni. Az elképzelés az, hogy a tanuldsi folyamat révén az algoritmus képes egy olyan kiszdmitott miiveletet
létrehozni, amely lehet6vé teszi az Gjonnan bemutatott adatokhoz kapcsolodo elérejelzést vagy mintaillesztést.®

Most ismét nézGpontot valtok, hogy ismertebb példik segitségével nagyobb gondolati ivet vegyek a gépi tanulasi
technikak szélesebb kor(i alkalmazasarol. Roviden bemutatom a mély gépi tanuldsi algoritmusokat, kiilénosen
azokat, amelyek konvolucids neurdlis halézatokat (convolutional neural network, CNN) hasznalnak. Azért
osszpontositok ezekre, mert a CNN-eket a természetes nyelvi feldolgozasban és a kép- és videdfelismerésben
is alkalmazzdk, igy a digitdlis humdn tudomdanyok projektjeivel kapcsolatban is alkalmazhaték.” A szélesebb
kozonség egyre inkabb megismeri az Ggynevezett mély konvolicios halézatok generativ képességeit, példaul
a DeepDreamet, mivel a popularis kultdraban vonzéva valt a latszolag hallucinalt, alomszeriinek tliné képek
generaldsaval. A DeepDream a Google altal 1étrehozott rendszer, amely CNN-t haszndl arra, hogy algoritmikus
pareidolia segitségével mintakat taldljon és taimogasson a képekben. A szoftvert arcok és egyéb mintak képi
felismerésére tervezték, azért, hogy automatikusan osztdlyozza azokat. A hdlézat azonban a betanitds utan
forditva is futtathato: utasitanilehet arra, hogy az eredeti képet kissé modositsa uigy, hogy egy adott kiszdmitott
mijvelet (példaul az arcok vagy bizonyos dllatok képe) visszakeriiljon az eredeti képbe.

A CNN-ek az dllati vizudlis érzékelés modellezésével dolgoznak, ezért alkalmazhatoék a vizudlis felismerés auto-
matizdlasdra. Az egyedi szoftveres érzékel4 neuronok tobb rétegébdl épiilnek fel (igynevezett receptiv mez8kbdl,
amelyek e neuronok csoportjaibdl dllnak). A ,konvoltcié” kifejezés eredetileg két fiiggvényen végzett matematikai
mivelet leirasara szolgal, amely egy harmadik fiiggvényt eredményez. Az tj fiiggvény az egyik eredeti fiiggvény
modositott véaltozata. A képelemzések sordn a konvoltcios szliré szamos fontos algoritmusban jétszik fajsulyos
szerepet; példdul az élek felismerésében, a kép élesitésében és az elmosddas hozzdaddsdban. A konvolicids neu-
ralis hal6zatok a konvolucids fiiggvények tobblépcsés kapcsoldsaval nagy felbontdsu és részletes képelemzést
hoznak létre. Hasznédlhatok szoveges bemenetek azonositdsara és elemzésére is, illetve képesek felismerni a
kilonbo6z6 bettiformékat, bettitipusokat, karaktereket stb., és ezek alapjan vizualizacidkat generalni. A digitdlis
huméntudomdnyi projektben val6 felhaszndldsuknak egyik példéja Patricia Fumerton (Kaliforniai Egyetem,
Santa Barbara, UCSB) munkdja az English Broadside Ballad Archive-ban.”? Itt a CNN-eket faképek és sz6vegek
automatikus feldolgozdsdra és osztalyozasara hasznaljak. A gépi tanulas alkalmazasa egy mintatarat hoz létre a
hasonlé farostok megtalalasara, egyuttal megnyitja a farostok kozotti Gj kapcsolatok felfedezésének lehet6ségét is.

Egy masik példat kinal e rendszerekre az ismétl6d6 neuralis halézat (recurrent neural network, RNN), vagyis a
mesterséges neuralis hal6zatok olyan osztélya, amelyben a hdlézatok kozotti kapcsolatok iranyitott ciklust alkotnak.
Szemben az el6re csatolt neuralis halézatokkal, az RNN-ek belsé memdridjukat hasznilhatjak a bemenetek
tetsz6leges sorozatainak feldolgozasara. Ez teszi Gket alkalmassa olyan feladatok elvégzésére, mint a szegmentélatlan
osszekapcsolt kézirdsfelismerés vagy a beszédfelismerés. Az egyik ilyen RNN, a hosszti révidtavii memoria (Jong
short-term memory, LSTM) egy olyan ismétl6d6 hdldzat, amely kivaléan képes hosszui vagy rovid ideig tartéd
értékekre emlékezni. Valéjaban éppen ezért hasznalja 6ket a Google az okostelefonok beszédfelismeréséhez, az Allo
nevi okos asszisztenshez és a Google Translate-hez. Az Apple szintén hasznalja az LSTM gépi tanulést az iPhone

»Quicktype” funkcidjdhoz és a Sirihez, amint az Amazon is alkalmazza az LSTM-et az Amazon Alexa szdmadra.
Ezek a gépi tanuldssal tdmogatott rendszerek maguktol értet6d6bbek a mindennapi életben, én magam pedig
remélem, hogy a szamitastechnika bonyolultnak és ezoterikusnak t(iné paradigmai és a telefonok, a szamitégépek
és a technol6gidk mindennapi haszndlata sordan a kozvetités és a tapasztalat elemeként novekvé jelentéségiik
kozotti kapcsolatok bemutatédsaval belathatjuk, hogy mennyire siirgés a médiaelméleti munka ezen a teriileten.

Ez a rovid értekezés csupdn nagyon feliiletes bevezetést nyujthat ezekbe a kérdésekbe és az dltalam e terii-
letet feltaré elméleti munkaba. A gépi tanuldssal egy 4j miveleti paradigma kérvonalazédik, amely a kovetkezd

8 A digitalis bolcsészettudomanyok szamara fontos teriilet a témamodellezés, amely jé példat kinal a konstitutiv (szdmité
mijvelet) és az operativ (kiszdmitott miivelet) kozotti killonbségtételre a haszndalat és az alkalmazas sordan. A témamodellezés
diszkriminativ és generativ gépi tanulasi formadi egyardnt jol értelmezhet6k e fogalmak segitségével.

9 Szamos olyan nyilt forraskddu projekt is rendelkezésre dll, amely készen is hasznédlhaté: Caffe, DeepLearning4j,
DeepLearning-hs, neon, TensorFlow, Theano és Torch.

10 English Broadside Ballad Archive: http://ebba.english.ucsb.edu.
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évtizedben valészintlileg nagy hatédst gyakorol a nyilvanossdg dltal hasznalt médiarendszerekre. Ahogy e
tanulmdnyban felvdzoltam, ez 6sszetett technikai teriilet, mégis siirg6sen foglalkozni kell a kérdéssel. Igyekeztem
ujragondolni a technikai kérdéseket azdltal, hogy Spinoza Natura naturans és Natura naturata fogalmain
keresztiil Gjrafogalmaztam azok f6bb korvonalait, és hogy kidolgoztam a szdmité miivelet és a kiszdmitott
mijvelet analég fogalmait. Ezek el6térbe dllitjak azokat az eldnyoket, amelyekért érdemes a szamitasok generativ
és mintakovetési képességei szempontjabdl gondolkodnunk a kozelmult technikai munkéiban. E tanulméany
csak nagy vonalakban és néhiny példa segitségével mutatta be ezt az 4j és gyorsan fejl6do6 teriiletet, és még sok
az elvégzésre varé feladat. Ha még csak most kezdtiink is el kérdéseket feltenni az algoritmusok és a szoftverek
médiumspecifikussagardl, akkor is egyértelmt, hogy a gépi tanulds hozzaadott komplexitasa arra kotelezi a
médiaelméletet, hogy a gépi szamitas (computation) Gj formaival foglalkozzon, amelyeknek az emberi figyelemre,
az olvasasra, a tanulasra és a széles korben vett eszkozhasznalatra nézve fontos kovetkezményeik vannak.

Feczku Viktor (Debreceni Egyetem Humdn Tudomdnyok Doktori Iskola) forditdsa
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