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POLARYZACIJA
| JEJ KONSEKWENCIJE

zym sa sztuczne sieci neuronowe? Czy naprawde sa zbudowane z neuro-
Cnéw, tak jak nasze mdzgi? Struktura sztucznych sieci neuronowych sta-
nowi punkt wyjscia w dazeniu do ich zrozumienia, ale niewiele méwi o ich moz-
liwosciach i ograniczeniach. W tym celu musimy siegna¢ glebiej i zadaé bardziej
konkretne pytania. Dlaczego je wymyslono i jakie problemy mozna za ich po-
mocg rozwigzac¢? Skad czerpig wiedze? Czy mogg uczy¢ si¢ same, czy trzeba je
uczy¢? W tym rozdziale poswigcimy sporo czasu na zrozumienie sztucznych
sieci neuronowych i ich historii. Opowies¢ o ich poczatkach jest pelna optymi-
zmu i nadziei.

Jak si¢ zapewne domyslasz, sztuczna sie¢ neuronowa, podobnie jak ludzki
mozg, rozpoczeta swoje zycie jako pojedyncza komorka. Z tej komdrki rozwi-
nely sie ztozone sieci, ktore dzi$ s3 odpowiednikiem gwiazd rocka w $wiecie
sztucznej inteligencji. Uzywamy ich do nadawania sensu danym. Wykorzystu-
jemy je do klasyfikowania obrazéw, rozpoznawania obiektéw i prowadzenia
pojazdéw autonomicznych. Moze widziale$, jak tesla plynnie wlacza si¢ do
ruchu bez interwencji cztowieka. Samochdd jest wyposazony w kamery i inne
czujniki, ktére pomagaja mu rejestrowac stan $wiata zewnetrznego, ale zada-
niem sztucznych sieci neuronowych jest interpretowanie danych z czujnikéw
w celu identyfikowania pojazddéw, pieszych, znakéw drogowych i wszystkiego,
co pozwala im ,,widzie¢” $§wiat. Naukowcy pracujg obecnie nad wykorzystaniem
sieci neuronowych w medycynie jako klasyfikatoréw obrazu utatwiajacych dia-
gnozowanie réznych rodzajoéw schorzen, od czerniaka, przez raka piersi, po
choroby ukladu oddechowego, takie jak zapalenie ptuc. Na przyktad zadaniem
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22 CZY ALGORYTM SPISKUJE PRZECIWKO NAM?

sieci neuronowych moze by¢ identyfikowanie nietypowych obszaréw na ska-
nach tkanki pobranej podczas biopsji lub oznak wysieku ptucnego na zdjeciach
rentgenowskich. W bardziej ogélnym sensie uzywamy sztucznych sieci neuro-
nowych do przetwarzania duzych iloéci danych i wydobywania z danych wzor-
cOw i trendéw, ktére moga by¢ dla nas istotne. W niektérych przypadkach
wiaze si¢ to z analizg obrazdw, ale sieci neuronowe nie ograniczaja sie do zasto-
sowan wizyjnych. Mozemy wyszkoli¢ sie¢ neuronowg do przewidywania cen
nieruchomosci w okreslonych dzielnicach lub nauczy¢ ja analizowania danych
historycznych z rynkéw finansowych w celu prognozowania przysztych tren-
déw. Innymi stowy, uzywamy sztucznych sieci neuronowych jako narzedzi do
rozwigzywania pewnych klas probleméw, a mianowicie probleméw klasyfikacji
i probleméw prognozowania.

Jednak historia sztucznych sieci neuronowych w pewnym sensie nie jest hi-
storig poszukiwania sztucznej inteligencji. Wszystko zaczeto sie od prob zrozu-
mienia ludzkiego mézgu. Badacze lubig uzywa¢ analogdéw i modeli do badania
swoich koncepcji. Trudno jednak majstrowa¢ przy prawdziwym mazgu; ludzie
sa niewdziecznym obiektem badan. Pionierzy neurologii i psychologii uznali
wiec, ze przydaltoby sie zbudowac sztuczny mozg, co byloby krokiem w strone
zrozumienia rzeczywistego mdzgu.

Aby odpowiedzie¢ na pytania z pierwszego akapitu, rozdzial ten podzielitem
na kilka sekcji. Zaczniemy od spaceru po korytarzach historii i przyjrzymy sie
najwczesniejszym badaniom (z XIX wieku!), ktore przyczynity si¢ do zbudowa-
nia dzialajacej sztucznej sieci neuronowej. Powiem, dlaczego badacze zaczgli
postrzega¢ neuron jako kluczowy element w przetwarzaniu informacji, i przyj-
rzymy sie pierwszemu sztucznemu neuronowi — neuronowi McCullocha-Pittsa.
Dowiesz sig, jak postepy w rozumieniu mézgu biologicznego przyczynily si¢ do
modyfikacji neuronu McCullocha-Pittsa, ktora dala poczatek bardziej zaawan-
sowanemu ukladowi zwanemu perceptronem, co doprowadzito do powstania
najprostszego typu sztucznej sieci neuronowej, a mianowicie w pelni potaczo-
nej sieci neuronowej, znanej rowniez jako perceptron wielowarstwowy (ang.
mutilayer perceptron, MLP) (zob. rysunek 1.1). Wyjasnie, dlaczego prawdopo-
dobnie uslyszales o takich sieciach dopiero niedawno (cho¢ badania nad sztucz-
nymi sieciami neuronowymi rozpoczely si¢ na dobre w latach pigédziesigtych
XX wieku): badania w tej dziedzinie od samego poczatku miaty wiele wzlotow
i upadkéw, przy czym wiele z tych upadkéw wynikato z przesadzonych obietnic.
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Sprobuje wykaza¢, ze cho¢ nadmierne oczekiwania wobec tej technologii nadal
stanowig problem, to mozna si¢ spodziewa¢, iz sztuczne sieci neuronowe zo-
stang z nami na dtuzej. Po okresleniu etapow, ktore doprowadzity do powstania
nowoczesnych sztucznych neuronéw, zbadamy, w jaki sposdb neurony te mozna
faczy¢ w zlozone sieci. Wyjasnie na przykltadach, jak przetwarzane sg informa-
cje przez kazdy neuron w sieci oraz jak oblicza si¢ i interpretuje dane wyjsciowe
sieci. Rozdzial zakonczymy omoéwieniem kilku przykladowych zastosowan,
ktére pokazujg, jak mozna wykorzystac sieci neuronowe do rozwigzywania rze-
czywistych problemdw.

Rysunek 1.1. Prosta sztuczna sie¢ neuronowa. Informacje przeplywaja od lewej do prawe;
strony. Dwa okregi w pierwszej warstwie to wezly wejéciowe, trzy okregi w $rodku to neurony
przetwarzajace, a jeden okrgg po prawej stronie reprezentuje warto$¢ wyjéciowa. Wyjscie
w sieci neuronowe reprezentuje ,,prognoze” dla okreslonego wejscia

ROZPLATYWANIE NEURONU

Zanim przejdziemy do technicznych aspektow sieci neuronowych i ich funkcjo-
nowania, po$wi¢¢my kilka minut na zapoznanie si¢ z ich historig. Zrozumienie,
co robili pierwsi badacze, aby odcyfrowa¢ tajemnice mdzgu, rzuci $wiatlo na to,
dlaczego sieci neuronowe dzialajg tak, a nie inaczej.

Aby zrozumie¢ sieci neuronowe, biologiczne czy sztuczne, musimy zaczaé
od neuronu. Obecnie wiemy, Ze nasze mozgi skladajg si¢ z miliardéw neuronéw
i ze neurony sg podstawowymi cegietkami odpowiedzialnymi za przetwarzanie
informacji. Ale nie zawsze o tym wiedzielismy. I jak to zwykle bywa w nauce,
odkrycie neuronu i interpretacja jego funkgeji nie pozostaty bez dyskusji. Jak do-
szliémy do uznania skromnego neuronu za podstawowa jednostke przetwarza-
nia? Historia ta zaczyna si¢ w XIX wieku od mlodego, pelnego energii i entu-
zjazmu Hiszpana. Nazywat sie Santiago Ramon y Cajal i jako pierwszy zrozumial,
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ze mozg sklada sie z pojedynczych neuronéw i ze neurony te odgrywaja klu-
czowg role w przetwarzaniu informacji.

Cajal urodzit si¢ w 1852 roku w malej wiosce w Aragonii, w pétnocno-wschod-
niej Hiszpanii. W mlodosci poczatkowo pragnal zosta¢ artysta. Lubil rysowaé
$wiat przyrody, co miato okaza¢ si¢ uzyteczne w jego przysztej karierze nauko-
wej (zob. rysunki 1.2 - 1.5). Jego ojciec byt chirurgiem i profesorem wydziatu
sekcyjnego na Uniwersytecie w Saragossie. Mlodszy Cajal ostatecznie poszedt
w $lady ojca i zapisat si¢ do szkoly medycznej w Saragossie, ktérg ukonczyt
w 1873 roku. Wielki wktad Cajala w neurobiologie¢ rozpoczat si¢ w 1887 roku.
Woéweczas Cajal udat sie z Walencji do Madrytu, aby pozna¢ nowe osiggnigcia
technologiczne zwigzane z przygotowaniem probek do badania pod mikrosko-
pem. Tam poznat genialnego psychiatre Luisa Simarro Lacabre, ktéry pokazal
mu probki mézgu barwione technika opracowana 14 lat wezesniej przez Wlo-
cha Camillo Golgiego. Polegala ona na utwardzeniu kawatka materii mozgowej
w roztworze dwuchromianu potasu, a nast¢pnie zanurzeniu go w roztworze
azotanu srebra. Powodowalo to wybarwienie tylko niektérych typéw komorek
i ujawnialo ich kompletne struktury w postaci czarnych plam na niezabarwio-
nym tle. Ci, ktérzy znali te¢ technike — nieliczni, poniewaz przez kilkanascie lat
od powstania nie cieszyla si¢ ona duzg popularnoscia — nazywali jg reazione
nera (czarng reakcja). Widzac okazy wypreparowane przez Lacabre, Cajal
szybko zdat sobie sprawe z niedoskonatosci 6wczesnych metod badania tkanki
nerwowej. Jak pdzniej napisal w swojej autobiografii, technika barwienia spo-
wodowala, ze komorki ,,zabarwily si¢ na brunatno az do najdrobniejszych ga-
lazek, ktore wyrdznialy sie niezréwnang klarownoscia na przezroczystym zo6itym
tle. Wszystko bylo ostre jak szkic wykonany chinskim tuszem™. Cajal wykorzy-
stal i udoskonalil technike barwienia, badajac skfad tkanki nerwowej siatkowki,
mozdzku i rdzenia kregowego.

! Autobiografia Cajala, Recollections of My Life (oryg. Recuerdos de mi vida), przettu-
maczona na jezyk angielski przez E.H. Craigiego we wspolpracy z J. Cano (MIT Press,
Cambridge, MA, 1989); cytat pochodzi z artykutu M. Bentivoglio, Life and Discoveries
of Santiago Ramon y Cajal, NobelPrize.org, 20 kwietnia 1998 [dostep: 22 lipca 2024],
https://www.nobelprize.org/prizes/medicine/1906/cajal/article/.
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Rysunek 1.2. Komoérki nowotworowe pokrywajace blony mdzgu, 1890. Instituto Cajal
(CSIC), Madryt

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/czyalg
https://helion.pl/rt/czyalg

26 CZY ALGORYTM SPISKUJE PRZECIWKO NAM?

Rysunek 1.3. Neuron Purkiniego z ludzkiego mézdzku, ok. 1900. Instituto Cajal (CSIC),
Madryt

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/czyalg
https://helion.pl/rt/czyalg

POLARYZACJA | JE) KONSEKWENCIJE 27

oS
WS
‘.’s‘bﬁw |

Rysunek 1.4. Przecigty nerw poza rdzeniem kregowym, 1913. Instituto Cajal (CSIC), Madryt
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Fig. 27.

Coupe transversale de la rétine d'un mammifere.

Rysunek 1.5. ,,Coupe transversal de la retine d'un mammifere” (przekroj poprzeczny siat-
kowki oka ssaka). Ilustracja z ksiazki Les nouvelles idees sur la structure du systeme nerveux:
chez ’homme et chez les vertebres, C. Reinwald, Paryz 1894, s. 112

W tamtym czasie uwazano, gléwnie za sprawg prac niemieckiego histologa
Josepha von Gerlacha, ze tkanka nerwowa sktada sie z komdrek majgcych rézne
splatane wypustki, ktére tworza ciagla sie¢ zwang retikulum (siateczka). Zgod-
nie z tym pogladem, w odrdznieniu od innych narzadéw ciala, ktdre dzielg sie
na odrebne elementy, moézgu i ukladu nerwowego nie mozna rozdzieli¢ na pod-
stawowe i osobne jednostki. Camillo Golgi przeanalizowal tkanke nerwowa
z uzyciem wlasnych technik barwienia i zauwazyl, ze komarki tkanki nerwowej
maja dwa rodzaje wypustek: wigzke krotkich widkien, ktére odchodza od ko-
morki i rozgaleziajg sie w wielu kierunkach, oraz jeden diugi przewdd, ktéry ma
nieliczne rozgalezienia. Zauwazyl, ze ciala poszczegdlnych komorek, chociaz
rozgaleziajg si¢ w poblizu innych podobnych komoérek, w rzeczywistosci nie
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zlewaja sie ze sobg w ciagle retikulum, ale opis Gerlacha byt dla niego na tyle prze-
konujacy, ze wmowil sobie, iz dtugie polaczenia wyrastajace z komorek prawdo-
podobnie tworza ciagla Sciezke w jakims dalszym punkcie, ktérego nie dostrzegal.

To Cajal jako pierwszy uswiadomil sobie indywidualnos¢ komérek ukltadu
nerwowego i, co wazniejsze, potencjalne konsekwencje takiej organizacji struk-
turalnej. Uklad nerwowy opisywany jako retikulum byt monolityczng reprezen-
tacja niepodatng na ingerencje z zewnatrz, co grozito tym, ze jego tajemnice po-
zostang na zawsze ukryte w plataninie tkanek. Pomyst, ze uktad nerwowy sktada
sie z miliardéw pojedynczych komoérek, pomaga rozlozy¢ problem jego funk-
cjonowania na podstawowe elementy skltadowe i stanowi zrab dzisiejszego ro-
zumienia organizacji ukladu nerwowego.

W latach 1894 - 1904 Cajal stworzyl jedno ze swoich najwazniejszych dziel,
Textura del Sistema Nervioso del Hombre y los Vertebrados (Struktura ukladu
nerwowego czlowieka i kregowcow). Praca ta zawierala szczegétowe analizy i ilu-
stracje struktur komoérek nerwowych, mozliwe dzigki artystycznym zamilowa-
niom i mlodzienczym przygotowaniom Cajala. Jego rysunki do dzi$ sa repro-
dukowane w podrecznikach neurologii. Jednym z najwazniejszych osiagnie¢
Cajala jest prawo dynamicznej polaryzacji. Prawo to méwi, ze komoérki nerwowe
ulegaja polaryzacji poprzez rozdzielenie swojej gléwnej funkeji na dwie odrebne
czesci ciala, wejsciows i wyjsciowa. Komorki przyjmuja sygnaly wejsciowe przez
cialo i dendryty, a generuja sygnaty wyjsciowe w aksonach.

Uznanie skromnego neuronu za dyskretny system zdolny do odbierania
sygnatow wejsciowych i wytwarzania sygnaléw wyjsciowych stato sie podstawa
zasady propagacji informacji w mézgu. Za swdj wktad w neurobiologie Golgi
i Cajal otrzymali w 1906 roku Nagrode Nobla w dziedzinie fizjologii i medycyny.
Wyklad noblowski Golgiego obejmowal opis neuronéw tworzacych retikulum.
Co ciekawe, twierdzeniu temu calkowicie zaprzeczyl wyklad noblowski Cajala,
ktdry naturalnie skupial si¢ na roli neuronu jako odrebnej jednostki ukladu ner-
wowego, dalekiej od koncepcji jednego nieprzystepnego retikulum. Cajal wal-
czyl o swoje odkrycia i rozpowszechnial swoje idee az do $mierci, ktora nastapita
w 1934 roku. Idee te stanowia podstawe wspolczesnego rozumienia przetwarza-
nia informacji w tkance nerwowej, a prace Cajala majg kluczowe znaczenie dla
sztucznych sieci neuronowych.

Trudno sobie wyobrazi¢ wszystkie konsekwencje funkgji takiej prostej jed-
nostki, ktéra przyjmuje sygnal wejsciowy i wytwarza sygnal wyjsciowy. Trudno
pojac, ze w sieci ztozonej z miliardow takich potaczen moze pojawic si¢ inteligencja,
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a nawet $wiadome zachowania. Naukowcy probujacy wyjasnié, jak aktywnos¢
mozgu przeklada si¢ na widoczne zachowania ludzi, zastanawiajg si¢ nad tym
problemem od stuleci. Aby zrozumie¢, jak dzialaja zlozone systemy, trzeba do
nich zajrze¢, trzeba je zmierzy¢, modyfikowac ich organizacje¢ w sposéb, ktory
pozwala okresli¢ korelacj¢ miedzy wyjéciowym zachowaniem a stanem systemu
w danym punkcie czasu. Oczywiscie, jesteémy ograniczeni, jedli chodzi o takie
badanie i analizowanie biologicznych mé6zgéw (zwtaszcza ludzkich), poniewaz
zmiany w tych obszarach zwykle prowadzg do powaznych skutkow ubocznych.
Potrzeba zrozumienia biologicznych proceséw nerwowych doprowadzita do
powstania narzedzi, ktore z czasem zapoczatkowaly nowa ere sztucznej inteli-
gencji. Wszystko zaczelo si¢ jednak od checi zrozumienia mézgu. Swietym Gra-
alem bylo zbudowanie modelu mézgu, przy ktérym mozna by majstrowac.

SYGNALY | BRAMKI

W 1943 roku Warren McCulloch i Walter Pitts opublikowali artykut badawczy
zatytutowany A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity, w kto-
rym zaproponowali pierwszy model sztucznego neuronu. Byl to bardzo prosty
system: wezet z wejsciami, ktére mogty mie¢ wartos¢ 0 lub 1, oraz progiem ak-
tywacji, ktory mogt mie¢ dowolng warto$¢ i stuzyt jako mechanizm okreslajacy,
kiedy neuron zostanie aktywowany. Aby nastgpita aktywacja, suma wartosci
wejsciowych musiala by¢ co najmniej réwna progowi.

Rozwazmy na przyklad neuron z dwoma wejsciami X, i X,, wartoscig pro-
gowa réwng 2 i wyjsciem Y. Jesli oba wejscia X, i X, s3 rowne 1,to 1 + 1 =2, co
jest rowne warto$ci progowej 2, neuron zatem aktywuje sie, a Y = 1 (zob. rysu-
nek 1.6). Jesli oba wejscia sg rowne 0, to 0 + 0 = 0, co nie jest réwne lub wigksze
od wartosci progowej 2, neuron zatem nie aktywuje si¢, a Y = 0. Co wigcej, jesli
dowolny sygnal wejsciowy jest réwny 0, to 1 + 0 = 1, czyli mniej od progu aktywacji
réwnego 2. Rowniez w tym przypadku neuron nie wytwarza sygnalu, a Y jest
réwne 0. Byt to pierwszy dzialajacy sztuczny neuron, a kiedy nastepnym razem
zobaczysz, jak Twoja roomba bodzie noge stotu w pozornej sztucznej frustraciji,
wré¢ myslami do Santiago Ramona y Cajala oraz neuronu McCullocha-Pittsa
— bez nich roomba by nie istniafa.
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X 1

2

Rysunek 1.6. Neuron McCullocha-Pittsa z dwoma wejéciami, progiem aktywacji 2 i jednym
wyjsciem. W przyktadzie po prawej stronie oba sygnaly wej$ciowe maja wartos¢ 1

Neuron McCullocha-Pittsa to prosty system, ktéory ma modelowa¢ najbar-
dziej elementarne funkcje biologicznych neuronéw. W 1943 roku, dzigki wcze-
$niejszym pracom Cajala i sir Charlesa Scotta Sherringtona (laureata Nagrody
Nobla za 1932 rok oraz autora ksigzki The Integrative Action of the Nervous System),
bylo juz wiadomo, Ze biologiczne neurony odbieraja sygnaly wejsciowe przez
dendryty i ze na podstawie pewnego wewnetrznego progu lub bardziej zniuan-
sowanych obliczen kazdy neuron albo wysyla sygnatl przez akson, albo nie. Jak
wida¢, neuron McCullocha-Pittsa przybliza podstawowe elementy tego procesu.
Przyjmuje zbiér wartosci przez polaczenia wejsciowe i na podstawie prostego
wewnetrznego stanu (wartosci progowej) generuje na wyjsciu 1 lub 0. Pytanie
brzmi, jak uzyteczny jest taki system. Czy naprawde mozna zrobi¢ co$ intere-
sujacego z czego$ tak prostego? Okazuje si¢, Ze mozna.

Jedna z najbardziej uzytecznych rzeczy, jaka mozna zrobic, jest zaimplemen-
towanie zbioru funkcji logicznych zwanych bramkami logicznymi. Co interesu-
jace, wszystkie wspolczesne urzadzenia elektroniczne i komputerowe sg oparte
na bramkach logicznych. Bramki pomagaja przeksztalci¢ ptynace w przewodach
zero-jedynkowe sygnaty w stany, na podstawie ktérych mozna podejmowac de-
cyzje. Aby zrozumie, jak proste systemy, takie jak neurony, moga wykonywacé
skomplikowane zadania, kiedy zostang zintegrowane w zlozona sie¢, dobrze jest
wiedzie¢, jak dzialajg bramki logiczne. Najprostsze bramki logiczne to NOT, AND i OR.

Bramki AND

Brambka logiczna AND ma dwa przewody wejsciowe (zob. rysunek 1.7). Kiedy oba
przewody wejsciowe s3 ,wlaczone” (tzn. na obu jest sygnal reprezentujgcy war-
tos¢ 1), wyjsciem bramki AND jest 1. Kiedy oba przewody wejsciowe sa ,wyla-
czone” (tzn. na obu jest sygnal reprezentujacy warto$¢ 0), a nawet kiedy tylko
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11—
0

AND 0

Rysunek 1.7. Bramka logiczna AND z dwoma wejsciami i jednym wyjsciem. Jesli ktorekolwiek
z wej§¢ ma warto$¢ 0, wyjécie ma wartos¢ 0. Jesli oba wejscia majg warto$¢ 1, wyjécie ma warto$¢ 1

jeden z przewodow wejsciowych jest ,wylaczony”, wyjsciem bramki AND jest 0.
Aby na wyjéciu bramki AND pojawil si¢ sygnat 1, zaréwno wejscie 1., jak i wejscie 2.
musza by¢ réwne 1 (zob. tabela 1.1).

Tabela 1.1. Mozliwe kombinacje wejécia i wyjécia bramki AND

Weijscie T  Wejscie 2 Wyjscie

0 0] 0]
0 1 0
1 0 0

1 1 1

Jak mozna to wykorzysta¢ w praktyce? Przypusémy, ze budujesz mechanizm
bezpieczenstwa typowy dla maszyn przemystowych — takich jak prasa hydrau-
liczna — ktory w celu zapewnienia, ze rece operatora beda znajdowac sie z dala od
niebezpiecznego obszaru, ma dwa przyciski, ktére operator musi stale naciskac, aby
maszyna dzialata. W takim systemie mdglbys doda¢ bramke logiczng AND z prze-
wodami wej$ciowymi podtaczonymi do dwéch przyciskéw na panelu sterowania
i podlaczy¢ wyjscie bramki logicznej do sterownika maszyny. Tylko wtedy, gdy
oba przyciski beda wcisniete, oba wejscia bramki AND bedg miaty wartos¢ 1, i tylko
wtedy bramka wygeneruje na wyjsciu warto$¢ 1, sygnalizujac, Ze maszyna moze
zacza¢ prace. Jedli nie jest weisniety zaden przycisk albo weisniety jest tylko jeden,
bramka AND wygeneruje na wyjsciu warto$¢ 0, a maszyna pozostanie wylaczona.

Bramki NOT

Bramka NOT jest prawdopodobnie najprostsza z bramek logicznych i dziala jak
inwerter sygnalu (zob. rysunek 1.8). Ma jeden przewdd wejsciowy i jeden wyj-
$ciowy. Jesli wejscie ma warto$¢ 0, wyjscie ma warto$¢ 1. Jesli wejscie ma war-
tos$¢ 1, wyjscie ma warto$¢ 0 (zob. tabela 1.2).
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Rysunek 1.8. Bramka logiczna NOT z jednym wejéciem i jednym wyjsciem. Jesli wejscie ma

warto$¢ 0, wyjscie ma wartos¢ 1. Jesli wejécie ma warto$¢ 1, wyjscie ma wartos¢ 0

Tabela 1.2. Mozliwe kombinacje wejécia i wyjécia bramki NOT

Weiscie 1 Wyijscie
0 1
1 0

Mozna to wykorzysta¢ w wielu réznych sytuacjach. Przypus¢my, ze chcemy
zaprojektowac czujnik, ktéry informuje, czy ilos¢ paliwa w baku samochodu
spadta ponizej pewnego poziomu. Mozemy podlaczy¢ czujnik paliwa do bramki
NOT. Kiedy czujnik jest zanurzony w paliwie, wejscie bramki NOT ma wartos¢ 1,
a wyjscie ma wartos¢ 0. Wyjsciowy sygnal 0 jest interpretowany przez obwaod
sterujacy jako wystarczajacy poziom paliwa. Kiedy tylko czujnik wynurzy sie
z paliwa, sygnal wejsciowy bramki NOT przyjmie wartosc¢ 0, a wyjscie zmieni si¢
na 1. Bramka NOT wysle do obwodu sterujacego sygnal wskazujacy, ze konczy

sie paliwo.

Bramki OR

Bramka logiczna OR jest podobna do bramki AND (zob. rysunek 1.9). Ma dwa
przewody wejsciowe i jeden przewodd wyjsciowy. Jej wyjscie ma wartos¢ 1, kiedy
»wlaczony” jest dowolny przewdd wejsciowy (zob. tabela 1.3).

1
0

OR 1

Rysunek 1.9. Bramka logiczna OR z dwoma wejsciami i jednym wyjsciem. Jesli dowolne
z wej$¢ ma wartos$¢ 1, wyjécie ma wartos¢ 1. Jesli oba wejscia majg warto$c 0, wyjscie ma
wartos$¢ 0
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Tabela 1.3. Mozliwe kombinacje wejécia i wyjécia bramki OR

Weijscie T  Wejscie 2  Wyjscie

0 0 0]
0 1 1
1 0] 1

1 1 1

Mozemy wykorzysta¢ te funkcje, aby w momencie zdarzenia podejmowac
dzialanie oparte na sekwencji przesztych zdarzen. Powiedzmy, ze zlecono nam
zaimplementowanie systemu platnos$ci dla publicznej ustugi transportowej, na
przyklad metra, a klienci moga placi¢ za przejazd na dwa sposoby: przeskano-
wacé karte platnicza i przekaza¢ $rodki elektronicznie albo zaplaci¢ gotéwka.
System platnosci mozna podlaczy¢ do bramki OR tak, ze system elektroniczny
i system gotéwkowy sa podlaczone do przewodow wejsciowych bramki OR,
a wyjscie bramki jest podlaczone do sterownika kotowrotu. Dopdki klient nie
zaplaci albo elektronicznie, albo gotéwka, bramka 0R nie generuje sygnatu wyj-
sciowego (jej wyjscie jest rowne 0), a kotowrdt pozostaje zablokowany. Kiedy
tylko klient zaptaci albo elektronicznie, albo gotéwka, sterownik kolowrotu
otrzymuje sygnal (wyjécie bramki przyjmuje wartos¢ 1) i przepuszcza klienta.

Systemy bramek logicznych

Zapewne zaczynasz juz rozumied, jak duze mozliwosci maja pojedyncze bramki
logiczne. I tak jak pojedyncze neurony facza sie w zaawansowane sieci, mozna réw-
niez faczy¢ bramki logiczne, czyli uzywac wyjscia jednej bramki jako wejscia drugiej.

Rozwazmy zautomatyzowany proces przyjmowania podréznych na lotnisku
w kraju nalezacym do Unii Europejskiej. (Przyklad jest mato realistyczny, ale
prosze o wyrozumialoé¢). Do kraju mozna dosta¢ sie na dwa sposoby: jesli jestes
obywatelem UE, mozesz od razu przejs¢ przez stanowisko kontrolne, a jesli nie
jeste$ obywatelem UE, musisz okaza¢ wazng wize i paszport. Mogliby$my zbu-
dowac¢ system przepuszczania podréznych w oparciu o bramke AND potaczong
z bramka OR (zob. rysunek 1.10). Bramka AND jest podlaczona do jednego z wej$¢
bramki OR. Bramka AND generuje na wyjsciu wartos¢ 1, jesli posiadasz paszport
oraz wazng wize UE. Drugie wejscie bramki OR jest ustawiane na 1, jesli jestes
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AND

OR T

Rysunek 1.10. Bramka AND i bramka OR automatycznie kontrolujace wejécie na terytorium UE

obywatelem UE. Zgodnie z ta logika, jesli jestes obywatelem UE, co najmniej
jedno z wejs¢ bramki OR jest ustawione na 1, dlatego wyjécie bramki OR jest réwne
1 i mozesz przejéc. Jesli nie jestes obywatelem UE, jedno z wejs¢ bramki OR ma war-
to$¢ 0, zatem aby bramka OR wygenerowala na wyjsciu warto$¢ 1, jej drugie wejscie
musi mie¢ warto$¢ 1. Drugie wejécie zalezy od wyjscia bramki AND, ktére ma war-
tos¢ 1 tylko pod warunkiem, ze posiadasz zardwno paszport, jak i wazng wize¢ UE.

Mozemy kontynuowac laczenie bramek logicznych i budowa¢ w ten sposéb
zlozone systemy. W rzeczywistosci, jesli potaczymy wystarczajaca liczbe bramek
logicznych (miliony), zbudujemy nowoczesne komputery. Bramki logiczne to pod-
stawowe elementy skltadowe systemow sterujacych i decyzyjnych, ktére stanowia
fundament jezykow programowania. Oprogramowanie sklada si¢ z szeregu in-
strukgji zrozumiatych dla komputera. Instrukcje te sg czasami oparte na pewnych
warunkach logicznych (np. ,,jedli to, to tamto”). Badanie tych warunkéw jest moz-
liwe dzigki bramkom logicznym. Kiedy czytamy o nowych procesorach kompu-
terowych — CPU lub GPU — wyposazonych w miliony tranzystoréw, zasadni-
czo wlasnie to oznaczajg te liczby. Tranzystory w procesorach stuza gléwnie do
budowania bramek logicznych, wigc miliony tranzystoréw odpowiadajg milio-
nom bramek logicznych. Ale po co w ogéle méwimy o bramkach logicznych?

Okazuje sie, ze bramki logiczne mozna budowa¢ z neuronéw McCullo-
cha-Pittsa, a koncepcja bramki logicznej byla juz dobrze znana w latach 50.
ubiegtego wieku?. Naukowcy zauwazyli wiec, ze skoro mozna budowa¢ bramki
logiczne ze sztucznych neuronéw, to neurony te mozna wykorzysta¢ do skon-
struowania innych ztozonych systemdéw, moze nawet modelu moézgu. Zmoty-
wowalo ich to do dalszych badan nad sztucznymi neuronami.

? Charles Babbage (powszechnie uwazany za ojca komputera cyfrowego) uzyl wczesnych
(mechanicznych!) bramek logicznych w latach 30. XIX wieku w swojej ,,maszynie anali-
tycznej”. W latach 20. i 30. XX wieku na uzytek 6wczesnych komputeréw wynaleziono
nowocze$niejsze bramki logiczne.
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Dostrajanie neuronu

Ograniczeniem neuronu McCullocha-Pittsa jest to, ze przyjmuje on binarne dane
wejsciowe i generuje binarne dane wyjsciowe. Nawet w latach 40. byto wiadomo,
ze wejscia biologicznych neuron6w nie zawsze majg charakter binarny (tzn. sy-
gnat o pelnej intensywnoéci albo sygnal o zerowej intensywnosci). W biologicz-
nych neuronach sygnaly s3 zniuansowane i maja pewien zakres intensywnosci.
Co wigcej, w neuronie McCullocha-Pittsa decyzja o tym, czy neuron sie aktywuje,
czy nie — nazywana tez funkcjg aktywacji neuronu — jest funkcja progowa, co
réwniez zbytnio nie przypomina biologicznych neuronéw (zob. rysunek 1.11).

(@ : (b) : © :

=i =i =i

Rysunek 1.11. Trzy funkcje aktywacji omawiane w tym rozdziale. Sigmoid (a) generuje na
wyjsciu wartos$c¢ z zakresu od 0 do 1 dla wszystkich wyjs¢, przy czym wejscie 0 daje na wyjsciu
warto$¢ 0,5. Prostownik liniowy (b) daje na wyjsciu warto$¢ 0 dla wszystkich wej$¢ ujem-
nych oraz niezmodyfikowana warto$¢ wejsciowa dla wszystkich wejs¢ dodatnich. Funkcja
progowa (c) daje na wyjéciu 0 dla wszystkich wartoéci wejsciowych mniejszych od wartosci
progowej, a 1 dla wszystkich wartosci wejsciowych wiekszych od wartosci progowej

W 1949 roku Donald Hebb, kanadyjski psycholog badajacy udzial neuronéw
W procesie uczenia sie, napisal ksigzke zatytulowang The Organization of Be-
haviour (Organizacja zachowai). Przedstawil w niej teorie uczenia sig, ktdra zre-
wolucjonizowata poglady na przetwarzanie informacji w tkankach nerwowych
i pomogla zmieni¢ sposob implementowania sztucznych neuronéw. W swojej
ksigzce Hebb pisze: ,,Kiedy akson komorki A znajduje sie wystarczajaco blisko,
aby pobudzi¢ komorke B, i wielokrotnie lub stale bierze udzial w jej pobudzaniu,
w jednej lub obu komoérkach zachodzi pewien proces wzrostu lub zmiany meta-
boliczne, tak ze skuteczno$¢ A, jako jednej z komoérek aktywujacych B, wzrasta™.

* D.O. Hebb, The Organization of Behaviour: A Neuropsychological Theory, John Wiley &
Sons, Nowy Jork, Chapman & Hall, Londyn 1949, s. 62.
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Hebb twierdzi, ze wspdlna aktywacja neuronéw nie tylko wzmacnia polaczenie
miedzy neuronami, ale sama stanowi podstawowy krok w procesie uczenia sie.
Sugeruje to, Ze polaczeniom z neuronami powinny towarzyszy¢ wagi, ktére mo-
duluja znaczenie kazdego polaczenia na przestrzeni czasu. Informacje przepty-
wajace przez sie¢ neuronowg zaleza zatem nie tylko od wartosci wejsciowych —
polaczenia migdzy neuronami sa wzmacniane lub ostabiane w procesie uczenia
si¢ poprzez dodanie wagi do kazdego pofaczenia. Wagi wplywaja na to, jaka cze$¢
warto$ci wchodzacej do danego polaczenia zostanie odebrana przez neuron.
Dodanie wag oznacza, ze sieci neuronowe nie sg trwale i niezmienne. Mozna je
regulowa¢, a informacje mozna kierowac i przekierowywaé poprzez wzmacnia-
nie lub ostabianie polaczen miedzy neuronami, podobnie jak rzeka zmienia swdj
bieg w zaleznosci od napotkanych przeszkdd.

Zastanow sie przez chwile nad tym odkryciem. Bylo ono niezmiernie wazne.
Dodanie wag do potaczen przypominalo dodanie pokretla strojenia do radia.
Radio zbudowane do odbioru okreslonej czestotliwosci, bez pokretla, jest jak
neuron McCullocha-Pittsa. Trzeba by przebudowa¢ neurony, zeby zmieni¢ ich
wyjécia, podobnie jak trzeba by przebudowac radio bez pokretla, zeby zmienié
jego czestotliwoé¢. Dodanie wag do neuronu oznacza, ze mozemy przekrecaé
»pokretla” i zmieni¢ zachowanie neuronéw w czasie wykonywania programu,
podobnie jak mozemy zmieni¢ czestotliwo$¢ odbierang przez radio.

PERCEPTRON

Frank Rosenblatt, amerykanski psycholog pracujacy w 1958 roku w Laborato-
rium Aeronautycznym Uniwersytetu Cornella w ramach projektu finansowa-
nego przez Biuro Badan Marynarki Wojennej Stanéw Zjednoczonych, prze-
studiowal prace McCullocha i Pittsa zwigzane ze sztucznym neuronem oraz
odkrycia Hebba i opracowal perceptron. Perceptron byl modyfikacja neuronu
McCullocha-Pittsa, ktdra obejmowata wazone potaczenia wejsciowe Hebba,
a takze umozliwiata kazdemu indywidualnemu wejéciu przyjmowanie wartosci
od 0 do 1, zamiast podejscia binarnego (wszystko albo nic). Zmiany te sprawiaja,
ze perceptron jest bardziej podobny do neuronéw biologicznych.

Historia sztucznych sieci neuronowych jest petna subtelnych, ale kluczowych
odkry¢. Dodanie wag i liczb rzeczywistych (liczb z czgécig ulamkowa, ktére pozwa-
laja mierzy¢ wielko$ci ciagte, np. wszystkie liczby od 0 do 1, a nie tylko 0 lub 1)
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sugerowalo, ze mozliwe bedzie zbudowanie ogélnych modeli mézgu, ktére mozna
by regulowa¢ w celu rozwigzywania probleméw ogdélnych, a nie tylko konkret-
nych zadan. Jak zauwazyl Rosenblatt w swojej ksiazce Principles of Neurodyna-
mics z 1961 roku, istniejg dwa rodzaje modeli przeznaczonych do badania mézgu:
monotypowe i genotypowe.

Modele monotypowe przypominajg wstepnie dostrojone radio bez pokretel,
natomiast modele genotypowe sa adaptowalne i mozna dostraja¢ je do réznych
»czgstotliwosci” bez budowania ich od nowa. W modelu monotypowym zaczy-
namy od wymagan funkcjonalnych jakiejs ,,funkcji psychologicznej™, na przy-
kiad dobrze zdefiniowanego algorytmu rozpoznawania z okreslonymi warun-
kami wej$ciowym i wyjsciowymi. Oznacza to, Zze w modelu monotypowym
znajdujemy funkcje psychologiczng, ktdra chcemy wymodelowac. Przypusémy,
ze chcemy modelowac¢ przetwarzanie zapachéw w mézgu. Moglibysmy opraco-
wacé sztuczny system zdolny do wykrywania pewnych typéw zapachéw, a na-
stepnie zaprojektowa¢ konkretng reakcje¢ na kazdy zapach. Po uruchomieniu
naszego sztucznego systemu monitorujemy proces wykrywania zapachéw i re-
akcje na kazdy zapach u ludzkiego ochotnika i prébujemy znalez¢ podobien-
stwa miedzy systemem sztucznym a biologicznym. Monotypowe podejscie do
studiowania mézgu zaczyna si¢ od okreslonego zbioru wejs¢ i okreslonego zbioru
pozadanych wyjs¢, a po zbudowaniu systemu, ktéry odwzorowuje te wejscia
na pozadane wejscia, prébuje znalez¢ podobne zachowania w systemach bio-
logicznych. Nastepnie mozemy zaktualizowa¢ model zgodnie z tym, co widzimy
w systemach biologicznych. Podejscie to lepiej pasuje do neuronu McCullo-
cha-Pittsa. Jest to przemyslana metoda, w ktdrej doktadnie wiemy, jakiego ro-
dzaju rozwiazanie budujemy.

W podejsciu genotypowym, zamiast zaczyna¢ od dobrze zdefiniowanych
funkcji i poréwnywac nasze sztuczne systemy z mozgiem, zaczynamy od zbioru
ogdlnych regut uczenia si¢ i budujemy bardziej ogélny algorytm, ktéry moze
nauczy¢ si¢ modelowania dowolnych problemoéw z uzyciem uniwersalnej
procedury treningowej (a nie procedury specyficznej dla danego problemu).

* F.Rosenblatt, Principles of Neurodynamics, Cornell Aeronautical Laboratory, Buffalo,
NY 1961, s. 11. Wszystkie pozostale cytaty w tym podrozdziale pochodzg z artykulu
M. Lefkowitz, Professor’s Perceptron Paved the Way for AI — 60 Years Too Soon, Cornell
Chronicle, 25 wrze$nia 2019 [dostep: 22.07.2024], https://news.cornell.edu/stories/2019/09/
professors-perceptron-paved-way-ai-60-years-too-soon.
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Na przyklad zamiast budowa¢ system do wykrywania okreslonego zakresu
zapachow, inny system do wykrywania zdefiniowanego zbioru smakdéw i jesz-
cze inny do wykrywania pozadanego zakresu dzwigkow, podejscie genotypowe
probuje znalez¢ ogolny system do wykrywania bodzcoéw wejsciowych, ktorymi
moga by¢ zapachy, smaki lub dZwigki. Podejscie genotypowe nadaje wigksza
plastyczno$¢ strukturze sztucznych sieci neuronowych, poniewaz projekt nie
musi blisko odzwierciedla¢ zbioru poczatkowych wymagan — zamiast tego sie¢
moze uczy¢ sie, a przez to sama okresli¢ wymagania, ktore pozwalajg jej osia-
gna¢ wyjsciowe cele. Dzigki zastosowaniu liczb rzeczywistych (z zakresu od 0
do 1) w polaczeniach sieciowych zamiast wartosci logicznych (0 lub 1, prawda
lub falsz) uzywanych przez neuron McCullocha-Pittsa, a takze dodaniu wag
do polaczen synaptycznych, perceptron Rosenblatta nadaje si¢ lepiej do imple-
mentowania modeli genotypowych.

Rosenblatt uwazal podejmowanie decyzji i inteligencje w mézgu za zgodne
z zestawem algorytmow statystycznych i probabilistycznych, w ktérych zamiast
odwzorowywac¢ zestaw bodzcow wejsciowych na okreslony zestaw wyjsciowych
zachowan psychologicznych (modele monotypowe), mozg przypisuje klasy da-
nych wejsciowych do klas wynikéw (modele genotypowe). Istnieje bardzo istotna
réznica pomiedzy tymi dwoma podejsciami. Gdyby mézg funkcjonowal wylacz-
nie w oparciu o odwzorowywanie konkretnych danych wej$ciowych na kon-
kretne wyjécia — zestaw predefiniowanych algorytméw niezbednych do reali-
zowania wszystkich funkgji, ktére wykonujemy codziennie i przez cale zycie —
nasze mozgi potrzebowalyby oszalamiajaco duzego zbioru dyskretnych algo-
rytméw. Oznaczaloby to niemal na pewno, ze sztuczne systemy zdolne do na-
sladowania inteligencji na poziomie ludzkim pozostalyby w sferze marzen. Gdyby
jednak mozg funkcjonowat jako system statystyczny odwzorowujacy klasy da-
nych wejsciowych na klasy wynikdw, nie potrzebowalibysmy konkretnego algo-
rytmu dla kazdej wykonywanej przez nas funkcji — potrzebowaliby$my po pro-
stu algorytmu dla kazdej klasy wykonywanych funkcji. Pozwala to przynajmniej
zmniejszy¢ liczbe systeméw, ktére musimy emulowag, jedli chcemy zbudowad
sztuczng inteligencje na poziomie ludzkim.

Oczywiscie mozg (i natura) nie ma obowigzku stucha¢ Rosenblatta i moze
by¢ tak, ze mozg stosuje oba podej$cia — specyficzne algorytmy dla specyficz-
nych funkcji oraz algorytmy ogélne dla wigkszosci pozostatych funkeji. Rosen-
blattowi chodzilo o to, ze jesli chcemy zbudowac system przypominajacy sztuczna
inteligencje, a i tak nie wiemy, jak dokladnie dziala mdzg, to zat6zmy, ze dziata
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w sposob, ktory daje nam wiekszg szanse¢ emulowania go, i zobaczmy, dokad
nas to zaprowadzi. Trzeba zauwazy¢, ze Rosenblatt nie zbudowat perceptronu,
przynajmniej poczatkowo, z mysla o stworzeniu sztucznej inteligencji. Jego pod-
stawowym celem byto zbudowanie systemu, przy ktéorym mozna by bylo maj-
strowac, zeby lepiej zrozumie¢ dzialanie mézgu.

Jak zatem dzialal ten perceptron? Perceptron Rosenblatta funkcjonowat
W nastepujacy sposob: w perceptronie z pigcioma wejsciami X, X, X3, X4, Xs
z kazdym potaczeniem wejsciowym (analogicznym do synaps biologicznego
neuronu) zwigzana jest waga (w1, wa, ..., ws). Wagi réwniez sg liczbami rzeczy-
wistymi, co oznacza, ze moga przyjmowa¢ dowolna wartos¢ od 0 do 1 (zauwaz,
ze wartosci moga by¢ réwniez wieksze od 1, ale zwykle normalizuje si¢ je do
zakresu 0 - 1). Proces obliczania wyjécia perceptronu polega na obliczeniu
wazonej sumy wejs¢ i zastosowaniu funkgcji aktywacji do uzyskanego wyniku.
Klasyczng funkcjg aktywacji w perceptronie byla funkcja progowa, tak jak w przy-
padku neuronu McCullocha-Pittsa, ale jak wida¢ na rysunku 1.11, mozna za-
stapi¢ ja innymi funkcjami. W przypadku funkcji progowej sprawdzamy, czy
wazona suma jest wieksza od warto$ci progowej. Jesli jest, neuron generuje na
wyjéciu warto$¢ 1, w przeciwnym razie generuje wartos¢ 0. Sume wazong obli-
cza si¢ wedlug wzoru:

n

j=1

Formuta wyglada na skomplikowang, ale pamietaj, ze £ oznacza po prostu
sume, wiec réwnanie mowi, iz warto$¢ wyjsciowa (V) jest suma wartoséci wej-
sciowych (x) pomnozonych przez wagi (w) polaczen dla wszystkich wejs¢ (j)
powigkszong o warto$¢ b. O wartosci b powiem wigcej w rozdziale 3., na razie
wystarczy wiedzie¢, ze jest nazywana biasem (przesunieciem) i, jak wida¢, nie
wnosi duzo do wyniku w poréwnaniu z pofaczeniami wejsciowymi i wagami®.

> Bias jest bez watpienia potrzebnym wyrazem i w zaleznosci od skali danych moze nabraé
duzego znaczenia. Jednak chwilowo go zignorujemy ze wzgledu na ztozone obliczenia wag
polaczen. Matematyka i tak jest do$¢ skomplikowana, a uwzglednienie biasu w naszych
obliczeniach mogloby utrudni¢ zrozumienie tekstu poczatkujacym Czytelnikom. Pamie-
taj jednak, ze zgodnie z réwnaniem nalezatoby doda¢ wyraz biasu po kazdym zbiorze
transformacji w danej warstwie sieci.
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W nastepnych dwoch rozdziatach wyjasnie, jak dzialaja sieci neuronowe na po-
ziomie pojedynczych neuronéw, wiec skupimy sie na najwazniejszej czesci pro-
cesu wejscia-wyjécia, tzn. na wejsciach, wagach i funkcjach aktywacji. Po obli-
czeniu wazonej sumy wej$¢ bierzemy wynikowg warto$¢ V i podstawiamy ja do
funkgji aktywacji O = f{V), ktéra daje nam warto$¢ wyjsciowa (O) neuronu.

Aby obliczy¢ wyjécie perceptronu pokazanego na rysunku 1.12, wykonu-
jemy nastepujace dziatanie: O = flwixi + waxa + WsXs + waxs + Wsxs) + b, gdzie f
jest progowa funkcjg aktywacji z warto$cia progowa réwna 2. Neuron generuje
na wyjsciu wartos¢ 1, jesli wynik sumowania jest wiekszy lub rowny 2, a w prze-
ciwnym razie generuje warto$¢ 0. Wszystko to brzmi §wietnie, ale skad biora si¢
te magiczne wartosci wag? Poczatkowe wagi perceptronu wybiera si¢ losowo,
a nastepnie reguluje sie je w fazie trenowania modelu, poréwnujac wyjscie z ocze-
kiwanymi wynikami i aktualizujgc wagi tak, aby model dziatal coraz lepiej z kazda
iteracja cyklu treningowego. Tym jednak zajmiemy sie pozniej.

Wyjscie

Rysunek 1.12. Perceptron Rosenblatta z piecioma polagczeniami wejsciowymi. Z kazdym po-
aczeniem zwigzana jest waga (w). Wartos$¢ wagi moze by¢ dowolng liczbg z zakresu od 0 do 1.
Wryjscie perceptronu zalezy od tego, czy wazona suma potaczen przekroczy okreslony prog

Jesli zastanawiasz sig, czy ten perceptron ma zastosowania praktyczne, czy
raczej jest po prostu ciekawostka naukowa, to wiedz, Ze z pewnoscia przydaje
sie do rozwigzywania pewnych typow problemdw. Perceptron po raz pierwszy
zaimplementowano jako oprogramowanie do komputera IBM 704. Bylo to
urzadzenie wielkosci pokoju, ktore wykorzystywato karty perforowane jako in-
terfejs uzytkownika. Perceptron ten wytrenowano tak, aby odrdzniat karty ozna-
czone po lewej stronie od kart oznaczonych po prawej stronie, co w tamtych cza-
sach byto niewiarygodnym osiggnieciem. Rosenblatt nazwatl perceptron ,,pierwsza
maszyng, ktéra moze wpas¢ na oryginalny pomyst”. Pierwsza implementacja
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perceptronu jako narzedzia do automatyzacji byl Mark 1, opracowany w 1958
roku — w tym przypadku byla to maszyna, a nie oprogramowanie. Byt zaprojek-
towany do rozpoznawania obrazéw i potrafil analizowa¢ obrazy wejsciowe o sze-
rokosci 20 pikseli i wysokosci 20 pikseli. Wejsciem perceptronu byta kamera
z fotokomorkami zbudowanymi z siarczku wapnia. 400 (20x20) fotokomorek lo-
sowo podlaczono do kanatéw wejsciowych perceptronu, tzn. system uzywat per-
ceptronu majgcego 400 wejs¢. Wagi polaczen z perceptronem byly zakodowane
w macierzy specjalnych rezystoréw zwanych potencjometrami, ktére mozna bylo
aktywnie regulowa¢, aby zmienia¢ ich opor, a przez to modyfikowac napigcie.

W systemach komputerowych wartosci 0, 1 i dowolne posrednie s3 repre-
zentowane przez napiecia. Potencjometry pozwalaly regulowa¢ wage potaczenia
w czasie dzialania systemu, a przez to reprezentowaé dowolng wartos¢ z zakresu
od 0 do 1. W fazie uczenia perceptronu potencjometry regulowano z uzyciem
sinikow elektrycznych tak, aby ustawi¢ odpowiednig wartos¢ napiecia dla kaz-
dej wagi. W 1959 roku Bernard Widrow i Marcian Hoff z Uniwersytetu Stan-
forda wykorzystali postepy w badaniach nad perceptronem do zbudowania pierw-
szych sieci neuronowych, ktore rozwigzywaly rzeczywisty problem. Byly to sieci
neuronowe wytrenowane do eliminowania szumu z linii telefonicznych. Sys-
temy te, ktore nazwano ADALINE i MADALINE (od ang. ADAptive LINear
Elements oraz Multiple ADAptive LINear Elements), sa w uzyciu po dzi$ dzien!

Wydawalo sig, ze sztuczne sieci neuronowe maja si¢ doskonale, a prawdziwa
sztuczna inteligencja — lacznie z antropoidalnymi androidami gotowymi do
wykonywania naszych rozkazéw — jest tuz za rogiem. Co wigc poszio nie tak?

Mniej wigcej w tym czasie entuzjazm zwigzany z nows erg interakcji miedzy
czlowiekiem a maszyna siegnat zenitu. ,New York Times” opublikowat artykut
zatytutowany Nowe urzgdzenie marynarki wojennej uczy sie poprzez dziatanie:
psycholog pokazuje zarodek komputera, ktory ma czytac i stawac sig coraz mg-
drzejszy, a w ,,New Yorkerze” napisano: ,,Rzeczywiscie wyglada na to, ze jest to
pierwszy powazny rywal ludzkiego moézgu”. Sam Rosenblatt nie probowal ha-
mowac¢ przesadnych oczekiwan, wygtaszajac stwierdzenia w rodzaju: ,,Nieba-
wem bedziemy $wiadkami narodzin takiej maszyny — maszyny zdolnej do po-
strzegania, rozpoznawania i identyfikowania otoczenia bez zadnego szkolenia
i kontroli ze strony czlowieka™.

¢ Lefkowitz, Professor’s Perceptron.
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CALL OF DUTY RATUJE SIEC NEURONOWA

Niestety dla Rosenblatta i dla sztucznych sieci neuronowych nadmierna uwaga,
ktérg w krotkim czasie przyciagnely te systemy, poirytowata badaczy sztucznej
inteligencji stosujacych bardziej tradycyjne podejscia. Najbardziej znanym spo-
$rod tych badaczy byl Marvin Minsky, ktéry w 1969 roku wspdlnie z roku Sey-
mourem Papertem wydat ksigzke pod tytulem Perceptrons. Minsky wzial w niej
na cel perceptron i jego niezdolno$¢ do rozrézniania klas nierozdzielnych liniowo.
System, ktoéry Rosenblatt zaprojektowal do rozpoznawania obrazu z uzyciem
kamery o rozdzielczosci 20x20 pikseli, uzywal perceptronu jednowarstwowego,
a perceptrony jednowarstwowe sa ograniczone do probleméw rozdzielnych li-
niowo. Oznacza to, Ze jesli wyobrazisz sobie klasyfikator jako lini¢ oddzielajaca
dwie klasy obiektow (powiedzmy kropki niebieskie od czerwonych), linia moze
oddzieli¢ te dwie klasy obiektow tylko pod warunkiem, Ze sg one ulozone w spo-
sOb pozwalajacy na bisekcje zajmowanej przez nie przestrzeni. Wezmy grupe
niebieskich i czerwonych kulek rozsypanych na blacie. Mozemy umiesci¢ patyk
pomiedzy czerwonymi i niebieskimi kulkami tylko pod warunkiem, ze kulki sa
juz pogrupowane wedtug koloréw. Jesli kulki sa wymieszane na powierzchni
stotu, nie mozemy potozy¢ patyka w taki sposob, aby oddzieli¢ kulki niebieskie
od czerwonych. Wlasnie za to Minsky skrytykowal perceptron jednowarstwowy.
Moéwigc $cislej: stwierdzit, ze perceptron jednowarstwowy nie moze implemen-
towa¢ bramki logicznej z funkcja alternatywy roztacznej (XOR).

Bramki logiczne omoéwitem wczesniej w tym rozdziale. W opisie bramki OR
stwierdziliémy, ze bramka generuje na wyj$ciu wartos¢ 1, jesli albo wejscie X,
albo wejécie X,, albo oba te wejscia majg warto$¢ 1. Bramka XOR generuje sygnat
wyjsciowy 1 tylko wtedy, kiedy albo wejscie X, albo wejscie X, ma warto$¢ 1,
ale nie wtedy, kiedy oba majg warto$¢ 1 — na tym polega jej ,roztacznos¢”.
Okazuje sig, ze perceptron jednowarstwowy nie moze zaimplementowac tej
bramki logicznej. Aby zrozumie¢ dlaczego, pomys$l o perceptronie jako o klasy-
tikatorze liniowym. Jesli narysujesz mozliwe wyjs$cia bramki w zaleznosci od
mozliwych wejs¢ bramki, przekonasz sig, ze dla bramek AND i OR mozesz fatwo
narysowa¢ linie oddzielajaca wyjscia 0 i 1, ale dla bramki XOR nie da si¢ naryso-
wac jednej linii oddzielajacej dwie klasy wyjs¢ (zob. rysunek 1.13). Ma to daleko
idace konsekwencje, poniewaz problemy, ktére musimy rozwigzywaé w $wiecie
rzeczywistym, najczeséciej nie s3 rozdzielne liniowo.
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AND OR XOR

Wyjscie: @ =0 @ =1

Rysunek 1.13. Mozliwe wyjécia bramek logicznych AND, OR i XOR. Bramka AND generuje war-
to$¢ 1 tylko wtedy, gdy zaréwno wejscie Xi, jak i X» s réowne 1 — pokazano to jako czerwony
okrgg; w przeciwnym razie bramka generuje warto$¢ 0 (niebieski okrgg). Wyjscia bramki AND
sg rozdzielne liniowo: mozna narysowa¢ jedng linie, ktéra oddziela dwie klasy wyjs¢, 01 1.
To samo dotyczy bramki OR. Ale w przypadku bramki XOR nie mozna narysowac jednej linii,
ktora oddzielataby dwie klasy wyjs¢, wyjscia bramki XOR sg zatem nierozdzielne liniowo

Owszem, Minsky zdawat sobie sprawe, ze problem ten mozna rozwigzac przez
polaczenie wigkszej liczby warstw perceptronu i utworzenie bardziej zlozonej sieci
neuronowej. Problem, jak zauwazyl Minsky, polegal na tym, ze trening sieci
neuronowej wystarczajaco ztozonej, aby rozwigzywac problemy nierozdzielne
liniowo, takie jak klasyfikacja obrazéw o wyzszej rozdzielczosci, bylby niewy-
konalny w praktyce, tzn. obliczenie prawidlowych wartosci wag dla kazdego po-
laczenia miedzy neuronami w kazdej warstwie zajetoby zbyt duzo czasu. Ta krytyka
zapoczatkowata epoke znang jako ,,zima AI”. Przez nastepne 12 lat rzadowe Zré-
dla finansowania badan nad sieciami neuronowymi niemal zupelnie wyschty.
Na tym wlasnie polega problem szumu medialnego, na ktéry nauka bynajmniej
nie jest odporna. Postep naukowy zazwyczaj przebiega po gtadkiej krzywej,
a nowe odkrycia z wolna uzupelniaja poprzednie — jest to proces stopniowy.
Znacznie rzadziej zdarza si¢ rozwdj skokowy, kiedy to nowe odkrycie znaczaco
zmienia ugruntowang wiedze. Gdy niektérzy naukowcy i media wyolbrzymiaja
znaczenie nowych technologii lub odkry¢, to przyczyniaja si¢ do ich upadku,
kiedy rezultaty nie spelnia oczekiwan spoleczenstwa. Latwo bawi¢ si¢ w rewi-
zjonizm historyczny, ale moze atak Minsky’ego nie bylby tak zabojczy, gdyby-
$my nie zachtysneli si¢ perceptronem jako ostatecznym rozwigzaniem sztucznej
inteligencji, a po prostu uznali go za maly krok we wlasciwym kierunku.
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Na szczgscie po pewnym czasie nastapit renesans sieci neuronowych. Nastroje
zaczely sie zmienia¢ w 1982 roku, kiedy John Hopfield zaprezentowat sie¢ Hopfield
Net w Narodowej Akademii Nauk. Mniej wiecej w tym czasie Japonia zapowie-
dziala projekt komputera pigtej generacji, majacy na celu wzmocnienie krajo-
wych badan nad sztuczng inteligencja, w tym sieciami neuronowymi. Ogto-
szono to podczas wspolnej amerykansko-japonskiej konferencji po$wieconej
kooperatywno-konkurencyjnym sieciom neuronowym, co skionito Departa-
ment Obrony Stanéw Zjednoczonych do wznowienia badan nad sieciami neu-
ronowymi. Wkrétce ponownie zaczely plyna¢ fundusze majace na celu utrzy-
manie przewagi technologicznej Stanéw Zjednoczonych w obliczu postepow
Japonii. Okresy zawyzonych oczekiwan i sowitego finansowania, po ktérych
nastepowalo rozczarowanie i wyczerpanie funduszy, przeplataly si¢ przez cate
lata 90. i poczatek XXI wieku. W 2012 roku Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever
i Geoffrey E. Hinton z Uniwersytetu w Toronto napisali artykul zatytulowany
ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks, ktory po-
mogl ponownie rozbudzi¢ zainteresowanie sztuczng inteligencja; utrzymuje sie
ono do dzi$ i wydaje sig, Ze tym razem szybko nie przeminie. Sieci neuronowe
rozwiazujg juz rzeczywiste problemy i chociaz ich przysztos¢ i potencjal sa
przedmiotem wielu spekulacji, oferowane przez nie rozwigzania beda paliwem
dalszego zréwnowazonego rozwoju. Sytuacja w mediach nie poprawila si¢ zna-
czaco w ciggu ostatnich kilku dekad, ale zdarzylo sie co$ nieoczekiwanego, co
sprawilo, ze sieci badawcze s3 wcigz intensywnie studiowane prawie 10 lat po
ich ponownym odkryciu.

Co zatem zmienito si¢ w 2012 roku? W latach 60. badacze wiedzieli, ze po-
laczenie szeregu wielowarstwowych perceptronéw i utworzenie bardziej ztozo-
nej sieci znanej jako perceptron wielowarstwowy (ang. multilayer perceptron,
MLP) pozwolitoby rozwigzywac zagadnienia nieliniowe. Problemem, jak wska-
zal Minsky, bylo to, ze proces trenowania sieci — innymi stowy, znajdowania
wlasciwej warto$ci wagi kazdego polaczenia — zajalby setki lub tysiace lat czasu
obliczeniowego, przez co byl niepraktyczny. Jednak w latach 60. komputery byly
znacznie bardziej ograniczone. Ponadto badacze mysleli o obliczeniach wykony-
wanych przez standardowe procesory (ang. central processor unit, CPU). Pro-
cesor jest gléwnym komponentem przetwarzania danych w systemie kompute-
rowym, a instrukcje sg wykonywane w nich w sposob sekwencyjny. To znaczy,
ze jesli chcemy wykona¢ dziesie¢ operacji, procesor zaczyna od pierwszej, potem
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przechodzi do drugiej itd. Kiedy problem, ktéry probujemy rozwigza¢, wymaga
milionéw obliczen (jak w przypadku ztozonych sieci neuronowych), a oblicze-
nia te s3 wykonywane sekwencyjnie, to czas potrzebny do wytrenowania sieci
bylby niepraktycznie dlugi nawet w przypadku szybkich wspétczesnych proce-
sorow. Jednak w miare jak moc procesordw rosta pod koniec lat 90. i na po-
czatku lat 2000., niektore duze klastry procesorowe zwane superkomputerami
staly si¢ zdolne do wykonywania ogromnej ilosci obliczen, wigc zainteresowa-
nie sieciami neuronowymi znéw zaczeto z wolna rosna¢. Poniewaz jednak nie
kazdy mial dostep do superkomputera, sieci neuronowe wcigz stanowity mar-
gines badan nad sztuczng inteligencja. Na szczeécie postepy w zupelnie innej
branzy mialy niebawem wydoby¢ sie¢ neuronowa z zapomnienia i wciagna¢ ja
z powrotem do gléwnego nurtu.

Odkad wlatach 80. pojawily si¢ pierwsze rozpikselowane gry, branza gamin-
gowa naciskala na producentéw procesoréw graficznych (ang. graphics pro-
cessing unit, GPU), aby produkowali coraz szybszy i bardziej efektywny sprzet.
Interesujacym aspektem grafiki komputerowej jest to, ze operacje odbywaja si¢
na poziomie pojedynczych pikseli. Jesli spojrzymy na gre komputerows z per-
spektywy czysto graficznej, zobaczymy serie klatek, ktére musza zosta¢ naryso-
wane na ekranie. (Podobnie jak filmowy kadr klatka to obraz wypelniajacy ekran
i przedstawiajacy ewoluujaca scene). Klatki sktadaja si¢ z tysiecy (lub milionéw)
pikseli. Zwiekszenie wydajnosci i efektywnosci grafiki komputerowej wyma-
galo stworzenia procesorow, ktore moglyby zréwnolegli¢ prace zwigzang z ry-
sowaniem tych pikseli. Oznaczalo to, ze w 2012 roku najpotezniejszymi dostep-
nymi procesorami poza superkomputerami nie byly CPU, lecz GPU. Jesli chodzi
o0 prace zwigzang z trenowaniem sieci neuronowej, mozemy mysle¢ o CPU i GPU
jak o poteznych kalkulatorach. Réznica miedzy CPU a GPU polega na tym, ze
CPU przeprowadza wszystkie obliczenia sekwencyjnie, a GPU potrafi wykony-
wac tysigce operacji rownolegle; GPU moze zatem przetworzy¢ zbidr operacji
znacznie szybciej niz CPU.

Krizhevsky, Sutskever i Hinton byli tego $wiadomi, kiedy postanowili wy-
trenowac zlozong sie¢ neuronowg z uzyciem GPU. W 2012 roku ich implemen-
tacja sieci neuronowej o nazwie AlexNet wygrala konkurs ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge, uzyskujac wyniki lepsze od wszystkich innych
modeli do rozpoznawania obrazéw. Warto zauwazy¢, ze obok postepow w tech-
nologii GPU duze znaczenie dla sukcesu Krizhevsky’ego, Sutskevera i Hintona
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miat tez sam zbiér danych ImageNet. W 2006 roku Fei-Fei Li, badacz z Uniwer-
sytetu Princeton, rozpoczal prace nad interesujacym projektem, jakim bylo
zbudowanie ogromnego zbioru naturalnych obrazéw opatrzonych etykietami.
Etykieta obrazu opisuje jego zawarto$¢ i mozna jg wykorzystaé, aby nauczy¢
modele AI poprawnego klasyfikowania obrazow. Zatem ten zbior danych jest
bezcennym narzedziem do trenowania modeli AI w zadaniach rozpoznawania
obrazu. Dzi$ zbiér ImageNet zawiera ponad 14 milionéw adnotowanych obrazéw
i mial kluczowe znaczenie w tworzeniu wielu aplikacji widzenia komputerowego.

Co ciekawe, architektura AlexNet byta podobna do konwolucyjnej sieci neu-
ronowej (ang. convolutional neural network, CNN) zaproponowanej przez
Yanna LeCuna w 1989 roku. Niestety w 1989 roku LeCun nie mial dostepu do
zbioru ImageNet ani do procesora GPU o wydajnosci wystarczajacej do wytre-
nowania glebokiego (wielowarstwowego) modelu. Jednak procesory GPU zde-
mokratyzowaly dostep do poteznych kalkulatoréw, ktére moga réwnolegle wy-
konywac tysigce operacji. Prawie kazdy moze sobie pozwoli¢ na zakup GPU
i skonfigurowanie systemu do trenowania sieci neuronowej. Eksperymenty
mozna prowadzi¢ w kazdym laboratorium nawet bez dostepu do wyspecjalizo-
wanych superkomputeréw. W polaczeniu z ImageNet i podobnymi zbiorami
danych utworzonymi przez badaczy z pomocg internautéw doprowadzilo to do
eksplozji w badaniach nad sieciami neuronowymi: zbadano najrézniejsze ist-
niejgce architektury i wymyslono nowe. AlexNet to CNN, a sieciom CNN przyj-
rzymy si¢ w nastepnym rozdziale, kiedy bedziemy szczegétowo omawiaé wi-
dzenie komputerowe. Teraz zbadajmy model, od ktorego wszystko sie zaczeto:
perceptron wielowarstwowy.

ZDEJMOWANIE WARSTW

Wiesz juz, jak dzialaja pojedyncze neurony. Przedstawilem ich historie i opo-
wiedziatem, jak r6zne odkrycia zmienity strukture sztucznych neuronéw. Pora
wiec wyjasni¢, jak funkcjonuja sieci neuronowe. Chcemy zaprojektowac sie¢,
ktora jest zlozona z kilku warstw sztucznych neuronéw, i zrozumie¢, co dzieje
sie w kazdym neuronie.

Rozwazmy prosty MLP, nazywany tez w petni polgczong sieciag neuronowa.
Mozemy utworzy¢ prosty model z trzema weztami wejsciowymi, po ktorych na-
stepuje warstwa z czterema neuronami, po ktérej nastepuje warstwa z dwoma
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neuronami, a na koncu znajduje si¢ pojedynczy neuron wyjsciowy (zob. rysu-
nek 1.14). Warstwy pomiedzy wej$ciem i wyjsciem — czyli sedno sieci neuro-
nowej — nazywane s3 warstwami ukrytymi. Jak wspomniatem we wstepie, termin
uczenie glebokie, albo glebokie sieci neuronowe, oznacza modele sieci neurono-
wych, ktére maja wiecej niz jedng warstwe ukryta. W tym przykladzie model
ma dwie warstwy ukryte.

Rysunek 1.14. Perceptron wielowarstwowy (MLP) z dwiema warstwami ukrytymi. Trzy wezly
wejéciowe sg polaczone z pierwsza warstwa ukryta (h'), a warstwa h' jest potaczona z druga
warstwa ukryta (h?), ktéra jest polaczona z neuronem wyjsciowym

Pierwsza warstwe ukryta, te z czterema neuronami, bedziemy nazywac h',
a drugg warstwe ukrytg nazwiemy h”. Sieci MLP s3 réwniez znane jako w petni
polaczone sieci neuronowe dlatego, ze kazdy neuron kazdej warstwy jest pota-
czony z kazdym neuronem nastgpnej warstwy. Wezel wejsciowy I, jest podla-
czony do h/', hy', hs', hy'. Wezet wejéciowy I, rowniez jest podiaczony do h,',
h,', hs', hy', podobnie jak wezel wejsciowy I;. Wyjscie wezta h,' jest podiaczone
do weztéw h;* i hy’. Wyjscie wezta h,' jest podlaczone do weztéw hi* i hy?, po-
dobnie jak wyjécia weztow hs' 1 hy'. Wyjécie wezta hy? jest potaczone z neuronem
wyj$ciowym O, podobnie jak wyjscie wezta h,? (zob. rysunek 1.14). Warto$¢
wyj$ciowa kazdego neuronu zalezy od wartosci kazdego zwigzanego z nim po-
laczenia i od funkgcji aktywacji. Wartosci zwiazane z kazdym polaczeniem neu-
ronowym nazywamy wagami, a funkcja aktywacji okresla zakres wartosci, ktdre
neuron moze generowac na wyjsciu (lub w niektérych przypadkach moze ogra-
nicza¢ wyjscie neuronu do momentu przekroczenia okreslonego zakresu war-

tosci wejsciowych).
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Celem funkcji aktywacji jest wprowadzenie nieliniowosci do obliczen wyko-
nywanych przez sie¢ neuronowg. Znaczenie nieliniowosci oméwie w dalszym
punkcie, dotyczacym przestrzeni wektorowych. Na razie przypomne tylko, ze
neurony biologiczne cechuja si¢ podobna nieliniowoscig. Hebb wykazal, ze za-
leznos¢ miedzy sygnalami wejsciowymi na dendrytach a sygnatem wyj$ciowym
na aksonie nie ma charakteru liniowego, tzn. warto$¢ wyjsciowa nie jest po pro-
stu sumg sygnatow wejsciowych. Sygnal wyjsciowy neuronu jest regulowany
przez pewna funkcje wewnetrzng, ktéra uwzglednia sygnaly wejsciowe i prze-
ksztalca je w ramach pewnego procesu. Sztuczne neurony w naszym modelu
nasladujg ten proces z uzyciem matematycznych funkgcji aktywacji. Badacze
opracowali wiele funkcji aktywacji, a w zaleznosci od problemu, ktéry prébu-
jemy rozwigzacé, niektdre funkcje aktywacji sprawdzaja si¢ lepiej niz inne. Popu-
larne funkcje aktywacji to funkcja sigmoidalna i prostownik liniowy (ang. rectified
linear unit, ReLU). Funkcja sigmoidalna generuje wartoséci od 0 do 1, dlatego jest
powszechnie stosowana wtedy, kiedy sie¢ neuronowa ma generowa¢ na wyjsciu
warto$¢ prawdopodobienstwa; prawdopodobienstwa mieszczg si¢ w przedziale
od 0 do 1, gdzie 1 jest najwyzsza mozliwg wartoscia (szansa 100-procentows).
Obecnie jedng z najpopularniejszych funkcji aktywacji jest funkcja ReLU.
Sprawdza ona po prostu warto$¢ wejsciowa i jedli jest to warto$¢ ujemna, zwraca
0, ajesli jest to warto$¢ dodatnia, zwraca warto$¢ wejsciowa. W ponizszym przy-
ktadzie uzywamy funkgcji aktywacji ReLu dla wszystkich neuronéw z wyjatkiem
neuronu wyj$ciowego. Jest to typowe podejscie w sieciach neuronowych prze-
znaczonych do klasyfikacji binarnej (klasyfikacja binarna oznacza rozdzielanie
probek danych na dwie mozliwe klasy, np. kot kontra pies). W neuronie wyj-
$ciowym uzywamy sigmoidalnej funkcji aktywacji, zeby sygnat wyjsciowy mozna
bylo zinterpretowa¢ jako prawdopodobienstwo. Zobaczmy teraz, jak informa-
cje przeplywaja przez sie¢ neuronows.

Najpierw obliczamy wyjscie pierwszego neuronu w warstwie h'. Przyjmijmy,
ze sie¢ neuronowa zostala juz wytrenowana i mamy wartosci wag dla kazdego
polaczenia (zob. rysunek 1.15). Zalézmy, ze wektor wejsciowy, ktéry chcemy
przetworzy¢, to I = [0,2, 0,01, 0,4].
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Rysunek 1.15. Warto$ci wag potaczen z weztem h,'. Dla przejrzystoéci polaczenia z innymi
neuronami w warstwie h' zostaly usuniete

Obliczamy sume wazong na podstawie wektora wejsciowego i wag polfaczen:

hll =ReLu (W1,1111 + W1,2112 + W1,3II3)
=ReLu (-0,1-0,2+0,25-0,01 + (-0,03 - 0,4))

Jak zapewne pamigtasz, funkcja ReLu zwraca 0 dla warto$ci ujemnych.

= ReLu (~0,0295)
=0

W ten sam sposdb obliczamy wyjscie drugiego neuronu w warstwie h' (zob.
rysunek 1.16).

Rysunek 1.16. Wartosci wag potaczen z wezlem h,' (rysunek uproszczony, podobnie jak
rysunek 1.15)

h,' = ReLu (wo,'Ti + wao' L + wa3'L5)

= ReLu (0,21-0,2+0,3-0,01 +0,1-0,4)
= ReLu (0,085)

=0,085
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Wryjscie trzeciego neuronu (zob. rysunek 1.17):

Rysunek 1.17. Wartoéci wag polaczen z weztem hs'

h;! = ReLu (w3 'T; + wio'L + wis'Ls)

= ReLu (0,65 - 0,2 + (=0,025) - 0,01 + 2,4-0,4)
=ReLu (1,1)

=1,1

Wyjscie czwartego neuronu (zob. rysunek 1.18):

Rysunek 1.18. Wartoéci wag polaczen z weztem hy'

h41 = ReLu (W4,1111 + W4,2112 + W4,3113)

= ReLu (-0,01- 0,2 + 0,0018 - 0,01 + (-2,9) - 0,4)
= ReLu (-1,16)

-0
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Teraz, kiedy mamy wyjscie kazdego neuronu z warstwy h', wartosci te staja sie
wejéciami warstwy drugiej, h* (zob. rysunek 1.19). W celu obliczenia wartosci wyj-

$ciowej pierwszego neuronu z warstwy h® wykonujemy nastepujace dziatanie:

Rysunek 1.19. Wartosci wejsciowe i wagi polaczen z weztem hi’. Zauwaz, ze kazde wejécie
w warstwie h? jest wyjéciem h' [0, 0,085, 1,1, 0] obliczonym w poprzednim etapie

h12 = RelLu (Wl)lzhl1 + Wl,zzhzl + W1,32h31 + W1,42h41)

— ReLu (0,21 -0 + (~0,115) - 0,085 + (=2,5) - 1,1 + (=3) - 0)
= ReLu (-2,75)

=0

Wryjécie drugiego neuronu w warstwie h? (zob. rysunek 1.20):

Rysunek 1.20. Wartoéci wejéciowe i wagi polaczen z weztem hy?

hy? = ReLu (ws,i2hi! + wa?hs! + was?hs! + wa2hyY)
=ReLu (0,15 -0 + 0,28 - 0,085 + 0,68 - 1,1 + 2,79 - 0)
= ReLu (0,77)

=0,77
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Wryijscie sieci neuronowej oblicza sie z uzyciem wyj$¢ warstwy h* jako wej$¢
neuronu wyjsciowego (zob. rysunek 1.21).

Rysunek 1.21. Wyjscie warstwy h” jako wejécie warstwy wyjsciowej oraz wagi polaczen
Z warstwa wyj$ciowa

Zauwaz, ze w tym przykladzie w warstwie wyjsciowej uzywamy sigmoidalnej

tunkgcji aktywacji. Funkcja sigmoidalna ma nastgpujaca postac: o0

O= Slngld (W1,13h12+ Wl,zshzz)
= sigmoid (1,25- 0 + 2,18 - 0,77)

= sigmoid (1,68)
1

T T4e-(168)

=0,84

To wszystko! ZaczeliSmy od wartosci wejsciowej i zbioru wstepnie okreslo-
nych wag, po czym przetworzyliSmy wejscie z uzyciem sieci neuronowej i uzy-
skaliémy wynik. Sigmoidalna funkcja aktywacji jest nieco skomplikowana, ale
nie musisz si¢ tym zbytnio przejmowac. Wystarczy wiedzie¢, ze przyjmuje ona
warto$¢ wejsciowa i zwraca warto$¢ wyjsciowa z zakresu od 0 do 1, ktérag mozna
traktowac jak prawdopodobienstwo. Na tym etapie nie wiesz jeszcze, jak inter-
pretowac te warto$¢ wyjscioway, ale nic nie szkodzi. Celem tego ¢wiczenia byto
zademonstrowanie operacji odbywajacych sie wewnatrz sieci neuronowe;j.
Cho¢ na razie trudno powiedzie¢, co znaczy 0,84 i dlaczego moze to by¢ przy-
datne, wiesz juz, jak uzyskuje si¢ ten wynik, i widzisz, Ze s to proste dziatania.
W poszczego6lnych obliczeniach nie ma zadnej magii — sa to gtéwnie dziatania
dodawania i mnozenia. Te dodawania i mnozenia z uzyciem wartosci wejscio-
wych i wag pofaczen neuronowych nazywamy operacjg sumy wazonej i wlasnie
ona jest paliwem, ktore napedza prognozy w sztucznych sieciach neuronowych.
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W potocznym jezyku wynik dzialania sieci neuronowej nazywamy prze-
widywaniem albo prognozg. Wynika to stad, ze w ogélnym sensie sie¢ neuro-
nowa generuje wartos¢, ktora jest poprawna z pewnym prawdopodobienstwem.
Na podstawie wcze$niejszych danych zaobserwowanych podczas treningu sie¢
neuronowa buduje pewien model §wiata. Kiedy zaprezentujemy jej nowe dane
wejsciowe, generuje prognoze. W przypadku klasyfikacji prognoza jest zazwy-
czaj prawdopodobienstwem, ze dane wejéciowe naleza do okreslonej klasy
obiektow. Jednak wspolczesnych sieci neuronowych uzywa sie nie tylko do kla-
syfikacji — innym zastosowaniem sg problemy regresyjne (rodzaj problemu
prognostycznego), w ktérych sie¢ neuronowa przewiduje wynik liczbowy dla
pewnych danych wejsciowych.

Wiesz juz, jak wyglada wykonywanie sieci neuronowej, a zatem wskoczyle$
na gleboka wode. Teraz powstaje pytanie: jak wykorzysta¢ te narzedzia do roz-
wigzywania rzeczywistych probleméw? Aby na nie odpowiedzie¢, wrécimy na
suchy lad i stopniowo bedziemy zanurza¢ si¢ coraz glebiej, rozwazajac kilka przy-
kfadéw. Najpierw przyjrzymy sie przykladom klasyfikacji, a nastepnie przykia-
dowi regresji.

ZASTOSOWANIA KLASYFIKACIJI

Przypus$¢my, ze otrzymali$my nastepujace zadanie: studio hollywoodzkie chce,
zeby$my opracowali narzedzie, ktére bedzie skanowac recenzje filmoéw publi-
kowane przez uzytkownikow jakiegos forum dyskusyjnego i okreslac, czy sa one
pozytywne, czy negatywne. Mamy troche danych — w tym przypadku kilka
wierszy tekstu, w ktérych recenzent opisuje swoje wrazenia — i musimy stwo-
rzy¢ narzedzie, ktore przeanalizuje te dane i powie nam, czy recenzja jest po-
chlebna, czy nie.

Jesli przez chwile pomyslisz o tym problemie, u§wiadomisz sobie, ze nie jest
on tak prosty, jak poczatkowo mogloby sie¢ wydawaé. Naiwnym rozwigzaniem
byloby szukanie pewnych stow kluczowych — zty, dobry, w porzgdku — i okre-
slanie wymowy recenzji na podstawie wystepowania tych stow. Jesli jednak
przyjmiemy takie proste podejscie, szybko zauwazymy, ze problem jest bardziej
zniuansowany. Rozwaz nastepujace zdanie: ,,Obawiatam sie, ze ten film bedzie
okropny. Okazalo sie, ze wcale nie byt zly”. Recenzja ta jest niewatpliwie pozy-
tywna, ale zawiera dwa negatywne slowa: okropnyizly. A teraz rozwaz drugie
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zdanie: ,Najwspanialsze w tym filmie bylo to, ze wreszcie si¢ skonczyl. Nawet
najlepsi aktorzy by go nie uratowali”. To przyklad negatywnej recenzji, ktéra
zawiera dwa pozytywne stowa: najwspanialsze i najlepsi. Jest oczywiste, ze nie
mozemy po prostu przyglada¢ sie pojedynczym stowom, lecz musimy wzig¢
pod uwage caly tekst oraz zwiagzki miedzy stowami.

Problemy tego typu naleza do dziedziny przetwarzania jezyka naturalnego
(ang. natural language processing, NLP), a sieci neuronowe sg najlepszymi mo-
delami, jakimi dzi$ dysponujemy, jesli chodzi o rozwigzywanie probleméw NLP.
Kiedy prosisz Alekse o zamowienie nowej pary skarpet albo kazesz asystentowi
Google Home odtworzy¢ inng piosenke, neuronowa sie¢ NLP przetwarza Twoja
mowe i interpretuje Twoje polecenia. Jak wiec rozwigzemy problem recenzji
filmowych? Jak nauczymy sie¢, co sprawia, Ze recenzja jest pozytywna?

Pierwsze, co musimy zrobi¢, to pozyskac treningowy zbiér danych. W tym
przypadku danymi treningowymi jest po prostu duzy zbidr recenzji filmowych,
ktére mozemy zaprezentowac sieci neuronowej, aby nauczy¢ ja, jak wygladaja
recenzje pozytywne, a jak negatywne. Zbior treningowy zwykle zawiera tysiagce
probek — w naszym przykladzie probka jest pojedyncza recenzja. Zbior trenin-
gowy zawiera tez szczeg6lny rodzaj informacji zwany etykietami. Poniewaz
chcemy wytrenowa¢ model tak, aby odrézniat recenzje pozytywne od negatyw-
nych, probki muszg zawieraé etykiety klasyfikacyjne, ktdre okreslaja kazda re-
cenzje jako pozytywna lub negatywna. Etykiety te sg zazwyczaj przygotowy-
wane przez ludzi — badaczy i ochotnikéw — ktérzy zmudnie etykietuja tysigce
prébek w treningowych zbiorach danych.

Zostaliémy zatrudnieni do stworzenia narzedzia, ktore potrafi klasyfikowa¢
recenzje filmowe. Konstruujemy sie¢ neuronows, ktéra przyjmuje dane wej-
$ciowe w postaci fragment6w tekstu i generuje klasyfikacje: recenzja pozytywna
lub negatywna. Musimy znalez¢ treningowy zbidr danych, ktory wykorzystamy
do wytrenowania nowo utworzonego modelu. Na szczgscie Uniwersytet Stan-
forda udostepnia zbiér opatrzonych etykietami recenzji pozyskanych z witryny
IMDb (Internet Movie Database). Zbiér danych, dostepny bezplatnie dla kaz-
dego, zawiera 50 000 probek recenzji podzielonych na 25 000 prébek treningo-
wych 125 000 probek testowych. Zbiory danych treningowych zwykle dzielg sie
na probki treningowe i testowe. Kiedy trenujemy sie¢ neuronows, chcemy, zeby
uczyla si¢ na przyktadowych danych, ale nie ,,na pamig¢”. Jesli sie¢ nauczy si¢
poprawnej odpowiedzi na kazdy przyklad treningowy poprzez zapamietanie
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probek treningowych, nie powie nam to zbyt wiele o tym, jak bedzie sobie ra-
dzi¢ w rzeczywistych sytuacjach. Probki testowe pozwalaja nam ocenié, czy sie¢
naprawde nauczyla sie informacji, ktére mozna zastosowa¢ do wczedniej nie
widzianych danych, czy tez po prostu zapamietata dane treningowe.

Jak wida¢ w powyzszym prostym przykladzie, sieci neuronowe to systemy
matematyczne, ktore operujg na liczbach. Oczekuja liczb jako danych wejscio-
wych, przeksztalcajg te liczby z uzyciem operacji matematycznych i generuja
liczby jako dane wyjsciowe. Czgécia projektowania modelu sieci neuronowe;j
jest wymyslenie, jak reprezentowac, czy tez kodowa¢, dane jako liczby. Przypu-
$¢my, ze mamy nastepujaca recenzje: ,Ten film byl niewiarygodnie dobry”. Jak
przeksztalci¢ to zdanie w zbidr liczb? Informatycy i statystycy wymyglili na to
kilka sposobdw.

Jednym ze sposobdw jest stworzenie stownika wyrazoéw uzywanych w recen-
zjach ze zbioru treningowego. Tworzymy liste wszystkich stéw uzytych we wszyst-
kich recenzjach w zbiorze danych. Nastepnie identyfikujemy najczesciej uzy-
wane stowa. Przypusémy, ze nasza lista liczy 80 000 stéw; mozemy wybra¢ 10 000
stow najczesciej wystepujacych w recenzjach i utworzy¢ stownik liczacy 10 000
stow. Kazde stowo w tym stowniku jest unikatowe, tzn. wystepuje na liscie tylko
raz, i z kazdym zwigzany jest indeks. Pierwsze stowo ma indeks 1, drugie ma
indeks 2 itd. Przypomnijmy sobie zdanie, ktdre chcemy przeanalizowa¢: ,,Ten
film byt niewiarygodnie dobry”. Mozemy zamienic¢ je w wektor: [Ten, film, byt,
niewiarygodnie, dobry]. Nastepnie sprawdzamy ich indeksy na liscie 10 000 stow
i zastepujemy stowa w wektorze ich indeksami. Kiedy jednak to robimy, zau-
wazamy, ze stowa niewiarygodnie nie ma na utworzonej przez nas liscie 10 000
stéw. Oznacza to, Ze nie wystepowalo ono wystarczajaco czesto w treningowym
zbiorze danych i nie figuruje w stowniku, wiec mozemy je odrzuci¢. Wektor
przyjmuje wigc posta¢ [Ten, film, byl, dobry]. Po podstawieniu indeksow kaz-
dego stowa wektor przyjmuje postac [10, 4, 22, 100]. Mozemy zinterpretowac
to nastepujaco: ten jest 10. stowem na licie, film jest 4. stowem, byt jest 22. sto-
wem, a dobry jest 100. stowem. Udalo si¢ nam przeksztalci¢ recenzje w zbior
liczb, co jest konieczne, poniewaz sie¢ neuronowa potrzebuje liczb do przetwa-
rzania informacji. JesteSmy na dobrej drodze, zeby poprosi¢ model o przewi-
dzenie, czy ta probka recenzji jest pozytywna, czy negatywna. Nie mozemy jesz-
cze jednak tego zrobi¢, musimy dokonac jeszcze jednej modyfikacji.
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Poniewaz sieci neuronowe pracujg z liczbami, chcemy, zeby zakres wartosci
wszystkich danych wejsciowych byt mniej wiecej taki sam — nazywa sig to nor-
malizowaniem danych. Przypu$¢my, ze mamy zbiér recenzji, ktore uzywaja stow
znajdujacych sie na poczatku naszego stownika, tzn. wszystkie stowa w tych re-
cenzjach majg indeksy mniejsze niz 100. W wektorach wyrazowych reprezen-
tujacych te recenzje wszystkie warto$ci bylyby mniejsze od 100. Przypusémy te-
raz, ze nastgpny zbior recenzji sklada si¢ gtéwnie ze stow, ktore znajduja si¢ na
koncu naszego stownika; powiedzmy, ze wektory sktadajg si¢ z wartosci wiek-
szych niz 8000 (np. [8001, 9245, 8444, 9001]). Przypomnij sobie, jak dane wej-
$ciowe s3 przetwarzane przez neurony w sieci. Bierzemy wartosci wejsciowe
i przeprowadzamy operacje sumy wazonej z uwzglednieniem wag polaczen neu-
ronu, a wynik tej operacji jest modulowany przez funkcje aktywacji neuronu.
Wysokie i niskie warto$ci wprowadzane do neuronu inaczej wplywaja na wyj-
$cie tego neuronu. Nie chcemy, aby wyjscie sieci zalezato od tego, z ktérej czedci
listy pochodzg stowa uzyte w recenzji, bo informacja ta moze nie mie¢ nic wspol-
nego z rzeczywista wymowg recenzji. Chcemy, aby sie¢ nauczyta sig, co sprawia,
ze recenzja jest pozytywna albo negatywna. Wymaga to, aby sie¢ nauczyla si¢
semantycznego znaczenia kazdego stowa oraz relacji migdzy wyrazami w stow-
niku. Pozycje wyrazéw na liScie stownikowej zostaly jednak wybrane arbitralnie.
Tworzgc stownik ztozony z 10 000 wyrazdw, nie organizowalismy stéw w zaden
znaczacy sposob, nie chcemy zatem, aby sie¢ nauczyla sie inaczej wazy¢ stowa
pochodzace z réznych czesci listy, do czego z pewnoscia by doszlo, gdyby nie-
ktére indeksy byty znacznie wigksze od innych.

Jeden ze sposobdéw normalizowania wektora wejsciowego tak, aby wartosci
dla wszystkich stow nalezaly do tego samego zakresu, jest znany jako kodowanie
z gorgcqg jedynkg (ang. one-hot encoding). Zamiast 4-wymiarowego (zawieraja-
cego cztery wartosci) wektora [10, 4, 22, 100] dla zdania ,,Ten film byt dobry”
tworzymy wektor majacy 10 000 wymiaréw, pod odpowiednimi indeksami
umieszczajac w nim 1 dla kazdego stowa, ktére pojawilo si¢ w recenzji, i 0 dla
stow, ktore nie pojawity sie w recenzji. W ten sposéb powstaje wektor 10 000
wartosci, ktéry wyglada tak: [0, 0,0, 1,0, 0,0, 0, 0, 1, ... (jedenascie zer), 1, ...
(siedemdziesiat siedem zer), 1, 0, 0, 0, ... (zera az do 10 000. miejsca)]. Wydaje
sie to skomplikowane, ale wcale takie nie jest. Umiescilismy 1 w 4. miejscu wek-
tora, 1 w 10. miejscu, 1 w 22. miejscu i 1 w 100. miejscu. We wszystkich pozo-
stalych miejscach umiescili$my 0. Teraz mamy metod¢ kodowania recenzji jako
wektoréw wartosci, ktore mozemy przekazywac do sieci neuronowej do analizy.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/czyalg
https://helion.pl/rt/czyalg

58 CZY ALGORYTM SPISKUJE PRZECIWKO NAM?

Wektor ten koduje informacje o stowach w recenzji, ale nie przypisuje wigkszych
wag grupom stéw w zaleznosci od ich potozenia na liScie. Wektor jest znorma-
lizowany, a wszystkie jego wartosci sa réwne 0 lub 1.

Kodowanie z goraca jedynka ma te zalete, ze wszystkie wektory wejsciowe
— czyli wszystkie recenzje — beda mialy ten sam rozmiar. Recenzje moga by¢
dluzsze lub krotsze, ale opisany wyzej proces generowania wektora wejsciowego
bedzie tworzyl wektory o jednakowej dtugosci: 10 000 wartosci. Jak sie nieba-
wem przekonasz, jest to wazne, poniewaz nasza sie¢ neuronowa musi wiedzieé,
ile wartosci jest w danych wejsciowych, a liczba wartoséci nie moze si¢ zmienia¢
w zaleznoéci od probki.

Whikliwy Czytelnik moze zauwazy¢ kilka potencjalnych probleméw zwig-
zanych z ta metoda kodowania danych wejsciowych. Wybierajac stownik, ktéry
jest znacznie mniejszy od liczby unikatowych wyrazéw w zbiorze danych tre-
ningowych (i ogdlnie w jezyku polskim), godzimy si¢ na to, ze niektore stowa
pojawiajace sie w recenzjach beda odrzucane. Sg to stowa, ktére pojawiaja sie
najrzadziej w zbiorze danych treningowych. Skad mamy wiedzie¢, ze nie od-
rzucamy warto$ciowych informacji? Co wiecej, opisana metoda kodowania ma
pewna wade. Zalézmy, ze w recenzji trzykrotnie pojawia si¢ stowo dobry. W pro-
ponowanej metodzie kodowania z goraca jedynka kazde stowo mozemy zako-
dowac tylko raz, poniewaz na liscie jest tylko jeden indeks dla stowa dobry.
Na szczgscie problem, ktéry staramy sie rozwigzaé, polega na klasyfikowaniu
recenzji jako negatywnej lub pozytywnej. Nie staramy si¢ okresli¢ stopnia po-
zytywnosci lub negatywnosci (poniewaz nas o to nie poproszono). Na przykiad
model nie musi klasyfikowa¢ recenzji jako ,,dobrych”, ,,§wietnych”, ,najlepszych”
czy tez ,,ztych”, ,fatalnych” lub ,najgorszych”. Oznacza to, Ze utrata informacji
o tym, ile razy uzytkownik stwierdzil, ze film jest ,,dobry”, moze nie by¢ az tak
istotna. Jednak, ogélnie rzecz biorac, s3 to uzasadnione obawy. Istniejg inne,
bardziej ztozone metody kodowania informacji, ktére pozwalajg unikna¢ nie-
ktérych z tych probleméw i umozliwiaja kodowanie czgstotliwosci stow. Bylyby
one niezbedne w klasyfikowaniu wieloklasowym, w ktérym probujemy przewi-
dywa¢ stopien odczu¢, a nie tylko binarny przypadek pozytywna/negatywna.
Jednak nawet pomimo wspomnianych wad metoda ta dziala calkiem niezle
i moze dawa¢ naprawde dobre wyniki w zadaniach klasyfikacji binarnej, takich
jak to, ktére tu omawiam.
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No dobrze, mamy teraz wektor wejsciowy. Co dalej? Przedstawiamy go mo-
delowi sieci neuronowej. Zdefiniujmy architekture modelu sieci neuronowej
zdolng do rozwigzania tego problemu. Mozemy zaprojektowac sie¢ neuronowa
skladajacg si¢ z warstwy wejsciowej, dwoch warstw ukrytych i warstwy wyjsciowe;.
Warstwa wejsciowa bedzie przyjmowac 10 000 wartosci. Pierwsza warstwa ukryta
bedzie sktadac si¢ z 32 neurondéw z funkcja aktywacji ReLU. Druga warstwa ukryta
bedzie sklada¢ si¢ z kolejnych 32 neuronéw, rowniez z funkcja aktywacji ReLU.
Czy domyglasz sie, ile neuronéw bedzie potrzebnych w warstwie wyjsciowej?
Warstwa wyj$ciowa bedzie sklada¢ si¢ z 1 neuronu z sigmoidalng funkcja akty-
wacji. Wybdr sigmoidalnej funkcji aktywacji dla neuronu wyjsciowego jest istotny,
poniewaz chcemy, zeby wynik byl prawdopodobienstwem, tzn. zeby wyjscie sieci
wskazywalo prawdopodobienstwo, ze recenzja jest pozytywna lub negatywna,
a funkcje sigmoidalne zwracaja wartosci z zakresu od 0 do 1, co mozna zinter-
pretowac jako prawdopodobienstwo. Jesli nie jest to jeszcze calkiem jasne, nie
przejmuj sie, bo niebawem wyjasnie to dokladniej.

Przeanalizujmy architekture sieci neuronowej. Wybraliémy funkcje aktywa-
¢ji ReLU dla neuronéw w warstwach ukrytych. Funkcja ReLU jest prosta: jesli
jej warto$¢ wejsciowa jest ujemna, zwraca 0, a jesli warto$¢ wejsciowa jest do-
datnia, zwraca t¢ samg warto$¢ (tzn. warto$¢ wejsciowa). Funkcji ReLU uzywamy
dlatego, ze w wigkszo$ci architektur sztucznej sieci neuronowej i w wigkszosci
obecnych zastosowan badacze ustalili empirycznie (metodg prob i bledow), ze
dziala ona najlepiej. Przez dlugi czas bardzo popularne byly funkcje sigmoidalne,
ale funkcja ReLU ma pewne wlasnosci, ktdre utatwiaja proces treningu, dlatego
z czasem zaczela by¢ stosowana przez wigkszo$¢ badaczy. Bardziej interesuja-
cym pytaniem jest to, dlaczego funkcja ReLU dziala tak dobrze, ale niestety od-
powiedz nie jest do konca jasna. Jak powiedziat kiedy$ stynny badacz sztucznej
inteligencji Geoffrey Hinton, ,,to wszystko jest zmyslone”.

Czes¢ tego, co robimy w sztucznych sieciach neuronowych, jest inspirowana
systemami biologicznymi — jak wiadomo, neurony biologiczne maja wewnetrzne
stany, ktdre sprawiaja, ze generuja one sygnaly wyj$ciowe na podstawie sygna-
tow wejsciowych, ale w sposéb nieliniowy. Oznacza to, ze sita sygnatu wyjscio-
wego nie zawsze jest proporcjonalna do sily sygnatu wejsciowego. ReLU, sig-
moid i inne funkcje matematyczne pomagaja doda¢ nieliniowos¢ do sztucznych
neurondw, ale podobienstwa do systeméw biologicznych na tym si¢ koncza.
Nie rozumiemy jeszcze wystarczajaco systemow biologicznych, aby opracowaé
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teorig, ktora pozwolitaby nam znalez¢ odpowiednia funkcje aktywacji dla sztucz-
nego neuronu. Badacze empirycznie wyprébowuja rézne koncepcje i zacho-
wuja te, ktore sie sprawdzity. Dobieranie rozmiaru ukrytych warstw — liczby
neuron6ow w kazdej warstwie — réwniez jest bardziej sztuka niz nauka. Nie ma
zbioru regutl, ktore okreélalyby konkretng liczbe neuronéw dla danego pro-
blemu. Przez dziesigciolecia badan zbudowano pewna intuicje. Istnieje korelacja
miedzy rozmiarem danych wejsciowych, rozmiarem zbioru danych treningowych
i zakresem liczby neuronéw, ktdrych nalezy uzy¢, ale zaden wzor nie powie nam,
jak zaprojektowa¢ sie¢. Znaczna czg$¢ naszej wiedzy ma charakter empiryczny.
Badacze wyprdbowuja rézne architektury i testuja swoje modele, a nastepnie
modyfikuja je, jesli system nie dziala tak, jak powinien.

Zaprojektowalismy model sieci neuronowej i proces stuzacy do przeksztal-
cania danych wejsciowych w liczby, ktére mozemy przekaza¢ do sieci neurono-
wej. W warstwie wyjsciowej zastosowali$my sigmoidalng funkcje aktywacji, po-
niewaz chcemy interpretowac wynik jako prawdopodobienstwo. Jak to doktadnie
dziala? Jak interpretujemy dane wyjsciowe zbudowanej przez nas sieci neuro-
nowej? Przypomnijmy, ze celem naszej sieci jest przypisywanie sygnalu wejscio-
wego — recenzji filmu — do jednej z dwoch klas: pozytywnej lub negatywnej.
Jak juz wiesz, sieci neuronowe rozumieja tylko liczby. Dlatego musimy zakodo-
wac klasy ,,pozytywng” i ,negatywna” za pomoca liczb. Mozemy to zrobié przez
przypisanie klasie ,,pozytywnej” etykiety 1, a klasie ,,negatywne;j” etykiety 0.
Moglibysmy tez postapi¢ odwrotnie: przyja¢, ze klasa ,,negatywna” ma wartos¢ 1,
a klasa ,,pozytywna” ma wartos$¢ 0. Najwazniejsze to zachowa¢ konsekwencje.
Kiedy sie¢ neuronowa generuje na wyjsciu warto$¢ mieszczacy si¢ w prze-
dziale od 0 do 1 — ze wzgledu na uzycie funkcji sigmoidalnej — interpretujemy
te wartos$¢ jako poziom ufnosci, ze dane wejsciowe naleza do klasy 1 lub 0.
Zalézmy na przyklad, ze sie¢ generuje wartos¢ 0,78, a my przyjelismy, ze ety-
kieta 1 oznacza recenzj¢ pozytywng. Wynik ten méwi nam, ze sie¢ neuronowa
ma 78% pewnosci, Ze recenzja jest pozytywna. Oznacza to, Ze na podstawie da-
nych treningowych istnieje 78-procentowe prawdopodobienstwo, ze recenzja,
ktérg wlasnie przeanalizowala sie¢, jest recenzja pozytywna. Podobnie wynik
0,5 oznacza, ze istnieje 50% szans, ze recenzja jest pozytywna.

Zastanéwmy sie przez chwile nad znaczeniem tego, co udalo nam sie osiggnac.
Weziglismy wejéciowa sekwencje tekstu, przeksztalcilismy ja w format, ktéry mozna

przeanalizowa¢ za pomocg modelu matematycznego — sieci neuronowej —
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ustalili$my, jak zaprojektowa¢ sie¢ neuronows, ktora potrafi przypisywac tekst
do réznych kategorii na podstawie przekazu emocjonalnego (typ klasyfikacji,
w ktorym probujemy okresli¢ nastrdj autora tekstu, nazywany jest takze analizg
odczud), i nauczyli$émy sie interpretowa¢ dane wyjsciowe sieci neuronowej. Pro-
ces rozwigzywania tego problemu moze nie jest intuicyjny, ale zaskakujaco pro-
sty, kiedy roztozymy go na podstawowe operacje. To tylko mnozenia i dodawa-
nia z odrobing funkgji aktywacyjnych.

Zadanie analizy odczu¢ byto przez diugi czas bardzo trudnym problemem.
Jak widziales, tekst nie jest prostg sekwencjg, w ktorej kazde stowo ma te¢ samag
wage. Niektore stowa majg wigksze znaczenie dla przekazywania wymowy zdania,
a miedzy poszczegélnymi wyrazami moga zachodzi¢ zfozone relacje (np. stowo
znajdujace sie na poczatku zdania moze podkresla¢ znaczenie stowa znajduja-
cego sie duzo dalej). Wezmy takie zdanie: ,,To interesujace, ze w niektérych
krajach, zwlaszcza w rejonach tropikalnych, deszcz pada przez wigkszos¢ roku”.
Stowo ,.interesujace” ma $cisty zwiazek z ,deszczem” i z faktem, ze pada on przez
»wiekszos¢ roku”. Zauwaz, ile stéw musieliémy poming¢, aby dotrze¢ do zna-
czacej czesci zdania. A teraz takie zdanie: ,,Trudno wyjasni¢, co sprawia, ze film
jest interesujacy”. W tym przypadku relacja jest bardzo bliska. Sfowo ,interesu-
jacy” jest bezposrednio powigzane ze swoim najblizszym sasiadem, wyrazem
»film”. Z powodu tych niuanséw trudno jest opracowac zbidr sztywnych regut
o postaci »jesli taki wzorzec, to taki wybdr”, jakich uzywano w klasycznych
inteligentnych systemach. Sieci neuronowe sg tak skuteczne dlatego, ze nie mu-
simy im thumaczy¢, co sprawia, ze recenzja jest pozytywna lub negatywna — co
jest niefatwe, bo trudno okresli¢ ogdlne reguly dotyczace tych problemow.
(Mozesz przekonac si¢ o tym samodzielnie: sprobuj zapisa¢ zbidr regul opisu-
jacych, co sprawia, Ze zdanie jest pozytywne, a nastepnie zastosowac te reguly
do zbioru przypadkowych postow). Natomiast sieci neuronowe same uczg si¢
identyfikowac te reguly. Imponujace!

Analizujac proces wykonywania sieci neuronowej oraz uczac si¢ interpreto-
wania jej wejs¢ i wyjs¢, pominelismy bardzo wazne zagadnienie: trening. W tym
rozdziale wyjasnie go skrotowo. Nastepnie w kolejnych dwéch rozdziatach be-
dziesz stopniowo poszerza¢ wiedze i szczegdtowo przyjrzymy sie procesowi
treningu. Jak widzisz, proces wykonywania sieci neuronowej jest dos¢ prosty,
a uzywana w nim matematyka ledwo zahacza o poziom szkoty $redniej. Proces

treningu to zupelnie inna historia.
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Dlaczego w ogole potrzebujemy treningu? W dotychczasowych przykladach
uzywaliSmy wag polaczen miedzy neuronami sieci tak, jakby zostaly w magiczny
sposob ustawione na odpowiednie warto$ci, aby dostarcza¢ poprawne wyniki.
Niestety sieci neuronowe nie zaczynaja swojego zycia w taki sposdb. Poczat-
kowo wagi polaczen sg inicjalizowane losowo, wigc przewidywania sieci sg
w duzej mierze niedokladne. Dopiero w procesie treningu stopniowo reguluje
sie wagi, az w konficu prognozy zaczynajg mie¢ sens. Wagi modelu reprezen-
tuja wyuczone informacje. Zaczynamy od losowo zainicjalizowanych wag oraz
zbioru danych treningowych. Zbiér danych to zbiér probek z dziedziny pro-
blemu. Jesli na przyklad chcemy nauczy¢ sie¢ neuronowg odréznia¢ jabtka od
banandw, zbiér danych musi zawiera¢ zréznicowane zdjecia jablek i banandéw.
Jesli chcemy, aby sie¢ neuronowa odrézniala recenzje pozytywne od negatywnych,
zbiér danych musi zawiera¢ probki recenzji pozytywnych i negatywnych. Podczas
treningu sie¢ neuronowa otrzymuje probke ze zbioru danych treningowych.

W przyktadzie z klasyfikowaniem obrazéw probka treningowg jest jeden ob-
raz ze zbioru danych; w przyktadzie z analizg odczu¢, takim jak nasz problem
klasyfikowania recenzji filmowych, probka treningows jest jedna recenzja ze
zbioru danych. Przedstawiamy probke treningowa sieci neuronowej, ktéra prze-
widuje wynik. Poniewaz sie¢ nie jest jeszcze wytrenowana, prognoza bedzie nie-
dokladna — sie¢ moze na przyktad stwierdzi¢, ze bardzo pozytywna recenzja
jest negatywna. Jako ze jest to probka treningowa, towarzyszy jej etykieta, ktora
wskazuje jej rzeczywistg klase: recenzje pozytywne sa oznaczone etykiet ,,po-
zytywna”, a recenzje negatywne — etykieta ,,negatywna” (pamietaj, ze etykiety sa
liczbami, wigc 1 to etykieta ,,pozytywna”, a 0 to etykieta ,negatywna”). Nastep-
nie uzywamy wzoru matematycznego, aby ustali¢, jak bardzo btedne sa biezace
przewidywania. Méwiac $ciélej, obliczamy, jak bardzo prognozy sieci neurono-
wej roznig sie od rzeczywistych etykiet, po czym wykorzystujemy wynik tych
obliczen do wyregulowania wag modelu w taki sposob, ze kiedy model ponow-
nie zobaczy te probke, to nieco bardziej zblizy si¢ do prawdy. Podczas treningu
przeprowadzamy t¢ operacje dla kazdej probki w zbiorze danych i przez pewna
liczbe epok (tzn. cykléw, w ktdrych sie¢ neuronowa widzi raz kazda prdobke).
Proces treningu zwykle zajmuje wiele epok, wiec model wielokrotnie przetwa-
rza kazda probke ze zbioru treningowego, za kazdym razem wydobywajac z niej
nieco wigcej informacji i przenoszac t¢ wiedze do wag sieci.
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Przyjrzyjmy sie innemu przykladowi klasyfikacji, tym razem z dziedziny wizji.
Na poczatku lat 90. w Stanach Zjednoczonych intensywnie pracowano nad stwo-
rzeniem algorytmdéw do rozpoznawania pisanych odrecznie cyfr na kopertach
pocztowych. W tym przykladzie zbiér danych treningowych sktada si¢ z 50 000
pisanych odrecznie cyfr. Ten problem klasyfikacji ma dziesig¢ klas, poniewaz
potrzebujemy modelu, ktéry nauczy si¢ rozrézniac dziesie¢ cyfr: od 0 do 9.
Obrazy pisanych odrecznie cyfr w zbiorze danych maja rozdzielczos¢ 28x28
pikseli. W przykladzie analizy odczu¢ przeksztalcaliémy probki recenzji w wek-
tory, w ktorych kazde stowo bylo innym wymiarem wektora. Oznacza to, ze dla
recenzji sktadajacej si¢ z 10 stéw tworzyliSmy wektor o 10 wartosciach, ktory
nastepnie przeksztalcalismy w wektor kodowania z goraca jedynka zawierajacy
10 000 wartoéci. W przypadku klasyfikacji obrazu kazdy piksel jest innym wy-
miarem wektora wejsciowego, wiec dla obrazéw o wymiarach 28x28 pikseli two-
rzymy wektor o 784 warto$ciach (28 - 28 = 784), w ktérym kazda warto$¢ repre-
zentuje jasno$¢ piksela: warto$¢ 0 oznacza czarny piksel, warto$¢ 1 oznacza biaty
piksel, a kazda warto$¢ posrednia reprezentuje skale szaroéci. Teraz, gdy zdefi-
niowalismy wektor wejsciowy, mozemy przystapi¢ do projektowania sieci neu-
ronowej klasyfikujacej pisane odrecznie cyfry.

Zaczynamy od warstwy wejsciowej ztozonej z 784 wezldw, po jednym na
kazdy piksel wektora wejsciowego. Nastepnie dodajemy warstwe 512 neuronéw
z aktywacja ReLU, a potem warstwe 64 neuronéw rowniez z aktywacja ReLU.
Na koniec dodajemy warstwe wyjéciowa zlozong z 10 neuronéw z funkcjg re-
gresji softmax. Wybdr warstw zawierajacych 512 i 64 neurony ponownie jest
kwestig intuicji oraz préb i bledéw. Zazwyczaj sprawdzamy kilka projektow,
az znajdziemy taki, ktory jest efektywny (pod wzgledem liczby parametrow)
i dziata dobrze.

Nie omoéwitem jeszcze funkcji regresji softmax. Mozesz mysle¢ o niej jak
o funkcji sigmoidalnej, ale przeznaczonej do probleméw wieloklasowych. Pod-
czas gdy sigmoidalnej funkcji aktywacji uzywa si¢ do probleméw klasyfikacji
binarnej w celu obliczenia prawdopodobienstwa, ze dane wej$ciowe naleza do
jednej klasy — kot kontra pies, jabtko kontra banan — funkcje regresji softmax
przeksztalcaja wynik sieci neuronowej w prawdopodobienstwo w taki sposob,
ze wszystkie ich wyjscia sumujg si¢ do wartosci 1. Na przyktad nasza sie¢ ma 10
wyjs¢é, po jednym dla kazdej mozliwej klasy cyfry wejsciowej: od 0 do 9. Dla
danego obrazu wej$ciowego sie¢ moze wygenerowa¢ na wyjsciu nastepujace
10 wartosci: 0,80, 0,1, 0,0125, 0,0125, 0,005, 0,0025, 0,0168, 0,0168, 0,017, 0,0169.
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Wynik ten méwi nam, Ze sie¢ ma 80% pewnosci, iz warto$¢ wejsciowa repre-
zentuje 0, 10% pewnosci, ze reprezentuje 1, 1,25% pewnosci, Ze reprezentuje 2,
itd. Jesli zsumujemy wszystkie wartosci wyjéciowe, otrzymamy 1. Mozemy tre-
nowac te sie¢ neuronowg na 50 000 obrazéw treningowych przez pig¢ epok.
Oznacza to, Ze sie¢ przetworzy zbidr danych treningowych pie¢ razy, uczac sie
przewidywa¢ poprawng etykiete dla kazdego obrazu. Po mniej wigcej pigciu
epokach nauki sie¢ neuronowa moze osiggna¢ mniej wiecej 98-procentowg do-
ktadno$¢ prognoz, co oznacza, ze bedzie poprawnie przewidywac klase cyfry
wejsciowej w 98% przypadkdow. Jest to godne uwagi, biorac pod uwage, ze przed
pojawieniem si¢ sieci neuronowych zaden inny algorytm rozpoznawania ob-
razu nawet nie zblizal si¢ do takiego poziomu dokladnosci.

Dlaczego taki algorytm jest uzyteczny? W sensie praktycznym mozna wyko-
rzystac go do sortowania listow na poczcie. Mogliby$my zbudowac¢ lini¢ maszyn
sortujacych, ktore otrzymywalyby dlugi strumien kopert. Maszyny przyglada-
tyby si¢ kopertom, rozpoznawaly kod pocztowy i sortowaly listy w zaleznosci
od regiondw dystrybucji. Jest tez uzyteczny w innym sensie: pokazuje nam, ze
mozna wzglednie fatwo budowac systemy, ktdére potrafig interpretowac obrazy.
Przed erg sieci neuronowych systemy wizyjne uwazano za najtrudniejszy obszar
automatyzacji, wiec opracowanie algorytmu, ktéry potrafi rozpoznac i zinter-
pretowac obraz, bylo ogromnym osiggnieciem. Dalo badaczom przekonanie, ze
widzenie komputerowe jest osiggalnym celem. Wiecej o widzeniu komputero-
wym i zaawansowanych algorytmach wizyjnych powiem w nastepnym rozdziale,
przy okazji odkrywajac nowg architekture sieci neuronowej, ktéra rozwiagzuje
kluczowy problem naszej skromnej sieci MLP. W przypadku obrazéw liczacych
28x28 pikseli (bardzo niska rozdzielczo$¢, niepraktyczna w przypadku wiek-
szo$ci rzeczywistych zastosowan widzenia komputerowego) potrzebowalismy
sieci neuronowej z 784 neuronami wejsciowymi, co z kolei wymaga zastosowa-
nia mniej wiecej takiej samej liczby neuronéw w kolejnych warstwach. Wyob-
raz sobie rozmiar sieci neuronowej do przetwarzania obrazéw o rozdzielczosci
kilku tysiecy pikseli! Przetwarzanie obrazéw za pomocg sieci MLP szybko staje
sie trudne, poniewaz potrzebujemy coraz wiecej neurondéw, przez co radykalnie
rosng wymagania pamigciowe. Kiedy bede omawia¢ widzenie komputerowe,
poznasz inny typ sieci, ktéra rozwigzuje problem wizji przy znacznie mniejszym
zuzyciu zasobow.
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ZASTOSOWANIA REGRESJI

Problemy klasyfikacji, takie jak analiza odczué i rozpoznawanie obrazéw, s3 jed-
nym z typowych zastosowan sieci neuronowych. Inne popularne zastosowanie,
problemy regresji, polega na przewidywaniu ciaglej wartosci na podstawie da-
nych historycznych. Zatézmy, ze mamy zbiér danych z poprzednimi transakcjami
i wycenami pewnych akcji notowanych na gietdzie. Chcemy stworzy¢ algorytm,
ktdry bedzie analizowaé dane rynkowe i przewidywac przyszla cene tych akcji.

Albo przypus¢my, ze jeste$§ menedzerem projektu. Wiesz, ze oszacowania
liczby godzin potrzebnej do sfinalizowania projektu zwykle nie s3 najlepsze:
czasem Twoj zespol przeszacowuje wymagany czas i konczy projekt znacznie
szybciej, a czasem niedoszacowuje czas i realizacja projektu trwa znacznie dtu-
zej, niz oczekiwano. Zaréwnie niedoszacowywanie, jak i przeszacowywanie
przyczynia sie do napig¢ miedzy kierownictwem a szeregowymi pracownikami.
Dotyczy to szczegdlnie tworzenia oprogramowania, w ktérym dokladne osza-
cowanie czasu projektu jest bardzo trudne. Nie ma watpliwosci, ze niedosza-
cowanie liczby godzin potrzebnej do zrealizowania projektu jest niepozadane.
Wydawaloby sie, ze z dwojga ztego lepiej nieco przeszacowac czas, bo jesli pro-
jekt zostanie ukonczony szybciej, to wszyscy beda zadowoleni, prawda? Nie-
stety tak to nie dziala. Kiedy powstaje harmonogram, do projektu przydziela si¢
rozne zasoby, wiec jesli projekt zostanie wykonany przedwczesnie, wptywa to
na inne zaplanowane projekty. Kierownictwo musi jako$ zagospodarowac nagle
uwolnione zasoby. Prawdopodobnie oznacza to réwniez, ze klientowi zapropo-
nowano zawyzong cene za projekt — jesli bedzie si¢ to regularnie powtarzac,
firma zacznie traci¢ klientéw na rzecz tanszych konkurentow.

Nalezy zauwazy¢, ze oszacowan czesto dokonuja doswiadczeni pracownicy,
ktérzy robig, co wich mocy. Szacowanie jest jednak trudne ze wzgledu na liczbe
zmiennych, ktére moga wplywa¢ na termin ukonczenia projektu. Czasem w po-
fowie projektu zmieniajg si¢ wymagania. Czasem na poczatku zespot nie dys-
ponuje wszystkimi informacjami, ktore pojawiaja si¢ stopniowo w miare poste-
pow projektu. W wielu przypadkach zaimplementowanie jakiej$ funkcji zalezy
od tego, czy strona trzecia dostarczy jakis kluczowy komponent, a te czgsto si¢
opozniajg. S to wszystko zmienne, co do ktérych osoba oszacowujaca projekt
musi poczyni¢ zalozenia. Oczywiscie mozna powiedzie¢, ze daloby sie tatwo

unikna¢ wszystkich tych problemoéw, gdyby zespot nigdy nie zaczynatl zadnego
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projektu, dopdki nie bedzie mial wszystkiego, czego mu potrzeba. Ale strategia
ta bylaby niepraktyczna w dynamicznych $rodowiskach, takich jak firmy two-
rzace oprogramowanie albo dzialajace w innej branzy technologicznej. Inno-
wacje niemal z definicji wiagzg si¢ z niepewnoscig, a niepewnos¢ oznacza, ze in-
zynierowie czesto nie mogg przewidzie¢ wszystkich potencjalnych probleméw,
wiec szacowanie czasu potrzebnego na rozwigzanie nienapotkanych jeszcze
problemow nie jest naukg $cista.

Jednym z mozliwych rozwiazan problemu szacowania czasu trwania projektu
jest algorytm regresji. Jesli zespot kierowniczy prowadzi baze danych z istot-
nymi cechami przesztych projektow i rzeczywistym czasem potrzebnym na ich
realizacje¢, mozliwe bedzie utworzenie sieci neuronowej, ktéra przeanalizuje
dane i nauczy si¢ przewidywac czas trwania podobnych przysztych projektow.
Jak pamigtasz z poprzednich przykladéw klasyfikacji, cechy sa wymiarami da-
nych. W przypadku analizy odczu¢ zdanie przeksztalcalismy w wektor liczb,
a kazda warto$¢ w wektorze byla cechg tego zdania. W przypadku rozpoznawa-
nia odrecznie pisanych cyfr obraz konwertowaliémy na wektor wartosci pikseli,
w ktérym kazda wartos¢ byla cechg obrazu. W przykladzie z szacowaniem czasu
trwania projektu probka danych bytby wektor cech opisujacych dany projekt:
liczba przydzielonych inzynieréw, poziom do$wiadczenia inzynierow, liczba
komponentéw, od ktérych zalezy projekt, pora roku, w ktdrej projekt jest rea-
lizowany, itd., natomiast etykieta do przewidzenia bytby szacowany czas — po-
wiedzmy 160 godzin. R6znica miedzy algorytmem sieci neuronowej a ludzkim
estymatorem polega na tym, ze algorytm powinien by¢ w stanie znalez¢ wzorce
w danych i relacje migdzy cechami lepiej niz czlowiek. Czlowiek moze mie¢
sklonnos¢ do kladzenia zbyt duzego nacisku na konkretng ceche — na przyktad
liczbe przydzielonych inzynieréw — i szacowania czasu ukonczenia pracy na
podstawie liczby dostepnych inzynieréw. Natomiast sie¢ neuronowa w procesie
treningu powinna by¢ w stanie wybra¢ cechy predykcyjne dla kazdego indywi-
dualnego projektu. W jednym przypadku liczba inzynieréw moze rzeczywiscie
by¢ czynnikiem decydujacym, ale w innym wazniejszy moze by¢ zwigzek mie-
dzy innymi cechami. Na przyklad pora roku, w ktdrej realizowany jest projekt,
i firma klienta moga by¢ ze soba skorelowane: w danej firmie szczyt lata moze
by¢ czasem, gdy wigkszos¢ pracownikow jest na urlopach, wiec uzyskanie od
nich istotnych informacji zwrotnych moze by¢ opdznione. Te niuanse w rela-
cjach miedzy cechami opisujacymi projekt moga by¢ trudne do wylapania przez
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cztowieka, zwlaszcza gdy wektory projektu zawieraja wiele réznych cech. Ale
dla algorytmu sieci neuronowej wychwycenie takich szczegétéw powinno by¢
wzglednie tatwe.

Algorytmy prognostyczne tego typu nazywa si¢ algorytmami regresyjnymi.
Najprostszg odmiang algorytmu regresyjnego jest taki, ktory przeprowadza regre-
sje liniowg, ktéra omowie szczegdtowo w rozdziale 3. Regresja liniowa to proces
dopasowywania linii do zbioru punktéw danych i uzywania jej jako estymatora
przyszlych punktéw. W scenariuszu regresyjnym algorytm sieci neuronowej
moze zautomatyzowac proces znajdowania linii najlepszego dopasowania (zob.
rysunek 1.22). Omoéwie teraz przyklad regresji i zbudujemy estymator dla kon-
kretnego problemu regresji. Nasz projekt recenzji filmow jest ukonczony, a te-
raz zostalismy zatrudnieni przez biuro nieruchomosci. Firma chce, zebysmy
zbudowali model, ktéry pomoze szacowa¢ ceny domdéw w danym miescie.

Rysunek 1.22. Linia najlepszego dopasowania (czerwona linia) przebiegajaca przez zbiodr
punktéw danych (niebieskie kropki). Mozemy uzy¢ linii najlepszego dopasowania, aby prze-
widywac¢ wartosci brakujacych prébek danych

Wiesz juz, co robi¢. Pierwsza rzecza, ktorej potrzebujemy, jest zbiér probek
danych — wektoréw wartosci opisujacych domy — wraz z poprawnymi wyce-
nami. Istnieje zbior danych dobrze znany inzynierom, ktérzy zajmuja si¢ ucze-
niem maszynowym. Jest to zbiér danych Boston Housing Price, ktéry opisuje
domy na przedmiesciach Bostonu w latach 70. Kazda z 506 probek danych sktada
sie z wektora o 14 wymiarach. Oznacza to, ze zbiér danych obejmuje 506 do-
mow, z ktérych kazdy jest opisany lista czternastu cech (zob. tabela 1.4).

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/czyalg
https://helion.pl/rt/czyalg

68 CZY ALGORYTM SPISKUJE PRZECIWKO NAM?

Tabela 1.4. Opis cech w zbiorze danych Boston Housing Price

1 Wskaznik przestepczosci per capita wg dzielnicy

Proporcja gruntéw przeznaczonych na dziatki o powierzchni powyzej
25 000 stép kwadratowych pod zabudowe mieszkalng

Proporcja akréw powierzchni przeznaczonych pod dziatalno$é niehandlowg
wg dzielnicy

Zmienna dychotomiczna rzeki Charles
(1, jesli trakt przylega do rzeki, O w przeciwnym przypadku)

Stezenie tlenkéw azotu (czeéci na 10 milionéw)
Srednia liczba pokojéw w mieszkaniu
Proporcja mieszkar whasnosciowych wybudowanych przed 1940 .

Wazone odlegtosci do pigciu bostoriskich centréw zatrudnienia

O 0O N O O

Wskaznik dostepnosci autostrad radialnych
10 Petna stawka podatku od nieruchomosci na 10 000 USD
11 Stosunek liczby nauczycieli do liczby uczniéw wg dzielnicy

B - 1000 (Bk - 0,63)?,

gdzie Bk to odsetek mieszkaricéw rasy czarnej wedtug dzielnicy
13 LstAt: procent populacji o nizszym statusie

14 Mediana wartoéci doméw zamieszkatych przez wiascicieli (w tysigcach USD)

*Uwaga: wiersz 12. wymaga wyjasnienia; zeby jednak nie zaktécaé wywodu,
omdwig go zaraz po zakoAczeniu niniejszego rozdziatu

Kazdy dom w zbiorze danych jest opisany 14 warto$ciami odnoszacymi si¢
do kryteriow, ktére moga mie¢ zwigzek z cena domu (np. wskaznik przestep-
czodci per capita, liczba pokoi w domu itp.). Algorytmy uczenia maszynowego,
w tym sieci neuronowe, s3 uzytecznymi narzedziami do analizy tego typu da-
nych dlatego, ze cztowiekowi bardzo trudno jest spojrze¢ na kazdy z 14 punk-
tow danych w setkach doméw i wybra¢ cechy, ktére najlepiej przewiduja cene
domu. Intuicyjnie mozemy si¢ domysla¢, ze liczba pokoi jest istotna, ale jak
wazna jest ona w poréwnaniu z lokalizacja? Albo stosunkiem liczby uczniéw do
nauczycieli w danej dzielnicy? Celem sieci neuronowej jest nauczenie si¢ tych
zaleznoéci na podstawie danych.
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W celu rozwigzania tego problemu mozemy utworzy¢ sie¢ neuronowa w na-
stepujacy sposob: pierwsza warstwa zawiera 14 wezlow wejsciowych, po jednym
na kazdy wymiar danych, kolejna warstwa zawiera 64 neurony z aktywacja
ReLU, a po niej nastepuje jeszcze jedna warstwa ztozona z 64 neurondw, ostat-
nia warstwa sklada si¢ z jednego neuronu liniowego. Neuron liniowy to taki,
ktoéry oblicza swoje wyjscie na podstawie wazonej sumy wejs¢ i wag polaczen
bez zadnego dalszego przetwarzania przez funkcje aktywacji (tzn. bez modulacji
progowej). Jak pamigtasz, kazdy neuron w kazdej warstwie jest polaczony z kaz-
dym neuronem nastepnej warstwy. Uktad sieci, jak wyjasnilem poprzednio, do-
straja sie¢ metodg prob i bledéw. Pewne jest tylko to, Ze pierwsza warstwa po-
winna zawiera¢ 14 wezléw wejsciowych, a ostatnia warstwa powinna zawieraé
jeden neuron wyjsciowy. Potrzebujemy 14 weztow wejsciowych, poniewaz na-
sza probka wejsciowa jest 14-wymiarowym wektorem. Podobnie potrzebujemy
jednego neuronu wyjsciowego, bo nasza sie¢ neuronowa ma przewidywac cene
domu, tzn. chcemy, aby generowata na wyjsciu tylko jedng liczbe. Zamiast dwdch
warstw ukrytych zawierajacych po 64 neurony moglibysmy utworzy¢ dwie war-
stwy ukryte zawierajace po 128 neuronéw albo jedng warstwe zawierajaca 128
neurondw i drugg zawierajacg 64 neurony. Mogliby$my tez utworzy¢ trzy war-
stwy ukryte zawierajace po 32 neurony, a we wszystkich tych przypadkach sie¢
neuronowa nauczylaby sie przewidywa¢ ceng domu odzwierciedlajaca, z roz-
nymi stopniami dokladnosci, dane treningowe. Zwykle wyprébowalibysmy rézne
uklady i wybrali ten, ktory dziata najlepiej.

Po utworzeniu sieci neuronowej proces trenowania jej na problemie regresji
jest podobny do trenowania na problemie klasyfikacji. Zbiér danych treningo-
wych, ktory w tym przypadku sklada sie z 506 domoéw, zawiera réwniez docelowa
prognoze dla kazdej probki — innymi stowy, dla kazdego wektora 14 wartosci
opisujacych kazdy dom znamy réwniez rzeczywista cene tego domu. Trening
jest podzielony na wiele epok (tzn. cykli, w ktérych sie¢ neuronowa widzi wszyst-
kie probki w zbiorze danych przynajmniej raz). Na poczatku treningu, w pierw-
szej epoce, parametry sieci neuronowej sg inicjalizowane losowo, przez co prze-
widywana cena kazdego domu nie jest zbyt doktadna. Na szczescie znamy
prawdziwe ceny doméw, wiec mozemy zmierzy¢, jak bardzo prognozy sieci roz-
nig si¢ od prawdziwej wartosci domu. Korzystajac z tych informacji (i wielu ob-
liczen), aktualizujemy parametry sieci neuronowej, aby nastepnym razem zmi-
nimalizowa¢ réznice¢ miedzy warto$cig oczekiwang a przewidywana. Tak jak
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w przykladzie klasyfikacji, na przestrzeni wielu epok parametry sieci neurono-
wej (wagi polaczen) sa stopniowo aktualizowane i dostrajane w celu doktad-
nego przewidywania warto$ci domu na podstawie jego deskryptoréw (cech).
Liczymy na to, ze w trakcie treningu sie¢ neuronowa nauczy si¢ zwigzku miedzy
cechami opisujacymi dom a wartoscia domu. Nastepnie mozemy zaprezento-
wac jej nowy dom, ktéry nie nalezy do zbioru danych treningowych, a sie¢ neu-
ronowa powinna by¢ w stanie przewidzie¢ jego wartos¢.

WEKTORY | PRZESTRZENIE WEKTOROWE

Poswigcili$Smy sporo czasu na zrozumienie w pelni polaczonych sieci neurono-
wych oraz ich uzycia do klasyfikacji i regresji, dwoch najczestszych typow pro-
bleméw w dziedzinie sztucznej inteligencji. Wiesz juz, jak warstwa po warstwie
zbudowac¢ sie¢ neurondw, ktora przyjmuje wektor wejsciowy i generuje albo
pojedyncza wartos¢, albo jakis wektor predykcyjny. Wspomnialem tez mimocho-
dem, ze algorytm klasyfikacji (w tym sie¢ neuronowg) mozna opisac jako linie,
ktéra rozdziela punkty w przestrzeni N-wymiarowej. Punkty po jednej stronie
linii naleza do jednej klasy, a punkty po drugiej stronie linii nalezg do drugiej
klasy. Podobnie stwierdziliémy, ze regresyjna sie¢ neuronowa mozna traktowaé
jak lini¢ najlepszego dopasowania przechodzacg przez zbiér punktéw danych,
przy czym sama linia jest ciaglym predyktorem dla wszystkich punktéw danych
w tej N-wymiarowej przestrzeni. Problem z tym wyjasnieniem polega na tym,
ze trudno je zwizualizowac.

Przypuéémy, ze chcemy odroézniaé obrazy napisanej odrecznie cyfry 1 od na-
pisanej odrecznie cyfry 2. Analogia ,linii rozdzielajacej punkty” z pewnoscig nie
ma tu zastosowania, prawda? Jak mozna mysle¢ o obrazach jako o punktach
ijak uzy¢ linii do rozdzielenia obrazéw? Okazuje sig, ze istotnie mozna traktowac
obrazy — albo dowolne inne prébki danych, w tym domy i recenzje filmowe —
jak punkty w pewnej przestrzeni. Przestrzen ta jest zwykle wielowymiarowa,
wiec nazywamy jg hiperprzestrzenig, a sie¢ neuronowa naprawde probuje zna-
lez¢ linie, ktora rozdziela te punkty danych; poniewaz jednak mamy do czynie-
nia z wieloma wymiarami, zamiast linii (ktéra rozdziela punkty w dwdch wy-
miarach), probujmy znalez¢ hiperplaszczyzne. Aby zrozumiec ten proces, cofnijmy
sie do czasow szkoly $redniej i przypomnijmy sobie, czym jest wektor.
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W przestrzeni dwuwymiarowej (2D) wektor mozna opisa¢ nastepujaco:
V = (X, X,), gdzie X; opisuje komponent wektora w jednym wymiarze, a X,
opisuje komponent wektora w drugim wymiarze. Wektor w przestrzeni tréjwy-
miarowej (3D) mozna opisaé nastepujaco: V = (X, X, X3), gdzie X;, X, 1 X;
opisuja komponenty wektora w kazdym z trzech wymiaréw. Mozemy za-
mkna¢ oczy i wyobrazi¢ sobie punkt w przestrzeni 2D ze strzatka zaczynajaca
sie w srodku uktadu wspoétrzednych i konczacg w tym punkcie. Jest to wektor
dwuwymiarowy. Mozemy tez wyobrazi¢ sobie wektor w przestrzeni 3D jako
punkt pltywajacy gdzie§ w trojwymiarowym $wiecie ze strzatkg zaczynajaca sig
w $rodku uktadu wspoétrzednych i konczacg w tym punkcie (zob. rysunek 1.23).
Czy potrafisz jednak zwizualizowac sobie wektor w przestrzeni 4D? Niestety nie
umiemy wizualizowac sobie relacji przestrzennych wykraczajacych poza trzy
wymiary. Okazuje sie jednak, ze matematyka wektoréw w czterech wymiarach
jest taka sama jak matematyka wektorow w dwdch i trzech wymiarach. Cho¢
nie umiemy go juz sobie wyobrazi¢, wektor 4D matematycznie wyglada tak:
V = (X, X3, X5, X4), zupelnie jak wektor 3D, ale z jednym dodatkowym wymiarem.
Natomiast wektor 5D wyglada tak: V = (X, Xy, X3, X4, Xs), a wektor N-wymia-
rowy wyglada tak: V = (X, Xy, X, ..., Xy). Zatem manipulowanie wektorami
w przestrzeni wielowymiarowej przypomina manipulowanie wektorami w prze-
strzeniach 2D i 3D, ktére sa dla nas bardziej intuicyjne. Musimy po prostu
uwzgledni¢ dodatkowe wymiary.

V1: (X1’ Xz’ X3)
V=(X,X) X,

Rysunek 1.23. Wektor w przestrzeni 2D (po lewej stronie) i wektor w przestrzeni 3D
(po prawej stronie). Wektor to po prostu punkt w przestrzeni ze strzalka biegnaca od
poczatku uktadu wspétrzednych do tego punktu
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Do czego moze si¢ to przyda¢? Wréd¢my do obrazu napisanej odrecznie cyfry
1 o rozdzielczosci 2828 pikseli. Aby przetworzy¢ ten obraz w naszej sieci neu-
ronowej, zaczeliSmy od przeksztalcenia go w wektor. Zinterpretowalismy kolor
kazdego piksela jako liczbe, a nastepnie utworzylismy wektor ztozony z 784
(28 - 28) liczb. Oznacza to, ze utworzyliémy wektor V = (X, X5, X3, ..., X784)
majacy 784 wymiary. Zdarzyto si¢ tu co$ bardzo subtelnego i niezwykle waznego.
Koncepcyjnie przeszlismy od interpretowania obrazu jako zbioru 784 pikseli
o niezaleznych kolorach do interpretowania go jako pojedynczego punktu
w 784-wymiarowej przestrzeni. Jest to bardzo istotne zalozenie. Stwierdzamy,
ze 784 piksele nie s3 po prostu losowymi wartosciami, ktore przypadkiem przy-
pominaja obraz cyfry 1, ale ze obraz ten istnieje jako pojedynczy punkt w 784-
wymiarowym wszechswiecie, w ktérym kazda warto$¢ piksela jest komponen-
tem wektora w jednym z 784 wymiarow. Jesli rozwazymy inne probki pisanej
odrecznie cyfry 1, wszystkie one réwniez beda pojedynczymi punktami w wir-
tualnym 784-wymiarowym wszech$wiecie.

A teraz pora na co$ naprawde interesujacego. Wektory majg pewna szcze-
golng wlasciwos¢. Wiemy, ze podobne wektory wskazujg w przyblizeniu ten sam
kierunek, a wektory, ktdre sa rézne, wskazuja rézne kierunki. Wykorzystujac in-
tuicje nabyta w przestrzeniach 2D i 3D, mogliby$my sobie wyobrazié, ze w $wiecie
0 784 wymiarach réwniez istnieje punkt poczatkowy, a z punktu tego wychodza
strzatki do kazdego z punktéw reprezentujacych odrecznie pisane jedynki.
Teraz, zeby bylo ciekawiej, dorzué¢my do tego obrazy pigtek. One tez majg 28x28
pikseli, wiec istnieja w tym samym 784-wymiarowym wszech$wiecie co obrazy
jedynek, ale poniewaz sg to inne cyfry, co to moze oznacza¢ w kategoriach prze-
strzeni wektorowej? Jesli odpowiedziale$, ze wektory piatek beda wskazywaly
inne kierunki niz wektory jedynek, to masz racje. Zastugujesz na przerwe — idz
i napij sie czegos zimnego! Je$li odpowiedziale$ inaczej, moze wrd¢ na poczatek
tego podrozdziatu i przeczytaj go jeszcze raz. Jest to wazna koncepcja, ktéra ma
kluczowe znaczenie dla uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji.

Interpretowanie probek danych jako wektoréw w jakiej§ N-wymiarowej prze-
strzeni oznacza, ze mozna sobie wyobrazi¢ probki tej samej klasy zgrupowane
blizej siebie w tej przestrzeni, a prébki innej klasy zgrupowane w nieco innym
miejscu. Teraz, gdy mamy sposdb interpretowania danych jako grup punktow,
algorytm klasyfikacji musi po prostu znalez¢ hiperplaszczyzne (pamietaj:
linie w dwoch wymiarach, plaszczyzne w trzech wymiarach i hiperptaszczyzne
w wielu wymiarach), ktéra przecina przestrzen wektorowa na pot w taki sposéb,
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ze punkty po jednej stronie plaszczyzny nalezg do jednej klasy, a punkty po dru-
giej stronie naleza do innej klasy (zob. rysunek 1.24). Dlatego wektory sg tak
przydatne. Pomagajg interpretowa¢ dane w sposob, ktéry pozwala zastosowac
koncepcje z algebry i geometrii w celu odkrycia istotnych relacji migdzy prob-
kami danych.

Rysunek 1.24. Dwie klasy wektoréw w przestrzeni 3D rozdzielone hiperplaszczyzna.
Wektory po lewej stronie plaszczyzny (wskazujace fioletowe punkty) naleza do jednej klasy,
awektory po prawej stronie plaszczyzny (wskazujace zielone punkty) naleza do drugiej klasy.
Dlaczego jest to uzyteczne? Jesli otrzymamy nowg prébke i nie bedziemy wiedzieli, do jakiej
nalezy ona klasy, wystarczy, ze zinterpretujemy ja jako wektor i sprawdzimy, po ktorej stro-
nie plaszczyzny sie znajduje — w ten sposob bedziemy mogli przewidzie¢ jej klase

[ON 6]

W tym rozdziale naszym celem bylo zrozumie¢ podstawy dzialania sztucznych
sieci neuronowych. Trudno nie przypisywa¢ tym narzedziom analitycznym mi-
stycznych wlasciwosci, zwazywszy na ich nazwe. Jak jednak zaczynasz rozumiec,
s3 to po prostu konstrukcje matematyczne ztozone z prostych operacji, gldwnie
mnozenia i dodawania, zorganizowanych w sekwencje krokéw (krokami tymi
oczywiscie s3 warstwy neurondw utozone jedna za drugg). Rozdzial zaczelismy
od omoéwienia historii sztucznych sieci neuronowych i pierwszego sztucznego
neuronu, neuronu McCullocha-Pittsa. Dowiedziale$ sie, ze inspiracja do po-
wstania sztucznego neuronu byt ludzki moézg oraz sposéb, w jaki neurony biolo-
giczne przetwarzajg sygnaly wejéciowe. Neuron McCullocha-Pittsa, jako pierw-
sza inkarnacja sztucznego neuronu, byt prosta konstrukcja. Spetnial minimum
wymagan koniecznych do tego, zeby w ogéle mozna byto nazwa¢ go neuronem.
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W miare postepéw w rozumieniu systemow biologicznych, dzieki badaniom
naukowcow takich jak Donald Hebb, dowiedzieli$émy sie, Ze nie wszystkie sygnaty
wejsciowe sa traktowane jednakowo. Istnieje system wag, ktéry mozna regulowac,
aby nada¢ wigksze znaczenie sygnatom pochodzacym z niektérych wejsé¢. Bada-
nia biologiczne przeniesiono na grunt informatyki (cho¢ wéwczas nauka ta nie
byla jeszcze znana jako informatyka), a do sztucznego neuronu dodano wagi.
Postepy te doprowadzily nas do perceptronu Rosenblatta i pierwszych sieci
neuronowych, ktdre potrafity robi¢ co$ uzytecznego, ADALINE i MADALINE.

Dowiedziates si¢ rowniez, ze pierwsze architektury sieci neuronowych —
mianowicie perceptrony jednowarstwowe — mialy istotng wade: mozna byto
uzywac ich wylacznie do klasyfikowania punktéw danych rozdzielnych liniowo.
Wiesz juz, co to oznacza, poniewaz omoéwilem analize prébek danych (obra-
20w, tekstu) w kategoriach punktéw (wektoréw) w przestrzeni wielowymiaro-
wej. Zbioér danych rozdzielny liniowo to po prostu taki, ktérego klasy mozna
rozdzieli¢ na dwie czgsci za pomoca linii lub hiperptaszczyzny. Niestety w prak-
tyce wigkszos¢ problemow klasyfikacyjnych nie jest rozdzielna liniowo w swojej
naturalnej przestrzeni. Na przykltad, gdybysmy chcieli klasyfikowa¢ obrazy ko-
tow i psow i uzylibysmy klasyfikatora liniowego bezposrednio na zdjeciach ko-
tow i psow, okazaloby sie, ze dziala on stabo. ,,Surowe” wektory — innymi stowy
wektory utworzone w wyniku przeksztalcenia obrazéw w tablice wartosci pik-
seli — to wektory, ktore zwykle zawierajg wiele danych nieistotnych dla problemu
(np. piksele tla). Biorac pod uwage te dodatkowe piksele i szum w naturalnych ob-
razach, trudno oczekiwac, ze jako wektory beda one tworzy¢ uporzadkowang prze-
strzen z kotami po jednej stronie, psami po drugiej i hiperplaszczyzng posrodku.
Sieci neuronowe z dodatkowymi warstwami (czyli perceptrony wielowarstwowe)
pomagaja przeksztalci¢ wektory wejsciowe w inng hiperprzestrzen, w ktorej wyni-
kowe wektory sg rozdzielne liniowo. Oto sekret sieci neuronowych! Ucza si¢ one
przeksztalca¢ wektory wejsciowe w hiperprzestrzen — innymi stowy w prze-
strzen o innej liczbie wymiaréw — w ktérej wektory da si¢ rozdzieli¢ liniowo.

W nastepnym rozdziale przyjrzymy si¢ widzeniu komputerowemu, jego
historii i podobienstwu do widzenia biologicznego. Przedstawie tez architek-
ture sieci neuronowej znang jako konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. convo-
lutional neural network, CNN), ktora stala si¢ standardem w systemach wi-
dzenia komputerowego.

Zanim jednak przejdziemy do nastepnego rozdzialu, musze wyjasni¢ wazna
kwestie.
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PUNKT PRZERWANIA:
KONFRONTACIJA Z PROBLEMATYCZNYM DZIEDZICTWEM

Dwunasty wiersz zbioru danych Boston Housing Price okresla ,,odsetek miesz-
kancow rasy czarnej wedlug dzielnicy”. Zbidr ten opracowano w latach 70.,
a cecha ta (wymiar probki danych) jasno ilustruje éwczesne uprzedzenia. Dla-
czego taki zbior danych jest przykladem w niniejszej ksiazce? Jest to jeden z wielu
»zabawkowych” zbioréw danych udostepnionych w internecie na potrzeby ba-
dan zwigzanych z uczeniem maszynowym i sztuczng inteligencja. Od samoucz-
kow i ksigzek poswigconych uczeniu glebokiemu do konkurséw online, zbiér
danych Boston Housing Price jest czgsto uzywany do oceniania modeli Al i po-
réwnywania trafno$ci nowych modeli z biezgcym stanem techniki. Cho¢ jednak
zbidr ten jest powszechnie znany w spolecznosci Al, niemal nikt nie wspomina
0 jego 12. wierszu.

Mozna by poda¢ wiele mozliwych przyczyn takiego stanu rzeczy, ale podej-
rzewam, ze odpowiedz jest prosta i powinna budzi¢ powazny niepokéj. Otéz
wiekszos¢ ludzi nie przyglada si¢ danym wystarczajaco uwaznie, zeby w ogole
to zauwazy¢. Problem z 12. wierszem powinien by¢ oczywisty. Sugeruje on, ze
istnieje zalezno$¢ miedzy liczbg czarnoskoérych osob w dzielnicy a wartoscia do-
moéw. Odpowiedz apologety jest rownie oczywista: co jest ztego w umieszczeniu
tej informacji w systemie? Jesli okaze si¢, ze model znajdzie zalezno$¢ miedzy
czarnoskérymi osobami a ceng domoéw, chyba nie jest to moja wina? Z taka in-
terpretacja wiaze sie wiele problemdw.

Zajrzyj jeszcze raz do tabeli 1.4 i przejrzyj wszystkie 14 cech zbioru danych.
Za kazdym razem gdy tworzymy zbidér danych treningowych, istnieje ryzyko,
ze zbior ten bedzie stronniczy. Rzeklbym wrecz, ze zbidr danych treningowych
jest zawsze w jaki$ sposéb stronniczy, a wady tej niemal nie sposéb uniknac.
Zbidr danych konstruuje sie poprzez wybieranie probek, ktore zostang uzyte do
trenowania modelu. To, zZe wybiera si¢ jedne probki, a nie inne, wprowadza do
systemu tendencyjnos$¢. Pomysl o zbiorze pisanych odrecznie cyfr. Zawiera on
50 000 probek treningowych. Nie wiadomo, ile 0séb pisato cyfry uwzglednione
w tym zbiorze danych, ale zal6zmy, ze 5000 0s6b napisalo po 10 cyfr. W przy-
padku 300-milionowej populacji nie jest jasne, czy pismo 5000 wybranych oséb
dobrze reprezentuje sposob, w jaki wigkszos¢ ludzi pisze cyfry. Jesli zatem zbior
probek zawiera cyfry napisane przez zaledwie 5000 osob, mozliwe, ze trenujemy

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/czyalg
https://helion.pl/rt/czyalg

76 CZY ALGORYTM SPISKUJE PRZECIWKO NAM?

model z pewnym ukierunkowaniem na sposéb pisania tych 5000 oséb, co moze
zle si¢ przekladac si¢ na ogdlng populacje. Oczywiscie poziom zagrozen zwig-
zanych ze stronniczoscig bywa rézny. Jesli zbidr pisanych odrecznie cyfr rze-
czywiscie jest ukierunkowany na to, jak kilka oséb pisze cyfry, najgorsze, co
moze si¢ zdarzy¢, to to, ze model nie bedzie dobrze generalizowat si¢ w srodo-
wisku produkcyjnym i bedzie popelniat bledy w interpretowaniu odrecznego
pisma ogo6tu populacji.

Wro6émy teraz do tabeli 1.4. Od razu wida¢, ze ten zbiér cechuje si¢ wieksza
stronniczoscia, nawet jesli pominiemy wiersz 12. Zbiér danych sktada si¢ z 14
cech stuzacych do przewidywania ceny domu. Przez sam akt wyboru polozyli-
$my wiekszy nacisk na te 14 cech niz na jakikolwiek inny predyktor cen domoéw.
Teraz rozwaz wiersz 12. Kiedy dofaczamy liczbe czarnoskoérych jako mozliwy
predyktor cen doméw, sprawiamy, ze zbior danych staje si¢ stronniczy w sto-
sunku do czarnoskoérych os6b — bez wzgledu na to, czy dane pokazujg pozy-
tywna, czy negatywng korelacje miedzy cechg a ceng domu. Jednak w przeci-
wienstwie do przyktadu z odrecznie pisanymi cyframi ta tendencyjnos¢ ma
fatalne konsekwencje. Wiersz 12. moze wplywa¢ na dane na trzy rézne sposoby:
czarnoskorzy przyczyniajg sie do podwyzszenia cen domoéw, czarnoskorzy przy-
czyniajg sie do obnizenia cen domoéw, czarnoskoérzy nie s predyktorem cen do-
moéw. Tylko jeden z trzech mozliwych wynikow jest pozytywny dla czarno-
skorych. Od razu oznacza to mniejszg szanse, ze zbior ten bedzie korzystny dla
czarnoskorych, a fakt, ze zostali oni wybrani jako cecha danych, niesprawiedli-
wie stawia ich w pozycji podsadnego w symulowanym procesie.

Przypus¢my, Ze nasz model rzeczywiscie znajdzie zwigzek miedzy liczbg czar-
noskorych oséb a cenami doméw, i przypusémy, ze bedzie to zwigzek nega-
tywny. Tym, czego model nie moze wyjasnic, jest przyczyna tego zwigzku. Czy
wynik oznacza, ze jesli czarnoskorzy sprowadzg sie do zamoznej dzielnicy, ceny
nieruchomosci spadna? Czy moze oznacza, ze z powodu dobrze udokumento-
wanej ,,rasowej luki bogactwa™ czarne osoby sg $rednio ubozsze i moga sobie po-
zwoli¢ tylko na mieszkanie w okolicach, w ktérych ceny nieruchomosci sg juz
niskie? Spoleczne uprzedzenia analityka mogg fatwo wypaczy¢ jego interpretacje

7 V. Williamson, Closing the Racial Wealth Gap Requires Heavy, Progressive Taxation of Wealth,
Brookings Institution, 9 grudnia 2020 [dostep: 22.07.2024], https://www.brookings.edu/
research/closing-the-racial-wealth-gap-requires-heavy-progressive-taxation-of-wealth/.
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wynikow i doprowadzi¢ go do wniosku, ze ,,czarnoskdrzy zle wptywaja na war-
to$¢ nieruchomosci w okolicy”. Taka interpretacja moze prowadzi¢ do polityki
segregacji: mieszkancy moga zdecydowac, ze nie pozwolg czarnym na osiedla-
nie sie w dzielnicy, zeby warto$¢ ich nieruchomosci nie spadfa. To prowadzi do
dalszej alienacji czarnoskorych i ograniczania ich praw obywatelskich.

Drugim problemem z tym przykladem (jesli pierwszy nie byt wystarczajaco
niepokojacy) jest statystyczna istotno$¢ danych. Zbiér danych zawiera 506 przy-
ktadowych doméw. Czy wiemy, jak rozkladajg si¢ te probki na terenie Bostonu?
Czy bez tej wiedzy mozemy wyciaga¢ wnioski na temat zwigzkéw miedzy danymi
wejsciowymi a wynikami modelu? A jednak fatwo byloby wykorzysta¢ uzyskane
wyniki do wspierania stronniczej polityki. Zat6zmy, Ze w tym zbiorze danych
istnieje ujemna zaleznos¢ miedzy czarnoskorymi a cenami domoéw. A co z innymi
zbiorami danych? Co by bylo, gdyby zbiér danych byl wiekszy i obejmowal inne
rejony, w ktorych srednie dochody czarnych gospodarstw domowych sa wyzsze?
A co by bylo, gdyby zbiér danych obejmowal inne grupy etniczne: czy wiemy,
jak wptywajg Irlandczycy lub Wlosi na warto$¢ nieruchomosci? A co z Zydami?
Wszyscy wiemy, jak to si¢ konczy.

Ten zbiér danych powstal w latach 70. XX wieku i z definicji jest rasistowski.
Jednak wiele 0s6b uzywa go wspolczesnie, nie zdajac sobie sprawy z jego ra-
sistowskiego aspektu, co jest istotnym zagrozeniem, o ktérym trzeba tu wspo-
mnie¢. Mamy dzi$ dostep do wiekszej ilosci danych, niz ludzkos¢ miata w calej
historii naszej cywilizacji. Wydaje si¢ tez, ze po raz pierwszy mamy mozliwo$¢
modyfikowania danych, przeksztalcania ich oraz wydobywania z nich wzorcéw
i informacji. Nie jest jednak jasne, czy potrafimy zrozumie¢ wyniki i nada¢ im
sens. Skad wiem, ze ludzie korzystaja z danych, nie zwracajac na nie wystarcza-
jacej uwagi? Zbiér danych dotyczacych cen mieszkan w Bostonie zostal wyko-
rzystany, ale nie wyjasniony, w kilku samouczkach internetowych i co najmniej
jednej ksigzce na temat uczenia glebokiego. W wigkszosci przypadkéw autorzy
wymieniajg tylko kilka pierwszych wierszy (wiersze 1. - 3.) i wyjasniajg zna-
czenie tych cech, nie omawiajac pozostalych wierszy. Zamiast tego pokazuja po
prostu przyklady wektoréw 14 warto$ci. Nie przywiazuja tez wigkszej wagi do
znaczenia tych wartosci.

Czy zrobiono to celowo, aby unikna¢ wstydliwej cze¢$ci naszej historii?
Twierdzaca odpowiedz na to pytanie bylaby zta, ale przypuszczam, ze jest prze-
czaca, co niestety nie znaczy, iz duzo lepsza. Pokazuje to, ze jestesmy gotowi
uzywac danych bez ich prawdziwego zrozumienia i oczekujemy, iz nasze modele
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sztucznej inteligencji beda na tyle ,inteligentne”, aby unikna¢ stronniczosci
w danych. Jak jednak wida¢ w tym rozdziale, zbyt skwapliwie przypisujemy
inteligencje sztucznej inteligencji. Nasze modele po prostu ucza si¢ wzorcéw
z danych. Jesli wprowadzimy do nich stronnicze dane, to otrzymamy stronnicze
wyniki — a nasze dane zawsze sg stronnicze!

Kiedy nie rozumiemy danych i decydujemy, ze musimy wykorzysta¢ model
Al, zeby nada¢ im sens, narazamy si¢ na realne niebezpieczenstwo. Jesli na slepo
wrzucimy informacje do modelu i wprowadzimy polityke na podstawie otrzy-
manych wynikéw, bedziemy w pelni odpowiedzialni za utrwalanie uprzedzen.
Odpowiedzialne podejscie polega na zrozumieniu implikacji naszych danych,
zwlaszcza ukrytej w nich stronniczosci, a nastepnie wykorzystaniu algorytmow
do znalezienia wzorcéw, ktérych my, ludzie, nie potratimy dostrzec.
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Sztuczna inteligencja jest dzis wszedzie. Sugeruje, co warto kupié, obejrze¢ lub przeczytaé.
Wkrétce codziennoscia moga si¢ sta¢ autonomiczne samochody, chipy wszczepiane
w ludzkie ciata czy zastosowanie Al w medycynie i wymiarze sprawiedliwosci.
Te innowacje moga przynies¢ wiele korzysci, jednak wazne jest, aby pamietaé o realnych
zagrozeniach zwiazanych z kontrola nad technologia i jej etycznym uzyciem.
Mimo to wigkszo$é z nas niewiele wie o tym, czym jest i jak dziata Al

Ksigzka ta pojawia si¢ w kluczowym momencie, pozwalajgc szerszej publicznosci
zrozumieé ,czarng skrzynke’, jakq jest ALl

Dr Saumil Patel, Argonne National Lab

Lektura tej ksiazki pozwoli Ci zrozumieé mozliwosci najnowoczesniejszych algorytméw
Al, nawet jesli nie posiadasz wiedzy technicznej. Dowiesz si¢, na czym polega
funkcjonowanie sieci neuronowych, poznasz réwniez fascynujaca historie pierwszego
sztucznego neuronu i przeksztralcenia go w sie¢ zdolna do realizowania zadan wezesniej
uznanych za niewykonalne obliczeniowo. Zapoznasz si¢ z mozliwosciami i wyzwaniami
zwiazanymi z widzeniem komputerowym, a takze z zasadami dzialania sieci neuronowej
i jej treningu. Zorientujesz sie tez, w ktérych obszarach sztuczna inteligencja moze
stanowi¢ zagrozenie, a gdzie wykazuje olbrzymi potencjat. Na koniec spojrzysz na obecna
rewolucje Al przez pryzmat wezesniejszych przeloméw technologicznych, aby lepiej
zrozumied, co nas czeka i jakie mamy wobec tego zobowiazania.

Fascynujqey przewodnik autostopowicza po galaktyce AIl

Dr Alireza Sadeghian,
Artificial Intelligence Lab, Toronto Metropolitan University

KENNETH WENGER zajmuje si¢ sztuczng inteligencja w kontekscie determinizmu,
pracujac nad zapewnieniem bezpiecznego dziatania sieci neuronowych w systemach
krytycznych. Oprécz badan interesuje si¢ ludZmi i tym, jak technologia wplywa

na spoleczeristwo. Mieszka z rodzing w Mississauga w prowingji Ontario.
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