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Wprowadzenie

Wynalazcy od dawna marzyli o myslacych maszynach. Te marzenia siegaja
przynajmniej do czaséw starozytnej Grecji. Mityczne postaci Pigmaliona,
Dedala czy Hefajstosa mozna interpretowaé jako legendarnych wynalazcow,
a Galatee, Talosa i Pandore rozpatrywaé jako sztuczne zycie (Ovid and Martin
2004, Sparkes 1996, Tandy 1997).

Juz wtedy, gdy powstaly pierwsze programowane komputery, ludzie zacze-
li si¢ zastanawia¢, czy moga one staé si¢ inteligentne (Lovelace 1842) — ponad
100 lat wczesniej zanim zbudowano pierwsze inteligentne maszyny. Dzis
sztuczna inteligencja (Al) to ekscytujaca dziedzina z wieloma zastosowa-
niami praktycznymi i programami badawczymi. Wprowadza sie inteligentne
oprogramowanie, by zautomatyzowaé¢ rutynowe prace, zrozumie¢ mowe lub
obrazy, wykonywaé diagnostyke medyczng i wspomagaé¢ podstawowe badania
naukowe.

We wczesnych latach sztucznej inteligencji szybko rozwiazywane byty
problemy trudne do wykonania dla ludzi, ale dos¢ proste dla komputeréw —
problemy, ktére mozna opisa¢ jako listy sformalizowanych matematycznych
regut. Prawdziwym wyzwaniem dla sztucznej inteligencji okazalo sie roz-
wigzywanie zadan tatwych do wykonania dla ludzi, ale trudnych w opisie
formalnym — probleméw, ktore rozwigzujemy intuicyjnie, niejako automa-
tycznie, jak rozpoznawanie stoéw lub twarzy na obrazach.

Ksiazka ta po$wiecona jest rozwiazywaniu wtasnie tych intuicyjnych prze-
szkéd. By je pokonaé, trzeba pozwoli¢ komputerom, aby uczyty sie na swoich
doswiadczeniach i rozumialy $§wiat w kontekscie hierarchii pojeé¢, z ktorych
kazde jest zdefiniowane przez jego zwiazek z pojeciem prostszym. Dzieki
gromadzeniu wiedzy na podstawie doswiadczen unika sie potrzeby formalnego
opisania przez ludzi catej wiedzy potrzebnej komputerowi. Hierarchia pojeé¢
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pozwala mu na uczenie sie skomplikowanych pojeé przez budowanie ich z po-
je¢ prostszych. Jesli narysujemy schemat, w ktorym pojecia te nakltadaja sie
na siebie, to powstanie wiele warstw. Dlatego to podejécie do Al nazywamy
glebokim uczeniem sie".

Wiele poczatkowych sukcesow na polu Al miato miejsce we wzglednie
sterylnych i sformalizowanych srodowiskach i nie wymagato od komputeréw
specjalnej wiedzy o Swiecie. Na przyktad system gry w szachy komputera Deep
Blue firmy IBM pokonal w 1997 roku mistrza §wiata Garriego Kasparowa (Hsu
2002). Szachy to prosty $wiat, obejmujacy tylko 64 pola i 32 elementy, ktore
moga poruszaé sie wedtug $cisle okreslonych regut. Opracowanie prowadzacej
do sukcesu strategii gry w szachy to niezwykte osiggniecie, ale nie wynika
ono z trudno$ci opisania komputerowi figur szachowych i dopuszczalnych
ruchow. Szachy mozna dokltadnie opisaé¢ za pomocg krotkiej listy catkiem
sformalizowanych regul podanych przez programiste.

Jak na ironie, abstrakcyjne i sformalizowane zadania, nalezace do naj-
trudniejszych dla cztowieka, sa najlatwiejszymi dla komputera. Komputery
od dawna moga pokonaé najlepszego szachiste, ale dopiero ostatnio zaczety
nabywaé niektore zwykte ludzkie umiejetnosci, jak rozpoznawanie obiektdw
czy mowy. Zycie codzienne wymaga sporej wiedzy o $wiecie. Jej duza czesé
jest subiektywna i intuicyjna, dlatego trudno ja formalnie opisa¢. Aby dzialaé
inteligentnie, komputery musza zdoby¢ te sama wiedze. Jednym z kluczo-
wych wyzwan w dziedzinie sztucznej inteligencji jest zatem przekazanie tej
nieformalnej wiedzy komputerowi.

W kilku projektach z dziedziny sztucznej inteligencji poszukiwano twar-
dej wiedzy o $wiecie podanej jezykiem sformalizowanym — komputer moze
automatycznie tworzy¢ argumenty na podstawie tych instrukcji za pomoca
logicznych regut wnioskowania. Nazywa sie to podejsciem do sztucznej in-
teligencji opartym na wiedzy. Zaden z tych projektoéw nie zakoriczyl sie
sukcesem. Najbardziej znany jest Cyc (Lenat and Guha 1989). Cyc to me-
chanizm wnioskowania i baza danych instrukcji w jezyku o nazwie CycL.
Instrukcje te sa wprowadzane przez personel ztozony z ludzi nadzorujacych
projekt. Jest to uciazliwy proces. Ludzie mecza sie, tworzac sformalizowane
reguty o takiej ztozonosci, aby opisywaty $wiat. Cyc nie potrafit zrozumieé
opowiesci o czlowieku imieniem Fred, ktory rano si¢ golil (Linde 1992).
Jego mechanizm rozumowania wykryt niesp6jnosé w tej opowiesci: wiedziat,

“Termin machine learning jest ttumaczony na jezyk polski na kilka sposobéw. W thu-
maczeniu przyjeto okreslenie systemy uczqce sie, aby podkresli¢ jednoznacznie, ze systemy
same sie¢ ucza, a nie ucza kogos, co sugeruje sformulowanie uczenie maszynowe. Podobnie
wiec mamy gtebokie uczenie sie. W tekscie zachowano jednak okreslenie deep learning, jako
nowe pojecie, ktorego przektad nie jest w Polsce utrwalony (wszystkie przypisy oznaczone *
pochodza od tlumacza).
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ze ludzie nie maja czesci elektrycznych, ale Fred miatl w reku elektryczna
golarke, wiec uwierzyl, ze jednostka , FredPodczasGolenia” zawierata elementy
elektryczne. Stad pojawito sie pytanie, czy podczas golenia Fred nadal jest
0soba.

Trudnodci systemu opierajacego si¢ na twardo zapisanej wiedzy suge-
ruja, ze systemy Al potrzebujg zdolnosci do przyswajania wtasnej wiedzy
wyodrebnianej jako wzorce z surowych danych. Takie zdolnosci okresla si¢
mianem systemow uczacych sie. Ich wprowadzenie pozwolito komputerom
na zajecie sie problemami obejmujacymi wiedze o $wiecie i podejmowanie
decyzji, ktore wydaja sie subiektywne. Prosty algorytm samouczenia si¢
zwany regresja logistyczna pozwala okresli¢, czy zalecaé cesarskie ciecie (Mor-
Yosef et al. 1990). Inny prosty algorytm samouczenia zwany ,naiwny Baynes”
potrafi oddzieli¢ wazne e-maile od spamu.

Dziatanie tych algorytmoéw mocno zalezy od reprezentatywnosci otrzy-
manych danych. Na przyktad, gdy regresja logistyczna jest uzywana do
wskazania cesarskiego ciecia, system Al nie bada pacjenta. To lekarz podaje
systemowi kilka odpowiednich informacji, jak obecnosé¢ blizn macicznych lub
ich brak. Kazdy fragment informacji ujety w opisie pacjentki jest okreslany
jako cecha. Regresja logistyczna uczy sie, jaki zwiazek ma kazda z cech
pacjentki z rozmaitymi rezultatami. Nie moze jednak w zaden sposéb wpty-
waé na sposob definiowania tych cech. Jesli regresja logistyczna otrzyma
skan rezonansu magnetycznego (MRI) pacjentki zamiast formalnego raportu
lekarza, nie potrafi da¢ uzytecznych wskazan. Pojedyncze piksele skanowania
MRI maja pomijalng korelacje z jakimikolwiek komplikacjami, jakie moga
pojawié sie przy porodzie.

Ta zaleznosé od sposobu reprezentacji jest ogélnym zjawiskiem w calej
dziedzinie informatyki, a takze w zyciu codziennym. W naukach komputero-
wych dziatania takie, jak przeszukiwanie zbioru danych, sa w wyktadniczo
szybsze, jesli zbiér ma strukture i jest inteligentnie indeksowany. Ludzie
z tatwoscia wykonuja dzialania arytmetyczne na cyfrach arabskich, ale dzia-
tania na cyfrach rzymskich zajmujg im znacznie wiecej czasu. Nie jest wiec
zaskoczeniem, ze wybrany sposob reprezentacji ma ogromny wpltyw na wy-
dajnosé algorytméw samouczacych sie. Prosty obrazowy przyktad pokazano
na rysunku 1.1.

Wiele zadan z zakresu sztucznej inteligencji mozna rozwiazaé, projektujac
odpowiedni dla danego zadania zestaw cech, a nastepnie dostarczajac te
cechy prostemu algorytmowi uczgcemu sie. Na przyktad uzyteczng cecha
identyfikacji méwcy na podstawie dZwieku jest ocena rozmiaru jego toru
glosowego. Cecha ta daje nam mozne przestanki do okreslenia, czy méwigcy
jest kobieta, mezczyzng, czy dzieckiem. Jednak dla wielu zadan trudno okresli¢
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Rysunek 1.1. Przykltady réznych reprezentacji. Przypusémy, ze chcemy oddzieli¢
dwie kategorie, rysujac linie miedzy nimi jako wykres punktowy. Na wykresie
po lewej mamy dane we wspolrzednych kartezjanskich, a zadanie jest niemozliwe
do wykonania. Na rysunku po prawej dane sa we wspolrzednych biegunowych
i zadanie staje sie proste do rozwigzania za pomoca linii pionowej (rysunek utworzono
we wspoélpracy z Davidem Warde-Farley’em)

wybrane cechy. Przypu$émy na przyktad, ze chcemy napisaé¢ program do
identyfikacji samochodéw na zdjeciach. Wiemy, ze samochody maja kota,
mozemy wiec jako ceche okresli¢ obecnoé¢ kota. Niestety, trudno w pikselach
opisa¢ doktadnie, jak wyglada koto. Ma ono co prawda prosty ksztatt geo-
metryczny, ale jego obraz moze by¢ skomplikowany z powodu padajacego
cienia, storica odbijajacego sie od metalowych czesci felgi, btotnika, obiektu
na pierwszym planie zastaniajacego cze$é kota i tak dalej.

Jednym z rozwigzan tego problemu bedzie zastosowanie systemoéw ucza-
cych sie, aby bra¢ pod uwage nie tylko odwzorowanie reprezentacji na wyniki,
lecz takze sam sposob reprezentacji. To podejécie znane jest jako uczenie sie
przez reprezentacje. Opanowanie reprezentacji czesto daje duzo lepsza wydaj-
no$¢ niz to, co mozna osiagnaé, wprowadzajac reprezentacje recznie. Umozli-
wia to takze systemom SAI szybks adaptacje do nowych zadari z minimalnym
udzialem cztowieka. Algorytm uczenia sie reprezentacji moze odnalezé wla-
Sciwy zestaw cech dla prostego zadania w ciagu kilku minut, a dla zlozonego
w ciaggu godzin lub miesiecy. Reczne tworzenie cech dla skomplikowanego
zadania wymaga wiele ludzkiej pracy i moze zajac¢ cale dekady duzej grupie
badaczy.

Typowym przyktadem algorytmu uczenia sie reprezentatywnego jest au-
tokodowanie. Jest to poltaczenie funkcji kodowania, ktora przeksztatca dane

wejsciowe na inng postaé, z funkcja dekodera, ktora przeksztatca nows re-
prezentacje z powrotem do formatu poczatkowego. Systemy autokodowania
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