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Sztuczna Inteligencja (Al - Artificial Intelligence)
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maszynowego

() Marcin Jednym z celéw Al:

Sydow

stworzenie maszyn, ktére potrafiag myslec.

(temat obecny w kulturze dtugo przed powstaniem
komputeréw: Talos (stworzony przez Hefajstosa z brazu straznik
Krety), Golem, etc., “Cyberiada” i “Bajki robotéw" Stanistawa
Lema, etc.)

Dzisiaj: Al to szybko rozwijajaca sie dziedzina o wielu
praktycznych zastosowaniach i tematach badawczych
(rozumienie tekstu, mowy, obrazu; rozpoznawanie obiektéw;
wspomaganie decyzji; diagnostyka medyczna; prognozy, etc.)



Poczatki Al
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W poczatkowej fazie Al rozwiazywata problemy trudne dla
cztowieka, ale naturalne dla komputera: np. gra w szachy i inne
gry o prostych regutach, etc.

Problemy takie mozna opisa¢ za pomocga nieduzego zbioru
formalnych/matematycznych regut.

Prawdziwym wyzwaniem dla Al okazaty sie problemy
intuicyjne/tatwe dla ludzi, ale trudne do scistego/formalnego
opisu (np. rozpoznawanie twarzy, mowy, obrazéw, etc.)



Uczenie Maszynowe
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) e Stanowi rozwigzanie dla tych intuicyjnych probleméw, polega na
Syt sprawieniu by komputery:
m uczyty sie na przyktadach
m stosowaty do “rozumienia” $wiata hierarchie poje¢
definiowalnych w relacji do innych pojec¢

Podejscie takie pozwala unikna¢ problemu doktadnego
specyfikowania wiedzy.
Termin “gtebokie uczenie maszynowe” (ang. deep learning)
mozna rozumie¢ w uproszczeniu jako ten rodzaj uczenia
maszynowego, gdzie hierarchia poje¢ dziedziny jest “gteboka”
(tzn. ma wiele warstw abstrakgji).



Poczatki uczenia maszynowego

sl  IBM Deep Blue (pokonanie arcymistrza szachowego w 1997)

do uczenia
maszynowego

A wielkie osiagniecie Al, ale zauwazmy, ze nie wymaga wielkiej

Syt “wiedzy dziedzinowej" (szachy mozna opisa¢ za pomoca krétkie;
listy regut), natomiat wymaga ogromnej ilosci rutynowych
obliczen (analizy mozliwych ruchéw), co z kolei jest naturalne
dla komputeréw (a trudne dla cztowieka)

Cztowiek codziennie z tatwoscia rozwiazuje wiele trudnych dla
komputeréw zadan takich jak: rozpoznawanie obrazéw, mowy,
twarzy; poruszanie sie, prowadzenie samochodu, etc. Wymaga
to intuicyjnej i subiektywnej wiedzy, ktéra jest bardzo trudna do
formalnego wyrazenia w sposéb zwarty. Komputery
potrzebowatyby takiej wiedzy do rozwiazywania takich zadan.

Jednym z wyzwan Al jest: jak przekazac te ogromna wiedze
komputerom.



Bazy wiedzy
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(c) Marcin Jedno z podejs¢ do tego problemu: formalne jezyki stuzace do
e specyfikowania wiedzy przez operatoréw “wprowadzajacych”
wiedze. Niektére takie systemy pozwalaja pét-automatycznie
gromadzi¢ wiedze (np. ekstrahujac ja ze zrédet w sieci lub

dokumentach tekstowych: ang. Knowledge Harvesting)

Przyktady: Cyc, BabelNet, DBpedia, Yago, Freebase,
Wolphram Alpha, DARPA Agent Markup Language, Semantic
Web, Knowledge Graph, etc.

Mimo wielu wysitkéw préby tworzenia baz wiedzy nie rozwigzaty
zadowalajaco w/w wyzwan.



Motywacja uczenia maszynowego
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Systemy Al mogtyby ominaé w/w problemy np. przez zdolnosci
do automatycznego gromadzenia “wiedzy” o rozwigzywanym
problemie poprzez wychwytywanie pewnych “wzorcéw” w
dostarczanych danych dotyczacych danego problemu.

Podejscie to nazywane jest szeroko “uczeniem maszynowym'.

Woeczesne przyktady sukceséw: np. regresja logistyczna
wspomagajaca decyzje o cesarskim cieciu (1990), naiwny
klasyfikator Bayesowski wykrywajacy spam pocztowy, etc.



Rola reprezentacji danych/wiedzy: atrybuty
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(&, o Skutecznos¢ algorytméw uczenia maszynowego zalezy mocno
od formy reprezentacji danych, ktére s3 im dostarczone.

Np. algorytm wspierajacy decyzje o cesarskim cieciu nie bada
pacjenta bezposrednio tylko poprzez pewne informacje
dostarczone przez lekarza i urzadzenia diagnostyczne.

Takie informacje w uczeniu maszynowym nazywane s3
atrybutami (ang. features) lub cechami.

Klasyczne algorytmy uczenia maszynowego nie majg wptywu na
forme atrybutéw lecz polegaja na nich.



Rola prawidtowego doboru atrybutéw
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Dla niektérych zadan tatwiej jest dobraé odpowiednie atrybuty
(np. problem IRIS)

Jednak dla bardziej ztozonych probleméw trudniej jest formalnie
zdefiniowaé atrybuty danych, ktére beda kluczowe dla
skutecznosci algorytmu.



Przyktad
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Np. w problemie wykrywania twarzy na obrazach, wiadomo, ze
w twarzy obecne s3 np. oczy, uszy, usta, nos, etc. ktére z kolei
moga by¢ w przyblizeniu opisane za pomoca ksztattu i
przyblizonego wzajemnego potozenia.

Jednak reguty te s3 tylko przyblizone a dodatkowo na wyglad
w/w obiektéw na obrazie ma wptyw wiele czynnikéw:
os$wietlenie, kat, odlegtosé, obecnos¢ innych obiektéw
przestaniajacych (np. okulary, etc.)



Uczenie sie reprezentacji

(ang. representation learning)

WEETSES  Jednym z rozwigzan jest sprawienie, aby algorytm uczyt sie nie

do uczenia

QR tylko jak odwzorowaé atrybuty w zadang odpowiedz, ale takze
() Marcin uczyt sic samej formy reprezentacji.

Sydow

Algorytmy takie czesto lepiej radza sobie od tych bazujacych na
recznie wybieranych atrybutach.

Pozwalaja takze na tatwa adaptacje do nowych probleméw.

Przyktady:
m grupowanie (clustering)
m analiza sktadowych gtéwnych (PCA)

m autokodowanie (ang. autoencoder)

Istotnym problemem jest takze identyfikacja czynnikéw, ktére
modyfikuja dane (ang. factors of variation) np. pte¢ méwcy,
wiek méwcy, oswietlenie twarzy, etc.



Gtebokie uczenie maszynowe (ang. deep learning)
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Modeluje obecnosé hierarchicznych reprezentacji, ktére wyrazaja
pewne bardziej ztozone atrybuty poprzez prostsze atrybuty. (np.
piksele, krawedzie, kontury, narozniki, czesci obiektéw, cate
obiekty)

Umozliwia to algorytmowi automatyczne budowanie bardziej
ztozonych poje¢ za pomoca prostszych.



Przyktad: wielowarstwowa sie¢ neuronowa (ang.
multi-layer neural network)
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(c) Marcin

Sydow Jest to przyktad modelu (algorytmu) gtebokiego uczenia
maszynowego.

W sensie matematycznym jest to po prostu pewna
parametryzowalna funkcja matematyczna odwzorowujaca
wejscie (dane) na wynik (np. decyzja, etc.). Jednak istota takiej
sieci sprawia, ze funkcja ta jest ztozeniem wielu mniejszych
funkgji (realizowanych przez pojedyncze neurony i ich warstwy).

Kazda taka funkcje mozna traktowac¢ jak nowa reprezentacje
danych.



Czym jest gtebokie uczenie: podsumowanie
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Jest to podejscie do Al, odmiana uczenia maszynowego, ktére
umozliwia hierarchiczne modelowanie bardziej ztozonych poje¢
za pomoca prostszych na podstawie dostarczonych danych
treningowych.



Trendy w gtebokim uczeniu
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. Gtebokie uczenie:
“Sydow m nie jest wtasciwie nowym podejsciem, jest to podejscie
znane od dekad pod innymi nazwami conajmniej od lat
czterdziestych XX. w. (m.in. sztuczne sieci neuronowe,
belief networks, maszyny Boltzmana, etc.)
m nabiera coraz wiekszego znaczenia praktycznego dzieki
m coraz wiekszym ilosciom dostepnych danych treningowych
m coraz wiekszym mozliwosciom sprzetu obliczeniowego,
dzieki czemu mozna skutecznie implementowa¢ duze i
ztozone modele, co byto technicznie niemozliwe wczesniej

m pozwala coraz skuteczniej rozwiazywa¢ coraz bardziej
ztozone praktyczne zadania Al




Odrobina historii
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m cybernetyka 1940-1960 (podstawy biologiczne uczenia:
McCulloch & Pitts 1943, Hebb 1949; perceptron:
rosenblatt 1958)

m konekcjonizm 1980-1990 (propagacja wsteczna: Rumelhart
1986; 1-2 warstwy ukryte

m uczenie gtebokie (Hinton 2006; Bengio 2007; Ranzato
2007; Goodfellow 2016)



Sztuczne sieci neuronowe

Wprowadzenie i
do uczenia modelowanie mézgu (bardzo uproszczone)
maszynowego

e m sztuczny neuron (McCulloch i Pitts 1943): klasyfikator, recznie
(C'S\,\govfm ustawiane wagi

m perceptron (Rosenblatt 1958): automatycznie uczone wagi (tzw.
reguta delta)

m adaline (adaptive linear element, Widrow i Hoff 1960): automatyczne
uczenie predykcji wielkosci numerycznej (regresja). Uzyto tu
algorytmu “stochastic gradient descent” (b.popularnego dzisiaj)

m modele liniowe

m wptyw neuronauki (ale ograniczony przez trudnosé¢ doktadnego
poznania pracy mézgu): poglad, ze gtebokie uczenie maszynowe jest
uniwersalnym narzedziem do rozwigzywania probleméw Al
(eksperyment z uzyciem czesci mézgu fretki odpowiedzialnej za stuch
do rozpoznawania obrazéw: Von Melchner 2000)

m uczenie gtebokie nie ma na celu symulowa¢ dziatania mézgu (to jest
“computational neuroscience”)



Koncekcjonizm
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Idea: duza liczba prostych jednostek obliczeniowych moze w
catosci dziata¢ “inteligentnie” jesli jest odpowiednio pofaczona.

(W nieco podobnym duchu jest ksigzka “New kind of science”
Stephena Wolframa, gdzie pokazuje sie, ze ztozone zadania
moga by¢ wykonywane przez odpowiednio potaczone i
odpowiednio liczne proste elementy (ang. cellular automata))



Inne przyktadowe watki
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rozproszona reprezentacja (jest to jeden z pomystéw
zaczerpnietych z konekcjonizmu)

m wsteczna propagacja bfedu (Rumelhart 1986, LeCun 1987)

m modelowanie sekwencji: long-short term memory (LSTM)
(Hochreiter i Schmidhuber 1997). Obecnie intensywnie
uzywane np. w NLP



Poczatkowy sceptycyzm
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St m uwazano, ze mogele gtebokie uczenia (np. wielowarstwowe
sieci neuronowe) s3 technicznie bardzo trudne do
wytrenowania. Wynikat to m.in. z tego, ze algorytmy byty
zbyt kosztowne obliczeniowo w kontekscie dostepnego
wtedy sprzetu

m inne metody uczenia maszynowego odnosity coraz wieksze
sukcesy, np. metody kernelowe (Boser 1992, Vores i
Vapnik 1995, Schoelkopf 1999), czy modele grafowe
(Jordan 1998).
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“trzecia fala"

Zainteresowanie (gtebokimi) sieciami neuronowymi odzyto ponownie
po roku 2000. M.in. Hinton (2006) zademonstrowat skutecznos¢
uczenia pewnego rodzaju sieci neuronowych (deep belief networks) za
pomoca metody “greedy layer-wise pretraining”’. Nastepnie pokazano,
ze podobna metoda moze by¢ skutecznie zastosowana do innych
typéw sieci (Bengio 2007, Ranzato 2007).

Whtedy spopularyzowano okreslenie “deep learning”, ktére podkresla
mozliwos$¢ skutecznego trenowania sieci o wielu warstwach i ogdlnie
wage pojecia “gtebokosci” hierarchii poje¢ w procesie uczenia.

W tym nurcie zaczeto od metod nienadzorowanych (unsupervised
learning) i eksplorowania umiejetnosci gtebokiego uczenia do
generalizowania z niewielkich danych. Obecnie wraca sie tez do
stosowania gtebokiego uczenia do metod nadzorowanych (supervised)
na ogromnych zbiorach danych treningowych.
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e Stosowane w gtebokim uczeniu algorytmy sa prawie takie same
RV ok dawnie]

Sukces polega jednak m.in. na tym, ze

m stosowane modele s3 zmodyfikowane tak, ze umozliwiaja
skuteczniejsze trenowanie sieci o wiekszej liczbie warstw

m dostepne s3 znacznie wieksze zbiory danych dzieki
cyfryzacji zycia i ideologii "big data” (niektérzy wierza, ze
do przyzwoitego dziatania dobrych algorytméw z nadzorem
DL wystarczy odpowiednio duzy zbiér danych: rzedu 10*
przyktadéw na klase, a w przypadku 10M przyktadow
dziatanie lepsze niz cztowiek)



Rosngce zbiory danych
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Przyktady:
IRIS: 150 (50 na klasg): przed 1950

MNIST (recznie pisane cyfry): 10°, 1998
SVHN (street view house numbers): 10°, 2011
ImageNet10k: 107

Canadian Hansard (translated sentences): 108
WMT (English to French sentences): 10°



Rosngce modele
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Kolejnym powodem rosnacej skutecznosci DL s3 mozliwosci
obliczeniowe pozwalajgce na skuteczne trenowanie coraz
wiekszych modeli.

Mozliwosci biologicznych sieci neuronowych wynikaja m.in. z
dwéch powodéw:

m t3czna liczba neuronéw

m liczba potaczen pomiedzy neuronami



Liczba potaczen na neuron

Wibdsey  Przykfady znanych systeméw badawczych:

do uczenia

massynowese Adaline (Widrow Hoff, 1960): 10*

Lo Neocognitron (Fukushima, 1980): 102

sie¢ konwolucyjna na GPU (Chellapilla, 2006): 102

B Deep Boltzman machine (Salakhutdinov Hinton, 2009):
103

nienadzorowana sie¢ konwolucyjna (Jarrett, 2009): 102

[@ rozproszony auto-enkoder (Le, 2012): 103

sie¢ konwolucyjna na wielu GPU (Krizhevsky, 2012): 102

B COTS HPC nienadzorowana sie¢ konwolucyjna (Coates,
2013): 10*

B GoogleNet (Szegedy, 2014): 103

Cztowiek: okoto 10* potaczen na neuron.



Rozmiary modeli

Wprowadzenie Pierwotnie modele byty z koniecznosci mate. Np. przy rozpoznawaniu obrazu
do uczenia

RGeS korzystato sie z obrazéw o b.niskej rozdzielczosci, obecnie korzysta sie ze zdje¢ w

O e wysokiej rozdzielczosci o duzych rozmiarach.
C viarcin
Sydow

Przyktady udokumentowanych rozmiaréw sieci badawczych na
przestrzeni lat:

m 1) Perceptron (Rosenblatt, 1958), 2) Adaline: 10°
m 3) Neocognitron 1980: 10*
m 4) wczesna sie¢ uczona BP (Rumelhart, 1986): 102

m 5) rekurencyjna sie¢ do rozpoznawania mowy (Robinson
Fallside, 1991): 102

m 6) wielowarstwowa sie¢ do rozpoznawania mowy (Bengio 1991):
10°

m 7) sigmoid belief network (Saul, 1996): 103
m 13) deep belief network na GPU (Raina, 2009): 10°
m 20) GoogleNet (Szegedy, 2014): 108



Liczba kategorii
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Weczesne systemy rozpoznawaty 2 kategorie (tzw.
dychotomizatory, np. Perceptron czy regresja liniowa jest
dychotomizatorem)

Obecnie sieci neuronowe z powodzeniem rozrézniaja 1000 i
wiecej kategorii obiektow.



Rosngca doktadnos¢ sieci DL
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mlwewe  Coraz lepsze wyniki odnosza obecnie konwolucyjne sieci
neuronowe, np. do rozpoznawania obrazéw (np. na konkursie
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge - ILSVRC w
2012 roku taka sie¢ pokonata wszystkich rywali obnizajac
procent pomytek z 26.1 do 15.3 procent), podobnie w
dziedzinie rozpoznawania mowy.

(c) Marcin
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Skutecznos¢ tez w innych zadaniach, np. rozpoznawanie
pieszych na obrazach (2013) a nawet lepsza skuteczno$¢ niz
ludzka w rozpoznawaniu znakéw drogowych (Ciresan 2012)

Sieci rekurencyjne sa obecnie stosowane do zadan dotyczacych
ciggéw (np. NLP), w szczegdlnosci LSTM (long-short term
memory) lub do automatycznych ttumaczen
(sequence-to-sequence).



Neural Turing Machines
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Nowy typ rekurencyjnych sieci neuronowych (Alex Graves
2014), ktory potrafi uczy¢ sie nawet prostych algorytméw tylko
obserwujac przyktady danych wejsciowych i wyjsciowych (np.
sortowanie, etc.)



Zastosowania i narzedzia

WEWEESE  Gtebokie uczenie stato sie powaznym narzedziem do

do uczenia

EETEWES  rozwigzywania waznych zadan praktycznych w najwazniejszych
() Marcin dziedzinach biznesu, gospodarki i panstwowych.

Sydow

Dostepne s3 liczne biblioteki oprogramowania do DL, np:
Theano (Bergstra 2010, Bastien 2012)

PyLearn2 (Goodfellow 2013)

Torch (Collobert 2011)

DistBelief (Dean 2012)

Caffe (Jia 2013)

MXNet (Chen, 2015)

TensorFlow (Abadi, 2015)

Gtebokie uczenie wptywa takze na inne pokrewne nauki
znajdujac zastosowania np. w neurologii, farmaceutyce czy
fizyce.
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Dziekuje za uwage.



