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Czy zastanawialiScie sie kiedy$ nad tym, czym jest inteligencja? Wiekszosé
definicji zaktada posiadanie zdolnosci do rozumowania, uczenia sie, adaptacji do
zmieniajacego sie otoczenia. Najczesciej mowi sie o inteligencji ludzi i zwierzat
— organizméw majacych moézg, a wiec organ biologiczny. Czy inteligencja musi
by¢ jednak domena jedynie istot, ktére uwazamy obecnie za zywe? Wielu
Czytelnikéw styszalo zapewne réwniez o inteligencji ,,sztucznej”, okreslanej

tak dlatego, ze nie wystepuje ona w sposdb naturalny w przyrodzie, ale

w emergentny sposéb pojawia sie w maszynach i algorytmach tworzonych dzieki
innej inteligencji, np. cztowieka.

W ostatnich latach nastapit rozkwit fascynujacej dziedziny nauki, jaka,

jest sztuczna inteligencja. Coraz czesciej styszymy o tym, ze programy
komputerowe wygrywaja z ludzmi (i to mistrzami $wiatal) w gry, ktére
wymagaja duzego wysitku intelektualnego (np. szachy, Go). Programy potrafia
juz rozpoznawaé obiekty na zdjeciach i jezdzi¢ samochodem lepiej niz wiekszosé
ludzi, rozpoznaja, mowe i ttumacza tekst z jednego jezyka na drugi, wykazuja
sie tez kreatywnoscia i tworza nowe dzieta na podstawie widzianych wczesniej
obrazéw lub tekstow.

Jeden z przeloméw w dziedzinie uczenia maszyn i nadawania im (sztucznej)
inteligencji zwiazany jest w ostatnich latach z glebokimi sieciami neuronowymi.
Stowo ,,neuronowymi” juz powinno daé¢ pewne skojarzenia z umystem,

w koncu nasz mézg sklada sie wlagnie z duzej liczby neuronéw, szacowanej

na 100 miliardéw. Faktycznie, budowa i dzialanie sztucznych sieci neuronowych
zainspirowane zostaly badaniami nad ludzkim moézgiem. W pewnym sensie sieci
neuronowe zrodzilty sie wlasnie z motywacji, aby maszyny mogty dzialanie
mébzgu nasladowaé. Ich podstawowym budulcem sa sztuczne neurony, ktére
otrzymujag na wejsciu pewne dane i przetwarzajg je w okreslony sposob,
przekazujac na wyjsciu wynik (rys. 1). Neurony moga by¢ polaczone tak, ze
wynik obliczen jednego z nich moze stanowié¢ sygnal wejsciowy do innego.
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X, W ten sposéb moze wspotdziataé wiele warstw neuronéw,
przetwarzajac dane otrzymane na wejSciu az do obliczenia

e wyjscie wyniku z'godnie z okreslonymi regular'ni ('funkcjami '

X, aktywacji) w neuronach oraz wartodéciami parametréw ich

. polaczen. Zakladajac, ze neuron otrzymuje na wejsciu dane
r1,Za,...,2,, ktore przekazywane sa przez potaczenia

),(," - wagi wejsciowe z przypisanymi do nich wagami wy, wa, ..., Wy,

wejscia

wyjscie obliczane jest za pomoca reguly:

Rys. 1. Neuron McCullocha-Pittsa — podstawowy budulec sieci

neuronowej — zrédlo:

n
https://pl.wikipedia.org/wiki/Neuron_McCullocha-Pittsa y= f<w0 + : :wZ ’ xi)’
i=1

gdzie f jest wlasnie funkcja aktywacji, a wy jest dodatkowym parametrem
neuronu wlatwiajacym proces uczenia. Czesto jako funkcje aktywacji stosuje
sie funkcje sigmoidalna H—% oraz funkcje ReLU, czyli max(0, x).

Dane zazwyczaj przetwarzane sa w jednym kierunku: od danych wejsciowych
(warstwa wejsciowa), przez warstwy ukryte, az do obliczenia wyniku (warstwa
wyjsciowa). Mozliwe sa réwniez inne konfiguracje, jak np. w rekurencyjnych
sieciach neuronowych, ktére znajduja zastosowania np. do analizy szeregéw
czasowych, rozpoznawania mowy i tlumaczen tekstéw. W takich sieciach
potaczenia pomiedzy neuronami z réznych warstw moga tworzyé cykle.

Uczenie to taki proces dostrajania wag potaczen miedzy neuronami, ktéry daje
najlepsze wyniki. W jaki sposéb ucza sie sieci neuronowe? Algorytmy uczenia
(nie tylko sieci neuronowych) mozna podzieli¢ na 3 grupy:

e uczenie z nadzorem (supervised learning),
e uczenie bez nadzoru (unsupervised learning),
e uczenie ze wzmocnieniem (reinforcement learning).
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Rozwigzanie zadania M 1552.
Bedziemy szukali takich rozwigzan, dla
2 . 2
ktérych 4% = z2 oraz 4°° = 2z, gdzie z
jest dodatnig liczbg caltkowita; wéwczas
liczba
a? b2 2
4% +47 +1=(zx+1)
bedzie kwadratem liczby catkowitej.
7Z powyzszych réwnoéci wynika, ze
2 2p2
=29 — 22b 71’
wiec rozwazane liczby majg szukang
postad, o ile tylko liczby a, b sa
powigzane zaleznoscia
a? —2p% = —1.

Powyzsze znane réwnanie diofantyczne
(tzw. ujemne réwnanie Pella) ma
nieskonczenie wiele rozwigzan catkowitych
(an,by) danych przez

1+ \/§)ZH7l =an + bnV2

dlan > 1.

@

Rozwigzanie zadania M 1554.
Udowodnimy, ze ¢ = 1.

Zauwazmy, ze jezeli k = n i wszystkie
potaczenia sa realizowane miedzy
roztgcznymi parami miast, to kazda
podréz moze byé ztozona z tylko jednego
lotu. Stad ¢ < 1.

Rozwazmy nastepujace doswiadczenie
trwajace k£ dni. W kazdym z miast
umiesémy na poczatku jednego turyste.
Pierwszego dnia zaplanujmy loty pary
turystéw, ktérzy znajdujg sie w miastach,
miedzy ktérymi kursuje najtanszy lot;
drugiego dnia — pary turystéw, ktérzy
znajduja sie¢ w miastach, miedzy ktérymi
jest drugi najtanszy lot itd.

Po k dniach kazdy turysta bedzie juz po
podrézy majacej te wlasnoéé, ze kazdy
kolejny lot byl drozszy od poprzedniego.
Ponadto tacznie wszyscy turysci
wykonaja w sumie 2k lotéw, gdyz kazdego
dnia doktadnie dwéch wsiadto do
samolotu. Stad wniosek, ze §rednia
dlugo$é podrézy wérdéd wszystkich
turystéw jest rowna % = 7 lotéw.

W zwigzku z tym istnieje turysta, ktérego
wycieczka jest zlozona z co najmniej tylu
lotéw, a zatem ¢ > 1.

Najwigksze sukcesy przez wiele lat $wiecito uczenie z nadzorem. W metodzie
tej dany jest zbior par wejscie-wynik i celem jest znalezienie funkcji obliczanej
przez sie¢ neuronowa, ktora dla danych wejéciowych dawalaby na wyjsciu
wyniki minimalizujace pewna funkeje kosztu (loss function). Funkcja kosztu
powinna uwzglednia¢ wyniki obliczane przez sie¢ neuronowa oraz prawidlowe
wyniki dla danych wejéciowych, moze by¢ nia np. blad éredniokwadratowy,
w praktyce odpowiednie dobranie funkcji kosztu wplywa istotnie na proces
uczenia sieci. Sie¢ trenowana jest na pewnym podzbiorze par wejsScie-wynik
— zbiorze treningowym, ale skutecznos¢ sieci i algorytmu uczenia testowane
sg juz na osobnym podzbiorze, zbiorze testowym, aby sprawdzié¢, jak dobrze
sie¢ radzi sobie na nowych danych, na ktorych nie byla wczesniej trenowana
(od algorytmoéw okreslanych jako inteligentne oczekiwaliby$my wlasnie, aby
potrafily radzié sobie z nieznanymi wezeéniej danymi i sytuacjamil!). Czesto
bierze si¢ pod uwage jeszcze dodatkowy podzbiér, roztaczny z treningowym

i testowym — zbior walidacyjny, ktéry ma pomdec w wyborze najlepszej
architektury sieci oraz najlepszych algorytmow i wartosci parametréow
odpowiedzialnych za jej uczenie (tzw. hiperparametrow).

Samo trenowanie sieci neuronowej realizuje si¢ najczesciej za pomoca spadku
gradientowego i algorytmu propagacji wstecznej — wagi poltaczen pomiedzy
neuronami sa modyfikowane tak, aby zmniejszaé¢ popelniany przez sie¢ blad,
czyli minimalizowaé¢ funkcje kosztu, z tego powodu funkcja ta powinna by¢
rézniczkowalna wzgledem wag potaczen. Jest to typowy schemat algorytméw
uczenia (nie tylko sieci neuronowych), poszczegélne algorytmy moga sie
rézni¢ pewnymi szczegdtami, ale w wiekszosci z nich wystepuje pewien zbior
treningowy, dla ktérego algorytm dobiera ustawienia minimalizujace pewna
funkcje kosztu.

Troche inaczej sytuacja wyglada w przypadku uczenia bez nadzoru — dla danych
wejsciowych w zbiorze treningowym moze bowiem nie by¢ prawidtowego wyniku.
Mimo to okazuje sie, ze odpowiednio konstruujac sieci neuronowe, mozna
nauczy¢ je wykrywania w danych pewnych wzorcéw (aby nazwaé te wzorce,
moze by¢ potrzebna ingerencja czlowieka lub nieduzy zbiér danych z wynikami
— tak jak przy uczeniu z nadzorem). Typowym przykladem uczenia bez nadzoru
jest analiza skupien — grupowanie danych w roztaczne podzbiory. W przypadku
uczenia z nadzorem sie¢ neuronowa otrzymujac na wejsciu zbiér, w ktorym sa
zdjecia pieszych i rowerzystéw, dla kazdego zdjecia bedzie w stanie powiedziec,
czy jest na nim pieszy czy rowerzysta. W przypadku uczenia bez nadzoru sieé¢
neuronowa po przeanalizowaniu calego zbioru danych moze powiedzie¢: na
zdjeciach mamy dwie grupy obiektow, obiekty z danej grupy sa do siebie bardzo
podobne, ale istotnie réznia sie od obiektow z drugiej grupy.

Uczenie bez nadzoru mozna wiec porownaé z sytuacja, gdy mate dziecko
obserwuje otaczajacy je $wiat, nie ma nauczyciela, ktéry by mu ten swiat
tlumaczyl (lub nie jest w stanie tego nauczyciela zrozumieé), a mimo to jest

w stanie wykry¢ pewne wzorce i prawa wystepujace w Swiecie, rozpoznad
rodzicow, jedzenie, zrozumieé grawitacje, nauczy¢ sie chodzié¢. Uczenie

z nadzorem mozna z kolei poréwnac¢ do sytuacji, w ktérej jest nauczyciel, ktéry
pokazuje uczniowi gotowe materiaty, pytania i odpowiedzi, zadania i gotowe
rozwigzania, a potem oczekuje, ze uczen bedzie potrafil rozwiagzaé zadania
troche inne, do pewnego stopnia podobne do tych przyktadowych, ale jednak
niespotkane wcze$niej. Tak jak w przypadku malych dzieci uczenie bez nadzoru
jest typowe dla wieku przedszkolnego, a uczenie z nadzorem jest juz typowe

dla wieku szkolnego (a wiec pdZniejszego), tak i w przypadku uczenia maszyn
czasami stosuje si¢ najpierw uczenie bez nadzoru, aby sieci neuronowe nauczyty
sie same wykrywaé¢ pewne wzorce, ktorych znajomosé moze potem utatwié
uczenie z nadzorem (jest to przyklad semi-supervised learning stanowiacego
potaczenie dwéch wspomnianych podejsé).

Trzeci rodzaj uczenia maszyn to tzw. uczenie ze wzmocnieniem. W tym
przypadku zbidr treningowy nie jest od razu dostepny w calosci. Zamiast
tego algorytm moze by¢ w interakcji ze srodowiskiem, w ktérym si¢ znajduje,
wykonujac okreslone akcje na podstawie swoich obserwacji. Kazda akcja
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Rys. 2. Wielowarstwowa sie¢ neuronowa — zrédlo:
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html

powoduje przejécie do innego stanu i otrzymanie
informacji o nagrodzie zwiazanej z wykonana akcja.
Celem algorytmu jest wykonywanie akcji, ktére
spowoduja otrzymanie najwyzszej nagrody, np. wygranie
w grze. Sieci neuronowe moga by¢ w tym przypadku
uczone, jakie akcje wykonywaé w danej sytuacji, aby
zmaksymalizowaé swoja nagrode (takie podejécie
stosowano m.in. w programie AlphaGo, ktéry w 2016
wygral w Go z jednym z najlepszych ludzi w tej

grze — Lee Sedolem). Tego typu metode nauczania
mozna z kolei poréwnaé do nauczyciela, ktory pozwala
uczniowi od poczatku samodzielnie wykonywaé dziatania
i podejmowaé decyzje, dajac mu za kazdym razem
informacje zwrotna na temat podejmowanych dziatan.

Wspomnialem o tym, ze sieci neuronowe moga mieé
wiele warstw. Moga by¢ zorganizowane w sposéb
hierarchiczny tak, ze w kolejnych warstwach nastepuje
przetwarzanie danych z nizszego poziomu i wyniki
przekazywane sa do nastepnej warstwy (rys. 2). W ten
sposéb od danych wejsciowych, niskopoziomowych,
relatywnie prostych, mozna stopniowo otrzymywaé
coraz bardziej ztozone, wysokopoziomowe informacje.
Okazuje sie, ze w trakcie procesu trenowania sieé
neuronowa moze hauczy¢ sie pewnych ztozonych
wtlasnosci wystepujacych w danych wejsciowych, np.
pewne neurony aktywuja sie (tj. funkcja aktywacji
przyjmuje wartodci duzo wieksze od zera), gdy w danych
wystepuja pewne okreslone wzorce. Tego typu metody
uczenia nazywane sa deep learningiem, czyli glebokim
uczeniem — glebokim, bo uczone sa sieci majace wiele
warstw, a elementy w poszczegolnych warstwach ucza sie
wykrywania i reprezentowania pewnych nieoczywistych
(glebokich), ztozonych wlasnoscei danych, ktére zostaly
uzyte w procesie uczenia, w kolejnych warstwach
sktadajac w pewnym sensie te ztozone wlasnosci

z elementéw prostszych. Jest to jedna z najwazniejszych
wlasnosci decydujacych o sukcesie deep learningu

— w wiekszosci innych metod sztucznej inteligencji
potrzebna jest czesto dosé duza wiedza dziedzinowa;

to cztowiek-naukowiec jest odpowiedzialny za wlasciwe
dobranie atrybutéow obiektéw wystepujacych w danych,
aby metoda dobrze dziatala. Algorytmy deep learningu
moga same nauczy¢ sie najwazniejszych ztozonych
cech, znacznie przyspieszajac prace naukowcoéw —
nauczycieli maszyn, oszczedzajac ich czas, redukujac
szanse na popelnienie bledu (poprawiajac tez w ten
spos6b skutecznosé!), umozliwiajac stosowanie

tych rozwiazan do wielu rzeczywistych probleméw.
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Dzieki temu algorytmy sztucznej inteligencji do
pewnego stopnia zaczynaja zastepowadé czlowieka

w... projektowaniu algorytméw sztucznej inteligencji!
Czesto potrzeba jednak znacznie wiecej danych, aby sieé¢
neuronowa mogta sie wystarczajaco dobrze potrzebnych
cech nauczy¢, potrzebna jest rowniez wieksza moc
obliczeniowa, dlatego obliczenia w sieciach neuronowych
przyspieszane sg obecnie za pomoca kart graficznych lub
klastrow wielu maszyn.

Warto wspomnieé¢ o tym, ze w metodach deep learningu
elementy w poszczegdlnych warstwach nie musza

by¢ sztucznymi neuronami, moga by¢ to réwniez

inne transformacje liniowe lub nieliniowe. Glebokie
sieci neuronowe nie sg, wiec jedyna realizacja deep
learningu i strategii poszukiwania istotnych cech, ale

w ostatnich latach okazaly sie niezwykle skuteczne

i znalazlty zastosowanie w wielu problemach zwiazanych
7 rozpoznawaniem zlozonych struktur. Na przykiad,
istnieja juz sieci neuronowe potrafiace rozpoznawaé
obiekty na zdjeciach z wieksza skutecznoscia, niz

robig to obecnie ludzie (takie metody stosowane sa,

na przyklad, w sensorach pojazdéw autonomicznych).
Neurony w kolejnych warstwach sieci w procesie
trenowania na rzeczywistych obrazach ucza sie
reprezentowania pewnych cech wystepujacych w tych
obrazach. Najnizsze warstwy otrzymuja na wejsciu
zwykle piksele, a kolejne warstwy przetwarzaja

je do postaci linii, tukéw, a potem coraz bardziej
skomplikowanych struktur. Z podejsciem tym moze byé
jednak pewien problem — w przypadku rozpoznawania
zlozonych struktur (np. twarzy) na zdjeciach o duzej
rozdzielczosci potrzebna sie¢ neuronowa musiataby
mie¢ wiele warstw i neuronéw, a jej trenowanie byloby
bardzo czasochtonnym procesem. Pojawily sie jednak
pomysty na specjalne architektury sieci neuronowych,
ktére moga sie sprawdzaé bardzo dobrze w takich
przypadkach, sa to tzw. konwolucyjne (splotowe)

sieci neuronowe, w ktorych uktad potaczen pomiedzy
neuronami inspirowany jest budowa narzadu wzroku

u ludzi i zwierzat. Neurony tworzg wiele warstw,

z ktorych kazda ma pewne specyficzne zastosowanie.
Neurony w warstwie wejSciowej grupowane sa w obszary
o takim samym rozmiarze (np. 5 X 5 pikseli), neurony

7z tego samego obszaru polaczone sa z neuronem

z warstwy wyzszej, tworzac tzw. filtr, ktéry w trakcie
uczenia sieci odpowiada za wykrywanie pewnej

cechy obrazu, np. wystepowanie kreski lub tuku.
Poniewaz dana cecha moze wystgpi¢ w dowolnym
obszarze obrazka i w kazdym obszarze chcielibysmy ja
wykrywaé¢ w taki sam sposdb, wiec filtr o takiej samej
strukturze polaczen i z takimi samymi wagami powinien
wystepowaé dla kazdego mozliwego obszaru. Jesli
mieliby$my obrazek o wymiarach m X n, a chcieliby$my
skonstruowaé filtr obejmujacy obszar o rozmiarze k x [
(dla k < m 11l < n), to potrzebowaliby$my co najmniej
(m—k+1)x (n—10+ 1) neuronéw filtrujacych dana
ceche (czasami rozszerza sie obrazek o piksele zerowe na
brzegach, np. aby zachowaé taka sama liczbe neuronéw
z warstwy wejsciowe] 1 neuronéw filtrujacych). Neurony
w danym filtrze wspdtdzielg odpowiadajace sobie wagi



(chcemy w koricu, aby kazdy neuron z filtra dzialal

tak samo), co ulatwia znacznie proces trenowania

sieci. Filtrow wykrywajacych pewne niskopoziomowe
cechy obrazka moze by¢ duzo, wszystkie one tworza
tzw. warstwe konwolucyjng. Neurony z warstwy
konwolucyjnej polaczone sa nastepnie z neuronami

z funkcja aktywacji ReLU (warstwa ReLU), ktére
ulatwiaja trenowanie sieci, a neurony z warstwy ReLLU
polaczone sa z neuronami z warstwy pooling, ktore
pomagaja wydoby¢ najwazniejsze cechy z wezesniejszych
warstw (np. poprzez wyliczanie maksymalnej lub éredniej
wartoéci z grupy sasiednich neuronéw z wezeéniejszej
warstwy). Warstwy konwolucyjna, ReLLU i pooling
moga stuzy¢ do wykrycia zlozonych wzorcéw, a do
wsparcia ostatecznej klasyfikacji obiektu stosuje

sie tzw. warstwe gestq (ang. dense layer lub fully
connected layer), w ktérej wszystkie neurony z warstwy
wcezesniejszej sa polaczone ze wszystkimi neuronami

i Zadania

z warstwy kolejnej. Warstwy te (oraz ewentualnie inne,
przystosowane do konkretnego zagadnienia) moga
wystepowaé w sieci wielokrotnie, na réznych poziomach,
z réznymi konfiguracjami. Zaprojektowanie dobrej sieci
neuronowej jest kluczowym czynnikiem decydujacym

o jej skutecznosci i szybkosci trenowania i dziatania.

Obecnie nastepuje stopniowe przejscie informatyki

z etapu, w ktorym komputery sa programowane

przez czlowieka, do etapu, w ktérym maszyny

sa przez czlowieka uczone. Wszystko wskazuje

na to, ze jesteSmy na poczatku wielkiej rewolucji
zwiazanej z pojawieniem si¢ na skale masowa
sztucznej inteligencji, rozwigzywaniem przez nig coraz
bardziej skomplikowanych probleméw lepiej niz ludzie
i w zwiazku z tym — ze wspomaganiem lub stopniowym
wyreczaniem ludzi w wielu wykonywanych przez nich
pracach.

Redaguje Lukasz BOZYK

M 1552. Wykazaé, ze istnieje nieskoniczenie wiele par liczb catkowitych

dodatnich (a, b), dla ktérych liczba

49° 1 4% 11

jest kwadratem liczby catkowitej.

Rozwiazanie na str. 2

M 1553. W pewnym kraju jest skoniczona liczba miast. Miedzy niektérymi
parami miast istnieja jednokierunkowe potaczenia autobusowe. Sieé¢
komunikacyjna ma te wlasnoé¢, ze nie mozna zaplanowaé¢ podrézy zlozonej

z co najmniej jednego kursu, ktéra zaczyna si¢ i konczy w tym samym miedcie.
Udowodnié, ze istnieje miasto, z ktérego nie mozna wyjechaé¢ autobusem oraz
miasto, do ktoérego nie mozna dojechac.

Rozwiazanie na str. 11

M 1554. W pewnym kraju jest 2n miast. Miedzy niektérymi parami miast
istnieja dwukierunkowe polaczenia lotnicze, ktérych w sumie jest k. Ceny
biletéw na réznych odcinkach sg rézne, ale na kazdym odcinku cena jest taka
sama niezaleznie od kierunku lotu. Wyznaczy¢ najmniejsza stala ¢ (niezalezna
od n i k) o tej wlasnosci, ze zawsze mozna tak zaplanowaé podréz zlozona z co

Rozwiazanie na str. 2

w metalu.

a dielektryk-gaz 7qq-

Rozwigzanie na str. 6
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Rozwiagzanie na str. 10

najmniej c - % przelotow, aby kazdy kolejny lot byt drozszy od poprzedniego.

Przygotowal Andrzej MAJHOFER

F 943. T.D. Stewart i R.C. Tolman wyznaczyli stosunek ladunku elektronu, e,
do jego masy m metoda, w ktérej metaliczne prébki poddawali przyspieszeniom.
Wyjaénij, jak to byto mozliwe. Przyjmij model swobodnych elektronéw

F 944. Na poziomej, ptaskiej elektrodzie metalowej potozono jednorodna
plaska warstwe dielektryka (izolatora) o gruboéci d i przenikalnosci
dielektrycznej €. Na warstwie dielektryka umieszczono krople przewodzacej
cieczy (elektrolitu) niezwilzajacej dielektryka. Jak zmieni sie kat zwilzania 6,
gdy do kropli przylozymy napiecie U wzgledem metalowej elektrody? Napigcia
powierzchniowe wynosza: ciecz-dielektryk «.q, ciecz-gaz otaczajacy uktad g,

Wskazowka: Napigcie powierzchniowe to energia potrzebna do utworzenia
powierzchni rozdzialu faz przypadajace na jednostke pola powierzchni. Jest ono
rowniez rowne sile dziatajacej prostopadle do brzegu takiej powierzchni rozdzialu
na jednostke jego dtugosci. Kat zwilzania to kat miedzy powierzchniami
ciecz-dielektryk i ciecz-gaz.



