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POLITECHNIKA

“ \Wprowadzenie

Termin ,,sztuczna inteligencja” jest niezwykle szeroki i zwigzany jest z bardzo
roznymi zagadnieniami z obszarow wielu réznorodnych dziedzin nauki. Ich natura
jest zarowno techniczna, jak i filozoficzna.

Ogdlnym celem sztucznej inteligencji jest wytworzenie algorytmu lub maszyny
zdolnej do rozumowania w sposob taki sam lub lepszy niz ludzki.

Jest to bardzo niejasno zdefiniowany, ogdlny i trudny do zrealizowania cel.
Zwtaszcza jezeli algorytm implementujqcy sztuczng inteligencje ma realizowac tak
zroznicowany szereg zadan, jak cztowiek.

Przyktadem takiego zrdéznicowania jest na przyktad jednoczesna umiejetnosé
rozwigzywania skomplikowanych réwnan matematycznych i umiejetnosé
namalowania na ptotnie inspirujgcego obrazu, ktéory dodatkowo nawigzuje do
wydarzen historycznych.
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GDANSKA

Wprowadzenie

Ze wzgledu na niejasng definicje tego czym jest sztuczna inteligencja i trudnoscig z
otrzymaniem tak zwanej ogodlnej sztucznej inteligencji (ang. general artificial
intelligence) w praktyce konieczny jest podziat i ustandaryzowanie zadan
mozliwych do rozwigzania za pomoca algorytmadw inteligentnych.

Sg to np. zadania klasyfikacji, przyblizania funkcji (tzw. regresiji), albo interakcji z
otoczeniem (uczenie przez wzmacnianie, ang. reinforcement learning).

Bardzo wielu narzedzi do rozwigzywania tego typu dobrze formalnie
zdefiniowanych probleméw dostarcza dziedzina techniki nazywana uczeniem
maszynowym (ang. machine learning).
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“= Podstawowe definicje Ll

sztuczna inteligencja

Szerokie pojecie oznaczajgce wszelkie techniki majgce na celu

nasladowanie ludzkiej inteligencji w bardzo szerokim sensie

(np. do tak abstrakcyjnych zadan, jak wytworzenie tzw. sztucznej Swiadomosci)

uczenie maszynowe

zestaw technik bazujgcych miedzy innymi na statystyce matematycznej
| teorii optymalizacji w celu realizacji zadan takich jak klasyfikacja, czy
regresja (np. drzewa decyzyjne, SVM, sieci neuronowe,

maszyny Boltzmanna, itd.)

uczenie giebokie

zestaw technik skupiajgcych sie na rozwigzywaniu problemow uczenia
maszynowego za pomocg algorytmow bazujgcych na sztucznych sieciach
neuronowych, sktadajgcych sie ze znacznej liczby warstw




POLITECHNIKA

2 Typowe problemy w uczeniu maszynowym

Bardzo czesto dokonujemy podziatu probleméw mozliwych do rozwigzania za
pomocg technik uczenia maszynowego na waskie przypadki. Przyktadami
klasycznych problemow tego typu sa:

» klasyfikacja — przydziat wzorcow wprowadzanych na wejscie algorytmu
uczenia maszynowego do jednej z kilku mozliwych klas,

* regresja — aproksymacja przez model uczenia maszynowego wartosci funkgji
na przyktadzie danych w postaci par argumentow i wartosci funkcji, ktéra ma
by¢ przez algorytm przyblizona,

* uczenie przez wzmacnianie — odnajdywanie optymalnego zachowania sie
inteligentnego algorytmu (zwanego agentem) poprzez cigglta interakcje z
otoczeniem (symulacjg lub Swiatem rzeczywistym np. poprzez sterowanie
robotem) i utrwalanie najbardziej korzystnych zachowan algorytmu (agenta).
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“ Regresja

wartos¢ chwilowa sygnatu [-]

- dyskretne probki sygnatow
-== wynik regresji

t[s]
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“*Uczenle przez wzmachnianie Ll

agent moze dowolnie wybrac trase

e

agent
(moze dysponowac
ograniczonymi zasobami
np. paliwem)

START

$rodowisko przeszkody
(mogag np. spowalnia¢ agenta)
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= Uczenle przez wzmacnianie

nagroda (np. czas przejazdu)
stan srodowiska (np. nowy uktad przeszkod, pozostata ilos¢ paliwa)

Y

(( Q >
akcja -

agent (np. wybor trasy przejazdu)

srodowisko
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2 Typowe problemy w uczeniu maszynowym

Oczywiscie tego typu ujecie problemow rozwigzywanych przez uczenie maszynowe
jest bardzo ogodlne. Stagd warto zastanowi¢ sie nad tym, jak moga by¢ one
wykorzystywane do rozwigzywania rzeczywistych probleméw. Na przyktad:

» klasyfikacja moze zosta¢ wykorzystana do analizy tego jakie typy pojazdow
(samochody, ciezarowki, motocykle, itp.) poruszaja sie dang trasg. Na tej
podstawie mozna np. Sledzi¢ ruch pojazdéw ciezarowych i odpowiednio sterowac
ruchem, aby zapobiega¢ degradacji nawierzchni,

* regresja moze stanowi¢ element algorytmu szacujgcego mozliwe do uzyskania
plony wybranego rodzaju rosliny na podstawie informacji o stezeniach substancji
chemicznych w glebie, na ktérej uprawa ma sie odbywag,

* uczenie przez wzmachianie moze postuzy¢ do wytrenowania (np. w symulacji)
agenta kierujacego pojazdem autonomicznym (po testach — w warunkach
rzeczywistych).
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2 Typowe problemy w uczeniu maszynowym

Przytoczone problemy klasyfikacji, regresji i uczenia przez wzmacniane nie s3
jedynymi problemami mozliwymi do postawienia w uczeniu maszynowym.

Przyktadem innego, nieco bardziej skomplikowanego problemu jest reprezentacja
ztozonych obiektéw (opisywanych przez wiele zmiennych) za pomoca krétszych
wektorow liczb (tzw. reprezentacji). Dodatkowym wymogiem w takim przypadku
moze by¢ na przyktad mozliwos¢ zrekonstruowania oryginalnego obiektu na
podstawie jego reprezentacjii W takim przypadku mamy do czynienia z
przetwarzaniem typu koder-dekoder, jednym z prostszych algorytmoéow bazujgcym
na takim przetwarzaniu jest sie¢ neuronowa typu autoenkoder.

Algorytm tego typu moze postuzy¢ do kompresji danych oraz jako czes¢ wiekszego
systemu w ktérym na przyktad stowa jezyka naturalnego opisywane s3 jako punkty
w wielowymiarowej przestrzeni.
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2 Typowe problemy w uczeniu maszynowym

Jezeli algorytm uwzglednia dodatkowo, na przyktad grupy znaczeniowe wyrazow
do ukiadania punktdow w przestrzeni decyzyjnej wedtug znaczenia
odpowiadajgcych im wyrazow, to jest to przyktad algorytmu uczgcego sie metryk
odlegtosci (znaczeniowej) miedzy wyrazami (ang. distance metric learning).

Wygenerowana przez model metryka podobienstwa moze potem na przykfad
postuzy¢ do wyszukiwania synonimow.

Na podobnej zasadzie algorytm moze na przyktad uczy¢ sie wyszukiwania obrazéw
wizualnie podobnych do wskazanych przyktaddéw.
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“ Analiza reprezentacji Ll

reprezentacje obiektow "czerwonych"

x L ) l .......... ........................................... N 4 Xo[-]

reprezentacje obiektow "niebieskich"

15015 X4
03-02]

) [0,25 -0,25]
_[0,17-0,4]

obiekty analizowane | przestrzen decyzyjna
przez algorytm




krok 1.

krok 2.

Krok 4.



B Przygotowanie danych dla algorytmow uczenia
maszynowego

Pierwszym i niezwykle wazinym krokiem w przygotowywaniu rozwigzania
bazujgcego na uczeniu maszynowym jest zebranie zbioru danych. Na tym etapie
mozna popetni¢ kilka btedow, ktére sprawig, ze zebrane dane nie beda
odwzorowywac rzeczywistosci.

Przy pozyskiwaniu danych (np. zbieraniu zdje¢ przedstawiajgcych obiekty réznych
klas dla systemu klasyfikacyjnego) konieczne jest zidentyfikowanie mozliwie jak
najwiekszej liczby mozliwych zrédet zakidcen i ich eliminacja — na przyktad nalezy
upewni¢ sie, ze posiadamy sensor umozliwiajgcy zarejestrowanie danych z
zadowalajacg jakoscia.
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GDANSKA

maszynowego

Wazne jest takze upewnienie sie, ze jezeli jakies zakiécenia s3 niemozliwe do
wyeliminowania, to bedziemy posiada¢c na tyle duzo przyktadéw ich
wystepowania, ze systemu nauczy sie uwzglednia¢ ich wystepowanie w danych
wejsciowych.

Jezeli zbierane sg dane dla systemu klasyfikacji, nalezy starac¢ sie, aby liczby
przyktadow dla kazdej klasy byty mozliwie zblizone. W innym przypadku konieczne
jest stosowanie specjalnych technik umozliwiajgcych uczenie maszynowe na danych
o niezrownowazonej liczebnosci klas (np. oversampling, undersampling, SMOTE).

Podobnie nalezy dba¢ o to, by w przypadku regresji przyktady pokrywaty
rownomiernie caty zakres wartosci argumentéw, dla ktérych ma by¢ mozliwa
regresja.
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GDANSKA

maszynowego

Tak pozyskane dane czasami nalezy poddaé procesowi parametryzacji, aby
zmniejszy¢ ilos¢ danych przekazywanych na wejscie algorytmu uczenia
maszynowego. Moze to by¢ na przyktad obliczenie spektrogramu sygnatu
uzyskanego z mikrofonu i postugiwanie sie nim zamiast surowych prébek sygnatu
akustycznego.

Dane czesto mogg wymagac wstepnej eliminacji wartosci odstajacych (np. za
pomocy reguty trzech sigm).

Czesto algorytm nie bedzie uczy¢ sie na podstawie danych ktore nie byty poddane
normalizacji albo standaryzacji.




B Przygotowanie danych dla algorytmow uczenia
maszynowego

Dane poddane procesowi parametryzacji i normalizacji lub standaryzacji nalezy na
potrzeby procesu uczenia podzieli¢ na trzy zbiory:

 zbior treningowy, ktory bedzie wykorzystany przez algorytm do nauczenia sie
zaleznosci, ktére w nim wystepuja,

e zbior walidacyjny, na ktorym w trakcie treningu kontrolowana jest jakos¢
dziatania algorytmu — s3 to dane, ktére nie sg wykorzystywane w treningu i nie
sg ,znane” algorytmowi,

 zbidr testowy, na ktorym testowana ostatecznie jest skutecznos¢ wytrenowanego
algorytmu. Jest on niewykorzystany az do samego konca procesu treningu, gdyz
autor algorytmu na podstawie postepodw mierzonych na zbiorze walidacyjnym
czesto dokonuje zmian w strukturze algorytmu. Zastosowanie osobnego zbioru
daje pewnos$¢, ze dobre wyniki algorytmu wynikajg faktycznie z jakosci
treningu, a nie specyficznego doboru jego struktury pod konkretny zbior
danych.
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= Sztuczne siecl neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe sg jednym z algorytmow uczenia maszynowego, ktore w
luzny sposdb zainspirowane s3 naukami biologicznymi.

Zasada dziatania sieci neuronowych polega na wykorzystaniu wielu podobnych do
siebie elementow (sztucznych neurondéw), ktdore potgczone sg w siec¢. Kazdy neuron
moze przyjmowac wyniki obliczen neurondéw poprzednich i przekazywac¢ wtasny
wynik obliczen do neuronéw wystepujgcych w sieci po nim.

Taki algorytm stanowi uniwersalny aproksymator, ktéry w potaczeniu z
odpowiednim algorytmem treningu pozwala na aproksymacje nawet bardzo
skomplikowanych funkcji matematycznych przyjmujgcych wiele parametrow
wejsciowych i takze zwracajacych wiele wartosci wyjsciowych.
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= Sztuczne siecl neuronowe

Typowym algorytmem treningu sztucznych sieci neuronowych jest algorytm
wstecznej propagacji btedow, ktory bazuje na analizie funkcji btedu popetnianego
przez sie¢. Wyznacza on gradient funkcji btedu, ktérego analiza pozwala na
wyliczenie takich modyfikacji sieci, ktdre zmniejszg popetniany przez nig btad.

Wielkos¢ poprawek kontrolowana jest za pomocg parametru nazywanego
wspotczynnikiem szybkosci nauki. Ze wzgledu na fakt, ze algorytm bazuje na
obliczaniu gradientu — jest on podatny na problemy takie jak lokalne minima
funkcji btedu i przeuczenie (ang. overfitting). Jest to przyczyna dla ktdrej w trakcie
treningu wykorzystujemy dodatkowy zbior walidacyjny w celu kontroli zachowania
sie algorytmu, gdy otrzyma on dane inne niz te, ktére otrzymat on w trakcie
treningu.
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“#* Neuron biologiczny i sztuczny Ll

dendryty

jadro komorki

ciato komorki rozgatezienia

/ korcowe aksonu

wagi neuronu

wyjscie neuronu

wartosci na wejsciach neuronu
X
Y
\J

/Wz : .
X _@ sumator funkcja aktywacji
2
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=5 Eun kcje aktywacji

liniowa tangens hiperboliczny arcus tangens sigmoidalna (logistyczna)
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skokowa RelLU PRelLU
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Algorytm wstecznej propagacji btedow Ll

rozpoczecie treningu ‘ l NIE
+ Losowy wybor _
przyktadu treningowego Czy wykorzystano wszystkie wzorce
: . o
Losowa inicjalizacja wag sieci oraz pobranie _ _ - W zblorze treningowym?
wartoséci wspotczynnikow nauki Obliczenie odpowiedzi sieci TAK
i innych (np. momentum) i gradientu funkciji btedu

¢ Dodanie wartosci btedu Czy bfad jest nizszy niz najwyzszy

Y do zmiennej zliczajgcej akceptowalny przez uzytkownika?
Wyzerowanie zmiennej zliczajgce; btgd skumulowany NIE TAK

btgd skumulowany , .
Korekta wartosci wag

sieci neuronowej zakonczenie
treningu




POLITECHNIKA

“*“ Proces treningu

punkt reprezentujgcy obecne wagi sieci

wektor
momentum

minimum lokalne

J

minimum lokalne

wartosc funkciji btedu [-]

minimum globalne

wartos¢ wag sieci [-]
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“= Zjawisko przetrenowania Ll

>

btad walidacyjny

btad walidacyjny
btad treningowy

) )
nr epoKi nr epoKi

btad treningowy

skumulowana wartosc¢ btedu
skumulowana wartos¢ btedu

algorytm wytrenowany prawidtowo algorytm przetrenowany



POLITECHNIKA

“= Zjawisko przetrenowania

algorytm wytrenowany prawidtowo algorytm przetrenowany
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“= Typy sieci neuronowych

Ze wzgledu na sposob organizacji neuronow w strukturze sieci neuronowej mozemy
wyroznic kilka typow sieci:
* sieC ptaska (ang. feedforward network) — najbardziej typowa odmiana sieci
neuronowej, w ktérej neurony utozone sg w warstwy (przynajmniej wejsciowg
i wyjSciowg, mogg zawiera¢ warstwy ukryte). Jej struktura jest ptaska, bez
sprzezen zwrotnych, warstwy sieci potgczone sg na zasadzie ,kazde wyjscie z
kazdym wejsciem”.
 splotowe (ang. convolutional network) — sie¢ w ktérej wspodtczynniki neuronu
definiujg operacje splotu na danych wejsciowych zorganizowanych w postaci
n-wymiarowych macierzy. Zwykle stosuje sie sploty 1,2 i 3-wymiarowe. Czesto
wykorzystywane sg operacje zmniejszajgce rozmiar danych — tzw. pooling. Ich
wielkg zaletg jest fakt, ze w przetwarzaniu obrazow mozna na ich wejscie
przekazywacC cate, niesparametryzowane obrazy. Sie¢ uczy sie sposobu
parametryzacji obrazoéw dopasowanego do danych, ktore otrzymata.
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= Typy sieci neuronowych (c.d.)

* rekurencyjne (ang. recurrent networks) — sieci neuronowe, ktére sktadajg sie
W czesci z sieci ptaskiej lub splotowej, na ktorej wejscie przekierowane s3
wszystkie lub czes¢ wyjsc z ptaskiego fragmentu sieci — jest to tzw. sprzezenie
zwrotne. Sieci tego typu nadajg sie do analizowania sekwencji obiektow i
szeregow czasowych.

 LSTM (ang. long short-term memory networks) — tzw. sieci z dtugg pamiecia
krotkotrwatg, jest to specyficzny rodzaj sieci rekurencyjnej, ktora dodatkowo
rozbudowana jest o komorki pamieci. Jej struktura jest bardziej
skomplikowana niz sieci rekurencyjnych, gdyz zawiera ona specjalne podsieci
sterujgce procesem zapisu i zwalniania danych z komorek pamieci. Pozwala
ona na analize dtuzszych sekwencji.

Istniejg takze inne rodzaje sieci przystosowane do specyficznych zastosowan takie
jak np. sieci Kohonena, czy Hopfielda.




= Typy sieci neuronowych — sieC ptaska
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“ Typy sieci neuronowych — siec splotowa

redukcja rozmiaru warstwy

/ przez pooling
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“= Przyktad operacji w sieci splotowe]

Operacja splotu dwuwymiarowego (mozliwe sg inne liczby wymiaréw):

0 1 1 0 0] 1 0 1 0]
0110 0 =1 0 1 0
0 1 1 0 ot ~“U=1_7 o0 1 o
011 0 O 1.0 1 0

Operacja zmniejszania rozmiaru warstwy przez wybdr najwiekszej wartosci (ang. max pooling):

-1 1

max pooling -1 5
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wejscie sieci neuronowej

"

sie¢ neuronowa

sprzezenie zwrotne

wyjscie sieci neuronowej




= Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) to typ uczenia
maszynowego, w ktérym znane sg dane wejsciowe (oznaczane jako
macierz X) i oczekiwane dane wyjsciowe, ktore powinny byc obliczone
na podstawie macierzy X i ktore czesto oznaczamy jako Y.

Algorytm uczenia maszynowego uczy sie przeksztatcenia mozliwego do
zapisania jako:

Y = £(X).

Typowymi przyktadami uczenia nadzorowanego s3g klasyfikacja, czy
regresja.
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“= Uczenie nadzorowane Ell

Przyktad zbioréw danych mozliwych do wykorzystania w dwadch przyktadowych
zadaniach nalezacych do kategorii uczenia nadzorowanego (klasyfikacji i

regresji).
Nazwa Oczekiwana wartos¢ | Nazwa klasy Wartos¢ na | Oczekiwana wartosc
obiektu na wyijsciu sieci wejsciu sieci | na wyjsciu sieci
kot [0,0,1] zwierze 1 0,1
pies [0,0,1] zwierze 3 0,3
talerz [0,1,0] przedmiot 1.2 0,12
sosna [0,0,1] roslina 8 0,8
samochdéd [0,1,0] przedmiot 2 0,2
przyktad zbioru danych przygotowanych do przyktad zbioru danych przygotowanych do

treningu klasyfikatora treningu modelu dokonujacego regres;ji
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“ Uczenie nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) charakteryzuje sie tym, ze
dana jest jedynie macierz danych wejsciowych X. Algorytm w takim przypadku
analizuje strukture przekazanych na jego wejscie.

Przyktadem zadan nalezacych do kategorii uczenia nienadzorowanego s3

* klasteryzacja — podziat zbioru danych na grupy sktadajace sie z podobnych do
siebie obiektow, np. grup osob, ktore stuchajg podobnej muzyki w serwisie
streamingowym,

e asocjacja — wyszukiwanie wystepujgcych w danych zwigzkow przyczynowo-
skutkowych, na przyktad odkrywanie na podstawie danych, ze mitodsi klienci
bardziej preferuja dokonywanie zakupow on-line, a starsi wolg dokonywac
zakupow tradycyjnie.
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“ Uczenie nienadzorowane

Przyktadem uczenia nienadzorowanego s3 tez wspomniane wczesniej
autenkodery, ktore uczg sie skompresowanych reprezentacji danych z macierzy X.

Tego typu analiza reprezentacji moze by¢ wykorzystana na przyktad do
wytworzenia nowych przyktadow, podobnych do tych ze zbioru uczgcego. Przy
specjalnej modyfikacji autoenkodera (tzw. autoenkoderze wariacyjnym) mozliwe
jest wygenerowanie nowego przyktadu o wtasciwosciach podobnych do obiektéw z
macierzy X.

Jest to przyktad tzw. modelu generatywnego, ktéry tworzy nowe przyktady na
podstawie danych, na ktérych zostat on wytrenowany.

Innym przyktadem popularnego modelu generatywnego sg generatywne sieci
przeciwstawne (ang. generative adversarial networks, GANSs).
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“ Model generatywny 4
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