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ROZDZIAL T

W desperackim poszukiwaniu wzorcow

dy austriacki naukowiec Konrad Lorenz byl dzieckiem, zafascynowaly go opowiesci
G z ksigzki Cudowna podroz, historii przygdd chlopca wedrujacego z dzikimi gesiami na-
pisanej przez szwedzkg noblistke w dziedzinie literatury Selme Lagerlof'. W efekcie mlody
Lorenz marzyl o tym, by sta¢ si¢ dzika gesig. Poniewaz nie mdgl spelni¢ tej fantazji, zadowolit
sie opieka nad jednodniowym kaczatkiem, ktore dostal od sasiada. Ku radosci chiopca, ka-
czatko zaczelo za nim chodzi¢, co byto wynikiem procesu ,,wdrukowania”. Wdrukowanie do-
tyczy zdolno$ci wielu zwierzat, w tym matych kaczek i gesi, do tworzenia wiezi z pierwszym
poruszajacym sie obiektem, ktory zobacza po wykluciu. Lorenz zostal p6zniej etologiem i pio-
nierem badan nad zachowaniem zwierzat, przede wszystkim nad wdrukowaniem. Udalo mu
sie sprawi¢, ze kaczeta w wyniku wdrukowania uznawaly go za matke” Podazaly za nim, gdy
chodzil, biegal, ptywal, a nawet gdy odplywat kajakiem. W 1973 roku wspdlnie z innymi eto-
logami, Karlem von Frischem i Nikolaasem Tinbergenem, otrzymal Nagrode Nobla w dzie-
dzinie fizjologii lub medycyny. Ci trzej naukowcy zostali uhonorowani ,,za odkrycia zwigzane
ze strukturg i wywolywaniem indywidualnych i spotecznych wzorcéw zachowan™.

Wzorce. Podczas gdy etolodzy dostrzegali je w zachowaniu zwierzat, te ostatnie rowniez
wykrywaty wlasne wzorce. Swiezo wyklute kaczatka musza mie¢ zdolno$¢ rozrézniania cech
obiektéw poruszajacych sie wokodt nich. Okazuje sig, ze wdrukowanie u kaczatek moze doty-
czy¢ nie tylko pierwszej zywej istoty, ktéra zobacza w ruchu, ale takze przedmiotéw nieozy-
wionych. Na przykltad u mtodych kaczki krzyzéwki wdrukowanie moze dotyczy¢ pary poru-
szajacych sie obiektow, ktére maja podobne ksztalty lub kolory. Wdrukowanie wigze sie w tej
sytuacji z relacjami reprezentowanymi przez te obiekty*. Jesli wiec po wykluciu kaczatka zo-
bacza dwa poruszajace sie czerwone przedmioty, beda pozniej podgza¢ za dwoma obiektami
takiego samego koloru (nawet jesli te obiekty beda niebieskie, a nie czerwone), ale juz nie za
dwoma obiektami roznych koloréw®. W tym przykladzie wdrukowanie u kaczatek dotyczy
idei podobietistwa. Mlode wykazuja réwniez zdolno$¢ rozpoznawania réznic. Jesli jako pierwsze
poruszajace sie obiekty kaczatka zobaczg na przyktad szeécian i prostopadio$cian, to pézniej
beda podazaé za dwoma innymi obiektami o odmiennych ksztaltach (na przykiad za piramida
i stozkiem), poniewaz rozpoznaja, ze te obiekty roznig si¢ od siebie ksztaltem. Beda natomiast

ignorowa¢ dwa obiekty o takim samym ksztalcie.
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Zastanow sie nad tym przez chwile. Nowo wyklute kaczatka po bardzo krétkim kontakcie
z bodzcami zmystowymi potrafig wykrywa¢ wzorce w tym, co widza, oraz tworzy¢ abstrak-
cyjne pojecia podobienstwa i rdznic, a nastgpnie rozpoznawac te abstrakcje w pézniejszych
bodzcach i odpowiednio na nie reagowa¢. Badacze sztucznej inteligencji wiele by dali, zeby si¢
dowiedzie¢, jak kaczatkom udaje sie to osiagnaé.

Cho¢ dzisiejsza sztuczna inteligencja jest jeszcze daleka od wykonywania takich zadan z ta-
twoscig 1 skutecznoscig obserwowana u kaczatek, ma z nimi co§ wspolnego — zdolnoé¢ do
wykrywania i uczenia si¢ wzorcéw w danych. Kiedy Frank Rosenblatt pod koniec lat 50. XX
wieku wynalazl perceptron, jednym z powodéw, dla ktorych wywolalo to takie poruszenie,
bylo to, ze uznano go za pierwszy wazny algorytm ,,inspirowany mézgiem” i potrafigcy uczy¢
sie wzorcéw w danych na podstawie samej ich analizy. Co najwazniejsze, badacze udowodnili,
ze przy pewnych zatozeniach dotyczacych danych perceptron Rosenblatta zawsze znajdzie
ukryty w nich wzorzec w skonczonym czasie. Innymi stowy, perceptron zawsze zbiega do roz-
wigzania. Takie pewniki w informatyce s3 na wage ztota. Nic dziwnego, ze algorytm uczenia
perceptronu wzbudzil taka sensacje.

Ale co wlasciwie oznaczaja te terminy? Czym sg ,wzorce” w danych? Co kryje si¢ pod

stwierdzeniem ,,uczenie si¢ tych wzorcéw”? Zacznij od przyjrzenia si¢ ponizszej tabeli:

x1 x2 y
4 2 8
1 2 5
0 5 10
2 1 4

Kazdy wiersz w tej tabeli zawiera trzy wartosci dla zmiennych x1, x2 i y. W tych danych
ukryty jest prosty wzorzec: w kazdym wierszu warto$¢ y jest powigzana z odpowiadajacymi jej
warto$ciami x1 i x2. Sprobuj go dostrzec, zanim przejdziesz do dalszej lektury.

W tym zadaniu za pomoca otéwka, kartki i odrobiny wysitku mozna doj$¢ do wniosku, ze

y réwna sie x1 plus dwa razy x2.

y=x1+2x2

Mala uwaga dotyczaca notacji: rezygnuje tu ze znaku mnozenia (-) pomiedzy dwiema zmien-
nymi lub miedzy stalg a zmienng. Stosuje na przyklad zapis:

2x2 zamiast 2-x2 i x1x2 zamiast x1-x2.

Idealny bylby zapis 2x2 jako 2x,, a x1x2 jako x1x,, ze zmiennymi z indeksami dolnymi.
Jednak rezygnuje z indekséw dolnych, chyba Ze ich uzycie okaze si¢ absolutnie konieczne.
Moze to razi¢ purystow, ale taka metoda pozwala zachowac¢ przejrzysto$¢ tekstu i ulatwia jego
czytanie. Gdy napotkasz indeksy dolne, czytaj x; jako ,.x z indeksem dolnym i”. Pamietaj o na-
stepujacej kwestii: jesli po symbolu takim jak ,,x” znajduje si¢ cyfra, na przykiad ,,2” (czyli x2),

taka sekwencja oznacza jeden element. Z kolei jezeli liczba (na przyktad 9) lub inny symbol
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(na przyktad wl) znajduje si¢ przed symbolem (na przyktad x lub x2), oznacza to, ze mnozenie
liczby i symbolu lub dwéch symboli. Tak wiec:

2x2 =2:x2
x1x2 =x1-x2
w2x1 =w2-x1

Réwnanie y = x1+2x2 mozna zapisa¢ w og6lnej postaci w nastepujacy sposob:

y=wlx1l+w2x2, gdziewl=1iw2 =2

Warto zauwazy¢, Ze jest to jedna z wielu mozliwych zaleznosci miedzy y a x1 i x2. Moga
istnie¢ réwniez inne. I rzeczywiécie w tym przykladzie tak sie dzieje, ale w tym kontekscie nie
trzeba znajdowa¢ ich wszystkich. Wykrywanie wzorcow nie jest tak proste, jak sugeruje ten
przyklad, ale daje on punkt wyjscia do dalszych rozwazan.

Zidentyfikowalem tak zwang zaleznoé¢ liniowa miedzy y z jednej strony, a x1 i x2 z drugie;j.
Okreslenie ,liniowa” oznacza, ze y zalezy tylko od x1 i x2, a nie od x1 lub x2 podniesionych
do jakiej$ potegi lub od iloczynu x1 i x2. Warto tez zaznaczy¢, ze uzywam tu zamiennie stow
»rownanie” i ,zaleznos¢”.

Zalezno$¢ miedzy y, x1 i x2 jest okreslona przez state w1l i w2. Te stale nazywane sa wspot-
czynnikami lub wagami réwnania liniowego taczacego y z x1 i x2. W tym prostym przyktadzie,
przy zatozeniu wystepowania takiej zaleznosci liniowej, wartoéci wl i w2 zostaly ustalone na
podstawie analizy danych. Jednak czesto relacja miedzy y a (x1, x2, ...) nie jest tak oczywista,
zwlaszcza gdy po prawej stronie réwnania pojawia si¢ wiecej zmiennych. W takich sytuacjach
okreglenie odpowiednich wag staje si¢ bardziej skomplikowane.

Rozwaz nastepujacy przyklad:

y =wlx1+w2x2+w3x3+ ... +w9x9

W ogdlnym ujeciu dla zbioru n wag mozna za pomoca formalnego zapisu matematycz-

nego przedstawic to tak:

n
y =wlxl +w2x2 +w3x3 + -+ wnxn = Z wixi
i=1

Wyrazenie po prawej stronie, przedstawione za pomocg znaku sigma, jest skréconym za-
pisem sumy wszystkich iloczynéw wixi, gdzie i przyjmuje wartosci od 1 do n.

Dla dziewieciu wej$¢ trudno ustali¢ wartosci wag od w1l do w9 na podstawie samej wzro-
kowej analizy danych i obliczen przeprowadzonych w pamieci. Tu wlasnie wkracza uczenie
maszynowe. Jesli istnieje sposob na algorytmiczne ustalenie wag, mozna powiedzie¢, ze algo-
rytm ,,uczy sie” tych wag. Ale jaki jest cel tego procesu?

No c6z, jesli zostaly ustalone wagi — powiedzmy w1l i w2 w prostym, przyktadowym mo-

delu — to po napotkaniu jakich$ wartoéci x1 i x2, ktére nie wystepowaly w pierwotnym zbiorze
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danych, mozna obliczy¢ warto$¢ y. Zatoézmy, ze x1 = 5, a x2 = 2. Gdy podstawisz te wartosci
do réwnania y = x1+2x2, otrzymasz y = 9.

Jakie ma to odniesienie do rzeczywistego $wiata? Oto bardzo prosty, praktyczny i, zdaniem
niektdrych, nudny problem. Zat6zmy, Ze x1 oznacza liczbe sypialni w domu, x2 catkowitg po-
wierzchnie, a y ceng domu. Przyjmijmy, ze istnieje liniowa zalezno$¢ miedzy (x1, x2) a y. Wtedy
po ustaleniu wag réwnania liniowego na podstawie dostepnych danych o domach iich cenach
uzyskasz bardzo prosty model do przewidywania ceny domu na podstawie liczby sypialnii po-
wierzchni.

Ten przyktad to poczatek uczenia maszynowego, a w zasadzie malenki pierwszy krok. Opisany
proces jest uproszczong forma tak zwanego uczenia nadzorowanego. Dostepne sg probki da-
nych, w ktérych ukryta jest korelacja miedzy zbiorem danych wej$ciowych a zbiorem danych
wyjéciowych. Takie dane nazywamy oznakowanymi lub etykietowanymi. Okreéla sie je row-
niez mianem danych treningowych. Do kazdego zestawu danych wej$ciowych (x1, x2, ..., xn)
przypisana jest etykieta y. Tak wiec w przedstawionej wcze$niejszej tabeli para liczb (4, 2) jest
oznaczona etykietg y = 8, para (1, 2) etykieta 5 i tak dalej. Udato si¢ odkry¢ korelacje miedzy
wartoéciami. Po jej ustaleniu mozna wykorzysta¢ ja do przewidywania wynikéw dla nowych
danych wejsciowych, ktdre nie byly czescia zbioru treningowego.

Ponadto omoéwilem szczegdlny sposdb rozwigzywania probleméw zwany regresja, gdzie
na podstawie zmiennych niezaleznych (x1, x2) tworzony jest model (lub réwnanie) do prze-
widywania wartosci zmiennej zaleznej (). Istnieje tez wiele innych odmian modeli, ktére mozna
zbudowaé. Omawiam je dalej.

W przykladzie korelacja (czyli wzorzec) byta tak prosta, ze wystarczyla niewielka ilos¢
oznaczonych danych. Jednak wspélczesne uczenie maszynowe wymaga o wiele wigkszych ilosci
danych, a ich dostepnosé¢ byta jednym z czynnikéw napedzajacych rewolucje sztucznej inteli-
gencji. Kaczatka prawdopodobnie korzystajg z bardziej zaawansowanej formy uczenia sie.
Zadna kacza matka nie siedzi i nie dodaje etykiet do danych dla pisklat, a mimo to maluchy
sie uczg. Jak to robia? Uwaga, spoiler: tego nie wiemy, ale by¢ moze zrozumienie, dlaczego ucza
sie maszyny, pozwoli kiedy$ w pelni poja¢, jak ucza si¢ kaczatka, a nawet ludzie.

Moze si¢ to wydawa¢ nieprawdopodobne, ale ten pierwszy krok w postaci niezwykle prostego
przykladu uczenia nadzorowanego wprowadza nas na $ciezke do zrozumienia nowoczesnych
glebokich sieci neuronowych. Oczywiscie bedziesz poruszaé sie po niej matymi kroczkami,
a po drodze natrafisz na niewielkie, a czasem troche bardziej rozbudowane dawki wektorow,
macierzy, algebry liniowej, rachunku rézniczkowego, rachunku prawdopodobienistwa, staty-
styki i teorii optymalizacji.

Perceptron Rosenblatta, o ktérym wspomnialem we wstepie, byt zadziwiajacym (jak na
swoje czasy) przykladem uczacego si¢ algorytmu. A poniewaz inspiracja do jego powstania
byto to, jak neurobiolodzy wyobrazali sobie dzialanie ludzkich neuronéw, otaczala go aura
tajemniczosci i byt symbolem nadziei na to, ze pewnego dnia perceptrony rzeczywiscie spetnig
marzenia o sztucznej inteligencji.
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PIERWSZY SZTUCZNY NEURON

Korzenie perceptronu siegaja artykulu napisanego w 1943 roku przez niezwykla pare: filozo-
ficznie nastawionego neuronaukowca w $rednim wieku i bezdomnego nastolatka. Warren
McCulloch byl amerykanskim neurofizjologiem z wyksztalceniem w dziedzinach filozofii,
psychologii i medycyny®. W latach 30. XX wieku zajmowal sie neuroanatomig. Tworzyl wtedy
mapy polaczen w mézgach malp i fascynowata go ,logika mézgu™. W tym czasie prace ma-
tematykow i filozoféw, takich jak Alan Turing, Alfred North Whitehead i Bertrand Russell,
sugerowaly gleboki zwiazek miedzy obliczeniami a logika. Zdanie ,,Jesli P jest prawdziwe I Q
jest prawdziwe, to S jest prawdziwe” to przykltadowe twierdzenie logiczne. Zakladano, ze
wszystkie obliczenia mozna sprowadzi¢ do tego rodzaju logiki®. W kontekscie takiego mysle-
nia o obliczeniach McCullocha nurtowalo pytanie: Jesli mozg jest, jak uwazaja niektdrzy, urzg-
dzeniem obliczeniowym, to w jaki sposéb realizuje takg logike?

Z tymi pytaniami McCulloch przenidst si¢ w 1941 roku z Uniwersytetu Yale na Uniwer-
sytet Illinois, gdzie spotkal niezwykle utalentowanego nastolatka, Waltera Pittsa. Ten mlody
czlowiek, juz wtedy uznany logik (i ,,protegowany wybitnego logika matematycznego Rudolfa
Carnapa™), uczestniczyt w seminariach prowadzonych przez ukrainskiego fizyka matema-
tycznego Nicolasa Rashevsky’ego w Chicago™. Pitts byl jednak ,,zagubionym mlodym czlowie-
kiem uciekajacym od rodziny, ktéra nie potrafila doceni¢ jego geniuszu™'!. McCulloch i jego
zona Rook przyjeli Waltera pod sw6j dach. ,,Zaowocowalo to niekoniczacymi si¢ wieczorami
przy kuchennym stole McCullochéw spedzanymi na probach rozwiktania, jak dziata mézg.
W tym czasie corka McCullochéw, Taffy, szkicowala male rysunki™? — napisat informatyk
Michael Arbib. Szkice Taffy postuzyly pézniej do zilustrowania stynnego artykutu McCullo-
cha i Pittsa z 1943 roku. Artykut byt zatytutowany A Logical Calculus of the Ideas Immanent
in Nervous Activity.

W tej pracy McCulloch i Pitts zaproponowali prosty model biologicznego neuronu®®. Na

rysunku 1.1 przedstawiona jest ilustracja typowego neuronu biologicznego.

Dendryty

Zakonczenia
aksonu

Cialo komérki

Rysunek 1.1. Model neuronu biologicznego
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Cialo komdrki neuronu odbiera sygnaly przez swoje rozgalezione wypustki zwane den-
drytami. Nastepnie przetwarza te sygnaly wejsciowe. W zalezno$ci od wyniku tego procesu
moze wysta¢ impuls elektryczny wzdtuz dluzszej wypustki zwanej aksonem. Sygnat ten prze-
mieszcza si¢ aksonem i dociera do jego rozgalezionych zakoniczen, gdzie jest przekazywany
do dendrytéw sasiednich neuronéw, po czym caly proces sie powtarza. Neurony polaczone
w ten sposob tworzg biologiczng sie¢ neuronows.

McCulloch i Pitts przeksztalcili te koncepcje w prosty model obliczeniowy w formie
sztucznego neuronu'!. Wykazali, ze za pomoca jednego takiego sztucznego neuronu mozna
zaimplementowa¢ podstawowe operacje logiki boolowskiej, takie jak I, LUB, NIE i inne, ktdre
sg fundamentem obliczen cyfrowych. Dla niektdrych operacji logicznych, na przyklad dla alter-
natywy rozlacznej (XOR), potrzeba wiecej niz jednego sztucznego neuronu, ale o tym pozniej.
Na rysunku 1.2 znajduje sie ilustracja pojedynczej neurody. Na razie zignoruj oznaczenia ,,g”

i,f” wewnatrz neuronu; wréce do nich wkrétce.

X2 —————p

Rysunek 1.2. Jeden sztuczny neuron

W tej uproszczonej wersji modelu McCullocha-Pittsa x1 i x2 moga przyjmowaé warto$ci

0 lub 1. Formalnie mozna to zapisa¢ w nastepujacy sposéb:
x1,x2 €{0,1}

Nalezy to interpretowa¢ w nastepujacy sposob: x1 i x2 sa elementami ze zbioru {0, 1}.
Oznacza to, ze zaré6wno x1, jak i x2 mogg przyjmowaé wylacznie wartosci 0 lub 1. Wyjscie
neuronu y jest obliczane w dwoch krokach. Najpierw nalezy zsumowaé wartosci wejéciowe,
a nastepnie sprawdzi¢, czy otrzymana suma jest wieksza lub réwna wzgledem okreslonej war-
toéci progowej, oznaczanej jako theta (). Jedli ten warunek jest spelniony, y przyjmuje warto$¢ 1.

W przeciwnym razie y przyjmuje wartosc 0.
suma = x1+x2
Jeslisumaz=0:y=1
W przeciwnym razie:y = 0
Po uogdlnieniu tych regut na dowolny cigg danych wejéciowych x1, x2, x3, ..., xn mozna

uzyska¢ formalny matematyczny opis prostego neuronu. Najpierw nalezy zdefiniowa¢ funkcje

g(x), czytang ,,g od x”, gdzie x to zbidr wejs¢ (x1, x2, x3, ..., xn). Ta funkcja sumuje otrzymane
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wejécia. Nastepnie nalezy zdefiniowa¢ funkcje f(g(x)), czytana jako ,,f od g od x”, ktéra na pod-
stawie tej sumy sprawdza warto$¢ progowa i generuje wyjscie y. Wynosi ono zero, jesli g(x)
jest mniejsze od okre$lonej wartoéci 6, oraz 1, jesli g(x) jest wieksze lub réwne wzgledem 0.

n
g(x) =x1+x2+x3+---+xn=2 xi
0, z<86 =
F&=1] ;30
y=rawn ={ 953,

Za pomoca jednego sztucznego neuronu, jak opisalem wczeéniej, mozna zaprojektowa¢
niektdre podstawowe bramki logiczne (na przyktad I i LUB). W bramce logicznej I wyjscie y
powinno mie¢ wartos¢ 1 tylko wtedy, gdy zaréwno x1, jak i x2 sg réwne 1. W przeciwnym
razie wyjécie powinno wynosi¢ 0. W tym scenariuszu wystarczy uzy¢ ustawienia 6 = 2. Wtedy
wyjécie y bedzie mialo warto$¢ 1 tylko wtedy, gdy x1 i x2 s réwne 1 (tylko w tej sytuacji x1+x2
jest wigksze lub réwne 2). Mozesz eksperymentowal z warto$cig 0, aby zaprojektowaé inne
bramki logiczne. Na przyklad w bramce LUB wyjscie powinno mie¢ wartos¢ 1, jesli x1 lub x2
jest rowne 1. W przeciwnym razie wyjscie powinno by¢ 0. Jaka warto$¢ powinno mie¢ 6 w tym
scenariuszu?

Model McCullocha-Pittsa (MCP) mozna rozbudowa¢ na rézne sposoby. Mozna na przy-
kiad zwiekszy¢ liczbe wejs¢ lub wprowadzi¢ wejécia ,hamujace”, w ktérych wartosci x1 lub x2
sa mnozone przez —1. Jesli jedno z wej$¢ neuronu jest hamujace, to przy odpowiednio usta-
wionym progu neuron niezaleznie od wartosci pozostatych wejs¢ zawsze bedzie zwracat 0.
Pozwala to na tworzenie bardziej ztozonych uktadow logicznych. Podobny efekt mozna uzy-
ska¢ dzigki polaczeniu ze sobg wielu neurondéw, tak aby wyjscie jednego neuronu bylo wej-
$ciem dla innego.

Bylo to odkrywcze rozwiazanie, ale dawato ograniczone mozliwoéci. Neuron w modelu MCP
jest jednostka obliczeniows, a kombinacje takich neuronéw pozwalaja wykonywaé dowolne
operacje logiki boolowskiej. Poniewaz wszystkie obliczenia cyfrowe mozna sprowadzi¢ do se-
kwencji takich operacji logicznych, to przez odpowiednie taczenie neuronéw MCP mozna
wykonywaé dowolne obliczenia. Bylo to niezwykle stwierdzenie jak na rok 1943. Matema-
tyczne korzenie pracy McCullocha i Pittsa byly oczywiste. Autorzy podali tylko trzy zrodia:
The Logical Syntax of Language Carnapa, Foundations of Theoretical Logic Davida Hilberta
I Wilhelma Ackermanna oraz Principia Mathematica Whiteheada i Russella. Zaden z tych
tekstow nie dotyczyt biologii. Nie mozna bylo podwazy¢ wynikéw przedstawionych w pracy
McCullocha i Pittsa. Jednak efektem konicowym byta maszyna, ktéra potrafila przeprowadza¢
obliczenia, ale nie umiala si¢ uczy¢. Przede wszystkim trzeba bylo recznie zaprogramowa¢

warto$¢ 0. Neuron nie potrafit samodzielnie analizowa¢ danych i okregla¢ 6.
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Nic dziwnego, Ze perceptron Rosenblatta zrobit takie wrazenie. Potrafil uczy¢ si¢ wag na pod-
stawie danych. Wagi te kodowaty wiedze, cho¢by minimalng, o wzorcach w danych i w pew-

nym sensie pozwalaly ja zapamietac.

NAUKA NA BtEDACH

Erudycja Rosenblatta czesto zdumiewala jego studentéw. George Nagy, ktdry trafil na Uniwer-
sytet Cornella w Ithace w stanie Nowy Jork w 1960 roku, aby zrobi¢ doktorat pod kierunkiem
Rosenblatta, wspominatl spacer, podczas ktérego rozmawiali o widzeniu stereoskopowym.
Rosenblatt zaimponowal Nagyowi doglebna znajomoscia tematu. ,,Trudno bylo nie czu¢ si¢

oniesmielonym w trakcie rozmowy z nim”"

— powiedzial Nagy, obecnie profesor emeryto-
wany w Rensselaer Polytechnic Institute w Troy w stanie Nowy Jork. Imponujgca wiedza
Rosenblatta byla tym bardziej zaskakujaca ze wzgledu na jego mlody wiek — byl zaledwie
dziesie¢ lat starszy od Nagya.

Mtody wyglad Rosenblatta o mato nie wpedzit ich w kfopoty podczas podrédzy samocho-
dem z Ithaki do Chicago na konferencje. Rosenblatt nie napisal jeszcze referatu, ktéry miat
przedstawié, wigc poprosit Nagya o prowadzenie, a sam mial zamiar pracowa¢. Nagy nigdy
nie miat samochodu i ledwo umial prowadzi¢, ale si¢ zgodzil. ,,Niestety, zjechalem ze swojego
pasa i zatrzymal nas policjant” — wspominal Nagy. Rosenblatt powiedziat funkcjonariuszowi,
ze jest profesorem i poprosil swojego studenta o prowadzenie. ,,Policjant sie roze$miat i stwier-
dzit: »Pan nie jest profesorem, tylko studentem«”. Na szcze$cie Rosenblatt miat przy sobie
wystarczajaco duzo dokumentdw, by przekonaé policjanta o swoich kwalifikacjach, i ten ich
puscit. Reszte drogi do Chicago prowadzil juz Rosenblatt. Na miejscu nie spal calg noc. Spedzit
ja na pisaniu referatu, ktory przedstawit nastepnego dnia. ,,Potrafit zrobi¢ cos takiego” — po-
wiedziat mi Nagy.

Gdy Nagy przybyl na Uniwersytet Cornella, Rosenblatt zbudowat juz system Mark I Per-
ceptron. Jak wspomniatem we wstepie, Rosenblatt dokonat tego w 1958 roku, co zostalo opisane
w ,The New York Timesie”. Nagy rozpoczat prace nad kolejng maszyng, o nazwie Tobermory
(nazwang tak na cze$¢ moéwiacego kota wymyslonego przez H.H. Munro, piszacego pod pseu-
donimem Saki). Tobermory byt sprzetowym modelem sieci neuronowej zaprojektowanym do
rozpoznawania mowy. W tym czasie Mark I Perceptron i koncepcje Rosenblatta zdazyly juz
wzbudzi¢ spore zainteresowanie.

Latem 1958 roku redaktor magazynu ,Research Trends”, wydawanego przez Cornell Ae-
ronautical Laboratory, po$wigcil caly numer pracom Rosenblatta (jak stwierdzil: ,,ze wzgledu
na wyjatkowe znaczenie artykutu dr. Rosenblatta”). Artykul nosit tytut Projekt inteligentnego
automatu. Poznajcie perceptron — maszyne, ktora odczuwa, rozpoznaje, zapamietuje i reaguje
podobnie jak ludzki umyst'. Rosenblatt mial pozniej zalowa¢, ze uzyt terminu ,,perceptron”

do opisania efektéw swojej pracy. ,Jedng z rzeczy, ktérych Rosenblatt najbardziej zalowal,
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byto uzycie stowa brzmiacego jak nazwa maszyny” — powiedzial mi Nagy. W rzeczywisto$ci
przez ,perceptron” Rosenblatt rozumiat klase modeli ukladu nerwowego stuzacych do per-
cepcji i wykonywania funkcji poznawczych.

Odwolywanie si¢ przez Rosenblatta do mézgu nie byto niczym zaskakujacym. Naukowiec
studiowal pod okiem Jamesa Gibsona, jednego z wybitnych badaczy w dziedzinie percepcji
wzrokowej. Podziwial takze McCullocha i Pittsa oraz Donalda Hebba, kanadyjskiego psycho-
loga, ktory w 1949 roku przedstawil model uczenia sie biologicznych neuronéw. Warto za-
znaczy¢, ze ,,uczenie si¢” w tym kontekscie dotyczy rozpoznawania wzorcéw w danych, a nie
zlozonych proceséw poznawczych kojarzonych z ludzkim umystem. ,,[Rosenblatt] zawsze wy-
powiadat sie o tych badaczach z wielkim uznaniem” — wspominal Nagy.

Cho¢ McCulloch i Pitts opracowali modele neuronu, sieci ztozone z tych sztucznych neu-
ronéw nie potrafily sie uczy¢. W kontekscie neuronéw biologicznych Hebb zaproponowat
mechanizm uczenia, ktory czgsto jest zwiezle, cho¢ nie do konca precyzyjnie ujmowany w na-
stepujacej formie: ,,neurony, ktdre sg razem aktywowane, taczg sie ze sobg”"’. W bardziej pre-
cyzyjnym ujeciu zgodnie z tym sposobem myslenia mézg moze sie uczy¢, poniewaz polaczenia
miedzy neuronami sg wzmacniane, gdy sygnal wyjsciowy jednego neuronu konsekwentnie
przyczynia si¢ do pobudzenia drugiego, a stabna, gdy tak nie jest. Proces ten nazywany jest
uczeniem hebbowskim'®. To wlasnie Rosenblatt wykorzystal prace tych pionieréw i potaczyt
je w nowa koncepcje¢: sztuczne neurony, ktdére rekonfigurujg sie¢ w trakcie uczenia i koduja
informacje za pomocg sily polaczen.

Poniewaz Rosenblatt byt psychologiem, nie miat dostepu do mocy obliczeniowej potrzeb-
nej do symulacji swoich pomystéw za pomoca sprzetu lub oprogramowania. Dlatego w Labo-
ratorium Aeronautycznym Cornell korzystat z komputera IBM 704, pigciotonowego kolosa
wielko$ci pokoju. Wspélpraca z laboratorium okazata sie owocna'®, gdyz prace Rosenblatta
zwrocily uwage fizykow, co zaowocowalo publikacjami w czasopismach psychologicznych oraz
w periodykach Amerykanskiego Towarzystwa Fizycznego. Ostatecznie Rosenblatt zbudowat
urzadzenie Mark I Perceptron. Mialo ono kamerg rejestrujacg obraz o rozdzielczo$ci 20x20
pikseli. Mark I potrafit rozpoznawac litery alfabetu na takich obrazach. Jednak zdaniem Nagya
stwierdzenie, ze Mark I ,,rozpoznawal” znaki, nie oddaje istoty rzeczy. W koricu systemy optycz-
nego rozpoznawania znakow oferujace podobne mozliwosci byly juz dostepne komercyjnie
w polowie lat 50. ,,Wazne jest to, ze Mark I uczy? si¢ rozpoznawac litery na podstawie sygnatu
otrzymywanego, gdy popelniat blad!”*® — podkreslal Nagy w swoich wykladach.

Czym wladciwie jest perceptron i jak si¢ uczy? W najprostszej postaci jest to rozszerzony
neuron McCullocha-Pittsa wzbogacony o algorytm uczenia*. Na rysunku 1.3 przedstawiam
przykladowy perceptron z dwoma wejéciami. Zauwaz, ze kazde wejscie jest mnozone przez

odpowiadajaca mu wage. Istnieje tez dodatkowe wejscie, b, ktdrego znaczenie omawiam dalej.
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wixl g f y

w2x2

Rysunek 1.3. Perceptron z dwoma wejsciami

Obliczenia wykonywane przez perceptron przebiegaja nastepujaco:
suma = wlx1+w2x2+b
Jeslisuma>0:y=1
W przeciwnym razie:y = -1

Bardziej ogélnie mozna to zapisa¢ za pomocg notacji matematycznej:

n
gx)=wlxl+w2x2+--+wnxn+b= Z wixi + b

i=1
-1,z<0

fa={1,50
y = g0 ={ 9=

Gléwna roznica w poréwnaniu z wezeéniej przedstawionym modelem MCP wigze si¢ z tym,
ze wejécia perceptronu nie muszga by¢ binarne (0 lub 1), lecz moga przyjmowaé dowolne war-
tosci. Ponadto wejscia sa mnozone przez odpowiadajace im wagi, co daje sume wazong. Do
tego dodawany jest jeszcze jeden sktadnik, b. Jest to wyraz wolny. Wyjscie y przyjmuje wartoéé
-1 lub +1 (zamiast 0 lub 1 w neuronie MCP). Co istotne, w odrdznieniu od neuronu MCP
perceptron moze nauczy¢ sie odpowiednich wartosci wag i wyrazu wolnego, by rozwigza¢
problem.

Aby zrozumie(, jak to dziala, rozwaz perceptron, ktéry ma za zadanie sklasyfikowa¢ osobe
jako otyla (y = +1) lub nieotyla (y = -1). Danymi wej$ciowymi s masa ciala osoby (x1) i jej
wzrost (x2). Zatézmy, ze zbiér danych zawiera sto pozycji, z ktérych kazda obejmuje mase
ciala i wzrost danej osoby oraz etykiete okre$lajaca, czy wedtug lekarza i zgodnie z wytycznymi
instytucji National Heart, Lung, and Blood Institute osoba ta jest otyta. Zadaniem perceptronu
jest nauczenie sie warto$ci wl i w2 oraz wyrazu wolnego b, by poprawnie sklasyfikowa¢ kazda
osobe w zbiorze danych jako ,,otyla” lub ,nieotyla”. Uwaga: analizowane sa waga ciala i wzrost
osoby, a jednoczesnie pisze o wagach w perceptronie (w1l i w2). Podczas dalszej lektury nalezy
pamietaé o tych dwdch réznych znaczeniach stowa ,,waga”.

Gdy perceptron nauczy si¢ poprawnych wartosci wag wl i w2 oraz wyrazu wolnego, jest

gotowy do generowania predykcji. Na podstawie wagi i wzrostu nowej osoby, ktéra nie
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wystepowala w oryginalnym zbiorze danych (nie wystarczy wiec sprawdzi¢ etykiety w tabeli),
perceptron moze zaklasyfikowac ja jako otyla lub nie. Oczywiscie model ten opiera si¢ na pew-
nych zalozeniach, z ktorych wiele dotyczy rozkladéw prawdopodobienistwa (zagadnienie to
omawiam w kolejnych rozdziatach). Perceptron przyjmuje jednak jedno podstawowe zalozenie,
zgodnie z ktérym istnieje jednoznaczna liniowa granica miedzy kategoriami osdb klasyfiko-
wanych jako otyle i nieotyte.

Co to oznacza w kontekscie tego prostego przyktadu? Jesli naniesiesz na wykres xy wage
(na osi x) i wzrost (na osi y) badanych, by kazdy z nich byl reprezentowany przez punkt na
wykresie, to zalozenie o ,wyraznym podziale” oznacza, ze istnieje linia prosta separujgca
punkty reprezentujace osoby otyte od punktéw reprezentujacych osoby nieotyle. W takiej sy-
tuacji méwimy, Ze zbiér danych jest liniowo separowalny.

Rysunek 1.4 przedstawia graficznie proces uczenia si¢ perceptronu. Poczatkowo istnieja
dwa zbiory punktéw danych: jeden reprezentowany przez czarne kotka (y = +1, otyloé¢), drugi
przez czarne trojkaty (y = -1, brak otylosci). Kazdy punkt danych jest charakteryzowany przez
pare wartosci (x1, x2), gdzie x1 to masa ciala okreslonej osoby w kilogramach na osi x, a x2 to

wzrost w centymetrach na osi y.

180 -

144 +

Wzrost w cm

Masa ciata w kg
+ {3

LS + 1
36 72 108 144 180
Rysunek 1.4. Proces uczenia sie perceptronu

Perceptron zaczyna od wag w1l i w2 oraz wyrazu wolnego réwnego zero. Wagi i wyraz wolny
reprezentuja lini¢ na plaszczyznie xy. Nastepnie perceptron prébuje znalez¢ lini¢ separujaca,
zdefiniowang przez okreslony zestaw warto$ci wag i wyrazu wolnego, ktéra pozwala sklasyfi-
kowa¢ punkty. Na poczatku perceptron klasyfikuje niektore punkty poprawnie, a inne blednie.
Dwie z niepoprawnych préb sa przedstawione za pomoca szarych przerywanych linii. W tym
przykladzie wida¢, ze w jednej probie wszystkie punkty leza po jednej stronie przerywane;j
linii, wiec trojkaty sa klasyfikowane poprawnie, ale kotka nie. W innej probie kotka sa klasyfi-

kowane poprawnie, ale niektdre trojkaty btednie. Perceptron uczy sie na bledach i odpowiednio
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dostosowuje wagi oraz wyraz wolny. Po wielu przebiegach przez dane perceptron w koncu od-
krywa co najmniej jeden zestaw poprawnych wartoéci wag i wyrazu wolnego. Znajduje linie,
ktéra rozdziela skupiska, dzigki czemu kotka i trojkaty leza po przeciwnych stronach. Na ry-
sunku obrazuje to ciagla czarna linia dzielgca przestrzen wspdtrzednych na dwa obszary (jeden
z nich jest wyrézniony szarym kolorem). Wagi, ktorych nauczyl si¢ perceptron, okreslaja na-
chylenie linii, a wyraz wolny wyznacza odlegtoé¢ linii od poczatku uktadu wspéirzednych.

Po nauczeniu si¢ korelacji miedzy cechami fizycznymi (masa ciata i wzrost) a tym, czy dana
osoba jest otyla (y = +1 lub -1), perceptron moze oceni¢, czy nowy badany, ktérego dane nie
byly uzywane podczas treningu, powinien zosta¢ sklasyfikowany jako otyly. Oczywiscie per-
ceptron generuje wtedy najlepsza mozliwg prognoze na podstawie wyuczonych wag i wyrazu
wolnego, ale podana predykcja moze by¢ bledna. Czy potrafisz si¢ domysli¢, dlaczego tak sie
dzieje? Sprobuj dostrzec problem na podstawie analizy wykresu. (Podpowiedz: ile réznych linii
mozna narysowa¢, aby poprawnie oddzieli¢ kotka od trdjkatéw?) Jak si¢ przekonasz, istota
uczenia maszynowego jest minimalizacja bledéw predykeiji.

Powyzszy opis dotyczy pojedynczego perceptronu, czyli jednego sztucznego neuronu. Moze
sie to wydawac proste i zapewne sie zastanawiasz, o co to cale zamieszanie. Wyobraz sobie
jednak, ze liczba wejs¢ do perceptronu rosnie powyzej dwoéch: (x1, x2, x3, x4 i tak dalej), gdzie
kazde wejscie (xi) ma swojg wlasng o$. Nie da si¢ juz wtedy rozwigza¢ problemu za pomoca
prostych obliczen wykonanych w pamieci. Linia nie wystarcza juz do oddzielenia dwoch sku-
pisk danych, ktdre teraz majg znacznie wiecej wymiaréw niz tylko dwa. Na przyktad przy
trzech wejéciach (x1, x2, x3) dane sg tréjwymiarowe, dlatego potrzebna jest dwuwymiarowa
plaszczyzna, aby rozdzieli¢ punkty danych. W czterech lub wiecej wymiarach potrzebujesz
hiperplaszczyzny (ktdrej nie sposéb zwizualizowaé w tréjwymiarowym umysle). Taki wielo-
wymiarowy odpowiednik jednowymiarowej linii prostej lub dwuwymiarowej plaszczyzny na-
zywany jest hiperptaszczyzna.

Cofnijmy si¢ teraz do roku 1958. Rosenblatt zbudowat system Mark I Perceptron sktada-
jacy si¢ z wielu opisanych jednostek. Urzadzenie to potrafilo przetwarzaé obraz o rozdzielczosci
20x20 pikseli, sktadajacy si¢ wiec tacznie z 400 pikseli, z ktdrych kazdy miat warto$¢ wejéciows x.
Tak wiec Mark I przyjmowat jako dane wejsciowe dlugi ciag wartosci: x1, x2, x3, ..., x400.
Zlozony uklad sztucznych neuronéw, zaréwno o staltych losowych wagach, jak i wagach pod-
legajacych uczeniu, przeksztalcal ten wektor 400 wartosci w sygnal wyjsciowy, ktéry mozna
byto wykorzysta¢ do rozpoznawania wzorcéw w obrazie. To oczywiscie bardzo uproszczony
opis. Niektore obliczenia byly na tyle skomplikowane, ze wymagatly uzycia komputera IBM
704. Szczegoly tej architektury omawiam w rozdziale 10. Mark I potrafil nauczy¢ si¢ katego-
ryzowa( litery alfabetu zakodowane w warto$ciach pikseli. Cala opisana logika, przeskalowana
do obslugi 400 wej$¢, byla zaimplementowana sprzetowo. Maszyna po zakonczeniu procesu
uczenia (ktdry opisuje w nastepnym rozdziale) przechowywala wiedze w sile (wagach) polaczen.
Nic wiec dziwnego, ze wszyscy dali sie ponie$¢ wyobrazni.
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Jesli jednak doktadnie przeanalizowad, czego uczy sie perceptron, jego ograniczenia — na-
turalnie z perspektywy czasu — staja si¢ oczywiste. Algorytm pozwala perceptronowi nauczy¢
sie korelacji miedzy warto$ciami (x1, x2, ..., x400) a odpowiadajaca im wartoécig y, o ile takie
korelacje wystepuja w danych. To prawda, ze uczy sie¢ tych korelacji, cho¢ nikt ich mu nie
wskazuje, ale nadal sg to tylko korelacje. Czy ich identyfikowanie jest tym samym, co myslenie
i rozumowanie? Cho¢ Mark I odrézniat litere ,,B” od ,,G”, robit to na podstawie wzorcéw i nie
przypisywal im zadnego znaczenia, ktére mogloby prowadzi¢ do jakiego$ wnioskowania.
Pytania z tego obszaru leza u podstaw wspdlczesnej debaty nad ograniczeniami gtebokich sieci
neuronowych, zadziwiajacych potomkdéw perceptronu. Istnieje $ciezka tgczaca wezesne per-
ceptrony z technologia duzych modeli jezykowych czy sztuczng inteligencja rozwijang na przy-
kfad na potrzeby samochodéw autonomicznych. Jest to dluga i zawita $ciezka, z wieloma §le-
pymi zautkami i blednymi skretami. Niemniej jednak jest ona fascynujgca i intrygujaca, a zaraz
zaczng jej omawianie.

Skonstruowanie perceptronu bylo znaczacym osiggnieciem. Jeszcze wigkszym sukcesem
okazat si¢ matematyczny dowdd, ze pojedyncza warstwa perceptronéw zawsze znajdzie liniowo
separujaca hiperplaszczyzne, jesli dane sa liniowo separowalne. Aby zrozumie¢ ten dowéd,
nalezy zapoznac¢ sie¢ z pojeciem wektoréw i ich znaczeniem jako podstawowej metody repre-

zentacji danych w uczeniu maszynowym. Bedzie to pierwszy krok w $wiat matematyki.
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Po zaledwie kilku minutach lektury Dlaczego maszyny sie uczqg?
poczujesz, jak Twoje potgczenia neuronowe zaczynajq sie aktualizowaé.
Gdy skonczysz czytaé, odczujesz efekty gtebokiego uczenia sie na sobie —
z ogromngq przyjemnosciq i wnikliwym zrozumieniem tematu.

— Steven Strogatz, autor bestselleréw z list ,New York Timesa”, w tym

Potegi nieskonczonosci

Sztuczna inteligencja coraz silniej wplywa na nasze zycie. Systemy oparte na uczeniu
maszynowym decydujg o przyznaniu kredytu, wspierajq diagnozowanie choréb, odgrywaijq
coraz wiekszq role w odkryciach z zakresu biologii, chemii, fizyki czy medycyny. Skokowy
rozwéj duzych modeli jezykowych, takich jak ChatGPT, Gemini czy Claude, pozwala uzywaé
Al do zadan, ktére jeszcze niedawno byly zarezerwowane wytgcznie dla ludzi.

Jak bardzo ztozona musi byé matematyka stojgca za tymi poteznymi i zadziwiajgcymi techno-
logiami? Dzieki lekturze Dlaczego maszyny sie uczq? przekonasz sig, ze fundamenty
sztucznej inteligenciji opierajq sig na stosunkowo prostych ideach matematycznych, zaczer-
pnietych z algebry liniowej, rachunku rézniczkowego i catkowego, rachunku prawdopo-
dobienstwa, ze statystyki, a takze z teorii optymalizacii. Ta blyskotliwa ksigzka pokazuje,

jak przez lata ksztattowaly sie wspétczesne systemy Al i jak w rzeczywistosci dziatajq jej
kluczowe mechanizmy. Odkryjesz tez fascynujgce powigzania migdzy sztuczng a naturalng
inteligencjg — ich podstawy bywaijq zblizone bardziej, niz sie wydaije.

W matematyce odnajdziesz nie tylko wyjasnienie dziatania Al, lecz réwniez klucz
do zrozumienia je] mozliwosci i ograniczen. A to wiedza niezbedna, by z niej korzystaé

$wiadomie, skutecznie — i bezpiecznie.

Anil AnQnthQSWC\mg jest uznanym dziennikarzem naukowym i autorem
bestsellerowych ksigzek. Regularnie publikuje w ,Nature”, ,Scientific American”

i ,New Scientist”. Specjalizuje sie w popularyzacji fizyki, kosmologii i neuronauki.

Za swojq dziatalno$é w obszarze dziennikarstwa naukowego otrzymat prestizowq
nagrode American Institute of Physics.
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