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WSTEP

Kazdy programista w swojej pracy spotka sie predzej czy pdzniej z zagadnieniem
sztucznej inteligencji, uczeniem sie maszyn czy Big Data. Warto jest wiec wiedzie¢,
jak dziatajg systemy wykorzystujgce te technologie. Publikacja Sztuczna inteligencja.
O co w tym chodzi? zawiera omowienie podstawowych kwestii z zakresu sztucznej inteli-
gencji. Joanathan E. Steinhart stara sie w przystepny sposéb oméwic te skomplikowane
zagadnienia, tak aby kazdy - nawet osoba bez zaawansowanej wiedzy matematycznej
i informatycznej - moégt je zrozumied.

W ksigzce zostaty poruszone m.in. ponizsze tematy:

+ jak rozwijata sie dziedzina nauki jakg jest sztuczna inteligencja,

* naczym polega uczenie sie maszyn i jakie ma zastosowanie w praktyce,
+ jakie zastosowanie w uczeniu sie maszyn ma twierdzenie Bayesa,

+ jak przeprowadzi¢ ekstrakcje cech,

+ jak w sztucznej inteligencji sg wykorzystywane sieci neuronowe,

+ jak sg przetwarzane dane w ramach Big Data.

Sztuczna inteligencja w najblizszych latach bedzie sie dalej preznie rozwija¢. Poznaj
najwazniejsze zagadnienia tej technologii.

Widda, S2aygiekvka-bye ks

Wioleta Szczygielska-Dybciak
Wydawca Redakdji IT



SZTUCZNA INTELIGENCJA
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— V= Ile razy wpisywaliScie do wyszukiwarki co$§
w rodzaju ,jak odro6zni¢ kota od paszteta”

1 otrzymywaliSmy w zamian ,,Czy chodzito ci

o pasztetu?” Teraz zapewne wydaje nam si¢ to na

tyle oczywiste, ze nawet nie zatrzymujemy si¢, by po-
mysleé, w jaki sposob wlasciwie wyszukiwarka nie tylko
rozpoznala blad we wprowadzonych przez nas danych,
ale jeszcze w dodatku wiedziala, jak go poprawic. Nie
wydaje si¢ mozliwe, by kto§ napisal program zawie-
rajacy wszystkie mozliwe btedy wraz z ich korekta. To
oczywiste, ze musi tu dziatac jakas sztuczna inteligencja.

Sztuczna inteligencja jest zaawansowanym tematem zawierajacym po-
krewne dziedziny, takie jak uczenie si¢ maszyn, czy big data (dost. wielkie dane).
Z tymi wszystkimi zagadnieniami z pewnoscia zetkniemy si¢ jako programisci,
wiec ten rozdzial przedstawi ogolny przeglad tych zagadnien.

Termin sztuczna inteligencja zostal ukuty w 1956 roku w Dartmouth Colle-
ge. Uczenie sig maszyn przyszio zaraz potem, w 1957 roku wraz z perceptronem



— przyjrzymy mu si¢ wkrétce. Dzi§ uczenie si¢ maszyn dokonato olbrzymich
postepow, po czesci za sprawa dwoch trendoéw. Po pierwsze, postgp tech-
nologiczny astronomicznie zwi¢kszyl ilos¢ dostepnej pamieci, jednoczesnie
drastycznie obnizaja jej cen¢. Dal nam réwniez szybsze procesory i sieci kom-
puterowe. Po drugie, Internet ulatwil gromadzenie ogromnej ilosci danych,
a ludzie nie moga si¢ powstrzymac przed grzebaniem w nich. Na przyklad
dane z projektu skanowania ksiazek i1 tlumaczenia ksiazek jednej z duzych
firm zostaly wykorzystane do znacznej poprawy innego projektu translator-
skiego. Innym przykladem sa dane z projektow kartograficznych uzywane
przez samochody bezzalogowe. Wyniki tych i innych projektow byly na tyle
przekonujace, ze uczenie si¢ maszyn stosuje si¢ teraz w ogromnej liczbie roz-
wigzan. Ludzie zorientowali si¢ tez, ze te same dwa trendy — tansze nosniki
1 wiecej mocy obliczeniowej oraz gromadzenie ogromnych ilosci danych — na-
pedzaja rozwoj sztucznej inteligencji. W rezultacie dzisiaj przezywamy kolejny
rozkwit tej dziedziny.

Pospiech, z jakim wprowadza si¢ aktualnie sztuczna inteligencje, przypo-
mina niestety podejscie ,,Coz zlego mogloby si¢ stac?”, ktore przenika $wiat
bezpieczenstwa komputerowego. Nadal nie wiemy jeszcze, jak uniknac zbu-
dowania psychotycznych systemoéow przypominajacych HAL z filmu 2001:
Odyseja kosmiczna z 1968 roku.

Ogédlny zarys

Sadze, ze wiekszos¢ z was zorientowala si¢ juz do tej pory, ze programowanie
to zmudna praca niezb¢dna do implementacji rozwigzan stawianych przed
nami problemoéw. Zdefiniowanie problemu i jego rozwiazania jest znacznie
bardziej interesujaca i trudniejsza cz¢scia pracy. Wielu wolaloby poswigcié
calo$¢ swojej kariery na proby zaprzegniecia komputeréw do programowa-
nia, zamiast robi¢ to samemu (jeszcze jeden przyklad ,dziwnego lenistwa
inzynieréw”, o ktérym wspominaliSmy w rozdziale 5).

Jak wczesniej wspomniano, wszystko zacz¢lo si¢ od sztucznej inteligen-
cji — uczenie si¢ maszyn i wielkie dane przyszly po6zniej. Chociaz termin ten
zostal ukuty dopiero w 1956 roku na warsztatach w Dartmouth, samo pojecie
sztucznej inteligencji siega korzeniami mitow greckich. Wielu filozoféw 1 ma-
tematykow od tych czaséw pracowalo nad stworzeniem systemu formalne-
go, ktory moglby skodyfikowac¢ mysli ludzkie. Chociaz nie doprowadzito to
prawdziwej sztucznej inteligencji, przygotowalo od nia grunt. Na przyklad
George Boole, ktory w rozdziale 1 dal nam swoja algebre, opublikowal w 1854
roku ksiazke Badanie praw myslenia, na ktorych oparte sq matematyczne teorie logiki
i prawdopodobienstwa.

Do tej pory zgromadzilismy mnéstwo informacji na temat ludzkich pro-
ces6w decyzyjnych, ale nadal tak naprawde nie wiemy, jak ludzie mysla. Na
przyklad czytelnicy i ich znajomi zapewne potrafia odréznia¢ koty od pasz-
tetow. Kazdy z nas jednak moglby osiaga¢ pozadany efekt ré6znymi droga-
mi. Sam fakt, ze dla tych samych danych osiagamy te same rezultaty, wcale
nie oznacza jeszcze, ze robimy to w ten sam sposéb. Znamy dane wejsciowe
1 wyjsciowe, poznaliSmy sporo sprzetu, ale nadal nie mamy za bardzo pojecia
o ,oprogramowaniu”, ktére zamienia te pierwsze w drugie. Wynika z tego, ze



sposob, w jaki komputer odroznia koty od pasztetow, takze zapewne bedzie
inny od naszego.

Jedna z rzeczy, jakie wiemy o ludzkich procesach myslowych jest to, ze
podswiadomie jestesmy bardzo dobrzy ze statystyki — co niestety nie jest tym
samym, co §wiadomie przetrwaé zajecia z ,sadystyki” na studiach. Lingwisci
na przyklad badali ludzki sposéb nauki jezyka. Niemowleta przeprowadza-
ja ogromne ilosci analizy statystycznej jako cze$¢ procesu nauki jezyka —
odroézniaja istotne dzwigki od dzwigkéw otoczenia, grupuja je w fonemy, a te
nastepnie grupuja w slowa i zdania. To, czy ludzie dysponuja w tym celu
wyspecjalizowana maszyneria, czy moze uzywaja maszyn obliczeniowych
o przeznaczeniu ogélnym, to nadal przedmiot otwartej debaty.

To, ze niemowl¢ta moga uczyc si¢ jezyka dzigki analizie statystycznej, jest
mozliwe po czesci rowniez przez to, ze dysponuja one ogromnymi iloSciami
danych do analizy. Z wyjatkiem bardzo szczegélnych okolicznosci, niemow-
leta sa wystawione na dzialanie ciaglego strumienia dzwigkéw. Podobnie jest
z nieustannym potokiem danych wizualnych i innych danych zmystowych.
Niemowleta ucza si¢ przez analiz¢ wielkich ilosci danych, innymi slowy,
dzieki big data.

Ogromny wzrost mocy obliczeniowej, pojemnosci nosnikow pamieci i licz-
by polaczen sieciowych mi¢dzy ré6znymi komputerami (wliczajac w to telefony
komoérkowe) doprowadzit do zgromadzenia astronomicznych ilosci danych.
I to nie tylko przez typkow spod ciemnej gwiazdy z poprzedniego rozdzialu.
Czes¢ tych danych jest zorganizowana, a cze$¢ nie. Przykladem danych zorga-
nizowanych moglyby by¢ wyniki pomiaréw wysokosci fal zbierane z boi przy-
brzeznych. Przykladem danych niezorganizowanych moglyby by¢ dzwieki
otoczenia. Co my z tym wszystkim chcemy zrobic?

Statystyka jest jedna z dobrze zdefiniowanych galezi matematyki, co ozna-
cza, ze mozna napisa¢ program wykonujacy analiz¢ statystyczna. Mozemy tez
napisa¢ program, ktory mogliby§Smy trenowac z uzyciem danych. Jednym ze
sposobow wdrozenia filtréw antyspamowych (ktérym przyjrzymy si¢ wkrot-
ce szczegolowo) jest wprowadzenie do analizatora statystycznego duzej liczby
maili wraz ze wskazaniem, ktdre z nich sa spamem, a ktére nie. Innymi stowy
dajemy mu zorganizowane dane i moéwimy programowi, co te dane znacza
(w tym przypadku, co jest spamem, a co nie). Podejscie takie nazywamy ucze-
niem maszynowym (machine learning, ML). Troche tak jak Huckleberry Finn,
»hauczymy si¢ tej maszyny’ — zamiast uczyc jq.

Pod wieloma wzgledami systemy uczenia si¢ maszyn sa analogiczne do
funkcji ludzkiego autonomicznego ukladu nerwowego. U ludzi moézg nie
jest aktywnie zaangazowany w wickszos¢ funkcji nizszego rzedu, takich jak
oddychanie — jest zarezerwowany dla funkcji wyzszego rze¢du, jak na przy-
kiad wykombinowanie, co dzisiaj bedzie na obiad. Funkcje nizszego rzedu sa
zalatwiane przez autonomiczny system nerwowy, a ten angazuje mozg tylko
wtedy, gdy wydarzy si¢ co§ wymagajacego jego uwagi. Uczenie si¢ maszyn
aktualnie $wietnie nadaje si¢ do rozpoznawania réznych rzeczy, ale to nie to
samo co podejmowanie dzialain.

Dane niezorganizowane to zupelnie inna para kaloszy. Mowimy tutaj
o wielkich danych, co oznacza, ze nie jest to co$, co z czym ludzie mogliby
si¢ zapozna¢ bez wspomagania maszynowego. W takim przypadku uzywa



si¢ 16znych statycznych technik, by znalez¢ powtarzajace si¢ wzorce i relacje.
Takiego podejscia — zwanego niekiedy data miningiem (dost. wydobywaniem
danych) — mozna uzy¢ do wydobycia muzyki z dzwi¢koéw otoczenia (badz co
badz, jak zauwazy! francuski kompozytor Edgard Varese, muzyka to zaaran-
zowany dzwigk).

Wszystko to zasadniczo polega na znalezieniu sposobu na przeksztalce-
nie skomplikowanych danych w co§ prostszego. Na przyklad mozna wytre-
nowac system uczenia si¢ maszyn tak, by odréznial koty od pasztetow. Taki
system przeksztalca zlozone dane obrazkéw na proste bity kotéw i pasztetow.
Ten proces nazywamy klasyfikacjq.

W rozdziale 5 omawialismy oddzielenie instrukcji od danych. W rozdziale
13, ze wzgledu na bezpieczenstwo, ostrzegalem przed pozwoleniem, by dane
byly traktowane jak instrukcje. Sa jednak sytuacje, w ktorych to ma sens,
poniewaz klasyfikacja na podstawie danych ma swoje ograniczenia.

Na podstawie jedynie klasyfikacji nie mozna na przyklad zbudowac sa-
mochodu bezzalogowego. Na dane wyjsciowe klasyfikatoréw musi by¢ natozo-
ny zestaw skomplikowanych instrukeji implementujacych pewne zachowania,
na przyklad ,Nie przejezdzaj kotow, ale przejechanie pasztetu jest nie tylko
dozwolone, czasami jest wrecz korzystne dla spoleczenstwa”. Istnieje wiele
sposobdow, na jakie mozna wdrozy¢ takie zachowania, Iacznie z kombinacja
skretow i zmian predkosci. Istnieje ogromna ilo§¢ zmiennych, ktére trzeba
wzigé pod uwage —ruch na drodze, polozenie przeszkéd wzgledem samochodu
i tak dalej.

Ludzie nie ucza si¢ prowadzi¢ na podstawie skomplikowanego zestawu
szczegotowych instrukgji, takich jak ,,obr6é kierownice o jeden stopien w lewo
1 naci$nij pedal hamulca z sila jednego grama przez trzy sekundy, by ominaé
kota” albo ,,skrec trzy stopnie w prawo i gaz do dechy, az przejedziesz pasz-
tet”. Zamiast tego pracuja z celami takimi jak ,nie przejezdzaj kotéw”. Ludzie
~programuja” sami siebie i jak wspomnieliSmy wcze$niej, nie mamy sposobu
na poznanie szczegolow tego programowania, aby okresli¢, w jaki sposéb wy-
bieramy droge do celu. Jesli poobserwuje si¢ przez pare¢ chwil ruch uliczny,
tatwo dojs¢ do wniosku, ze istnieje wiele sposob6éw na osiagniecie tych samych
podstawowych celow.

Ludzie w takich przypadkach nie tylko dostosowuja swoje klasyfikatory;
ludzie pisza nowe programy. Gdy robia to komputery, méwimy o sztucznej
inteligencyi (artificial intelligence, Al). Systemy Al pisza swoje wlasne programy
w celu osiagniecia zamierzonych celéw. Jednym ze sposobéw na osiagniecie
tego bez koniecznosci po§wi¢cania zadnych prawdziwych kotéw jest zaopa-
trzenie systemow Al w symulowane dane wejsciowe. Filozofujace termostaty,
takie jak Bomba 20 z filmu Dark Star z 1974 roku, pokazuja nam jednak, ze to
nie zawsze §wietny pomyst.

Ogromna réznica mi¢dzy uczeniem maszynowym a sztuczng inteligencja
jest mozliwos$¢ przejrzenia systemu i ,,zrozumienia” wykonywanego ,,procesu
myslowego”. Jest to aktualnie niemozliwe w przypadku systeméw uczenia si¢
maszyn, ale calkiem mozliwe w przypadku Al. Nie jest pewne, czy ta sytu-
acja si¢ utrzyma w miar¢ jak systemy Al beda si¢ powickszac, zwlaszcza ze
nie wydaje si¢ prawdopodobne, by zachodzace w takich systemach procesy

przypominaly pod jakim§ wzgledem mysli ludzkie.



Uczenie sie maszyn

Zobaczmy, czy uda nam si¢ wymysli¢ sposob na odréznienie fotografii kota
od fotografii pasztetu. Fotografia zawiera o wiele mniej informacji niz to, co
jest dostepne dla ludzi, jesli chca odréznia¢ prawdziwe koty od prawdziwych
pasztetow. Na przyklad ludzie odkryli, ze koty zazwyczaj uciekaja, gdy si¢
je goni, podczas gdy zachowanie to nie jest powszechne wsrod pasztetow.
Sprobujemy stworzyé proces, ktory po okazaniu mu fotografii powie nam,
czy ,widzi” kota, czy pasztet, czy moze zadne z powyzszych. Rysunek 13.1
przedstawia oryginalne zdjecia pasztetopodobnego Antoniego Kota (po lewe;j
stronie) oraz prawdziwego pasztetu (po prawej).

Rysunek 14.1. Antoni Kot i pasztet

Podczas obcowania ze sztuczna inteligencja na kazdym poziomie praw-
dopodobienstwo natknigcia si¢ na statystyke jest wysokie. Zaczniemy wigc od
powtorki z jej podstaw.

Bayes

Angielski duchowny Thomas Bayes (1701-1761) musial by¢ zapewne zanie-
pokojony szansami swojej trzédki na dostanie si¢ do nieba, poniewaz duzo
czasu poswiecal na rozwazania na temat statystyki. Bayes byl w szczegdlno-
Sci zainteresowany tym, jak lacza si¢ ze soba prawdopodobienstwa poszcze-
golnych wydarzen. Jesli ktos jest na przyklad graczem w trik-traka, zapewne
wiele wie o rozkladzie wynikéw rzutu dwoma szeSciennymi kos¢mi. Bayes jest
odpowiedzialny za nazwane na jego pamiatke twierdzenie Bayesa.

Ta cz¢scia wiekopomnej spuscizny Bayesa, jaka nas tu bedzie interesowac,
nazywa si¢ naiwnym klasyfikatorem bayesowskim. Zostawiwszy na chwile na boku
kota wraz z jego pasztetem, sprobujmy odrézni¢ wiadomosci bedace spamem
od wiadomosci, ktére nimi nie sa. Wiadomosci to zbiory stéw. Pewne stowa
maja wicksze prawdopodobienistwo pojawienia si¢ w spamie, z czego mozemy
wywnioskowaé, ze wiadomosci pozbawione tych stéw moga spamem nie by¢.

Zacznijmy od zebrania jakich§ prostych statystyk. Zal6zmy, ze dysponu-
jemy jakas reprezentatywna probka wiadomosci, z ktérych 100 jest spamem,
a 100 nie jest. Podzielimy wiadomosci na slowa i policzymy, w ilu wiadomo-
Sciach dane slowo wystepuje. Poniewaz mamy po 100 wiadomosci kazdego
typu, nie musimy w ogéle przelicza¢ procentéow. Cze¢sciowe wyniki widzimy
w tabeli 14.1.



Tabela 14.1. Statystyki wyrazéw w wiadomosciach

Wyraz Spam % Nie-spam %
Pasztet 80 0

Hamburger 75 5

Kocimietka 0 70

Cebula 68 0

Myszki 1 67

I 99 98

z 97 99

Wida¢, ze niektore stowa sa powszechnie spotykane zaréwno w spamie,
jak 1 w nie-spamie. Zastosujmy nasza tabel¢ do wiadomosci zawierajacej fraze
~hamburger z cebulg”: odpowiednio procenty spamu wynosza 75, 97 1 68,
a nie-spamu 5, 97 1 0. Ile wynosi prawdopodobienstwo, ze ta wiadomos¢ jest
lub nie jest spamem?

Twierdzenie Bayesa méwi nam, zebySmy polaczyli prawdopodobienstwa
(), gdzie p, to prawdopodobiefistwo tego, ze wiadomos¢ zawierajgca stowo
pasztet jest spamem, p, to prawdopodobiefistwo, ze wiadomos$¢ zawierajaca
stowo hamburger jest spamem, 1 tak dalej:

ppips - - P,
popips - - P +(1=po)(1=p)(A=ps) - (1-p,)

p combined —

Mozna to zwizualizowac jak na rysunku 14.2. Zdarzenia wraz z prawdo-
podobienstwami podobnymi do tych z tabeli 14.1 wchodza do klasyfikatora,
ktory z kolei zwraca prawdopodobienstwo, ze zdarzenia opisuja to, o co nam

chodzi.

Zdarzenie ;]
Prawdopodobieristwo ~#

Zdarzenie,—

Prawdopodobiernstwo —= Naiwny

Zdarzenie,— kl)(losyfleTEr —> Wyiscie
Prawdopodobienstwo —- ayesowski

Zdarzenie —9|
Prawdopodobienstwo —|

Rysunek 14.2. Naiwny klasyfikator bayesowski

Mozemy teraz zbudowac¢ dwa klasyfikatory, jeden dla spamu, a drugi dla
nie-spamu. Jesli wrzucimy do nich liczby z powyzszego przykladu, okaze sig,
ze wiadomos¢ ma 99,64% szans na bycie spamem i 0% szans, ze nim nie jest.

Widac wigc, ze ta technika dziala calkiem dobrze. Niech zyje statystykal!
Potrzeba oczywiscie jeszcze wielu innych sztuczek, by zbudowac przyzwoity



filtr przeciwspamowy. Warto tez wiedzieé, co si¢ tu rozumie przez ,naiwny’.
Oczywiscie nie to, jakoby Bayes nie wiedzial, co robi. Znaczy to, ze zupelnie
tak jak w przypadku rzutu dwiema kostkami, wszystkie zdarzenia rozpatry-
wane sa jako zdarzenia niezalezne. MoglibysSmy ulepszy¢ nasze filtrowanie
spamu przez przyjrzenie si¢ zaleznosciom mie¢dzy sfowami — na przyklad mo-
glibysmy wzia¢ pod uwage to, ze ,i1” pojawia si¢ jedynie w wiadomosciach
dotyczacych algebry boolowskiej. Wielu spameréw stara sie¢ ominac filtry za-
wierajac w swych wiadomosciach duze ilosci ,,stownej satatki”, rzadko kiedy
poprawnej gramatycznie.

Gauss

Niemiecki matematyk Johann Carl Friedrich Gauss (1777-1855) jest nast¢pna
statystycznie istotna osoba. Mozna go obarczy¢ odpowiedzialnoscia za krzywgq
dzwonowq, zwana rowniez rozkladem normalnym albo rozkladem Gaussa. Wyglada
tak, jak wida¢ na rysunku 14.3.

—— 99 7% ——
1< 95% =
i 468%

p-30 p-20 p-c  p pt+o pt+20 p+3o

Rysunek 14.3. Krzywa dzwonowa

Krzywa dzwonowa jest bardzo interesujaca, poniewaz pasuje do niej wie-
le zaobserwowanych zjawisk. Jesli na przyklad zmierzymy wysokos¢ kazdego
koszykarza w parku i okreslimy srednia wysokos¢ u, to cz¢s¢ graczy bedzie niz-
sza, a cz¢$¢ wyzsza niz u. (przy okazji, u czyta si¢ ,mi”, co czyni z niej najlepsza
grecka litere dla kotow). Z wszystkich graczy 68% bedzie w granicach odchy-
lenia standardowego oznaczanego o, 95% w granicach dwoch odchylen stan-
dardowych itd. Bardziej dokladne byloby stwierdzenie, ze rozklad wysokosci
koszykarzy dazy do krzywej dzwonowej w miar¢ jak rosnie liczba pomiaréw
— wzrost jednego koszykarza wiele nam nie powie. Ostroznie prébkowane
dane z dobrze zdefiniowanej populacji moga by¢ uzyte do przyjecia hipotez
na temat calosci populacji.

Chociaz to juz samo w sobie jest bardzo ciekawe, istnieje rowniez wiele
innych zastosowan krzywych dzwonowych. Niektorych z nich mozemy uzy¢
do rozwiazania naszego problemu z pasztetem. Amerykanski rysownik 1 ani-
mator Bernard Kliban (1935-1990) uczy nas, ze kot to zasadniczo pasztet
z uszami 1 ogonem. Wynika z tego, ze gdybysmy potrafili wyodrebniaé (extract)
ze zdjec takie cechy jak posiadanie ogona 1 uszu i bycie pasztetem, mogli-
by$my nastepnie wrzuci¢ je do klasyfikatora, by odpowiednio zaklasyfikowat
nasze dane.



Mozemy uczyni¢ cechy przedmiotéw nieco latwiejszymi do rozpoznania,
jesli mozemy wykresli¢ ich kontury. OczywiScie nie mozemy tego zrobi¢ bez
znalezienia granic. To jest nieco skomplikowane, poniewaz koty (a takze spory
podzbidr pasztetow) sa porosni¢te wloskami. Koty w szczegdlnosci maja sporo
wyro6zniajacych si¢ sposrod reszty wlosow, ktore same tworza swoje kontury,
ale nie o takie krawedzie nam chodzi. Cho¢ to wydaje si¢ przeczy¢ naszym
intuicjom, pierwszym krokiem powinno by¢ lekkie rozmazanie obrazu, zeby
pozby¢ si¢ tych wszystkich niechcianych szczeg6iow. Rozmywanie obrazu po-
lega na przepuszczeniu go przez filtr dolnoprzepustowy, podobnie jak to wi-
dzielismy na przykladzie dzwigcku w rozdziale 6. Drobne detale na obrazku
to odpowiednik ,wysokich czgstotliwosci”. Mozna to zapami¢taé, wyobraza-
jac sobie, jak drobne szczegoély zmieniaja si¢ szybciej, gdy wodzimy wzrokiem
po obrazie.

Zobaczmy, co Gauss moze dla nas zrobi¢. Wezmy krzywa z rysunku 14.3
1 obré¢my ja dookota u. Otrzymujemy w ten sposob jej tréjwymiarowa wersje
widoczna na rysunku 14.4.

Rysunek 14.4. Tréjwymiarowy rozktad gaussowski

Przeciagniemy ten ksztalt po obrazie, skierowujac u nad kazdy piksel po
kolei. Mozna sobie wyobrazié, jak poszczegélne czesci krzywej pokrywaja pik-
sele dookota piksela centralnego. Wygenerujemy nowa wartos¢ dla kazdego
piksela, mnozac wartosci pikseli pod krzywa razy warto§¢ krzywej w tym miej-
scu, a nastepnie dodajac wyniki. Technike te nazywamy rozmyciem gaussowskim.
Na rysunku 14.5 widzimy, jak to dziala. Obrazek na $rodku jest powi¢kszo-
nym fragmentem obwiedzionym prostokatem na obrazku po lewej. Po pra-
wej stronie widzimy, jak rozmycie gaussowskie wazy zbiér pikseli odleglych
o okreslone wartosci od piksela centralnego.

Rysunek 14.5. Rozmycie gaussowskie




Proces Iaczenia wartosci piksela z wartoscia jego sasiadow moze si¢ nam
wydawac nieco zawily i rzeczywiscie w matematyce nazywamy podobne zabie-
gi splotem. Tablica wag jest znana jako macierz splotu lub kernel. Sp6jrzmy na
niektore przyklady.

Rysunek 14.6 pokazuje nam macierze 3 X3 oraz 5X5. Zauwazmy, ze wagi
dodaja si¢ do 1 — w ten sposéb zachowujemy oryginalna jasnosc.

3x3 5x5
1 2 1 1 4 6 4 1
16 16 16 256 256 256 256 256
2 4 2 4 16 24 16 4
6 16 16 256 256 256 256 256
1 2 1 6 24 36 24 6
6 16 16 256 256 256 256 256
4 16 24 16 4
256 256 256 256 256
1 4 6 4 1
256 256 256 256 256

Rysunek 14.6. Gaussowskie macierze splotu

Na rysunku 14.7 oryginalny obraz znajduje si¢ po lewej stronie. Nasze
oczy potrafia przesledzi¢ kontury drzewa, mimo ze jest na nim wiele luk.
Obrazek posrodku przedstawia rezultat rozmycia gaussowskiego z macierza
3x3. Chot¢ jest nieco bardziej rozmazany, krawedzie sa latwiejsze do prze-
sledzenia. Obrazek po prawej prezentuje rezultaty rozmycia gaussowskiego
z macierza 5 X5.

Mozna mysle¢ o obrazku, jakby byl on funkcja matematyczna o postaci
Jasnos¢ = f(x, y). Wartosc tej funkcji stanowi jasnosc piksela w miejscu oznaczo-
nym wspolrzednymi x 1 y. Zauwazmy, ze jest to funkcja dyskretna, wigc wartosci
x 1y musza by¢ calkowite. Musza si¢ tez oczywiscie znajdowa¢ w granicach
obrazka. W podobny spos6b mozna myslec¢ o macierzy splotu jako o malutkim
obrazku, dla ktérego wartos¢ pikseli wynosi waga = g(x, y). W ten spos6b pro-
ces wykonywania splotu polega na przejsciu przez sasiednie piksele pokryte
przez macierz, mnozeniu ich wartosci przez wartos¢ odpowiedniego ,,piksela”
macierzy, a nastepnie zsumowaniu wszystkich wartosci.

Rysunek 14.7. Przyktady rozmycia gaussowskiego




Rysunek 14.8 pokazuje nasze oryginalne zdjecia rozmyte przy uzyciu
macierzy gaussowskiej 5X5.

Rysunek 14.8. Rozmyty kot i rozmyty pasztet

Zauwazmy, ze poniewaz macierze splotu sa wi¢ksze niz jeden piksel,
wystaja poza brzegi rysunku w trakcie obrébki skrajnych pikseli. Istnie-
je wiele podejs¢ radzacych sobie z tym problemem, takie jak np. niepod-
chodzenie za blisko brzegu (co czyni wyjSciowy obraz ciut mniejszym)
lub nieznaczne powickszenie obrazka przez obrysowanie go ramka.

Sobel

Na rysunku 14.1 znajduje si¢ cale mnoéstwo informacji, ktére tak napraw-
de¢ nie sa niezb¢dne do osiagnigcia celu — na przyklad kolor. Scott McCloud
w swojej ksiazce Understanding Comics: The Invisible Art (Tundra) udowadnia
nam, ze mozemy rozpoznac twarz na podstawie kotka, dwoch kropek i linii
— reszta detali jest niepotrzebna i mozna ja zignorowaé. W podobny sposob
uproscimy nasze zdjecia.

Sprobujmy teraz znalez¢ krawedzie, skoro ulatwiliSmy sobie to zadanie
dzigki rozmyciu obrazu. Istnieje wiele definicji krawedzi. Nasze oczy sa najbar-
dziej wrazliwe na zmiany jasnosci, wi¢c tego bedziemy si¢ trzymac. Zmiana
jasnosci to po prostu réznica w jasnosci mi¢dzy danym pikselem a pikselem
sasiadujacym.

Mniej wigcej polowa rachunki rézniczkowego méwi o zmianach, wiec
mozemy to tutaj zastosowac. Pochodna funkcji to nachylenie krzywej bedacej
wykresem tej funkgji. Jesli zalezy nam na zmianie jasno$ci mi¢dzy pikselami,
to wlasciwym wzorem po prostu jasnos¢ = f(x+1, y) — f(x, y).

Przyjrzymy si¢ poziomemu rzedowi pikseli na rysunku 14.9. Poziom
jasnosci jest wykreslony pod nim, a jeszcze nizej znajduje si¢ zmiana jasno-
sci. Wida¢, ze wyglada to dos¢ kolczasto. To dlatego, ze zmiana przyjmuje
niezerowa wartos$c tylko w trakcie zmiany jednego piksela na drugi.

Piksele NI T07 W |
Jasnos¢ piksel _I_l—l—l_,_

Zmiana jasnosci | ] L
b

Rysunek 14.9. Krawedzie to zmiany jasnosci




Jest pewien problem z mierzeniem jasnoscl w ten sposob — zmiana zacho-
dzi tylko na granicy pikseli. Chcemy, by zmiana zachodzila posrodku piksela.
Zobaczmy, czy Gauss moze nam tu znowu pomoc. Podczas dokonywania roz-
mycia centrowaliSmy p na pikselu. Przyjmiemy to samo podejscie, ale zamiast
uzywac krzywej dzwonowej, wezmiemy jej pierwsza pochodna, pokazana na
rysunku 14.10, na ktérym widzimy wykres nachylenia krzywej z rysunku 14.3.

Rysunek 14.10. Nachylenie krzywe| gaussowskiej z rysunku 14.3

Jesli oznaczymy dodatnie 1 ujemne nachylenia jako +1 i -1 1 umieScimy
je centralnie nad sasiednimi pikselami, zmiana jasnosci dla piksela bedzie
Ajasno$¢, = 1 X piksel | X piksel . . Rezultat widzimy na rysunku 14.11.

piksele [T TET T]
Jasnos¢ pikseli _I_I—I—I_,_
| 4

Zmiana jasnosci ]

Warto$é bezwzgledna zmiany jasnosci ---

Warto$é bezwzgledna zmiany jasnosci m

Rysunek 14.11. Zmiana jasnosci wycentrowana na pikselach

Mamy tu oczywiscie ten sam problem z pikselami na brzegach co poprzed-
nio, wiec w przykladzie nie mamy wartosci dla skrajnych pikseli. W tym mo-
mencie nie obchodzi nas kierunek zmiany, wi¢c obliczamy wartosc bezwzgledng
zmiany.

Wykrywanie konturéw w ten sposob dziata dos¢ dobrze, ale wielu ludzi
probowalo udoskonali¢ ten proces. Jedno z najlepszych podejs¢, operator Sobe-
la (Sobel operator) zostal opublikowany przez amerykanskiego naukowca Irwi-
na Sobela w artykule z 1968 roku, ktérego wspotautorem byt Gary Feldman.

Podobnie jak to mialo miejsce w przypadku naszego kernela rozmycia
gaussowskiego, generujemy kernel Sobela wykrywajacy krawedzie na pod-
stawie nachylenia krzywej gaussowskiej. Dwuwymiarowa wersje widzieliSmy
na rysunku 14.10, rysunek 14.12 przedstawia za$ wersje¢ tréjwymiarowa.




w=0

Rysunek 14.12. Tréjwymiarowe nachylenie stoku krzywej Gaussa z rysunku 14.10

Poniewaz ten ksztalt nie jest symetryczny w stosunku do obu osi, Sobel
uzyl dwoch wersji — jednej dla kierunku poziomego, a drugiej dla kierunku
pionowego. Rysunek 14.13 prezentuje nam oba kernele.

Sobel Sobely
+1 0 -1 +1 +2 +1
+2 0 -2 0 0 0
+1 0 -1 -1 -2 -1

Rysunek 14.13. Kernele Sobela

Zastosowanie tych kerneli generuje nam dla kazdego piksela pare¢ gradien-
tow, G, 1G,; gradient mozna traktowac jako nachylenie. Skoro mamy gradient
w kazdym kartezjaniskim kierunku, mozemy uzy¢ trygonometrii i przeksztal-
ci¢ je we wspolrzedne biegunowe, podajac wielkos¢ G 1 kierunek 0, tak jak
to pokazano na rysunku 14.14.

G =4/G2+G?

0= orctgi
G

G G

y

X

G

x

Rysunek 14.14. Wielkos¢ i kierunek gradientu

Wielkos$¢ gradientu mowi nam, jak ,,ostra” krawedzia dysponujemy, a kie-
runek daje nam jego polozenie. Pamigtajmy, ze kierunek jest prostopadly
do obiektu — pozioma krawedz ma pionowy gradient.

Mozna zauwazy¢, ze obliczenie wielkosci i kierunku gradientu to nic inne-
go, jak tylko przeksztalcenie ze wspolrzednych kartezjanskich we wspotrzedne
biegunowe, jak to widzieliSmy w rozdziale 11. Zmiana systemu wspoirzednych



to przydatna sztuczka. W tym przypadku, gdy juz jesteSmy we wspolrzednych
biegunowych, nie musimy si¢ martwi¢ dzieleniem przez zero albo ogromny-
mi liczbami otrzymywanymi, gdy mianowniki sa male. Wigkszos§¢ bibliotek
matematycznych zawiera funkcje w rodzaju atan2(y,x), ktére obliczaja arcus
tangens bez przeprowadzania dzielenia.

Rysunek 14.15 pokazuje nam wielkosci gradientéw dla obu obrazkow

Rysunek 14.15. Wielkosci Sobela dla rozmytego kota i pasztetu

Z kierunkiem mamy dodatkowy problem, bo zawiera on wi¢cej informa-
cji, niz mozemy wykorzysta¢. Spéjrzmy na rysunek 14.16.

olofo ofo ole|o ofo
rotetcr ofejo olelo o|s#lo
olofo olo ole|o ofo

Poziomo Ukosnie w dét  Pionowo  Ukosnie w gére
Rysunek 14.16. Piksel i jego sqsiedzi
Jak wida¢, poniewaz jeden piksel ma tylko o$miu sasiadow, istnieja tak

naprawde tylko cztery interesujace nas kierunki. Rysunek 14.17 pokazuje,
jak wszystkie kierunku sa kwantyfikowane w cztery ,,skrzynki”.

112,5° 67,5°
Pionowo
Skosnie Skosnie
157,5° w dot w gore 22,5°
o 0] o
Poziomo o @ Poziomo
[¢) o\ [3)
202,5° 7 Skoénie Skoénie ~ 337,5°
wgore [/ w dot
Pionowo
247,5° 292,5°

Rysunek 14.17. Skrzynki dla kierunku gradientu

Rysunek 14.18 przedstawia rozlozone na skrzynki kierunki Sobela dla
rozmytych obrazéw. Mozna zauwazy¢ zwiazek miedzy kierunkami a wiel-
koSciami. Najwyzszy rzad to skrzynka pozioma, nast¢gpnie mamy skrzynke
sko$nie w gore, skrzynke pionowa i skrzynke skosnie w dot.



Rysunek 14.18. Kierunki Sobela dla rozmytego kota i pasztetu

Jak zatem wida¢, operator Sobela znajduje krawedzie, jednak nie sa to
Swietne krawedzie. Sa grube, przez co latwo je pomyli¢ z cechami obiektu.
Cienkie krawedzie bytyby znacznie lepsze i mozemy uzy¢ kierunkéw Sobela,
by je znalez¢.

Canny

W 1968 roku australijski informatyk John Canny ulepszyt wykrywanie krawe-
dzi przez dodanie kilku dodatkowych krokéw do wynikoéw Sobela. Pierwszym
z nich jest usuwanie niemaksymalnych pikseli (nonmaximum suppression). Patrzac na
rysunek 14.15, mozna zauwazy¢, ze niektére krawedzie sa grube i rozmazane.
Latwiej bedzie pdzniej rozpoznaé cechy obiektu, jesli krawedzie beda cien-
sze. Usuwanie niemaksymalnych pikseli jest technika pozwalajaca odchudzi¢
krawedzie.

Oto plan. Porownujemy wielkos¢ gradientu kazdego piksela z wielkos$cia-
mi gradientu pikseli, ktére z nim sasiaduja w kierunku tego gradientu. Jesli
jego wielkosc jest wyzsza niz sasiadow, zostawiamy te¢ wartos¢. W przeciwnym
wypadku ustawiamy ja na 0.

str. 17




Zostawiamy Usuwamy

Rysunek 14.19. Usuwanie niemaksymalnych pikseli

Widzimy na rysunku 14.19, ze srodkowy piksel na obrazku po lewej stro-
nie jest pozostawiony, poniewaz ma wyzsza wielko$¢ (tzn. jest jasniejszy) niz
jego sasiedzi, podczas gdy srodkowy piksel po prawej stronie jest usuwany
(tzn. ustawiamy na 0), poniewaz jego sasiedzi maja wyzsza wielkosc.

Rysunek 14.20 pokazuje nam, w jaki sposéb usuni¢cie niemaksymalnych
pikseli odchudza krawedzie wygenerowane przez operator Sobela.

Rysunek 14.20. Rezultat usunigcia niemaksymalnych pikseli kota i pasztetu

To juz zaczyna wygladac catkiem dobrze, cho¢ moze by¢ dobrym powo-
dem unikania pasztetow. Usuni¢cie niemaksymalnych pikseli znalazlo wiele
krawedzi na naszych obrazkach. Jesli spojrzymy znéw na rysunek 14.15, wi-
dzimy si¢, ze wiele z tych krawedzi ma niskie wielkosci gradientéw. Ostatnim
krokiem algorytmu Canny’ego jest progowanie krawedzi z histerezq (edge tracking
with hysteresis), dzigki czemu usuniemy ,stabe” krawedzie i zostawimy tylko
te ,,silne”.

W rozdziale 2 dowiedzieliSmy si¢, ze histereza polega na poréwnaniu
z para progow. Przeskanujemy wyniki z usuwania niemaksymalnych pikseli
w poszukiwaniu pikseli krawedzi (biate na rysunku 14.20), ktérych wielkosé
jest wyzsza od gornego progu. Kiedy taki znajdziemy, zostaje on ostatecznym
pikselem krawedzi. Patrzymy potem na jego sasiadow. Kazdy sasiad, ktorego
wielko$¢ gradientu jest wyzsza od dolnego progu, rowniez zostaje zaznaczo-
ny jako ostateczny piksel krawedzi. Idziemy kazda z tych Sciezek, uzywajac
rekursji, az znajdziemy wielkos¢ gradientu o wartosci nizszej od dolnego pro-
gu. To troche tak, jakbySmy startowali na wyraznej krawedzi, a potem sle-
dzili jej polaczenia, az powoli znikna. Wyniki wida¢ na rysunku 14.21. Silne
krawedzie sa biale; a odrzucone, stabsze krawedzie staly si¢ szare.

Rysunek 14.21. Progowanie krawedzi z histerezg




Widad, ze wiele krawedzi obecnych po usunieciu pikseli niemaksymal-
nych teraz zniknelo, a kontury obiektow sa bardzo dobrze widoczne.

Istnieje Swietna biblioteka typu open source przeznaczona do rozpozna-
wania obrazéw, o nazwie OpenCV. Mozna jej uzy¢ do zabawy z przetwarzaniem
obrazéw, wraz z tym wszystkim, co robiliSmy w tym rozdziale.

Ekstrakcja cech

Nastepny krok jest tatwy dla ludzi, ale trudny dla komputeréw. Z obrazkow
widocznych na rysunku 14.21 chcemy wybrac cechy. Nie bedziemy omawiac¢
tego procesu ze wszystkimi szczegétami, poniewaz zawiera on wiele matema-
tyki, z ktéra wigkszos¢ z was zapewne wczesniej si¢ nie zetkneta. Omowimy
jednak podstawy.

Istnieje bardzo wiele algorytmoéw stuzacych do wykrywania cech w obra-
zach. Niektore, jak transformacja Hougha, sa dobre do wykrywania ksztaltow
geometrycznych, takich jak linie czy okregi. To nie bedzie dla nas zbyt przy-
datne, poniewaz nie szukamy ksztaltéw geometrycznych. Zrébmy co$ proste-
go. Przeskanujemy nasze obrazki w poszukiwaniu krawedzi, a gdy juz jakas
znajdziemy, idziemy za nig, w ten sposob wybierajac obiekt. Jesli krawedzie si¢
krzyzuja, obieramy najkrotsza droge.

Jak wida¢ na rysunku 14.22, daje nam to bable, uszy, kocie zabawki
1 bazgrotki. Pokazujemy tu tylko reprezentatywna prébke.

Rysunek 14.22. Wykryte cechy

Teraz, kiedy juz dysponujemy wykrytymi cechami, mozemy zrobic to
samo, co wezesniej, na przyklad z wykrywaczem spamu. Jak wida¢ na rysunku
14.23, podajemy nasze cechy klasyfikatorom wraz ze wskazaniem +, jesli jest
szansa, ze dana cecha wskazuje na rzecz, ktérej dany klasyfikator szuka, — jesli
wskazuje przeciwnie, oraz 0, jesli nie ma ona znaczenia.
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Rysunek 14.23. Klasyfikacja cech




Zauwazmy, ze na naszych obrazkach znajdzie si¢ nieco informacji, ktorych
mozemy uzy¢, by ulepszyc¢ nasze klasyfikacje — na przyklad zabawki dla kotow.
Przedmioty takie cz¢sto mozna znalez¢ w poblizu kota i raczej rzadko mozna
znalez¢ ich powiazanie z pasztetami.

Ten przyklad nie nadaje si¢ na wiele poza samym pokazaniem etapow
klasyfikacji cech, ktore sa podsumowane na rysunku 14.24.

Rozmazanie Wykryag Usuniecie n|.emo!<symo|nych
krawedzi pikseli
Progowanie krawedzi W)C/I;rc);?e Klasyfikacia

z histerezq

Rysunek 14.24. Potok rozpoznawania obrazéw

Podczas gdy pasztety sa zazwyczaj stacjonarne, koty poruszaja si¢ po oko-
licy 1 maja w swym arsenale mnostwo slodkich péz. Nasz przyklad zadziata
tylko dla obiektow na naszych przykladowych zdjeciach, lecz nie rozpozna
zdjecia na rysunku 11.44 na stronie 342 jako kota. A poniewaz ma problemy
z kontekstem, nie ma wigkszych szans na rozpoznanie, ze kociak na rysunku
14.25 jest rownoczesnie pasztetem... 1 w dodatku nazywa si¢ Meat Loatf.

Rysunek 14.25. Kociak czy pasztecike

Sieci neuronowe

Pod pewnym wzgledem, patrzac z dostatecznie ogdlnego poziomu, nie ma
tak naprawde znaczenia, jakich danych uzywamy do reprezentacji obiek-
tow. Musimy by¢ w stanie radzic sobie z ogromna liczba odmian wyst¢pujaca
w Swiecie. Tak samo jak ludzie, komputery nie moga zmieni¢ danych wejscio-
wych. By radzi¢ sobie z bogactwem typologicznym, potrzebujemy lepszych
klasyfikatorow.

Jednym z podejs¢ uzywanych w dziedzinie sztucznej inteligencji jest nasla-
dowanie ludzkiego zachowania. Jestesmy calkiem pewni, ze neurony odgrywa-
ja pierwszoplanowa role. Ludzie maja okolo 86 miliardéw neuronéw, chociaz



nie wszystkie znajduja si¢ w mézgu. Komorki nerwowe to réwniez neurony,
co by¢ moze ttumaczy, dlaczego niektorzy ludzie mysla za pomoca brzuchow.

Mozna mysle¢ o neuronach jako o czyms$ mie¢dzy bramkami logicznymi
z rozdzialu 2 a analogowymi komparatorami z rozdzialu 6. Uproszczona
ilustracje neuronu wida¢ na rysunku 14.26.

Akson
Dendryty Q

Zakonczenia aksonu

Rysunek 14.26. Neuron

Dendryty sa wejsciami, a akson jest wyjsciem. Zakoriczenia aksonu to po pro-
stu polaczenia aksonu z innymi neuronami; neurony maja tylko jedno wyjscie.
Neurony réznia si¢ od czego§ w rodzaju bramki AND tym, ze nie wszystkie
wejscia sg traktowane na rowni. Przyjrzyjmy si¢ rysunkowi 14.27.
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Rysunek 14.27. Uproszczony model bramkowy neuronu

Wartos¢ wejscia kazdego dendrytu jest mnozona przez pewna wage, a po-
tem sumuje si¢ wszystkie wejSciowe wartosci. Pod tym wzgledem neuron jest
podobny do klasyfikatora bayesowskiego. Jesli wartosci sa mniejsze od poten-
¢jatu dualania, na wyjsciu komparator daje falsz, a w przeciwnym razie daje
na wyjsciu prawde, co powoduje, ze neuron odpala, czyli wysyla impuls, prze-
stawiajac przerzutnik wyjsciowy na warto$¢ prawda. Wyjscie neuronu nazy-
wamy impulsem, gdy tylko osiagnie warto$¢ prawdy, przerzutnik resetuje si¢



1 wraca do wartosci falszu logicznego. Lub tez, jesli pobieralismy nauki od
Pana Miyagi, ,,aks-on” i ,aks-oft 7?!. Neurolodzy moga spiera¢ si¢ z opisem
komparatora jako postugujacego si¢ histereza; prawdziwe neurony tak robia,
ale jest to rozlozone w czasie, czego ten model nie oddaje.

Neurony sa troche¢ jak bramki logiczne réwniez pod tym wzgledem, ze
sa ,proste” — ale moga laczy¢ si¢, tworzac skomplikowane ,,obwody”, czy tez
siect neuronowe. Podstawowa wlasnoscia neuronu jest to, ze wysylaja one im-
puls na podstawie wazonych wartosci wejsciowych. Spowodowaé, ze neuron
~wystrzeli” moze wiele r6znych kombinacji wejsc.

Pierwsza proba konstrukcji sztucznego neuronu byl perceptron wynalezio-
ny przez amerykanskiego psychologa Franka Rosenblatta (1928-1971). Jego
schemat jest widoczny na rysunku 14.28. Wazna cecha perceptronu jest to,
ze wejscia 1 wyjscia sa binarne — moga mie¢ wartosci 0 lub 1. Wagi i progi
sa liczbami rzeczywistymi.

Weiscie,
Waga,
Wejscie...
Waga... Wyiscie
Weiscie,

Waga,

Prég

Rysunek 14.28. Perceptron

Perceptrony wywolaly sporo entuzjazmu w $wiecie sztucznej inteligencji.
Ale potem odkryto, ze nie dziataja one dla pewnych klas problemoéw. To oraz
kilka innych czynnikéw doprowadzilo do okresu zwanego ,zima sztucznej
inteligencji”, kiedy to finansowanie badan z tej dziedziny praktycznie si¢
skonczylo.

Okazuje si¢, ze problem tkwil w sposobie, w jaki uzywano perceptronéw.
Byly one uporzadkowane w pojedyncza ,warstwe”, jak to wida¢ na rysun-
ku 14.29 (kazdy okrag symbolizuje jeden perceptron).

Wejscia Wyiscia

Rysunek 14.29. Jednowarstwowa sie¢ neuronowa

2 Nawiazanie do postaci z serii , Karate Kid”, pana Miyagi i do pojawiajacej si¢ w filmach frazy

swax-on”, ,wax-oft” (przyp. tlum.).
str. 22



Wartosci wejsciowe ida do wielu perceptronéw, z ktoérych kazdy podej-
muje jedna decyzj¢ i na jej podstawie generuje wyjscie. Wiele problemow
z perceptronami zostalo rozwigzanych przez wynalezienie wielowarstwowych
sieci neuronowych — takich jak pokazana na rysunku 14.30.
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Rysunek 14.30. Wielowarstwowa sie¢ neuronowa

Podobne konstrukcje nazywamy tez sieciami jednokierunkowymi (feedforward
network), poniewaz wyjscia jednej warstwy przekazywane sa do warstwy na-
stepnej 1 w sieci nie wystepuje sprzezenie zwrotne. Liczba warstw wkrytych
moze by¢ dowolna, a ich nazwa pochodzi od tego, ze nie sa podlaczone ani
do wejs¢, ani do wyjs¢. Chociaz na rysunku 14.30 widzimy réwna liczb¢ neu-
ronow w kazdej z warstw, nie jest to wymagane. Ustalenie liczby warstw oraz
liczby neuronéw w poszczegdlnych warstwach jest czarna magia wykraczajaca
poza ramy tej ksiazki. Podobne sieci neuronowe potrafia znacznie wiecej niz
proste klasyfikatory.

Neurolodzy nie wiedza jeszcze, w jaki§ sposob ustalane sa wagi poszcze-
golnych dendrytéw. Informatycy wymyslili za to sposob dzialania sztucznego
dendrytu, bo inaczej neurony bylyby bezuzyteczne. Cyfrowa natura percep-
tronéw sprawia, ze nie jest to latwe, poniewaz male zmiany w wagach nie
odpowiadaja proporcjonalnym zmianom na wyjsciu — to wszystko albo nic.
Inny projekt neuronu, neuron sigmoidalny, rozwiazuje ten problem przez za-
stapienie komparatora funkcjq sigmoidalng, co stanowi tylko wydumana nazwe
dla funkcji o wykresie w ksztalcie litery S. Rysunek 14.31 pokazuje zaréw-
no funkcje przejscia perceptronu, jak i funkcje sigmoidalna. Przywodzi na
mysl wspomnienia o naszej dyskusji na temat Swiata analogowego i cyfrowego
z rozdziatu 2, prawda?

ol = 1 -Ij e~

Funkcja progowa Funkcja sigmoidalna

Rysunek 14.31. Funkcje przejscia sztucznego neuronu




Wnetrze neuronu sigmoidalnego ukazano na rysunku 14.32

Weiécie,
Waga,
Weiscie...
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Waga,

Rysunek 14.32. Neuron sigmoidalny

Jedna rzecza nadal niejasna jest fakt, ze wejSciami i wyjSciami sigmo-
idalnego neuronu sa ,,analogowe” liczby zmiennoprzecinkowe. Dla Scistosci,
w tego typu neuronach uzywa si¢ réwniez odchylenia (bias), ale nie jest to
konieczne do zrozumienia, jak on dziata.

W sieciach neuronowych zbudowanych z sigmoidalnych neuronéw moz-
na dostosowywac wagi z uzyciem techniki zwanej propagacjq wsteczng (backpro-
pagation), ktora okresowo zostaje zapomniana i odkrywana na nowo — ostatnio
w 1986 roku, w artykule Davida Rumelharta (1942-2011), Geoffreya Hintona
1 Rolanda Williamsa. Do propagacji wstecznej uzywa si¢ mnostwa algebry li-
niowej, wiec pominiemy szczegoly. Czytelnicy prawdopodobnie potrafig roz-
wiaza¢ uklad réwnan; algebra liniowa wchodzi do gry, gdy mamy duza liczbe
rownan z wielka liczba niewiadomych.

Ogo6lny pomyst kryjacy si¢ za propagacja wsteczna polega na tym, ze pre-
zentujemy sieci neuronowej rozpoznane dane wejsciowe, na przyklad doty-
czace cech kotow. Przygladamy si¢ wartosci wyjsciowej — w przypadku kota
na wejsciu spodziewamy si¢ wyjscia 1 lub czego§ zblizonego. Obliczamy funk-
cje bledu, czyli rzeczywista wartos¢ wyjsciowa odjeta od spodziewanej warto-
Sci wyjSciowej. Nastepnie zmienia si¢ wagi tak, by nastepnym razem wartos¢
funkcji bledu byta tak bliska 0, jak to tylko mozliwe.

Zazwyczaj dokonuje si¢ tego za pomoca algorytmu zwanego metodqg gra-
dientu prostego (gradient descent), ktéra dla kogos, kto nie lubi si¢ matematyki,
wyglada jak prosta droga do piekla Dantego. Sprébujmy ja zrozumieé na pro-
stym przykladzie. Pami¢tajmy, ze ,gradient” to takie inne stfowo na okreslenie
nachylenia. Wyprébowujemy rézne wartosci wag i w zaleznosci od ich zmia-
ny robimy wykres wartosci funkcji bledu. Moze to wygladac jak na rysunku
14.33, ktéry przypomina nieco wypukla mape z gérami, dolinami i tak dale;j.

Metoda gradientu prostego polega w skrocie na tym, zeby toczy¢ pitke
po mapie, az wyladuje ona w najglebszej dolinie. Tam wtasnie wartos¢ funk-
cji bledu osiagnie swoje minimum. Ustawiamy wagi na takie wartosci, na ja-
kie wskazuje pozycja pilki. Powéd, dla ktérego algorytm ten ma tak madrze
brzmiaca nazwe, polega na tym, ze robimy to dla bardzo duzej liczby wag,
tymczasem w naszym przykladzie robilismy to dla dwoéch. A jesli bierzemy
pod uwage wagi w roznych warstwach, jak na rysunku 14.30, to oczywiscie
wszystko staje si¢ jeszcze bardziej skomplikowane.



Rysunek 14.33. Topologia gradientu

Moglismy zauwazy¢ tajemnicze zniknigcie wyjSciowego mechanizmu im-
pulsowego pokazanego wczesniej na rysunku 14.27. Sieci neuronowe, ktére
dotychczas widzieliSmy, to zasadniczo uktady kombinatoryczne, a nie sekwen-
cyjne i w rzeczywistosci sa one DAG-ami. Istnieje odmiana sekwencyjna zwana
rekurencyjng sieciq neuronowg (recurrent neural network). Ona nie jest DAG-iem,
co oznacza, ze wyjscia z neuronéw w danej warstwie moga taczyc si¢ z powro-
tem z wejSciami neuronéw w poprzedniej warstwie. Przechowywanie wartosci
wyjSciowych 1 taktowanie tego calego bataganu to chyba jedyne, co chroni
go przed eksplozja. Tego typu sieci neuronowe sa $wietne do przetwarzania
sekwencji wejs¢, takich jak te, ktére mozna znalezéw rozpoznawaniu pisma
r¢cznego 1 mowy.

Istnieje jeszcze jedna odmiana sieci neuronowych, szczegélnie dobrych
w przetwarzaniu danych obrazowych: splotowe sieci neuronowe (convolutional
neural network). Mozna sobie wyobrazi¢, ze maja one wejscia w postaci tabeli
pikseli, podobnie do macierzy splotu, ktére widzieliSmy powyze;.

Duzy problem sieci neuronowych polega na tym, ze moga zostac ,,zatru-
te” zlymi danymi. Nie wiemy, jakie dziwne zachowania moga wystapic¢ u do-
rostych, ktérzy w dziecinstwie ogladali za duzo telewizji i to samo dotyczy
systemoOw uczenia si¢ maszyn. By¢ moze w przysztosci bedzie zapotrzebowanie
na maszynowych psychoterapeutéw, chociaz trudno sobie dzi§ wyobrazi¢ po-
fozenie maszyny na sofie i zapytanie jej, co naprawde sadzi o zdjeciach kotow.

Najwazniejsze w sieciach neuronowych jest to, ze stanowia bardzo spraw-
ne klasyfikatory. Moga je przeszkoli¢ w zakresie przetwarzania ogromnych
ilosci danych wejsciowych na mniejsza ilos¢ danych wyjsciowych, ktére opi-
suja wejScia w wybrany przez nas sposob. Osobniki lubiace zaawansowana
terminologia moga to nazwac redukcjg wymiarowosci (reducing dimensionality).
Teraz pozostaje nam tylko wymysli¢, co zrobi¢ z wlasnie uzyskana wiedza.



Zastosowanie uczenia sie maszyn

Jak moglibysmy zbudowac co§ w rodzaju samojezdnej butelki ketchupu z uzy-
ciem danych wyjSciowych klasyfikatora? Uzyjemy scenariusza testowego wi-
docznego na rysunku 14.34. Bedziemy poruszac butelka ketchupu po jednej
kratce na ruch, jakby to byt jaki§ rodzaj szachownicy. Celem bedzie dotarcie
do pasztetu 1 ominiecie przy tym kota.
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Rysunek 14.34. Scenariusz testowy

W tym ,,podrecznikowym przykladzie” klasyfikatory daja nam pozycje
kota i pasztetu. Najkrotsza droga miedzy dwoma punktami jest linia prosta,
a znajdujemy si¢ na siatce wykreslonej liczbami catkowitymi. Skoro tak, to
najbardziej wydajnym sposobem na dotarcie do pasztetu bedzie uzycie al-
gorytmu Bresenhama wykreslajacego linie, z ktérym zapoznaliSmy si¢ juz
w punkcie ,Linie proste” (s. 310). Oczywiscie, nalezy go tez zmodyfikowac
w sposob pokazany na rysunku 14.35, poniewaz koty i sosy szkodza sobie
nawzajem.
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Rysunek 14.35. Algorytm samojezdnej butelki ketchupu




Jak widag, jest to dos¢ proste. Walimy prosto do pasztetu, a jesli kot jest na
drodze, omijamy go i wytyczamy nast¢pna droge do celu. Oczywiscie w §wie-
cie rzeczywistym to o wiele bardziej skomplikowane, bo kot moze si¢ poruszaé
1istnieja tez inne przeszkody.

Spéjrzmy teraz na ten sam problem z punktu widzenia sztucznej inteli-
gencji i zobaczmy jeszcze inne mozliwe rozwigzanie.

Sztuczna inteligencja

Wezesne badania sztucznej inteligencji przyniosly dos$¢ szybko dos¢ ekscytu-
jace wyniki, takie jak nauczenie komputera gry w warcaby, czy rozwiazanie
kilku probleméw logicznych. Wynikiem bylo hojne i szybkie finansowanie
projektow z tej dziedziny. Niestety wczesne sukcesy nie skalowaly si¢ dobrze
na trudniejsze problemy i po jakims§ czasie finansowanie si¢ skonczyto.

Termin ,sztuczna inteligencja” ukuto w 1956 roku na warsztatach w Dart-
mouth. Jednym z ich uczestnikéw byl John McCarthy (1927-2011), ten sam,
ktory pozniej zaprojektowat jezyk LISP podczas pracy na MIT. Jezyk ten byt
uzywany z znacznej czesci wezesnej pracy w tej dziedzinie. Skrot LISP ofi-
cjalnie znaczyl List Processor, czyli ,,procesor listy” — jednak kazdy cho¢ tro-
che¢ zaznajomiony z jego skladnia nabieral powoli graniczacego z pewnoscia
przekonania, ze chodzi raczej o Lots of Insipid Parentheses — Mnostwo Glupawych
Nawiasow.

LISP wprowadzil kilka nowych idei do wysokopoziomowych jezykow pro-
gramowania. Oczywiscie nie bylo to trudne w 1958 roku, poniewaz wtedy ist-
nial tylko jeden inny wysokopoziomowy jezyk programowania — FORTRAN.
W szczeg6lnosci LISP zawieral listy powiazane (patrz rozdz. 7) jako typ da-
nych, co pozwalalo budowa¢ programy jako liste instrukeji. To oznaczalo, ze
programy mogly modyfikowac same siebie, co stanowi gtéwna réznice miedzy
Al a systemami uczenia si¢ maszyn. Sie¢ neuronowa moze modyfikowac swoje
wagi, ale nie moze zmienia¢ algorytmow. Poniewaz LISP moze generowaé
kod, moze modyfikowac istniejace algorytmy lub tworzy¢ nowe. JavaScript
rowniez wspiera samomodyfikujgey si¢ kod, chociaz implementacja nie jest az
tak czysta 1 ogdlnie rzecz biorac nie jest to bezpieczna praktyka w minimalnie
ograniczonym §rodowisku internetowym.

Wezesne systemy sztucznej inteligencji bardzo szybko napotkaly ograni-
czenie w postaci mozliwosci technicznych sprze¢tu. Jedna z najpopularniej-
szych maszyn uzywanych wtedy do celow badawczych bylo DEC PDP-10
z przestrzenia adresowa ograniczong poczatkowo do 256 K stow 36-bitowych.
Pozniej rozszerzono to do 4 M. To nie wystarcza, by uruchomié¢ przykla-
dowe systemy uczenia si¢ maszyn opisane w tym rozdziale. We wczesnych
latach 70. XX wieku amerykanski programista Richard Greenblatt, wraz
z inzynierem komputerowym Tomem Knightem, opracowali na MIT Lisp-
-maszyny, czyli komputery zoptymalizowane do uruchamiania programoéow
napisanych w LISP. Nawet jednak w czasie najwi¢kszego ich rozkwitu nie zbu-
dowano wiecej niz kilka tysi¢cy takich maszyn. Mozliwa przyczyna byt szybki
rozwoj komputeréw przeznaczenia ogdlnego.

W latach 80. XX wieku sztuczna inteligencja zacz¢la powraca¢ na sce-
n¢ wraz z wprowadzeniem systemow ekspertowych (expert system). Takie systemy



wspomagaja uzytkownikéw, np. zawodowych lekarzy, przez zadawanie pytan
1 przeprowadzanie ich przez baz¢ wiedzy. To powinno brzmie¢ znajomo —
w istocie jest to powazniejsze zastosowanie naszej gry ,,Zgadnij co to za zwie-
rz¢” z rozdzialu 10. Niestety, systemy ekspertowe najwyrazniej rozwingly si¢
w irytujace menu w telefonach.

Zamierzamy zaatakowa¢ nasz problem samojezdnej butelki ketchu-
pu za pomoca algorytmu genetycznego. Technika ta nasladuje ewolucje¢ (patrz
rys. 14.36).
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Rysunek 14.36. Algorytm genetyczny.

Generujemy losowo zbiér samochodowych komdrek, z ktorych kazda ma
pozycje 1 kierunek ruchu. Kazda z komorek jest przesuwana o jeden krok,
po czym obliczamy wynik ,dobroci” — w tym przypadku z uzyciem wzoru na
odleglo$¢. Rozmnazamy dwie komorki z najlepszym wynikiem, aby stworzy¢
nowa 1 zabijamy komorke z najgorszym wynikiem. A poniewaz to ewolucja,
dokonujemy takze losowej mutacji w ktorejs z komorek. Catos¢ powtarza-
my, krok za krokiem, az ktéras z komorek dotrze do celu. Kroki, jakie wy-
konala zwycigska komodrka po drodze do celu, sa naszym wygenerowanym
programem.



Przyjrzyjmy si¢ wynikom otrzymanym po wykonaniu powyzszego al-
gorytmu dla 20 komorek. MieliSmy szczescie 1 otrzymaliSmy nasz wynik
(pokazany na rys. 14.37) tylko w 36 iteracjach.

Rysunek 14.37. Dobre wyniki algorytmu genetycznego

Nasz algorytm wygenerowal prosty program (pokazany na listingu 14.1),
ktory osigga zamierzony cel. Najwazniejsze jest to, ze to nie programista go
napisal — nasza sztuczna inteligencja zrobita to za nas. Zmienne x 1y reprezen-
tuja polozenie butelki ketchupu.

X++;
X++;
X++; y++;
X++;
X++;
X++;
X++;
X++;
X++;
X++;
X++;
X++;
X+5 y--;

Listing 14.1. Wygenerowany kod

Oczywiscie, skoro to genetyka, to wyniki nie zawsze beda takie same 1 nie
zawsze beda tak zgrabne. Inne wykonanie tego samego programu zajeto 82
iteracje i znalazlo rozwiazanie widoczne na rysunku 14.38. To moze by¢ swiet-
ny przyklad do wykorzystania dla zwolennikow ,inteligentnego projektu”.

Rysunek 14.38. Dziwne wyniki algorytmu genetycznego

Wida¢, ze programy Al potrafia wygenerowa¢ dos¢ zaskakujace wyniki.
Nie rézni si¢ to jednak tak bardzo od tego, co wymyslaja dzieci w czasie od-



krywania §wiata; r6znica polega na tym, ze teraz ludzie zwracaja na ten proces
znacznie wigksza uwage. W istocie wiele rezultatéw sztucznej inteligenciji, kto-
re dzi§ zaskakuja niektorych, zostalo przewidzianych juz dawno temu. Sensa-
cje swego czasu wzbudzit fakt, ze systemy Al pewnej firmy wyksztalcity wlasny,
prywatny jezyk do komunikacji miedzy soba. To nie jest zadna nowos¢ dla
kogokolwiek, kto ogladat film science-fiction z 1970 roku pt. Projekt Forbina.

Big Data

Jesli nadal nie jest to oczywiste na podstawie dotychczasowych przykladow,
trzeba to powiedzie¢ wprost: przetwarzamy mnostwo danych. Kamera HD
(1920x 1080) generuje mniej wigcej jedna trzecia gigabajtu na sekunde. Wiel-
ki Zderzacz Hadronéw (LHC) generuje okolo 25 GiB/s. Szacuje si¢, ze wszyst-
kie urzadzenia podlaczone do sieci generuja facznie 50GiB/s — ¢wieré wieku
temu ta liczba wynosita okoto 1 MiB/s. Wigkszo$¢ z tych informacji to $mieci,
a wyzwanie polega na tym, zeby wydoby¢ z tego t¢ uzyteczna czesc.

Wielkie dane (Big Data) to ruchomy cel: termin ten okresla dane zbyt
wielkie 1 zbyt skomplikowane, by przetworzy¢ je technikami sifowymi z uzy-
ciem aktualnie dost¢pnej technologii. Ilo§¢ danych generowanych 25 lat temu
dzis jest prosta do przetworzenia, ale wtedy nie byla. Mozliwo$ci gromadze-
nia danych prawdopodobnie zawsze b¢da przewyzsza¢ mozliwosci ich analizy,
wi¢c potrzeba tu sprytu.

Termin big data odnosi si¢ nie tylko do analizy danych, ale r6wniez do ich
zbierania, przechowywania i zarzadzania nimi. Dla naszych celow skupimy si¢
tu jednak wylacznie na ich analizie.

Duza cz¢$¢ zbieranych danych jest z natury osobista. Nie jest najlepszym
pomyslem dzielenie si¢ informacjami o swoim koncie internetowym czy do-
kumentacji medycznej z obcymi. Ponadto dane, ktore sa zbierane w jednym
celu, czesto s wykorzystywane w innym. Zeby postuzy¢ sie drastycznym
przykladem, nazisci wykorzystywali dane ze spisu ludnosci, by lokalizowac
i przesladowaé¢ Zydow. Dane zebrane w ramach amerykanskiego spisu lud-
nosci zostaly natomiast wykorzystane do zlokalizowania Japonczykéw miesz-
kajacych w Stanach Zjednoczonych i internowania ich — i to mimo ze w mocy
bylo prawo gwarantujace poufnos¢ wszelkich identyfikacyjnych danych
osobowych przez okres 75 lat.

Dla celéw badawczych wiele danych udostepnia si¢ w formie ,,anonimo-
wej”, co oznacza ze wszelkie dane osobowe zostaly z nich usunicte. Nie jest
to jednak takie proste. Techniki stosowane w big data cz¢sto pozwalaja na
ponowna identyfikacje jednostek na podstawie anonimowych danych. Co
gorsza, wiele zasad majacych rzekomo na celu utrudnienie takiej powtorne;j
identyfikacji w rzeczywistosci uczynily ja tatwiejsza.

W Stanach Zjednoczonych cz¢sto naduzywa si¢ SSN (Social Security Number
— numer ubezpieczenia spolecznego) w celu identyfikacji jednostki. Tymcza-
sem SSN nie byl tworzony z mysla o takim zastosowaniu. Karta ubezpieczenia
spolecznego zawiera nawet fraze¢ ,nie do celéw identyfikacji”, co bylo wymo-
giem oryginalnej ustawy. Teraz jednak rzadko si¢ ja egzekwuje i dorobiono
do niej mnostwo wyjatkow.



Numer SSN sklada si¢ z trzech pol: trojeyfrowego numeru obszaru (AN
— area number), dwucyfrowego numeru grupy (GN - group number) i czterocy-
frowego numeru seryjnego (SN — serial number). Numer obszaru przypisuje
si¢ na podstawie kodu pocztowego podanego na formularzu zgloszeniowym.
Numery grupowe przyznawane sa w okreslonej kolejnosci (nie w kolejnosci
rosnacej). Numery seryjne przypisuje sie¢ w kolejnosci rosnace;j.

Grupa badaczy z Carnegie Mellon w 2009 roku opublikowata artykut pre-
zentujacy metode na skuteczne odgadniecie numeréw SSN. Dwie rzeczy spra-
wily, ze jest to latwe zadanie. Pierwsza z nich to istnienie DMF — Death Master
File (gléwny spis zgonow). Jest to lista zmartych upubliczniana przez Admini-
stracj¢ Opieki Spolecznej pod pozorem zapobiegania oszustwom. W wygod-
ny sposob na liscie zestawione mamy nazwiska, daty urodzenia, daty $mierci,
numery SSN i kody pocztowe. W jaki sposéb lista zmartych umozliwia nam
odgadywanie numeréw SSN zywych?

No c6z, nie s3 to jedyne dane, jakimi dysponujemy. Lista rejestracyjna
wyborcoéw zawiera dane o urodzeniu, zreszta tak samo jak wiele profili online.

Analiza statystyczna numerow obszaru (AN) 1 kodéw pocztowych w glow-
nym rejestrze zgonoéw moze postuzy¢ do polaczenia AN z danymi geogra-
ficznymi. Zasady przyznawania GN i1 SN sa powszechnie znane. W rezultacie
informacje z gléwnego rejestru zgonéw pozwalaja nam odwzorowa¢ AN na
kod pocztowy. Niezaleznie uzyskane daty urodzenia réwniez moga zosta¢ po-
taczone z kodami pocztowymi. Oba te zrédta danych mozna polaczy¢, sortujac
po dacie urodzenia. Kazda luka w numerach SSN widocznych w gtéwnym re-
jestrze zgonow to zywa osoba o numerze SSN znajdujacym si¢ miedzy dwoma
numerami widocznymi w kolejnych rekordach w gléwnym rejestrze zgonow.
Przykiad pokazano w tabeli 14.2.

Oczywiscie nie jest to az tak proste, jak w tym przykladzie, ale nie jest tez
duzo bardziej skomplikowane. Jesli w danych z gléwnego rejestru zgonow
jest wigksza luka — jak u nas mi¢dzy John Chief Crier a John Small Berries
— znamy tylko pewien zakres SN w zgadywanych numerach SSN. Wiele in-
stytucji pyta jednak o ostatnia cyfr¢ numeru SSN. Jak wida¢ na powyzszym
przykladzie, wlasnie t¢ cyfre jest najtrudniej zgadnac, wige nie ulatwiajmy ni-
komu zadania i nie podawajmy jej kazdemu, kto o nig zapyta. Zawsze mozna
potwierdzi¢ swoja tozsamos¢ w jakis inny sposob.

Oto nastepny przyklad. GIC (Group Insurance Commision — Komisja
Ubezpieczen Grupowych) w Massachusetts w celu poprawy opieki zdrowot-
nej 1 kontroli kosztéw udostepnita anonimowe dane. Gubernator Massachu-
sets William Weld zapewnial opini¢ publiczna, ze prywatnosé¢ pacjentoéw jest
chroniona. Mozna si¢ zapewne domysli¢, dokad to zmierza — w kazdym razie
powinien byl trzymac gebe na kiédke.

Gubernator Weld w czasie ceremonii 18 maja 1996 roku zemdlal i zostal
odwieziony do szpitala. Doktorantka MIT Latanya Sweeney wiedziala, ze gu-
bernator rezyduje w Cambridge i wydata 20 dolaréw na pelna liste obywateli
uprawnionych do glosowania w tym miescie. Polaczyla dane GIC z danymi
wyborcéw, podobnie jak to zrobiliSmy z tabela 14.2 i z latwoscia zidentyfiko-
wala dane gubernatora. Wystala do jego biura komplet jego danych medycz-
nych, wliczajac w to diagnozy i recepty.



Tabela 14.2. tqgczenie danych dla kodu pocztowego 89044

Gtéwny rejestr zgonow Odgadniety | Dane urodzenia
SSN
Nazwisko Data SSN Data Nazwisko
urodzenia urodzenia
John Many Jars | 1984-01-10 | 051-51-1234
John Fish 1984-02-01 | 051-51-1235
John Two Horns | 1984-02-12 | 051-51-1236
051-51-1237 1984-02-14 | Jon Steinhart
John Worfin 1984-02-20 | 051-51-1238
John Bigboote 1984-03-15 | 051-51-1239
John Ya Ya 1984-04-19 | 051-51-1240
051-51-1241 1984-04-20 | John Gilmore
John Fledgling 1984-05-21 | 051-51-1242
051-51-1243 1984-05-22 | John Perry
Barlow
John Grim 1984-06-02 | 051-51-1244
John Littlejohn 1984-06-03 | 051-51-1245
John Chief Crier | 1984-06-12 | 051-51-1246
051-51-1247 1984-07-05 | John Jacob
Jingleheimer
Schmidt
John Small 1984-08-03 | 051-51-1250
Berries

Ten przypadek byl wzglednie prosty, poniewaz gubernator to jednak oso-
ba publiczna. Jednak telefon komoérkowy kazdego z nas ma do dyspozycji
wigcej mocy obliczeniowej, niz mogta uzyska¢ Sweeney w 1996 roku. Zasoby
dzisiejszych komputeréw sprawiaja, ze spokojnie mozna znalez¢ rozwigzania
dla bardziej skomplikowanych przypadkow.

Podsumowanie

W tym rozdziale oméwilismy wiele naprawde skomplikowanego materiatu.
Dowiedzielismy si¢, ze uczenie si¢ maszyn, big data i sztuczna inteligencja sa
ze sobg powiazane. NauczyliSmy si¢ rowniez, ze jesli chcemy zaglebic si¢ w te
dziedziny, musimy przestudiowa¢ o wiele wiecej matematyki. Zaden kot nie
ucierpial w czasie tworzenia tego rozdziatu.
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