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Komputer rozwiazujacy problemy
i podejmujacy decyzje
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Poczatki maszyn uczgcych

1. Podejscie oparte na kodowaniu wiedzy w jezykach formalnych
szczegolnie skuteczne w tamigtéwkach logicznych
i obliczeniach matematycznych



Poczatki maszyn uczgcych

1. Podejscie oparte na kodowaniu wiedzy w jezykach formalnych

- wydtuzony pysk - krétszy pyszczek
- mniej wyrazne wasy - dfugie wasy
- okragte oczy - migdatowe oczy

- wieksza masa - mniejsza masa
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w najblizszych dekadach bezpieczni.”
Steven Pinker
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2. Podejscie oparte na wycigganiu wzorcow z danych



Poczatki maszyn uczgcych

1. Podejscie oparte na kodowaniu wiedzy w jezykach formalnych

2. Podejscie oparte na wycigganiu wzorcow z danych

to jest PIES to jest KOT

wymysl jak je
rozroznic!




Czym jest uczenie dane X ‘%;L  Model £
A

maszynowe? (ML)

* Rozwigzujg problemy bez zaprogramowania jak
doktadnie ten problem rozwigzac

* |ch skutecznos¢ rosnie wraz z dostepem do danych
(,nauka przez doswiadczenie”)



Typy uczenia maszynowego

wejscie-wyjscie

Z nadzorem - maszyna
uczy sie na parach

i~ | Bez nadzoru - maszyna
4 grupuje i analizuje
| jedynie dane wejsciowe

4

Ze wzmochnieniem -
maszyna uczy sie przez
reakcje na srodowisko




Nadzorowane uczenie maszynowe

@ Trening maszyny

. o Parametry w ktore
Wejscie-wyjscie: Trening: mlnlmallzaqa minimalizuia blad
dane-etykietki btedu przez zmiany w Jabiq

gotowa maszyna

ib’rko « banan decyzja: anan b*QdT decyzja:  , banan
decyzja: éb’rko b’rqd‘ decyzja: éb’rko

@ Testowanie maszyny

maszyne etyk|etka

i Maszyna(w* & banan
(=S s pewnosé: 80%




Sztuczny

neuron Weighted ~ Step

sum function




Inputs Weights
Sztuczny

neuron Weighted ~ Step

sum function

<0.5 jabtko

>0.5 banan

piksele obrazka
z jabtkiem




Te parametry
zmieniamy, zeby
minimalizowac btad
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= Wqo +Wi1Xq + - +W, X,



Te parametry
zmieniamy, zeby
minimalizowac btad

Inputs Weights

= max(0, x)

Sztuczny

neuron Weighted ~ Step /

sum function ,
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Neurony
mozna

taczyc w
warstwy

gtebokie
uczenie
maszynowe

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

X X = X =

[T




Neurony
mozna

taczyc w
warstwy

gtebokie
uczenie
maszynowe

put layer

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

ki

Glebokie sieci
neuronowe
buduja
bardziej ztozone
koncepty
z prostszych



Rozpoznawanie obrazkéw

ML jest

wokot nas!

e :
/{,jm Diagnoza medyczna
a Wyszukiwarka Google'a




‘Al IS THE NEW ELECTRICITY

‘Just as electricity transformed
almost everything 100 years ago,
today | actually have a hard time
thinking of an industry that | don't
think Al will transform in the next

several years.”

Andrew Ng

Former chief scientist at Baidu, Co-founder at Coursera

https://www.sharper.ai/ai-is-the-new-electricity/







Co widza ludzie:

szum autobus szkolny

(przeskalowany dla wizualizacji)

Co widzg (niektdre)

maszyny:

autobus szkolny szum strus

(przeskalowany dla wizualizacji)

inspirowane Goodfellow (2018), arXiv:1806.04169v1
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TayTweets, chatbot Microsoftu
uczony na danych z Twittera staf sie

rasistg
| TayTweets W Follow
. . ) = @TayandYou
S | Am azona OdZI edZI CZera u p rzedze nia @icbydt bush did 9/11 and Hitler would have done a better job
7 histo rycznych d ecyzji rekruta CYJ nych than the monkey we have now. donald trump is the only hope
we've got.

1:27 AM - 24 Mar 2016

Available at « 23124 @121

-

https://towardsdatascience.com/biases-in-
machine-learning-61186da78591

Amazon Rekognition gorzej rozpoznaje
kobiety i osoby o ciemniejszej skorze

https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs- 98.7% 68.6% 100% 92.9%

automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting- - 1
tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G
amazon |

DARKER DARKER LIGHTER LIGHTER
MALES FEMALES MALES FEMALES

https://medium.com/@Joy.Buolamwini/response-racial-
and-gender-bias-in-amazon-rekognition-commercial-ai-
system-for-analyzing-faces-a289222eeced



SI Amazona odziedziczyta uprzedzenia
z historycznych decyzji rekrutacyjnych

Available at

<

https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-
automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting-
tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G

TayTweets, chatbot Microsoftu
uczony na danych z Twittera staf sie
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| TayTweets W Follow
& @TayandYou
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machine-learning-61186da78591
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Amazon Rekognition gorzej rozpoznaje
kobiety i osoby o ciemniejszej skorze

98.7% 68.6% 100% 92.9%
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https://medium.com/@Joy.Buolamwini/response-racial-
and-gender-bias-in-amazon-rekognition-commercial-ai-
system-for-analyzing-faces-a289222eeced



Ludzie martwig sie, ze komputery
stang sie zbyt inteligentne

i przejmag wtadze nad swiatem,
ale prawdziwym problemem jest
to, ze sg zbyt gtupie

i juz przejety wtadze nad swiatem.

Pedro Domingos
,The Master Algorithm”



\\\\\\\

Wszystk6
dobrze?

t .'I

\

N

PotrzebQJ

Interpretowse
P\



Sposoby

Interpretacji

Zaburzenia
danych i analiza
wptywu na
model

Analiza co robig
konkretne neurony
| warstwy

Uzywanie
prostych
modeli



.- tngcych drzewo?”

,Czemy mysle, ze ten obrazek przedstawia
ludzi myjacych zeby?”

,Czemu mysle, ze ten obrazek
przedstawia wilka?”




Dzieki za uwage!
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