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Sztuczna inteligencja, 
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● Podstawy oraz nazewnictwo, zakres prezentacji
● Przykładowe zastosowania
● Problemy AI



Sztuczna inteligencja czyli 
uczenie maszynowe



Co obecnie rozumiemy przez AI ? 

● Sztuczna Inteligencja (ang artificial intelligence AI) - to w praktyce 
uczenie maszynowe (machine learning)

● w praktyce (ta prezentacja) termin ten będzie się odnosić do tzw. 
głębokiego uczenia (deep learning)

● za początki rewolucji głębokiego uczenia możemy uznać rok 2012 - 
AlexNet

● boom AI związany jest z 
○ pojawieniem się wydajnych procesorów graficznych GPU, 
○ łatwym dostępem do danych 
○ oraz odrodzeniem konwolucyjnych sieci neuronowych



Czym jest uczenie maszynowe rozumiane jako AI?

● To jest obszerna dziedzina zajmująca się automatyzacją pozyskiwania 
danych, ich analizy i interpretacji, generacji nowych danych

● chęć wyeliminowania z wielu procesów czynnika ludzkiego, stąd termin 
sztuczna inteligencja 

● Sieci neuronowe to funkcje których zadaniem jest odwzorowanie wejścia 
na żądane przez nas wyjście i są w tym bardzo dobre



Czym jest głębokie uczenie ? 

● Na obecną chwilę przez głębokie uczenie rozumiemy sieci neuronowe z 
dużą ilością warstw i parametrów

● W większości przypadków sieci te będa stosować najnowsze techniki 
trenowania sieci neuronowych



Czym jest głębokie uczenie ? 
● Głębokie uczenie to w dużej mierze uczenie maszynowe na sterydach - 

więcej danych, większe modele, więcej tricków, więcej wszystkiego

https://www.pnas.org/content/116/4/1074


Na czym polega uczenie sieci neuronowej ?  

● Uczenie sieci neuronowej nie różni się wiele od dopasowania punktów do 
prostej

● Potrzebujemy danych x oraz wyniku obserwacji y



Na czym polega uczenie sieci neuronowej ?  
● Proces uczenia polega na znalezieniu odpowiednich współczynników 

naszego modelu (a, b)

● Które będą minimalizować zadaną funkcję (koszt) np:

● Regresja liniowa ma rozwiązanie analityczne więc proces uczenia odbywa 
się w jednym kroku

● W sieciach neuronowych proces uczenia odbywa się w sposób iteracyjny: 
metoda gradientu prostego  



Na czym polega uczenie sieci neuronowej ?  
● Proces uczenia polega na znalezieniu odpowiednich współczynników 

naszego modelu (a, b)

● W ogólności sieci nie operują na skalarach ale na wektorach

● Sieci neuronowe składamy z powyższych operacji łącząc je na przemian 
nieliniowymi funkcjami 

● Taka sieć nie posiada analitycznego rozwiązania 
● Co to znaczy optymalne rozwiązanie ?  

A.I.



Neuronowe zoo



Przykłady zastosowania 
głębokiego uczenia



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia

● detekcja oraz segmentacja



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia

● tłumaczenie tekstu

https://ai.googleblog.com/2018/12/providing-gender-specific-translations.html


Przykłady zastosowania głębokiego uczenia

● Synteza mowy z aktywności neuronów - Nature kwiecień - 2019



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia
● Generatywne sieci współzawodniczące (GANy) - 2014



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia
● Generatywne sieci współzawodniczące (GANy) - tutaj StyleGAN



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia
● Generatywne sieci współzawodniczące (GANy) - tutaj StyleGAN



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia
● Transfer domen w filmach video (bazuje na GANach)



Przykłady zastosowania głębokiego uczenia
● Deepfake - podmiana mimiki twarzy u dowolnej osoby



Problemy sieci neuronowych



Problemy

● Większośc problemów będzie również występować w innych dziedzinach - 
nie tylko wizja

● Nie zamierzam dyskutować problemów technicznych:
○ wymagana wielkość zbioru uczącego
○ potrzebne zasoby obliczeniowe
○ czas trenowania 
○ itp

● to są rzeczy które niekoniecznie muszą być problemem np. dla Google
● nie będę poruszał też podejść starających się rozwiązać dany problem

○ z reguły nie są stosowane w praktyce 
○ pokryje to 99% przypadków



Problem #1 Ataki przeciwstawne



P#1 Ataki przeciwstawne
● Najbardziej znany problem, do tej pory nierozwiązany
● Małe zaburzenia wektora wejściowego mogą wpływać na duże zmiany w wyjściu
● Jest to klasyczny przykład stabilności funkcji

https://arxiv.org/pdf/1412.6572.pdf


P#1 Ataki przeciwstawne
● Ataki mogą przybierać różną postać
● Wydrukowane znaki drogowe, oraz nalepki na znaki (celem było ograniczenie prędkości 45 mil/h)

https://arxiv.org/pdf/1707.08945.pdf


P#1 Ataki przeciwstawne
● Wydrukowane obiekty 3D ...



P#1 Ataki przeciwstawne
● Pojedynczy pixel ...

https://arxiv.org/pdf/1710.08864.pdf


P#1 Ataki przeciwstawne
● Bardzo często ataki optymalizowane są pod kątem wybranej architektury oraz zdjęcia
● Uniwersalne perturbacje - stałe zaburzenie niezależne od obrazka oraz architektury, które jest 

w stanie generować “skuteczne” 

https://arxiv.org/pdf/1610.08401.pdf


P#1 Ataki przeciwstawne
● Jednym z powodów istnienia ataków przeciwstawnych jest silna nieliniowość sieci 

(niestabilność)

● Istnieją metody których celem jest zwiększenie stabilności sieci, 
nie ma metody która gwarantowałaby teoretyczną (i praktyczną) 
odporność na dowolny atak

● jedną z najpopularniejszych metod są:
○ trenowanie sieci z przykładami przeciwstawnymi 

(wykorzystanie ataków jako źródła danych) - to może być 
czasochłonne

○ regularyzacja macierzy wag sieci neuronowych w celu 
zwiększenia stabilności poszczególnych bloków sieci 
neuronowej np. poprzez wymuszenie małych wartości 
osobliwych macierzy wag



P#1 Ataki przeciwstawne
● Ataki przeciwstawne to zwykle niewidoczne dla oka zaburzenia 
● Dochodzi dodatkowy problem - sieci neuronowe to nieodwracalne mapy 
● Przestrzeń obrazków (wektor o rozmiarze 224x224x3) jest dużo większa niż przestrzeń klas 1000
● Sieci neuronowe zbudowane są z bloków liniowych postaci:

● gdzie z reguły y będzie miało mniejszy wymiar niż x 
● to oznacza że istnieje nieskończenie wiele wektorów x które będą generować tą samą wartość y
● w szczególności mogą to być obrazy zupełnie nie przypominające realnych

● Uwaga: tego problemu nie da się rozwiązać!



P#1 Ataki przeciwstawne
● Ataki przeciwstawne to realny i nierozwiązany problem
● Zmiana algorytmu (biblioteki) kompresji JPG może być wystarczająca aby zepsuć system
● Nowa dziedzina zajmuje się badaniem bezpieczeństwa sieci



Problem #2 Lenistwo - problem 
fałszywych przyjaciół



P#2 Lenistwo
● W problemie klasyfikacji obrazów sieć musi nauczyć się odwzorowania wektora [W,H, 3] na N klas
● To zmusza sieć do nauki stratnej kompresji informacji
● Sieć zatem musi na poszczególnych etapach przetwarzania decydować jaka informacja ma zostać 

odrzucona a jaka jest potrzebna do podjęcia ostatecznej decyzji
● W praktyce sieć szuka najprostszych korelacji które są w stanie zminimalizować koszt
● Przykład: klasa lin (tench) rozpoznawany jest po palcach

lin



P#2 Lenistwo
● Ukryte korelacje w danych, wynikają z małej liczby przykładów uczących

● Praca: The elephant in the room (Aug-2018) 



P#2 Lenistwo
● Przykład automatycznego podpisywania 

zdjęć: image captioning
● Problem żyraf oraz drzew ->
● Z drugiej strony system miał problem żeby 

wspomnieć o żyrafie jeśli na zdjęciu nie 
było drzew

● Uwaga: ten problem da się rozwiązać 
częściowo (tj teoretycznie):

● wymaga to bardzo dużego i 
zróżnicowanego zbioru danych, tak żeby 
wyeliminować wszelkie przypadkowe 
korelacje: eksplozja kombinatoryczna



P#2B Efekty nielokalne
● Przykład detekcji tekstu na obrazie: Google Vision API

● Uwaga: prawdopodobnie nie da się tego rozwiązać na obecną chwilę



Problem #3 Pamięć



P#3 Pamięć
● Pamięć sieci neuronowych na temat świata jest zapisana w jej wagach
● Zapis odbywa się przez trenowanie sieci neuronowej
● Po wytrenowaniu nie mamy możliwości zmiany pamięci - pamięć jest statyczna

● Przykłady problemów:
○ dodanie nowej klasy do rozpoznawania 

wiąże się z przetrenowaniem modelu od 
początku: np. chcemy aby model wykrywał 
koty

○ Catastrophic forgetting - model nauczony 
na zadaniu A przestaje na nim poprawnie 
działać jeżeli zostaje do uczony do nowego 
zadania B - model zapomina o A.

○ W rezultacie jeżeli chcemy mieć model który 
będzie wykonywać oba zadania musimy 
trenować ten model na obu zadaniach

● Istnieją podejścia które mają temu zapobiec, ale w praktyce się tego nie 
stosuje albo nie ma testów na trudnych zadaniach

https://www.deeplearningpatterns.com/doku.php?id=forgetting
https://openreview.net/pdf?id=ryGvcoA5YX


Problem #4 Sieć nauczy się 
praktycznie wszystkiego



P#4 Ogromna pojemność i zdolność do przetrenowania
● co za tym idzie może nauczyć szumu w naszych danych 
● przeważnie wymaga ręcznego przejrzenia zbioru danych - 

czasochłonne,
● sieć może być 100% pewna w swojej predykcji w przypadku 

błędnych oznaczeń

● Istnieją podejścia które mają temu częściowo zapobiec, ale nie ma idealnego rozwiązania 
(teoretycznie optymalnego)



Problem #5 Sieć nie rozumie 
abstrakcyjnych pojęć



P#5 Problem z abstrakcyjnym myśleniem
● sieć nie jest w stanie nauczyć się zadań które nie 

posiadają prostych korelacji np. tekstury w 
obrazach

● problem zliczania kropek - czy ich liczba jest 
parzysta/nieparzysta ? 

● sieci nie są wstanie tworzyć abstrakcyjnych reguł 

● Ten problem nie jest rozwiązany w 
żaden sposób



Problem #6 Interpretowalność 
wyników



P#6 Problem interpretowalności wyników
● praktycznie niemożliwe jest odpowiedzenie 

na pytanie, dlatego model przewidział tą 
klasę a nie inną ?

● to ma szczególne znaczenie gdy model działa 
na danych wrażliwych

● istnieją całe grupy badawcze które zajmują 
się tym problemem

● jednak rozwiązania dotyczą konkretnych 
architektur bądź rozwiązywanych problemów

● praca: Interpretable Deep Learning under Fire 
(Dec 2018) - pokazuje że pewne metody 
interpretacji wyników też są podatne na ataki 
przeciwstawne



Problem #6B Problemy związane z 
Gender, rasizm i bezpieczeństwo



P#6B Interpretacja i wytłumaczenie wyników
● jeżeli w naszym datasecie są nie chciane korelacje to 

może on prowadzić do niepożądanych lub obraźliwych 
rezultatów

● Problem Google Photos z 2015 - problem został 
rozwiązany: słowo gorillas zostało usunięte ze słownika 
tagów (ponoć do tej pory nierozwiązany)

● Problem przetwarzania języka naturalnego (NLP) - 
wektorach wyrazów (dataset Google News): 

http://bionlp-www.utu.fi/wv_demo/


P#6B Niebezpieczne modele
● Generatywny model GPT-2 (OpenAI) posiada 1.5 miliarda parametrów (Feb 14, 2019)
● Potrafi np. generować dalszą część tekstu do rozpoczętego akapitu



Problem #7 Brak teorii tworzenia 
sieci neuronowych



P#7 Brak formalizmu teoretycznego opisu sieci neuronowej
● nie ma czegoś takiego jak teoria tworzenia sieci neuronowych + są jedynie empiryczne 

wskazówki jakie rzeczy poskładane do razem dają dobre rezultaty,
● co za tym idzie, modele tworzone są głównie metodą prób i błędów,
● interpretacja vs spekulacja: np. hierarchia filtrów konwolucyjnych - głębsze warstwy uczą 

się kształtów (2014)



P#7 Brak formalizmu teoretycznego opisu sieci neuronowej
● okazuje się że (2019): 

● autorzy pokazują że można zmusić sieci aby operowały bardziej na kształtach niż teksturach



P#7 Brak formalizmu teoretycznego opisu sieci neuronowej
● działa zasada: co jest głupie ale działa to nie jest głupie: mixup (157 cytowań na google od 

początku ~2018)

● częściowo wynika to z tego, że dziedzina ta leży na granicy 
biznesu i nauki - liczy się czy działa, nie ważne jak i dlaczego



Problem #8 Przetwarzanie 
obrazów - brak niezmienników



P#8 Symmetrie
● sieci konwolucyjne są jedną z najpopularniejszych architektur
● wykorzystywane są w przetwarzaniu obrazów: detekcja obiektów, segmentacja, klasyfikacja itp
● jak i również w przetwarzaniu sygnałów dźwiękowych, NLP

Konwolucja - może zmniejszyć 
rozdzielczość

Próbkowanie - zmniejsza rozdzielczość

https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53


P#8 Symmetrie - translacje
● wielokrotne nałożenie na siebie operacji konwolucji oraz próbkowania redukuje wymiar 

przestrzenny mapy aktywacji

● wielokrotne nałożenie na siebie operacji konwolucji oraz próbkowania redukuje wymiar 
przestrzenny mapy aktywacji - tracimy symetrię translacyjną w przestrzeni aktywacji

● sieć może się nauczyć tej symetrii - ale nie jest ona wbudowana w jej architekturę
● bias w danych może przyczynić się do tego że nie nauczy się translacji



P#8 Symmetrie - translacje
● praca (2019): Why do deep convolutional networks generalize so poorly to small image 

transformations? 
 



P#8 Symmetrie - skala i rotacja
● ten sam problem dotyczy skali obiektów i rotacji
● sieć musi wykształcić osobne filtry które potrzebne są do rozpoznawania skali obiektu, punktu 

widzenia, oświetlenia itp
 

przykładowe filtry

https://thegradient.pub/the-limitations-of-visual-deep-learning-and-how-we-might-fix-them/


P#8 Symmetrie - skala i rotacja
● przykład: autopilot Tesli - stabilność detekcji

 



Podsumowanie



Podsumowanie

“deep learning is a terrific tool for some kinds of problems, particularly those 
involving perceptual classification, like recognizing syllables and objects, but also 
not a panacea”

Gary Marcus

https://medium.com/@GaryMarcus


Dziękuję za uwagę


