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Sztuczna inteligencja czyli
uczenie maszynowe
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Co obecnie rozumiemy przez Al ?

e Sztuczna Inteligencja (ang artificial intelligence Al) - to w praktyce
uczenie maszynowe (machine learning)
e w praktyce (ta prezentacja) termin ten bedzie sie odnosic do tzw.
gtebokiego uczenia (deep learning)
e za poczatki rewolucji gtebokiego uczenia mozemy uznac rok 2012 -
AlexNet
e boom Al zwigzany jest z
o pojawieniem sie wydajnych procesorow graficznych GPU,
o tatwym dostepem do danych
o oraz odrodzeniem konwolucyjnych sieci neuronowych
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Czym jest uczenie maszynowe rozumiane jako Al?

e To jest obszerna dziedzina zajmujaca si¢ automatyzacjg pozyskiwania
danych, ich analizy i interpretacji, generacji nowych danych

e chec wyeliminowania z wielu procesow czynnika ludzkiego, stad termin
sztuczna inteligencja

e Sieci neuronowe to funkcje ktorych zadaniem jest odwzorowanie wejscia
na zadane przez nas wyjscie i s3 w tym bardzo dobre

vvwvv.shelfvvise.y



Czym jest gtebokie uczenie ?

Na obecng chwile przez gtebokie uczenie rozumiemy sieci neuronowe z

duzg iloScig warstw i parametrow
W wiekszosci przypadkow sieci te beda stosowac najnowsze techniki

trenowania sieci neuronowych
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Czym jest gtebokie uczenie ?

e Gtebokie uczenie to w duzej mierze uczenie maszynowe na sterydach -
wiecej danych, wieksze modele, wiecej trickow, wiecej wszystkiego
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https://www.pnas.org/content/116/4/1074

Na czym polega uczenie sieci neuronowej ?

e Uczenie sieci neuronowej nie rozni sie wiele od dopasowania punktow do
prostej

y=ax—+b

e Potrzebujemy danych x oraz wyniku obserwacjiy
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Na czym polega uczenie sieci neuronowej ?

e Proces uczenia polega na znalezieniu odpowiednich wspotczynnikow
naszego modelu (a, b)

y=axr—+b

e Ktore beda minimalizowac zadana funkcje (koszt) np:

N
i =Z(ami +b—y7;)2
i=0
e Regresja liniowa ma rozwigzanie analityczne wiec proces uczenia odbywa
sie w jednym kroku
e W sieciach neuronowych proces uczenia odbywa sie w sposob iteracyjny:
metoda gradientu prostego

oL

(n+1) ._ (n) _
a =i )\Ba(”)
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Na czym polega uczenie sieci neuronowej ?

Proces uczenia polega na znalezieniu odpowiednich wspotczynnikow

naszego modelu (a, b)

y=axr—+b

W ogolnosci sieci nie operuja na skalarach ale na wektorach

y=Wx+Db

Sieci neuronowe sktadamy z powyzszych operacji taczac je na przemian

nielintowymi funkcjami

h1 — tanh (W1X AP bl)
hs = tanh (W2h1 -+ bg)

Taka sieC nie posiada analitycznego rozwigzania
Co to znaczy optymalne rozwigzanie ?

A.l
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Neuronowe zoo

A mostly complete chart of

o Neural Networks

O Backfed Input Cell
= Input Cell ©2016 Fjodor van Veen - asimovinstitute.org
@ Noisy Input Cell Perceptron (P)
@ Hidden Cell
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. Match Input Output Cell
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Neural Turing Machine (NTM)
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Deconvolutional Network (DN) Deep Convolutional Inverse Graphics Network (DCIGN)



Przyktady zastosowania
gtebokiego uczenia
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Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e detekcja oraz segmentacja

RIS nonY |
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Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e ttumaczenie tekstu

Before After
= Google Translate 'Q = Google Translate "D
TURKISH - ENGLISH TURKISH - ENGLISH
o bir doktor X o bir doktor b
4 0

D

Translations are gender-specific. LEARN MORE

he is a doctor

she is a doctor (feminine)

he is a doctor mascutine

Gender-specific translations on the Google Translate website.
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https://ai.googleblog.com/2018/12/providing-gender-specific-translations.html

Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e Synteza mowy z aktywnosSci neuronow - Nature kwiecien - 2019

c
Kinematics Acoustics Synth esize Decoded speech
waveform

[@H%J CEhE

Article = Published: 24 April 2019

Speech synthesis from neural decoding of
spoken sentences

Gopala K. Anumanchipalli, Josh Chartier & Edward F. Chang

Speech waveform

Original speech
Gregory and Tom chose to watch cartoons in the afternoon. Ship building is a most fascinating process.

Nature 568, 493-498 (2019)  Download Citation &

{ MCD: 5.07 dB

Decoded speech

ed ‘ q R 1id ‘b* "*\, * l
" ﬁ e #"“'f‘ g,t j

3 4 5 6 7 8
Time (s)

Frequency (kHz) =n Frequency (kHz2)
o N -~ o =] o N £ o =]

o



Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e Generatywne sieci wspotzawodniczace (GANy) - 2014
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Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e Generatywne sieci wspotzawodniczace (GANy) - tutaj StyleGAN
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Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e Generatywne sieci wspotzawodniczace (GANy) - tutaj StyleGAN

smeprg




Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e Transfer domen w filmach video (bazuje na GANach)

Edge-to-Face Results
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Przyktady zastosowania gtebokiego uczenia

e Deepfake - podmiana mimiki twarzy u dowolnej osoby

PN AN
Source Sequence Our Reenactment Averbuch-Elor et al. 2017
(Full Head)
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Problemy sieci neuronowych
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Problemy

e WiekszoSc problemow bedzie rowniez wystepowac w innych dziedzinach -
nie tylko wizja
e Nie zamierzam dyskutowac problemow technicznych:
o wymagana wielkosSc zbioru uczacego
o potrzebne zasoby obliczeniowe
o (czas trenowania
o itp
e to sa rzeczy ktore niekoniecznie musza byc problemem np. dla Google
e nie bede poruszat tez podejsc starajacych sie rozwigzac dany problem
o zreguty nie sg stosowane w praktyce
o  pokryje to 99% przypadkow
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Problem #1 Ataki przeciwstawne
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Pi#1 Ataki przeciwstawne

Najbardziej znany problem, do tej pory nierozwigzany

Mate zaburzenia wektora wejsciowego moga wptywac na duze zmiany w wyjsciu
Jest to klasyczny przyktad stabilnosci funkgji

xr

“panda9’
57.7% confidence

+.007 x

sign(VzJ(6,z,y)) esign(va(O,w,y))
“nematode” “gibbon”
8.2% confidence 99.3 % confidence
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https://arxiv.org/pdf/1412.6572.pdf

Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Ataki moga przybierac rozng postac

e Wydrukowane znaki drogowe, oraz nalepki na znaki (celem byto ograniczenie predkosci 45 mil/h)
5 Subtle Poster Camouflage Camouflage Art Camouflage Art
Distancsltngle BubileFaster Right Turn Graffiti (LISA-CNN)  (GTSRB-CNN)

3" 0"

5% 15°

10" 0°

10 30°

40" 0°

- www.shelfwise.ai
Targeted-Attack Success 73.33% 66.67%



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

Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Wydrukowane obiekty 3D ...
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vvvvvv.shelfvvise.y



Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Pojedynczy pixel ...

Cup(16.48%) Bassinet(16.59%)
Soup Bowl(16.74%) Paper Towel(16.21%)

Teapot(24.99%) Hamster(35.79%)
Joystick(37.39%) Nipple(42.36%)
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https://arxiv.org/pdf/1710.08864.pdf

Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Bardzo czesto ataki optymalizowane sa pod katem wybranej architektury oraz zdjecia
e Uniwersalne perturbacje - state zaburzenie niezalezne od obrazka oraz architektury, ktore jest
w stanie generowac “skuteczne”

[/

(¢) VGG-16

(a) CaffeNet (b) VGG-F

(d) VGG-19 (e) GoogLeNet (f) ResNet-152

Www.shelfwise.y


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

Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Jednym z powodow istnienia atakow przeciwstawnych jest silna nieliniowosc sieci
(niestabilnos¢)

I(x +en) —x|| < [|f (x +en) — f (x)]

e Istnieja metody ktorych celem jest zwigkszenie stabilnosci sieci,
nie ma metody ktora gwarantowataby teoretyczng (i praktyczna)
odpornosc na dowolny atak

e jedngz najpopularniejszych metod s3:

o trenowanie sieci z przyktadami przeciwstawnymi
(wykorzystanie atakow jako zrodta danych) - to moze by¢
czasochtonne

o regularyzacja macierzy wag sieci neuronowych w celu
zwigkszenia stabilnoSci poszczegolnych blokow sieci
neuronowej np. poprzez wymuszenie matych wartosci
osobliwych macierzy wag
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Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Ataki prze
. o w (e - — —
e Dochodzi : : Y — ——
e Przestrze A A : & | klas 1000
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e Siecl neu . — » : : , e
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crossword traffic light panpipe projector pole green snake spotlight trifle chalnllnk monarch
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n .
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curtain ball snake guitar

e Uwaga: tego problemu nie da sie rozwigzac!
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Pi#1 Ataki przeciwstawne

e Ataki przeciwstawne to realny i nierozwigzany problem
e Zmiana algorytmu (biblioteki) kompresji JPG moze byC wystarczajaca aby zepsuc system
e Nowa dziedzina zajmuje sie badaniem bezpieczenstwa sieci
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Problem #2 Lenistwo - problem
fatszywych przyjaciot

wwvv.shelfwise.y



PH#2 Lenistwo

e W problemie klasyfikacji obrazow sie¢ musi nauczyc sie odwzorowania wektora [W,H, 3] na N klas

e To zmusza sieC do nauki stratnej kompresji informacji

e SieC zatem musi na poszczegolnych etapach przetwarzania decydowac jaka informacja ma zostac
odrzucona a jaka jest potrzebna do podjecia ostatecznej decyzji

e W praktyce sieC szuka najprostszych korelacji ktore s3 w stanie zminimalizowac koszt

e Przyktad: klasa lin (tench) rozpoznawany jest po palcach

lin O
c
O8N | e w

% I T
Ol EAINEE
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PH#2 Lenistwo

e Ukryte korelacje w danych, wynikaja z matej liczby przyktadow uczacych

Figure 3: (Source). Adding occluders cause deep network to fail. Left: The occluding motorbike turns a monkey into a
human. Center: The occluding bicycle turns a monkey into a human and the jungle turns the bicycle handle into a bird.
Right: The occluding guitar turns the monkey into a human and the jungle turns the guitar into a bird.

e Praca: The elephant in the room (Aug-2018)
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PH#2 Lenistwo

e Przyktad automatycznego podpisywania
zdjecC: image captioning

e Problem zyraf oraz drzew ->

e Zdrugiej strony system miat problem zeby
wspomniec o zyrafie jesli na zdjeciu nie
byto drzew

e Uwaga: ten problem da sie rozwigzac
czesciowo (tj teoretycznie):

e wymaga to bardzo duiego i A giraffe standing next
zroznicowanego zbioru danych, tak zeby to a tree.
wyeliminowac wszelkie przypadkowe e
kore laCje: EkSPIOZja kombinatoryczna Credit: Raul Puri, with images sourced from the MS COCO data set.

This is most certainly a "giraffe standing next to a tree." However, if we
look at other pictures, we will likely notice that it generates a caption of "a
giraffe next to a tree" for any picture with a giraffe because giraffes in the

training set often appear near trees.
vvvvvv.shelfvvise.y



P#2B Efekty nielokalne

e Przyktad detekcji tekstu na obrazie: Google Vision API

A Labels Web Documen t Properties Safe Search JSON
Labels Web Document Properties Safe Search JSON
+Block 1
+Block 1
La Cop
dog bi

e Uwaga: prawdopodobnie nie da sie tego rozwigzac na obecna chwile
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Problem #3 Pamiec
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P#3 Pamiec

e Pamiec sieci neuronowych na temat Swiata jest zapisana w jej wagach
e Zapis odbywa sie przez trenowanie sieci neuronowej
e Po wytrenowaniu nie mamy mozliwosci zmiany pamieci - pamiec jest statyczna

- Task 1 , Task 2
e Pi - v ;
. 081 [' A train A train B train C
i 1.0 J : EWC
7 < | i L2
0.4 - -~ ! !
0.2 5 = 0.8 - . |
0.0- o 1.0 - : .
30— E ¢ :é,_jg*
08{ — GR E = )
& — EWC r/#(~ C 0.8 - ' :
ﬁ 0.6 | e Adam : :
& 0.4 4 ) 1.0 - : :
ﬁ I I
0.2 y L ! .,63 533
08 Training time 0.8 B
Frac. correct . .
(c) Disjoint CIFAR-10 (2 tasks) e

e Istnieja podejScia ktore maja temu zapobiec, ale w praktyce sie tego nie
stosuje albo nie ma testow na trudnych zadaniach

vvvvvv.shelfvvise.y


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

Problem #4 Siec nauczy sie
praktycznie wszystkiego
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P#4 Ogromna pojemnosc i zdolnosc do przetrenowania

e (o zatym idzie moze nauczyC szumu w naszych danych 25 —
7Nni i i i =—a true labels
e przewaznie wymaga recznego przejrzenia zbioru danych | G i Tt |
czasochtonne, @ #—= shuffled pixels
e sieCc moze byc 100% pewna w swojej predykcji w przypadku s — random pixels |1
btednych oznaczen g +— gaussian
g
0.5
0.0
0 5 10 15 20 25

thousand steps

(a) learning curves

e Istnieja podejScia ktore maja temu czesciowo zapobiec, ale nie ma idealnego rozwigzania
(teoretycznie optymalnego)
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Problem #5 SiecC nie rozumie
abstrakcyjnych pojec
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P#5 Problem z abstrakcyjnym mysleniem

e sieC nie jest w stanie nauczyc sie zadan ktore nie

: : . | EEERN
osladaja prostych korelacji np. tekstury w
obrazach - - S B =
e problem zliczania kropek - czy ich liczba jest - an| mmmEEEm
parzysta/nieparzysta ? TN (] (N
e sieci nie s3 wstanie tworzyc abstrakcyjnych regut EEE = " =
Figure 1: Two images of 132 = 169 squares colored black with probability 1/2. The left (right)
image has an even (odd) number of black squares. The experiment illustrates the incapability of
deep learning to learn the parity.
0.71 —— train loss —— train accurac
§El : 105 S test accuracyy
e Ten problem nie jest rozwigzany w 05 031
zaden sposob 041 06

0.3

loss
accuracy

1
>

0.2

0.1 1

o
[N}

0.0 1

T T T T T 0.0 T T T T
0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
epoch epoch

Figure 2: Training loss (left) and training/testing errors (right) for up to 80 SGD epochs.
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Problem #6 Interpretowalnosc
wynikow
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P#6 Problem interpretowalnosci wynikow

praktycznie niemozliwe jest odpowiedzenie
na pytanie, dlatego model przewidziat ta
klase a nie inng ?

to ma szczegolne znaczenie gdy model dziata
na danych wrazliwych

istniejg cate grupy badawcze ktore zajmuja
sie tym problemem

jednak rozwigzania dotycza konkretnych
architektur badz rozwigzywanych problemow
praca: Interpretable Deep Learning under Fire
(Dec 2018) - pokazuje ze pewne metody
interpretacji wynikow tez sg podatne na ataki
przeciwstawne

Interpretation

(a) Benign

(c) Dual Adversarial (b) Adversarial

Figure 1: (a) benign, (b) regular adversarial, and (c) ACID
adversarial inputs and interpretation, with RESNET [23] and
CAM [72] as the classifier and interpreter respectively.

vvvvvv.shelfvvise.y



Problem #6B Problemy zwigzane z
Gender, rasizm i bezpieczenstwo

wwvv.shelfwise.y



e jezeli w naszym datasecie sa nie chciane korelacje to
moze on prowadzi¢ do niepozadanych lub obrazliwych
rezultatow
e Problem Google Photos z 2015 - problem zostat
rozwigzany: stowo gorillas zostato usuniete ze stownika
tagow (ponoc do tej pory nierozwigzany)
e Problem przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) -
wektorach wyrazow (dataset Google News): D
Word analogy
.mn w;lked This demo computes word analogy: the first word is to the second word like the third word is to which word? Try for ex
® e yoman el return kala (fish) because fish is to water like birs is to air. Other cases could be for example sammakko - hyppéa - kal
king . ) o el the time the analogy does not work particularly well (at least for the Finnish data).
‘A. walking J )
queen s S man doctor woman Show Top N:
/ T ey / O 2
swimming gynecologist
nurse
doctors
Male-Female Verb tense
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http://bionlp-www.utu.fi/wv_demo/

P#6B Niebezpieczne modele

e Generatywny model GPT-2 (OpenAl) posiada 1.5 miliarda parametrow (Feb 14, 2019)
e Potrafi np. generowac dalsza czesc tekstu do rozpoczetego akapitu

Release Strategy
Recycling is good for the world. Due to concerns about large language models being used to generate
deceptive, biased, or abusive language at scale, we are only releasing a much
NO! YOU COULD NOT BE MORE WRONG!! smaller version of GPT-2 along with sampling code. We are not releasing the
dataset, training code, or GPT-2 model weights. Nearly a year ago we wrote in
Recycling is NOT good for the world. It is bad for the environment, it is the OpenAl Charter: “we expect that safety and security concerns will reduce
bad for our health, and it is bad for our economy. I’m not kidding. our traditional publishing in the future, while increasing the importance of
Recycling is not good for the environment. It is destructive to the earth sharing safety, policy, and standards research,” and we see this current work as

and it is a major contributor to global warming. Recycling is not good for
our health. It contributes to obesity and diseases like heart disease and
cancer. Recycling is bad for our economy. It increases the cost of a

potentially representing the early beginnings of such concerns, which we

product, and in turn, the price of everything that is made with that

product. Recycling is not good for our nation. We pay a tremendous price GPT-2 Interim Update, May2019
for the privilege of having the world’s most advanced and efficient

recycling system. Recycling is a huge, colossal waste of time, energy,

money, and resources. And THAT is why we need to get back to basics and We’re implementing two mechanisms to responsibly publish GPT-2 and

get back to basics in our recycling efforts. One of the best ways to start hopefully future releases: staged release and partnership-based sharing. We
is to look at the process of creating a paper product. When you make a
paper product, it is basically a long chain of materials. Everything from
the raw materials (wood, cardboard, paper, etc.), to the reagents (dyes,
solvents, etc.) to the printing equipment (chemicals, glue, paper, ink, security communities who are working to improve societal preparedness for
etc.), to the packaging, to the packaging materials (mercury, chemicals, Iarge language models.

etc.) to the processing equipment (heating, cooling, etc.), to the

packaging materials, to the packaging materials that are shipped overseas

now releasing a larger 345M version of GPT-2 as a next step in staged releast
and are sharing the 762M and 1.5B versions with partners in the Al and

www.shelfwise.ai



Problem #7 Brak teorii tworzenia
sieci neuronowych
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P#7 Brak formalizmu teoretycznego opisu sieci neuronowej

e nie ma czegos takiego jak teoria tworzenia sieci neuronowych + sa jedynie empiryczne
wskazowki jakie rzeczy posktadane do razem daja dobre rezultaty,

e o zatym idzie, modele tworzone sa gtownie metodga prob i btedow,

e interpretacja vs spekulacja: np. hierarchia filtrow konwolucyjnych - gtebsze warstwy ucza

sie ksztattow (2014)

Layer 3
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P#7 Brak formalizmu teoretycznego opisu sieci neuronowej

e okazuje sie ze (2019):

(a) Texture image
814%  Indian elephant
10.3% indri
82% Dblack swan

(b) Content image
71.1% tabby cat
17.3% grey fox
33% Siamese cat

IMAGENET-TRAINED CNNS ARE BIASED TOWARDS

TEXTURE; INCREASING SHAPE BIAS IMPROVES
ACCURACY AND ROBUSTNESS

100100100100 99
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(c) Texture-shape cue conflict
63.9%  Indian elephant
26.4% indri

9.6% black swan

Figure 1: Classification of a standard ResNet-50 of (a) a texture image (elephant skin: only texture
cues); (b) a normal image of a cat (with both shape and texture cues), and (c¢) an image with a
texture-shape cue conflict, generated by style transfer between the first two images.
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autorzy pokazujg ze mozna zmusic sieci aby operowaty bardziej na ksztattach niz teksturach
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P#7 Brak formalizmu teoretycznego opisu sieci neuronowej

e dziata zasada: co jest gtupie ale dziata to nie jest gtupie: mixup (157 cytowan na google od
poczatku ~2018)

Contribution Motivated by these issues, we introduce a simple and data-agnostic data augmenta-
tion routine, termed mixup (Section 2). In a nutshell, mixup constructs virtual training examples

F=Ax; + (1 — A)z;, where z;, x; are raw input vectors
7=y + (1 - Ny;, where y;, y; are one-hot label encodings

. . . A . . . 0.4 x data[l]:
e czesciowo wynika to z tego, ze dziedzina ta lezy na granicy

biznesu i nauki - liczy sie czy dziata, nie wazne jak i dlaczego
+ 0.6 x data[2]:

= mixup:




Problem #8 Przetwarzanie
obrazow - brak niezmiennikow
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P#8 Symmetrie

e sieci konwolucyjne sa jedng z najpopularniejszych architektur
e wykorzystywane s3 w przetwarzaniu obrazow: detekcja obiektow, segmentacja, klasyfikacja itp

e jakirowniezw przetwarzaniu sygnatow dzwiekowych, NLP
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https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53

P#8 Symmetrie - translacje

e wielokrotne natozenie na siebie operacji konwolucji oraz probkowania redukuje wymiar
przestrzenny mapy aktywacji
Inputimage 32 feature maps 64 feature maps 128 featuremaps | 256 feature maps
48x48 46x46 21x21 8x8 2x2
| 15t convolution layer | 2nd convolution | 3rd convolution | 4th convolution
+ maxpool subsampling + subsampling + subsampling + subsampling
°

wielokrotne natozenie na siebie operacji konwolucji oraz probkowania redukuje wymiar
przestrzenny mapy aktywacji - tracimy symetrie translacyjng w przestrzeni aktywacji

e sieC moze sie nauczyc tej symetrii - ale nie jest ona wbudowana w jej architekture
e bias w danych moze przyczynic sie do tego ze nie nauczy sie translacji
www.shelfvvise.y



P#8 Symmetrie - translacje

e praca (2019): Why do deep convolutional networks generalize so poorly to small image
transformations?
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Figure 1: Examples of jagged predictions of modern deep convolutional neural networks. Top: A
negligible vertical shift of the object (Kuvasz) results in an abrupt decrease in the network’s predicted

score of the correct class. Middle: A tiny increase in the size of the object (Lotion) produces a
dramatic decrease in the network’s nredicted score of the correct class. Bottom: A verv small change : :
www.shelfwise.ai



P#8 Symmetrie - skala i rotacja

e ten sam problem dotyczy skali obiektow i rotacji
e sieC musi wyksztatcic osobne filtry ktore potrzebne sa do rozpoznawania skali obiektu, punktu

widzenia, oSwietlenia itp
o

— Asimuth | g0 ge0 190 225 270
Elevation
0 - 0.713 0.769 0.930 0.319
30 0.900 1.000 0.588 1.000 0.710
60 0.255 0.100 0.148 0.296 0.649 przyktadowe filtry

Figure 2: (Source). UnrealCV allows vision researchers to easily manipulate synthetic
scenes, e.g. by changing the viewpoint of the sofa. We found that the Average Precision
(AP) of Faster-RCNN detection of the sofa varies from 0.1 to 1.0, showing extreme

sensitivity to viewpoint. This is perhaps because the biases in the training cause Faster- : .
RCNN to favor specific viewpoints. www.shelfwise. y


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

P#8 Symmetrie - skala i rotacja

e przyktad: autopilot Tesli - stabilnoSc detekgji
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Podsumowanie

vvwvv.shelfvvise.y



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
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https://medium.com/@GaryMarcus

Neural networks are not AIl }

AT will kill us!
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