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Rozdzial a

Wstep

1.1 Cele...

Cel jest intuicyjnie zdefiniowany jako pragnienie, zyczenie lub co$ w kierunku czego
dazymy. W codziennym zyciu czesto méwimy o naszych celach. Sa one tym, wokdt
czego skupiaja sie nasze mysli i rozmowy. Dzieje sie tak, poniewaz cele ze wzgledu
na to, ze nie mozemy ich zrealizowa¢ od razu, sa zwiazane z pewnym komponentem
czasowym. To znaczy, ze nasze cele nie zmieniaja sie wraz z uptywem czasu. Doklad-
niej mowiac, cele nadrzedne nie ulegaja zmianie, podczas gdy cele podrzedne, stuzace
realizacji tych wazniejszych dla nas celéw, sa dostosowywane do zmieniajacej sie sytu-
acji. Méwimy np. ze naszym celem jest zrobienie lub osiagniecie czegos, co sadzimy, ze
przyniesie nam pewna, korzys$¢, lecz czesto nie sama korzysé jest tym, czego pragniemy;,
a raczej dazenie do zrealizowania celu nadrzednego, ktéry ma dla nas ponadprzecietna
wartos¢. Ze wzgledu na dlugotrwalosc¢ i stosunkowa rzadkosé wystepowania, pewne cele
sa nam bliskie, jesteSmy z nimi zzyci i utozsamiamy sie z nimi. Mimo tego istnieje tez
rodzaj celow, ktérych uzywamy instrumentalnie. Te cele stuza nam zazwyczaj tylko
przez krotki czas, wystepuja czesciej i sa jedynie wykonawcami celow nadrzednych. Tak
samo, jak my mamy rozbudowane relacje i metody radzenia sobie z celami, w podobny
sposob powinno sie to odbywaé w dziedzinie sztucznej inteligencji. Jednak, ze wzgledu
na ogromne skomplikowanie naszych metod wyszukiwania i rozwiazywania probleméw,
préba imitacji ludzkiego zachowania wydaje sie ponad nasze sily. Pomyslmy o tym,
ze przeciez nawet doktadnie nie wiemy jakie procesy biora udzial w naszym wlasnym
rozumowaniu. Czy w chwili kiedy mamy moment ‘Aha’ wiemy jakie procesy nas do
niego doprowadzily? Takze nauka pozostawia nas z ograniczonymi metodami badania
moézgu z powodu jego odizolowania w czaszce. Pomimo wprowadzenia nowych metod
obrazowania, opracowywanych coraz to nowych lekéw dzialajacych na moézg, czy op-
eracji na nim, wciaz niewiele wiadomo o sposobach jego dzialania. Nie jestesmy takze
jeszcze pewni, w jaki sposob przelozyé¢ to, co wiemy na algorytmy, a to jest co$, co
bedzie nas najbardziej interesowa¢ w kontekscie dziedziny sztucznej inteligencji. W
konsekwencji nie pozostaje nam nic innego jak pé6js¢ droga matematyki i sprobowaé
nieco sformalizowaé znaczenia stowa ,,cel”. Tak samo, jak my mamy, czesto burzliwe,

relacje z naszymi celami, tak samo powinnismy podaé osobe, rzecz czy byt, ktory bedzie
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odpowiedzialny za realizowanie zadanego mu przez nas celu. Ten byt bedzie w spec-
jalnej relacji ze swoim celem, to znaczy polaczymy go z nim raz na zawsze, tak aby w
kazdej chwili byl skupiony na swoim celu. Takie polaczenie przypomina malzenstwo,
i tak jak malzenstwo taka relacje mozna zerwac, lecz nie obejdzie sie to bez pewnych
perturbacji. Moze sie okazaé ze jesli zamienimy cel, to nasz byt nie bedzie go reali-
zowal tak samo dobrze. Moze si¢ tez okazaé, ze bedzie go realizowa¢ w sposob lepszy
niz losowy, co bedziemy mogli wykorzysta¢. Nie wnikajac teraz jednak w szczegoty,
skupimy sie na definicji. Wykonawce, inaczej méwiac, istote, ktora posiada pewien cel,
nazwiemy zgodnie z literatura RL, aktorem (ang. agent). Dalej, aby pokazaé rzeczy-
wiste dzialanie prezentowanych systeméw, bedziemy wprowadzaé co jakis czas definicje.
Powiedzielismy, ze do realizowania celu jest nam potrzebny aktor, jak go nazwalismy.
Na razie postugiwalismy sie mglista definicja samego celu. Teraz podamy bardziej for-
malna definicje: Cel okredlimy jako wartos¢ numeryczna, ktora jest dostepna dla aktora
w pewnych momentach czasu. Aktor chce réwniez, aby ta wartos¢ byla jak najwieksza.
Jest to jednoznaczne z matematyczna definicja maksymalizacji, wiec mozemy zapisac,

ze:

v = maz(z) (1.1)

Gdzie v jest celem, a z jest zmienna wartoscia, ktéra zalezy od pewnych znanych lub

nieznanych czynnikéw. V' nazwiemy funkcja wartosci.

Funkcja wartosci (ang. value function) jest pewna funkcja, ktéra okresla, w jakim
stopniu aktor zrealizowal swdj cel. Mowi nam ona, ile nagrody otrzyma on w wyniku
swoich dziatan i jak dobrze radzi on sobie w danej sytuacji, przypisujac jakas liczbe,
okreslajaca jak bardzo dana sytuacja jest pozadana, do kazdej mozliwej sytuacji. Oczy-
wiscie funkcja wartosci moze sie zmienia¢ wraz z uplywem czasu i ta zmiana bedzie
nam mowi¢ o poprawie lub pogorszeniu sytuacji aktora. O celu mozemy rownoczesnie
mysle¢ intuicyjnie tak, jak w codziennym zyciu. Tu celem moze byé¢ bogactwo, mitosé¢
czy tez wiedza, a odpowiadajaca tym celom funkcja warto$ci moze by¢ kolejno ilo$é
pieniedzy na koncie, sita uczucia drugiej osoby i ilos¢ przeczytanych ksiazek. Dostep
do funkcji warto$ci mozemy sobie wyobrazi¢ jako odczuwanie, tak jak sami mozemy

odczuwaé czy jest nam dobrze, czy zle, zimno czy ciepto itd.
Podajmy jeszcze jeden przyklad:

Powiedzielibysmy, ze celem istoty w ujeciu darwinistycznym jest przetrwanie i repro-

dukcja. Tak wiec sprébujmy to zapisa¢ formalnie za pomoca naszej definicji.

v=max(p+k=*r) (1.2)



1.2. ... ijak je osiagnac

Gdzie p jest zmienna zwiazana z przetrwaniem (wyrazona np. w latach zycia), r jest
zmienna zwiazana z reprodukcja (np. liczba potomstwa) i poniewaz mozemy cenié
potomstwo bardziej lub mniej niz rok zycia dodajemy kurs wymiany k miedzy tymi
dwoma zmiennymi. Réwnanie (1.2) pokazuje jeden z mozliwych celéw, ktérymi moga
kierowa¢ sie aktorzy. W ciagu czytania tego tekstu poznamy rézne inne cele, ktére

moga zosta¢ uzyte w innych okolicznosciach.

1.2 ... ijak je osiagnac

Powiedzielismy, ze realizatorem celéw sa aktorzy. Jednak ta definicja pomija na-
jwazniejsze pytanie, a mianowicie: Jak aktorzy realizuja swoje cele? Pod tym prob-
lemem kryje si¢ najwiecej trudnosci i to jest wiasnie gléwny cel sztucznej inteligencji
(albo krécej: Al od ang. artificial intelligence), jakim jest tworzenie aktoréw, ktérzy os-
iagaja jakis cel, a wiec maksymalizuja jakas zadana wartos¢. Czesto ci, ktorzy tworza
takie rozwiazania nie mysla nawet o aktorach, bo rozumieja bez zastanawiania sie,
ze potrzebuja pewnego modelu rzeczywistosci, ktéry bedzie wyjasnial dzialanie sys-
temu, ktérym sie zajmuja. Takim modelem beda wladnie procesy myslowe aktora. Tak
wiec gléwny nacisk jest potozony na osiaganie jasno zdefiniowanych celow, czyli ta-
kich, ktére da sie mierzy¢, za pomoca komputeréw. To bardzo ogdlne podejscie, za
pomoca ktorego mozemy probowaé rozwiazaé wszelakie ciezkie problemy. Jedynymi
ograniczeniami sa nasza zdolnosé¢ zdefiniowania problemu i umiejetnos¢ przekazania
rozwiazania w jezyku zrozumiatym dla komputeréw. Oczywiscie mozemy tez nie znaé
rozwiazania problemu, ktéry zdefiniowalismy i wtedy dodatkowa trudnoscia jest to, ze
nasz system musi by¢ w stanie znalez¢ zadowalajace nas rozwiazanie. Znajdywanie
tych rozwiazan, bedzie najwazniejsza czescia wiedzy o systemach sztucznej inteligencji.
W pewnym wiec sensie badanie AI jest nauka nakierowana na rozwiazanie wszyst-
kich istniejacych probleméw. W pierwszej chwili moze wydawac sie to nam mysleniem
zyczeniowym albo nawet, ze jest to nieosiagalne, przeciez jesli istniatby prosty, defin-
iowalny matematycznie sposob radzenia sobie z kazda napotykana sytuacja to na pewno
kto$ odkryltby go juz dawno temu. Jednak co ciekawe, mimo iz pewne intuicje na temat
dziatania moézgu byly obecne od dawna, to préby systematycznego opisu jego dziata-
nia rozpoczynaja sie w XIX w. w psychologii i na przelomie wiekéw w matematyce
jako logika. W nastepujacym potem okresie psychologia postuzyla jako inspiracja, do
badania procesow wystepujacych w moézgu a logika dostarczyta, poza systemem rozu-
mowania, podstawy do stworzenia gléwnego obiektu do przeprowadzania eksperymen-
tow, jakim okazal sie komputer. Mimo iz rozwiazania tu opisane korzystaja szczodrze z
rozwiazan znanych w matematyce od wiekéw, to mogly one zosta¢ zastosowane dzieki
rozleglej mocy obliczeniowej dostarczonej przez nowoczesne komputery. Nie oznacza
to, jednak ze wszystko bylo gotowe i czekalo na zastosowanie. Chociazby sieci neu-

ronowe, wedhug naszej wiedzy, nie $nily sie nikomu przed wynalezieniem komputerow.
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Jest to bardzo ciekawe gdyz model sieci neuronowej lub chociazby samego neuronu,
zdaje sie bardzo prosty, po jego zrozumieniu. Okazuje sie, ze nasza wyobraznia mimo
swojej mocy jest ograniczona, wiec wiekszo$¢ rozwiazan, o ktorych tu mowa zostalo
opracowanych dopiero w ciagu kilkudziesieciu ostatnich lat. Wtasciwie, jak zobaczysz
w ostatnim rozdziale, ten proces nadal trwa. Prawdopodobnie zostato nam jeszcze wiele
do odkrycia, zanim bedziemy mogli uznaé¢ problem za calkowicie rozwiazany. A jesli
chodzi o nadmierna tatwosé takiego podejscia do Al, to jak to bywa, wiele rozwiazan,
ktore moga sie wydawaé latwe na poczatku, okazuje sie niezmiernie skomplikowane i
trudne w wykonaniu. Chociaz diuto moze ociosa¢ kamienn w dowolnym ksztalcie, to
stworzenie katedry za pomoca dhuta jest wielkim wyzwaniem. Zobaczymy, iz formal-
izowanie pewnych intuicyjnych koncepcji moze byé¢ zawilte i ze dyscyplina sztucznej

inteligencji jest w istocie dziedzina inzynieryjna.

1.3 Wilasciwy wstep

Powiedzielidmy juz, czym zajmuje sie dziedzina sztucznej inteligencji, jednak nie
wspomnielismy, ze bardzo podobna dziedzina wykorzystujaca komputery do rozwiazy-
wania probleméw jest informatyka. Jaka jest réznica miedzy dziedzina informatyki a
dziedzina sztucznej inteligencji? Sztuczna inteligencja wywodzi sie z informatyki na
wiele sposobow. Zazwyczaj ci sami ludzie pracujacy w wydziatach informatyki zaj-
mowali si¢ tez problemami sztucznej inteligencji, uzywali do tego znanych przez siebie
metod, czyli metod przetwarzania informacji. Czytelnik mogtby nawet powiedzieé¢, ze
rozwiazania, ktére kiedys uwazane byly za Al, obecnie uchodza za zwyczajne algorytmy.
Jednak zwyczajowa data uznawang za poczatek Al jest rok 1956, kiedy to odbyt sie
tzw. warsztat w Dartmouth. W nocie proponujacej ten warsztat napisano m.in. ze
proponujacy warsztat, czyli McCarthy, Minsky, Rochester i Shannon, nazwiska wazne
dla dziedziny, mysla, ze dziesie¢ oséb pracujacych przez lato jest w stanie dokonaé
znaczacych postepéw. Pomimo wielkich planéw efektem byly raczej przyjaznie i ekscy-
tacja nowymi mozliwo$ciami niz realne postepy. Jak wiec sami uczestnicy tego warsz-
tatu definiuja pojecie AI? John McCarthy: [AI to] ,nauka i inzynieria tworzenia in-
teligentnych maszyn”. Mogliby$my podejs¢ do sprawy w ten sam sposéb, przyjmujac,
ze Al jako dziedzina zajmuje sie badaniem zagadnienia, jak stworzy¢ sztuczna wersje
prawdziwej inteligencji, jak moglaby to sugerowaé sama nazwa. Ale bedziemy przeciwni
takiej interpretacji, czesciowo z powodu braku jasnosci takiego postawienia sprawy. W
koncu czy na pewno wiemy, czym jest inteligencja? Oczywiscie McCarthy dziatat praw-
dopodobnie celowo, proponujac rozmyta definicje na poczatku istnienia dziedziny, tak
aby nie byla ona przeszkoda dla naukowcéw. Jednak obecnie, definicja, ktéra uwazamy

za lepsza, brzmi nastepujaco:



1.4. Jakie tematy poruszymy w tym kursie

Sztuczna inteligencja to dziedzina wiedzy zajmujaca sie badaniem programéw komput-
erowych, ktére w nietrywialny sposéb uzywaja wczesniej zdefiniowanych zasad, zeby
tworzy¢ nowe niezdefiniowane wczesniej zasady, ktére pomagaja w osiaganiu zadanych

celow.

Z definicji tej wynika, ze aby program zostal uznany za sztuczna inteligencje, musi w
znaczacym stopniu wykazywaé sie zmiana swoich decyzji w zaleznosci od napotkanych
sytuacji. Wyobrazmy sobie np. gre w kamien-papier-nozyce. Tworzac program grajacy
w te gre, moglibysmy zaprogramowac zasade, ze jesli przeciwnik uzywa ponadprzeciet-
nej ilosci , kamieni” to zawsze gramy w odpowiedzi ,,papier”, podobnie dla innych mozli-
wosdci. Teraz, jesli przeciwnik zacznie naduzywaé ktérejs mozliwosci to program go za to
ukara. Jest to jednak podejscie proceduralne, wyliczajace wszystkie mozliwosci. Alter-
natywa byloby zastosowanie ogélnej zasady z kilkoma przypadkami. Mozemy stworzy¢
zasade: jesli przeciwnik naduzywa x to graj y ktére pokonuje x. Teraz wystarczy, ze
system podstawi odpowiednie wartosci zgodnie z kolejnosca: kamien, papier, nozyce. W
ten sposéb mamy uniwersalng zasade z trzema przypdkami, a wiec spelniamy definicje
sztucznej inteligencji, jesli uznamy to dzialanie za nietrywialne. Gléwnym proble-
mem tej definicji jest wlasnie pojawiajace sie tam stowo ‘nietrywialne’, ktére mozemy
rozumie¢ tylko intuicyjnie. W pewnym sensie jednak to, co bedzie sie kry¢ pod tym

wyrazem, bedzie zwiazane z nasza wiedza w tej dziedzinie.

1.4 Jakie tematy poruszymy w tym kursie

Podstawa zrozumienia tego kursu jest pewna znajomo$¢ matematyki. Jednak jest
on tak pomyslany, aby osoba nieposiadajaca czesci niezbednej wiedzy, takiej jak np.
podstawy rézniczkowania, mogta zrozumieé jak najwiecej. Zaawansowane tematy nie
beda zawarte w tym tekscie i nie to bylo my$la autora. Raczej niz wprowadzaé jak
najwiecej tematow, autor jest przekonany, ze lepiej jest posias¢ glebokie zrozumie-
nie podstaw niz mie¢ nikte pojecie o przeréznych pomystach, nie bedac w stanie ich
odtworzy¢. Autor chce zawrze¢ w tym kursie matematyczna optymalizacje, sieci neu-
ronowe, drzewa poszukiwan oraz uczenie przez wzmacnianie. Dla osoby pierwszy raz
stykajacej sie z tematem moze sie to wydac¢ nieduza iloscia materialu, ekspert moze
mysle¢, ze pokryjemy kazdy temat zle. W umysle autora wszystkie te obiekcje sa wazne,
ale tematy zostaly wybrane ze wzgledu na tworzenie jak najbardziej zawierajacej sie
w sobie historii, ktora bylaby interesujaca dla czytelnika i jednoczesnie prezentowata

najpotezniejsze istniejace techniki.
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Optymalizacja matematyczna

Optymalizacja matematyczna jest dziedzing rozpoczynajaca sie od najwiekszych
nazwisk w matematyce, m.in. Newton i Gauss odkryli pierwsze iteracyjne metody
poruszania sie w strone optimum, a Fermat i Lagrange znalezli sposoby wynikajace z
rachunku rézniczkowego na znajdywanie tych maksimow i miniméw. Innym waznym
nazwiskiem dla dziedziny jest Dantzig, ktory stworzyl algorytm Simplex, mylac
nierozwiazany problem z zadaniem domowym. Mimo iz optymalizacja ma dtugi rodowdd,
to nadal jest rosnaca dziedzina z wieloma osobliwo$ciami. Obecnie wykorzystuje sie w
niej zaawansowany aparat matematyczny, ktéry pozwala na tworzenie lepszych metod
optymalizacyjnych. Rozwiazania z tej dziedziny sa wykorzystywane w mechanice do
projektowania budynkéw czy przedmiotow, w ekonomii do modelowania zachowan ludzi
czy tez w elektrotechnice. Widzimy wiec, ze dziedzina ta istniala przed powstaniem
sztucznej inteligencji i posiada wiele zastosowan. My spojrzymy na nia w wymiarze,
w ktérym pozwoli nam ona osiagnaé, to czego potrzebujemy do dzialania naszych sys-
teméw oraz pokazemy kluczowe pomysty. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze wiekszo$é ludzi
pracujacych w Al uzywa bibliotek, ktore zawieraja znane, najlepsze wersje optymaliza-
torow. Jednak aby stosowaé opisane metody z sukcesem, kluczowym jest zrozumienie

wewnetrznego dziatania tych technik.

Podstawowym pomystem stojacym za uzyciem metod optymalizacyjnych w Al jest
to, ze czesto mamy rozlegly zaséb mozliwosci, z ktérego nie potrafimy w jasny sposob
wybraé¢ najlepszej mozliwosci bez ekstensywnej eksploracji. Pomys$lmy np. o wyborze
dania w restauracji szybkiej obstugi. Chcemy wybraé jedzenie do 500 kcal, ktore bedzie
nam najbardziej smakowalo. Mogliby$my np. zjes¢ BigMac’a, ktéry ma 495 kcal i wycz-
erpuje za jednym razem caly nasz limit, jednak rownie dobrze mozemy wybraé¢ mate
frytki, maly shake i sos jogurtowo-koperkowy co sprawi, ze zmiescimy sie w limicie tym
razem 7z 485 kcal. Takich mozliwosci jest naprawde duzo. Zamiast sosu mogliby$Smy
wziac, chociazby kawe albo zamiast shake’a duza cole. W takich przypadkach przy-
daje sie znajomo$¢ technik optymalizacji. Pozwalaja nam one na przetestowanie duzej
liczby mozliwosci i wybranie takiej, ktora najbardziej nam odpowiada. Do tego prob-
lemu powrécimy pédzniej. Zazwyczaj jednak skupiamy sie na sytuacjach ciaglych, w
ktorych mozemy wybra¢ dowolna ilos¢ danej rzeczy. To tak jakby$smy mogli zamowic¢

1,2 frytek lub 0,56 sosu. Poniewaz zazwyczaj restauracje nie pozwalaja nam na taka
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ekstrawagancje, to skupimy sie na troche innym przyktadzie. Pomyslmy o sytuacji, w
ktorej chcemy wybraé¢ najlepsze miejsce na wybudowanie domu. Oczywiscie w teorii
mozemy uszeregowaé wszystkie dostepne miejsca i wybraé¢ najlepsze, ale moze by¢ ta-
kich mozliwosci nazbyt wiele. MoglibySmy przeciez postawi¢ nasz dom nad morzem
lub w goérach, na obrzezu miasta lub w wiosce, na plaskim lub nieréwnym terenie,
w koncu na skale lub na piasku. Poniewaz nie jesteSmy w stanie sprawdzi¢ wszys-
tkich tych mozliwosci, ze wzgledu na ich ilos¢, to z pomoca przychodzi nam opty-
malizacja matematyczna. Odpowiada ona na pytanie: jaki jest najlepszy sposéb, aby
badaé te przestrzen mozliwo$ci? Nasza przestrzen ma pewna korzystna wlasciwosc,
a mianowicie moze by¢ opisana matematycznie. Jesli wezmiemy pod uwage poloze-
nie domu na mapie, to otrzymujemy przestrzen kartezjanska z zaznaczonymi na niej
punktami, ktore odzwierciedlaja mozliwe potozenie domu. Mamy wiec dwie potrzebne
rzeczy dla optymalizatora, a mianowicie przestrzen oraz mozliwe polozenia do testowa-
nia. Brakuje nam jednak jeszcze jednego. Metoda, ktorej uzyjemy, musi wiedzieé, jak
bardzo cenimy dane polozenie, aby by¢ w stanie da¢ nam coraz to lepsze rezultaty. Tak
wiec zatozmy, ze dla kazdego pojawiajacego sie polozenia bedziemy wpisywaé wartosé
recznie. 7 takim przygotowaniem mozemy uzy¢ metod optymalizacyjnych. Jak to
bedzie dziala¢? Jesli poruszymy sie, powiedzmy w pierwszym kroku w strone morza, a
my wolimy gory, to przypiszemy nowemu potozeniu nizsza wartosé¢. Optymalizator sam
‘zorientuje sie’, ze nalezy kierowac sie w przeciwnym kierunku i w nastepnych krokach

zmieni sposéb poruszania sie.

2.1 Metoda préb i bledow

Sprébujemy teraz sformalizowaé, to co opisaliémy w poprzednim podrozdziale.
Mozesz nadal mysle¢ o wyborze najkorzystniejszego potozenia na dom, nie bedzie to
kolidowa¢ z formalna definicja. Problem jest okreslony nastepujaco: Mamy zmienna
y ktora chcemy optymalizowaé, to znaczy sprawic¢, aby byla jak najwieksza. Zmienna
y zalezy od zmiennej & w jaki$ nieznany nam sposéb. Jednak mozemy wplywaé¢ na
x poprzez podejmowanie akcji. Wyobrazmy sobie, ze mozemy go zmienia¢, tak jak

zmienialiSmy potozenie domu.

maz(y = f(z)) (2.1)

Gdzie x jest zmienna, na ktorag mamy wpltyw, f jest transformacja, ktorej zazwyczaj
nieznamy, max(y) méwi nam, ze y jest celem, inaczej méwiac wielkoscia, ktéra chcemy

maksymalizowac.



Ryc. 2.1: Metoda prob i bledéw




2. OPTYMALIZACJA MATEMATYCZNA

Metoda préb i bledéw proponuje nam, aby$my zgadli warto$¢ « i zapisali zwiazana
z nia wartos¢ y. Nastepnie wielokrotnie powtarzamy faze zgadywania i zapisu. Po
jakims czasie takiego zgadywania wybieramy x ktore posiadalo zwiazana z nia na-

jwyzsza warto$é y.

Jest to najprostsza mozliwa metoda optymalizacji. Zeby ja stosowaé, wystarczy
utrzymywaé¢ w pamieci najlepsze rozwiazanie, na ktore napotkaliSmy do tej pory i
zgadywaé kolejne rozwiazania, ktére moga by¢ lepsze, czyli najlepiej takie, ktorych
poprzednio nie sprawdzalismy. Ta metoda mozemy sprawdzi¢ kazda mozliwa sytuacje,
jesli tylko przestrzen akcji, ktora badamy, jest skonczona. Mapa, na ktérej szukamy
miejsca na dom, powinna by¢ ograniczona np. sasiadujacymi krajami i posiadac
ograniczenie mala wielko$¢ kroku. W takiej sytuacji, jesli damy tej metodzie wystarcza-
jaco duzo czasu to doprowadzi nas ona do najlepszego istniejacego rozwiazania. Jest
to niewatpliwie silna strona tego podejscia, ktéra pokazuje generalnosé¢ tej metody.
Ta prosta metoda ma jednak réwniez pewne problemy, jak nieskoriczone przestrzenie
powodujace, ze wyszukiwanie potrzebuje nieskonczonego czasu, aby znalez¢ najlepsze
rozwiazanie. Takze z reguly, czas, ktory zajmuje ta metoda, w porownaniu do in-
nych jest daleki od najlepszych. Co powoduje taka nieefektywnos¢? Metoda préb i
btedow nie posiada zadnej metryki, ktéra pokazywataby nam, jak bardzo poprawia sie
nasz wynik w miare szukania. Mozna to poréwnac¢ do szukania przycisku do zapalania
Swiatta po omacku. Nie jest to latwe zadanie, chociaz po pewnym czasie sie nam to
uda. Sytuacje z wylacznikiem $wiatta poprawia na dodatek fakt, ze zazwyczaj wiemy,
mniej wiecej, w jakim kierunku sie on znajduje. Jednak jesli trafilibySmy do zupelnie
nowego pokoju, to problem ten bylby o wiele trudniejszy. 7 takimi trudnosciami bo-
ryka sie metoda préb i btedéw. Aby poprawi¢ szybkos$é szukania, potrzebujemy jakiejs
miary, ktéra bedzie nam mowi¢, czy poprawiamy nasz wynik, czy nie. Tak samo gra w
szukanie wytacznika staje sie duzo latwiejsza, kiedy ktos méwi nam ‘ciepto’ lub ’zimno’
wraz z poruszaniem sie¢ po pokoju. Z podobnego rodzaju informacji powinien korzystac

nasz algorytm.

2.2 Wspinaczka goérska

Pomys$lmy, jak moglibysmy prowadzi¢ nasze poszukiwania, tak aby nie sprawdzad
tak wielu zlych rozwiazan. Jakiego rodzaju informacji moglibysSmy uzy¢? Jedna z
metod, ktéra moglaby nam pomoc, jest lepszy wybdér punktow do sprawdzenia. Jesli
przestrzen jest wystarczajaco ciaglta, to znaczy punkty lezace nieopodal siebie maja
podobne wiasciwosci, to moglibySmy uzy¢ wiedzy o punktach lezacych blisko, zeby
przybliza¢ wartos¢ szukanego punktu. Zupelnie jak w grze ciepto-zimno, jesli wiemy;,

ze jestesmy w miejscu, w ktorym niedaleko bylo ‘zimno’, to prawdopodobnie tu gdzie
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2.2. Wspinaczka gorska

jestesmy, tez bedzie ‘zimno’. Tak wigc mozemy skupi¢ nasze poszukiwania jedynie
na punktach, w ktorych jest ‘ciepto’, czy moéwiac inaczej na punktach, ktore daja
nam dobra warto$¢ numeryczng funkcji wartosci. Poniewaz chcemy prowadzi¢ nasze
poszukiwania na dowolnie duzych przestrzeniach, wezmiemy pod uwage tylko poszuki-
wanie lokale, czyli takie, ktore skupia sie na wyszukiwaniu optimow lokalnych. Za-
zwyczaj taki rodzaj poszukiwania ma w danym momencie tylko jednego kandydata na

rozwiazanie.

Tu mozemy wspomnieé, ze istnieja tez tak zwane poszukiwania globalne takie,
jak np. algorytm mréwkowy, ktéry bierze swoja nazwe od symulowania zachowania
owaddéw, jakimi sa mréwki. Tworzy on wiele ‘mréwek’, kazda ze swoim osobnym
zachowaniem. Akcje poszczegdlnych mréwek wplywaja na siebie tak, ze zachowanie
calego roju jest bardziej inteligentne niz poszczegdlnych osobnikéw. Algorytm ten dzi-
ala na zasadzie zaobserwowanej w $wiece zwierzat. Mréwki poruszaja sie po losowych
sciezkach, chyba ze znajda pozywienie. Wtedy wracaja do mrowiska, pozostawiajac za
soba $lad z feromondéw. Inne mréwki napotykajac na slad z feromondéw, zaczynaja nim
podazaé, w efekcie samemu wydzielajac feromony. W ten sposob uczeszczana Sciezka
jest wzmacniana. Kiedy jednak jedzenie sie konczy, wydzielanie feromonow zostaje
zaprzestane, a Sciezka naturalnie zanika. Podobnego sposobu mozemy uzy¢ do zna-
jdywania najlepszych Sciezek na grafie. To nazywane jest poszukiwaniem globalnym,
poniewaz prébuje znalezé globalnie najlepsze rozwiazanie, czyli takie, ktore jest najlep-
sze dla calej przestrzeni. Takie poszukiwanie czesto utrzymuje w pamieci wiele punk-
tow zwiazanych z danym problemem i probuje znalez¢ rozwiazanie, biorac pod uwage je
wszystkie. W przeciwienstwie do poszukiwania globalnego poszukiwanie lokalne szuka
najlepszego rozwiazania tylko w pewnej okolicy. Zazwyczaj utrzymuje tez w pamieci in-
formacje o tylko jednym punkcie. Mogloby sie nam wydawac, ze poszukiwanie globalne
bedzie nam bardziej przydatne niz lokalne, jednak najpowszechniej wykorzystywanymi
algorytmami w dziedzinie sztucznej inteligencji sa algorytmy wyszukiwania lokalnego.
To podejscie ma jedna wazna korzysé, a mianowicie mozliwo$¢ uzycia informacji o gra-

diencie. Na razie nie musimy sie jednak o to martwic.

O takim sposobie lokalnego poszukiwania mozemy mysle¢ jak o wspinaczce gorskie;j.
Wyobrazmy sobie, ze znajdujemy si¢ u podnoéza gory, na ktérej szczyt chcemy sie
wspia¢. Mamy jednak jeden problem. Nie widzimy wierzcholka, gdyz cala géra zostata
pokryta mgla. Teraz, aby dosta¢ sie na szczyt, mozemy podja¢ nastepujaca metode
dziatania. Patrzymy sie na punkty w widocznej okolicy i wybieramy ten, ktéry zna-
jduje sie najwyzej. W jego kierunku sie udajemy. Powtarzamy ten proces, dopdki
wszystkie punkty znajdujace sie obok nas sa nizej potozone i wtedy stwierdzamy, ze
znalezliS$my sie na szczycie i konczymy poszukiwania. Oczywiscie nie jest powiedziane,

ze w efekcie dzialania tej metody znajdziemy sie na oczekiwanym szczycie. Moze sie
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2. OPTYMALIZACJA MATEMATYCZNA

np. okazac, ze wejdziemy na gére znajdujaca sie obok. Moze tez sie stac tak, ze nie we-
jdziemy na zaden szczyt, tylko utkniemy na pagérku. Ta wiasciwosé tego poszukiwania
nazywana jest problemem maksimum lokalnego. Kiedy$ uwazano, ze maksima lokalne
sa glowna przeszkoda w osiaganiu najlepszego rozwiazania. Obecnie poglady na ten
temat ulegly zmianie i za najgorsze sa uwazane plaskie przestrzenie, jednak nie ulega
watpliwosci, ze mozliwym jest utkniecie w maksimum lokalnym. Aby temu zapobiegad,
wymyslono metode losowego resetu (ang. random-restart), ktéra wykonuje wspinaczke
gbrska wielokrotnie za kazdym razem z losowo wybranego stanu poczatkowego. Ma
to stuzy¢ omijaniu miniméw lokalnych. Jednak wybiegliSmy do przodu, powiedzmy

najpierw, czym w ogole jest algorytm wspinaczki gérskie;j.
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2. OPTYMALIZACJA MATEMATYCZNA

Algorytm wspinaczki gérskiej (ang. hill climbing) utrzymuje w pamieci jedno obecnie
najlepsze rozwiazanie, sprawdza punkty wokol i porusza sie w kierunku najwiekszej
poprawy wartosci, tak dlugo, jak jakakolwiek moze by¢ otrzymana. W tym algorytmie
wybor punktéw do sprawdzenia odbywa sie w pewien specyficzny sposob. Wyobrazmy
sobie, ze zamiast wybiera¢ najwyzszy punkt, sprawdzamy cztery kierunki $wiata i
udajemy sie w kierunku, w ktérym poprawa jest najwieksza. Analogiczne dzialanie
ma algorytm wspinaczki gorskiej. W n wymiarach przed zmiana pozycji powinniSmy
sprawdzi¢ 2 * n ortogonalnych kierunkéw. To znaczy kierunkéw, ktére znajduja sie

wobec siebie pod katem prostym w m wymiarach.

Ten problem tego podejécia wydaje sie oczywisty, wraz ze wzrostem ilosci wymi-
aréw ilo$¢ mozliwosci, ktére musimy sprawdzié¢, ro$nie w ogromny sposob. Roéwniez
niekoniecznie poruszamy sie w najlepszym kierunku, poniewaz moze on leze¢ pomiedzy
kierunkami, ktére sprawdzaliSmy. Wybieramy tylko jeden sposréd 2 * m kierunkdéw,
ktory jest najblizej optymalnego kierunku wchodzenia w goére. Nie uzyliSmy tez zad-

nych informacji na temat tak zwanego gradientu.

2.3 Metoda gradientu prostego

Rozmawialiémy o poruszaniu si¢ w gore zbocza, zwickszajac jakas wartos¢, ale
ludzie ze srodowiska optymalizacyjnego z niezbyt jasnych powoddéw (prawdopodobnie
chodzi o jasno$é notacji) zazwyczaj mowia o poruszaniu sie w dol, zmniejszajac jakas
warto$¢. Te pomysty sa identyczne poza zmiang znaku. Jesli konceptualnie odwrécimy
przestrzen na glowie, to mozemy zamieni¢ wspinanie sie ze schodzeniem w doét i na

odwrat.

Mowilismy o problemach, jakie sa zwigzane z algorytmem wspinaczki gérskiej.
Gléwnym problemem jest jednak to, ze pomija on pewien rodzaj informacji. Cazy
mozesz wskazac jaki$ rodzaj takich informacji, ktore pozostaja nieuzyte, a mogtyby
nam poméc? Jednym z probleméw jest to, ze nie patrzyliSmy si¢ na réznice miedzy
wartoscia naszej funkcji wartosci w poprzednim punkcie a obecnym, zeby znalezé lepszy
kierunek schodzenia. Jak moglaby nam ta réznica pomoc? Wyobrazmy sobie, ze jest
ona duza. Oznaczaloby to, ze poruszamy sie w dobrym kierunku. Jesli jednak ta réznica
jest niewielka, to moze powinni$my sie porusza¢ w innym kierunku, ktéry mégiby nam
potencjalnie da¢ wiekszy zysk funkcji wartosci. Teraz wezmy pod uwage kilka kole-
jnych krokéw i odpowiadajace im zmiany funkcji wartosci. Chcemy wymysli¢ sposéb
wykorzystania tych informacji do wybrania kolejnego kierunku, ktory bedzie potenc-
jalnie najlepszy. Takie potaczenie jednych informacji z innymi jest nazywane korelacja.

Jesli mielibysmy metode korelacji kierunkow, w ktérych poruszaliémy sie z funkcja
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wartodci, to moglibySmy powiedzieé¢ ze kiedy wybierzemy kierunek o historycznie na-
jwiekszym spadku to jest to wedlug naszej wiedzy najlepszy kierunek. Taka korelacje
mozna znalez¢é w bardzo prosty sposob. Wystarczy podzieli¢ zmiane funkcji wartosci
poprzez wartos¢ kroku w danym kierunku, a pdzniej wszystko dodaé¢ do odpowiednich
kierunkow, zeby otrzymac¢ pewne przyblizenie zmiany w kazdym kierunku. Nastepnie
wybieramy kierunek o najwiekszej historycznej poprawie funkcji wartosci. Poniewaz
jednak krzywizna przestrzeni bedzie sie zmieniaé, to taka procedura bedzie jedynie
pewnym przyblizeniem. Najprosciej jest jednak zatozy¢, ze zmiana w danym kierunku
pozostanie taka sama i zachowywac sie jak gdyby byto to prawda. Metoda ta moze
by¢ przydatna nawet w zyciu codziennym. Wyobrazmy sobie, ze robimy w ciagu dnia
rozne rzeczy i zapisujemy, jak dobrze czujemy sie danego dnia. Pdzniej, aby uzyskaé
ranking rzeczy, ktére bedziemy robi¢, mogliby$my rozdzieli¢ to jak dobrze sie czuliSmy
w proporcjach do tego jak duzo wykonywalismy danej czynnosci dla kazdego dnia i do-
da¢ wyniki z réznych dni. To daloby nam numeryczne wartosci okreslajace pozadanie

danych zachowan, dzieki ktérym moglibysmy je uszeregowac.
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2.3. Metoda gradientu prostego

Spéjrzmy teraz na bardziej matematyczny przyktad w 2-dim (dwoch wymiarach):
Zaczynamy w punkcie pg = (g, Yo) i poruszamy sie o wektor (1, 2). Koriczymy w
punkcie p; = (xg + 1, yo + 2) albo w innej metodzie zapisu w punkcie p; = (1, y1).

Powiedzmy teraz, ze poprawiliémy nasza funkcje wartosci zy = yo doy = y;.

Metoda gradientu prostego mowi nam, ze nasz nastepny kierunek, w ktérym bedziemy
sie poruszaé, powinien byé¢ proporcjonalny do poprawy naszej funkcji wartosci (a wiec
w przykladzie do Ay = yl1 — y0) i takze odwrotnie proporcjonalny do kierunku, w
ktérym sie poruszalismy (wiec wektora (1, 2)). W przyktadzie nastepny wektor ruchu
bedzie réowny (Ay / 1, Ay / 2) a ogélnie:

gradient = Ay/Ax (2.2)

Gdzie gradient oznacza, ogdlnie méwiac kierunek najwiekszego spadku, Ay to zmiana

funkcji wartosci, a Ax oznacza przesuniecie, o ktore poprzednio sie poruszaliSmy.

Co prawda pokazaliémy przyktad dzialania na gradiencie empirycznym otrzymanym
z wykonania kroku optymalizacyjnego, lecz lepsza metoda osiagniecia tego samego celu
jest znalezienie pochodnej funkcji, ktéra optymalizujemy. Pochodna jest tu sposobem
na obliczenie réwnania (2.2) dla Ay oraz Az, dla ktérych Ax dazy do zera, a wiec

intuicyjnie jest to najlepszy kierunek poruszania sie dla nieskonczenie malego kroku.

gradient = f'(x) (2.3)

Gdzie f'(x) oznacza pochodna pierwszego stopnia z funkcji f w punkcie . Powin-
ni$my korzystac z tego réwnania zamiast (2.2) zawsze kiedy umiemy wyznaczy¢ pochodna

optymalizowanej funkc;ji.

Aby otrzymac nowy punkt do sprawdzenia, musimy wzia¢ informacje o poprzednim
punkcie i informacje o gradiencie i przetworzy¢ je w taki sposob, aby otrzymaé¢ nowy
punkt. Najprostszym sposobem na to jest odja¢ gradient od starego punktu. Pamie-
tamy przy tym, ze szukamy najwiekszego spadku. Jesli to zrobimy, to otrzymamy tak
zwang formute rekursywna (co znaczy, ze stosujemy ja wielokrotnie na wyniku tej samej

formuly) dla znajdywania lepszych punktow:

Pnt1 = Pn — gradient (2.4)

Gdzie p,4+1 jest nowym punktem, z ktorego bedziemy kontynuowaé poszukiwania, py,
jest starym punktem, a gradient jest kierunkiem najwieckszego spadku, w ktérym sie

poruszalrny.
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Najwiekszym pomystem, ktérego tutaj uzywamy, jest fakt ze mozemy uzy¢ przesziej
informacji na temat zakrzywienia przestrzeni ktora badamy zeby prowadzi¢ nasze
wyszukiwania w najlepszym kierunku. Korzystamy z tego, iz niedalekie punkty sa
czesto podobne do siebie, np. jesli jesteSmy w ptaskim regionie, to spodziewamy sie ze
jesli przesuniemy sie kawalek dalej to teren nadal bedzie ptaski. Ten algorytm wraz z
pewnymi dodatkami, czes¢, z ktérych zostanie opisana w kolejnych rozdziatach stanowi
podstawowy i najczesciej uzywany algorytm dla optymalizacji w okolicznosciach spo-

tykanych w dziedzinie sztucznej inteligencji.

2.4 Plus wielkos$é kroku

Powiedzieliémy troche o wyborze kierunku ruchu, ale nie skupialisémy sie do tej pory
na metodach wyboru wielkosci kroku. Czytajac poprzedni podrozdziat, mogles mysle¢
czytelniku, ze gradient jest pewnym idealnym krokiem, o ktéry nalezy sie poruszyc
niezaleznie od sytuacji. Jest prawda, ze gradient podaje nam kierunek najwiekszego
spadku, lecz nic nie powiedzieliSmy o tym, czy wskazuje on na optymalna odlegtos¢.
Tak nie bedzie. Metody gradientu sa wiec prawie zawsze, uzywane wraz z rozwiaza-
niami, ktore wybieraja wielkos¢ kroku, ktory mowi nam, jak daleko powinnidmy sie
przesuna¢ w kierunku gradientu. Potrzebujemy wiec jakiegos sposobu na okreslenie
wielkosci potrzebnego kroku. Najprostszym rozwiazaniem jest dodaé¢ do réwnan pewna
zmienna, ktora bedzie okresla¢ wielkos¢ kroku. Mozemy ja nawet nazwaé wielkoscia

kroku. Poprzednie réwnania zmienia sie w nastepujacy sposéb:

gradient = dy/dx (2.5)
DPni1 = Dn — Step_size x gradient (2.6)

Gdzie réwnanie (2.4) jest identyczne z réwnaniem (2.3), a w réwnaniu (2.5) ktére jest
analogiczne do réwnania (2.4), pojawia sie jednak nowa wartos¢ zwana step_size czyli
wielkos¢ kroku, ta wielkos¢ skalarna bedzie nam moéwic, jak daleko przesuniemy sie za

kazdym razem.

Nalezy zaznaczy¢, ze dodanie wielkos$ci kroku nie zamyka problemu, koniecznosci
odpowiedniego jego wybrania. Teraz mozesz si¢ zastanowi¢, jak powinnismy dokonaé
wyboru wielkosci kroku. Czy istnieje optymalny sposéb na dokonanie tego? Odpowiedz
brzmi: Nie, nie ma jednej najlepszej metody wyboru kroku dla kazdego problemu. Ta
wlasciwos¢ jest spowodowana faktem, ze problemy, ktore mozemy chcie¢ probowaé
rozwiaza¢, moga by¢ od siebie bardzo rézne. Wyobrazmy sobie, ze mozemy chcie¢

wspina¢ sie na Babia Gore lub na Rysy, dla kazdej z tych gor wielkosé kroku, ktéry
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bedziemy robié¢, bedzie inny, dopasowany do nachylenia zbocza oraz ilosci przeszkdod.
Od podobnych czynnikéw bedzie zaleze¢ optymalna wielkosé kroku w systemach Al
Taka sytuacja jest czesta w tej dziedzinie i jesli bedziesz kontynuowal poszerzanie swo-
jej wiedzy o niej, to napotkasz na te wlasciwos¢ wielokrotnie. Jedna z rzeczy, ktora
odréznia fizyke i sztuczna inteligencje jest fakt, ze w Al nie ma znanych stalych jak
np. step_size = 0.234... czy co$ podobnego. To takze oznacza, ze ktos probu-
jacy wytrenowa¢ model, na przyklad, taki o jakim bedzie mowa w rozdziale o sieci-
ach neuronowych, bedzie zmienia¢ taka zmienna, zeby zobaczy¢ czy poprawia to dzi-
alanie systemu. Trzeba w tym miejscu zaznaczy¢, ze takie nudne zmienianie pewnych
wartosci jest znaczaca czescia pracy kogos, kto zajmuje sie tym zagadnieniem. Os-
tatecznie, kiedy pewna metoda zostanie opracowana to to, co pozostaje praktyka to
dostosowanie jej do swojego konkretnego przypadku, na co zazwyczaj sktada sie wtasnie
precyzyjny dobor wielu parametrow. Mimo iz nie ma jednego najlepszego kroku, to
istnieja sposoby, ktére moga nam pomdc w wyborze takiej stalej. Jak myslisz, w
jakim przedziale powinna sie znalezé wielkos¢ kroku? Zwyczajna odpowiedz to gdzies
pomiedzy 0,2 a 0,000001 co jest jednak dosy¢ duzym przedzialem. Czy mozesz pomysle¢
o dodatkowej technice, ktora mogtaby nam poméc w wyborze kroku? Jednym z istnieja-
cych rozwiazan jest tzw. planowane zmniejszanie kroku (ang. learning rate schedul-
ing) Istota tego podejscia jest zmniejszanie kroku wraz z uplywem czasu. Powoduje
to duza eksploracje na poczatku uczenia i coraz doktadniejsze przeczesywanie najlep-
szych czesci przestrzeni pod koniec nauki. Wielko$¢ kroku ma tez inna nazwe, a mi-
anowicie wskaznik uczenia (ang. learning rate), poniewaz wplywa na tempo nauki.
Zatrzymajmy sie nad tym na chwile, poniewaz jest to bardzo wazna zaleznos¢. Kiedy
dokonujemy duzych krokéw, to poruszamy sie przez przestrzen szybciej niz gdybysmy
wybrali mniejszy krok, mozemy wiec powiedzie¢, ze szybko sie uczymy. Nie odbywa
sie to jednak bez kosztu. Robiac szybkie postepy, mozemy nie zauwazy¢ drobnych
niedoktadnosci, jakie maja miejsce przy okazji. Dlatego, gdy postep zaczyna maleé
najlepiej zmniejszy¢ wskaznik uczenia i dokonac¢ koniecznych poprawek na mniejsza
skale. W naszym przypadku duzy wskaznik uczenia da nam szybka poprawe, ale moze
przeskoczy¢ ponad pewnymi dobrymi miejscami. Za to maly wskaznik uczenia da nam
wolniejsza poprawe, ale sprawi, ze nie ominiemy zadnych dobrych regionéw. Jedna z
metod potaczenia tych dwdéch korzysci jest planowane zmniejszanie kroku, gdzie wraz
z uptywem czasu lub po zobaczeniu pewnej ilosci przykladow wskaznik uczenia zostaje
pomniejszony. Mozemy w pewien sposéb mysle¢ o tym procesie jak o zmniejszaniu tem-
peratury. Przy duzej temperaturze czasteczka porusza si¢ bardzo gwaltownie, a wraz ze
zmniejszaniem temperatury czastka ogranicza si¢ do dotkéw energetycznych, czyli re-
gionéw gdzie jej energia jest zminimalizowana. Podobny proces mozemy zaobserwowac
w hutnictwie gdzie wyzarzanie, polegajace na podgrzaniu i nastepnym schlodzeniu
materiatu jest wykorzystywane w celu sprawienia, aby material byl bardziej podatny

dalszej obrébce.
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Ryc. 2.4: Wybdér wielkosci kroku
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2.5. Plus momentum

2.5 Plus momentum

Problemem metod gradientu prostego jest to, ze czesto nie jest wydajna. Zeby
zobaczy¢ dlaczego, zastanéwmy sie nad nastepujacym przykitadem. Znajdujemy sie
w waskim lekko pochylonym w jedna strone wawozie, z dwoch stron mamy strome
sciany. Zeby zrobié¢ postep w takim miejscu, trzeba i$¢ dnem wawozu, ale wyobrazmy
sobie, ze znajdujemy si¢ na Scianie takiego wawozu. Teraz logicznym wydaje sie, ze
trzeba zejs¢ na dno i iS¢ dnem takiego wawozu. Zobaczmy jednak, jak zachowuje
sie algorytm gradientu prostego w takiej sytuacji. Jak myslisz, co bedzie wynikiem
jego dzialania? Odpowiedz brzmi: algorytm gradientu prostego bedzie sie poruszatl w
kierunku przeciwnym do kierunku biegu wawozu, poniewaz jesli jest on odpowiednio
waski, to bedziemy przeskakiwaé od razu na przeciwng $ciane. Kiedy juz znajdziemy
sie na przeciwnej scianie to podobnie, w nastepnej iteracji, przeskoczymy z powrotem
na dciane, z ktérej zaczeliSmy. Zeby zobaczyé, dlaczego tak sie dzieje, pomyél, w jakim
kierunku porusza sie algorytm gradientu prostego. Porusza sie on zawsze w kierunku
najwigkszego gradientu, inaczej mowiac w kierunku najwiekszego spadku. Dla Sciany
wawozu najwiekszy spadek jest w dot wawozu, a nie w kierunku biegu wawozu. Niestety
nie bedziemy sie porusza¢ w kierunku prawdziwej poprawy wartosci, a raczej tymcza-
sowej, ktora zostanie wymazana poprzez nastepujacy za chwile niechybny powrdt na
Sciane, z ktorej zaczynaliSmy. Nasza droga bedzie przypominaé¢ powolne zygzakowanie
w poprawnym kierunku. Pochylo$¢ wawozu sprawi co prawda, ze bedziemy sie poruszali
w dobra strone, ale bedzie to bardzo powolny postep. Zeby zapobiegaé¢ takiemu nieko-

rzystnemu zjawisku wprowadzono ped (ang. momentum).
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Ryc. 2.5: Zachowanie optymalizatora bez dodatku pedu




2.5. Plus momentum

W fizyce ped jest zdefiniowany jako:

R=mxv (2.7)

Gdzie R oznacza ped, m mase a v predkosc.
Sita zdefiniowana jest jako:

F =d(mwv)/dt (2.8)

A wiec jest pochodna pedu po czasie.

Teraz wiedzac, ze sila jest zmiana pedu, wyobrazmy sobie, ze czas podzielony jest
na male czesci. Wtedy, zeby dosta¢ ped w n-tym kroku, nalezaloby obliczy¢ wartosc

nastepujacego rekursywnego réwnania:

Poniewaz F' jest zmiana w R.

Jest jeszcze jeden maly szczegdl, ktérego nie bierzemy pod uwage. W prawdziwym
Swiecie obserwujemy tarcie, ktore sprawia, ze kazdy ruch traci swéj ped w miare up-
tywu czasu. To tarcie nazwiemy « i bedzie ono opisywac procent pedu, ktory nie jest

wytracany w jednym kroku czasu. Rownanie zmienia sie nastepujaco:

R,y1=axR,+F (2.10)

To jest rownanie na ped w metodzie gradientu, jesli tylko podstawimy odpowiednie
wartosci za R i F. Przypomnijmy sobie teraz réwnanie stuzace do znajdywania lep-

szych punktéw (2.5):

Pni1 = Pn — Step_size x gradient (2.11)

Teraz, zamiast uzywaé zmiany step_size * gradient zastapmy ja pedem.

Pn+1 = DPn + Rn+1 (212)

Nastepnie rozwinmy R, y; przy pomocy réwnania (2.9):

Pni1 =Pn +a*x Ry, + F (2.13)

Jak moéwiliSmy, musimy podstawi¢ odpowiednie wartosci. Ped R,, zastapimy zmi-
enna, ktéra bedzie oznaczaé zmiane wartosci punktu p,, dla poprzedniej iteracji. Jed-
nak ta zmiana jest zalezna od drugiej czesci réwnania (o x R, + F'), ktére opisuje

te zmiane, wiec jak mozemy zauwazy¢ ped R, 1 bedzie zalezny od siebie samego w
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poprzedniej iteracji. Tak wiec musimy utrzymywaé¢ w pamieci druga cze$¢ réwnania,
aby uzy¢ go ponownie w nastepnej. Za to F' ktore w fizyce jest zmiana w pedzie,
zastapimy zmiana zmiany wartosci punktu czy inaczej zmiana pedu dla punktu. F
bedzie wiec réwne gradientowi, ktéry bedzie okreslal te zmiane tak, aby ped zblizat
siec do optymalnego pedu. Réwnanie (2.9) ze zmienionymi zmiennymi prezentuje sie

nastepujaco:

Apni1 = ax Ap, — gradient (2.14)

A réwnanie (2.12) otrzyma ostateczna forme:

Pni1 = Pn — gradient + a x Ap, (2.15)

Gdzie p,, jest wartoscia wyszukiwania w n-tej iteracji, gradient jest gradientem, o jest
parametrem ‘tarcia’, a Ap,, okresla zmiane w p,, dla poprzedniej iteracji. Tu znowu
a jest stala, ktora mozemy zmienia¢, bo nie ma dla niej jednej najlepszej wartosci dla
kazdego problemu. Wszystko co nastepuje po minusie jest identyczne jak prawa strona

réwnania (2.13) okreslajacego nasz ped.

Zauwazmy jeszcze jedna rzecz, ktora mogla cie zaniepokoi¢. Przed gradientem
postawiliSmy znak minus. Wynika to z tego, ze gradient okresla kierunek najwiekszego
wzrostu funkcji. Poniewaz my chcemy ja minimalizowaé, to powinnidmy sie udaé¢ w
przeciwnym kierunku. Jesli jeszcze kiedy$ zaniepokoisz sie znakiem, to pomysl czy nie
wynika to wlasnie z tej zaleznosci. Wracajac do metafory wawozu, réwnanie (2.13)
sprawia, ze bedac w waskim przesmyku, bedziemy dodawac¢ poprzedni ped do obec-
nego. Beda sie one nawzajem niwelowacé, poniewaz beda skierowane w przeciwnych
kierunkach, a to, co zostanie, bedzie kierowato nas w dot wawozu, wygltadzajac nasza

podroz.

2.6 SGD

W rozdziale dotyczacym gradientu prostego ukryliSmy jedna wazna informacje.
Chodzi nam tu o sposob obliczania gradientu. Aby obliczy¢ gradient, potrzebujemy
pewnego przykiadu, ktéry da nam przestrzen, nad ktéra bedziemy mogli optymali-
zowa¢ nasz punkt. Jednak czesto spotykamy sie z sytuacja, gdy nie chcemy dopasowac
naszej wartosci do jednego przyktadu, ale jest tych przykiadéow wiecej. Pomocny w tym

procesie jest zbiér danych.
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Ryc. 2.6: mini-batch SGD




2. OPTYMALIZACJA MATEMATYCZNA

Zbior danych jest kolekcja pewnych danych, ktére maja ze soba cos wspdlnego. Np.
mozemy mowic o zbiorze zdje¢ ze $lubu lub o zbiorze nazw ksiazek na twojej polce albo

o zbiorze cen pewnych produktow.

D = [lL‘l,ZE27fL’3,...] (216)

Mozemy sobie wyobrazi¢ sytuacje, w ktérej chcieliby$my, powiedzmy znalezé¢ na-
jlepsze polozenie nie tylko dla naszego domu, ale tez dla wybudowania calego osiedla
mieszkaniowego. Musimy wtedy wzia¢ pod uwage preferencje wszystkich naszych klien-
tow, a nie tylko nasze wilasne. Uzywajac zbioru danych, moglibysmy przechowywac
preferencje dla wszystkich klientéw. Aby zrobi¢ jeden krok naszego algorytmu gradi-
entu prostego, musielibySmy obliczy¢ gradient, uzywajac wszystkich przyktadéw ze
zbioru danych, wiec liczba obliczenn wzrostaby proporcjonalnie do wielkosci zbioru
danych. W tym wypadku gradient dla pojedynczego kroku byitby suma gradientéw
dla kazdego przyktadu. Mozesz sobie wyobrazi¢, ze moze to by¢ dos¢ niepraktyczne,
jesli zbior sklada sie z tysiecy, a nawet milionow przyktadow. Jak rozwiazaé¢ ten prob-
lem, zmniejszajac liczbe koniecznych obliczen, a jednoczesnie zachowujac generalizacje?
Rozwiazaniem jest tu wykonanie pojedynczego kroku z jednym przyktadem, a nastep-
nie przejécie do innego przyktadu i wykonanie kroku juz na nim. Tym sposobem w
pewnym momencie korzystamy z informacji na temat kazdego przyktadu, jednoczesnie
oszczedzajac na obliczeniach. Wiasciwie takie podejscie nazywa sie metoda gradi-
entu stochastycznego (ang. stochastic gradient descent) a krétko SGD. Algorytm ten
otrzymuje swoja nazwe od tak zwanej stochastycznosci, czyli matematycznej nazwy
na procesy losowe. W tym przypadku nazwa zwiazana jest z losowoscia powstajaca
na skutek uzywania pojedynczych przykltadow, ktére moga by¢ niereprezentatywne
dla catego zbioru danych. Widzimy wiec, ze SGD ma tez swoje wady. Jakie sa
gléwne réznice pomiedzy uzywaniem calego zbioru danych a uzywaniem pojedynczego
przyktadu? Trenowanie na calym zbiorze danych jest dokladniejsze, poniewaz roznice
miedzy pojedynczymi przykladami sie¢ niweluja, ale jest rowniez bardziej kosztowne
obliczeniowo. Natomiast uzywanie pojedynczego przykladu przeciwnie: jest mniej kosz-
towne obliczeniowo, ale za to duzo bardziej niedokladne. Moze wiec moglibySmy znalezé
rozwiazanie, tak aby spotka¢ sie w potowie drogi. Trenujmy na kilku przyktadach
wybranych z naszego zbioru danych. To podejscie nazywa si¢ mini-batch co z ang-
ielskiego oznacza ,maly pakiet”. Algorytm nazywa si¢ mini-batch SGD. Czasami dla
skrétu mowi sie na niego SGD, opuszczajac pierwszy czton, co moze by¢ mylace dla
osoby niezaznajomionej z tematem. Takie podejscie zniweluje fluktuacje w funkcji
wartosci, ktére mozemy obserwowac¢ w czystym SGD i sprawi, ze uczenie bedzie latwiejsze.
Ten algorytm jest jednym z najczesciej stosowanych w Al. Nawet pomimo tego, ze byt
on jednym z pierwszych, ktore zostaly wymyslone, to nadal jest czesto uzywany i potrafi

osiagnac¢ najlepsze wyniki w trenowaniu np. sieci neuronowych.
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Rozdzial e

Siecl neuronowe

Sieci neuronowe sa jednym z najgoretszych tematéw w $wiecie sztucznej inteligencji
a moze takze poza nim. Maja one proste i eleganckie wlasciwosci, ktore zostaly zain-
spirowane mysleniem o podobnych systemach znajdujacych sie w mézgu. Pomimo
tego, ze ich geneza sa modele mozgu, to teraz wiemy, ze réznia sie one od ich biolog-
icznych odpowiednikéw na pewne ogromne sposoby. Na przyklad prawdziwe neurony
sa aktywowane inaczej i maja prawdopodobnie inny mechanizm uczenia sie. Poniewaz
wiedza o moézgu jest ograniczona, nie mozemy wiedzie¢, czy tak jest na pewno. Czy
te réznice sa do pogodzenia, nie jest jeszcze pewnym. Wiemy, natomiast ze sieci,
ktore dziataja na naszych komputerach, moga osiaga¢ dosy¢ niesamowite wyniki. Jed-
nak nie bylo tak zawsze. Jeszcze kilkadziesiat lat temu wiele oséb miato watpliwosci
na temat tego, czy sieci neuronowe sa w stanie dokonaé¢ niektorych rzeczy. To tak
jakbysmy przeniesli si¢ w czasie do wynalazku silnika. Dla wielu osob w tym czasie
nie bylo zapewne jasne, do czego mozna go uzy¢, a nawet jesli zdawali sobie sprawe
z niektorych zastosowan, to nie byli sobie w stanie wyobrazi¢ innych. Podobnie na
poczatku badania sztucznej inteligencji nie bylo wiadomo, co da sie osiagnaé, a co jest,
niemozliwe stosujac te metody. Nie wiedziano nawet ktére problemy sa tatwe a ktore
ciezkie do rozwiazania. Niektorzy mysleli, ze rozwiazanie probleméw, ktore sa ciezkie
dla nas, takich jak rézniczkowanie, bedzie ciezkie rowniez dla maszyn, a probleméw
tatwych dla nas, jak rozpoznawanie obiektéw, bedzie dla nich latwe. Okazalo sie in-
aczej. Problem rézniczkowania zostal rozwiazany dosé szybko przez Jamesa Slagle’a,
ktory napisal pierwszy program obliczajacy calki. Co ciekawe Slage byl niewidomy, nie
przeszkodzitlo mu to jednak w napisaniu programu catkujacego w jezyku LISP. LISP byt
poczatkowo popularnym jezykiem programowania w kregach ludzi zajmujacych sie sz-
tuczna inteligencja. Byl, mozna nawet powiedzie¢, elitarnym jezykiem programowania.
Dzigki swojej prostej i eleganckiej skladni, ktéra przypominata operowanie na listach,
nowoczesnym rozwiazaniom oraz przede wszystkim traktowaniu kazdego wyrazenia jak
symbolu stal sie on popularny w kregach AI. LISP byl tez nietypowy, gdyz niektére
wyrazenia, ktére mozna naturalnie zapisa¢ w innych jezykach, trzeba bylo napisa¢ w
sposéb rekursywny, co stanowito dodatkowa trudnosé. LISP nie byl jezykiem stwor-
zonym dla sieci neuronowych. Jego wolne dzialanie w poréwnaniu do innych jezykdéw

tamtego czasu, takich jak C, bylo przeszkoda dla algorytméw wymagajacych szybkosci
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obliczeniowej. W tamtym czasie wielkich przeloméw nie to bylo najwazniejsze. Kon-
ceptualne przetomy dokonywatly sie jeden po drugim, a naukowcy dokonywali wielkich
obietnic, poniewaz widzieli ogromny postep w kilku formalnych dziedzinach. Problemy
takie jak rozpoznawanie obiektéw nadal pozostawaly nierozwiazane. Kiedy okazato sie
niemozliwym, zeby rozwiazac¢ inteligencje bez wcze$niejszego poradzenia sobie z tymi
‘tatwiejszymi’ problemami przyszia tzw. zima Al (ang. Al winter), kiedy to fundusze
na badania zostaly ograniczone. Wszyscy byli zawiedzeni tym, co zostalo osiagniete,
poniewaz spodziewano sie jeszcze szybszych postepéw, jednak ukryte problemy dawaty
zna¢. Dotknieta zostala réwniez dziedzina badan nad sieciami neuronowymi, ktore w
tamtym czasie nie dawaly tak niezwyktych rezultatow. W konsekwencji tylko kilku
najwytrwalszych naukowcéw kontynuowalo badania nad sieciami neuronowymi. Byli
to naukowcy z Kanady i jeden Francuz. W 2019 za badania prowadzone w czasie
kiedy nikt nie wierzyt w sieci neuronowe Hinton, Bengio i LeCun zostali nagrodzeni
nagroda Turinga. Istnial tez inny realny problem poza wygérowanymi oczekiwaniami.
Komputery lat 70 byly duzo wolniejsze niz obecne. A jesli jest jedna rzecz, ktora
jest prawdziwa w stosunku do sieci neuronowych to to, ze sa ogromnie glodne za-
sobow. Bylo po prostu niemozliwym, zeby osiagnaé niektore z niezwyklych rezultatow,
ktore potrafimy dokonaé¢ obecnie na tamtych komputerach. Dzisiaj sieci neuronowe
sa uzywane we wszelakich rozwiazaniach, zaczynajac od rozpoznawania liter, znakow,
twarzy, przeprowadzania diagnozy medycznej, grania w gry komputerowe, szachy i
Go, po wykonywanie za nas nuzacych czynnosci jak filtrowanie spamu czy wybieranie

kolejnego filmu do odtworzenia albo piosenki do postuchania.

3.1 Perceptron

Pomyst stojacy za perceptronem jest prosty. Wezmy kilka danych wejsciowych,
polaczmy je w pewien sposéb i zwrdéémy wartos¢ numeryczna. Jesli ta warto$é jest
wieksza niz zero, to klasyfikujemy dane wejsciowe jako nalezace do klasy 0, w przeci-
wnym wypadku klasyfikujemy je jako klase 1. Na ten pomyst wpadl Frank Rosenblatt w
1958 roku. Perceptron poczatkowo miat by¢ nie programem a specjalng elektroniczno-
elektro-mechaniczna maszyna zafundowana przez amerykanskie wojsko. Rosenblatt
‘sprzedal’ wojskowym swéj pomyst jako maszyne do rozpoznawania znakéw na zd-
jeciach, cho¢ oni wigzali z nim prawdopodobnie duzo wigksze nadzieje. Pomyslmy co
moglibysmy chcie¢ klasyfikowaé. Mozemy np. chcie¢ sprawdzi¢, czy na zdjeciu jest kot,
czy go tam nie ma albo sprawdzi¢, czy podana litera to ‘A’; czy nie. Jednak wojskowi
pokladali zapewne najwieksze nadzieje w rozpoznawaniu sprzetu wojskowego na zdje-
ciach. Jak mialoby to dziala¢ w perceptronie? Musimy mu najpierw przekaza¢ nasze
dane jako wejsciowe, np. jesli chcemy klasyfikowa¢ zdjecia, powinnismy mu dostarczy¢
liste wszystkich pikseli. Teraz musimy pomysleé, jak chcemy potaczyé¢ wszystkie infor-

macje, ktére otrzymuje perceptron. Na poczatku zmieniamy piksele w zwigzane z nimi
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wartosci numeryczne, a nastepnie mnozymy je przez jakas pozytywna lub negatywna
wage. Kolejno musimy tylko doda¢ wszystkie wartosci, ktére otrzymalismy i sprawdzi¢,

czy ich suma jest wieksza, czy mniejsza od 0.

flx)=1,jesli wxxz >0

() (3.1)
i f(x) =0 w przeciwnym wypadku

W réwnaniu (3.1) w sa wagami, przez ktére mnozymy dane wejSciowe &, nastepnie,

jesli suma jest wieksza niz 0, zwracamy jeden, inaczej zwracamy zero.

Dzialanie perceptronu mozemy zwizualizowaé jako oddzielanie ptaszczyzny prosta
linia. Z jednej strony takiej linii beda przyklady pozytywne, czyli te oznaczone jako 1,
a z drugiej negatywne, czyli oznaczone jako 0. Ta linia bedzie koniecznie przechodzi¢
przez punkt (0, 0). Mozesz to sprawdzi¢, wybierajac jakies wagi i wstawiajac do row-
nania & rowne 0. Jesli nie lubimy tej wlasciwosci, a nie jest ona najbardziej pozadana
ze wzgledu na niemozliwos¢ rozdzielenia pewnych zbioréw danych, to mozemy dodac¢

tzw. wspélczynnik korygujacy (ang. bias) do kazdej danej wejsciowej. Wiec:

flx)=1jesi wxx+b>0

(=) (3.2)
f(z) =0 w przeciwnym wypadku

Jedyna zmiana nastepuje w pierwszej czesci réwnania (3.2), gdzie dodajemy wartosci

b do kazdej danej wejsciowej. I pamietamy tu, ze dodawanie nastepuje po mnozeniu.

Co pozostato nam do zrobienia? Potrzebujemy jakos okresli¢ warto$¢ naszych wag,
ale jest bardzo duzo mozliwosci, na ktére moglibySmy to zrobi¢. Wagi moga w teorii
przyjmowac wartos¢ rowna dowolnej liczbie rzeczywistej. Jednak aby poprawnie klasy-
fikowaly nasze dane, konieczne jest, aby byly odpowiednio dobrane. Tu z pomoca
przychodzi rozdzial 2.X. Mozemy po prostu uzy¢ algorytmu SGD na przykladach zd-
je¢ z kotami. Zeby moglo to jednak zadziala¢, potrzebna jest nam funkcja wartosci,
ktora bedzie okresla¢, jak dobrze zaklasyfikowaliSmy dany przyklad. Jak dokladnie
bedzie wyglada¢ nasza funkcja wartosci w tym przypadku? Funkcja wartosci bedzie
dystans pomiedzy przykltadem a granica decyzyjna, tutaj nasza prosta f(xz) = 0.
Dystans ten pomnozymy przez 1, jesli zaklasyfikowalismy przyklad poprawnie i -1,
jesli zrobiliSmy to blednie. Zauwazmy, ze warto$¢ funkcji wartosci zalezy od odleglosci
przyktadu od prostej. Sprawia to, ze perceptron probuje znalezé¢ najlepsza taka prosta,
a takze pomaga w uczeniu, poprzez pokazywanie jak daleko nasz przyktad znajduje sie
od bycia zle zaklasyfikowanym. Pozostaje nam dodaé¢ ostatnia czesé. Moglibysmy, co
prawda, zrobi¢ to, co opisaliSmy, ale bytoby koniecznym uzywac¢ wszystkich przyktadow

do obliczania jednego kroku. Dzieje si¢ tak, poniewaz nie mamy sposobu, aby zmieni¢
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wynik klasyfikacji za pomoca pojedynczego przyktadu. Moze nam si¢ blednie wydawac,
ze SGD rozwiazuje ten problem. Mozemy przeciez trenowaé¢ po kolei na kolejnych
przyktadach, jednak musimy powiedze¢, ze SGD nie wykorzystuje informacji, o tym,
jak mocno dany piksel sie ‘Swieci’” do poprawy klasyfikacji. A zauwazmy, ze obec-
no$¢ danego piksela o okreslonym kolorze moze $wiadczy¢ o obecnosci np. kota. SGD
z funkcja wartosci, ktéra opisaliSmy, sprobuje tylko znalezé odpowiednie wagi, ktore
prowadza do najlepszej klasyfikacji, nie wezmie natomiast pod uwage jakie elementy
wejsciowe przyczynily sie do osiagniecia rezultatu. SGD zmienia wagi na korzystniejsze,
patrzac si¢ na przyklady tylko aby okresli¢ funkcje wartosci, poza tym skupia sie na
zmienialnych parametrach czyli wagach. Chcemy aby nasze rozwiazanie nie zmienialo,
w sposob Slepy wag, tylko bralo pod uwage to, w jaki sposob dane wejsciowe moga
by¢ skorelowane z klasyfikacja. Na pomoc przychodzi regula aktualizacji perceptronu

(ang. update rule). Jest ona jedna z najciekawszych jego czesci. Méwi nam ona, ze:

wit+1)=w;(t)+ (y — (wxz+b)) *xx (3.3)

Gdzie w;(t) sa wagami w kroku ¢, y — (w * & + b) jest réznica miedzy oczekiwanym

rezultatem y a otrzymanym w * x + b a x jest wartoscia wejscia.

Wszystkie elementy maja pewien sens, w swietle tego, o czym moéwiliémy. Zas-
tosowalismy regule rekurencyjna do aktualizacji wag. Do tego zmieniamy je o réznice
miedzy oczekiwanym wyjsciem a otrzymanym, uzywajac pojecia granicy decyzyjne;j.
Jedyne czego nie wiemy, to, skad pojawilo sie  na koncu rownania. Mozemy pomysle¢
o sytuacjach, w ktorych chcielibySmy zwiekszy¢ zmiang, ktéra aplikujemy do naszych
wag. Co sie dzieje, gdy zwiekszamy ja gdy @ jest duze i zmniejszamy gdy x jest mate?
Zmiana bedzie wieksza przy wigkszych wartosciach tej zmiennej, ale catkowita zmi-
ana zalezy tez od roznicy pomiedzy spodziewanym a otrzymanym wynikiem, czyli od
btedu przewidywania. A wiec zmiana wag bedzie wzmacniana, gdy jednocze$nie blad i
wejscie beda duze. Jesli taka sytuacja ma miejsce, to znaczy, ze & jest dobrym predyk-
torem tej réznicy, a wiec waga odpowiadajaca temu & powinna by¢ zmieniona tak, aby
byla bardziej receptywna na to wejscie. To wlasnie osiaga reguta aktualizacyjna per-
ceptronu. Jest to jeden z najwazniejszych pomystéw dotyczacych sieci neuronowych.
Uzywajac tej reguly, szukamy danych wejSciowych, ktére dobrze przewiduja blad, a

wiec pomagaja w otrzymaniu poprawnego wyniku.
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Ryc. 3.1: Perceptron




3. SIECI NEURONOWE

Czy wiedzac wszystko, co zostalo zawarte w tym rozdziale, mozemy i8¢ i probowaé
klasyfikowa¢ koty? Prawdopodobnie nie. Mimo iz perceptron byl zaprojektowany,
by klasyfikowa¢ obrazy, jest on do$¢ zty w tym zadaniu. Jedyne co robi percep-
tron, to tworzy oddzielajaca przykiady ptaszczyzne w m wymiarowej przestrzeni. Taka
plaszczyzna oddzielajaca jest zbyt mato skomplikowana, aby przedstawi¢ wiekszosé
roznic miedzy przyktadami np. kotow. Perceptron moze by¢ bardziej predysponowany,
do powiedzmy, klasyfikacji domow na te zawierajace basen i te go nie posiadajace,
uzywajac do tego celu informacji na temat ceny, metrazu i dystansu do centrum mi-
asta. Jesli chodzi natomiast o bardziej zlozone zastosowania, perceptron jest przes-
tarzaty, majac na uwadze obecne standardy. Moze on mie¢ dosy¢ duze problemy z
pewnymi specjalnie wybranymi, ale bardzo prostymi funkcjami takimi jak XOR (XOR
jest funkcja ktéra przyjmuje dwa argumenty, oba z nich sa 0 albo 1, i zwraca 1, jesli
wejscia sa rézne i 0 w przeciwnym przypadku). W roku 1969 Marvin Minsky i Seymour
Papert wydali stynna ksiazke o nazwie ,Perceptrons”, ktéra matematycznie udowad-
niala, ze perceptron nie jest w stanie dziala¢ jak bramka XOR, co spowodowalo w
tamtym czasie spadek zainteresowania rozwiazaniami takimi jak perceptron, poniewaz
wydawatlo sie, ze udowodniono, ze sieci typu perceptron maja pewne nierozwiazywalne

ograniczenia z nimi zwigzane.

3.2 Neurony

O neuronach wiemy, wydaje sie nam, intuicyjnie duzo, przeciez towarzysza nam
kazdego dnia. Jednak niestety zaden z nich nie raczyt sie nam przedstawic¢ i objasni¢
sposobu swojego dzialania. Pomogloby to nam zapewne w podejmowaniu lepszych de-
cyzji, jesli wiedzieliby$Smy, z jakich czedci skiada sie nasz mézg. Jednak przy braku
takich kurtuazji pozostaje sie¢ nam zda¢ na nasze wlasne badania i dociekania na ten
temat. W poszukiwaniu wyjasnienia wewnetrznego dzialania mézgu ludzie stworzyli
modele tego, co jest w srodku. Jeden z najprostszy takich modeli byl uzywany w
perceptronie, ktory opisaliémy poprzednio. Nie bedziemy tu opisywac¢ takich mod-
eli prawdziwych neuronéw ze wzgledu na ortogonalnos¢ takiego przedsiewziecia oraz
brak wiedzy autora na ten temat. Co jednak zrobimy, to opiszemy modele uzywane
w sztucznych sieciach neuronowych. Nalezy zaznaczy¢, ze te modele nie sa identyczne
i, wedlug naszej wiedzy, réznia sie od siebie w znaczacy sposob. Przejdzmy wiec do
opisu wytworu naszej wyobrazni. Kazdy sztuczny neuron posiada pewna liczbe n we-
js¢, ktore zazwyczaj sa liczbami rzeczywistymi. Celem takiego neuronu jest dokonanie
pewnej transformacji tych danych wejSciowych. Mozemy niejako mysle¢ o dzialaniu
pojedynczego neuronu jak o wyniku dzialania perceptronu, ktory klasyfikuje dane,
ktore otrzymuje na pewne klasy. To byt najpopularniejszy poglad, na to, jak powinien

dziata¢ neuron jeszcze kilkadziesiat lat temu. Zazwyczaj klas, na ktére neuron miat
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klasyfikowa¢ wejscie, bylo dwie. Jedna dla stanu aktywnego a druga dla stanu nieakty-
wnego. W ten sposéb miala by¢ oddana wlasciwos$¢ prawdziwych neuronéw, ktore albo
sa, albo nie sa aktywne w zaleznosci od wejscia. W nastepnym podrozdziale zobaczymy
jak polaczenie neuronu z funkcja aktywacji, moze da¢ podobny wynik. Jednak pod-
stawowa réznica miedzy perceptronem a neuronami jest to, ze te drugie, jak mozesz
sie domyslac, taczymy w wieksze sieci, skladajace si¢ z wielu neuronéw. Te wigksze
sieci s podstawa potegi neuronéw. Tak jak to zostalo udowodnione w komputerach,
u mrowek czy u ludzi, nie sita pojedynczej jednostki decyduje o sile systemu, lecz
raczej zbiorowe, skoordynowane dzialanie. Sieci neuronéw wykorzystuja efekt sieci i
skali, aby sie wzajemnie wzmacnia¢. Pomimo ze dziatanie jednego neuronu jest proste
i tatwe do opisania to dziatanie ich grup daje niespodziewane wyniki i jest ciezkie do
ujecia matematycznymi wyrazeniami w sposéb przejrzysty dla czlowieka. O tym tez
powiemy w nastepujacych podrozdziatach. Wracajac do dzialania neuronu, zazwyczaj
kazde wejscie x zostaje na poczatku pomnozone przez wage w , nastepnie dodajemy
wspotczynnik korygujacy b, zupelie jak w perceptronie, i sumujemy wszystkie rezul-

taty.

u=>(x*xw+0b) (3.4)

Sumujac wszystkie wartosci @ * w + b otrzymujemy pewien wynik w. Mogliby$my
go uzna¢ za wynik dzialania neuronu, jednak to znaczytoby, ze wynikiem mogtaby by¢
dowolna liczba, co niekoniecznie jest wskazane. Pomyslmy, ze taka liczba mogtaby
by¢ dowolnie mata lub duza, co sprawialoby nie tylko problemy z przetworzeniem jej
przez komputer, ale takze moglaby niszczy¢ wyniki dzialania wielu innych neuronéw,
jesli zostataby uzyta wraz z ich wynikami do dalszych obliczen. Z tego powodu chcemy,
aby nasza warto$¢ u zostala przetworzona przez tak zwana funkcje aktywacji. Jest ona
zazwyczaj nieliniowa, poniewaz nie chcemy, aby nasz neuron zachowywat sie jak percep-
tron, to znaczy zawsze dzielil przestrzen prosta linia. Jesli uzyjemy funkcji nieliniowe;j
jako funkcji aktywacji, to podzial przestrzeni bedzie mdgl by¢ duzo bardziej zlozony.
Ta nieliniowo$¢ wprowadzona przez funkcje aktywacji sprawi, ze podzial bedzie nielin-
iowy, a wiec kilka potaczonych ze soba neuronéw bedzie moglo stworzy¢ duzo bardziej
skomplikowany podzial przestrzeni, niz taki, ktéry moglibysmy otrzymaé bez funkcji

aktywacji.
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3.3. Funkcje aktywacji

3.3 Funkcje aktywacji

Funkcja aktywacji ¢ bierze jako wejscie w i zwraca wyjscie neuronu.

y=d(u) (3.5)

Wszystkie réwnania na neuron przedstawiaja sie nastepujaco:

u=X(r*w+Db) (3.6)
y = o(u) (3.7)

Pozostaje nam tylko doda¢ jakiej funkcji aktywacji nalezy uzywacé. Funkcja, ktéra
byla najbardziej popularna na poczatku wiedzy o sieciach neuronowych byta funkcja

sigmoidalna zdefiniowana jako:

S(z) =1/(1— ™) (3.8)

Ta funkcja ma ksztalt litery ‘S’. Zmienia si¢ ona bardzo mato na koricach, a gradient
jest najwiekszy blisko zera. Zwraca ona wartosci pomiedzy 0 a 1, z tym ze wiekszos¢
wartosci lezy blisko 0 lub 1 ze wzgledu na ksztalt funkcji. Bylto to poczatkowo intere-
sujaca wlasciwodcia ze wzgledu na podobienstwo do neuronéw w mozgu, ktore albo sa
w stanie aktywacji, albo nie daja zadnego sygnatu. Dodatkowym plusem jest nielin-
iowos¢ tej funkcji. Pochodna funkcji sigmoidalnej jest prosta i jest to niewatpliwie
silna strona ponad niektérymi konkurentami. Okazuje sie jednak, ze jest pewien duzy
problem z ta funkcja. Staje sie ona w latwy sposéb nasycona, co znaczy, ze jesli @
zmienia sie znaczaco to y zmienia sie bardzo malo. Nasycenie w funkcji sigmoidalnej
ma miejsce przy jej konicach. Kiedy takie nasycone funkcje zostaja przez siebie pom-
nozone z wynikiem znajdujacym sie blisko zera, sprawia to, ze wartos¢ numeryczna
staje sie bardzo mata. Poniewaz komputery nie radza sobie z arbitralna doktadnoscia,
prowadzi to do niedoktadnosci w obliczeniach gradientu podczas trenowania sieci neu-
ronowej. Problemy z tego powodu nazywane sa znikajacym gradientem (ang. vanishing
gradient). Moze tez wystapi¢ przeciwienstwo znikajacego gradientu, kiedy duze wyniki
funkcji sa mnozone przez siebie, to moze to prowadzi¢ do eksplozji gradientu. Taka
sytuacja jednak nie bedzie mie¢ miejsca przy sigmoidalnej funkcji aktywacji, poniewaz
jej warto$¢ jest ograniczona do 1, natomiast przy innych funkcjach nieograniczonych z
géry, jest to bardzo realne zagrozenie. Inna czesto uzywana funkcja jest ReLU (ang.

rectifier linear unit), ma ona skomplikowana nazwe i bardzo prosta definicje:

R(z) = max(0, x) (3.9)
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3.4. Wszystko razem

Jej warto$¢ wynosi 0 dla negatywnych wartosci i jest réwna dokladnie x dla
wartosci pozytywnych. W wiekszosci sytuacji powinno sie uzywaé¢ ReLU zamiast
funkcji sigmoidalnej, poniewaz daje ona lepsze empiryczne rezultaty. Ta funkcja ma do-
datkowa witasciwo$¢, bedac bardzo szybka do policzenia, co oszczedza cykle procesora.
Mozesz sobie mysle¢: Poczekaj chwile, czy ta funkcja nie jest przypadkiem liniowa?
OdpowiedZ brzmi: nie, nie jest liniowa ze wzgledu na to, ze jest ona liniowa tylko w
pewnych jej czesciach, ktdre sa polaczone w punkcie (0, 0). Okazuje sig, ze to wystar-
cza, aby zapewni¢ bogate zachowanie dla calej sieci. Istnieja pewne wariacje na temat

funkeji ReLU. Krotko opiszemy dwie z nich.

Nieszczelne ReLLlU (ang. leaky ReLU) jest jednostka ReL.U, ktéra jest ‘nieszczelna’; to
znaczy, ze jesli x jest mniejsze od zera, to nie zwraca ona 0 tylko zamiast tego & * 0,01,

lub inna mata wartos$é¢ zaleznag od .

Parametryczne ReLU (ang. parametric ReLU) jest taki sam jak nieszczelne ReLU z
ta malg réznica, ze nie mnozymy « przez 0,01 tylko przez a ktére jest znalezione w

procesie uczenia. To konczy nasz krétki przeglad funkeji aktywacji.

Funkcja sigmoidalna i ReLLU stanowia dwie najwazniejsze opcje, ktére mamy do
wyboru tworzac model sieci neuronowej. Poza tym istnieja oczywiscie inne mozliwosci,
takie jak, chociazby tanges hiperboliczny. Faktem jest natomiast, ze zazwyczaj dziela
kluczowe wilasciwodci, silnie oraz stabe strony z jedna z dwdéch opisanych tu funkcji. Z
tego wlasnie powodu ograniczyliSmy liste funkcji aktywacji do dwéch najwazniejszych
przyktadéw. Dodajmy, ze perceptron posiadal swoja wlasna inna od tych tu opisanych
funkcje aktywacji. Mozesz teraz powréci¢ do rozdzialu o perceptronie i zobaczy¢ czy

ja rozZpoznasz.

3.4 Wszystko razem

Teraz pokrylismy wszystkie czesci budulcowe potrzebne do stworzenia sieci neu-
ronowej. Mozesz si¢ siebie teraz pytac: Zaczekaj, czy nie moéwiliSmy tylko o neu-
ronach? Tak rozmawialiémy tylko o neuronach, ale piekna rzecza dotyczaca sieci neu-
ronowych jest to, ze potrzebuja jako budulca tylko neuronéw. Nie oznacza to, jednak
ze nie pozostalo nam nic do zrobienia. Musimy sie zastanowi¢ nad jedna kluczowa
kwestia. Jak polaczymy pewna liczbe neuronéw w calo$¢? Jest naprawde wiele mozli-
wosci, na ktore mogliby$my tego dokonaé, bo kazde wyjscie neuronu mozemy w teorii
polaczy¢ z wejéciem dowolnego innego neuronu. Moglibyémy nawet polaczy¢ wyjs-
cie naszego neuronu z jego wejsciem, tworzac swego rodzaju petle zwrotna. Mimo

tej dowolnodci istnieja pewne rodzaje neuronéw, ktore sie zwyczajowo wyrdznia. Sa
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to neurony, ktore maja troche inne zastosowania. Nazywane sa one neuronami we-
jscia i wyjscia (ang. input and output neurons). Widzimy, wiec ze te same czesci
skladowe w sieci neuronowej moga pemié¢ rézne funkcje. Neurony wejscia réznia sie
od innych tylko tym, ze nie biora informacji od innych neuronéw, ale bezposrednio
z danych wejsciowych. Neurony wyjscia za to, sa czesto réznego, specjalnego typu,
np. pozostawione bez funkcji aktywacji lub ich wynik jest tak zmieniony, aby zwracaty
dystrybucje prawdopodobienstwa. Pozwala to na swego rodzaju sformatowanie danych
wyjsciowych, aby nie byly one ograniczone przez funkcje aktywacji. Pomyslmy teraz
jak w sensowny sposob polaczy¢ wiele neuronow w calosé. Jesli taczylibysmy je losowo,
to czes¢ polaczen bylaby odleglych, to znaczy znaczaco zmniejszalaby odleglo$¢ na
grafie pomiedzy danymi neuronami. Sprawiloby to, ze w sieci nie istniatabo pojecie
lokalnosci, poniewaz kazdy neuron bytby potaczony z odlegtymi, jak i bliskimi neuron-
ami. Zazwyczaj jednak neurony ukladamy w tak zwane warstwy (ang. layers). To

znaczy, ze sa zapakowane jeden obok drugiego w pewnej kolejnosci.

warstwa = [ny,ng,ng, . ..| (3.10)

W jednej sieci neuronowej mozemy mieé wiele takich warstw. W tym momencie
pojawia sie oczywiste pytanie: Jak wiele ma by¢ takich warstw i w jaki sposéb maja
by¢ potaczone? Niestety na pierwsze pytanie musimy odpowiedzie¢ tak jak poprzednio
w takich sytuacjach. To zalezy od sytuacji. Nie ma jednej najlepszej liczby warstw
ani liczby neuronéow w warstwie. To kolejna rzecz, ktéra mozemy zmienia¢, tworzac
nasz model. Na pytanie na temat potaczenia nalezaloby wiasciwie tez odpowiedzie¢,
ze to zalezy od specyfiki architektury, np. istnieja specjalne rozwiazania przeznaczone
do rozpoznawania obrazu. Nazywaja sie one CNN (ang. convolutional neural net-
work) 1 wykorzystuja konwolucje. O konwolucji mozemy mysleé¢ jak o pewnym okienku
z okreslonymi wagami dla réznych pozycji w okienku. Takie okienko jest przesuwane
przez obraz tak, ze w réznych momentach zapisywane sa wyniki z réznych czesci obrazu
przetworzonej przez konwolucje. Te wyniki tworza jakby nowy obraz, na ktorych znowu
uzywane sa konwolucje. Wagi w konwolucjach podlegaja normalnemu uczeniu podob-
nie jak w normalnych sieciach neuronowych. Takie konwolucje maja w teorii znajdywac
pewne powtarzajace sie elementy na zdjeciu, takie jak krawedzie, rogi a w wyzszych
warstwach moze np. rozpoznaja czesci ciata takie jak oko, nos itd. Innym typem
sieci neuronowej jest tak zwana losowo polaczona sie¢ (ang. randomly wired network).
Znaczy to, ze neurony w pierwszej warstwie tacza sie z losowymi neuronami w warstwie
drugiej. Kolejne warstwy potaczone sa w ten sam sposéb. Mimo iz mogliby$Smy na tym
zaprzestaé, to nie wiedzieliby$my czy neurony sa polaczone w najlepszy sposéb. Na-
jlepsze potaczenie neuronéw jest bardzo skomplikowanym problemem. Skad w koncu
mamy wiedzie¢ ktéra informacja, z ktorego neuronu moze sie przydaé¢ dalej? Bardzo
prostym rozwiazaniem jest wcale nie zastanawia¢ si¢ nad tym problemem i neurony

w kolejnej warstwie potaczy¢ ze wszystkimi neuronami w warstwie poprzedzajacej. W
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ten sposéb kazdy neuron w warstwie otrzymuje wszystkie informacje obecne w warst-
wie poprzedniej. Jest to nazywane siecia w pemi polaczong (ang. fully connected
network). Jeszcze innym czesto wykorzystywanym typem sieci jest RNN (ang. re-
current neural network). Wspomnieli$my juz, ze mozemy w teorii podlaczy¢ neurony
do samych siebie. Tworzy to najprostsza sie¢ rekurencyjna. Sieci rekurencyjne sa
przydatne, gdy chcemy, zeby sie¢ byla w stanie przechowywaé jakie$ dane. Zwykta
sie¢ zwana jest feedforward network, co mozemy luzno przettumaczy¢ na ,sie¢ przesytu
dalej”, jak sama nazwa wskazuje, przesyta tylko informacje do przodu, nie przechowu-
jac w pamieci zadnych informacji. Mogliby$Smy zamknac¢ i ponownie otworzy¢ taka sie¢
pomiedzy klasyfikowaniem przykladéw i otrzymac taka sama odpowiedz. Inaczej jest
z RNN; zachowuje ona informacje pomiedzy przyktadami, tak ze informacja pokazana
kiedy$ moze mie¢ wptyw na obecny wynik jej dzialania. Sie¢ RNN wymaga innego algo-
rytmu propagacji wstecznej (o algorytmie propagacji wstecznej powiemy w nastepnym
rozdziale), zwanego propagacja w czasie. Jesli kiedykolwiek styszales o sieci nueronowej,
to moglo ci sie wydawac, ze musi to by¢ co$ bardzo skomplikowanego. Przeciez proste
rzeczy nie moga by¢ tak goracym tematem debaty. Jednak jak sam widzisz budowa
sieci neuronowej, jest bardzo prosta do matematycznego zdefiniowania i nie kryje w
sobie wielkich tajemnic. To, co jest naprawde skomplikowanym, to dopasowanie sieci
do problemu, co wymaga szerokiej wiedzy i pewnego rodzaju myslenia przez analogie.
Widzielismy, ze do dobrania jest wiele parametrow, ktére teoretycznie moga wpltywac
na wynik dziatania, cho¢ zazwyczaj nie beda stanowily zadnej réznicy. Pozostata nam
teraz ostatnia, moze najbardziej skomplikowana, czesé¢ wiedzy, a mianowicie omowienie

trenowania sieci neuronowych.
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3.5. Propagacja wsteczna

3.5 Propagacja wsteczna

Przed dyskusja na temat propagacji wstecznej powinnismy omowié¢ krétko, czym
jest propagacja przez sie¢ neuronowa (ang. forward pass). Przy kazdej propagacji za-
czynamy od podania sieci informacji wejsciowych. Nastepnie informacje sa przetwarzane
przez pierwsza warstwe i informacje z niej sa przesylane do nastepnej warstwy do
ponownego przetworzenia. Ten proces wystepuje dla wszystkich warstw, a dane prze-
suwaja sie od warstwy wejécia do warstwy wyjscia. Gdy ostatnia, wyjsciowa warstwa
zostaje osiagnieta, to wynik jest zwracany, a faza propagacji zostaje zakonczona. Teraz
stworzyliSmy pierwsza sie¢ neuronowa, ale jest jeden problem, ktéry wystepowal réwniez
w perceptronie. Zeby nasza sie¢ robila co$ przydatnego, musimy znalezé odpowiednie
wagi, ktore daja poprawna odpowiedz. Przypomnijmy o jakich wagach mowa. Kazdy
neuron przetwarza informacje poprzez pomnozenie wejscia przez w wagi i dodanie
b wspdtczynnika korygujacego a nastepne przetworzenie ich przez funkcje aktywacji.
Kazda waga oraz wspoéleczynniki korygujace dla kazdego neuronu moga by¢ ustawione.
O ustawianiu tych wag mozemy mysle¢ nie jak o wybieraniu ich dla poszczegdélnych neu-
ronow a zamiast tego, jak o ustawieniu wag dla calego modelu. Moglibysmy po prostu
stworzy¢ liste wag wszystkich neuronéw i nastepnie sprébowaé ustawié¢ je wszystkie
naraz za pomoca algorytmu SGD. Przestrzen, nad ktéra bysmy optymalizowali, mi-
alaby ilo$¢ wymiaréw rowna ilosci sumy wag wszystkich neuronéw. Funkcja wartosci
mogtaby by¢ odleglos¢ pomiedzy klasa, ktora wybrala sie¢ a poprawna klasa. Jesli
sie¢ jest odpowiednio mala to, to podejscie moze odnie$¢ sukces. Jesli jednak nasza
sie¢ tworza, tysiace neuronéw, wydaje sie dos¢ malo prawdopodobnym, zeby wyszuki-
wanie w takiej wielowymiarowej przestrzeni moglo znalezé odpowiednie wagi wszystkich
neuronéw. Pomyslmy o tym jak o strojeniu instrumentu. Latwo byloby nastroi¢ in-
strument, oczywiscie z odpowiednimi umiejetnosciami, jesli do zmiany jest tylko jedno
‘pokretio’, jesli jednak tych pokretel jest kilkadziesiat i na dodatek ustawiamy je wszys-
tkie naraz, zamiast pojedynczo, to zadanie wydaje sie prawie niemozliwe do wykonania.
Przypomnijmy sobie, jak rozwiazany byl podobny problem w perceptronie. Réwnanie

(3.3) prezentujace regule aktualizacji w perceptronie wyglada nastepujaco:

wi(t+1) =wi(t) + (y — jlx)) xx (3.11)

Gdzie w; byly wagami, x bylo wejsciem, a j(x) zdefiniujemy jako réwne wyjsciu

w * x + b perceptronu.

Mozemy sobie wyobrazi¢ uzycie tej samej reguty do zmiany wag w sieci neuronowe;j.
Znamy przeciez w, x oraz j(x) bo to po prostu wyjscie neuronu. Skad jednak
wezmiemy spodziewang wartos¢ y dla kazdego neuronu? Na pewno mozemy ja dostac,

dla neuronow, dla ktorych zaréwno spodziewany, jak i otrzymany wynik jest znany,
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czyli dla neuronéw wyjscia. Problematyczne sa jednak neurony znajdujace si¢ w srod-
kowych warstwach. Przesytaja one przeciez informacje tylko do kolejnej warstwy, a
przeciez ta kolejna warstwa nie jest w stanie poda¢ nam spodziewanego wyniku dla
poprzedzajacych neuronow, bo spodziewana wartosé¢ jest znana dopiero dla ostatniej
warstwy. Widzimy teraz, dlaczego sieci neuronowe z jedna warstwa sa prostsze do
stworzenia. Wiasnie takie rozwiazania byly poczatkowo wykorzystywane mimo swoich
problemoéw, takich jak problem XOR. Byloby jednak swietnie, gdyby istniata metoda
przesylania wartosci oczekiwanej w gtab sieci, do wcze$niejszych warstw neuronéw. To
pozwolitoby nam na trenowanie wielowarstwowej sieci. I okazuje sig, ze taka metoda
istnieje. Nazywa sie procedura propagacji wstecznej (ang. backpropagation). Uzywa
ona zasady tancuchowej, ktéra jest formula obliczania pochodnej funkcji zlozonej. Za-

sada lancuchowa méwi po prostu, ze:

de/dy = dx/dz x dz/dy (3.12)

Co moze by¢ ubrane w stowa w nastepujacy sposéb: pochodna (tu: zmiana) x wzgle-
dem vy jest rowna pochodnej & wzgledem z pomnozonej przez pochodna z wzgledem

y. Pozwala to na rozbicie jednej pochodnej na dwie inne.
Nasza zasada aktualizacji dla metody gradientu (2.6) jest réwna:

wi(t+1) =w;(t) —n*dE/dw (3.13)

Gdzie w; sa naszymi wagami, n jest stala uczenia, a dE/dw jest pochodna btedu po

wielko$ci wagi.

Aby obliczyé nowe wagi dla naszej sieci koniecznie potrzebujemy znaé¢ dE/dw, lecz
problemem jest to, ze zazwyczaj nie mozemy obliczy¢ tej pochodnej bezposrednio dla
neuronow znajdujacych sie na dowolnej glebokosci w sieci. Zamiast tego uzyjemy
regule tancuchowa. Mozemy dzigki niej obliczy¢ pochodna funkcji czastkowej, jesli
tylko znamy pochodna funkcji zlozonej oraz réwnania wszystkich funkcji. Skupmy sie
na nastepujacym przykladzie sieci neuronowej sktadajacej sie z trzech neuronéw, dla

ktorego chcemy obliczyé¢ dE/dw dla neuronu f:

y = h(f(w1) + g(w:)) (3.14)

Zalézmy tez, ze znamy blad okreslony réwnaniem:

e=E(h(2)) (3.15)

Teraz aby obliczy¢ pochodna bledu dla z korzystamy z réwnania (3.12). Zapiszmy
pochodna:
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dE/dwy, = dE/dh * (dh/df * df /dw, + dh/dg * dg/dw;) (3.16)

Co wynika po prostu z regut rézniczkowania. UzylisSmy regutly taricuchowej oraz zasady

obliczania pochodnej z sumy funkcji.

Zmnajac podane ponizej rownania mozemy obliczy¢ ich pochodne:

e=E(h)
y="h(f+9) (3.17)
f(wr), g(wr)

To dawaloby nam mozliwos¢ podstawienia odpowiednich wynikéw do réwnania
(3.16), obliczenie dE/dw i wstawienie rozwiazania do réwnania na aktualizacje wag

neuronéw (3.13).

Jedynym problemem jest to ze nie potrafimy obliczyé¢ tych pochodnych ogdlnie,
poniewaz zaleza one réwniez od konkretnego wejscia ktore otrzymaja te funkcje. Tak
wiec podstawiajac pochodne funkeji (3.17) do réwnania (3.16) otrzymujemy réwnanie

zalezne od wejsécia x na pochodna bledu po wagach dE/dw:

dE(wy,x)/dw; = dE/dh * (dh/df = df (wy, z)/dwy + dh/dg % dg(wy, z)/dwy) (3.18)

Nastepnie najlatwiejszym sposobem aby uzyska¢ wyniki numeryczne dla okreslonych
wag w; oraz wejscia x funkcji f jest obliczanie tych pochodnych razem z funkcjami,
ktorych wynik jest i tak konieczny do dzialania sieci. Dzieki temu konczac propa-
gacje, bedziemy znali wyniki wszystkich pochodnych czastkowych df, dg koniecznych
do obliczenia dE/dw. Jedli obliczymy wczesniej réwnanie na dE/dw to bedzie wystar-
czylo podstawi¢ odpowiednie wartosci, zeby uzyska¢ poszukiwana zmiane dla naszych

wag. To pozwoli nam zaktualizowaé¢ wagi funkeji f.

Przedstawimy teraz wyprowadzenie takiego réwnania dla w pelni polaczonej sieci przesytu

do przodu (fully-connected feedforward net).

Przypomnijmy sobie teraz réwnanie okreslajace neuron (3.6), (3.7):

0= ¢(B(z*xw+b)) (3.19)

Gdzie ¢ jest funkcja aktywacyjna, a z = (@ * w) czastkowym wynikiem dzialania

neuronu jak to wczesniej zdefiniowalismy.
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Zeby obliczy¢ pochodna bledu wzgledem wag, bedziemy musieli uzy¢ reguly laricu-

chowej dwukrotnie:

dE/dw = dFE/do x do/dz * dz /dw (3.20)

Gdzie dE /do jest pochodna bledu wzgledem wyniku dzialania neuronu, do/dz jest
pochodna wyniku dzialania neuronu wzgledem jego wyniku sprzed uzycia funkcji ak-
tywacji, a dz/dw jest pochodna wartosci neuronu przed funkcja aktywacji wzgledem

wagi w.

Jedyne co zrobilismy, to przepisaliSmy pochodna btedu, bo tatwiej bedzie nam znalezé
pochodne z prawej strony réwnania. Teraz wezmy pod uwage do/dz. Jest, to,
jak napisaliémy pochodna wyniku dzialania neuronu wzgledem wyniku sprzed uzycia
funkeji aktywacji. Biorac wiec pod uwage réwnanie (3.7), mozemy zapisa¢ pochodna

funkcji aktywacji:

do/dz = d¢(z)/dz (3.21)

Pochodna do/dz jest réwna pochodnej funkcji aktywacji. Przypomnijmy sobie,
jakie mielismy funkcje aktywacji. Pochodne funkcji sigmoidalnej (3.8) i ReLU (3.9) to

odpowiednio:

dS(z)/dzx = S(z)(1 — S()) (3.22)

R =1,jesli x > 0,
R=0,jedli z < 0, (3.23)
iR=1albo0,jesliz=0

Tutaj, poniewaz ReLU jest nierézniczkowalne w punkcie & = 0, musimy wybra¢ wartosc

pochodnej dla tego punktu sami.

Znamy do/dz, przejdZzmy wiec do pochodnej dz/dw z réwnania (3.20). Jest ona

réwna pochodnej wnetrza funkcji aktywacji (3.19):

dz/dw; = d¥(z * w)/dw; = x; (3.24)

Gdzie dz /dw; jest pochodna wnetrza funkcji aktywacji wzgledem wag, x; jest ‘i’ wejs-
ciem neuronu. Dla neuronu w srodowej warstwie x; jest rowne o; wyjsciu ‘j’ poprzedniej
warstwy. Wiec w generalnym przypadku: x; = oj, a tylko dla pierwszej warstwy x; =

i-te wejscie.
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Teraz podstawiajac réwnania (3.20), (3.21), (3.24) do réwnania (3.13) otrzymujemy:

wi(t+1) =wi(t) —nxdE/doxd(z)/dz * o, (3.25)

To bedzie nasze réwnanie aktualizacji wag. Znamy w nim wszystkie wartodci oprécz
dE/do. Tylko w ostatniej warstwie dE /do jest znane. Dla innych warstw musimy
obliczy¢ te wartos¢. Poniewaz nasza sie¢ jest w pelni polaczona, to blad dla poprzedniej

warstwy zalezy od wszystkich pochodnych w kolejnej warstwie:

dE/do = d(z;, zj, 2, ...)/do (3.26)

Gdzie zn oznacza blad dla N neuronu w kolejnej warstwie. Przypomnijmy, ze: dE/do
jest pochodna bledu wzgledem wyniku dzialania neuronu. Blad ten bedzie jednak
pochodzit od wszystkich neuronéw w kolejnej warstwie, poniewaz nasz neuron jest

potaczony z wszystkimi neuronami w kolejnej warstwie.
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3.5. Propagacja wsteczna

Teraz biorac pochodna zupetna rownania (3.32), otrzymujemy:
dE/do = X(dE/doy * doy/dz * dzy/do) (3.27)

dE /do = X(dE/doy x dé(z1)/dz1 * w;j) (3.28)

Jedynka na koncu oznacza, ze chodzi o nastepna warstwe. dz;/do = w;; poniewaz
dzi/do = dX(w * 0)/do = w;;. A d¢(z1)/dz, jest pochodna kolejnej warstwy

funkcji aktywacji

dE/do; jest pochodna bledu wzgledem wejsScia nastepnej warstwy funkcji ak-
tywacji, ale jesli nastepna warstwa jest warstwa wyjscia, to jak powiedzieliSmy wczesniej
dE/do; jest znane, poniewaz oznacza pochodna bledu wzgledem wyjscia ostatniej
wartwy. Teraz, jesli policzymy dE/do, dla przedostatniej warstwy i uzyjemy go
w poprzedniej warstwie, tak jak uzylismy dE/do; dla obliczenia dE/do to otrzy-
mamy formute rekursywna na obliczanie pochodnej btedu wzgledem wyjscia kolejnych
poprzednich wyj$¢ neuronéw. W algorytmie propagacji wstecznej przesuwamy sie od
konca sieci do jej poczatku, obliczajac dE /do dzieki formule rekursywnej, uzywajac
faktu, ze wartos¢ dE /do; jest znana dla neuronéw wyjscia, poniewaz w tym przypadku

o=uy.

dE/doy, = dE(y)/dy (3.29)

Dla ostatniej warstwy mozemy w latwy sposdb policzy¢ pochodna btedu wzgledem y
uzywajac technik rézniczkowania. Jednak jedli znamy dE/do; dla warstwy wyjscia
to mozemy, uzywajac réwnania (3.28) policzy¢ dE/do; dla warstwy przed warstwa
wyjscia. Mozemy te czynnos¢ powtarza¢ dla kolejno poprzednich warstw, az dojdziemy
do wejscia. Korzystajac z nastepujacych réwnan, mozemy policzy¢, w jaki sposéb

powinnismy zmieni¢ wagi w sieci:
wi(t+1) = wi(t) —n*dE/do* dp(z)/dz * o; (3.30)

dE/do = X(dE/doy * dp(z1)/dz * w;;) (3.31)

Warto powiedzie¢, ze réwnanie (3.30) i (3.31) moga by¢ wykonywane niezaleznie. Np. w
bibliotece PyTorch réwnanie (3.31) dla kazdej warstwy jest wykonywane, kiedy wykony-
wana jest propagacja wsteczna. Rownanie (3.30) jest natomiast wykonywane, dopiero
kiedy sami podamy taka komende. Oznacza to, ze gradient jest obliczany niezaleznie

od ustawiania wag.
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3.6 Zaawansowane tematy w zagadnienu

W poprzednich podrozdziatlach przypatrywaliémy sie blizej podstawowemu
wprowadzeniu do sieci neuronowych. Nauczylismy sie, jak mozemy je zbudowac, uzy-
waé propagujac przez nie dane i trenowaé¢ uzywajac algorytmu propagacji wstecznej.
Jesli nie zrozumiales poprzedniego rozdziatu, proponujemy tutaj pewna alternatywna,
rzadziej uzywana metode trenowania sieci neuronowych. Mozemy mysle¢ o wagach w
naszym modelu jak o genomie organizmu. Kazda waga koduje w tym modelu okreslone
zachowania. Bardziej sprawny organizm daje wieksza warto$¢ funkcji wartosci. W
celu znalezienia lepszych organizméw uzyjemy metod programowania genetycznego,
krzyzujac najlepsze organizmy z nadzieja, ze efektem beda jeszcze sprawniejsze jednos-
tki. Nastepnie przetestujemy je na naszym problemie. Wybierzemy kilka najbardziej
sprawnych i znéw skrzyzujemy jednostki dajace najlepszy wynik. Jest to podejscie
symulujace ewolucje wykorzystane w celu poprawy naszych wag. Ten sposéb trenowa-
nia sieci, cho¢ zazwyczaj bardziej wymagajacy obliczeniowo, jesli damy mu wystarcza-

jaco duzo czasu da nam réwnowartosciowe rezultaty do metody propagacji wstecznej.

MéwilisSmy, ze celem sieci neuronowej jest minimalizacja funkcji wartosci, ale nie
powiedzielismy jeszcze wprost jakie typy takiej funkeji istnieja. W uczeniu maszynowym
wyrdznia sie dwa gléwne typy zadania. Jest to klasyfikacja i predykcja. Klasyfikacja
polega na przypisaniu przykiadu do odpowiedniej klasy, np. jak w przykladzie z kotami
do klasy kotow lub braku kotéw na zdjeciu. W ten sposéb mozemy klasyfikowaé prz-
erozne rzeczy: chociazby wykrywac twarze lub stwierdzi¢ czy narosle rakowe jest niebez-
pieczne. Inna mozliwoscia klasyfikacji jest klasyfikacja do wielu klas. W ten sposdéb
mozemy klasyfikowac np. litery, gatunki zwierzat czy ceny. Aby dokona¢ klasyfikacji w
sieci neuronowej, nalezy zwrdci¢ liczbe od 0 do 1 w przypadku klasyfikacji dwuklasowe;j.
W przypadku klasyfikacji wieloklasowej nalezy zwrocié n elementowsa dystrybucje praw-
dopodobienstwa [z, o, ... x,], gdzie kazdy element oznacza prawdopodobienistwo, ze
dany przyktad nalezy do danej klasy. Lista ta powinna sie sumowac¢ do 1. Wyrdznil-
iSmy tez inny sposob dziatania sieci neuronowych i nazwalismy go predykcja. Predykcja
polega na przewidywaniu jakiej$ wartosci. Mozemy przewidywaé np. temperature,
wyniki wyborow czy wielkos¢ PKB. To wszystko sa warto$ci numeryczne w pewnym
przedziale, wiec nasza sie¢ bedzie zwracac¢ liczbe naturalna. W tym wypadku wyjs-
ciem moze by¢, odpowiednio zeskalowane, normalne wyjécie pojedynczego lub kilku

neurondow.
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Przed wprowadzeniem danych do sieci neuronowej chcemy je czesto przetworzyé
w jakis sposob. Drziala tutaj zasada mowiaca, ze lepsza reprezentacja prowadzi do
lepszych rezultatéw. Ta maksyma odnosi sie zreszta, rowniez do ludzi. Woleliby$my,
powiedzmy gra¢ w szachy, uzywajac do tego planszy niz méwi¢ na glos nasze ruchy,
mimo iz oba rozwiazania opisuja te sama gre. Podobny fenomen mozemy obserwowaé
w sieciach neuronowych. One tez lepiej radza sobie z pewnymi rodzajami informacji niz
innymi mniej przystosowanymi do bycia wejsciem. Dlatego my chcac osiagnaé jak na-
jlepsze rezultaty, przetwarzamy dane w pewien sposoéb, liczac na to, ze poprawi to wynik
dzialania sieci. Przetwarzanie danych przed uzyciem ich w sieci neuronowej czesto
sklada sie z mormalizacji. Normalizacja to proces skalowania danych wejSciowych.

Popatrzmy na prosty przyklad:

ZmierzyliSmy temperature w przeciagu siedmiu kolejnych dni i otrzymalismy w wyniku
zbiér danych D.

D = [1000000, 1000310, 1000070, 999960, 999760, 1000050, 1000540] (3.32)

Widzimy, ze zmierzone temperatury sa bardzo duze. Trenowanie na tym zbiorze bedzie
ciezkie, poniewaz relatywne roznice miedzy punktami danych sa niewielkie, duzo lepiej

byloby odja¢ od kazdego takiego punktu 1000000, otrzymujac nowy zbiér D;.

D, = 10,310, 70, —40, —240, 50, 540] (3.33)

Teraz nawet dla nas dane staly sie bardziej przejrzyste. Ten zbiér lezy w bardziej natu-
ralnym przedziale i zazwyczaj trenowanie na nim bedzie tatwiejsze. System nie bedzie
sie musiat uczy¢ ignorowa¢ duzych wielkosci i zwraca¢ uwage tylko na liczby na nizszych
miejscach. Zauwazmy tez, ze niektore dane zmienily sie z pozytywnych wartosci na
ujemne. Nie bedzie to miato jednak efektu na wynik dzialania sieci, poniewaz informa-

cja o relatywnych réznicach miedzy przyktadami zostata zachowana.

Poniewaz pozyskiwanie duzych zbiorow danych jest czesto kosztowne, ludzie uzy-
waja mniejszych zbiorow w petli, przetwarzajac przyklady po kilka razy w trakcie
treningu. Ta praktyka, mimo iz moze zwiekszy¢ nasze mozliwosci trenowania sieci,
prowadzi tez czesto do pewnych niepozadanych konsekwencji. Znany efekt z tym
zwiazany jest nazywany nadmiernym dopasowaniem (ang. overfitting), co znaczy, ze
sie¢ osiaga dobre wyniki na zbiorze uzywanym do ¢wiczenia, ale stabe w prawdziwym

uzytkowaniu albo na zbiorze testowym.
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Zbior testowy jest zbiorem, na ktérym nie trenujemy, po to, aby uzyskaé¢ bezstronna

ocene naszego modelu.

Zobaczmy, w jaki sposéb moze sie objawia¢ nadmierne dopasowanie. Powiedzmy,
ze mamy pewien zbiér punktow, ktory moze by¢ opisany prosta linia albo troche lepiej
za pomoca skomplikowanego wielomianu. Jesli do nauczenia tego dopasowania zostato
uzytych niewiele przyktadéw, mielibySmy tendencje, zeby powiedzie¢, ze wielomian
jest prawdopodobnie nadmiernym dopasowaniem, poniewaz nie jest prawdopodobne,
by dobrze opisywal przykiady, ktorych nie uzyliSmy do jego stworzenia. Jesli jed-
nak przykitadéw bylo wiecej, a dane nadal wskazuja, ze wielomian jest dobrym dopa-
sowaniem do danych, to uzyskaliSmy potwierdzenie i teraz moze bardziej sensownym
wyborem jest wielomian, niz linia prosta. Nadmierne dopasowanie moze si¢ objawia¢ w
sieci neuronowej jako zapamietywanie przyktadow. Mimo iz klasyczna sie¢ neuronowa
nie ma pamieci, to jednak moze przechowywaé¢ pewne informacje w swoich wagach.
Czasami zdarza sie, ze taka sie¢, zamiast np. uczy¢ sie, z jakich czesci sktadaja sie koty,
zeby przewidywadé czy na zdjeciu jest kot, zapamietuje konkretne informacje zwiazane
z podanym zdjeciem. Pdzniej wystarczy, ze sie¢ ‘przypomni’ sobie, ze widziala dane
zdjecie, aby zaklasyfikowaé je jako zdjecie zawierajace lub niezawierajace kota. Dzieje
sie tak zazwyczaj, gdy sie¢, ktorej uzywamy, jest duza a przyktadow, ktorych uzywamy
do trenowania, jest niewiele. W celu zapobiegania zjawisku otrzymywania lepszych
rezultatéw, ale tylko na papierze, zostaly wymyslone metody regularyzacji. Jednymi z
nich sa tak zwane regularyzacja L1 i L2, ktore dodaja do funkcji wartosci pewna kare

zalezna od wielkosci wag w naszej sieci. Funkcja wartosci zmienia sie¢ nastepujaco:

min(V,) = min(V) + |w| (3.34)
min(V,,) = min(V) + |w|? (3.35)

Gdzie réwnanie (3.34) opisuje regularyzacje L1, a (3.35) regularyzacje L2. Réznica jak
wida¢, jest potega, do ktérej podnosimy wagi, jednak w obu przypadkach warto$¢ wag

jest wartoscia bezwzgledna.

Taka zmiana w funkcji wartosci spowoduje, ze nasza sie¢ nie bedzie trenowac, tylko
aby zwigkszaé¢ zadana, wartosé, co jest dla nas negatywnym skutkiem, ale za to sprawi,
ze wagi beda pod presja, aby pozostawa¢ mniejsze. Jest to niewatpliwie pozytywny
skutek, biorac pod uwage eksplodujacy gradient. Takze ilos¢ polaczen bedzie kon-
trolowana, ze wzgledu na to, ze niepotrzebne potaczenia beda zmniejszane, bo poprawi
to funkcje warto$ci. Ta mniejsza liczba potlaczen, tak jak w naszym przykladzie z
dopasowywaniem linii, sprawi, ze wytrenowany model bedzie prostszy, co zazwyczaj

skutkuje lepsza generalizacja.
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3. SIECI NEURONOWE

Idea, ktéra stoi za obecnym duzym sukcesem sieci neuronowych, jest nastepu-
jaca rekomendacja. Jesli chcemy zwiekszy¢ osiagniecia sieci neuronowej na danym
problemie, to chcemy zwiekszy¢ jej rozmiar, jesli nie zauwazamy poprawy w funkcji
wartosci podczas treningu. Natomiast jesli widzimy poprawe podczas treningu, ale
nie jest ona widoczna na zbiorze testowym, to powinnismy zwiekszy¢ wielkosé zbioru,
na ktérym trenujemy. Ten wzrost liczby przyktadéw w zbiorze treningowym jest nat-
uralnym sposobem regularyzacji. Widzimy, ze samym zwiekszaniem wielkosci sieci i
ilodci danych jestesmy w stanie poprawi¢ wynik osiagany na naszym problemie. Jest to
rzadko spotykana wlasciwos¢ w swiecie informatyki, gdzie zazwyczaj kazde zachowanie
trzeba zakodowac¢ w sposob bezposredni, gdyz komputery cechuja sie wielka karnoscia
i ogromnym brakiem wyobrazni. Taki jest klasyczny obraz sytuacji. Jednak sieci neu-
ronowe udowadniaja cos przeciwnego. Odpowiednio zaprogramowany komputer moze
by¢ kreatywny, nie porusza¢ sie utartymi schematami, a nawet uczy¢ sie na wiasna
reke. Jest to naprawde wielki przetom, ktéry pozwala nam mieé nadzieje, ze bedziemy
w stanie w przysztosci wykorzystywaé do pozytecznych celéw moc obliczeniowa, ktora
do tej pory ro$nie w sposéb wykladniczy. Wzrost wykladniczy oznacza ze wzrost danej
wielkosci przyspiesza bardzo szybko. Jest to jeden z niewielu zasobéw, ktére zachowuja
sie w ten sposob. Polaczenie tej ogromnej mocy z technikami przetwarzania danych

moze dawaé¢ nam nadzieje na przetom, ktéry moze nastapi¢ w najblizszej przysztosci.
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Rozdzial °

Symboliczne Al

Na poprzednich stronach rozmawialiSmy sporo o statystycznym podejsciu do sz-
tucznej inteligencji. Istnieje jednak inne podejécie nazywane symbolicznym Al. Nie
jest ono obecnie tak popularne czy podkreslane w nauce o sztucznej inteligencji, ale
historycznie bylo wazng jej dziedzina. Sadzimy, ze obecny ruch oddalajacy nas od
symbolicznych pomystow wynika czesciowo z braku sukcesu w oparciu symboli o sub-
symboliczne znaczenie. Ludzie, kiedy méwia o danym pojeciu, przypominaja sobie
wiele faktéw jego dotyczacych. Kiedy chociazby mowimy o kocie, to mozemy mieé przed
oczami jego wyglad, sposob poruszania sie, wiemy, jakie jest jego ulubione jedzenie itd.
Nie jest wiec tak, ze pojecie kota jest niezalezne od innych. Raczej nalezy ono do sieci
pojeé, z ktorej kazde definiuje inne, z ktérymi jest poltaczone, ale jednoczesnie uzyskuje
swoje znaczenie poprzez inne pojecia. Tej wladciwosci czesto brakuje w symbolicznych
systemach. Sa one raczej nakierowane na manipulacje symbolami w sensie matem-
atycznym. Nacisk rzadko jest polozony na rozbudowywanie arsenatu mozliwosci sys-
temu, poprzez dodawanie nowych poje¢. Jednoczesnie powiedzieliSmy, ze symbole nie
maja zazwyczaj potaczenia z sub-symbolicznymi systemami takimi jak sieci neuronowe.
Sprawia to, ze symbole, ktérymi manipuluja te systemy, nie maja dla nich takiego
znaczenia jak dla nas. Jest to zupelnie inne podejécie. Jednak mimo tych ograniczen
systemy manipulacji symbolami odniosty spory sukces. Podajmy tu przykiad programu
LT (ang. Logic Theorist) napisanego w 1956 roku przez Newell’a, Simon’a i Shaw’a.
LT wykorzystywal strukture drzewa, na ktérej dokonywat rozumowania, aplikujac zmi-
any do wyrazenia oparte na zasadach logiki i matematyki. Jesli poprzez te zmiany
doszedl on do rozwiazania, to konczyl poszukiwania, a $ciezka prowadzaca od prepozy-
¢ji do wyniku bylta nazywana dowodem. Zeby ograniczy¢ rozgalezianie mozliwosci, LT
posiadal pewne heurystyki, ktore ograniczaly przeprowadzanie pewnych operacji, zeby
rozmiar drzewa wyszukiwan pozostawal sensowny. Program ten udowodnit 38 z 52
twierdzen w pewnym rozdziale ksiazki ,,Principia Mathematica”. Udalo mu sie takze
znalez¢ bardziej elegancki dowdd pewnego twierdzenia, jednak nie zostal on przyjety
do czasopisma matematycznego ze wzgledu na swoja prostote. Osoba, ktora oceniala

to zgloszenie, prawdopodobnie nie zauwazyla, ze autorem byl komputer.
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Symboliczne systemy definiuja pewien zestaw formalnych zasad i uzywaja ich do do-
chodzenia do pewnych konkluzji. W ten sposéb mozna by rozwiazaé¢ na przyklad prob-

lem rézniczkowania albo nastepujacy sylogizm:
Wszyscy ludzie sa $miertelni.
Sokrates jest czlowiekiem.

Tu chcieliby$Smy, by nasz system skonkludowal oczywiste:
Stad wynika, ze Sokrates jest Smiertelny.

Naturalnym rozwinieciem rozumowania symbolicznego sa techniki propagacji ograniczen
(ang. constraint propagation), ktére sprawiaja, ze wszystkie zdefiniowane ograniczenia
s ze soba zgodne. Na przykitad mozemy sprawdzic, czy nastepujace ograniczenia sa ze

soba zgodne:
Wiszystkie jabtka sa czerwone.
Moje jabtko jest zielone.

Tu chcemy, aby nasz system skonkludowal niemozliwos¢ prawdziwosci tych dwaéch
stwierdzen w tym samym czasie. Na podstawie podobnych zasad dziataja tak zwane
systemy eksperckie zawdzigczajace swoja nazwe od w teorii, nasladowania eksperta.
Takie systemy byly poczatkowo najczesciej wykorzystywanymi w przemysle. Stworze-
nie takiego systemu wymagalo najpierw zebrania specjalistycznej wiedzy od ekspertow.
Nastepnie zapisywalo sie te wiedze przy pomocy réznych zasad, czesto przy pomocy
popularnych w informatyce zasad jesli-to. Byly to czesto metody nierdzniace sie wiele
od klasycznych metod programowania. Systemy eksperckie byly i sa wykorzystywane
w réznych specjalistycznych dziedzinach np. prawie, ktore jest czasami podatne na

sformalizowanie w taki sposob ze wzgledu na wystepowanie w nim wielu zasad.

Jako czes¢ metod symbolicznych uznalibysmy takze metody poszukiwania w drzewie.
Te techniki daja nam sposdb patrzenia na rézne wybory, ktorych moglibysmy dokonac.
Wyobrazmy, ze znajdujemy si¢ w wielkim zamku z wielkoma pokojami. Chcemy wyjsé
na zewnatrz, lecz nie znamy drogi, ktéra tam prowadzi. Musimy wiec sprobowaé drzwi,
ktoére prowadza z naszego pokoju do innego, w ktorym moze by¢ wyjscie. Jesli z naszego
pokoju wychodzi kilka réznych drzwi, to musimy mie¢ jakis sposéb dokonania wyboru
pomiedzy nimi. W nastepnym pokoju napotkamy prawdopodobnie podobny problem,
gdzie bedziemy musieli wybra¢ miedzy wieloma drzwiami. Metody poszukiwania w
drzewie daja nam sposdb na sledzenie odwiedzonych pokoi. Zbierajac te informacje,

daja nam one mozliwo$¢ dokonywania najlepszej decyzji w danych okolicznosciach.
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4.1. Rozwiazywanie poprzez wyszukiwanie

4.1 Rozwigzywanie poprzez wyszukiwanie

WidzieliSmy juz jedno rozwiazanie problemu poprzez wyszukiwanie. Czy pamie-
tasz, co to bylo? Kiedy szukaliémy sposobu, aby znalez¢é minimum funkcji wartosci,
zaproponowaliSmy na poczatku, aby sprawdza¢ mozliwe rozwiazania w sposob losowy
przez jakis czas, a nastepnie wybrac¢ najlepsze odwiedzone rozwiazanie. To jest wiasnie
rozwiazanie przez wyszukiwanie. Jednym z problemoéw, ktore mogliby$my rozwiazac
poprzez wyszukiwanie, jest problem propagacji ograniczen. W takim problemie staramy
sie sprawdzi¢, czy wszystkie nalozone ograniczenia sa ze soba zgodne, czy mdéwiac in-
aczej, nie zaprzeczaja sobie. Na przyktad w problemie kolorowania map, pytamy sig,
czy 1 w jaki sposéb jesteSmy w stanie pokolorowaé¢ dana mape za pomoca n koloréw,
w ten sposob, aby przylegajace kraje byly pokryte innymi kolorami tuszu. Dodatkowe
pytanie, jakie mozemy zada¢ to: czy istnieje, a jesli tak to, jaka jest najmniejsza
liczba kolorow, za pomoca ktérej mozemy pokolorowaé¢ dowolna mape? Na to pytanie
odpowiada twierdzenie o czterech kolorach. Moéwi nam ono, ze za pomoca czterech
kolorow jestesmy w stanie pokolorowa¢ dowolna mape. Taka hipoteze postawiono juz
w XIX w. ale na rozwiazanie tego problemu przyszto nam poczekaé¢ az do roku 1976, w
ktorym przy uzyciu komputera sprawdzono 1936 przypadkéw mozliwych utozenn mapy.
Jednak pdzniej powstaly pewne watpliwosci co do poprawnosci rozwiazania, ktore jed-
nak udalo sie rozwia¢ znow przy pomocy komputerowego wspomagania. Jest to jeden
z ciekawszych dowodow w matematyce, poniewaz ciezko jest go sprawdzi¢ cztowiekowi
i pokazuje nam, ze nowy rodzaj dowodow jest mozliwy. Wracajac jednak do gléwnego
tematu, przypomnijmy, ze chcemy rozwiazac¢ ten problem dla konkretnego przypadku,
wiec nie wystarczy nam dowdd, ale potrzebujemy tez konkretnych koloréw dla danych
panstw. Moglibysmy w teorii rozwiazac ten problem metoda préb i bledow, ale istnieje
duzo szybszy sposéb. Uzywa on idei spdjnosci. Kolor paristwa jest spojny w wezle (ang.
node-consistent), jesli jest spéjny ze samym soba. Spéjnosé w wezle jest w oczywisty
sposéb zachowana, jesli tylko uzywamy legalnego koloru. Kolor bedzie spéjny w tuku
(ang. arc-consistent), jesli jest spdjny ze samym soba oraz z kolorami przylegajacych
panstw. Lepszym rozwiazaniem problemu kolorowania mapy jest wybranie jakiegos
koloru dla jednego panstwa i sprawdzenie spéjnosci w tuku. Nastepnie, jesli rozwiazanie
jest spojne, wybierzemy kolor dla innego panstwa i sprawdzimy jego spéjnos¢ w tuku.
Postepujemy w ten sposob, tak dlugo az nie rozwiagzalismy problemu lub problem stat
sie niespéjny. W takim przypadku cofniemy sie do poprzedniego rozwiazania, ktore
bylo spéjne w tuku i sprobujemy innych koloréw. To cofanie nazywane jest nawrotem
(ang. backtracking). Nawroty sa do$é¢ czestym pomyslem wykorzystywanym w drzewie
poszukiwan, o ktérym powiemy dalej. Pozwalaja nam one cofnaé¢ sie do poprzednio
odwiedzonego stanu i wybra¢ inna $ciezke, czy to z powodu bycia niespéjnym, czy
tez, aby sprawdzi¢ inne mozliwosci. Pomyst cofania pewnych informacji w gore drzewa

bedzie wykorzystywany dalej w drzewach poszukiwan.
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4.2. Drzewa poszukiwan

4.2 Drzewa poszukiwan

Drzewo jest struktura danych, ktéra bierze swoja nazwe z podobienstwa do drzewa.
Drzewa wyrastaja z korzenia, a galezie rozgaleziaja sie¢ na coraz to mniejsze. W in-
formatyce drzewa umieszczamy na glowie, tak ze korzen znajduje sie u géry a czubek
drzewa wraz z wiekszoscia galezi na samym dole. Ten sposéb rysunku sprzyja natural-
nemu rozwijaniu drzew od géry do dotu, tak samo, jak podczas pisania. Drzewo jako
struktura danych sktada sie z wezléw potaczonych krawedziami. Kazdy wezet oznacza
pewien stan, a krawedz istnienie pewnej relacji pomiedzy tymi stanami. Stanami moze
by¢ np. numer pokoju, w ktéorym si¢ znajdujemy a krawedziami drzwi, ktore lacza
te pokoje. Kazdy wezel, z ktorego wyrasta galaz, nazywany jest weztem nadrzednym
(ang. parent node), a kazdy wezel posiadajacy wezel nadrzedny nazywany jest weztem

podrzednym (ang. child node).

Drzewo poszukiwan jest technika, ktorej nazwa nawiazuje do wykonywania poszuki-
wan na strukturze danych, jakiej jest drzewo. OpisaliSmy juz jedna metafore je opisu-
jaca, kiedy to wybierajac odnoge drzewa, wybieramy kolejne drzwi. Jakiego rodzaju
problemy mogtyby by¢ dobrze opisane jako takie drzewo poszukiwan? Wyglada na to,
ze kazdy problem, w ciagu rozwiazywania ktorego, wielokrotnie podejmujemy podobna
decyzje, bytby podatny takiemu podejsciu. Na przyktad: wyszukiwanie drogi w labiryn-
cie, planowanie diety czy granie w szachy. Wszystkie te problemy wydaja sie dobrze
zdefiniowane dla algorytmow opierajacych sie na drzewa. Jesli nie rozumiesz dlaczego,
to zastanéwmy sie nad tym problemem. Po pierwsze, aby nasze dane mogty by¢ do-
brze opisane przez drzewo, to kazdy stan musi mieé¢ ze soba cos wspdlnego, ale rowniez
kazdy stan powinien by¢ rozréznialny od innych. I tak w labiryncie mozemy zapisy-
wac unikalne polozenie, przy planowaniu diety ilos¢ kalorii a w grze w szachy pozycje.
Nastepnie wszystkie polaczenia miedzy stanami powinny by¢ tego samego rodzaju.
Wybieranie miedzy naszyjnikiem a iloscia kalorii nie ma wiekszego sensu. Natomiast
wyboér miedzy satatka a burgerem jest bardziej rozsadny. Tak wiec podobny rodzaj
potaczen powinien wystepowa¢ miedzy wszystkimi stanami, aby moc dokonaé¢ miedzy
nimi wyboru. W pewnym sensie mozemy mysle¢ o rozgalezianiu sie drzewa, od jego
korzenia, jak o réznych mozliwych historiach, ktére sie nam prezentuja. Jesli wybral-
ibysmy pewna odnoge drzewa i podejmowali decyzje, zeby ja osiagnac, to ona stataby
sie prawda, a wiec historia wydarzen. Jesli jednak podjeliby$my decyzje prowadzace
do innego miejsca, to ono byloby historia, ktéra sie wydarzyta. Istnieje tu pewne
podobienstwo do interpretacji wielu swiatow w mechanice kwantowej, ktéra mowi, ze
na poziomie kwantowym $wiat rozszczepia sie na roézne historie, ktore staja sie nowymi
wszech$§wiatami. Roznica jest taka, ze w mechanice kwantowej wybor jest dokony-
wany przez losowe zachowanie czasteczki a w drzewach poszukiwan przez maksymal-

izujacego cel aktora. Mozemy o drzewie poszukiwan mysle¢ jak o wybieraniu takiego
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kwantowego wszechswiata. Sam wybdér mozemy nawet zobrazowaé jak przechodze-
nie przez drzwi miedzy kolejnymi wszechswiatami. Ta metafora pomoze nam dalej w
interpretacji bardziej abstrakcyjnych pomystow zwiazanych z drzewami poszukiwan.
WspomnieliSmy takze o jednej z metod wykorzystywanych w drzewach poszukiwan,
jaka jest nawrot. Pomys$lmy teraz, co oznacza on w metaforze wielu swiatéw. Jesli
odwiedzimy pewien stan i sie z niego cofniemy do innego poprzedzajacego stanu, to
znaczy, ze naprawde go nie odwiedzilismy. Jesli rzeczywiscie bySmy w nim byli to
znaczy, ze nie mogliby$my sie cofna¢ do poprzedzajacego stanu, poniewaz czas ptynie
tylko w jedna strone. Jednak w nawrocie cofamy sie do poprzedzajacego stanu. Oz-
nacza to, ze nie byliSmy w tym stanie, a wiec bylo to tylko nasze wyobrazenie bycia
w danym stanie. Inaczej mowiac, przeprowadziliSmy symulacje. Symulacje sa jed-
nym z ulubionych narzedzi w skrzynce kogo$ zajmujacego si¢ sztuczna inteligencja.
Co oznacza stowo symulacja? Symulacja jest pewnym uproszczeniem rzeczywistosci,
ktore jednak zachowuje pewne wazne jego elementy w celu przewidywania przysztosci.
Prébujemy symulowaé zachowania, zeby podejmowac najlepsze decyzje. Ludzie tworza
przerdzne symulacje, zaczynajac od ekonomicznych i finansowych, symulacji zachowa-
nia ludzi i thuméw, symulacje dzialania pojazdéw, symulacje robotéw. Ludzie pro-
gramujacy rozwiazania sztucznej inteligencji lubia symulacje, poniewaz pozwalaja im
one na sprawdzanie swoich systeméw w srodowisku testowym. Symulowana rzeczy-
wisto$¢ moze nam tez dostarczy¢ danych do trenowania naszych systemow takich jak
sieci neuronowe. Duzo ciezej jest wpuscic¢ system sztucznej inteligencji do prawdziwego
Swiata niz do symulacji, co wynika z zagrozen z tym zwiazanych, mozliwosci testowa-
nia systemu, jak juz wczesniej wspomnieliSmy, i sposobéw komunikacji takiego aktora
z rzeczywistodcia. Czasami, zeby dziala¢ w rzeczywistosci, konieczny bylby robot, w
przeciwienstwie do symulacji. Dlatego wlasnie naukowcy wola zazwyczaj uzywaé¢ do
badan srodowisk testowych, jakimi sa symulacje. Najprostsze takie modele rzeczywis-
tosci powstaly dawno temu na bliskim wschodzie i gdzies w Azji. Mowa tu oczywiscie o
grach planszowych takich jak szachy, Go, shogi. Oddaja one pewien aspekt rzeczywis-
tosci w uproszczonej formie. Chociazby szachy byly symulacja kierowania polem walki.
Takie proste gry sa nam dzisiaj bardzo przydatne do rozwijania rozwiazan sztucznej
inteligencji. Wlasnie na nich z sukcesem zastosowano techniki drzew poszukiwan, i to
one stoja za niektorymi najnowszymi postepami w dziedzinie, stuzac jako $rodowisko

testowe.
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4.3 Poszukiwanie na glebokosé i rozpietosé

Powinnismy teraz skupi¢ si¢ na problemie kolejnosci, w ktorej bedziemy sprawdzad
mozliwe przysztosci. Mozemy o tym mysle¢ jak o planie jak otwiera¢ kolejne drzwi.
Zastanowmy sie jakie podstawowe wlasciwosci ma drzewo poszukiwan. Patrzac sie,
nawet wizualnie, mozemy wyrézni¢ dwie gtéwne cechy wezléw w drzewie. Jak myslisz
jakie sa to cechy? Jednymi z wazniejszych cech jest to, jak gleboko wezet znajduje
sie wzgledem korzenia i ilos¢ rozgalezien, na ktére sie rozgalezia. Na tych dwodch
cechach skupiaja sie algorytmy poszukiwania na gltebokos¢ i na rozpietos¢. Jednym
sposobem na eksplorowanie takiego drzewa poszukiwan jest patrzec¢ sie tak gleboko,
jak to jest mozliwe, nie zwracajac uwagi na inne drogi, ktére moglibysmy obra¢. To
podejécie ma nazwe poszukiwania w glab (ang. depth first). Algorytm poszukiwania
w glab zawsze na poczatku bedzie sie staral patrze¢, jak najglebiej jest to mozliwe,
wybierajac do sprawdzenia w nastepnej kolejnosci zawsze wezet podrzedny, jesli jest to
mozliwe. Kiedy osiagamy wezet koncowy, musimy sie nawroci¢ do ostatniego miejsca,
w ktorym mieliSmy wybor i stamtad rozpoczaé nasze poszukiwania, w podobny sposdb,
nie odwiedzajac juz jednak raz odwiedzonych weztow, jesli nie jest to konieczne. Jesli
wrocimy do naszej metafory o wybieraniu drzwi w zamku, odpowiadaloby to wybieranie
pierwszych napotkanych drzwi w pokoju i przechodzenie dalej do momentu az zna-
jdziemy wyjscie albo napotkamy na pokdj bez drzwi. Kiedy dojdziemy do takiego
pokoju, to zawracamy do poprzedniego pokoju, w ktorym byliSmy i kontynuujemy
poszukiwania w ten sam sposob. Jakie mocne strony ma ten algorytm? Jedna silng
strong tego podejscia jest to, ze nie musimy by¢ bardzo dobrzy w ocenianiu sytu-
acji, w ktérej jesteSmy, poniewaz dostajemy sie do logicznego korica mozliwosci i to
tam mozemy dokona¢ oceny. Jedna staba strona poszukiwania w glab jest to, ze nie
sprawdza ono wielu mozliwosci, tylko slepo wybiera jedna droge, ktora podaza. Zu-
pehie inng mozliwoscia jest poszukiwanie wszerz. Analogicznie do poszukiwania w
glab, poszukiwanie wszerz bedzie najpierw sprawdza¢ wszystkie mozliwosci na jed-
nym poziomie, zanim bedzie poruszac¢ si¢ w glab. Zuzywa ono wszystkie wezlty po-
drzedne przed przejsciem do weztéw podrzednych wzgledem podrzednych. W naszej
metaforze zamku musimy najpierw sprawdzi¢ wszystkie drzwi prowadzace z naszego
pokoju, pézniej sprawdzamy wszystkie drzwi w pokojach, do ktorych prowadza drzwi z
naszego pokoju itd. Zeby to wszystko ogarnaé, musieliby$my stworzy¢ mape i zapisy-
waé na niej wszystkie polaczenia. Podobnie dzialaja oba z tych algorytmoéw. Zapisuja
odwiedzone stany w strukturze drzewa. Silne i stabe strony algorytmu poszukiwa-
nia wszerz beda zamienione z poszukiwaniem w glab. To podejscie bierze pod uwage
wszystkie mozliwe wybory przed przejsciem w glab, a wiec sprawdza wszystkie mozli-
wosci, ktore napotyka. Wiaze sie to jednak, z tym ze moze nie dojs¢ tak gleboko,
jak poszukiwanie w glab, jesli nie otrzyma wystarczajacego czasu, wiec system ocenia-

jacy sytuacje musi by¢ dobry, poniewaz tylko kilka ruchow w gtab, gdzie bedzie trzeba
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dokona¢ wyboru, moze by¢ niejasnym czy sytuacja jest korzystna. Obie te metody
mimo swoich réznic sa w pewien sposob do siebie podobne. Stanowia, jak mozna by
powiedzie¢, swoje lustrzane odbicie. Sa jednymi z najprostszych metod przeszukiwania
drzewa. Obrazuja jednoczesnie kluczowy problem, ktory napotykamy podczas wyboru
nastepnego wezta, ktory chcemy odwiedzi¢. Czy nalezy sprawdzi¢ wiele alternatyw,
czy lepiej poruszaé sie glebiej? Ten problem bedzie dla nas dalej istotny i algorytmy
dalej zaprezentowane maja unikalne metody radzenia sobie z nimi. Obie z tych metod
utrzymuja réwniez w pamieci najlepszy do tej pory odwiedzony wezel, aby zwroci¢
go jako odpowiedz. Kiedy odwiedzamy nowy wezel, zawsze sprawdzamy, czy nie jest
lepszy od do tej pory najlepszego i jesli tak to zamieniamy najlepszy wezel na obec-
nie odwiedzany. Ta wlasciwos¢ wymaga funkcji wartosci, ktéra bedzie w stanie ocenié¢
kazdy odwiedzony stan. W algorytmach tu zaprezentowanych funkcja wartosci jest
uzywana dopiero na koncu po fazie rozwijania weztow. Wezly sa najpierw rozwijane,
a nastepnie ocena przez funkcje wartosci jest stosowana na weztach lisciach, czyli ta-
kich, ktére nie maja zadnych podrzednych weztow. Sposrdéd weztéw lisci wybierana
jest najlepsza galaz, a nastepnie cofamy sie do poczatku tej gatezi i dokonujemy pier-
wszego wyboru, ktéry prowadzi do tej najkorzystniejszej historii. W nastepnym ruchu
zazwycza] wszystko jest resetowane i poszukiwanie rozpoczyna sie na nowo. Wazne
jest tu takze to, ze sposéb symulacji nastepnych stanéw musi byé¢ dobry przy duzej
ilosci rozgatezien, tak zeby ocena sytuacji w wezle lisciu nie odbiegala zbyt duzo od
poprawnej oceny naszej sytuacji z powodu réznic miedzy zasymulowanym a prawdzi-
wym rozwinigciem. Dlatego tego typu algorytmy nadaja sie najlepiej do sytuacji, w
ktorych symulacja jest idealna takich jak np. szachy. W szachach mozemy doklad-
nie powiedzie¢ jakie mozliwosci istnieja w danej sytuacji i do czego prowadza, dlatego

bedziemy dalej wykorzystywac ten przyktad.
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4.4 Minimax

Moéwilismy o tym, ze mozemy prébowadé rozwiaza¢ gry dla dwoch graczy, takie jak
warcaby czy szachy uzywajac technik wyszukiwania. Czy to znaczy, ze mozemy po
prostu wzia¢ algorytm poszukiwania w glab lub wszerz i wykorzysta¢ go do znalezienia
najlepszego ruchu? Uzywajac tamtych algorytmdéw, musieliSmy podac funkcje wartosci
i wybieraliémy ruch ze wzgledu na jej maksymalizacje, ale na przyklad w szachach, ta
sama pozycja moze mie¢ zupelne inna wartosé¢, w zaleznosci od tego, czyj ruch jest
nastepny. Tak dzieje sie, poniewaz jeden z graczy chce maksymalizowaé¢ a drugi min-
imalizowaé te sama funkcje wartosci. Zalézmy, ze wygrana biatego to +1 a wygrana
czarnego to -1, remis oznaczmy jako 0. W takiej sytuacji bialy chce, zeby funkcja
wartodci byta jak najblizej 1, bo to daje mu najwigksze szanse na wygrana, natomiast
czarny przeciwnie, chce zeby funkcja wartosci byla jak najnizsza i znajdowala sie jak

najblizej -1.

Vhat = maz[minlv(ag, ap)]] (4.1)

Gdzie vpee 0znacza funkcje wartosci dla jednego z graczy po ruchu przeciwnika i wias-
nym, v oznacza funkcje wartosci z jednej perspektywy w zaleznosci od ruchow a,

wlasnym i a; oponenta.

Widzimy, ze zachodzi tu rekursywna zaleznos¢, gdzie jeden z graczy chce minimali-
zowad funkcje a drugi ja maksymalizowad, i tak przy kazdym ruchu. Nie mozemy wiec
patrze¢ tylko na nasze wtasne ruchy, bo przeciwnik bedzie sie staral znalezé¢ luki w
naszym rozumowaniu. Musimy patrze¢ sie na przemian na ruchy dla nas i dla naszego
rywala. Chociaz chcemy wybra¢ najlepszy ruch, to musimy go wybrac¢ z perspektywy
najgorszej mozliwej sytuacji, ktéra wybierze dla nas nasz przeciwnik. Jednakze on ma
ten sam problem, musi wybraé¢ najgorszy ruch dla nas, wybierajac wsréd najlepszych

ruchow, ktére zrobimy i tak dalej.
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Uhat = mazx[min|maz[min]...]]]] (4.2)

Mozemy zobaczy¢, ze wystepuje tu rekursywnosé, w ktérej etap maksymalizacji
nastepuje po etapie minimalizacji, a po etapie minimalizacji nastepuje etap maksy-
malizacji itd. Ta seria wydarzen prowadzi nas bezposrednio do pomystu na algo-
rytm, ktory wykorzystuje te zaleznosé. Ten algorytm patrzacy sie kolejno i préobu-
jacy maksymalizowaé¢ funkcje wartosci dla jednego poziomu wezléw i minimalizowaé
dla kolejnego nazywa sie minimax. Powtorzmy jeszcze raz, jak wyglada jego dziatanie
na przyktadzie szachow. Kiedy nastepuje nasza tura, najpierw okreslamy wszystkie
ruchy, ktore mozemy wykonaé i zapisujemy je w drzewie, nastepnie przechodzimy do
powstalych sytuacji i robimy to samo tym razem dla ruchéw przeciwnika. Kiedy do-
jdziemy do pozycji koncowej, np. 'mata’ to okreslamy, kto wygral i zaprzestajemy
poszukiwania. Jednak prawie nigdy nie korzysta si¢ w rzeczywistosci z wyszukiwania
do konca ze wzgledu na astronomicznie rosnaca liczbe rozgalezieri. Na ogét w pewnym
momencie musimy przerwaé poszukiwanie i okresli¢ warto$¢ niedokonczonej sytuacji
w wezle za pomoca chociazby sieci neuronowej. Kiedy okreslimy ktéra galaz jest na-
jkorzystniejsza, to wybieramy ja i cofamy sie do pierwszego ruchu w tej sekwencji.
Wykonujemy znaleziony ruch. Czasami w algorytmie minimax nastapi sytuacja, w
ktorej inna gataz jest wybrana ponad galaz, ktora eksplorujemy i zobaczenie jakiejkol-
wiek nowej wartosci, jakkolwiek dobrej dla nas, nie zmieni ruch, ktéry wykona nasz
przeciwnik. Wiasciwie im lepsza mozliwosé znajdziemy, tym bardziej przeciwnik nie
bedzie chcial tam i$¢ w ruchu poprzedzajacym, tak wiec znalezienie lepszej dla nas
sytuacji, gdy jesteSmy przekonani, ze przeciwnik i tak nie wybierze tego rozgalezienia,
ze wzgledu na to, ze nie jest dla niego dobre jeszce przed sprawdzeniem nowego roz-
galezienia, nie ma sensu. W takiej sytuacji mozliwym jest, aby dokonaé¢ plytkiego lub
glebokiego odcigcia galezi, to znaczy, ze nie bedziemy takiej galezi wiecej przeszukiwac.
Ta technika nazywana jest odcieciem alfa-beta (ang. alpha-beta pruning) i jest czesto
uzywanym dodatkiem do techniki minimax. Powinna ona by¢ wlasciwie uzywana za-
wsze, gdy mamy taka mozliwo$¢, poniewaz ucina ona tylko gatezie, ktore nie moga mie¢
wplywu na wynik wyszukiwania. Tak wiec wyszukiwanie alfa-beta jest réwnowazne w

wyniku do wyszukiwania minimax.

Deep Blue, ktére pokonato Kasparova w stynnej serii meczéw, uzywalo algorytmu
alfa-beta, ktory dziatal w paraleliZmie na wielu specjalnie do tego przygotowanych pro-
cesorach, uzywal skonstruowanej na te potrzeby funkcji ewaluacji, ktérej parametry
byly nauczone przez system. Co ciekawe Deep Blue korzystalo z wersji algorytmu
zwanej iteracyjne poglebianie (ang. iterative deepening) co oznacza, ze wyszukiwanie
jest ograniczone do pewnego poziomu gltebokosci i po jego osiagnieciu najlepszy do tej
pory wynik zostaje zwrdcony, natomiast jesli pozostato jeszcze czasu na obliczenia, to

wybierany jest pewien glebszy poziom graniczny, do ktérego prowadzi sie poszukiwanie.
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Ten proces powtarzany jest wielokrotnie w ciagu wyszukiwania jednego ruchu i najlep-
szy ruch jest zmieniany na ten osiagniety najglebszym do tej pory wyszukiwaniem w
miare zwigkszania glebokosci. Trzeba zauwazy¢, ze rezultaty poprzedniego wyszuki-
wania zostaja utracone w kolejnym wyszukiwaniu, ktore prowadzi sie od nowa. Moze
ci sie to wydawa¢ duzym marnotrawstwem, ale nalezy pamietac, ze glebsze poziomy
zawieraja eksponencjalne wiecej weztéw niz te blizej korzenia, wigc straty osiagane
przy kazdym wyszukiwaniu maleja eksponencjalne w poréwnaniu do wyszukiwania z
maksymalnym poziomem glebokosci. Co daje nam ten algorytm? Zauwazylisémy, ze w
czasie jednego wyszukiwania kilka ruchéw bedzie zwrdoconych. Teraz, jesli okazuje sig,
ze nie wiemy dokladnie, ile ma trwa¢ wyszukiwanie, to dzieki tej metodzie bedziemy

mie¢ gotowy dobry rezultat w trakcie calego trwania wyszukiwania.

4.5 A*

A* (czytaj z ang. A star) jest algorytmem najpierw najlepsze (ang. best first) co
znaczy, ze wyszukuje na poczatku te wezly, ktére podejrzewa, ze beda najlepsze. Zeby
to zrobi¢, potrzebuje pewnego sposobu estymacji funkcji wartosci. Galezia sprawdzana
przez A* bedzie ta, ktéra minimalizuje koszt dotarcia do wezta i spodziewany koszt od

tego wezta.

minfv(n)] = minlg(n) + h(n)] (4.3)

Gdzie v jest funkcja wartosci, g jest kosztem dotarcia do wezla, a h jest spodziewanym

kosztem od tego wezta do celu.

Najprostszym przykladem sytuacji, w ktérej A* bylby uzyteczny, jest problem
poszukiwania najlepszej Sciezki. Powiedzmy na przykiad, ze chcemy znalezé droge
prowadzaca z miasta A do miasta B, ktora prowadzi przez pewien zbior miast C. Moze
poruszamy sie z miasta A do B czesto, wiec chcemy znalezé najlepsza $ciezke, ktora
prowadzi z A do B. Nie znamy jednak doktadnych odleglosci miedzy miastami. W tym
przypadku mozemy uzy¢ algorytmu A*, gdzie g byloby realnym czasem drogi, ktéra
pokonaliSsmy przeliczonym na dystans, a h odlegtoscia pomiedzy miastami na mapie,
sposréd ktérych prébujemy wybraé najkorzystniejsze. Widzimy wiec, ze czes¢ funkcji
wartosci zalezy od rzeczywiscie przebytego dystansu, a druga czes¢ od spodziewanego
dystansu do przebycia. Naprawde niekoniecznie musi to by¢ dystans przebyty, a moga
by¢ to wielkosci na mapie. Kiedy np. program prébuje znalezé¢ najlepsza trase dla
naszego samochodu, wykorzystuje rozwiazania podobne do algorytmu A*. Sprawdza,
ile wynosi odlegtos¢ w linii prostej do celu w kilku punktach, do ktérych mozemy po-
jechac i dodaje do niej odlegtos¢ rzeczywistej drogi prowadzacej do tych punktow, ktora
jest do pokonania. Nastepnie przesuwa si¢ do tych punktow i wykonuje podobna pro-

cedure az do znalezienia najlepszej trasy. Algorytm A* ma te korzystna wlasciwosé, ze
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odlegtos¢ spodziewana h jest zawsze mniejsza niz rzeczywista odlegtosé, ktéra pokon-
amy. Pozwala to na okreslenie wlasciwosci, ktéra méwi, ze koszt dotarcia do sasiedniego
nastepujacego wezla i podrédz od niego do celu jest zawsze nie wigksza niz bezposredni
koszt podrézy do celu z naszego wezta. Moze sie to wydawaé oczywiste, ale nie musi
by¢ zawsze zapewnione dla generalnego przypadku wyszukiwania na grafie. Algorytm
A* zostal po raz pierwszy uzyty w robocie Shakey, ktéry byt robotem poruszajacym
sie samodzielnie na kotach pomiedzy pewnymi miejscami. Potrzebowal wiec sposobu
planowania swojej trasy. Shakey mial dostawa¢ zadanie i by¢ w stanie rozbi¢ je na
mniejsze czedcei, ktore beda konieczne do realizacji celu. Shakey do realizowania tego
celu posiadat kilka umiejetnosci. Potrafit podrézowaé z jednej lokacji do drugiej (dzieki
algorytmowi A*) otwiera¢ drzwi, wlacza¢ swiatta, popychaé obiekty. Robot posiadal
system wizji, dzieki ktéremu orientowat sie w otoczeniu. Te umiejetnosci pozwalaty mu
na wykonywanie prostych zadan. Shakey byl jednym z pierwszych projektéw integru-
jacych robotyke i Al, uzywajac wiedzy z obu dziedzin do stworzenia autonomicznego

robota.

4.6 MCTS

Drzewo poszukiwaii Monte Carlo (ang. Monte Carlo tree search) w skércie MCTS,
jest metoda, ktora polega w mocny sposoéb na losowosci, stad Monte Carlo w nazwie.
MCTS nie potrzebuje funkcji wartosci, poniewaz dokonuje tzw. rozwinieé (ang. roll-
out) co oznacza, ze zostaje przeprowadzona symulacja od liscia do wezta konicowego,
czyli takiego, ktéry nie ma zadnych weztow podrzednych. Symulacja odbywa sie
poprzez wybranie losowej akcji i uzycie jej i modelu $wiata do wygenerowania nastep-
nej sytuacji. Powtarzamy te czynnos¢, az nie dojdziemy do wezta koncowego. W
tym przypadku musimy co prawda uzy¢ funkcji wartodci do okreslenia sytuacji kon-
cowej i nawrdcenia wartosci do liscia, jednak w grach, w ktérych ten algorytm jest
czesto stosowany jest inaczej. Na koncu rozgrywki funkcja wartosci jest powszechnie
znana, poniewaz jest to rezultat gry, a on musi by¢ jasno okreslony w zasadach. Nie
musimy wiedzie¢ nic wiecej poza zasadami takiej gry. Tak wiec np. w przypadku
szachow dokonujemy najpierw losowego posuniecia dla nas, powiedzmy, poruszamy
skoczkiem, nastepnie wykonujemy posuniecie dla przeciwnika, powiedzmy, ruszamy pi-
onkiem. Kontynuujemy tak na przemian, az nie dojdziemy przypadkowo do sytuacji,
w ktorej gra jest matem, patem lub remisem. Wtedy okreslamy wartosé¢ dla danego
wezta koncowego. Dla szachéw moze to by¢ +1, 0 lub -1. Kazdy wezel utrzymuje in-
formacje o dwéch zmiennych, sumie wartosci weztéw podrzednych v oraz liczbie wizyt
wezta n. Kiedy rozwiniecie jest przeprowadzane to warto$ci v i m sa nawracane do
weztéw nadrzednych, a stamtad do weziéw nadrzednych do tych nadrzednych itd. Na
kazdym nadrzednym poziomie wartosci v i m sa zmieniane poprzez dodanie nastepu-

jacych wartosci:
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0, = value of rollout (4.4)
0, =1 (4.5)

Gdzie v zmienia sie o wartos¢ rozwiniecia, a n jest zwiekszane o 1, co znaczy, ze jedna

dodatkowa symulacja zostata przeprowadzona.

Kiedy rozwiniecie zostaje przeprowadzone to cala Sciezka, ktora nas do tego miejsca
doprowadzita, zostaje wykasowana z pamieci, a pozostaja jedynie informacje o 6§, i
0,. Te informacje sa uzywane do odpowiedniej zmiany wartosci weztéw nadrzed-
nych. Na razie nie powiedzieliSmy, skad te wezly sie biora i pozostawimy te infor-
macje na koniec. Teraz musisz jedynie wiedzieé¢, ze tak jak w innych algorytmach
poszukiwania te wezly istnieja i sa czyms innym niz rozwiniecie. Rozwiniecie jest je-
dynie swego rodzaju probkowaniem rzeczywistosci. Wszystko, co jest konieczne do
takiego prébkowania, zostaje usuniete z pamieci, a zostaja pozostawione tylko wezty, z
ktérych przeprowadzamy to prébkowanie. Zeby wybraé kolejny wezet, z ktérego chcemy
przeprowadzi¢ rozwinigcie, potrzebujemy jakiegos rownania, ktére okresli nam wartosé
rozwiniecia z danego wezla. Co mozemy zawrze¢ w takim rownaniu? Po pierwsze
chcieliby$my, aby czesciej wizytowane byly wezly, ktore sa lepsze, czyli maja wicksza
warto$¢ v, poniewaz chcemy sprawdzi¢ czy sa rzeczywiscie tak dobre jak to ustalil-
ismy. Musimy jednak pamieta¢, ze v bedzie zaleze¢ od wartosci n czyli ilodci takich
rozwinieé¢. Tak wiec dobrze byloby, gdyby to réwnanie zalezalo od v/m. Taka jest
tez pierwsza czes¢ réwnania. Jesli jednak zawarliby$my tylko te informacje, to ‘dobre’
wezly bylyby jedynymi odwiedzanymi. Moze si¢ jednak zdarzy¢ tak, ze jedna symu-
lacja, jedno rozwiniecie jest zte, ale wszystkie inne wypadtyby dobrze. Z funkcja wybier-
ajaca wezly v/n do rozwiniecia nie jest mozliwe, zeby sprawdzi¢ wezel, ktéremu sie nie
poszczescilo. Tak wigc dodana jest druga czesé tego rownania, ktora zalezy od ilosci
odwiedzin n w stosunku do wszystkich przeprowadzonych rozwinie¢ IN. Druga czesé
rownania ma forme: \/W . Ta druga czes$¢ rownania odpowiada za pewnos¢ na
temat wielkosci v, im wiecej prébkowan, tym bardziej jest ona pewna. Cale réwnanie

za$ przedstawia sie nastepujaco:

UCBl1 =v/n+cx+/(In(N)/n) (4.6)

Zeby wybraé¢ kolejny wezel, w ktérym chcemy przeprowadzié¢ rozwiniecie, musimy
znalez¢ wezel z najwieksza wartodciag UCT, ktéra moze by¢ réwna np. UCB1. Tu
v 1 n sa wartodciag wezla i iloscia rozwinie¢ z wezla, ¢ jest stala wymiany pomiedzy
pierwszym a drugim wyrazeniem, a IN jest liczba wszystkich przeprowadzonych symu-
lacji w calym drzewie. UCBI sprawia, ze odwiedzane sa te wezly posiadajace najwyzsza

wartos$¢ oraz te, ktore byly rzadko odwiedzane.
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Pozostata nam ostatnia rzecz: jesli napotykamy na wezel, ktérego n jest wieksze
od zera, to znaczy jakie$ rozwiniecie byto poprzednio wykonane z tego wezta, wtedy
rozwijamy wezel o wszystkie akcje, ktore mozemy wykona¢. Np. w przyktadzie sza-
chowym tworzymy wezly podrzedne zawierajace wszystkie posuniecia konikiem, pio-
nkiem, wieza itd. Jest to proces doktadnie taki sam jak w poprzednich algorytmach,
tylko ze dla jednego poziomu. Nastepnie wybieramy wezel z najwiekszym UCT, w
tym wypadku UCT sa jednak réwne, bo n = 0 wiec UCB1 = inf., tak wiec pozostaje
nam wybraé¢ wezel sposrod weztow podrzednych zgodnie z kolejnoscia alfabetyczna. 7
tego wezla przeprowadzamy kolejne rozwiniecie. Ostatecznie po przeprowadzeniu wielu
rozwinie¢, zeby wybrac¢ ruch, wybieramy sposrod weztow podrzednych do korzenia, czyli
naszego poczatkowego wezta. Wybieramy ten wezet z najwieksza wartoscia rozwinieé
n, ale tylko dla weztéw bezposrednio podrzednych. Poszukiwanie Monte Carlo wraz ze

wzrastajaca liczba rozwinie¢ zbiega sie do optymalnego rozwiazania.
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Rozdzial a

Uczenie ze wzmocnieniem

W przesziosci bylo wiele prob zbudowania przeréznych kognitywnych architektur.
Miaty one tworzy¢ unifikujacy obraz dziatania mézgu lub oddawaé¢ w jakis sposéb jego
dziatanie. Te modele byly czesto luzno inspirowane pewnymi spostrzezeniami na temat
funkcjonowania moézgu i byly nastawione na przyblizenie generalnych metod jego dzi-
alania. Zazwyczaj takie modele wymagaly takze ogromnych zbioréw stwierdzen na
temat swiata w duchu symbolicznego Al. My co prawda w rozdziale o symbolicznym
Al skupiliSmy sie na moze pobocznym temacie, jakim sa drzewa poszukiwan, ale w
tym dziale czesto korzysta sie ze stwierdzen zapisanych w formie logiki, tak jak to
powiedzielismy na poczatku tamtego rozdzialu. Takie symboliczne podejscie ma swoje
plusy, wykorzystuje, chociazby aparat matematyczny do okreslania wartosci stwierdzen
jest jednak zbyt sztywne dla wiekszosci rozwigzan. Sam sprobuj zapisa¢ informacje na
jakis temat za pomoca samych stwierdzen, zeby przekonac sie, ze nie jest to tatwe
zadanie. Tak wigc systemy te wymagaly ogromnych zbioréw twierdzen. Dzialo sie tak,
poniewaz te systemy nie posiadaly wlasnego mechanizmu interpretacji tego, co dzieje
sie w $wiecie i wyciagania z tego wnioskow. Mozna powiedzie¢, ze pod pewnymi wzgle-
dami te systemy byly nawet w tyle za robotem Shakey, ktéry potrafit interpretowaé
swoj prosty swiat. Niektore takie projekty zuzyly tysiace godzin pracy wolontariuszy,
zeby zwiekszy¢ pojemnosé baz danych na temat Swiata, z nadzieja, ze jesli uchwyca
ich wystarczajaca ilo$¢, to te systemy beda mogly rozumowac jak ludzie. Okazuje sie,
jednak ze nikt nie mowi nam nigdy, co si¢ stanie, jesli bedziemy biec ulica z pelnym
wiadrem wody, a jednak wiemy, ze nasze nogi beda mokre. 7 tego i innych powodow,
miliony relacji pdzniej ten wysitek zdaje sie bezowocny. Ignorowanie motywacji, uczu¢,
emocji i stanow umystu moglo byé¢ fundamentalnym powodem porazki tych wysitkow.
Jest jednak bardziej podstawowy problem z takim podejsciem. Tworzenie duzego sys-
temu z wielu wezesniej zdefiniowanych zasad nie jest proste ze wzgledu na wystepujace
miedzy nimi interakcje. Wyobraz sobie, ze prébujesz zbudowaé samochdd od podstaw,
nie wiedzac nawet jakie systemy i funkcjonalnosci powinny zosta¢ dodane. Ta metafora
oddaje bezsens proby skonstruowania kopii mézgu od podstaw bez posiadania planu.
To podejscie nie pozwala na testowanie czesci przed dodaniem ich do wigkszego sys-
temu i nieprawidlowe dzialanie jednej z nich oznacza, ze calo$¢ nadaje sie¢ do wyrzucenia,

poniewaz nie wiemy ktora czesé jest odpowiedzialna za niepowodzenie. Pracujac obok
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tych wysitkéw byli naukowcy tacy jak Richard Sutton, ktérzy prébowali odkry¢ podsta-
wowe zasady kierujace zachowaniem inteligentnych systeméw. Powzigli oni podejscie
matematyczne, patrzac si¢ na umyst tylko w celu inspiracji. Te wysitki okazuja sie
dzisiaj duzo bardziej skuteczne. Niektére z nich zdaja sie nawet wyjasnia¢ niektére
zjawiska wystepujace w naszej czaszce, jak np. uczenie TD, ktore zostalo polaczone z
dzialaniem systemu dopaminergicznego. Duza przewaga tego podejscia jest rowniez to,
Ze uczenie ze wzmocnieniem, poniewaz uzywa pewnych poje¢ wystepujacych w innych
dziedzinach sztucznej inteligencji, moze by¢ dos¢ tatwo potaczone do innych odkry¢

takich jak sieci neuronowe. To oferuje efekt synergii i tatwos¢ konceptualna,.

5.1 Problem uczenia ze wzmocnieniem

Jak jednak mozemy zdefiniowa¢ dzialanie catego inteligentnego systemu, jakim jest
nasz mozg za pomoca kilku prostych zasad? Uczenie ze wzmocnieniem (ang. re-
inforcement learning albo RL w skrécie) identyfikuje kilka niezbednych sktadnikéw
koniecznych dla inteligentnego zachowania. Na poczatek potrzebujemy pewnych infor-
macji koniecznych, zeby podjac¢ decyzje. Ta wlasciwos¢ jest nazywana stanem. Nastep-
nie potrzebujemy aktora. Aktor jest osoba, zwierzeciem, robotem, ktéry uzywa infor-
macji o stanie, zeby podejmowac decyzje. Aktor otrzymuje nagrode po kazdej zmianie
stanu lub po pewnej serii stanéw. Nagroda jest podobna do zjawiska przyjemnosci i
bolu, tak wiec aktor lubi zwieksza¢ ilos¢ nagrody. Ostatecznie aktor moze podejmowac
pewne akcje ktore wpltywaja w jakis sposéb na stan. Te akcje moga by¢: przesunie-
ciem bierki w szachach, kierunek ruchu ramienia robota lub moze wybranie problemu,
nad ktérym powinno sie pracowac¢. Ten proces moze by¢ zwizualizowany jako pewnego
rodzaju okrag, w ktorym informacje pltyna od srodowiska do aktora i do aktora do

srodowiska. Akcje aktora sa modyfikowane przez naptywajacy sygnat nagrody.

Sa jeszce dwa inne kluczowe elementy problemu RL. Tak zwany zbiér zasad (ang.
policy) jest pierwsza z nich. Zbiér zasad okresla dla kazdego stanu akcje, ktére zostana
podjete przez aktora. Tak wiec mozna mysle¢ o zbiorze zasad, jak o wyniku dzialania

mozgu.

p(sla) (5.1)

Zbiér zasad p dla danego stanu s przy podjeciu akcji a.
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Mozemy tez zidentyfikowaé funkcje wartosci. Poprzednio méwilisSmy o funkcji wartosci,
ale dla problemu RL mozemy okresli¢ pewne jej dodatkowe wiasciwosci. Funkcja
wartosci jest suma wszystkich sygnatow nagrody od teraz od ostatniego wystepujacego

stanu. Mozemy to zapisa¢ jako:

v(a,al,ag,...) :E(T’Z’,T’Z’+1,7’Z’+2,...> (52)

Gdzie v jest funkcja wartosci, a,, sa akcjami, ktére podejmuje aktor, a r,, jest sygnatem
nagrody w kroku n. Wazne jest, zeby zobaczy¢, ze chcieliby$my znaé funkcje wartosci,

poniewaz powiedzialaby nam ona, ile nagrody otrzymamy w przyszlosci.

5.2 Wieloreczny bandyta

WyjasniliSmy, ze cale myslenie aktora moze by¢ podsumowane jako zbior zasad.
Jesli znalibysmy optymalny zbiér zasad, to moglibySmy osiagna¢ najwyzsze mozliwe
nagrody od teraz do konca wszechswiata. Problemem jest jednak to, ze wiekszo$¢ ak-
torow wie, na poczatku, bardzo mato o funkcjonowaniu srodowiska, w ktérym sie zna-
jduja, wiec nie sa w stanie powiedzie¢, co jest dla nich najkorzystniejsze. Co powinien
zrobi¢ taki aktor, zeby staé sie lepszym w poszukiwaniu nagrody? Wyobraz sobie bycie
w ogromnym kasynie, gdzie znajduje sie wiele automatow do gier zwanych powszech-
nie jednorecznymi bandytami (prawdopodobnie dlatego, ze kazdy, kto wchodzi w bliski
kontakt z taka maszyna, zostaje ograbiony). W tym kasynie jest wiele réznych maszyn,
kazda dajaca inna spodziewana wygrana. My chcemy znalezé taka, ktora da nam
wygrac lub nie przegrac, jak najwieksza ilosé¢ pieniedzy. Moze brzmi to tylko jak tadna
metafora, ale tak opisany problem nazywany jest problemem wielorecznego bandyty
(ang. multi-armed bandit). Zastanéwmy sie teraz nad najlepsza strategia dzialania w
takim kasynie. Na poczatku nic nie wiemy o maszynach, takze konieczne jest, zebysmy
dokonali pewnej ilosci eksploracji, to znaczy, ze koniecznym jest aby pociagna¢ wajchy
nalezace do wielu jednorecznych bandytéw w poszukiwaniu takiego, ktéry daje dobre
nagrody. W ten sposéb mozemy znalez¢ najbardziej oplacalng maszyne, ale jesli tylko
eksplorujemy, to nie otrzymamy korzysci wynikajacych z wykorzystania takiej maszyny;,
czyli eksploatacji. Strategia, ktéra zawiera te dwie korzysci, czyli eksploracje i eksploat-
acje nazywana jest epsilon-chciwa (ang. epsilon greedy). Okresla ona, ze powinni$my
eksplorowac¢ przez e ilos¢ czasu i eksploatowac to, czego sie nauczyliSmy przez 1 — e
ilos¢ czasu. Uzywajac strategii epsilon-chciwej, bedziemy otrzymywaé wyzsze nagrody,
wraz z tym, jak bedziemy sie stawac lepsi w danym zadaniu. Wynika to oczywiscie z
faktu, ze wykonujemy co jaki$ czas faze eksploatacji, w ciagu ktérej wykorzystujemy
najlepszy automat. Jak ustali¢ przez ile czasu powinno sie to jednak odbywacé? Za-
zwyczaj ustawilibysmy e tak, zeby réwnala sie pewnej malej wartosci takiej, jak e=0.1.
To oznacza, ze eksplorujemy przez tylko 10% czasu. W dlugim okresie wystarczy to

jednak do znalezienia optymalnego rozwiazania. Jednym problemem tego podejscia
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jest to, ze nawet jesli znamy spodziewana wartos¢ kazdej z maszyn z wielka doklad-
noscia, to nadal bedziemy zmuszeni poswieca¢ 10% czasu na eksplorowanie, co bedzie
nas powstrzymywac przed otrzymaniem najwyzszej mozliwej nagrody. Tu pojawia sie
modyfikacja strategii epsilon-chciwej. W niej bedziemy zmniejsza¢ e po pewnej ilosci
N préb. Za kazdym razem, gdy wykonalismy wielokrotnos¢ IN prob zmniejszymy

epsilon, uzywajac réwnania:

e=yxe (5.3)

Gdzie y jest pewna wartoscia pomiedzy 0 a 1.

To pozwoli nam wykonywa¢ mniej i mniej eksploracji, w miare tego, jak stajemy
sie lepsi w wykonywaniu zadania, jednoczesnie zwiekszajac nasza nagrode albo jak w
przypadku jednorecznych bandytéw — zyski. Jest jeszcze jedna rzecz, ktéra moglibysmy
zrobi¢. Jesli znamy najwyzsza mozliwa warto$é funkcji wartosci, to mozemy zmniejszaé
parametr e proporcjonalnie do poprawy w funkcji wartosci. Jest to pewnego rodzaju
strategia rownowazenia ilosci eksploracji z wielkoscia funkcji wartosci. To pozwoli
nam przeznaczaé na eksploracje ilos¢ czasu rowna procentowi nieosiagnietej maksy-
malnej wartosci. Jesli funkcja wartosci osiagneta np. 30%, to eksplorujemy przez 70%
czasu. Kiedy poprawimy sie, w tym co robimy, to zmniejszymy ilos¢ eksploracji, bo
bedzie ona mniej korzystna, jako ze czesciowo wiemy juz jak osiaga¢ pewien procent
wartosci. Przed wprowadzeniem jeszcze jednego sposobu powtérzmy to, czego juz sie

nauczyliémy, a mianowicie, ze funkcja wartosci jest zdefiniowana jako:

v(a,ar,as,...) = S(ry, Tig1, Tivay - - ) (5.4)

Podane rownanie, zeby otrzymaé¢ funkcje wartosci, sumuje wszystkie nagrody od teraz
do nieskonczonosci z réwna waga. Jednak w prawdziwym zyciu troszczymy sie duzo
bardziej o nagrode w momencie r; niz ta w momencie 7;41000 Dlaczego tak sie dzieje?
Jednym z powodoéw jest zapewne fakt, ze przyszlo$é nie jest tak pewna, jak terazniejs-
70$¢, wiee z checia zamienimy nagrode daleko na horyzoncie na mniej oddalona, bo ta
odlegta moze nigdy nie nadejs¢. Dlatego powinnismy dodaé¢ pewien parament okresla-
jacy pewno$¢ co do przysztosci. Nazwijmy go d tak jak we wspdtezynniku dyskon-

towym. Pomnézmy ;41 przez d, riyo2 przez d * d, r;43 przez d x d * d itd.

v(a,ar,ag,...) = S(r, g1 % d,rigg x d*, .. ) (5.5)

To jest bardziej realistyczny poglad na nasza funkcje wartosci. Teraz pamietajac o
tym, mozemy stworzy¢ sie¢ neuronowa, ktéra bedzie przyblizac¢ te funkcje wartosci. Ma-
jac te sie¢, bedziemy eksploatowac wielorecznego bandyte, uzywajac sieci neuronowej do
aproksymacji jakosci kazdego jednorecznego bandyty. To podejscie jednak nie zadziala,

poniewaz nie daliSmy naszej sieci zadnych przyktadéw do trenowania. Dlatego nadal
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potrzebujemy eksplorowaé, zeby uzyskaé przyklady, na ktorych bedziemy trenowac.
Wytrenujemy taka sie¢, podajac przyklady sytuacji, ktére napotkaliSmy i odpowiada-
jaca im sume nagréd jak pokazano wyzej. Zeby wybraé¢ pomiedzy stanem eksploracii i
eksploatacji, uzyjemy formuty UCT takiej jak w podrozdziale 4.6 dotyczacym MCTS.

Dla kazdego "bandyty” obliczymy i wybierzemy tego z najwyzsza wartoscia:

UCBl1 =v+cx+\/In(N)/n (5.6)

Gdzie v bedzie rezultatem otrzymanym z naszej sieci, ¢ stala eksploracji, IN catkowita

liczba préb, a n iloscia préb wykonanych na konkretnym automacie.
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5.3 MDP

Lancuch Markowa jest modelem srodowiska, w ktorym nastepny stan zalezy tylko
od obecnego stanu i od prawdopodobienstwa zmiany tego stanu. 7Z tego powodu jest
nazywany procesem stochastycznym. Wyobrazmy sobie, dla przyktadu, przewidywanie
pogody. Nasz model moze pokazywaé, ze jesli mamy ladna pogode to wystepuje 7%
szansy na to, ze jutro bedzie padaé¢. Jedli jednak juz dzisiaj pada, to wystepuje 13%
szansy, ze pojawi sie burza, 36% szansy, ze jutro tez bedzie padaé i 51% szans, ze jutro
sie rozpogodzi. Taki model jest wlasnie nazywany tancuchem Markowa. Moze on sie
jednak sktada¢ z wielu wigcej stanow i przejs¢ miedzy nimi. Mozemy zaprezentowac
taki model graficznie jako graf z weztami stanu potaczonymi krawedziami zwigzanymi

z prawdopodobienstwem.

(S, P) (5.7)

S jest stanem, P jest prawdopodobienistwem zmiany stanu.

Problem decyzyjny Markowa (ang. Markov decision process, MDP dla krétkosci za-
pisu) jest rozszerzeniem pomystu taiicucha Markowa, ktére dodaje akcje i nagrody. Ten
model jest wyjatkowo podatny na idee uczenia ze wzmocnieniem. W MDP mamy stany,
ktore prowadza z pewnym prawdopodobienstwem do akcji, ktére znéw prowadza z in-
nymi prawdopodobienstwami do pewnych stanéw. Kazda zmiana stanu zwiazana jest
z nagroda. Rozszerzmy nas przyklad dot. pogody o jej przewidywanie. Powiedzmy, ze
jesli jest tadna pogoda i poprawnie przewidzimy, ze jutro tez bedzie tadna, to otrzymu-
jemy nagrode +1. Jedli jednak przewidzimy, ze bedzie tadnie, a w rzeczywistosci bedzie
padaé, to otrzymujemy nagrode -2. Nastepnie przechodzimy do kolejnego stanu, w za-
leznosci od tego, co rzeczywiscie sie stalo i tak, jesli trafimy np. na deszcz, to otrzymu-
jemy nagrode -2, przesuwamy si¢ do wezla z deszczem. Teraz mamy 3 przewidywania:
tadna pogoda, deszcz, burza. Jedli przewidzimy tadna pogode, to otrzymujemy +2,
jesli to samo zrobimy z deszczem to +3, jesli przewidzimy burze +5. Jednak jesli nie
uda sie nam przewidzie¢ sytuacji, to otrzymamy -1 za zle przewidziana tadna pogode,
-2 za deszcz i -5 za burze. Nastepnie przechodzimy do kolejnego wezta, wedtug tego,
co naprawde sie wydarzylo. Jesli zdarzyla sie akurat burza, to konczymy, bo od burzy,
w naszym przyktadzie, nie prowadza zadne strzalki. Oznacza to, ze jest ona wezlem

koncowym.

(S, A, P, R) (5.8)

S jest stanem, P jest prawdopodobienstwem zmiany stanu, tak jak w tancuchu Markowa,
A sa akcjami, ktore aktor moze wybra¢, a R sa nagrodami zwiazanymi z przesztym i

obecnym stanem.

80



Ryc. 5.3: Przykladowe przejscia miedzy stanami MDP
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5.4 Uczenie Monte-Carlo

Jedna z metod uczenia zbioru zasad oraz funkcji wartosci jest uczenie Monte-Carlo.
Dziala ono poprzez patrzenie si¢ jaka kumulatywna nagrode nastepujaca po stanie s
otrzymal aktor. Jest to niedokladne przyblizenie funkcji wartosci. Jak pamigtamy;,
suma wszystkich nagrod jest rowna funkcji wartosci. Mogloby sie nam wydawac, ze
suma nagrod bedzie doktadnie odzwierciedla¢ funkcje wartosci i mozemy uczyé¢ na
tych pojedynczych przykitadach z powodzeniem. Tak jednak nie jest, poniewaz po
nastapieniu wydarzenia, ktore sledzimy, nastepuja tez inne wydarzenia, ktore maja
wplyw na wynik sumy nagrod. Dlatego bierzemy srednia z wielu takich wydarzen,
aby otrzymaé przyblizony wynik funkcji wartosci. Jesli wezmiemy wiele przykladow
to wydarzenia nastepujace po naszym wydarzeniu, ktérym jesteSmy zainteresowani, sie
usrednia. To sprawi, ze przewidywanie bedzie blizsze rzeczywistej oczekiwanej wartosci
wydarzenia. Dodawanie kolejnych przykiadéow do naszego przewidywania na temat
jednego wydarzenia daje nam lepsze i lepsze prognozy na temat rzeczywistej funkcji
wartosci. Jest jednak pewien problem z tym podejéciem. Chodzi tu o sposéb sumowa-
nia nagrod. Jak mozemy zsumowaé niekonczace si¢ nagrody? Jednym z problemoéw
uczenia Monte-Carlo jest to, ze historia potrzebuje mie¢ punkt koncowy. Dzieje sie
tak, poniewaz nie mozemy sumowac nieskonczonej liczby nagréd bez ucinania reszty w

jakims arbitralnym punkcie, zeby by¢ w stanie nauczy¢ sie czegokolwiek.

v(s) = AVG(vy,vg,v3,...) (5.9)

Uczenie Monte-Carlo, gdzie vy, vs itd. sa sumami nagrod w konkretnym epizodzie, a

v jest funkcja wartosci otrzymana przez wziecie sredniej z tych sum.

Powiedzmy, jak moglibysmy zaimplementowaé uczenie Monte-Carlo. Mozemy sobie
wyobrazi¢ posiadanie wielkiej tablicy z osobnym rekordem dla kazdego stanu s. W
kazdej komoérce umieszczalibysmy ta srednia. Teraz, aby aktualizowaé¢ wartos¢ kazdej z
tych komérek, potrzebujemy zasady aktualizacji. Moglibysmy ja otrzymac, utrzymujac
w pamieci dwie informacje: jedna z suma wszystkich nagrod w réznych epizodach i
druga z iloscia epizoddéw, ktére sprawdziliSmy. Dzielac pierwsza wartosé¢ przez druga,
otrzymaliby$my wynik. Jest jednak inna metoda dajaca ten sam wynik:

kE—1 o v
Uqvg = T ( k> * UoldAvg (510)

Gdzie ugyg jest nows Srednia, Ugqavg biezacy Srednia, k jest liczbg epizodéw, a x jest

nowym przyktadem sumy nagréd, ktory napotkalismy.
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To podejscie jest mozliwe dla matych problemow, jednak kiedy problem rosnie do
duzych rozmiaréw, jak na przykitad podczas gry w szachy, staje si¢ niemozliwym, aby
utrzymywac rekord kazdego mozliwego stanu. Jak mogliby$my przyblizy¢ dzialanie
takiej tablicy? Tu na pomoc przychodzi generalna aproksymacja funkcji. W naszym
przypadku uzyjemy jednego z aproksymatoréw jakim jest sie¢ neuronowa. Sieci neu-
ronowe sg tak nazywane, poniewaz w teorii moga reprezentowaé kazda mozliwa funkcje
z pewna dokladnodcia. Tak wiec bedziemy uzywaé sieci neuronowej do aproksymowa-
nia dziatania tabeli przegladowej. Jakie bedzie wejécie, wyjscie i nagroda dla naszej
sieci? Wejsciem bedzie stan. Wyjscie okreslimy jako warto$¢ funkcji wartosci dla
danego stany wejsciowego. Tak np. wejSciem moze by¢ pozycja szachowa, a wyjs-
ciem numeryczna ocena pozycji przez arcymistrza szachowego. Zeby przybliza¢ wynik
otrzymywany przez propagacje przez sie¢, do oceny profesjonalisty, uzyjemy funkcji
wartosci, ktora bedzie uzywac réznicy miedzy wyjsciem a suma nagrod dla danego epi-
zodu do swojego uczenia. Nastepnie odejmiemy ocene profesjonalisty od oceny sieci i
wszystko to podniesiemy nastepnie do kwadratu. Taka funkcja nazywana jest Srednim

bledem kwadratowym (ang. mean squared error lub MSE).

MSE = (ueacpected - unet)2 (511)

Ueczpectea jest suma nagréd albo funkcjg wartosci dla naszego epizodu, wpe; jest wyjs-
ciem naszej sieci neuronowej. Musimy tylko pamietac, ze jesli nasz epizod jest nieskonc-

zony, bedziemy musieli w pewnym momencie uciaé¢ reszte nagrod.

Taka funkcja warto$ci zapewni nam dobre uczenie ze wzgledu na to, ze kara,
jaka bedzie otrzymywaé sie¢, bedzie zaleze¢ od odleglosci miedzy ocena sieci a ocena
spodziewana. Zamiast oceny profesjonalisty mozemy wzia¢ wynik gry, co jest bardziej
realne, poniewaz zazwyczaj nie mamy zbioru pozycji ocenionych przez profesjonaliste.
Jedli tak wlasnie jest, to mozemy wzia¢ jak najwieksza liczbe rozegranych gier z ich
wynikami. Wybra¢ sposrdd nich pewna liczbe pozycji z wynikami i na takiej pod-
stawie uczy¢ nasza sie¢. Zauwazmy, ze popularne pozycje takie jak np. 1l.ed 2.eb
moga sie powtoérzy¢ w naszym zbiorze wielokrotnie. Na dodatek moga mieé¢ one rézne
wyniki, poniewaz niektérzy gracze mogli wygra¢ a inni przegraé¢ z tej samej pozycji.
Nie przeszkadza to jednak w uczeniu, poniewaz sie¢ tak jak wczesniej tablica usredni

te wyniki.
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5.5 Uczenie TD

Alternatywa dla metody Monte-Carlo jest metoda temporalnych réznic (ang. tem-
poral difference, TD dla krétkosci zapisu). W metodzie TD szukamy réznic pomiedzy
funkcja wartosci dla nastepujacych po sobie stanéw. Wyobrazmy sobie na przyklad,
ze gramy w szachy. W tym rodzaju gry nagroda pojawia sie tylko na koncu i nie
ma posrednich nagréod, za powiedzmy zbicie pionka. Potrzebujemy ich jednak, zeby
dokonywaé¢ wyboru. To wazny problem, na ktory zwracano uwage duzo wezesniej. Cho-
ciazby Newell mial watpliwosci czy w wyniku wygrana, remis, przegrana jest wystar-
czajaca ilo$¢ informacji, zeby czegokolwiek byé¢ w stanie sie nauczy¢. Zeby rozwiazaé
ten problem, mogliby$émy w pewnym sensie propagowaé wstecznie nagrody od konca
epizodu do jego poczatku. Jesli to zrobimy, to kazdy stan poprzedzajacy koniec gry
bedzie mie¢ wartos¢ rowna wynikowi gry. Pozycji powiedzmy 1.e4 2.e5, przypiszemy
warto$¢ rowna temu, co bylo wynikiem calej gry. Teraz moglibysmy uzy¢ tablicy, zeby
zapisywac rezultaty dla kolejnych sprawdzanych pozycji, ale juz méwilismy, przy okazji
omawiania metody Monte-Carlo, ze istnieje lepszy sposéb. Uzyjemy do przewidywa-
nia sieci neuronowej. Wejscie i wyjscie beda takie same jak poprzednio. Jedynym co

ulegnie zmianie, bedzie btad.

MSE = (unet — unet71)2 (512)

To jest funkcja bledu dla uczenia TD. u,e; jest wartodcia funkeji wartosci dla obecnego

epizodu a une:—1 jest podobnie wartoscig funkceji wartosci dla poprzedniego epizodu.

Zobaczmy, jak dziala to uczenie. Bierzemy obecne przewidywanie co do wyniku,
ktore zwraca nam sie¢ i przewidywanie tej sieci ruch wczesniej. Obliczamy réznice za
pomoca réwnania (5.12). Nastepnie uzywamy wyniku do uczenia sieci na temat obec-
nej pozycji. Widzimy wiec, ze sie¢ probuje przewidywa¢ wynik samej siebie. Mozesz
teraz powiedziec, ze cale to uczenie nie ma sensu, bo jak nasza sie¢ ma sie nauczy¢
od samej siebie mimo tego, ze nic na poczatku nie wie. I masz racje, na poczatku
uczenie nie bedzie dobre, ale bedzie wystepowalo, poniewaz na koncu epizodu zamiast
Uner Uzyjemy realnego rezultatu. Jak juz jednak powiedzieliémy, uczenie to nie bedzie
z poczatku najwyzszej jakosci. Ten problem nazywany jest z ang. biase’em uczenia
TD. Mocna strona tego podejécia wobec metody Monte-Carlo jest jednak to, ze nie
musimy czeka¢ do konca epizodu, aby nauczy¢ sie czego$, uczenie odbywa sie po kazdej
zmianie stanu. To jest niezwykle korzystne w sytuacjach, gdy nagroda jest rzadka tak
jak w przykladzie z szachami. Kluczowym jednak pytaniem jest to czy istnieje réznica,

miedzy tym, czego nauczy sie Monte-Carlo a TD? Zobaczmy przyklad:

Mamy dwa wydarzenia A i B oraz polaczone z nimi odpowiednie nagrody. Dane

czterech epizodéw wygladaja nastepujaco:
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A0,B0end
B 1end
B 1end
B 0 end

Teraz chcemy zobaczy¢ jaka odpowiedZ dostaniemy od MC i od TD. MC (skrét od
metody Monte-Carlo) wyciagnatby srednia z wszystkich przyktadéw, dajac nam:

A=0
B=1/2
Metoda TD databy nam inng odpowiedz:
A=1/2
B=1/2

Wiec jak TD dalo nam te odpowiedz? Jesli pamietasz, jak mowilismy o MDP w
rozdziale 5.3, to mozesz sobie wyobrazi¢ dzialanie metody TD jako wybieranie na-
jbardziej prawdopodobnego MDP zwiazanego z problemem. W naszym przypadku
MDP wygladatby nastepujaco:

A przechodzi w B 100% razy.
B daje nam 1 z 50% prawdopodobieristwem.

Widzimy, wiec ze rozwiazania obu tych metod nie sa takie same. Mowimy, ze MC
zbiega sie do rozwiazania, ktore ma najmniejszy blad kwadratowy a metody TD do

najprawdopodobniejszego modelu MDP.
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5.6. Uczenie TD(lambda)

5.6 Uczenie TD(lambda)

Poprzednio widzieliémy dwa rézne podejscia do problemu uczenia ze wzmocnieniem,
ale ktorego powinnismy uzywaé¢? OdpowiedZ brzmi: nie musimy wybieraé, poniewaz
istnieje metoda laczaca te dwa sposoby. Kiedy uzywalismy metody Monte-Carlo, pa-
trzylismy sie na kazda nagrode do konca epizodu. Kiedy natomiast uzywalismy metody
TD, patrzylidémy sie tylko jeden krok do przodu. Co, jednak jesli moglibysmy sie popa-
trze¢ gdzies pomiedzy? Nie do konca epizodu, ale wiecej niz jeden krok. To podejscie
nazywane jest n-krokowa metoda TD. Zeby otrzymacé nasza funkcje nagrody, do ktérej
bedziemy sie starali dopasowaé dzialanie aproksymatora, dodamy n krokéw nagrod
tak jak w MC, a na koncu zamiast reszty epizodu dodamy funkcje wartosci w kroku
n+1 tak jak w uczeniu TD. Teraz, jesli wybierzemy n = 0 to metoda ta jest ekwi-
walentna do metody TD, a jesli wybierzemy n = inf. to jest taka sama jak MC.
Wiemy eksperymentalnie, ze zazwyczaj najlepsze rozwiazania leza gdzies pomiedzy
tymi dwoma ekstremami. Jak jednak mamy wybra¢ konkretna liczbe krokdéw, ktorej
bedziemy uzywaé¢? Tu znow okazuje sie, ze niekoniecznie musimy wybiera¢. A to
poniewaz algorytm TD(lambda) laczy wszystkie wartosci n krokéw w jedna warto$é
docelowa. Dzialajacy tu mechanizm jest bardzo prosty. Wezmiemy wszystkie mozliwe
wartosci dla n-krokéw, zaczynajac na n = 0 a konczac na n = inf. Dodamy je wszys-
tkie, otrzymujac nowa wartos¢. Aby jednak nie bra¢ pod uwage odleglych wydarzen, w
powiedzmy 100-kroku, z taka sama waga jak np. w 4-kroku wprowadzono wspolczyn-
nik lambda. Lambda zawiera si¢ w przedziale 0 do 1. Okresla ona, jak bardzo powin-
nismy bra¢ pod uwage odlegle konsekwencje. Z jednej strony przeciez chcemy je brac¢
pod uwage, ale z drugie im bardziej odlegle, tym mniej pewne jest, co dokladnie je
spowodowato. Musimy wiec ustali¢, jak bardzo zalezy nam na konkretnej wlasciwosci.
Zrobimy wiec odrobine inaczej. Wezmiemy wszystkie mozliwe wartosci dla n-krokéw i
dodamy je pomnozone przez A". Ten wspoétczynnik bedzie zmniejsza¢ wage duzych, a

wiec odleglych n-krokéw. Na konicu wynik przez (1 —A) dla obliczeniowej konsystencji.

n %

G= (1= *) (D (r;) +v(@) * ') (5.13)

i=0 =0
Gdzie X(7;) oznacza sume nagréd w j krokach, v(z) funkcja wartosci w i-tym kroku,
a G jest wartoscia docelowa, ktora chcemy przyblizaé¢, uzywamy jej wiec w rownaniu
MSE.

Mozemy teraz uzy¢ G w rownaniu na MSE:

MSE = (G — tupe)? (5.14)

Ut jest tu oczywiscie wynikiem dzialania naszej sieci.
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Ten algorytm zostal wykorzystany w stynnym programie TD-Gammon stworzonym
w 1992 roku przez Geralda Tesauro. Nazwa programu pochodzita wlasnie od uczenia
TD oraz od nazwy gry, w ktérej ten program konkurowal, a mianowicie Tryktraka (ang.
backgammon). Gra ta w wielkim uproszczeniu polega na podrézy wokdt planszy w
kierunku przeciwnym do konkurenta swoimi pionami. Celem gry jest zdjecie wszystkich
swoich pionéw z planszy. Aby to uczyni¢, obaj gracze rzucaja dwoma ko$émi i poruszaja
sie 0 wyrzucong liczbe pol. W czasie gry piony wchodza ze soba w interakcje. Co
ciekawe mozna wygra¢ normalnie lub poprzez zdobycie tzw. gammonu. Ze wzgledu na
losowos¢ wystepujaca w grze, ktora powoduje szybkie rozgalezianie, a wiec powstanie
wielu mozliwych historii, glebokos¢ drzewa poszukiwan jest z koniecznosci ograniczona.
W programie TD-Gammon byla ona ograniczona do ruchéw i odpowiedzi przeciwnika.
Nastepnie pozycje byly oceniane przez sie¢ neuronowa. Sie¢ neuronowa programu byta
nauczona za pomoca algorytmu TD()X). Program nie wykorzystywal wiedzy zdobytej
przez ludzi, a uczyt sie bezposrednio ze swoich gier. W wyniku powstania programu TD-
Gammon zmienila sie teoria grania w tryktroka. Gra pozycyjna programu jest oceniana

przez niektorych ekspertow jako wysmienita, przewyzszajaca nawet ich wlasna,.
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Rozdzial e

Gry i wiecej

Pokrylismy w tym momencie szeroki zakres tematéw, zaczynajac na sieciach neu-
ronowych i optymalizowaniu ich dzialania, co daje nam moc znajdywania relacji miedzy
strumieniami danych. PatrzyliSmy sie na drzewa poszukiwaé, ktore utrzymuja w
pamieci rozwiazania, ktorych prébowalismy i pomagaja nam eksplorowaé przestrzen
mozliwosci. Widzielismy takze, w jaki sposéb uczenie ze wzmocnieniem daje nam
unifikujacy poglad na aktoréw uczacych sie w rzeczywistych srodowiskach i zobaczyliSmy
problemy, ktore w nich napotykaja. Wspomnieliémy tez czasami o historycznych
wydarzeniach waznych dla dziedziny sztucznej inteligencji. W tym rozdziale przeglad-
niemy kilka prac badawczych od firmy Deepmind, majac na uwadze to, czego nauczylismy
sie do tej pory. Po przeczytaniu tego rozdzialu powinienes by¢ zapoznany, przyna-
jmniej na wysokim poziomie z najnowszymi badaniami w tej dziedzinie. Pospeku-
lujemy réwniez na koncu tego rozdzialu nad przysztymi mozliwymi podejsciami do
tak zwanej generalnej sztucznej inteligencji tj. AGIL. Ta cze$¢ tekstu jest moze na-
jwazniejsza ze wszystkich. Budujac na tym, co zostalo powiedziane wczesniej, daje ni-
etechnicznemu czytelnikowi wglad w to, co dzieje sie pod maska sztucznej inteligencji,
uczenia maszynowego oraz gtebokich sieci neuronowych. Odbiegajac od tematu, zwrot
gleboka sie¢ neuronowa (ang. deep neural network) znaczy tylko tyle ze sie¢ ma wiecej
niz jedna warstwe neuronéw. To tyle. Jednak kto$ niezaznajomiony z tematem mogtby
by¢ pod wrazeniem, kiedy ustyszalby o glebokich sieciach neuronowych. Mam nadzieje,
ze teraz rozumiesz glebiej, jak wyglada rzeczywistos¢ i nie bedziesz tak tatwo manipu-
lowany przez medialne préoby tapania twojej uwagi. Mamy takze nadzieje, ze niektére
obawy zwiazane ze sztuczna inteligencja zostaly przez nas rozwiane i mozesz krytykowac
rozwiazania Al na wyzszym poziomie zrozumienia. Mamy nadzieje, ze bedziesz w
stanie wyjasni¢ kilka rzeczy swoim znajomym. Ostatecznie mamy nadzieje, ze bedziesz
w stanie podejmowac lepsze decyzje, uzywajac tej wiedzy. Czy to bedzie poprzez dal-
sze poglebianie wiedzy i tworzenie nowych rozwiazan, przygotowanie lepszego planu
dla swojej firmy, inwestowanie w przedsiewziecia zwiazane z technologia, czy nawet de-
cyzje dotyczace zycia osobistego takie jak wybor platform spolecznosciowych, z ktérych
chcesz korzystac, ze wzgledu na wykorzystywanie w nich tych metod. Jestesmy gteboko
przekonani, ze wicksza wiedza moze ci¢ prowadzi¢ do lepszego zycia dla ciebie i innych.

Popatrzmy teraz na obecny stan badan.
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6.1 AlphaGo (rok 2016)

AlphaGo jest algorytmem, ktory zostal stworzony z mysla o pokonaniu gry plan-
szowej, ktora nie poddawata sie technikom sztucznej inteligencji przez najdiuzszy czas,
mowa tu o Go. W tamtym czasie naukowcy mysleli, ze znaczacy przetom w dziedzinie
jest konieczny, aby osiagna¢ ten cel oraz ze jest on odlegly o przynajmniej dekade.
W tym czasie brytyjska firma Deepmind przejeta przez Google ciezko pracowalta, aby
udowodnié cos przeciwnego. Sprawdzili oni najlepsze w tamtym czasie podejscia do tej
gry, ktore uzywaly MCTS wzmocnionego przez sie¢ zbioru zasad, ktéra miata przewidy-
wacé ruchy, ktére zagratby czlowiek. Badzacze zaproponowali ich wlasny sposéb, ktory
mial uzywaé sieci zbioru zasad i funkcji wartosci polaczonych z MCTS, a to wszys-
tko wytrenowane w czesci przez uczenie ze wzmocnieniem. Jak pokazuja w pracy
na temat AlphaGo, gra Go ma bardzo duza przestrzen mozliwosci, w ktérej trzeba
wyszukiwaé¢ rozwiazanie. Jej szeroko$¢ b (ilosé legalnych ruchéw dla danej pozycji)
wynosi okoto 250, a glebokos$¢ d (dlugosé gry), ktéra wynosi srednio 150. To jest duzo
wieksze drzewo mozliwosci niz np. szachy, ktére maja b rowne mniej wiecej 35, a d
rowne okoto 80. Z tego wlasnie powodu proste wyszukiwanie alfa-beta nie jest wystar-
czajace, aby rozwiaza¢ problem gry Go. Nie mozemy popatrzeé¢ sie wystarczajaco
gleboko i nie mamy prostej funkcji wartosci, tak jak w szachach gdzie kazdej figurze
mozemy przypisa¢ pewna wartos¢. W Go warto$¢ kazdego ruchu zalezy gléwnie od
innych ruchéw, ktére zostaly wezesniej wykonane. Zeby nauczyé¢ AlphaGo, Deepmind
wytrenowal kilka sieci neuronowych. Na poczatku zebrali zbiér danych zawierajacy
gry profesjonalistéw. Nastepnie wytrenowali co$, co nazwali siecig ‘SL policy’ zeby
przewidywala ruchy zrobione przez tych graczy. Ta sie¢ miala 13 warstw i trenowata
na 30 milionach przykladéw. Naukowcy wytrenowali dodatkowo mniejsza i szybsza
sie¢ do wykonywania tego samego zadania. ‘SL policy’ udato sie otrzymaé wynik 57%
poprawnie przewidzianych ruchéw, a mniejszej sieci udato sie to w 24.2% przypadkéw.
Kolejno wytrenowano ‘SL policy’ sposobem uczenia przez wzmacnianie. Pozwolono
sieci wybiera¢ ruchy i na konicu gry, gdy znana jest nagroda, dokonywano uczenia ze
wzmocnieniem. Uzyta metoda opierala si¢ o podobne mechanizmy jak te, na ktére
patrzyliSmy tylko dla sieci zbioru zasad zamiast dla funkcji wartosci. Wytrenowana w
ten sposéb sie¢ RL byla w stanie pokonaé sie¢ SL w 80% przypadkéw. Ludzie pracu-
jacy nad projektem cheieli jednak aby uzy¢ takze funkeji wartosci. Zeby otrzymadé zbiér
danych, pozwolili gra¢ sieci RL wiele gier ze sama soba az do momentu ich zakonczenia.
Nastepnie wybierali niektore pozycje sposréd tego zbioru danych, zeby uniknaé¢ nad-
miernego dopasowania ze wzgledu na korelacje pomiedzy pozycjami wewnatrz jednej
gry. Funkcja bledu byta MSE wzgledem wyniku gry, ktéry byt réwny 41 dla wygranej
i-1 dla przegranej (w grze Go nie ma remiséw). Architektura sieci symulujacej funkcje
wartosci byla podobna do sieci ‘SL policy’. Oczywista réznica, jaka miedzy nimi wys-

tepowala to fakt, ze ‘SL policy’ zwracala dystrybucje prawdopodobienstwa a funkcja

92



6.1. AlphaGo (rok 2016)

wartodci jedna liczbe. Sie¢ ‘policy’ byla przydatna w zmniejszaniu szerokosci drzewa,
a funkcja wartosci w zmniejszaniu glebokosci drzewa poszukiwan. W pracy na temat
AlphaGo badacze zwracaja uwage, ze funkcja wartosci miata podobna site do sieci RL
uzywajacej rozwinie¢ Monte-Carlo, ale uzywata 15 000 razy mniej mocy obliczeniowej.
Ostatecznie polaczyli oni sieci neuronowe z drzewem poszukiwan, a mianowicie algo-
rytmem MCTS wczesniej opisanym w rozdziale 4.6. Zamiast uzywaé¢ formuty UCB,

wybieraja oni wezel za pomoca nastepujacego rownania:

ar = argmaz,(Q(s, a), +u(s,a)) (6.1)
Gdzie s jest stanem, a akcja, a argmax, oznacza wybor a z najwieksza wartoscia,
Q + u ktoére sa opisane ponizej. Wyrazenie Q(s, a) jest zdefiniowane jako:

Q(s,a) = 1/N(s,a) * X(1(s,a,i) * V(s)) (6.2)

Gdzie 1(s,a,%) jest funkcja charakterystyczna zbioru, ktéra okresla czy wezel byt
odwiedzony podczas i-tej symulacji. V' (s) jest funkcja wartosci, a N (s, a) jest liczba

wizyt w danym wezle.

Drugie wyrazenie w réwnaniu (6.1) jest zdefiniowane:

u(s,a) = c¢x* P(s,a) * Z N(s,b)/N(s,a) (6.3)

Gdzie ¢ jest stala eksploracji, P (s, a) jest wezesniejszym prawdopodobieristwem, ktére
otrzymali$my za pomoca policy uzytej na wezle nadrzednym, i IN (s, b) jest liczba wizyt

do mozliwych ruchéw z naszego wezta, a N (s, a) jest liczba wizyt w naszym wezle.

Wartos$¢ V' (s) z réwnania (6.2) jest kombinacja wartosci wyjscia z sieci vg oraz wartosci

rozwiniecia (ang. rollout) z ktdre sa potaczone w nastepujacy sposéb:

V(is)=(1 =X xvg+ A*xz (6.4)

Gdzie A jest parametrem mieszania.

W réwnaniu (6.1) podobnie jak w MCTS w jest czescig réwnania odpowiadajaca
za eksploracje, natomiast @ jest czescia rownania okreslajaca warto$é wezta. @Q jest
po prostu warto$cia V' znormalizowana przez ilos¢ rozwinieé¢, tak zeby ich ilos¢ nie
wplywala na wynik. Jesli chodzi o w (6.3) to, zamiast okresla¢ nasz brak wiedzy na
temat wezla tylko przy pomocy ilosci rozwinie¢, uzywana do okreslenia tej potencjalnej
wartodci jest réwniez wartos¢ otrzymana z sieci zbioru zasad. To ona szybko, za jednym
razem, okresla warto$é wszystkich ruchéw na planszy. W réwnaniu (6.4) widzimy, ze

zamiast wykorzystywac¢ sama wartos¢ rozwiniecia, jak to mialo miejsce w klasycznym
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MCTS, wykorzystywana jest rowniez informacja na temat pozycji pozyskana z sieci

funkcji wartosci.

Po fazie rozwiniecia wszystkie parametry i niektére ukryte parametry musza by¢
przestane do nadrzednych weztéw. Nie bedziemy tu wchodzi¢ w szczegdly. Jedyna
rzecza, ktéra musimy teraz dodac, jest odpowiedz na pytanie, kiedy rozwija¢ wezel.
Ekspansja jest wykonywana, kiedy warto$¢ wizyt w wezle N (s,a) jest wieksza niz
pewna wartoS¢ Mypreshold- Jako najlepszy wezel jest wybierany wezel z najwieksza
iloscia wizyt. Pokrotee to jest catosé¢ algorytmu AlphaGo. Zostal on uzyty w Marcu
2016, zeby pokonaé¢ bytego mistrza Swiata Lee Sedola w serii pieciu meczéw. Jedyna
gra wygrana przez czlowieka, gra czwarta, zostala wygrana dzieki specjalnej taktyce
Sedola, ktéra miala na celu skomplikowanie gry. Podczas tego wysitku znalazt on ruch
nazywany ,boskim ruchem”. AlphaGo oceniata go jako bardzo malo prawdopodobny.
Prawdopodobnie z powodu tego bledu komputer zagral ponizej oczekiwan w kolejnych
kilku posunieciach, tracac w efekcie wiele punktow na rzecz czlowieka i w konsek-
wencji przegrywajac cala gre. Podzniej zespdt AlphaGo znalazt i poprawil blad, ktéry

powodowal dziwne zachowanie.

6.2 AlphaZero (rok 2017)

W 2017 roku zesp6t Deepmind wziat sie za rozwiazywanie szachéw i gry Shogi uzy-
wajac podobnych technik do tych uzytych w AlphaGo, tym razem jednak miano nie
wykorzystywacé wiedzy ludzi do nauki, a zamiast tego programy miaty sie nauczy¢ graé
od podstaw na ponadludzkim poziomie. Normalne silniki szachowe uzywaja techniki
wyszukiwania alfa-beta wraz z bardzo dokladnie recznie dopasowana funkcja wartosci,
ksiazka otwar¢ i koncéwek oraz korzystaja z wielu heurystyk, ktére poprawiaja dzi-
atlanie systemu w wielu matych okolicznosciach. AlphaZero przyniosta zupelie nowy
spos6b myslenia o problemie, pozwalajac na stworzenie silnika szachowego Lc0, ktory
jest w stanie konkurowaé¢ z najlepszym klasycznym silnikiem szachowym, mianowicie
Stockfishem. Leela Zero byla w stanie osiagna¢ to w bardzo krétkim czasie rozwoju
i w przysztosci bedzie prawdopodobnie w stanie przekonywajaco pokonaé¢ Stockfisha.
AlphaZero korzysta z architektury pod wieloma wzgledami podobnej do programu Al-
phaGo. Uzywa sieci ‘policy’, sieci wartosci oraz algorytmu MCTS. Najwicksza réznica
pomiedzy nimi jest metoda trenowania obu modeli. Kiedy AlphaGo bylo trenowane
przy uzyciu gier pochodzacych od ludzi, AlphaZero uczy sie tabula rasa, znajac na
poczatku tylko zasady gry. Wyszukiwanie jest wg autoréw zaimplementowane podob-
nie jak w AlphaGo. Zeby sta¢ sie lepszym, AlphaZero grato przeciwko sobie i bylo
wzmacniane -1 dla przegranej, 0 dla remisu i +1 dla wygranej. Parametry sieci byty
uczone przy uzyciu MSE + Cross entropy (inny typ funkcji btedu) + regularyzacja

L?, ktéra zostata opisana w rozdziale 3.6. Najbardziej interesujacym pomystem jest
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to, ze parametry w sieci zbioru zasad sa aktualizowane tak, aby zblizy¢ je do praw-
dopodobienstwa po uzyciu wyszukiwania, wigc w pewnym sensie sie¢ zbioru zasad stara
sie przewidzie¢ co stanie sie podczas wyszukiwania. Dzigki temu przy wykorzystaniu,
sie¢ zbioru zasad jest w stanie zredukowaé sprawdzane przypadki do tylko do tych na-
jbardziej obiecujacych. AlphaZero wyszukuje 80 tys. pozycji na sekunde w poréwnaniu
do 70 milionéw, ktére sprawdza Stockfish. Jednak mimo tego AlphaZero byta w stanie
pokonaé¢ Stockfisha w meczu 1000 gier. Rezultat wynidst 155 zwyciestw dla AlphaZero,
6 dla Stockfisha, reszta to remisy.

6.3 MuZero (rok 2019)

Architektura MuZero jest pod pewnymi wzgledami podobna do AlphaZero, ale w
niektorych znaczaco sie rézni. MuZero uzywa podobnej wersji MCTS. Laczy tez ‘policy’

i funkcje wartosci w jedna sie¢ z dwoma wyjsciami.

(6.3.1)p,v = f(s) (6.5)

Gdzie p jest policy, v funkcja wartosci, f siecig neuronowa, a s jej wejéciem. Najwiek-
sza zmiang sa nowe funkcje dynamiki i reprezentacji. Funkcja dynamiki jest uzywana
do przewidywania nagrody w nastepnym kroku. Stan jest ustawiony na réwny funkcji

reprezentacji.

(6.3.2)sg = h(o-1,0-2, ..., 0_t) (6.6)

Zamiast uzywac danych jako wejscia, uzywana jest funkcja reprezentacji h ktéra bierze

jako wejscie dane wejsciowe o_t z poprzednich t krokow.

To jest najbardziej ekscytujaca idea w MuZero. Oznacza ona wlasciwie, ze mozemy
wykonywaé¢ wyszukiwanie w sytuacjach, w ktérych bylo to poprzednio niemozliwe, ta-
kich jak np. gry Atari. W grach Atari nie posiadamy zasad pozwalajacych nam na
generowanie nastepnej pozycji z pozycji obecnej i wybranego ruchu. To jest miejsce,
gdzie funkcja reprezentacji jest wykorzystywana. Raczej niz polega¢ na zasadach do
generowania przysztych pozycji, wykorzystujemy do tego celu funkcje reprezentacji. To
pozwala na wyszukiwanie w sytuacjach, w ktorych generowanie drzewa poszukiwan byto
poprzednio niemozliwym. Zeby docenié¢ to podejécie, pomyslmy o sytuacji, w ktérej
gramy np. w gre komputerowa. Nie znamy nigdy doktadnych zasad, na ktérych opiera
si¢ ta gra. Jedyne co wiemy na poczatku to kilka komend kontrolnych, ktére podat nam
tworca gry. Reszty musimy sie domyéli¢, opierajac sie na naszej wiedzy o prawdziwym
Swiecie, a moze takze o innych grach, ktore napotkalismy wczesniej. Te funkcje spel-
nia funkcja reprezentacji. Majac taka funkcje reprezentacji, mozemy przeprowadzac

planowanie za pomoca drzewa poszukiwan w sutuacji, w ktérej poprzednio nie bylo
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to mozliwe. Mozemy np. wyobrazi¢ sobie, ze jesli strzelimy do straznika, to inni
straznicy zostana poinformowani o czyhajacym na nich zagrozeniu. Tak wiec wybier-
amy inng Sciezke dostepna na drzewie poszukiwan, ktore zostalo wygenerowanie dzigki
funkcji reprezentacji. To podejscie osiagneto nowy rekord w rozwiazywaniu gier Atari,
jak jest to wyjasnione w pracy na temat MuZero. Jedynym pytaniem pozostaje jak
wytrenowaé taki model. Jak mozemy przeczytaé, wszystkie parametry funkcji reprezen-
tacji, dynamiki i predykcji sa trenowane razem. Blad z wszystkich sieci jest sumowany
i dodawana jest regularyzacja L?. MuZero uzywa drzewa poszukiwann MCTS, uzywa-
jac funkeji predykeji, reprezentacji i dynamiki. Nastepnie po n = 800 symulacji, ruch
jest wybierany. Ta procedura jest wykonywana przez K krokéw gry. Nastepnie, zeby
uczenie bylo mozliwe, najblizsza gataz MCTS jest poréwnywana do prawdziwej gry. To
porownanie daje nam dane treningowe dla funkcji btedu. To poréwnywanie galezi jest
kolejna ekscytujaca idea w architekturze MuZero. Sprawia to, ze moze sie ono uczy¢
nie tylko na bezposrednio wykonanym ruchu, ale na calej sekwencji zasymulowanych
ruchow. Porownujac to, co zostalo zasymulowane, z tym, co stato sie naprawde, uzysku-
jemy biad. Ten blad z kazdego z przykladéw wykorzystujemy do trenowania sieci. To
podejscie sprawia, ze mozemy uzyskaé¢ duzo wiecej przykladéw testowych. MuZero
wydaje sie niezwykle ciekawe, poniewaz zdaje sie, ze moze by¢ uzyte nie tylko do gier
ze znanymi zasadami, ale takze do kazdego innego problemu uczenia ze wzmocnieniem.

MuZero wyglada jak spojrzenie na to, jak systemy Al beda wyglada¢ w przysztosci.

6.4 AGI

Generalna sztuczna inteligencja (ang. artificial general intelligence, AGI) jest idea,
ktora mowi, ze jest mozliwym stworzy¢ program, ktory bedzie w stanie rozwiagzac
dowolny problem, ktéry mu zaprezentujemy. Cze$é opisanego postepu zdaje sie poruszaé
w strone wiekszej ogdlnosci jak na przyktad AlphaZero, ktére mozna wytrenowac, aby
gralo w kilka réznych gier. Jest jednak rowniez prawda, ze wielu naukowcéw ma duze
watpliwosci na temat mozliwosci osiagniecia AGI w bliskiej przysztosci. Al posuneto
sie na wielu frontach w czasie ostatnich kilku dekad. PoprawiliSmy metody optymal-
izacji, zeby by¢ w stanie lepiej odpowiada¢ na intuicyjne pytania. Poprawilismy algo-
rytmy wyszukiwania tak, aby mogly lepiej pracowac¢ z intuicjami sieci neuronowych.
Zbudowalismy takze zaawansowana formalna strukture, dzigki ktérej mozemy mysleé
o problemie uczenia ze wzmocnieniem. Nadal jest jedna duza rzecz, ktora zdaje sie
nam ucieka¢. Jest nia jezyk. Kazdy czlowiek na Ziemi komunikuje sie, uzywajac
pewnego rodzaju jezyka, i mamy trudnosci z wyobrazeniem sobie jak wygladaloby
nasze zycie bez niego. To jest wedlug autora dosy¢ silny argument za koniecznoscia
jezyka w naszych systemach. Czym w ogodle jest jezyk? Jezyk jest zbiorem znakéw

polaczonych z pewnymi znaczeniami. Mozemy uzywaé tych znakéw, zeby opisywaé
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sytuacje, przewidywaé kolejno nastepujace znaki i do generowania odpowiedzi na py-
tania skonstruowane za pomoca tych znakéw. Jak jednak weczedniej widzielidémy, idee o
wielkiej mocy musza by¢ dodane do poteznych struktur, zeby byly szeroko aplikowalne.
Zobaczmy, jak te symboliczne pomysty moglyby by¢ uzyte w potaczeniu z sieciami neu-
ronowymi, zeby da¢ najlepsze rezultaty: Czy pamietasz, jak silnik szachowy wyszukiwatl
miliony przykladéw na sekunde, ale rozwiazania oparte o sieci neuronowe wykonywaly
duzo mniej takich wyszukiwan, osiagajac mimo tego dobre rezultaty ze wzgledu na
uzycie sieci neuronowych do oceny sytuacji? Mozemy mysle¢ o drzewach poszuki-
wan jako, w pewnym sensie, bardzo podobnych do jezyka. Ostatecznie przeciez w
wielu modelach jezyka zdanie moze by¢ zapisane jako swego rodzaju drzewo. Jesli
wezmiemy ten pomyst krok dalej, to mozemy stwierdzi¢, ze te pomysty sa dokladnie
takie same. To znaczytoby, ze ludzie wykonuja nawet mniej wyszukiwania w porow-
naniu do MuZero, jednoczesnie przewyzszajac je w wiekszosci dziedzin. Znaczytoby to
takze ze jezyk jest rodzajem algorytmu poszukiwan kierujacym nas w wyborze nastep-
nego wezta do rozwiniecia. Jednak jezyk ma pewne wiasciwosci, ktérych naszym sys-
temom nadal brakuje. Jak mozemy opisa¢ jezyk jako algorytm, tak jak robiliSmy to
wczesniej dla réznych metod? Na poczatku stwierdzilibysmy autorytatywnie, ze stowa
moga by¢ reprezentowane jako pewne punkty w n wymiarowej przestrzeni. To moze sie
nie wydawaé intuicyjne, poniewaz stowa wydaja sie dyskretnymi bytami, ale moze to
wynika¢ z uzywania tylko pewnych czesci dostepnej przestrzeni. Nastepna rzecza, ktora
by$my wprowadzili, jest to, ze kazdy wezel powinien posiadaé¢ korespondujace do niego
jedno stowo, ktore go opisuje. Oczywiscie mozemy dac liste stéw albo opis sytuacji
za pomocy calego zdania, albo paragrafu, ale moze wyraza to tylko pierwsze stowo z
wieksza doktadnoscia. Stowa sa tez potaczone ze soba. Wszystkie takie relacje mogtyby
teoretycznie by¢ wyttumaczone jako podrzedno$é, nadrzednosé, réwnowaznosé weztow.
Tak wigc stowo bytoby okreslone jako lista zawierajaca dwie wartos$ci: znaczenie m i

jego relacje r do jakiego$ innego stowa.

(6.4.1)w = (m,7) (6.7)

Jak wiec ta reprezentacja bylaby uzywana? WyrdznilibySmy cztery gtowne sieci.
Sie¢ funkcji wartosci, ktora korzystajac z wewnetrznej reprezentacji ‘X’, zwracalaby
spodziewana warto$¢ sytuacji opisanej przez wewnetrzna reprezentacje. Ta sie¢ dzi-
alalaby tak jak kazda poprzednio opisana sie¢ wartosci, tylko wykorzystywalaby wewnetrzna,
reprezentacje jako wejscie. Nastepnie sie¢ ‘P’ ktéra bralaby wewnetrzna reprezentacje
i zwracala nastepne stowo, ktére najlepiej opisuje dana sytuacje. Ta sie¢ bytaby siecia
tworzaca kolejne stowa. Wykorzystywalaby reprezentacje wewnetrzna do okreslania
jakie stowo powinno nastapi¢ na nastepnym miejscu. Slowo sktada sie ze znaczenia,
ktore jest punktem w m wymiarowej przestrzeni oraz z relacji, ktéra okresla miejsce na
grafie, ktére powinno by¢ wyszukiwane w nastepnej kolejnosci. Tak wiec sie¢ ta wybier-

alaby najpierw punkt w n-dim a nastepnie inne, wczeséniej istniejace stowo, dla ktorego
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nowe stowo bedzie w relacji podrzednej. Trzecia sie¢ ‘R’ podobna do funkcji reprezen-
tacji z MuZero bralaby jako wejscie liste wszystkich stow wypowiedzianych przez ‘P’
oraz odpowiadajace im wartosci okreslone przez sie¢ funkcji wartosci i zwracataby
wewnetrzna reprezentacje. Te trzy sieci bylyby trenowane tacznie. Dodatkowym we-
jéciem do sieci funkcji wartosci byloby znaczenie najnowszego wypowiedzianego stowa,
czyli punkt w n-dim. To sprawialoby, ze funkcja wartosci wiedzialaby, z jakiego
rodzaju problemem ma do czynienia. Czwarta ostatnia siecia bytaby sie¢ zbioru zasad.
Poniewaz wskazywanie kolejnych relacji 7 odbywaloby sie na zasadzie wskazania wezla
nadrzednego, od ktérego chcemy przeprowadzié rozwiniecie (co byloby osiagniete jako
dystrybucja prawdopodobienstwa nad stowami), to musielibysmy wybraé sposréd kilku
weztow podrzednych do rozwiniecia. W tym zadaniu pomagataby wlasnie sie¢ zbioru
zasad. Moglaby by¢ ona trenowana lacznie z innymi sieciami lub tez osobno. Uzycie
wszystkich tych sieci, jesli wszystko zadzialaloby zgodnie z zamierzeniem, doprowadz-

itoby do stworzenia swego rodzaju jezyka, ktorym nauczytby sie operowaé nasz system.

To, co zostalo opisane w tym rozdziale (6.4), jest czyms przypominajacym Science-
Fiction. Sa w nim oczywiscie pewne naukowe pomysty, ale wziete w przysztos¢, po
to, aby stworzy¢ przekonywajaca historie. Autorzy nie znaja zadnej implementacji

pomystow zawartych w tym rozdziale i obecnie pozostaja one tylko spekulacja.
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Podziekowania

Na koricu chciatbym podzigkowaé¢ osobom bez ktérych ta ksiazka nie wygladataby tak
jak to co mozecie czyta¢. Po pierwsze dziekuje panu Michalowi Dyzmie za przygo-
towanie pliku LaTeX, dzieki czemu powstata cata czes¢ techniczna, a wiec odpowiednie
formatowanie i wyglad tekstu. Dziekuje mu tez za rady, ktore pomogly mi w stworzeniu
tej ksiazki. Nastepnie chcialbym réwniez podziekowaé pani Ninie Szul za wykonanie
ilustracji oraz okladki. Mam nadzieje ze dzieki nim ksiazka jest jasniejsza oraz tad-

niejsza.
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