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KLATWA CZARNEJ SKRZYNKI

Dokonato sie — oto zerwali$my owoc z drzewa poznania sieci neuronowych. Posie-
dlismy wiedze, ktéra pozwoli nam wreszcie odpowiedzie¢ na pytanie z poczatku
ksigzki. To, ktére zadat mtody Symbolista, a o ktérym wiekszos¢ Czytelnikow zdazyta
juz zapewne zapomnie¢: dlaczego nikt nie potrafit wyjasni¢ dziatan robota Konek-
sjonistow, ktory twierdzit, Ze na zdjeciu jest kot, pomimo Zze go tam nie byto?

Teraz juz wiemy, ze robot Koneksjonistéw, czyli wyuczona sie¢ neuronowa, to nic
innego jak zbidr bardzo wielu potaczonych ze sobg neuronéw, umieszczonych
na kolejnych warstwach sieci, ktérym dobrano odpowiednie wagi w procesie jej
uczenia. Ale czy umielibysmy powiedzie¢, dlaczego na wyjsciu dostajemy taka,
a nie inng wartos¢?

Moglibysmy sprébowac przesledzi¢ wszystkie potaczenia miedzy neuronami i ich
wagi, zeby sprawdzi¢, ktére sygnaty wejsciowe sg wzmacniane, a ktére wygaszane.
| by¢ moze dla bardzo prostych przypadkéw w drodze dedukgji udatoby sie ustalic,
ktére z nich miaty najwiekszy wptyw na wyjscie sieci. Ale im gtebsza sie¢, tym bar-
dziej rozmywaja sie te wszelkie zaleznosci i tym trudniej o jakiekolwiek sensowne
whnioski. Sprébuje to wyjasnic na przyktadzie.

Wyobrazmy sobie, ze dziatanie sieci neuronowej jest jak uktadanie puzzli:

1. Warstwa wejsciowa reprezentuje puzzle wysypane z pudetka na podtoge.

2. W pierwszej warstwie ukrytej odwracamy wszystkie elementy obrazkiem
do géry.

3. W drugiej szukamy brzegéw i uktadamy ,ramke”.

4. W trzeciej uktadamy ksztatty na zasadzie kontrastu, np. dachy na tle nieba.
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5. W czwartej taczymy te ksztatty w obiekty, np. sciany, okna i dachy w budynki.
6. W piatej tagczymy ze sobg cate obiekty, np. budynki w nadmorskie miasteczko.

7. W sz6stej wypetniamy to, co pozostato niewypetnione — niebo, wode
czy trawe.

8. W warstwie wyjsciowej mamy juz kompletny obraz i mozemy w koricu
powiedzie¢, co sie na nim znajduje.

Nie, wczedniej nie moglismy, bo pudetko z obrazkiem zjadt nam pies. Prosze sie nie
czepiad. | tak — zdaje sobie sprawe, ze istnieja inne strategie uktadania puzzli.
Wiem tez, ze wcale nie musieli$my uktadac catosci, zeby méc powiedzie¢, co
znajduje sie na obrazku. Nie psujmy sobie jednak tak pieknej analogii jakimis
btahostkami.

Kazda kolejna warstwa sieci to kolejny poziom abstrakcji — pojedyncze elementy,
ksztatty, obiekty, grupy obiektéw. Problem polega na tym, ze kolejne warstwy
ukryte rzeczywiscie moga reprezentowac te nasze wyobrazenia, ale wcale nie musza.
Moga reprezentowac cos zupetnie innego. Cos, o czym nigdy bysmy nie pomysleli
jako przedstawiciele homo sapiens — gatunku, ktérego moézg, wbrew pozorom,
wecale nie stuzy do myslenia. Tylko czy to aby na pewno jest problem?

Nikt przy zdrowych zmystach nie powinien twierdzi¢, ze nasz sposéb postrzega-
nia rzeczywistosci jest jedynym mozliwym albo obiektywnie lepszym od innych.
Jesli nie bedziemy sie upiera¢, ze krzesto tym sie rézni od stotu, ze krzesto ma
oparcie, a stot nie, to nigdy nie natrafimy na problem w postaci taboretu. | bardzo
dobrze. Wystarczy, ze na co dzien bohatersko walczymy z catg masa problemoéw,
ktére sami stworzylismy.

Dlatego fakt, ze nie musimy ttumaczy¢ maszynie, jak wyglada kot ani czym rézni
sie od psa, uwazam za ogromnga zalete. Sie¢ sama nauczy sie tego z pokazywanych
jej przyktadéw. Nie potrzebujemy dyplomu z anatomii zwierzat domowych. Nie
potrzebujemy gtebokiej wiedzy domenowej. Ba, w wielu dziedzinach nawet jej nie
mamy. Albo, co gorsza, nasze przyzwyczajenia lub wyobrazenia na dany temat
sg wrecz szkodliwe.
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Klatwa czarnej skrzynki

W latach 2004 - 2012 amerykanska stacja telewizyjna Fox emitowata bardzo popu-
larny, réwniez w Polsce, serial o lekarzach — Dr House. Wiekszo$¢ odcinkéw do
znudzenia eksploatowata nastepujacy schemat — pacjent choruje na pewna cho-
robe A, ale symptomy i pierwsze wyniki badan wskazuja na inng, bardziej prawdo-
podobna — przynajmniej zdaniem wiekszosci lekarzy — chorobe B. Pacjent za-
czyna by¢ leczony zgodnie z ta druga diagnoza i wkrétce jego stan sie pogarsza.

| tu wchodzi on — tytutowy doktor House. Caty na biato, mimo Ze akurat jako
jedyny lekarz w serialu nie nosi fartucha. taczy pozornie nieistotne fakty — bardzo
rzadki objaw choroby lub skutek uboczny dziatania leku ze specyficzng wiedza
0 pacjencie, zazwyczaj pozyskana z... wtamania do jego domu — i stawia wtasciwa
diagnoze. Pacjent zaczyna by¢ leczony na A, dochodzi do siebie i odjezdza w strone
zachodzacego storica. Napisy koricowe.

Ale po co ja o tym wszystkim pisze? Bo wszyscy ktamia? Nie, nie tym razem. Ot6z
nasza sie¢ neuronowa, wtasnie dlatego, ze nie obarczamy jej naszymi przypusz-
czeniami czy uprzedzeniami, moze by¢ takim doktorem House’em na sterydach.
Moze dostrzec rzadkie zaleznosci, ktérych mtody lekarz nie zauwazy, a lekarz z wie-
loletnim doswiadczeniem zignoruje jako mato prawdopodobne. Albo analizujac
setki tysiecy przypadkéw, znajdzie zaleznosci, ktérych zaden lekarz nigdy wczesniej
zwyczajnie nie mégt dostrzec ze wzgledu na skale. Do najciekawszych zastosowan
sztucznej inteligencji jeszcze wrdcimy, ale teraz porozmawiajmy w koncu o kla-
twie czarnej skrzynki, bo niestety kazdy kij ma dwa konce.

*%X¥%

Czarna skrzynka to termin okreslajacy system lub urzadzenie o znanej funkcjonal-
nosci, ale nieznanym mechanizmie dziatania. Znamy wejscie, znamy wyjscie, ale
nie umiemy powiedzie¢, co doktadnie dzieje sie w srodku. Wyuczona sie¢ neuro-
nowa jest wiasnie taka czarng skrzynka.

Zgoda — mamy warstwy i neurony, wiemy, ile ich jest, mozemy nawet podejrze¢
wagi na poszczegdlnych pofaczeniach. Ale nie mamy pojecia, co reprezentuja
kolejne warstwy ukryte sieci. Nie umiemy powiedzie¢, dlaczego robot Konek-
sjonistow stwierdzit, ze na zdjeciu jest kot, pomimo ze go tam nie byto. Mozemy
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zgadywac, ze model pomylit ksztatt kota z ksztattem poduszki, ale tak po prawdzie
nie wiemy nawet, czy on w ogole szukat jakichkolwiek ksztattow.

To dosc¢ paradoksalne, bo wiemy, ze sztuczne neurony i tworzone z nich sieci s
wzorowane na ich biologicznych odpowiednikach. By¢ moze stad nasza przemozna
che¢ do antropomorfizacji, do doszukiwania sie w nich naszych ludzkich zacho-
wan i ludzkiego sposobu postrzegania rzeczywistosci. To btad, ktéry moze nas wpu-
$ci¢ w maliny. Lepiej jest wiedzie¢, ze czego$ nie wiemy, i zaakceptowac ten fakt,
niz wyciagac daleko idace wnioski na podstawie naszych watpliwych przypuszczen.

Zastandwmy sie zatem — co to dla nas oznacza? Czy to rzeczywiscie problem,
ze nie wiemy, co dzieje sie w $Srodku czarnej skrzynki? Przy tak postawionym pytaniu
na usta cis$nie sie najbardziej naukowo-inzynierska odpowiedz, jaka na przestrzeni
wiekéw podawaty najtezsze umysty tego $wiata, czyli: to zalezy.

A od czego, jesli mozna wiedzie¢? Przede wszystkim od zastosowania. Nikt nie
bedzie rwat sobie wtoséw z gtowy, jesli nie dowiemy sie, dlaczego model pomylit
kota z poduszka. Albo dlaczego btednie ocenit negatywna recenzje jako pozytywna.
Zwiaszcza ze w przypadku takich zastosowan jak analiza sentymentu istotna jest
statystka, a nie pojedyncze wpadki modelu. Zatrzymajmy sie tu na moment i poroz-
mawiajmy o tym, w jaki sposéb testuje sie modele uczenia maszynowego.

*¥%

Z poprzednich rozdziatéw wiemy, ze sieci neuronowe uczy sie, ,pokazujac” im
kolejne przykiady ze zbioru uczacego. Testuje sie bardzo podobnie — ,pokazujac”
analogiczne przyktady ze zbioru testowego. Oba zbiory powinny by¢ roztagczne,
€0 oznacza, ze model testuje sie wylacznie na przyktadach, ktére nie byly wczesniej
wykorzystywane do uczenia sieci.

Zazwyczaj przygotowuje sie jeden duzy zbidr danych, ktéry nastepnie dzieli sie
na zbidr uczacy i testowy w ustalonych proporcjach, np. 70% przypadkéw trafia
do zbioru uczacego, a 30% do testowego. Na podstawie przypadkéw testowych
sprawdza sie poprawnos¢ predykcji modelu, czyli zgodnos¢ wartosci wyjsciowej
z wartoscig oczekiwana.
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W przypadku probleméw klasyfikacyjnych wyrézniamy 4 typy wynikéw, ktére mo-
zemy otrzymac, oceniajac pojedynczy przypadek testowy. Znowu musze poprosic
o chwile uwagi i skupienia. Za moment wprowadzimy kilka nowych oznaczen,
wzoréw i dziwacznych okreslen, ale Szanowny Czytelnik przekona sie, ze to wszystko
ma sens.

Dlaczego az 4 typy wynikéw? Dlatego, ze mamy ocene modelu, ktérg sprawdzamy,
i ocene cztowieka, ktorg traktujemy jako poprawna. Kazdy przypadek moze naleze¢
(wynik dodatni) lub nie naleze¢ (wynik ujemy) do danej kategorii. | kazda z tych
dwodch mozliwosci przyréwnujemy do oceny cztowieka, bedacej jedynym zrédtem
prawdy. Jesli ocena modelu zgadza sie z oceng cztowieka, to mamy wynik prawdziwy,
a jesli sie nie zgadza — fatszywy.

Stad oceniajac poprawnos¢ klasyfikacji, mozemy otrzymac 1 z 4 wynikéw:

e wynik prawdziwie dodatni (TP od angielskiego true positive), kiedy
przypadek testowy nalezy do danej kategorii i model prawidtowo go
do niej zaklasyfikowat;

e wynik prawdziwie ujemy (TN od angielskiego true negative), kiedy
przypadek testowy NIE nalezy do danej kategorii i model prawidtowo go
do niej NIE zaklasyfikowat;

¢ wynik fatszywie pozytywny (FP od angielskiego false positive), nazywany
réwniez btedem I typu, kiedy przypadek testowy NIE nalezy do danej
kategorii, ale model go do niej btednie zaklasyfikowat;

¢ wynik fatszywie negatywny (FN od angielskiego false negative), nazywany
réwniez btedem Il typu, kiedy przypadek testowy nalezy do danej
kategorii, ale model btednie go do niej NIE zaklasyfikowat.

Ponizsza tabelka przedstawia wszystkie mozliwe wyniki dla prostego modelu oce-
niajacego, czy na zdjeciu jest kot, czy tez go tam nie ma.
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Tabela 1. Wszystkie mozliwe do uzyskania wyniki oceny modelu
rozpoznajacego na zdjeciu kota lub jego brak

OCENA CZtLOWIEKA OCENA MODELU WYNIK

kot kot TP — prawdziwie dodatni
nie kot nie kot TN — prawdziwie ujemny
nie kot kot FP — fatszywie dodatni
kot nie kot FN — fatszywie ujemny

Jesli teraz dla catego zbioru testowego podliczymy poszczegélne typy otrzymywa-
nych wynikéw, to bedziemy mogli policzy¢ dwie nowe i piekielnie uzyteczne metryki
— precyzje (od angielskiego precision) oraz kompletnos¢ (od angielskiego recall).
Ze wzgledu naich charakter lubimy przedstawiac je procentowo, ale moze po kolei. ..

W prostych Zzotnierskich stowach: jesli mamy koszyk i chcemy nazbiera¢ do niego
jabtek, to kompletnos¢ okresla, ile sposrdd wszystkich jabtek udato nam sie zebrag,
a precyzja pozwala okresli¢, ile gruszek i sliwek przez przypadek trafito do naszego
koszyka z jabtkami.

Kompletnos¢ mowi nam, ile ze wszystkich przypadkéw, ktére powinny zostac
zaklasyfikowane do danej kategorii, rzeczywiscie do niej trafito. Jesli do zebrania
byto 10 jabtek, a my znaleZlismy tylko 8 z nich, to kompletno$¢ wynosi¢ bedzie 80%.

Precyzja natomiast okresla, ile przypadkéw, ktére zaklasyfikowalismy do danej
kategorii, stusznie do niej trafito. Jesli do koszyka trafito 10 owocow, a tylko 8 z nich to
jabtka, to precyzja takze wynosi¢ bedzie 80%.

Do wyznaczenia precyzji i kompletnosci wystarczy nam suma poszczegdlnych
typdw wynikdéw w zbiorze testowym. Niech TP oznacza liczbe wynikéw prawdziwie
dodatnich, FP — liczbe wynikéw fatszywie dodatnich, a FN — liczbe wynikéw
fatszywie ujemnych. Wtedy mozemy zapisa¢ nastepujace wzory:

* precyzja= TP+FP

o kompletno$¢ =
TP+FN
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A skoro tak dobrze nam idzie, to zapiszmy od razu wzér na $rednig harmoniczng F;,
taczaca obie te metryki:

recyzja X kompletnosc
. Fl =2 x precyzj 14

precyzja + kompletnosc¢

Po co nam ona? — zapytacie. | stusznie, bo naprawde dobry inzynier zamiast doda-
wac kolejne byty, powinien odejmowac je tak dtugo, az nie pozostanie juz nic
wiecej do odjecia. Ta $rednia odegra jednak dos¢ wazna role, bo posiada te intere-
sujaca ceche, ze przyjmuje najwyzsze wartosci wtedy, kiedy obie metryki sa sobie
réwne, a w przypadku rosnacych dysproporcji gwattownie spada.

Policzmy:
e 50% precyzji i 50% kompletnosci daje Fi = 50%,
e 70% precyzji i 30% kompletnosci daje F1 =42%,
e 90% precyzji i 10% kompletnosci daje F, = 18%.

| z tej przyczyny to wtasnie pod $rednig harmoniczna precyzji i kompletnosci najcze-
ciej optymalizuje sie modele uczenia maszynowego. Stosuje sie do tego trzeci
zbiér danych, tzw. zbiér walidacyjny, ktéry znéw trzeba ,wyszarpac” ze zbioru
uczacego i testowego, cho¢by w jednej z popularnych proporcji — 80/10/10,
70/15/15 lub 60/20/20, gdzie oczywiscie dominujacym sktadnikiem jest zbidr uczacy.

*¥%

Nie wystarczy zatem, ze nauczymy sie¢, jak rozwigzywac dany problem. Musimy
jajeszcze porzadnie przetestowad, zeby wiedzie¢, na ile wiarygodne sa jej predykcje.
Dopiero wtedy bedziemy w stanie oceni¢, czy i w jaki sposéb mozemy wykorzy-
sta¢ nasze rozwigzanie, godzac sie przy tym, ze nie bedziemy wiedzieli, co dzieje
sie w jego wnetrzu i w jaki doktadnie sposéb podejmowana jest decyzja.

Jesli do analizy sentymentu zastosujemy model uzyskujacy w testach 90% precyzji
i 70% kompletnosci, to mozemy zatozy¢, ze trend prezentowany przez ten model
bedzie wiarygodny, i mozemy kierowac sie nim przy podejmowaniu naszych decyz;ji
biznesowych. Jesli stosunek recenzji pozytywnych do negatywnych rosnie w czasie,
to nie ma powodu do zmartwien. Jesli spada — warto zainteresowac sie tematem.
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Ajesli nagle zalewa nas fala negatywnych recenzji, to trzeba czym predzej bi¢ na
alarm, bo najprawdopodobniej co$ poszto nie tak i wymagana jest natychmia-
stowa reakcja.

Jak mozna sie domyslag, istnieja rowniez zastosowania, dla ktérych wyjasnialnosc
modelu jestistotna lub wrecz kluczowa. Jesli dziatamy w oparciu o trend lub statystke,
to — jak w powyzszym przypadku — mozemy po prostu zamkna¢ oczy i zaufac
modelowi. Jedli jednak nasze dziatania zaleza od wyniku pojedynczej predykgji,
to woleliby$my rozumie¢, skad taka, a nie inna decyzja, a nie polegac wytacznie
na ogolnej, chocby nie wiem jak wysokiej i doktadnie zmierzonej skutecznosci
modelu. A im wigksza waga tej decyzji i podejmowanego w oparciu o nig dziatania,
tym wieksze zapotrzebowanie na wyjasnialnos¢ modelu. W skrajnych przypad-
kach moze przeciez chodzi¢ nawet o ludzkie zycie.

W naturalny sposéb przychodza tu na mysl zastosowania sztucznej inteligencji
w medycynie. Jedli nasz model zdiagnozowat u pacjenta nowotwor, to chcemy
zrozumie(, skad taka diagnoza, zanim zaczniemy stosowac agresywne metody
leczenia lub interwencje chirurgiczna. Oczywiscie w przypadku modeli diagno-
stycznych mamy lekarza, ktéry moze poszukac wyjasnienia poza modelem. A co,
jesli nie ma na to czasu i decyzje trzeba podja¢ natychmiast, wytacznie w oparciu
o predykcje modelu?

Ze niby trudno wyobrazi¢ sobie takg sytuacje? A pojazdy autonomiczne? Samo-
chody samosterujace? Prace nad nimi trwaja juz od wielu lat, a od co najmniej
kilku s z powodzeniem testowane w Stanach Zjednoczonych, w Kalifornii i Arizo-
nie, oraz w Chinach, na ulicach liczacego ponad 13 milionéw mieszkancéw miasta
Shenzhen. Ich decyzje musza by¢ podejmowane autonomicznie, w czasie rzeczywi-
stym, w oparciu o sygnaty sptywajace z réznego rodzaju czujnikéw. Taki pojazd
musi w utamku sekundy ocenié czy to, co nagle pojawito sie na jezdni, to pieszy,
czy moze targany wiatrem worek na smieci. Ocenic i zareagowa¢, nie stwarzajac
przy tym niebezpieczenstwa dla pozostatych uczestnikéw ruchu drogowego.

Tyle Ze to znowu przypadek skrajny, bo — ze wzgledu na wymagany czas reakcji —
ewentualna wyjasnialnos¢ modelu raczej nie zapobiegtaby nieszczesciu, a jedy-
nie mogtaby poméc w ustaleniu, dlaczego do nieszczescia w ogdle doszto. No wiec
kiedy cata ta wyjasnialno$¢ ma najwieksze znaczenie? Wtedy, kiedy okienko
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czasowe na podjecie decyzji jest na tyle duze, ze pozwala na uwzglednienie wyja-
$nien predykcji, ale na tyle mate, ze nie pozwala na przeprowadzenie niezaleznej
analizy poza modelem. Fani filméw akgji i dreszczowcéw bez pudta wskazg tu prze-
rézne zastosowania militarne, gdzie przesadna zwtoka w podejmowaniu decyzji
moze prowadzi¢ do bardzo powaznych konsekwengji.

Wyjasnialnos¢ modelu ma réwniez znaczenie wtedy, gdy decyzje musimy podjac
natychmiast, ale p6zniej musimy sie z niej jeszcze wytlumaczy¢. Tu z przyjemno-
$cig podziele sie przyktadami z mojej pracy zawodowej, z firmy Samurai Labs,
ktérej jestem dumnym wspoétzatozycielem i w ktérej — jako dyrektor ds. techno-
logii — odpowiadam miedzy innymi za tematy zwigzane ze sztuczng inteligencja.
Jednym z rozwigzan oferowanych przez Samurai Labs jest proaktywna ochrona
spotecznosci internetowych przed catg masa niebezpiecznych zjawisk i zachowan,
szeroko nazywanych cyberprzemoca.

Chyba kazdy z nas korzystat kiedys$ z jakiego$ komunikatora internetowego,
czatu, forum albo wymieniat opinie w komentarzach czy to pod filmem na YouTubie,
czy tez w mediach spotecznosciowych. Gdy pojawia sie gagatek, ktéry w rozmo-
wie obraza lub neka innych i nie szanuje zasad panujacych w danej spotecznosci,
to szybka reakcja pozwala uchroni¢ potencjalne ofiary i zapobiec eskalacji przemocy.
Dlatego zadaniem naszej sztucznej inteligencji, petnigcej wtedy role autonomicz-
nego moderatora, jest reagowac natychmiast, proaktywnie, zanim komukolwiek
stanie sie krzywda.

Ale poniewaz funkcjonujemy réwniez w otwartych spotecznosciach interneto-
wych, gdzie wolnos¢ stowa jest ceniong wartoscia, to 6w gagatek ma prawo wie-
dzie¢, za co doktadnie zostat czasowo wyciszony lub zbanowany albo dlaczego
jego wypowiedz zostata zablokowana lub usunieta. Jesli jestesmy w stanie podjac
natychmiastowg decyzje i skutecznie wyttumaczy¢ nasze przestanki, to takie podej-
$cie ma dodatkowe walory edukacyjne, deeskalacyjne i pozwala na utrzymanie
zdrowych standardéw komunikacji — bez cyberprzemocy, ale i bez cenzury.

Innym bardzo waznym i niezwykle trudnym zagadnieniem, ktérym zajmujemy
sie w Samurai Labs, jest pomoc osobom w kryzysie presuicydalnym i suicydalnym,
czyli osobom rozwazajacym lub planujacym odebranie sobie zycia. Tylko w 2023 roku
nasza sztuczna inteligencja pozwolita na udzielenie wsparcia ponad 25 tysigcom
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takich oséb na catym swiecie. Wystarczy, ze osoba w kryzysie da temu wyraz, opisu-
jac, co czuje, mysli lub przezywa, na platformie internetowej, ktérg monitorujemy.
Mozemy wtedy wykry¢ zagrozenie i zareagowad, wysytajac specjalng interwencje,
wybrane przez ekspertéw materiaty samopomocowe oraz namiary na sprawdzone
organizacje, ktére oferuja profesjonalng, bezptatng i anonimowa pomoc.

| tu réwniez, oprécz szybkiej reakcji, znaczenie ma wyjasnialnos¢ predykgji, ktora
pozwala lepiej ocenic stan osoby w kryzysie, a przez to skuteczniej dobraé¢ metody
dotarcia do niej i formy oferowanej pomocy. Istotnym predyktorem, czyli czynni-
kiem objasniajacym, jest ocena, czy mamy do czynienia z ideacja, zamiarem, czy
planem. Osoba w kryzysie moze dzieli¢ sie swoimi myslami samobdjczymi, moze
pisa¢ o zamiarze, gotowosci i podjetej decyzji, a moze przedstawiac szczegdtowy
opis uwzgledniajacy czas, miejsce i sposéb przeprowadzenia planowanej proby
samobdjczej. Rozréznienie tych sytuadji jest niezwykle wazne. Do innych predykto-
row mozemy zaliczy¢ opis traumatycznych przezy¢, poprzednich préb samoboj-
czych czy tez akt pozegnania sie z rodzina, przyjaciétmi lub innymi cztonkami
danej spotecznosci.

Chyba wypada mi w tym momencie przeprosi¢ Szanownego Czytelnika za te nie-
spodziewana bombe. Zdaje sobie sprawe, ze atmosfera zrobita sie juz tak ciezka
i gesta, ze mozna by jg kroi¢ nozem, ale zalezato mi na tym, zeby pokaza¢, ze sztuczna
inteligencja to nie tylko lepiej dobrane reklamy, ale takze ratowanie ludzkiego
zycia. Tak na serio, czasem w ostatniej chwili. | tu nie tylko szybkos¢ reakgiji, ale
rowniez wyjasnialnos¢ procesu podejmowania decyzji moze mie¢ bardzo istotne
znaczenie.

*¥%

Chcemy mie¢ wyjasnialne modele, bez dwdch zdan. Ale sieci neuronowe nie
bardzo chca z nami w tym aspekcie wspoétpracowac. Mimo to prébujemy, a tzw.
wyjasnialna sztuczna inteligencja (XAl, od angielskiego eXplainable Al) jest istotnym
kierunkiem prac badawczych wielu firm i jednostek naukowych. Dlatego tez sytua-
Cja jest zta, ale nie beznadziejna.
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Z pomoca przychodza nam narzedzia, ktére wspieraja nie tyle wyjasnialnos¢, co
raczej interpretowalnos¢ modeli uczenia maszynowego. Jedne pozwalaja przypisy-
wac poszczegdlinym predykcjom tzw. stopien pewnosci (ang. confidence score),
wskazujacy, jak bardzo konkretne cechy wptywaja na ostateczny wynik. Inne poma-
gaja wykrywac negatywne cechy modeli, takie jak stronniczos¢ (ang. bias) czy dryf
danych (ang. data drift).

Stronniczo$¢ polega na tym, ze wyuczony model wykazuje pewne systematyczne
uprzedzenia w stosunku do okreslonej czesci analizowanych przypadkéw. Naj-
czesciej dzieje sie tak w przypadku Zle dobranych lub Zle zbalansowanych zbioréw
uczacych. Przykfad: od wielu lat w amerykanskich szpitalach funkcjonuje system
sztucznej inteligencji przewidujacy, ktérzy pacjenci moga wymagac dodatkowej
opieki medycznej.

W 2019 roku wykryto, ze algorytm wyraznie dyskryminowat pacjentéw ciemno-
skérych. Dziato sie tak dlatego, ze model bazowat na zatozeniu, ze zapotrzebo-
wanie na opieke medyczng jest bezposrednio skorelowane z indywidualnymi
wydatkami na ochrone zdrowia. W zwiazku z tym do uczenia modelu wykorzy-
stano wczesniejsze wydatki pacjentow, a te okazaty sie wyraznie nizsze w przypadku
0s6b ciemnoskoérych. Podobng stronniczoscig wykazywaly sie algorytmy wspo-
magajace rekrutacje w duzych przedsiebiorstwach (dyskryminujace kobiety) lub
oceniajace zdolnos¢ kredytowa potencjalnych klientéw bankéw (dyskryminujace
osoby ciemnoskore).

Dryf danych jest zwigzany z naturalng zmiennoscia swiata, w ktérym przyszto
nam zy¢. To, ze jakis model wyuczony na danych z 2023 roku dziata poprawnie
dla danych z 2023 roku, nie oznacza, ze bedzie dziatat poprawnie dla analogicz-
nych danych z 2024 lub 2025 roku. Swiat nieustannie sie zmienia i nasz model
moze osiggac gorsze wyniki dla nowych danych. Przyktad: modele do rozpoznawa-
nia twarzy dziataty bardzo dobrze do 2020 roku, ale w zwigzku z pandemig COVID-19
i obowigzkiem noszenia maseczek nagle przestaty. Dlaczego? Bo w danych uczacych
nie byto zdje¢ twarzy w maseczkach, ktére od 2020 roku stanowity absolutng
wiekszos¢ danych wejsciowych rejestrowanych w miejscach publicznych. Oczywi-
$cie taka ,degradacja” modeli wcale nie musi by¢ gwattowna i skokowa. Moze
by¢ powolna i stopniowa, np. wskutek diugotrwatych zmian preferencji zakupo-
wych konsumentow.
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Warto dodag, ze bardzo czesto metody stosowane w celu poprawy wyjasnialno-
$ci lub interpretowalnosci modeli uczenia maszynowego jednoczesnie obnizaja
skutecznos¢ samych modeli. W skrécie: im lepsza wyjasnialnos¢, tym nizsza skutecz-
nos¢. To troche jak z zasada nieoznaczonosci Heisenberga, méwiaca, ze istnieja
pary wielkosci, ktorych nie da sie zmierzy¢ z dowolng doktadnoscia. Im doktadniej
znamy potozenie czastki, tym mniej wiemy o jej pedzie. A dla tych, ktérzy reaguja
alergicznie na wszelkie odniesienia do mechaniki kwantowej, mamy najlepsze
mozliwe podsumowanie tego zjawiska, zaserwowane nam przez brytyjskiego pi-
sarza Alana Alexandra Milne’a w Chatce Puchatka: ,m bardziej Puchatek zagladat do
$rodka, tym bardziej Prosiaczka tam nie byto”...
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O sztucznej inteligencji jest ostatnio bardzo gtosno. To nosny
temat, nierzadko przedstawiany w tonie sensacyjnym. Czy Al
nas zniewoli? Czy wymknie sie spod kontroli? A moze zabierze
nam prace i zmieni nasze zycie w bezproduktywny koszmar?
Rzeczywistos¢ wyglada zgota inaczej, niz zdaja sie sugerowac
clickbaitowe nagtéwki w prasie i mediach spotecznosciowych.
Sztuczna inteligencja jest obecna w naszym zyciu od wielu
lat, choc czesto nie zdajemy sobie z tego sprawy. Stuzy nam
pomoca, gdy szukamy czegos w sieci, kiedy chcemy cos
przettumaczyc¢, kupié, poréwnac albo dotrzec z punktu A do
punktu B. Odsiewa dla nas spam w poczcie internetowej
i chroni nasze urzadzenia elektroniczne przed cyberatakami.
Oczywiscie, ma swoje mroczne strony i tych takze powinnismy
by¢ swiadomi.

Ta ksiazka w przystepny i rzetelny sposéb wprowadzi Cie w fa-
scynujacy swiat sztucznej inteligencji. Bez skomplikowanej
matematyki, odwotujac sie jedynie do niezbednego minimum
na poziomie szkoty sredniej, autor przybliza zasady dziatania
i uczenia sie sztucznych sieci neuronowych, funkcjonowanie du-
zych modeli jezykowych i generatywnej Al, jak stynny ChatGPT,
a takze omawia ich dzisiejsze mozliwosci i nadchodzace wy-
zwania. Odwotuje sie przy tym do wiasnej praktyki zawodowej
— od wielu lat wspottworzy rozwigzania stuzace proaktywnej
ochronie przed cyberprzemoca i wsparciu oséb w kryzysie su-
icydalnym, doktadajac tym samym swoja cegietke do prac nad
rozwojem sztucznej inteligencji.
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sztucznej inteligencji

w nurcie taczacym uczenie
maszynowe, duze modele
jezykowe i wnioskowanie
symboliczne. Dyrektor

do spraw technologii

i wspétzatozyciel Samu-
rai Labs. Wspéttwérca
rozwiazan Al chronigcych
przed cyberprzemoca
miliony uzytkownikéw
internetu na catym $wie-
cie. Z wyksztatcenia fizyk
teoretyk, zajmujacy sie
kwantowa teorig pola,
ktory porzucit doktorat na
rzecz pracy nad sztuczng
inteligencja. Autor wielu
patentéw i publikacji
naukowych z obszaru
neurosymbolicznej Al,

a takze jej zastosowania
w wykrywaniu i przeciw-
dziataniu takim zjawiskom
jak cybernekanie, ideacje
samobadjcze czy child
grooming.
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