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Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja umozliwita wiele operacji na sygnatach
sktadajgcych sie na przekaz multimedialny, ktére do tej pory wydawaty
sie niemozliwe.

Efektem tego typu przemian jest powstanie algorytmow pozwalajgcych
miedzy innymi na generowanie obrazéw, czy tez muzyki.

Mozliwe takze stato sie modyfikowanie tresci multimedialnych w
prosty sposdéb przy jednoczesnym uzyskiwaniu rezultatéw bardzo
wysokiej jakosci.
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Klasyczne oblicze sztucznej inteligencji

* SVM

* Drzewa decyzyjne

* Lasy decyzyjne

* ,Ptytkie” sieci neuronowe

Rozwigzania te nadal sprawdzajg sie w pewnych zastosowaniach,
jednak dla aplikacji przedstawionych w tym wykfadzie przetomem
okazaty sie gtebokie sieci neuronowe.

Podstawowe zadania Al

* klasyfikacja — czyli przypisywanie danych wejsciowych (wektoréw
liczb, obrazkow itp.) do danej klasy obiektéw (pies, kot, dom, itp.),

* regresja — czyli przyblizanie funkcji, dla ktérej znamy kilka jej wartosci
dla znanych argumentow,

* klasteryzacja — czyli fgczenie zbiorow podobnych obiektéw w grupy
przez sama sie¢,

* interakcja ze srodowiskiem — czyli tzw. uczenie ze wzmocnieniem
(analogia z teorig wzmocnien Pawtowa jest nieprzypadkowa), ktére
polega na tym, ze siec uczy sie wchodzi¢ w korzystng dla niej
interakcje z wybranym srodowiskiem.
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Przyktad zastosowania: klasyfikacja
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Przyktad zastosowania: klasteryzacja

zmienna posrednia nr 2
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Przyktad zastosowania: uczenie ze wzmocnieniem
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Przyktad zastosowania: uczenie ze wzmocnieniem

\
GAMING % TECH \ ARTIFICIAL INTELLIGENEE

DeepMind’s StarCraft 2 Al is now better than
99.8 percent of all human players

AlphaStar is now grandmaster level in the real-time strategy game

15

By Nick Statt | @nickstatt | Oct 30, 2019, 2:00pm EDT

f W (7 share

DeepMind today announced a new milestone for its artificial intelligence agents trained to
play the Blizzard Entertainment game StarCraft /l. The Google-owned Al lab’s more
sophisticated software, still called AlphaStar, is now grandmaster level in the real-time
strategy game, capable of besting 99.8 percent of all human players in competition. The
findings are to be published in a research paper in the scientific journal Nature.

zrédto: https://www.theverge.com/2019/10/30/20939147/deepmind-google-alphastar-starcraft-2-research-
grandmaster-level

Problemy trudne do rozwigzania podejsciami
klasycznymi

* Generowanie tekstu — zazwyczaj za pomocg sieci ze sprzezeniem
zwrotnym, ktére na podstawie poprzednich wyrazéw zdania
przewiduja , najlepiej pasujgcy” wyraz nastepny,

* Analiza sentymentu — czyli przydziat (klasyfikacja) przez sie¢ np.
komentarzy internetowych i okreslania ktory z nich byt pisany z
pozytywnym/neutralnym/negatywnym nastawieniem,

* Generowanie obrazéw — np. obrazdow twarzy, lub abstrakcyjnych
Wzorow,

* Transfer stylu — czyli takie przeksztatcanie juz istniejgcego obrazu, by
np. wizualnie przypominat dzieto znanego artysty.

10
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Przyktad problemu: generowanie tekstu

wyjscie danych
(np. kolejny wyraz
zdania przewidziany
przez sie¢ neuronowaq)

wejscie danych sie¢ neuronowa
(np. stowo z =™
wybranego jezyka)

Krok 1. A/la ma ...
Krok 2. Ala ma kota ...
Krok 3. Ala ma kota <koniec_zdania>

Istniejg takze duzo bardziej skomplikowane rozwigzania, w tym przygotowane przez firme OpenAl rozwigzanie
GPT-2, ktore swego czasu wzbudzito wiele kontrowersji, bo obawiano sie jego wykorzystania do generowania
spamu. Sie¢ ta oparta byta na architekturze tzw. transformatora (ang. transformer).

11

Przyktad problemu: generowanie tekstu
url: Talk to Transformer

https://talktotransformer.com/

See how a modern neural network completes your text. Type a custom
snippet or try one of the examples. Learn more below.

Custom prompt v

Hey, | don't mean to be rude, but i have to go to work...

About

Built by Adam King (@AdamDanielKing) as an easier way to play with
OpenAl's new machine learning model. In February, OpenAl unveiled a
language model called GPT-2 that generates coherent paragraphs of text one
word at a time

12
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Przyktad problemu: generowanie tekstu

https://talktotransformer.com/
Completion

Hey, | don't mean to be rude, but i have to go to work...

You do? Great. Don't go wanderling around the Net then.

| mean, sometimes I'm just too lazy to go anywhere.

Ah, well, okay then. Let's see, now that we're doing this for you,

I'll make a list of chores we can do

Yeah, | like that idea. I'm willing to assist you in whatever way | can.
You can ask me what | want to do.

I'll just write down the name of what | want to do...

And what the necessities are

You can tell me about your tasks or just tell me

13

Przyktad problemu: generowanie tekstu, kodu
etc.

Explain quantum computing in simple terms

Quantum computing is a type of computing that uses quantum bits, or qubits, to process

information in ways that traditional computers cannot.

In a classical computer, information is processed and stored in bits, which can only be in one
of two states - 0 or 1. In contrast, a qubit can exist in multiple states simultaneously, a
property known as superposition. This allows quantum computers to perform certain

calculations exponentially faster than classical computers.

W frstimport the

Another important aspect of quantum computing is entanglement, where two or more
qubits can become correlated in a way that their states are dependent on each other. This
property allows for quantum computers to solve certain problems that are practically

impossible for classical computers to solve.

Overall, quantum computing has the potential to revolutionize fields such as cryptography,
drug discovery, and optimization, but it is still an emerging technology that is challenging to

build and operate.

zrédto: https://chat.openai.com/

MaxPouliagid

veiutianal neursl netucrkin Fythan that erracts fastures
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Przyktad problemu: analiza sentymentu

Dataset

Amazon Reviews for Sentiment Analysis
A few million Amazon reviews in fastText format

i Adam Bittlingmayer « updated 6 months ago (Version 7)

Data Tasks Kernels Discussion Activity Metadata Download (493 MB) New Notebook H

£ Usability 6.9 % Tags '
and 6 more
This dataset consists of a few million Amazon customer reviews (input text) and star ratings (output labels) for learning how to train fastText for sentiment analysis.
The idea here is a dataset is more than a toy - real business data on a reasonable scale - but can be trained in minutes on a modest laptop.
zrédto:

https://www.kaggle.com/bittlingmayer/amazonreviews

15

Przyktad problemu: analiza sentymentu

Automatically sort your data into sentiment categories: Positive, Negative and
Neutral. Sign up to MonkeyLearn to try our full suite of classifiers - free to use

and no code needed.

Paste your text in the model, below:

Test with your own text Results
W “ e =20 Positive
Classify Text

zrédto: https://monkeylearn.com/sentiment-analysis-online/

16
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Przyktad problemu: analiza sentymentu

Automatically sort your data into sentiment categories: Positive, Negative and
Neutral. Sign up to MonkeyLearn to try our full suite of classifiers - free to use
and no code needed.

Paste your text in the model, below:

Test with your own text Results

This was a horrible night

99.5%
Definitely do not go to that hotel Negative 7.9

Classify Text

Zrédto: https://monkeylearn.com/sentiment-analysis-online/
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Przyktad problemu: generowanie obrazéw

zrédto: https://www.thispersondoesnotexist.com/

magined by a GAN (generative adversarial network)
1eGAN2 (Dec 2019) - Karras et ol ar
Don't panic. Leam how it works [1)[2]

3]
Help this Al continue to dream | Contact me

Code for raining your own [original][simple]
- Cats - Horses - Molecules | News | Friends | Office.

At
Another | Save

18
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Przyktad problemu: generowanie obrazéw

zrédto: https://www.thispersondoesnotexist.com/
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Przyktad problemu: generowanie obrazow
Stable Diffiuson

zrodto: https://stability.ai/blog/stable-diffusion-public-release

20
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Przyktad problemu: generowanie obrazow
MidJourney

zrédto: https://www.midjourney.com/showcase/top/

: s
contentiimage

style imag j

zrédio: Gatys et al. [2016] L. A. Gatys, A. S. Ecker, and M. Bethge. Image style transfer using convolutional neural
networks. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 2414-2423. |EEE,
June 2016. doi: 10.1109/cvpr.2016.265.

22
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Uczenie gtebokie — sieci splotowe
(rozpoznawanie obrazow)

* S3 to sieci neuronowe bardzo rozpowszechnione we wszelkich
dziedzinach uczenia maszynowego, ktdre wykorzystujg uczenie
gtebokie (ang. deep learning),

* Podobnie jak zwykte , ptaskie” (ang. feed-forward) splotowe sieci
neuronowe skiadajq sie one z warstw, a te definiowane s3 przez ich
wagi (wspoétczynniki), ktore modyfikowane sg w procesie treningu.

* Warstwy przetwarzajg dane wejsciowe, ktore s3 dwuwymiarowymi
macierzami wartosci (tak jak np. obrazki w formacie RGB).

» Kazda warstwa aplikuje do obrazka splot na zasadzie analogicznej
jak np. filtry w takich programach jak GIMP, czy Photoshop.
Wspodtczynniki tego filtru sg obliczane w procesie treningu sieci,

24
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Uczenie gtebokie — sieci splotowe
(rozpoznawanie obrazow)

* Najprostsze zastosowanie — klasyfikacja obrazow,

* Obrazy podzielone s na klasy, na przyktad powigzane z rodzajem
obiektu/zwierzecia lub imieniem osoby znajdujacej sie na zdjeciu,

* Etykieta taka zapisywana jest w formacie one-hot, ktory utatwia
interpretacje odpowiedzi udzielonej przez sie¢ na podstawie
przekazanego na jej wejscie obrazka,

* Sama sie¢ zwykle ma tyle wyjsc ile elementéw ma wektor one-hot,
ale nie zwraca ona wyjs¢ doktadnie w takim formacie. Zazwyczaj
konieczne jest skonwertowanie jej odpowiedzi na one-hot poprzez
ustawienie elementu wektora o maksymalnej wartosci wektorana 1
wyzerowaniu pozostatych.

25
0 [1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]
1 [0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]
2 [0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]
]
9 [0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00]
Przyktad kodowania klas za pomocg wektora one-hot, ktérego charakterystyczng cechg jest to, ze wektor kodujacy
dang klase ma tyle elementdéw ile jest klas i kodowana klasa jest identyfikowana przez wartos¢ 1 w przypisanym klasie
elemencie wektora, a pozostate elementy réwne sg zeru.
26
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Przyktad bazy pisma odrecznego (zwierajgcej reczne zapisy cyfr ) o nazwie MNIST, ktéra czesto wykorzystywana
jest do trenowania demonstracyjnych splotowych sieci neuronowych.
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

27
wejscie danych
(obrazek 2D)
——
L~
1T PP e
= 0123456789
.................... [0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]
wyjscie (etykietka w formacie one-hot)
28
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Draw your number here

Demonstracja wewnetrznych stanéw i zasady dziatania splotowe;j sieci neuronowe;j.
demo dostepne jest on-line pod adresem: https://www.cs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/

29

Uczenie gtebokie — modele generatywne
(automatycznie tworzenie tresci, Deep Dream)

* Najprostszym podejsciem do generowania nowej tresci jest
odwrdcenie procesu uczenia sieci neuronowej, co zwykle jest
realizowane za pomogg algorytmu gradientowego (ang. gradient
descent).

* Mozna ten proces odwrocic i zamiast modyfikowaé wagi sieci
neuronowej, tak by ta maksymalizowata wartos¢ zwracang w tym
elemencie wektora one-hot ktéry odpowiada poprawnej odpowiedzi
modyfikowane sg piksele obrazka tak, aby obrazek ten coraz bardziej
pobudzat wybrane wyjscie (wytrenowanej juz, umiejgcej
rozpoznawac dang klase) sieci.

* Na takiej zasadzie dziata znane podejscie modyfikacji tresci Deep
Dream.

30
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01234567829

[0.11 0.09 0.07 0.09 0.13 0.11 0.07 0.13 0.05 0.15]
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01234567829

', [0.050.49 0.06 0.05 0.08 0.05 0.04 0.07 0.01 0.10]
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01234567829

[0.01 0.75 0.03 0.03 0.04 0.03 0.03 0.02 0.01 0.05]

34
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37

Uczenie gtebokie — transfer stylu
(kreatywne przetwarzanie tresci)

Algorytm modyfikujacy piksele mozna zmodyfikowac w taki sposob,
aby zachowac te czes¢, ktora sprawia, ze piksele trenowanego obrazka
sg w bezposredni sposob podobne do przyktadu wymaganego od
sieci.

Wymusza sie to na poziomie wag w srodku same;j sieci, ktéra zwykle
byta juz wytrenowana do jakiegos$ zadania zwigzanego z
rozpoznawaniem obiektow (np. VGG16).

Mozina jednak doda¢ nowe wymaganie, ktére narzuca na siec
konieczno$¢ takiego realizowania tego podobienstwa, by obrazek byt
takze w pewien sposdb podobny do trzeciego wejscia, stanowigcego
tzw. wejscie stylu.

38
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Uczenie gtebokie — transfer stylu
(kreatywne przetwarzanie tresci)

W tym celu maksymalizuje sie dwa podobienstwa: bezposrednie
podobienstwo do obrazka definiujgcego tresé i podobieristwo tzw.
macierzy Grama wyliczanej na podstawie przetwarzanego obrazka i
obrazka definiujgcego styl.

Doktadny opis dziatania tej metody jest dos¢ ztozony i wykracza poza
ramy tematyczne i czasowe tego wykfadu.

39

Style Image

Zrédio obrazkéw:
https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/style_t
ransfer

40
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Uczenie gtebokie — autoenkodery
(kompresja danych, parametryzacja)

* Jest to specjalna modyfikacja struktury klasycznej sieci neuronowe;j
realizujgcej zadanie klasyfikacji, ktora zostata zmodyfikowana tak, aby
zmusic siec do kodowania danej tresci (np. obrazka) na mniejszej
ilosci liczb, niz ilo$¢ liczb oryginalnie wykorzystanych do zapisu tej
tresci,

* Moze to by¢ wykorzystane na przyktad do kompresji danych,

* Autoenkoder mozna tez wykorzystac do kojarzenia danych w grupy i
geniﬁogvanie np. tresci podobnych wizualnie do podanego
przykfadu,

* Do zadan grupowania (kIasteryzacj(i} opracowano bardziej ztozone i
bardziej skuteczne procedury (tzw. distance metric learning, np.
metody softmax-loss i triplet-loss).

41

WEJSCIE AUTOENKODERA

~ zmienna posrednia nr 2

reprezentacja obrazkéw
— za pomocg ciggow liczh — =——————e—
(tzw. wektorow reprezentacji)

obliczona przez koder

Warstwa 1.
(np. 25 neuronow

Warstwa 1.
(np. 100 neurondw
Warstwa 1.
(np. 50 neuronow
Warstwa 1.
(np. 50 neurondw
Warstwa 1.
(np. 100 neuronow

Warstwa 1.
(np. 25 neuron6w

WYJSCIE AUTOENKODERA
(rekonstrukcja na podstawie

e zmienna posrednia nr 1

KODER DEKODER

Zadaniem audoenkodera jest zrekonstruowanie danych wejsciowych z mozliwie niskim
btedem (najczesciej Sredniokwadratowym).

Wektor reprezentacji (w srodku autoenkodera) petni role ,,waskiego gardta” przez
ktore autoenkoder uczy sie przekazywac najwiekszg mozliwg ilos¢ informacji.

przyjetej przez dekoder reporezentacji)

42
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Wariacyjny autoenkoder

* Autoenkoder nie zwraca uwagi na jeden fakt wazny w generowaniu
nowej tresci — punkty odpowiadajgce podobnym obrazkom
wejsciowym nie zawsze s potozone blisko siebie.

* Mozliwe jest dalsze zmodyfikowanie struktury autoenkodera tak, aby
ten nie uczyt sie doktadnie odwzorowywania 1:1 przyktadow.

* Uczony jest on w inny sposdb, kazdy z przyktadéw wejsciowych
zamiast z prawdopodobienstwem wypadniecia w dokfadnie
wybranym punkcie jest zwigzany z catym obszarem i
prawdopodobienstwem wypadniecia w okolicy tego obszaru
(modelowane najczesciej rozktadem Gaussa)

43

Wariacyjny autoenkoder

* Dzieki temu zmuszamy algorytm, by tak budowat przestrzen
reprezentacji, by sgsiadujgce punkty byty podobne do siebie. Dzieki
temu jezeli chcemy wygenerowac obrazek podobny do innego
obrazka, to starczy ze zakodujemy go i zdekodujemy punkt, ktory jest
potozony blisko reprezentacji naszego wzorca uzyskanej z kodera.

44
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zmienna posrednia nr 2

|

obszar odpowiadajacy
zwierzetom z klasy "kot"

Koder Dekoder
N obszar odpowiadajacy !
zwierzetom z klasy "pies"
—

@~
zmienna posrednia nr 1

reprezentacja obrazkdéw
za pomocga ciggow liczb
(tzw. wektorow reprezentacji)

zdjecia ze
zbioru treningowego

obrazki wygenerowane
przez model

45

Sieci GAN

* Innym podejsciem zmuszajgcym sieci neuronowe do imitowania
kreatywnosci jest wprowadzenie konkurenc;ji,

* W podejsciu GAN (ang. generative adversarial network), co mozemy
przettumaczy¢ jako model generatywny z dyskryminatorem, mamy
dwie sieci,

* Pierwsza sie¢, tzw. generator ma za zadanie generowac obrazki,
ktore sg mozliwie podobne do obrazkéw ze zbioru uczgcego.

* Druga sie¢, tzw. adwersarz ma za zadanie pobiera¢ dwdjki obrazkéw
(obrazek wygenerowany, obrazek ,prawdziwy”) i uczy¢ sie wykrywac,
ktory obrazek jest prawdziwy, a ktdry wygenerowany.

46
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Sieci GAN

* Proces treningu to ciggta rywalizacja, generator uczy sie generowac
coraz bardziej wiarygodne obrazki, ktore przypominajg obrazki ze
zbioru uczacego.

* Dyskryminator uczy sie wykrywac ktdre obrazki s3 wygenerowane
sztucznie i, utrudnia zadanie” generatorowi, zmuszajgc go
jednoczesnie do generowania coraz bardziej wiarygodnych obrazkéw.

47
zbiér obrazkow
z "prawdziwego swiata"
\ Sie¢ rogpoznaja;a Modut obliczajacy
- obrazki sztucznie » skutecznos¢ generatora
Sztuczna sie¢ neuronowa wygenerowane i dyskryminatora
generujaca obrazki / (dyskryminator)
(generator)

zbidor obrazkow
wygenerowanych sztucznie
przez model

Sie¢ GAN stuzy miedzy innymi do generowania zdjec ze strony:
https://www.thispersondoesnotexist.com/

48
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Dziekuje za uwage!

49
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