napedy i sterowanie

Archipelag sztucznej inteligencji. Czesc I

Ryszard Tadeusiewicz

Dlaczego ,archipelag”?

Tytul tego artykulu moze budzi¢ watpliwosci Czytelnikow.
Sztuczna inteligencja? Wiadomo! Ale jaki$ archipelag?

Juz wyjasniam.

Otz sztuczna inteligencja tylko z nazwy jest dziedzing inte-
gralng, jak — nawiazujac do tytulu miesiecznika — napedy albo
sterowanie. W istocie sztuczna inteligencja to zbiér bardzo roz-
nych metod, ktére ludzie wymyslili w tym celu, zZeby maszyny
lepiej zaspokajaly ich potrzeby. Te metody w wigkszosci nie
maja ze sobg nawzajem absolutnie nic wspdlnego. Sa od siebie
odlegte i nie ma fatwego sposobu przejscia od jednej z nich do
innej. Pozwolilem sobie poréwna¢ te sytuacje do archipelagu
wysp (rys. 1).

W artykule oméwimy niektdre z tych ,,wysp’, przy czym kaz-
dej z nich po$wiecimy oddzielny rozdzial. Fakt, ze owe ,,wyspy”
nie taczg si¢ w sposdb naturalny, nie wyklucza mozliwosci ist-
nienia metod hybrydowych, opartych réwnoczesnie na kilku
z nich. Na przyktad wzmiankowane dalej metody neuronowo-
-rozmyte opierajg sie na metodzie sieci neuronowych i na meto-
dzie zbioréw rozmytych, s wiec oparte na dwdch oddzielnych
wyspach.

Tu drobna uwaga formalna: dla uproszczenia narracji nie
bedziemy dalej uzywali cudzystowu przy stowie wyspa, ale
zawsze bedziemy mieli na myéli metaforyczne znaczenie tego

stowa.

Wracajac do wspomnianych metod hybrydowych, mozemy
je sobie wyobraza¢ na podobienstwo Kolosa Rodyjskiego, ktory
w starozytnosci stal na dwoch wyspach u wejécia do portu na
wyspie Rodos, z pochodnig, ktéra pelnita role latarni morskiej
(rys. 2).
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Rys. 1. Przyjeta w tym artykule metafora zbioru metod sztucznej inteli-

gencji jako izolowanych ,wysp” tworzacych archipelag
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Rys. 2. Posag Kolosa Rodyjskiego jako metafora hybrydowych metod

sztucznej inteligencji

Zanim przejdziemy do meritum, potrzebna jest jeszcze jedna
uwaga formalna. Ot6z tekst tego artykutu zostat dos¢ mocno
oparty na rozdziale w ksigzce, przywolanym w spisie literatury
jako pozycja [1]. Oba teksty roznig sie w wielu miejscach, ale
jest tez wiele $wiadomie uzytych zapozyczen.

Z czego sie wywodza metody sztucznej inteligencji?

Powodem tego, ze sztuczna inteligencja jest tak wewnetrznie
skomplikowana i niejednorodna, jest jej geneza. Ludzie, potrze-
bujac narzedzi, ktére by im lepiej stuzyty, siegali do réznych zré-
del. Na rysunku 3 pokazano wybrane zrédta wiedzy, z ktérych
czerpig wzory i inspiracje tworcy sztuczne;j inteligencji. W isto-
cie jest tych Zrédet znacznie wigcej, ale pokazano te, ktére — jak
sie wydaje — wywarly najwiekszy wplyw na powstanie i roz-
woj omawianej tu dziedziny. W dodatkowym komentarzu do
rysunku warto odnotowa¢ skrét Al (od Artificial Intelligence),
uzywany do$¢ powszechnie do oznaczania sztucznej inteligencji.
Polski skrot SI (od Sztuczna Inteligencja) raczej sie nie przyjat,
zwlaszcza dlatego, ze w technice i w naukach $cistych skrot SI
jest doé¢ powszechnie kojarzony z jednolitym systemem znor-
malizowanych jednostek miar.

Pierwsze proby uzyskania inteligentnego zachowania maszyn
opieraly si¢ na wykorzystaniu rachunku symbolicznego
(rys. 3 - centralnie u dotu). O tym podejsciu obszerniej bedzie
mowa w jednym z nastepnych rozdzialdéw, wiec tutaj nie wyjas-
niamy szczeg6téw, tylko odnotowujemy hasto.

Drugie wazne podejscie do tworzenia metod sztucznej inte-
ligencji opieralo si¢ na wynikach badan moézgu (rys. 3 - lewy
gorny rog). Tworcy metod sztucznej inteligencji, wiedzac, ze
inteligencja czlowieka rodzi si¢ w mézgu - nasladuja w swo-
ich algorytmach struktury i funkcje jego elementdw, tworzac
i wykorzystujac tak zwane sieci neuronowe. Takze i ta grupa
metod bedzie dalej szerzej omawiana w jednym z dalszych
rozdzialéw.
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Rys. 3. Zrodia wiedzy wykorzystywanej przy tworzeniu metod sztucznej

inteligencji

Po prawej stronie u géry omawianego rysunku zasygnalizo-
wane jest inne Zrédto wiedzy, na ktérym opiera sie¢ sztuczna
inteligencja. Zrédlem tym s3 badania psychologiczne. Nie
ulega watpliwosci, ze ludzkie procesy mentalne moga by¢
wzorem dla funkcjonowania narzedzi sztucznej inteligencji.
Niektdre z tych proceséw moga by¢ zbadane przy uzyciu spe-
cjalistycznej aparatury (na przyklad percepcja, zapamietywanie
i rozpoznawanie réznych wzorcéw), a inne - za pomoca wywia-
déw. Wprawdzie dalecy jeste$my jeszcze od uzyskania pelnej
wiedzy o naturze i przebiegu proceséw kognitywnych w umy-
§le czlowieka, ale nawet te fragmenty wiedzy, ktdére udato si¢
pozyskaé, moga by¢ przydatne przy budowie systemoéw sztucz-
nej inteligencji. Opis i dyskusja dzialania tych systeméw beda
przedmiotem dalszych rozdzialow.

Na omawianym rysunku sg tez jeszcze dwa zrédla, z ktérych
sztuczna inteligencja czerpie wzory i inspiracje: sa to do$wiad-
czenia na zwierzetach oraz obserwacje kliniczne pacjentéw
z r6znymi dysfunkcjami moézgu. Tych Zrédel nie bedziemy
jednak tutaj szczegdtowo omawiacl.

Ogladajac rysunek 3, tatwo zrozumie¢, dlaczego przy tak
wielu i tak bardzo réznych zrédtach inspiracji — powstajace
metody sztucznej inteligencji nie miaty ze sobg nic wspolnego
i wytworzyly odrebne izolowane wyspy na wielkim oceanie nie-
wiedzy (rys. 1).

Wiedzac o ztozonym charakterze sztucznej inteligencji, spro-
bujmy ja jednak na poczatku ogélnie scharakteryzowac.

Uwagi ogélne

Sztuczna inteligencja jest bez watpienia cze$cig informatyki,
chociaz ogromna ilo$¢ programéw komputerowych ze sztucz-
nej inteligencji nie korzysta, za$ niektére aspekty sztucznej
inteligencji, na przykiad badana przez psychologéw i filozofow
kognitywistyka, nie maja bezposredniego zwigzku z informa-
tyka. Obszary informatyki i sztucznej inteligencji pokrywaja
sie wigc ze sobg w znacznym stopniu, ale majg tez obszary roz-
taczne (rys. 4).

Rys 4.
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Istnieje wiele definicji sztucznej inteligencji, najkrdcej jed-
nak mozna powiedzie¢, ze ze sztuczna inteligencja mamy do
czynienia wtedy, gdy maszyna (komputer albo elektronicznie
sterowane urzadzenie: robot, autonomiczny pojazd, samoorga-
nizujaca si¢ sie¢ potaczen) przejawia zachowania, ktére obser-
wowane u czlowieka powodowalyby, ze byliby$my sklonni je
uzna¢ za skutek jego inteligenciji.

Oczywiscie ta definicja jest mato precyzyjna i w pewnych
okoliczno$ciach nieefektywna, poniewaz do oceny inteligencji
ludzi i maszyn uzywamy réznych kryteriéw. Na przyktad jeste-
$my sklonni uznaé za inteligentnego ucznia, ktory doskonale
przyswaja wiedze i odpytywany przez nauczyciela potrafi te
wiedze sprawnie przytoczy¢. A tymczasem sieci Internet, w kto-
rej zgromadzono zasoby wiedzy bez poréwnania wigksze, niz
moglby przyswoi¢ sobie jakikolwiek cztowiek, i ktéra odtwa-
rza zawarta w niej wiedze ze stuprocentowg doktadnoscig - za
inteligentng nie uwazamy. Owszem, inteligentne sg programy,
ktore te sie¢ przeszukujg i dostarczajg nam na zyczenie potrzeb-
nych informacji - ale to jest osobna kwestia. Rdwniez uzywana
do niedawna terminologia, wyrdzniajaca nazwg ,inteligencja
pracujaca” osoby wykonujace niektére prace (na przykltad
w ksiegowosci) — w sytuacji, gdy rachunkowos¢ wspotczesnych
przedsiebiorstw prowadzg z reguly samodzielnie komputery,
nie sklania nas do uznania ich ,,z automatu” za inteligentne.

Czy sztuczna inteligencja jest mozliwa?

Inzynierowie méwig o sztucznej inteligencji na ogét rzeczowo
ibez emocji. Jest ona sktadnikiem urzadzen, ktére buduja albo
ktore wykorzystujg, wiec zwykle nie stawiaja pytania, czy owa
sztuczna inteligencja jest mozliwa, tylko jak jej skutecznie uzy¢.
Ale humanis$ci z wytrwalo$cia godng lepszej sprawy podnosza
kwestie semantyczne. Desygnatem rzeczownika ,inteligencja”
jest pewna cecha umystu - ludzkiego lub niekiedy takze zwie-
rzecego. Natomiast przymiotnik ,sztuczna” okresla wytwoér
techniki. Zatem ,,sztuczna inteligencja” to oksymoron — nazwa
czego$, co niejako z definicji istnie¢ nie moze.

Dla przecigcia tych watpliwoéci zostal zaproponowany tak
zwany Test Turinga, przy pomocy ktérego ma dochodzi¢ do
rozstrzygniecia, czy maszyna jest inteligentna, czy nie. Jego
istote przypomina rysunek 5.

Rys. 5. Istota testu Turinga
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W zalozeniach tego testu przyjmuje sie, ze arbiter (a w prak-
tyce cala komisja arbitréw) komunikuje si¢ z réznymi ,,roz-
moéwcami” poprzez tacze nieujawniajgce ich tozsamosci, ale
pozwalajace na wysylanie dowolnych zapytan i na ocene odpo-
wiedzi (na przyktad czat). Jesli po dtuzszej ,rozmowie” ekspert
nie potrafi odrézni¢ konwersujacego z nim programu kom-
puterowego od ludzi, z ktérymi réwnoczesnie rozmawial - to
(zdaniem Turinga) 6w program komputerowy jest inteligentny.

Dotychczas zaden z programéw konwersacyjnych (tak zwa-
nych chatbotéw) nie ,wygral” testu Turinga, ale tez we wspdt-
czesnej sztucznej inteligencji niekoniecznie gléwnie chodzi
o rozmowy z cztowiekiem. Systemy sztucznej inteligencji sa
bowiem niekiedy uzywane jako inteligentna obstuga réznego
rodzaju call centers, gdzie udzielaja informacji i przyjmuja zgto-
szenia od rozméwcéw taczacych sie za pomoca e-mail albo
telefondw, sa w systemach ekspertowych (rys. 28), ale ponadto
lokowane wszedzie: w fabrykach, w biurach, w gabinetach lekar-
skich, w pojazdach, w domach, we wszechobecnych smartfo-
nach... Trudno wrecz wskaza¢ miejsce, gdzie by stosowane nie
byty. Dlatego przyda si¢ odrobina wiedzy na temat tego, czym
jest owa sztuczna inteligencja, bo z reguly méwiace i piszace
o niej osoby ,wsadzaja do jednego worka” bardzo rézne rzeczy.

Najpierw ogélny podziat

Wyruszajac w ,,podréz” po archipelagu sztucznej inteligencji,
dobrze jest mie¢ jego mape. Zaczniemy jednak od zdefiniowa-
nia najbardziej ogélnego podziatu. Generalnie sztuczna inteli-
gengcja jest rozwijana na dwa sposoby (rys. 6).

Metody cato$ciowe, gtéwnie
heurystyczne, na przyktad
sieci neuronowe, algorytmy
genetyczne, logika rozmyta,
kopiowanie natury

Metody symboliczne, na
przyktad automatyczne
dowodzenie twierdzen,
gry, systemy ekspertowe,
jezyk PROLOG

Rys. 6. Najbardziej ogdlny podzial metod sztucznej inteligencji

Po prawej stronie (na rysunku) sg tak zwane metody symbo-
liczne. Analizowany problem jest opisywany i zapisywany przy
uzyciu symboli, a algorytmy sztucznej inteligencji tak ,,mieszajg”
w tym zbiorze symboli, ze w efekcie znajdowane jest rozwigza-
nie — tez w postaci symbolicznej. To jest tradycyjna, najwczes-
niej rozwinieta, ale funkcjonujaca do dzisiaj czes¢ sztucznej
inteligencji. Bedzie ona dalej omawiana. Przykladem zadan,
ktore jako pierwsze udato sie z sukcesem rozwigza¢ korzy-
stajac z metod symbolicznych, byly programy automatycznie
dowodzace twierdzenia matematyczne oraz grajace w rdzne gry
(warcaby, szachy, obecnie takze w go).

Specjalnym dziatem metod symbolicznych sg tak zwane sys-
temy ekspertowe. Sg to programy, ktére wykorzystujac symbo-
liczne metody automatycznego wnioskowania, odpowiadaja na
pytania uzytkownikéw w podobny sposdb, jak méglby to czyni¢
ludzki ekspert, czyli czlowiek posiadajacy gruntowng wiedze
i madroé¢ niezbedng do tego, by udziela¢ madrych rad. Systemy
te tez sg opisane w jednym z dalszych rozdziatow.

28 ¢ Nr 12 ® Grudzier 2020 r.

Przy stosowaniu metod symbolicznych klasyczne metody
programowania (na przyklad popularny obecnie jezyk C++)
s3 malo uzyteczne, zostat wiec opracowany specjalny jezyk do
komputerowego manipulowania symbolami, o nazwie LISP.
Ponadto komputery przetwarzajace informacje w postaci
symbolicznej czesto korzystaja z logiki, dlatego powstat nawet
specjalny jezyk programowania o nazwie PROLOG (od
PROgraming in LOGic, czyli programowanie w logice).

Metody oparte na rachunku symbolicznym sg lubiane przez
teoretykow, poniewaz na ich temat mozna sformulowac¢ i udo-
wodni¢ mnéstwo ogolnych lematéw i twierdzen.

Jednak metodami opartymi na wykorzystaniu logiki i opera-
¢ji na symbolach nie udaje si¢ osiagnaé wszystkich celéw sta-
wianych przed sztuczng inteligencja, dlatego konieczne okazato
sie tez alternatywne podejscie. Polega ono na uzyciu metod
calo$ciowych, opartych na algorytmach heurystycznych. Ter-
min heurystyka jest czesto uzywany w sztucznej inteligencji
dla okreslenia metod, ktére — w odréznieniu od doktadnych
algorytméw - polegaja na poszukiwaniu rozwigzania metoda
swoistego ,,zgadywania”. Heurystyki dzialaja bez gwarancji, ze
uda sie znalez¢ rozwiazanie, a gdy sie je znajdzie, to czy bedzie
to rozwigzanie optymalne. Ale stosuje si¢ je, bo sg bardzo
sprawne obliczeniowo, wiec dla bardzo trudnych probleméw
(a takie z reguly pojawiaja si¢ w sztucznej inteligencji) mozna
znalez¢ rozwigzanie w akceptowalnym czasie. Dokladny algo-
rytm nawet na najszybszym komputerze potrzebuje na przykltad
stu lat obliczen, a metoda heurystyczna udziela odpowiedzi po
kilku sekundach.

Istniejg rozne metody heurystyczne, ale najczesciej stoso-
wane s3 metody uczenia maszynowego, w ktdrych potrzebne
rozwigzanie tworzone jest na zasadzie iteracyjnego doskona-
lenia pewnego poczatkowego (niedoskonalego) rozwigzania.
To poczatkowe rozwigzanie podlega procesowi stopniowego
doskonalenia az do uzyskania rozwigzania zadowalajacego
pod wzgledem jako$ciowym. Nalezg do tych metod w pierw-
szej kolejnosci bardzo popularne sieci neuronowe (beda dalej
omawiane), ale uzywane sg tez uczace si¢ drzewa decyzyjne,
a nawet cale uczace si¢ lasy. Warto doda¢, ze najstarszymi meto-
dami opartymi na zasadach uczenia maszynowego byty tech-
niki rozwijane w ramach pattern recognition. Przytoczono tu
(wyjatkowo!) angielska nazwe, bo jej polski odpowiednik jest
mylacy. Po polsku ten zbiér metod i algorytmoéw nazywany jest
bowiem ,,rozpoznawanie obrazow’, co jest o tyle nietrafne, ze
owe metody s3 chetnie stosowane do klasyfikacji i kategoryzacji
nie tylko obrazéw jako takich (cho¢ jest to do$¢ czeste ich zasto-
sowanie [2]), ale réwniez dzwigkéw (na przyklad mowy [3]),
symptomow pacjentéw (w diagnostyce medycznej [4]), danych
geofizycznych (przy poszukiwaniu z6z surowcow, ale takze
ukrytych zwlok [5]), danych ekonomicznych (na przyktad przy
ustalaniu wiarygodnosci kredytobiorcéw [6]) i w mnostwie
innych kontekstéw. Metody te sg — jak wspomniano - najstarsze
(pierwsza w Polsce byta chyba para ksiazek [7] i [8] wydanych
w 1985 roku, naswietlajaca te zagadnienia od strony teoretycz-
nej i praktycznej), ale sg ciagle rozwijane i doskonalone [9].

Do metod calosciowych zalicza si¢ takze algorytmy gene-
tyczne, w ktérych potrzebne rozwiazanie znajdowane jest
w wyniku swoistej ,hodowli” rozwigzan, z generowaniem
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kolejnych ,,pokolen” algorytméw. Doskonalenie dziatania
nastepuje na zasadzie premiowania mozliwo$cia posiadania
»potomstwa” tych algorytméw, ktdre uzyskujg najlepsze wyniki
w testach. O algorytmach genetycznych tez bedzie dalej mowa,
podobnie jak o innych metodach sztucznej inteligencji opartych
na kopiowaniu natury (na przyktad algorytmy mréwkowe). Do
metod cato$ciowych zaliczana jest takze logika rozmyta i teoria
zbioréw rozmytych - takze dalej opisywana. O ile jednak sieci
neuronowe nasladuja fragmenty modzgu, a algorytmy gene-
tyczne ewolucje, o tyle metody rozmyte modeluja ludzki pro-
ces my$lenia — mniej precyzyjny od komputerowego, ale czesto
wlagnie dlatego bardziej skuteczny.

Mapa klasyfikacji réznych metod sztucznej
inteligencji

Na rysunku 7 przedstawiono swoistg ,mape¢” sztucznej
inteligencji, na ktdrej zaznaczono proponowana klasyfikacje
wymienionych wyzej metod, pokazujac rozmiarami ,obsza-
réw” stopien wykorzystania tych metod, a wzajemnym (cze-
$ciowym) przekrywaniem sie obszaréw — zwigzki, jakie facza
te metody. Mozna wiec na przyklad zobaczy¢, ze do obszernej
kategorii systeméw uczacych si¢ naleza miedzy innymi sieci
neuronowe. Ale wida¢ tez, ze niektdre typy tych sieci nie zali-
czajg si¢ do systemdw uczacych (z6tty owal wystaje poza obreb
zaokraglonego ré6zowego prostokata). Blizsza analiza struktury
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»mapy” pokazanej na rysunku 7 pozwala na wyciaganie licznych
trafnych wnioskéw. Na przyktad mozna zauwazy¢, ze wigksza
cze$¢ problematyki systeméw ekspertowych nie ma zwigzku
z uczeniem maszynowym, ale sg tez systemy ekspertowe wyko-
rzystujace techniki uczenia sie, z ktorych niektore angazuja sieci
neuronowe — ale nie wszystkie itd.

Mapa pokazana na rysunku 7 jest zbudowana na podstawie
analizy wlasciwos$ci roznych metod sztucznej inteligencji, ktore
pod pewnymi wzgledami sa podobne, a pod innymi moga sie
znacznie réznié. Ale blisko$¢ czy nawet nakladanie si¢ pewnych
obszaréw na przedstawionej mapie nie zmienia faktu, ze bez-
posrednie przejécie od jednych metod do innych - nawet zali-
czonych do tej samej kategorii - jest niemozliwe, czyli metafora
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archipelagu (rys. 1) pozostaje aktualna. Obecnie rozpoczniemy
wedréwke po wybranych wyspach tego archipelagu.

Rachunek symboliczny jako najstarsza wyspa
archipelagu

Spostrzezenie, ze komputery - poczatkowo traktowane
wylacznie jako maszyny liczgce (nazwa ,komputer” oznacza
wlasnie maszyne obliczajaca) — moga takze manipulowaé sym-
bolami, byto przetomowym momentem. Gdy wykazano, ze
maszyny moga operowac na abstrakcyjnych pojeciach oznacza-
nych symbolami tak samo, jak na konkretnych liczbach, trzeba
bylo uzna¢, ze komputer to nie tylko szybkie liczydlo. Poniewaz
trzeba bylo jako$ owe symboliczne obliczenia wyodrebnié, wiec
dla tej rodzacej sie dopiero dyscypliny maszynowego opero-
wania na abstrakcjach zaproponowano nazwe ,sztuczna inte-
ligencja”. Wiadomo, gdzie i kiedy to bylo (podczas konferencji
w Dartmouth College w 1956 roku), natomiast do dzis trwaja
spory, kto byl autorem tej nazwy. Wielu uwaza, ze z propo-
zycja wystapil John McCarthy, chociaz inny z ,,0jcéw zalozy-
cieli” sztucznej inteligencji, Marvin Minsky, uparcie twierdzit,
ze to on byl pomystodawcg owej nazwy. Rozstrzygnac sie tego
nie da, natomiast sam termin si¢ przyjal i stal sie na wiele lat
hastem, pod ktérym rozwijano najbardziej awangardowe dzialy
informatyki.

Warto podkresli¢, ze przejécie w technice komputerowej
od obliczenn numerycznych do manipulacji symbolicznych
mialo naprawde fundamentalne znaczenie. Obliczenia nume-
ryczne maja to do siebie, ze wykonuje sie okreslone dziatania
na konkretnych liczbach, uzyskuje si¢ jaka$ konkretna wartos¢
wynikowa - i nic wiecej z tego nie wynika. Patrzac na zapis
numeryczny:

2x3=6

mozemy skorzysta¢ z wyniku (na przyktad placgc rachunek za
2 kg ziemniakdéw po 3 zl), natomiast trudno tu o jakie$ gtebsze
wnioski.

Natomiast patrzac na zapis symboliczny:

mxa=F

widzimy jedno z fundamentalnych praw fizyki, pozwalajace
na wyciaganie wielkiej liczby réznych wnioskéw. Na przyklad
mozna stwierdzi¢, jaka site (F) powinien rozwija¢ silnik samo-
chodu o masie (m), zeby ten samochdd uzyskal potrzebne
przyspieszenie (a). Albo mozna stwierdzi¢, jaka mase (m) miat
miecz kata $cinajacego gtowe skazanca (do czego potrzebna
jest znana sila (F)), skoro przyspieszenie (a), jakie moze rozwi-
na¢ ludzka reka, jest ograniczone do znanej wartosci. To dzieki
znajomosci tej formuty ludzie dotarli na Ksiezyc i zrozumieli
tetno wlasnych serc.

Przykladéw mozna by bylo mnozy¢ bez liku, bo podane
prawo fizyki opisuje ruch dowolnego obiektu w dowolnych
okolicznosciach. A jest takie uniwersalne, bo zamiast konkret-
nych liczb — wystepuja w nim abstrakcyjne symbole.

Mozliwos¢ operowania przez komputer symbolami otworzyta
droge do maszynowego przeksztatcania formut algebraicznych,
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mechanicznego wyprowadzania potrzebnych wzoréw matema-
tycznych, a nawet do automatycznego dowodzenia twierdzen
matematycznych.

Symbole przeksztalcane przez komputer moga reprezentowaé
nie tylko abstrakcyjne pojecia, ale réwniez obiekty realnego
$wiata. W ten sposob mozna komputerowi stawia¢ zadania,
ktérych rozwigzywanie powoduje okreslone dziatania w tym
realnym $wiecie. Dzieki temu programy sztucznej inteligencji
zaczely gra¢ w rozne gry, rozwigzywac rézne famiglowki, a takze
operowa¢ na tekstach jezyka naturalnego. W ramach rozwoju
metod symbolicznych powstawaly na przyklad pierwsze proby
automatycznego ttumaczenia tekstow z jednego jezyka na inny.
Wspomniany wyzej jezyk LISP zaprojektowat John McCarthy
dla przetwarzania informacji symbolicznych - i to byt ogrom-
nie wazny fakt w dziejach sztucznej inteligencji.

Jezyk ten jednych zachwycit (budowane byly nawet specjalne
komputery, ktorych architektura logiczna dostosowana byta do
wykonywania programéw pisanych w jezyku LISP!), a innych
oburzal. Zastuzony pionier informatyki, Edsger Dijkstra, pisat,
ze uzywanie jezyka LISP to ,najbardziej wyrafinowany sposob
niewlasciwego uzywania komputeréw”. Ale z pewnoscia prace
pierwszych twoércéw programéw operujacych na symbolach
stanowily przetom w mysleniu o komputerach i obliczeniach.
Wysokie szczyty, bo

rozwigzujg trudne
problemy

Waskie szczyty, bo
rozwigzuja waskie
problemy

Trudne przejscie od
problemu do problemu

. o
Strome brzegi, bo
trzeba duzej wiedzy,
2eby tu wkroczy¢.

Rys. 8. Metaforyczne przedstawienie wybranych cech symbolicznych

metod sztucznej inteligencji

Wyspe, a raczej calg grupe blisko potozonych wysp, wybra-
nych do wyobrazenia metod symbolicznych, prezentuje rysu-
nek 8. Takie sg metody symboliczne - jesli uzyskamy efektywne
rozwigzanie dla jednego problemu (na przyklad dowodzenia
twierdzen matematycznych), to nie bardzo mozemy uzy¢ tego
rozwigzania jako bazy do - przykladowo - programu graja-
cego w szachy. Same szczyty gor wznoszacych sie na wyspach
s3 wysokie, bo problemy rozwigzywane tymi metodami bywaja
naprawde trudne. Ale szczyty sa waskie, bo waskie — w sensie
merytorycznym — sg rozwigzywane problemy. Na przyktad pro-
gram grajacy w szachy nie potrafi gra¢ w warcaby. Na to, zeby
przej$¢ od programu skutecznie rozwigzujacego jakas jedna
grupe probleméw (na przyklad rozwigzujacego famigtéwki typu

»kostka Rubika” poprzez zaplanowanie w okreslonej kolejnosci
kolejnych ruchéw) do problemu rozwiazujacego inng grupe
problemoéw (na przyklad planujacego dziatania robota, ktéry ma
wykona¢ zadanie wymagajace wykonania w okreslonej kolejno-
$ci kolejnych czynnosci), trzeba wykona¢ duzo pracy, bo oba
programy sa bardzo silnie zwigzane z celami, ktérym stuza.
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Na domiar ztego wyspa wyobrazajaca metody symboliczne
ma bardzo strome i wysokie brzegi. To metafora faktu, ze na to,
zeby rozpoczad prace z ktéras z metod symbolicznej sztucznej
inteligencji, trzeba najpierw zdoby¢ duza specjalistycznag wiedze.
Na przyktad chcgc programowac w jezyku LISP, trzeba najpierw
pozna¢ rachunek lambda, sprawiajacy klopoty nawet bieglym
w matematyce informatykom, oraz poznac¢ technike tworzenia
S-wyrazen. Przy stosowaniu metod symbolicznych odwotu-
jacych sie do logiki matematycznej niezbedne jest korzysta-
nie z rachunku predykatéw pierwszego rzedu i rezolucji (na
przykiad przy automatycznym dowodzeniu twierdzen) albo
z rachunku zdan.

Z wymienionych powodéw symboliczne metody sztucznej
inteligencji, poczatkowo stanowiace gléwny naped jej roz-
woju, stracily na znaczeniu i dzisiaj s zdecydowanie rzadziej
wykorzystywane.

Sztuczne sieci neuronowe

Kolejna przywotana tu wyspa symbolizuje sieci neuronowe.
Do tych metod sztucznej inteligencji autor tego opracowania
ma szczeg6lny stosunek, bo jako jeden z pierwszych w Polsce
zapoczatkowat ich uzytkowanie, piszac w 1993 roku pierwsza
ksigzke na ten temat [10]. Co ciekawe: ksiazka ta, wydana po
raz pierwszy w naktadzie 5 tys. egzemplarzy, miata wystarczy¢
na trzy lata. Zostala wykupiona w dwa tygodnie! Wydawnic-
two w tym samym roku wydrukowalo drugie wydanie (rys. 9).

Rys. 9.

Pierwsza polska ksigzka

SIECI

na temat sztucznej inte-

NEURONOWE

ligencji

Warto tez odnotowac fakt, ze pézniej (w 2007 roku) wydana
zostala ksigzka [11] opisujaca, jak przy pomocy programoéow
(udostepnionych za darmo w Internecie) mozna samemu
w domu pozna¢ wlasciwosci sieci neuronowych, zaréwno
korzystajac z programéw udostepnionych w wersji wykonywal-
nej, jak i uzywajac udostepnionych pelnych kodéw zrédtowych
w jezyku C#, pozwalajacych na dodawanie aplikacji neurono-
wych do wlasnych programéw rozwiazujacych rézne problemy.
Ksigzka [11] jest w calosci dostgpna w Internecie, a ponadto
zostala przettumaczona na jezyk rosyjski i wydana w Moskwie,
a takze przettumaczona na jezyk angielski i wydana w USA
(rys. 10). Programy udostepnione do ksigzki byty pobrane z ser-
wisu internetowego ponad 66 tys. razy.

Exploring
Neural
Networks
with C#

Rys. 10.
Ksigzka o sieciach

neuronowych

¥ w polskiej, rosyj-

skiej i amerykan-

skiej wersiji

To dzisiaj chyba najbardziej popularna metoda sztucznej
inteligencji. Na zapytanie w Google w momencie pisania tego
rozdziatu (12.12.2020) neural networks application przyszta
odpowiedz pokazana na rysunku 11.

Rys. 11.
Goc gle neural networks application Tlustracja po-
pularnosci sieci
Q Wszystko (&) Grafika @ Wiadomosci
neuronowych

Okolo 129 000 000 wynikéw (0,50 )

Znaleziono na ten temat 129 milinéw (!) dokumentéw wyszu-
kanych w ciggu pot sekundy. Dowodzi to, Ze sieci neuronowych
jako narzedzi rozwigzywania réznych probleméw z powodze-
niem uzyto ponad sto miliondéw razy. Wniosek, ze uzyto ich
z powodzeniem, nasuwa sie z takiego rozumowania: ksigzke,
artykut albo referat, ktére Google moze odnalez¢ w Internecie,
pisze tylko badacz albo praktyk, ktéry uzyskat jakis sukces i go
opisal. Jesli komus sie co$ nie uda - to nie pisze o tym artykulu
albo nie jedzie wyplaka¢ si¢ na konferencji, wiec liczba tych
negatywnych préb nie moze by¢ ustalona. Ale liczba sukceséw
jest doprawdy imponujaca!

Z kolei fakt, ze Google dostarczyt odpowiedzi w czasie pot
sekundy (na podstawie zasobu ponad stu milionéw dokumen-
tow!) dowodzi, Ze analogiczne pytania musialo wczesniej sta-
wia¢ wielu Internautéw i odpowiedz — uzyskana na podstawie
przeszukania Sieci — musiala by¢ juz wcze$niej przygotowana.
A zatem liczba 0s6b rozwazajacych, czy uzy¢ sieci neurono-
wych - musi by¢ bardzo duza. To dobrze rokuje, jesli idzie o dal-
szy rozwdj tej metody!

Poznajmy je zatem nieco dokladniej: sieci neuronowe to
narzedzie informatyczne, ktérego geneza przedstawiona jest
skrétowo na rysunku 12.

Rys. 12. Sieci neuronowe powstaty na podstawie badan mézgu

Punktem wyjscia bylo zainteresowanie mézgiem cztowieka
(A) - najbardziej zlozonym i najbardziej tajemniczym ze
wszystkich narzadow. Ludzie od lat wiedzieli, Ze my¢lenie i inne
procesy psychiczne zachodza wlasnie w mozgu, dlatego nie
szczedzili wysitku, zeby zbada¢ i opisaé jego budowe i dziala-
nie. Trudzily si¢ nad tym setki badaczy (B). Odkryto i zbadano
bardzo wiele naukowych faktéw na temat budowy i dzialania
mozgu, tak ze ostatnie 10 lat XX wieku nazwano ,dekada
mozgu”. W efekcie prace neuroanatomoéw, neurobiologéw
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i neurofizjologéw wypelnity cate biblioteki (C). Te zbiory opi-
sanych faktow postuzyty biocybernetykom do tego, by stworzy¢
matematyczne modele funkcjonowania komdrek nerwowych
(neuronéw) i ich zbiorowosci — czyli sieci (D). Na podstawie
tych modeli matematycznych stworzono programy symulujace
funkcjonowanie sieci neuronowych (E). Poczatkowo te pro-
gramy traktowano wylacznie jako modele okreslonych biolo-
gicznych struktur nerwowych i rozwijano gtéwnie ze wzgledu
na ched lepszego zrozumienia dzialania mézgu. Potem jednak
dostrzezono, ze te modele potrafig bardzo skutecznie rozwigzy-
wac rozne problemy, korzystajac z dostepnych dla nich metod
uczenia maszynowego. W efekcie przeniesiono — w pewnym
zakresie oczywiscie — intelekt cztowieka, umiejscowiony w jego
mozgu, do programu komputerowego (rys. 13).

Przykladowa struktura sieci neuronowej przedstawiona jest
na rysunku 14. Zaznaczono tam warstwy neuronéw wcho-
dzacych w skiad sieci i podano ich role. Kwadratowe elementy
oznaczajg sztuczne neurony. Moga to by¢ specjalizowane urza-
dzenia elektroniczne (buduje si¢ obecnie takie neuronowe pro-
cesory) albo — czgéciej - fragment programu modelujacego sie¢
neuronowa na uniwersalnym komputerze. Sztuczne neurony
nasladuja niektére funkcje rzeczywistych neuronéw wchodza-
cych w sktad mézgu, ale funkgje te s3 maksymalnie uproszczone.

Ogolny schemat dzialania sieci neuronowej przedstawiono
na rysunku 15.

Na rysunku tym neurony zaznaczono jako czerwone kropki.
Niebieskie pofaczenia miedzy neuronami odwzorowuja taczace
je synapsy. To wla$nie zmiany w tych synapsach stanowig istote
procesu uczenia sieci, dlatego ich stan po procesie uczenia
reprezentuje wiedze, jaka sie¢ zdobyla w procesie uczenia. Jesli
do neurondéw stanowigcych wejsciowa warstwe podamy dane
reprezentujace to zadanie, ktore aktualnie sie¢ ma rozwigzaé, to
owa wiedza pozwoli na takie dzialanie sieci, ktére doprowadzi
do tego, ze na wyj$ciowej warstwie sieci (na rysunku 15 zlozo-
nej tylko z jednego neuronu, ale czesto majacej wiele neurondw,
gdy rozwigzanie ma charakter wektorowy) pojawi si¢ wynik,
bedacy rozwigzaniem postawionego zadania.

Charakteryzujac sieci neuronowe zgodnie z przyjeta w tym
artykule metaforg wysp, otrzymujemy ilustracje taka, jak na
rysunku 16. Pierwsze, na co warto zwrdci¢ uwage na tym
rysunku, to tagodne, przyjazne brzegi wyspy. Symbolizuja one
fakt, ze poczatki korzystania z sieci neuronowych nie wymagaja
od uzytkownika praktycznie zadnej wiedzy. Mozna zaczyna¢d
»Z marszu’, zwlaszcza ze istnieje wiele programéw, zaréwno
platnych, jak i darmowych, radykalnie utatwiajacych tworzenie
i uzytkowanie tych sieci. O pewnym zbiorze takich programéow
byla wyzej mowa w kontekscie ksigzki [11] i rysunku 10.

Ale to nie znaczy, ze wiedza na temat sieci neuronowych
jest nieprzydatna. Przeciwnie, im uzytkownik lepiej pozna
to narzedzie, tym lepsze efekty moze uzyska¢, co na rysunku
symbolizuje rosngca wysoko$¢ szczytow, ktére mozna osiggacd,
»zapuszczajac sie w glab ladu”. Nie dalo si¢ tego pokazaé na
rysunku, ale jest faktem, ze docelowo sieci neuronowe osiagaja
poziom przewyzszajacy znaczaco ten pulap, ktéry byly zdolne
osigga¢ metody symboliczne!

Oprécz typowych, najczesciej uzywanych sieci neuronowych,
okreslanych czesto skrotem MLP (Multi-Layer Perceptron),
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Rozwigzanie

Rys. 13. Sie¢ neuronowa jako wynik modelowania fragmentéw mézgu

Warstwa ukryta 1. Warstwa ukryta 2.
Te neurony przetwarzajg Te neurony przygotowujg
dane wejsciowe rozwigzanie

Warstwa wejsciowa.
Te neurony odbierajg

zadanie do wykonania Warstwa wyjsciowa

Te neurony obliczajg
N rozwigzanie

N

Rys. 14. Struktura typowej sieci neuronowej

Wynik
reprezentujacy
rozwigzanie
zadania

Dane
reprezentujgce
zadanie do
wykonania

Rys. 15. Ogdlny sposob dziatania sieci neuronowej

ktére reprezentuje gtowna cze$¢ prezentowanej na rysunku 16
WYyspy, zaznaczono na pierwszym planie dwie mniejsze wysepKki,
oddzielone od tej gtéwnej, ale oparte na tej samej rafie. Sg to
rzadziej uzywane specjalne odmiany sieci neuronowych prze-
znaczone do specjalnych celéw. Wigksza z tych wysepek repre-
zentuje tak zwane sieci Kohonena. S3 to sieci samouczace sie,
ktére moga prowadzi¢ inteligentna analize ztozonych zbioréw
danych bez udziatu ,nauczyciela”

Kilka stéw komentarza. O roli ,,nauczyciela” przy korzystaniu
z sieci neuronowych (oraz innych metod opartych na uczeniu
maszynowym) bedzie mowa nieco dalej. Tu wystarczy tylko
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Rys. 16. Wyspa symbolizujaca metody sztucznej inteligencji bazujace na

sieciach neuronowych

odnotowa, ze typowe sieci neuronowe (w szczegdlnosci te naj-
popularniejsze, typu MLP) musza by¢ przed wykorzystaniem
ich w praktyce uczone przez ,nauczyciela”. Stowo ,nauczy-
ciel” trzeba tu traktowa¢ umownie - typowo jest to iteracyjny
program komputerowy wyposazony w baze wiedzy o tym, co
nalezy rozwigzywa¢ (w sensie takim, Ze pokazane sg dane wej-
$ciowe oraz poprawne wyniki dla przykladowych zadan), ale
nie ma zadnej informacji o tym, jak to nalezy rozwigzywac.
Metode rozwigzywania sie¢ musi stworzy¢ sama, opierajac si¢
na indukcji, czyli przejéciu od szczegétowych przyktadéw do

reklama
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ogolnej, a priori nieznanej, reguly. Warto doda¢, ze przeciwien-
stwem indukcji jest czeéciej stosowana dedukcja, polegajaca
na tym, ze znajac ogolng regule, rozwigzuje si¢ — korzystajac
z niej — wszelkie problemy szczegétowe.

Zdolna do indukgji sie¢ neuronowa to bardzo mocne i bardzo
uzyteczne narzedzie, szczegdlnie w zastosowaniu do zadan, dla
ktorych sami nie potrafimy zbudowac¢ algorytmu. Przykladem
takich zadan s3 rozmaite prognozy, miedzy innymi gospodar-
cze. Wiemy, ze przyszloé¢ zalezy od stanu obecnego i od prze-
sztosci, ale nikt nie o$mieli si¢ podaé réwnan pozwalajacych
przewidzie¢ na przyktad przyszlte warto$ci kurséw walut. Nato-
miast sie¢ neuronowa moze w trakcie nauki traktowac sekwen-
cje zdarzen, ktore mialy miejsce w przeszlosci, jako przyktady
dzialania tej nieznanej reguty, ktorg dopiero musi odkry¢. Jest
to mozliwe, bo wiadomo, jakie zdarzenia zaszly wczesniej i jaki
byt ich skutek. Okazuje si¢, ze sie¢ moze na tej podstawie stwo-
rzy¢ model - na przyktad rynku walutowego - i do$¢ skutecznie
przewidywaé, co si¢ wydarzy w przyszlosci. Takich neurono-
wych prognoz uzywa si¢ tez w medycynie (przewidywanie skut-
kéw zastosowanej terapii) albo w meteorologii.

Na rysunku 16 przedstawiony jest schemat uczenia sieci neu-
ronowej w zadaniu prognozowania. Omawiajac krétko zasade
dzialania tej sieci, musimy zacza¢ od danych, ktére sg uzywane
do uczenia sieci. Dane te pozyskuje si¢ z zarejestrowanej histo-
rii. Historia ta, w uproszczonym przyktadzie zilustrowanym na
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Rys. 17. Zasada uczenia sieci neuronowej wykorzystywanej

do prognozowania

rysunku 17, ogranicza sie wylacznie do obserwacji tej jednej
wartosci, ktorg bedziemy chcieli prognozowaé. Moga to by¢ na
przyktad wczesniejsze kursy tej waluty, ktérej kurs nastepnego
dnia chcemy odgadnaé. Ale warto doda¢, ze w rzeczywistych
systemach prognostycznych do historii zalicza sie (i dostar-
cza si¢ do sieci neuronowej!) takze inne wazne dane, ktére
moga wplywaé na prognoze, na przyklad kursy innych walut,
wahania notowan gieldowych, wazne wydarzenia gospodarcze
zachodzace poza sfera finansdw, a nawet decyzje polityczne.
Wszystkie te informacje, mogace mie¢ wplyw na prognoze, sg
rejestrowane w kolejnych dniach. Takie uporzagdkowane dane
ukladajg sie w forme tak zwanego szeregu czasowego.

W takim szeregu mozna wydzieli¢ (poczynajac od dowolnego,
losowo wybranego miejsca) zbior wybranej liczby kolejnych
obserwacji, traktowanych jako przestanki do prognozy, oraz
warto$¢ obserwacji nastepujacej zaraz po nich - jako tej, ktora
sie¢ powinna przewidzie¢. Oczywiscie ta prognozowana war-
tos$¢ jest znana, bo caly rozwazany odcinek szeregu czasowego
nalezy do przeszto$ci i wiadomo, co sie zdarzylo, ale sie¢ tej
prawdziwej wartosci nie zna, tylko musi ja probowa¢ odgadna¢.
Takich ,,okienek” z przeszto$ci wybiera sie duzo, bo danych do
uczenia sieci musi by¢ duzo. Potem jednak, gdy zaséb danych
przeznaczonych do uczenia zostanie wyczerpany, przechodzimy
do punktu oznaczonego jako dzisiaj. Tu znamy tylko pewien
fragment przeszlo$ci (dane wejéciowe do prognozy), a sie¢ ma
przewidzieé, co sie zdarzy w przysztoéci (dane prognozowane).

O tym, jak przebiega proces uczenia i jak si¢ wykorzystuje
dane przeznaczone do uczenia sieci — bedzie mowa w nastep-
nym rozdziale. Tu tylko pokazano zastosowanie tej ogdlnej
metody do szczegdlnego przypadku trenowania sieci majacej
potem formutowa¢ prognozy.

Wracajac do ogdlnych rozwazan na temat sieci neuronowych
i do rysunku 16, trzeba podkresli¢, Ze sieci neuronowe Koho-
nena moga by¢ uzyte w tym przypadku, kiedy uzytkownik nie
potrafi zdefiniowac¢ celu analizy. Obrazowo mozna powiedzie¢,
ze jest to narzedzie, ktére potrafi udziela¢ odpowiedzi na nie
zadane pytania. Jeszcze inaczej mozna to wyrazi¢ w nastepu-
jacy sposéb: typowe sieci neuronowe moga zdobywac wiedze
w trakcie procesu uczenia, ale musi istnie¢ zrodlo tej wiedzy
(wspomniany wyzej ,,nauczyciel”). Natomiast sieci Kohonena
same odkrywaja wiedze na podstawie analizy danych i moga
dostarczy¢ uzytkownikowi zupelnie nowych i zaskakujacych
informacji.
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Uzycie sieci Kohonena wymaga pewnej wprawy, bo rozwig-
zania dostarczane przez nig majg forme tak zwanej mapy topo-
logicznej, ktorej interpretacja bywa trudna, ale wysitek wlozony
w opanowanie tej sztuki sowicie si¢ oplaca.

Na rysunku 15 widoczna jest jeszcze jedna mala wysepka,
zwigzana (metaforycznie) z tak zwanymi sieciami Hopfielda.
Sa to sieci z bardzo silnymi mechanizmami rekurencyjnymi,
mogace rozwigzywaé problemy optymalizacyjne (znalezienie
najlepszego rozwiazania przy obecnosci ograniczen), a takze
moga pracowa’ jako tak zwane pamigci skojarzeniowe. Nie
bedziemy ich jednak tutaj dokladniej omawia¢, bo sa relatyw-
nie rzadko stosowane.

No i na koniec wylaniajaca sie na horyzoncie ogromna, ale
jeszcze mgliscie widoczna wyspa zwigzana z tak zwanymi
sieciami glebokiego uczenia. Odbiegaja one od klasycznych
sieci neuronowych, poniewaz maja bardzo wiele warstw neu-
ronéw (sieci MLP maja maksymalnie trzy) na przemian kon-
wolucyjnych (convolution layer) i faczacych (pooling layer) albo
wykonujacych podprébkowanie (subsampling layer). Uzywa
sie przy tym uczenia takich sieci metodami ,,bez nauczyciela”
i,z nauczycielem”. Sieci te uzywane sa od niedawna, ale liczba
trudnych probleméw, jakie zostaly rozwigzane przy ich pomocy,
jest juz bardzo duza i stale ro$nie — wiec zdecydowanie warto
sie im uwaznie przygladac.

Uczenie maszynowe

Na chwile odstapimy od rozwazania kolejnych wysp naszego
archipelagu i wyjasnimy, jak przebiega proces uczenia maszy-
nowego. Proces ten dotyczy wielu metod sztucznej inteligen-
¢ji (przedstawiono to na rysunku 7), ale wygodnie bedzie go
przedstawi¢ na przykladzie uczenia sieci neuronowej. Kluczem
do tego uczenia jest tak zwany zbior uczacy - podstawowy
motor napedowy wszystkich metod maszynowego uczenia.
Zbidr uczacy zawiera przykltadowe zadania takiego typu, jakie
sie¢ powinna potem rozwigzywaé, przy czym w zbiorze tym
zawarte sg zaréwno przestanki (dane wejsciowe), jak i wnioski
(poprawne rozwigzania). Im wigkszy zbidér uczacy mamy do
dyspozycji — tym lepszych wynikéw uczenia mozemy oczeki-
wad. Ale poniewaz uczenie wymaga wielu krokéw, wiec nawet
duzy zbidr uczacy szybko si¢ wyczerpuje. Dlatego posiadany
zbiér uczacy wykorzystuje si¢ w procesie uczenia wielokrotnie.
Kazdorazowe uzycie wszystkich przykladéw ze zbioru uczacego
nazywa sie epoka. Do uzyskania poprawnego dzialania sieci
potrzeba czesto tysiecy lub nawet setek tysiecy epok!

Rozwazmy przykladowy zbidr uczacy (rys. 18). Zbidr ten jest
przeznaczony do stworzenia sieci neuronowej odpowiadajacej
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Rys. 18. Przykiadowy zbidr uczacy




na pytanie: Jak duze bedzie zanieczyszczenie powietrza w roz-
nych miastach? Ogladajac przytoczong tabelke, widzimy kolejno
od lewej kolumny. Pierwsza z nich nazwana jest MIASTO
i podaje nazwe miasta, ktorego dane sa dalej wymienione. Dana
ta jest oczywiscie nieistotna przy uczeniu sieci, dlatego widnieje
jako zapisana slabg czcionka, ale jest ona potrzebna do tego,
zeby sprawdza¢ poprawno$¢ danych i ewentualnie wprowadzaé
aktualizacje. W nastepnych kolumnach widzimy wartosci, ktore
beda potem danymi wejsciowymi do sieci: TEMP - $rednia
roczng temperature (w stopniach Fahrenheita), PRZEM - liczbe
zakladow przemystowych, LUDN - liczbe ludnoéci (w tysig-
cach), PRED_W - §rednig predko$¢ wiatru, OPAD - wielko$§¢
$redniorocznego opadu, DNI_DESZCZ - liczbe dni deszczo-
wych w roku. Ostatnia kolumna, oznaczona SO2, zawiera
informacje, ktére powinny znalez¢ si¢ - jako rozwigzania - na
wyjéciu sieci. Jest to §rednioroczne stezenie dwutlenku siarki
w powietrzu, bedace miarg jego zanieczyszczenia.

Samo uczenie przebiega wedtug schematu pokazanego na
rysunku 19. Obiektami uczestniczgcymi w tym procesie sa: siec
wymagajaca uczenia, ,nauczyciel” (pisany w cudzystowie, bo
w istocie jest to program komputerowy) oraz zbidr uczacy.
W przykladzie na rysunku 19 przyjeto, ze w rozwigzywanym
zadaniu wystepuja trzy dane wejsciowe i dwie dane wyjsciowe,
skladajace si¢ na rozwigzanie zadania.

Te trzy obiekty wyrdzniono na rysunku czerwonym kolorem.
Pozostale napisy na rysunku wiaza si¢ z okre§lonymi czynno-
$ciami i s3 zaznaczone na czarno. Omoéwimy teraz te czynnosci.

Kazdy krok uczenia zaczyna si¢ od postawienia sieci zada-
nia do wykonania. Ze zbioru uczacego pobierane sa dane
wejsciowe dla konkretnego przykladu i wprowadzane sg na
wejscie sieci. W wyniku pracy sieci powstaje rozwigzanie zada-
nia, ktore jest przedstawiane ,,nauczycielowi”. Ten ma mozli-
wo$¢ skorzystania ze zbioru uczgcego i moze sprawdzic, jakie
powinno by¢ rozwigzanie zadania. Na tej podstawie powstaje
ocena bledu popelnionego przez sie¢, a gdy znamy blad - to
s3 znane metody regulowania parametréw sieci w taki sposob,
by ten btad zmniejszy¢.

Jesli konsekwentnie po kazdym bledzie sie¢ jest dostrajana,
to powinna dziata¢ coraz lepiej. Dazymy przy tym do tego, zeby
sie¢ w konicu doszla do takiego stanu, by dla wszystkich zadan
wchodzacych w sklad zbioru uczacego udzielata prawidlowych
odpowiedzi. Nie zawsze to si¢ udaje, a nawet jeéli si¢ uda, to
nie jest to jeszcze powdd do uznania, ze osiagnelismy koncowy
sukces. Kolejnym problemem jest bowiem zdolnoé¢ sieci do
uogolniania zdobytej wiedzy.

Zapobieganie przeuczeniu

Fakt, ze sie¢ prawidlowo rozwiazuje wszystkie zadania ze
zbioru uczacego, jest mato przydatny w praktyce. Wszak dla
tych zadan, ktore sag w zbiorze uczacym, znamy rozwigza-
nia, wiec ich sprawne rozwigzywanie przez sie¢ neuronowa
w niczym nas nie wzbogaca. Te rozwiazania po prostu juz mamy.
Sie¢ bedzie uzytecznym narzedziem dopiero wtedy, kiedy
potrafi skutecznie rozwigzywaé zadania z nowymi, wczeéniej
niewidzianymi danymi.

W zadaniu prognozowania, od ktdérego zaczeliémy te rozwa-
zania, to przejécie od zadan uczenia do zadan eksploatacji sieci
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Rys. 19. Jeden krok procesu uczenia sieci. Objasnienia w tekscie

wiaze si¢ z konkretnym przekroczenia momentu czasowego
oznaczonego na rysunku 17 jako ,,Dzisiaj”. Wszelkie prognozy
dotyczace momentéw czasowych przed ,,dzisiaj” moga stuzy¢
jako elementy zbioru uczacego. Natomiast po przekroczeniu
bariery ,,dzisiaj” zaczyna si¢ powazna praca, ktéra moze mie¢
powazne konsekwencje. Sie¢ musi wtedy uogolnia¢ wiedze, jaka
zdobyla w procesie uczenia, dokonujac ekstrapolacji lub inter-
polacji posiadanych wiadomosci. Tysigce przyktadéow zadan,
skutecznie rozwigzywanych przez nauczone sieci neuronowe, sa
argumentem wskazujacym, Ze takie uogdlnianie wiedzy pocho-
dzacej z procesu uczenia jest mozliwe. Trzeba jednak zdawaé
sobie sprawe z tego, ze to nigdy nie jest tak do konca pewne.
Dlatego ostrozni uzytkownicy metod sztucznej inteligencji
opartych na paradygmacie uczenia maszynowego zwykle ,,nie
odkrywajg wszystkich kart” w trakcie uczenia.

Majac zgromadzony zbiér uczacy, rozwazny badacz dokonuje
jego losowego (to bardzo wazne, ze losowego!) podziatu na
trzy czesci. Wigkszo$¢ przykladéw uczacych (70-80%) trafia
do programu ,nauczyciela” i jest motorem uczenia sieci (lub
innej metody sztucznej inteligencji opartej na uczeniu). Ale
cze$¢ (zwykle okoto 20%) trzeba zachowad jako tak zwane dane
walidacyjne. Do czego one sg potrzebne?

Otoz trzeba wzia¢ pod uwage, ze dane uzyte do uczenia
zawierajg w sobie dwojakiego rodzaju informacje: takie, ktdre
wskazujg, jak generalnie nalezy rozwigzywac zadania okreslo-
nego typu, oraz takie, ktére zwigzane sa ze szczegoltowa spe-
cyfika tych konkretnych przyktadéw, ktore zawarto w zbiorze
uczacym. Na poczatku procesu uczenia sie¢ zdobywa gtow-
nie wiedze ogdlng. W efekcie coraz lepiej rozwiazuje zadania
ze zbioru uczacego, ale coraz lepiej bedzie sobie radzita takze
z nowymi, wczeéniej niewidzianymi zadaniami.

Ale poczynajac od pewnego momentu, kolejne korekty
parametrow sieci zmuszajg ja do tego, zeby coraz dokladniej
odwzorowywata gléwnie te specyficzne informacje zwigzane
z indywidualnymi wlasciwosciami tych zadan, ktérych uzyto
do uczenia sieci. Pogarsza to jej uzyteczno$¢, bo w efekcie nowe
zadania, z zasady odmienne od tych, ktdre byty zawarte w zbio-
rze uczacym, zaczynaja by¢ rozwiazywane coraz gorzej. Opi-
sane zjawisko nazywa si¢ przeuczeniem sieci.

Efekt ten mozna wykry¢, stosujac wlasnie wspomniany
wyzej zbior walidacyjny. Jest to zbior przyktadéw, dla ktérych
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znamy poprawne rozwigzanie, ale ktérych nie uzywamy bez-
posrednio do uczenia sieci. Zbioru walidacyjnego uzywa sie
po kazdej epoce uczenia, obserwujac, jak zmniejsza sie btad
popelniany przez sie¢ w trakcie procesu uczenia dla danych,
ktorych do uczenia wprost nie uzywano. Nieco wyidealizo-
wany wynik tej obserwacji przedstawiony zostal na rysunku 20.
Widag, ze poczatkowo blad obserwowany na zbiorze uczacym
maleje wraz ze wzrostem liczby epok uczenia (niebieska linia
na rysunku), a blad ustalany na zbiorze walidacyjnym maleje
nieco wolniej (dlatego, ze elementdw zbioru walidacyjnego nie
uwzglednia si¢ przy uczeniu sieci), ale takze spada. W pewnym
momencie nastepuje jednak efekt ,,otwartych nozyc”: dalszemu
maleniu bledu na zbiorze uczacym towarzyszy wzrost btedu
okreélanego na zbiorze walidacyjnym. Nalezy wtedy bezwa-
runkowo przerwaé uczenie, bo wida¢ wyraznie, ze sie¢ traci
zdolnoé¢ do uogdlniania wynikéw uczenia (rys. 20).

Przy okazji prezentacji krzywych uczenia na rysunku 20
warto moze doda¢ jeszcze jedng informacje dotyczaca w isto-
cie wiekszosci proceséw uczenia maszynowego. Otoéz w prak-
tyce proces uczenia nigdy nie przebiega tak gladko, jak by
sugerowaly ksigzkowe wykresy. Prawdziwe procesy uczenia sg
obarczone licznymi czynnikami losowymi, zwigzanymi z fak-
tem, ze poszczegdlne przyktady uczace moga wywolywac takie
poprawki parametréw sieci (lub innego algorytmu uczacego
sie), ktore polepszajac ich dziatanie dla jednego przyktadu,
powoduja pogorszenie dla innych przykladéw, ktére powraca-
jac w kolejnych epokach, powoduja chwilowe skokowe zwiek-
szenie bledu. W efekcie prawdziwy przebieg bledu na zbiorze
uczacym jest zwykle bardzo ,nerwowy”, postrzepiony, co
w oczywisty sposob przekiada sie takze na przebieg bledu na
zbiorze walidacyjnym (rys. 21).

Utrudnia to wykrycie momentu, kiedy zaczyna si¢ zjawi-
sko przeuczenia. Teoretycznie powinno sie przerwac uczenie,
gdy obserwuje sie wzrost bledu na zbiorze walidacyjnym przy
réwnoczesnym maleniu bfedu na zbiorze uczacym. Jesli jednak
oba bledy silnie oscyluja, to trzeba stosowa¢ specjalne techniki
($rednig kroczaca), zeby wykry¢, kiedy trend malejacy btedu
w zbiorze walidacyjnym zamienia si¢ w trend rosnacy.

Jak wspomniano wyzej — zaséb danych w zbiorze uczacym
dzieli sie (jesli jego liczebno$¢ na to pozwala) na trzy czesci.
Dwie poznali$émy: to podzbiér danych przeznaczonych do ucze-
nia i podzbior stuzacy do wykrycia momentu zatrzymania ucze-
nia. A ten trzeci?

To zbidr testowy. Jesli danych jest wystarczajaco duzo, to
okoto 10% przykladéw badacz trzyma na boku i nie pozwala
»hauczycielowi” na korzystanie z nich w trakcie uczenia ani do
napedzania uczenia, ani do walidacji. Natomiast po zakonczo-
nym uczeniu sie¢ zostaje poddana ,egzaminowi” — musi poda¢
rozwigzania dla tych wlasnie ,,odtozonych na bok” przyktadéw
uczacych. Jest to odpowiednik sytuacji, w jakiej sie¢ si¢ znajdzie,
gdy bedzie musiata rozwigzywa¢ nowe zadania, dla ktérych
nie bedzie mozliwo$ci sprawdzenia, czy sie¢ si¢ nie myli. Jesli
egzamin przeprowadzony z uzyciem przykladéw testowych
przebiegnie pomysélnie (zwykle wykrywany blad ma podobna
warto$¢, jak na zbiorze walidacyjnym) - to mozna sieci zaufa¢
przy rozwigzywaniu zadan praktycznych. Jesli egzamin wypad-
nie niekorzystnie, to takiej sieci nie nalezy uzywac¢ w praktyce.
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Rys. 21. Rzeczywisty przebieg bledu uczenia i btedu walidacji

Na rysunku 18 dane uczace sg wpisane kolorem czarnym,
dane walidacyjne — kolorem czerwonym, a dana testowa (jedna
zaledwie w tym bardzo malo licznym zbiorze uczacym) - kolo-
rem niebieskim. Oczywiscie w tym przypadku jest to tylko ilu-
stracja tego, jak to powinno wyglada¢ w prawdziwym zbiorze
uczacym, liczacym zwykle przynajmniej kilkaset przyktadow.

Swiatlo ludzkiej madroéci w archipelagu sztucznej
inteligencji

Sieci neuronowe wykorzystuja osiagniecia neurobiologii,
ktora rozszyfrowata budowe i dzialanie naturalnego siedli-
ska inteligencji, jakim jest ludzki mozg. Sztuczng inteligencje
mozna jednak oprze¢ takze na innym zrédle: na nasladowa-
niu proceséw myslowych czlowieka, badanych i odkrywanych
przez psychologéw. Przyktadem systemdéw opartych na takich
wlagnie podstawach s3 tak zwane systemy ekspertowe. Sa to
programy, ktére potrafig gromadzi¢ wiedze ekspertéw (ludzi),
a potem ja wykorzystywa¢ do tego, by doradza¢ uzytkownikom
(ktorzy ekspertami nie sg), jak maja postepowac przy rozwiazy-
waniu konkretnych problemdéw. Metafora tego dzialu sztucznej
inteligencji w postaci umownej wyspy w opisywanym archipe-
lagu przedstawiona jest na rysunku 22.

Ogdlne wlasciwosci systemow ekspertowych opisano na
rysunku, wigc teraz zobaczmy, jak taki system ekspertowy jest
zbudowany i jak dziata.
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Rys. 23. Zasilanie systemu ekspertowego wiedza przez eksperta

Rys. 22. Wyspa reprezentujaca systemy ekspertowe

Dzialanie systemu ekspertowego, ktorego ogdlny schemat
przedstawiono na rysunku 22, sklada sie z dwdch etapow. Pierw-
szy polega na ,karmieniu” systemu wiedza. Potrzebna wiedza
znajduje sie w umystach ekspertéw z okreslonej dziedziny, na
przyklad lekarzy stawiajacych trafne diagnozy i osiagajacych
sukcesy w leczeniu albo radcéw prawnych o duzym doswiad-
czeniu. Gdy ta wiedza zostanie umieszczona w systemie eks-
pertowym w tak zwanej bazie wiedzy i zostanie polaczona
z wbudowanym podsystemem wnioskujacym (rys. 23) - to
uzytkownicy beda mogli uzyska¢ odpowiedzi na swoje kon-
kretne pytania albo rozwigza¢ nurtujace ich problemy.

Zrédtem trudnosci podczas realizacji tego etapu jest fakt,
ze z reguly wybrany ,ekspert dziedzinowy” nie potrafi swojej
wiedzy przekaza¢ komputerowi. On te wiedze posiada, ale nie
w takiej formie, Zeby mogt nig wprost zasili¢ baze wiedzy, ktéra
jest centralnym elementem systemu ekspertowego. Na tym eta-
pie ekspertowi pomagaja informatycy nazywani inzynierami
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Rys. 24. Pozyskiwanie wiedzy eksperta przez inzyniera wiedzy

wiedzy. Maja oni specjalne przeszkolenie psychologiczne,
dzigki ktéremu umiejetnie przepytuja ekspertdéw, a pozyskana
od nich wiedze implementujg w systemie komputerowym.
Pomaga w tym specjalnie zaprojektowany interfejs eksperta
oraz podsystem gromadzenia wiedzy (rys. 24).

Niebanalnym problemem jest to, jak pozyskang wiedze czto-
wieka reprezentowa¢ w pamieci komputera. Jesli wiedza dotyczy
faktow, to jej zapis w komputerze jest fatwy. Umiemy budowa¢
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bazy danych, ktore zawieraja miliony faktéw traktowanych jako
pewniki, wiec to nie sprawia klopotu. Wazniejsze i trudniejsze
sg jednak te fragmenty wiedzy eksperta, ktore dotycza sposo-
béw rozumowania. Mozna je odwzorowa¢ w komputerze na
wiele sposobodw, ale ogdlnie jest to trudne. Najczesciej korzy-
sta sie z tak zwanych metod regulowych, to znaczy wyraza sie
wiedze eksperta w formie regut typu:

jeSliAtoB

Oczywiscie A i B sg pieczolowicie i madrze wybierane, ale jest
to spora praca (dla inzyniera wiedzy), a ponadto trzeba dokta-
da¢ staran, zeby uzyskane reguly w sposob wyczerpujacy pokry-
waly cala wiedze posiadana przez eksperta. Co wiecej, niekiedy
reguly bywaja sprzeczne (zwlaszcza gdy pozyskujemy wiedze
od wielu ekspertéw) i wtedy trzeba te sprzecznosci wyjasniac.
Ostatecznie uzyskujemy jednak baze wiedzy, w ktorej mieszcza
sie wszystkie pozyskane fakty i reguly (rys. 25).

Rys. 25.
Schematyczna

| struktura bazy wiedzy

Warto zdawac sobie sprawe, ze wypelnianie bazy wiedzy na
podstawie wiedzy eksperta wigze sie ze stratami. Ekspert wiedze
posiada, ale nie w calo$ci potrafi ja wyartykutowaé. Gdy juz jg
opisze - inzynier wiedzy nie wszystko zrozumie i nie wszystko
zarejestruje. Gdy juz wiedza jest zgromadzona, to trzeba jg sfor-
malizowad, zeby stala si¢ dostepna dla komputera. No i wreszcie
trzeba ja wbudowaé do bazy wiedzy, co takze zwykle wigze sie
z jej zubozeniem (rys. 26).
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Ale jesli fakty i reguly dostarczone przez eksperta (nawet
w zubozonej formie) zostang skompletowane i umieszczone
w systemie — to pozwola one na przejécie do drugiego etapu,
to znaczy do eksploatacji wypelnionego wiedzg systemu
ekspertowego.

Zanim to jednak nastapi — trzeba dodac¢ jeszcze co$, z czego
tworcy systemow sztucznej inteligencji poczatkowo nie zdawali
sobie sprawy. Chodzi o tak zwang wiedze¢ ogdlna. Ekspert jej
nie poda, bo pewne rzeczy sa dla kazdego czlowieka oczywiste.
A tymczasem dla komputera nic nie jest oczywiste, wigc trzeba
duze zasoby tej zdroworozsadkowej wiedzy takze do programu
dostarczy¢, zeby nie produkowal paradoksow.

Nie wiadomo, na ile prawdziwa jest anegdota opowiadana
w $rodowiskach informatycznych, ale doskonale ilustruje ona,
na czym polega problem owej wiedzy ogélnej. Otéz podobno
gdy zbudowano pierwsze systemy ekspertowe dla potrzeb
medycyny (a warto wiedzie¢, ze to naprawde jest obszar,

38 o Nr 12 ¢ Grudzien 2020 r.

Interfejs

Podsystem =

gromadzenia Baza wiedzy Baza danych

Wiedzy stalych
Podsystem
woioskujgcy

Rys. 27. Struktura systemu uzupetnionego o baze danych statych

w ktérym powstato szczegdlnie wiele propozycji systemdow
ekspertowych), to lekarze chcieli poznaé sposdb zwalczania
raka. W tym celu wyposazono system w wiedze na temat bio-
logii nowotwordw i zapytano, co zrobi¢, zeby zniszczy¢ raka
u konkretnego pacjenta. Odpowiedz komputera byta szybka
i logiczna: nalezy zabi¢ tego pacjenta, a wtedy rak zginie. No
bo zadna reguta podana przez ekspertéw nie zabraniala zabi-
jania pacjentow...

Anegdota moze nie jest prawdziwa, ale problem jako taki
jest prawdziwy: uzywajac systeméw ekspertowych (lub innych
metod sztucznej inteligencji) jako narzedzi wspomagajacych
proces podejmowania decyzji, musimy bardzo baczy¢ na to, by
wyposazac je takze w zasoby wiedzy ogdlnej, bo sama wiedza
specjalistyczna, nawet ta na najwyzszym poziomie, na ogot nie
wystarcza.

Dlatego w strukturze systemu ekspertowego musi pojawic si¢
jeszcze jedne zasob informacji zawierajacy wlasnie te wiedze
ogolng, nazywany baza danych statych (rys. 27).

Eksploatacja systemu ekspertowego

Majac wypelniong baze wiedzy (specjalistycznej) oraz baze
danych stalych, mozemy juz przystapi¢ do drugiego etapu, to
znaczy do eksploatacji systemu. Sens istnienia systemdéw eks-
pertowych polega na tym, Ze moga one by¢ wykorzystywane
przez wielu uzytkownikéw, ktorzy - jak to zasugerowano
na rysunku 28 - zwykle bardzo si¢ spieszg i chca skorzystaé
z madrosci ekspertéw zawartej w systemie jak najszybciej i jak
najsprawniej.

Uzytkownicy systemu moga z niego korzysta¢ na rézne spo-
soby. Najczesciej potrzebuja rady, stad systemy ekspertowe
bywaja czesto nazywane systemami doradczymi. Ale moga
tez by¢ inne potrzeby, o ktérych wspomnimy na koncu tego
rozdziatu.

Uzytkownik opisuje swoj problem, a system automatycznie
przeprowadza wnioskowanie, dla ktérego punktem startowym
jest pytanie uzytkownika. Do§¢ waznym elementem w tej cze$ci
systemu, ktéra ma styczno$¢ z uzytkownikami, jest interfejs
naturalny. Przymiotnik ,,naturalny” oznacza w tym przypadku,
ze uzytkownicy swoje pytania mogg swobodnie formutowaé
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Rys. 28. Pozyskanie opisu problemu od uzytkownika poprzez interfejs

naturalny

w jezyku naturalnym (na przyktad po polsku), a system usituje
z ich wypowiedzi wytworzy¢ odpowiednio zakodowany opis
problemu. Czasem konieczne jest ,,dopytanie” uzytkownika,
czy wlasnie o to mu chodzi, albo uzgodnienie w trybie dialogu
potrzebnych szczegotow. W efekcie tej wymiany informacji
miedzy uzytkownikiem a systemem powstaje opis problemu
(rys. 28).

Opis problemu staje si¢ poczatkiem drogi automatycznego
rozumowania, realizowanego przez podsystem wnioskujacy.

Ten element systemu ma oczywiscie podstawowe znaczenie
przy jego eksploatacji i byl do$¢ trudny do zbudowania, gdy
tworzono go po raz pierwszy. Ale udalo si¢, bo punktem wyj-
$cia do konstrukcji podsysteméw wnioskujacych byty stwo-
rzone jeszcze w latach 50. XX wieku pogramy automatycznego
dowodzenia twierdzen matematycznych. Okazalo sie, ze droga
rozumowania, jakie trzeba przeprowadzié, aby dla problemu
opisanego przez uzytkownika znalez¢ potrzebne rozwigzanie
przy wykorzystaniu wiedzy ekspertéw - jest bardzo podobna
do tej drogi, jaka przebywa komputer, dazac do udowodnie-
nia tezy matematycznego twierdzenia przy wykorzystaniu
sformutowanych zalozen i istniejacej wiedzy matematyczne;.
W jednym i w drugim przypadku ,,drogowskazem” jest metoda
rezolucji Robinsona. To dzigki tej metodzie tak sa automatycz-
nie dobierane fakty i reguly zawarte w bazie wiedzy, aby stwo-
rzy¢ tancuch przestanek i czesciowych wnioskéw, a na koncu,
jako ostatni wniosek, uzyska¢ odpowiedz adresowang do uzyt-
kownika, bedaca rozwigzaniem jego problemu. Bardzo uprosz-
czony schemat automatycznego wnioskowania pokazany jest
na rysunku 29.
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Rys. 29. Przyktadowy przebieg automatycznego wnioskowania
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Rys. 30. Pelny schemat systemu ekspertowego

Oczywiscie przy praktycznej realizacji opisanej koncepcji
trzeba bylo rozwiaza¢ mnéstwo probleméw szczegotowych,
ale obecnie jest to na tyle dobrze dopracowane i na tyle uni-
wersalne, ze sprzedawana sg systemy ekspertowe ,,szkieletowe”
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zwierajace gotowy do uzycia podsystem wnioskujacy, a takze
interfejs naturalny dla uzytkownika i interfejs eksperta — ale
z calkowicie pustg bazg wiedzy. Uzytkownik moze wypelni¢
system wiedzg na dowolny wybrany przez siebie temat i mie¢
w ten sposob elektronicznego eksperta znajacego doktadnie
jego unikatowe potrzeby i jego uwarunkowania.

Efektem dziatania podsystemu wnioskujacego w systemie
wypelnionym adekwatna wiedza jest odpowiedz, jaka system
przekazuje uzytkownikowi za posrednictwem interfejsu natu-
ralnego (rys. 30).

Odpowiedz ta moze stanowi¢ rozwigzanie problemu nur-
tujacego uzytkownika albo moze by¢ wiadomoscia, ze przy
wszystkich zalozeniach, ktére uzytkownik umiescit w opisie
problemu - rozwigzania nie da si¢ znalez¢é. W tym drugim
przypadku uzytkownik jest zachecany, zeby dostarczyt wie-
cej danych albo zrezygnowal z czg¢$ci wymagan. Zwykle po
kilku u$cisleniach rozwigzanie problemu zostaje znalezione
i uzytkownik moze z niego skorzystaé. Ale moze si¢ zdarzy¢
uzytkownik szczegélnie wymagajacy, ktory nie tylko wymaga
rozwigzania problemu, ale dodatkowo moze si¢ domaga¢ uza-
sadnienia, dlaczego to rozwiazanie jest wlasnie takie, a nie inne.
System ekspertowy jest na to przygotowany i specjalnie zapro-
gramowany jego fragment, nazywany podsystemem objas-
niajacym, przekazuje poprzez interfejs naturalny calg droge
rozumowania, jaka doprowadzita do podanego rozwigzania.
Wida¢, jak wychodzac od opisu problemu podanego przez
uzytkownika i korzystajac z kolejnych regut umieszczonych
przez ekspertoéw w bazie wiedzy osiaga si¢ rozwiazanie, podane
uzytkownikowi jako rozwigzanie. Uzytkownik moze przyjac te
wyjasnienia albo moze tak zmieni¢ swoj opis problemu, zeby
ukierunkowa¢ automatyczne rozumowanie na $ciezke bardziej
zgodng z jego oczekiwaniami. Moze takze wskazaé elementy
bazy wiedzy (fakty albo reguly), ktérych do tego jego problemu
stosowa¢ nie nalezy. Proces automatycznego rozumowania
zostanie wtedy zainicjowany ponownie i dostarczy by¢ moze
innego rozwiazania, ktore bedzie poprawne ilogiczne w $wietle
nowego opisu problemu oraz na chwile (tylko dla tego pro-
blemu) zmodyfikowanej bazy wiedzy.

Na koniec tego rozdziatu warto wspomnie¢ o jeszcze jednej
ciekawostce zwigzanej z systemami ekspertowymi. Otdz wigk-
sz0$¢ z nich dziala w ten sposéb, ze doradza uzytkownikom,
stad do§¢ popularna jest takze nazwa ,,systemy doradcze”. Ale
jest tez odmiana, ktéra krytykuje pomysly uzytkownika i w
ten sposob przyczynia sie do ich doskonalenia. Wyobrazmy
sobie, ze prezes duzej firmy wymyslil nowa strategie jej dzia-
tania i zastanawia sig, czy jest to dobra strategia. Nie moze
pokaza¢ tego pomystu swoim wspotpracownikom, bo nikt nie
o$mieli sie krytykowa¢ prezesa. Tym bardziej nie moze tego
pokaza¢ nikomu z ludzi z zewnatrz, bo powodzenie zalezy od
zachowania tych planéw w tajemnicy. Ale moze pokaza¢ ten
plan systemowi ekspertowemu. On sie¢ nie zawaha i skrytykuje
wszystko, co takiej krytyki wymaga, przeprowadzi symulacje
przewidywanych skutkéw, budujac odpowiednie prognozy,
wykryje i wskaze kazdy staby punkt. A na komputer prezes si¢
przeciez nie moze obrazié, tylko poprawi swoj plan i podda go
kolejnej ocenie - i tak az do skutku.
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Uwagi konicowe

Temat archipelagu sztucznej inteligencji okazal sie zbyt
obszerny, by udalo sie go zawrze¢ w jednym artykule. Stad
omodwiwszy (i to w wielkim skrdcie!) czes¢ podjetej problema-
tyki, przeniesiemy dyskusje dalszych metod sztucznej inteli-
gencji wzmiankowanych na rysunku 7 do kolejnego artykutu
w nastepnym numerze miesiecznika ,,Napedy i Sterowanie”. Jesli
kogos z Czytelnikéw artykut ten zainspirowal do przemyslen,
czy to dobrze, ze rozwijamy sztuczng inteligencje, czy tez moze
wiaza sie z tym jakie$ zagrozenia — zachgcamy do lektury pozy-
¢ji [12] spisu literatury.
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