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STRESZCZENIE

Sztuczna inteligencja jest jednym z najwazniejszych elementéw wspélczes-
nego $wiata. Funkcjonuje juz ona w podstawowych dziedzinach zycia. Jest
takze wykorzystywana w roznych dyscyplinach naukowych. Od pewnego
czasu zaczyna si¢ rowniez stosowac algorytmy sztucznej inteligencji do bada-
nia Swiata kultury. W artykule zostaly ukazane najwazniejsze metody 1 narzg-
dzia sztucznej inteligencji stosowane w badaniach réznych zjawisk kultury,
a takze przyklady takich badan. Badacze kultury wykorzystujg sztuczng inte-
ligencj¢ w dwoch obszarach. Pierwszym jest przetwarzanie j¢zyka natural-
nego, drugim komputerowe badanie obrazéw (filméw, zdj¢é, grafiki itp.).
Sztuczna inteligencja jest czgScig uczenia maszynowego. Wykorzystuje ono
konwolucyjne sieci neuronowe, duze ilosci danych (big data) i superkom-
putery do analizy i wizualizacji cyfrowych wytworéw. Badania kultury za
pomocg sztucznej inteligencji sg zaliczane do nowego paradygmatu zwanego
humanistyka cyfrowa.

SEOWA KLUCZE: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, kultura,
humanistyka cyfrowa

ABSTRACT

Artificial Intelligence in the Study of Selected Aspects of Culture

Artificial intelligence is one of the most important elements of the modern
world. It already functions in the most important areas of life. It is also used
in various scientific disciplines. For some time now, artificial intelligence algo-
rithms have been used to study the world of culture. The article presents the
most important methods and tools of artificial intelligence that are used in the
study of various cultural phenomena, as well as examples of such studies. Cul-
tural researches use artificial intelligence in two areas. The first one is natu-
ral language processing, while the other — the computerized examination of
images (movies, photos, graphic, etc.). Artificial intelligence is part of machine
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learning. It uses convolutional naural networks, big data and supercomputers
to analyze and visualize digital product. Artificial intelligence research into
culture belongs to a new paradigm called: digital humanities

KEYWORDS: artificial intelligence, machine learning, culture, digital
humanities

Sztuczna inteligencja (ang. Al) jest jednym z najwazniejszych zjawisk
wspolczesnej kultury. Wkracza ona w coraz to nowe obszary zycia 1 znaj-
duje zastosowanie w réznych zawodach. Stata si¢ takze przedmiotem
dyskusji naukowych, filozoficznych i etycznych, a takze modnym tema-
tem r6znych mediéw. Niewatpliwie na ten stan rzeczy zlozyly si¢ spek-
takularne sukcesy Al w réznych praktykach zycia spolecznego. Pierw-
szym takim sukcesem, ktéry odbil si¢ szerokim echem w §wiecie i zwrécit
uwage opinii publicznej na to zjawisko, bylo zwycigstwo superkompu-
tera Deep Blue w grze szachy nad szachowym mistrzem $wiata Garim
Kasparowem (1997). Od roku 2010 odnotowuje si¢ szereg kolejnych suk-
cesow Al. Potrafi ona komponowaé muzyke, malowaé obrazy, dobierad
spersonalizowane reklamy czy komunikowaé si¢ z internautami na tzw.
chatbotach. I s3 to tylko wybrane przykltady jej zastosowan. W koficu Al
trafila takze do praktyki naukowe;.

Sztuczna inteligencja (jesli chodzi o nauke) jest wykorzystywana m.in.
do poszukiwania nowych planet, do diagnozowania nowotworéw, ustala-
nia zrodel epidemii czy odkrywania nowych lekéw. Jej spore osiggnigcia
na polu dyscyplin przyrodniczych stwarzaja okazj¢ do pokazania okreslo-
nych zastosowani Al na gruncie humanistyki, ktérej przedmiotem badania
jest Swiat kultury. I to jest gléwny cel niniejszego tekstu. Oczywiscie trudno
jest poruszy¢ w krétkim artykule wszystkie wchodzace w gre aspekty sto-
sowania algorytméw Al do badania zjawisk kulturowych. Totez gléwna
uwaga zostala skupiona na tych projektach, ktére rokujg (obecnie) naj-
wicksze nadzieje i ktére majg juz spore osiagniecia. W dalszej wigc czeSci
uwaga zostala skoncentrowana na: a) przetwarzaniu j¢zyka naturalnego
(ang. natural language processing, NLP) oraz b) rozpoznawaniu obrazéw
(ang. computer vision, cv).

Skutecznosé aplikowania algorytméw Al do badania wybranych prob-
leméw kultury zostala zilustrowana przede wszystkim na przykladzie
badah wlasnych autora. W czesci pierwszej zarysowano podstawy dzia-
tania sztucznej inteligencji, w drugiej podstawowe narze¢dzia i metody,
w trzeciej przyklady wspomnianych badan wlasnych autora, a w ostatniej
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wnioski ogélniejszej natury — jesli chodzi o mozliwosci stosowania Al
w humanistyce do badania okre$lonych zjawisk kultury.

Idea sztucznej inteligencji pojawila si¢ jeszcze w latach 50. XX w. Punk-
tem wyjscia lezacym u podstaw prac nad Al byt zamiar stworzenia inteli-
gentnego robota, ktéry przypomina wygladem czlowieka i potrafi mysleé
tak jak homo sapiens. Od razu jednakze nalezy zauwazyé, ze nie cho-
dzito tu o zwykly program komputerowy. Komputer bowiem nie mysli,
nie wycigga wnioskdw, nie uczy sie i nie tworzy nowych pomystéw. Wyko-
nuje tylko okreSlony ciag SciSle zaprogramowanych w jakim§ jezyku
(typu: C++, Java czy Ruby) instrukeji. Tymczasem podstawg funkcjo-
nowania sztucznej inteligencji jest zabieg majacy na celu automatyzacje
procesu mySlowego standardowo wykonywanego przez ludzi. Tak rozu-
miana sztuczna inteligencja jest ogblng dziedzina, na ktérg sklada si¢
uczenie maszynowe 1 uczenie ,glebokie” (Chollet, 2018, s. 22). Prace nad
sztuczng inteligencja majg charakter interdyscyplinarny. Prowadzone sa
na styku informatyki, matematyki, cybernetyki, jezykoznawstwa, psycho-
logii i filozofii.

Za poczatek prac nad sztuczng inteligencjg powszechnie uwaza sig
konferencj¢ w Dartmouth (USA), ktéra odbyla si¢ w roku 1956. Zgro-
madzila ona 10 badaczy, kt6rzy przez dwa miesigce dyskutowali o mozli-
woscl skonstruowania sztucznej inteligencji bedacej w stanie w przyszlo-
$ci doréwnal czlowiekowi. Uczestnicy konferencji z duzym optymizmem
spogladali na mozliwo$¢ skonstruowania maszyny, ktéra intelektualnie
doréwnywalaby cztowiekowi. Juz w roku 1956 zaprezentowano pierwszy
program grajacy w warcaby na poziomie turnicjowym, a w roku 1966 pro-
gram Eliza symulujacy konwersacj¢ ze zrozumieniem (Kisielewicz, 2017,
s. 42-43). Szybko tez zaczgto tworzyé specjalistyczne laboratoria Al —
najpierw w uniwersytetach: Carnegie Mellon, Stanford i MIT, a pdZniej
w kolejnych. Jednakze do kofica XX stulecia nie zanotowano jakichs spek-
takularnych rezultatéw, jesli chodzi o postep w tej dziedzinie (za wyjat-
kiem wspomnianego Deep Blue). Przelom nastapil w pierwszej dekadzie
XXI stulecia. Ztozyly si¢ na niego trzy czynniki: a) skonstruowanie kon-
wolucyjnych sieci neuronowych (ang. CNN), b) gwaltowny przyrost r6z-
nego typu danych — zwlaszcza w Internecie (big data), ¢) pojawienie si¢
komputeréw o duzej mocy obliczeniowej (np. Watson firmy IBM).

Jak wspomniano wyzej, sztuczng inteligencj¢ zalicza si¢ do tzw. ucze-
nia maszynowego. Obecnie wyréznia si¢ dwa podstawowe typy uczenia
maszynowego: klasyczne (oparte na statystyce) i tzw. glebokie (ang. deep
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learning). W przypadku klasycznego uczenia maszynowego czlowiek
wprowadza dane, a takze oczekiwane odpowiedzi, a komputer ma utwo-
rzyé reguly pozwalajace na ich uzyskanie. Reguly te moga zostaé uzyte
w celu przetworzenia nowych danych 1 uzyskania oczekiwanych odpo-
wiedzi (Flasinski, 2018, s. 23).

Podstaws ,,glebokiego” uczenia maszynowego sa tzw. sieci neuronowe.
Taka sieé sklada si¢ z trzech podstawowych elementéw: danej liczby neu-
ronéw, okreslonej liczby warstw 1 odpowiednich rodzajéw polaczen mig-
dzy warstwami. Najbardziej znanym i rozpowszechnionym typem sieci
neuronowej jest jednokierunkowa sie¢ wiclowarstwowa. Sklada si¢ ona
z warstwy wejSciowej, jednej lub kilku warstw ukrytych i jednej warstwy
wyjSciowej. Kazda warstwa sklada si¢ z innej liczby neuronéw 1 jest sil-
nie powigzana z sgsiednig warstwg. SieC uczy si¢, wykorzystujgc algorytm
propagacji wstecznej (Patterson, 2020, s. 79). ,Gl¢bokie” uczenie maszy-
nowe moze miel postal nadzorowanego i nienadzorowanego. W przy-
padku tego pierwszego, tworzac model ML (ang. machine learning),
wprowadzamy dane z etykietami (np. cztowiek czy samochéd) i model
uczy si¢ rozpoznawal nowe obickty (np. samochody), poslugujac si¢
danymi z naszymi etykietami. W przypadku maszynowego uczenia nie-
nadzorowanego sie nie otrzymuje wyniku kofcowego (np. etykiety zdj¢-
cia samochodu), tylko analizujac dane wejSciowe, musi ,,odgadnaé” albo
wyloni¢ grupy obicktéw lub/i jakie§ wyst¢pujace w tym zbiorze wzorce
(np. pojazdy okreslonego koloru).

»,Glebokie” uczenie maszynowe sklada si¢ z trzech gléwnych dziatan:
a) piszemy okreslony program badZ wykorzystujemy okreslong biblioteke
(w rodzaju Scikit-Learn czy Keras, b) nast¢pnie wprowadzamy okreslone
dane i na wyjsciu, ¢) otrzymujemy jaka$ wiedze¢. Zatem w celu wykorzy-
stania Al musimy zgromadzié: a) dane wejSciowe (np. obrazy, dzwicki czy
stowa), b) oczekiwane wyniki (np. etykiety zdjecia samochodu, budynku,
kobiety masajskiej etc.), c) opracowaé sposéb automatycznego pomiaru
dzialania algorytmu (np. procentows warto$¢ poprawnie sklasyfikowa-
nych zdj¢é). Uczenie glebokie tym bedzie r6znic si¢ od tego ,klasycznego”
(np. jednowarstwowego), ze bedzie zawieralo wiele warstw. Wspdlczesnie
moga juz by¢ ich setki (Chollet, 2018, s. 24-25). Analiza danych przez kazda
kolejng warstwe ma zapewnié lepszy wynik koficowy (czyli oczekiwany na
wejsciu, np. poprawne odgadni¢cie naszego samochodu czy kobiety masaj-
skiej). Uczenie tego typu sklada si¢ tu z wielu cykli (epoche) i koficzy sig,
gdy otrzymamy automatyczng informacje, ze nasz model z duzym stopniem
prawdopodobiefistwa rozpoznaje dane obiekty (np. 90-procentowym).

Za pomoca algorytmdédw uczenia maszynowego (niezaleznie od
jego wariantu) mozemy: a) gromadzi¢ i ,oczyszczal” rézne kolekeje
danych 1 to niezaleznie od ich skali, b) automatycznie je analizowag,
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¢) automatycznie je wizualizowaé. Automatyka maszynowa jest tutaj klu-
czowym elementem, gdyz ,,recznie” w zaden sposéb nie ogarniemy tysiecy
(nie méwiac juz o wickszych kolekcjach) tekstow, zdjec czy filmow.

Obecnie dominuja dwa podejScia w pracy z Al Pierwsze polega na tra-
dycyjnym programowaniu sieci neuronowych — z wykorzystaniem popu-
larnych bibliotek programistycznych typu: Sckit-Learn, TensorFlow czy
Keras. Drugie to rozwigzania typu AutoML, w ramach ktérych tadujemy
wlasne dane, a siec je trenuje 1 analizuje. To drugie podejScie nie wymaga
umiej¢tnosci programistycznych po stronie uzytkownika. W tym przy-
padku bowiem Al rozwija 1 udoskonala samg siebie. Na rynku pojawilo
sic wiele tego typu uslug. Mozna tu wspomnieé o Microsoft Azure, Ama-
zon Web Servise (AWS) czy Google Vison.

Mniej wigeej od roku 2010 obserwujemy duzy skok jakoSciowy w roz-
woju Al. Ma to réwniez spore znaczenie dla humanistyki i jej przedmiotu
badan: kultury. Dynamiczny rozwéj Al w ostatnich latach jest konse-
kwencja upowszechnienia si¢ konwolucyjnych sieci neuronowych. Innym
wspomnianym tu juz czynnikiem jest ogromny przyrost danych, na kt6-
rych mozna trenowaé sieci neuronowe. Dzigki nim doszlo do udoskona-
lenia analizy je¢zyka naturalnego 1 rozpoznawania zdje¢. W tym pierw-
szym przypadku chodzi o rozpoznawanie mowy, rozumienie jezyka
naturalnego oraz syntez¢ mowy. Jesli chodzi o rozpoznawanie mowy,
to zaowocowalo ono powstaniem coraz doskonalszych narzedzi ttuma-
czenia (Google Translate czy Deep L), asystentéw glosowych typu: Cor-
tana, Alexa, Siri czy chatbotéw. Jesli chodzi o syntez¢ mowy, to powstaly
systemy przecktadajace mowg na tekst 1 tekst na mowe. Przykladem takiej
ustugi moze by¢ superkomputer Watson firmy IBM. W przypadku rozu-
mienia j¢zyka naturalnego udoskonalono analiz¢ struktury gramatycznej
zdan opierajacg si¢ na analizie syntaktyczne;.

W ostatnich latach tworzone badZ udoskonalane sa algorytmy Al ktére
stanowig swoistg odpowiedZ na potrzeby analizy zdigitalizowanych wytwo-
réw kultury oraz tzw. wytwordw cyfrowych, ktdre sg produkowane masowo
w roznych praktykach spoleczefistwa informacyjnego i sieciowego. Zdigita-
lizowane wytwory dziedzictwa kulturowego 1 historycznego (jak 1 rtéwniez
wspolczesne §lady dzialalnosci czlowieka) mozna bowiem poddac analizie
za pomocg wspélczesnych technologii — w tym uczenia maszynowego.

Przetwarzanie jezyka naturalnego zajmuje si¢ automatyzacja analizy,
rozumienia, tlumaczenia 1 generowania j¢zyka naturalnego przez kom-
puter. Obejmuje ono m.in.: a) klasyfikowanie dokumentéw (mail, tweet,
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recenzja etc.), b) ttumaczenie maszynowe c) wyszukiwanie tresci, d) roz-
poznawanie mowy (np. interpretowanie polecen glosowych), €) prowa-
dzenie konwersacji przez tzw. chatboty, f) analiz¢ sentymentu (Krohn,
2022, s. 23-24). Przykladem takich rozwiazan sa np. Google Translate czy
Google Duplex.

Podstawg NLP jest tokenizacja — czyli przeksztalcenie jakiego$s doku-
mentu (ksigzki, artykulu, przeméwienia itp.) na list¢ dyskretnych elemen-
téw jezyka. Tokenami mogg byé litery, stowa czy zdania (Boschetti 1 Massa-
ron, 2017, s. 221). Nast¢pnie mozemy dokonaé wyszukiwania n-graméw.
N-gramy to ciagi sasiadujacych jednostek jezykowych — na przykliad
kolejnych stéw w zdaniu. W przetwarzaniu j¢zyka naturalnego n-gramy
mogg byé wykorzystane do wykrywania grup stéw majacych tendencje¢ do
wystepowania obok siebie (Deitel, 2020, s. 421). Ponadto, mozemy doko-
nac statystycznej analizy tekstu czy jakiego$ korpusu w rodzaju: najcze¢s-
ciej wystepujace stowa, liczby sléow, przecictnej liczby stéw w zdaniu itp.
(Deitel, 2020, s. 407). Przyktadem programéw do tego typu przedsicwzigé
mogg by¢ Voyant czy JStor. Jesli chcemy dokonywaé bardziej poglebionych
analiz (np. analizy sentymentu), to mozemy skorzystaé¢ z dedykowanych
bibliotek programistycznych — typu: TextBlob czy Textatistic (w Python).

Innym przykladem zastosowania uczenia maszynowego w badaniu
korpuséw jezykowych sg analizy stylometryczne. Stylometria to dzie-
dzina zajmujgca si¢ badaniem wiaSciwosci styléw: literackiego, nauko-
wego, publicystycznego 1 innych poprzez ilo$ciowg analiz¢ tekstu. Opiera
si¢ ona na zalozeniu, ze kazdy z nas ma unikatowy styl pisania, ktory jest
ksztaltowany przez cale zycie (Vaughan, 2022, s. 52). Jako czytelnicy cza-
sem réwniez jesteSmy zdolni do rozpoznania konkretnej osoby po danym
tekScie: jesli weze$niej mieliSmy do czynienia z odpowiednig iloscig tekstu,
ktory wyszed! spod reki tej osoby, to rozpoznamy cz¢sto uzywane zwroty,
szyk zdania czy spos6b uzywania interpunkcji. W ramach uczenia maszy-
nowego dostarczamy programowi pewne dane wejSciowe, na podstawie
ktérych poré6wnuje on te elementy w czasie. Musi mieé przestrzen cech,
w ktorej tworzy sobie pewne wektory (czyli uporzadkowane zbiory cech).
Opisujg one profil danej osoby, a kolejne teksty sg z tym profilem poréw-
nywane (Vaughan, 2022, s. 63-69). Nazywa si¢ to stylometrycznym profi-
lowaniem behawioralnym.

Mozliwosci, jakie oferuje sztuczna inteligencja w zakresie NPL, sa
wykorzystywane do badaf na gruncie humanistyki. Jednym z najwick-
szych osiggni¢é Al na tym polu byla pomoc w odczytaniu pisma kretefi-
skiego. Konkretnie, chodzilo o odczytanie starozytnego pisma kretei-
skiego (tzw. linearnego B). Stosowny algorytm zostal opracowany przez
naukowcéw z MIT. Badacze postanowili wykorzysta¢ wiedz¢ o tym, ze
w trakcie ewolucji systemu jezykowego najwolniej dokonuja si¢ zmiany
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w skladni. Zauwazyli takze, ze niektére zapisy poszczegdlnych stéw czy
symboli nie zmienily si¢ w przeciggu stuleci. Co wigcej, deszyfracje ula-
twitoby odkrycie relacji, w jakiej pozostaje badany jezyk w stosunku do
swojego przodka. Koncentrujac si¢ na tych trzech kwestiach, naukowcy
postanowili uzy¢ sztucznej inteligencji do odczytania pisma linearnego
B (pochodzi z ok. XIV w. p.n.e., a rozszyfrowane zostalo w 1953 r.) oraz
jezyka ugaryckiego (wymarly od XII w. p.n.e., a odczytany na poczatku
XX w.). Wynik eksperymentu oceniono jako zadowalajacy — gdyz algo-
rytm (pracujac sposobem glebokiego uczenia maszynowego) odczytal
poprawnie 67,3% pisma linearnego B (Kowal).

Drugi wazny dla badaczy kultury obszar zastosowant Al dotyczy kul-
tury wizualnej. Chodzi tu o analiz¢ obrazéw ruchomych (filmy, animacje,
gry) oraz statycznych — typu zdjecia i inna grafika. Tym zajmuja si¢ narze-
dzia 1 metody — okreslane jako computer vision (cv).

Computer vision mozna okresli¢ jako identyfikacj¢ i przetwarza-
nie obiektéw na obrazach i filmach w taki sam sposéb badZ podobny jak
ludzie. Computer vision w standardowej definicji to interdyscyplinarna
dziedzina naukowa, ktéra zajmuje si¢ tym, jak komputery moga uzy-
skac wysoki poziom wiedzy na podstawie cyfrowych obrazéw lub filméw.
Z punktu widzenia inzynierii stara si¢ zrozumieé 1 zautomatyzowac zada-
nia, ktére moze wykonaé ludzki system wzrokowy. Podstawowy obszar
dzialania CV obejmuje: metody pozyskiwania, przetwarzania, analizowa-
nia i rozumienia obrazéw cyfrowych oraz ekstrakcji danych wielowymia-
rowych ze $wiata rzeczywistego w celu uzyskania informacji liczbowych
lub symbolicznych'.

Podstawg dzialania metod i narz¢dzi CV jest uczenie maszynowe. Do
niedawna widzenie komputerowe dzialato tylko w ograniczonym zakre-
sie. Dzicki postgpom sztucznej inteligencji 1 innowacjom w glebokim
uczeniu si¢ i sieciach neuronowych udalo si¢, w tej dziedzinie, w ostatnich
latach dokona¢ ogromnego skoku 1 przewyzszy¢ ludzi w nicktérych zada-
niach zwigzanych z wykrywaniem i znakowaniem obiektéw. W wyszu-
kiwarkach internetowych bowiem gdy poszukujemy okreslonego zdjgcia
badzZ calej ich kolekgji, to algorytmy szukajg po tagach i innego typu ety-
kietach. Jest to jednakze zawodna metoda. Dla przykladu, gdy chcemy
znalez¢ seri¢ zdjel okre$lonej postaci — powiedzmy Olgi Tokarczuk (pol-
skiej noblistki) — to mozemy otrzymac taki rezultat jak na zdj¢ciu nr 1.

1 Jest to definicja zaczerpnigta z Wikipedii: https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_vision
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A TOKARCZUK

2 dnitemu 7.

Anger is Not a Bad Ene... Olga Tokarczuk - Ksigz... olga tokarczuk / DEON.pl

bklynlibrary.org olx.pl deon.pl

Zdjecie nr 1. Zrzut z ekranu (grafika Google’a)

Algorytmy Google’a bowiem ,nie patrza” na postal, tylko na to, jakim
tagiem jest ,podpisana” dana fotografia. Jesli znany polski pitkarz Robert
Lewandowski zostal opisany jako Olga Tokarczuk, to jego portret znajdzie
sic w kolekcji zawierajacej fotografie polskiej noblistki. Musimy zatem
postuzy¢ si¢ inng metoda i co za tym idzie innymi algorytmami — méwiac
inaczej, nauczyC si¢ rozpoznawacl przez Al okreSlone postacie. W tym
celu powinni$my zgromadzié okreslony zbidér (w tym wypadku fotogra-
fii). Nastepnie dzielimy go na dwa podzbiory: treningowy i testowy. Zbior
treningowy stuzy do nauki, zbiér testowy do oceny skutecznosci tej nauki.
Po przeprowadzeniu okre§lonego cyklu nauki (epoche) pokazujemy Al
zdjecie na przyklad danej postaci, ktérego nie bylo w zbiorze treningo-
wym. Jesli Al z duzym stopniem prawdopodobiefistwa (ang. confidence)
prawidlowo rozpozna to, co jest na tym zdjeciu, to nauke mozemy zakon-
czy¢ 1 uznajemy, ze algorytm jest gotowy do analiz czy wizualizacji.
Narzedzia spod znaku cv posiadajg takie m.in. funkgeje, jak: a) detekcja
obiektu — czyli okreslenie, w ktdrej czgsci obrazu znajduje si¢ jaki$ obiekt,
b) klasyfikacja obrazéw — czyli wskazanie, do jakiej klasy obiektéw nalezy ten
na danym zdjeciu (np. czy to jest kon, pies itp.), c) klasyfikacja wieloetykie-
towa — czyli okreslenie nie tylko klasy danego obiektu, ale tez pewnych jego
atrybutdéw (np. czarny kon), d) segmentacja — czyli wykrywanie polozenia
1 ksztaltu obiektu/6w na zdjeciu. Przyktadem tego typu programu jest biblio-
teka OpenCV (ang. Open Source Computer Vision Library). Jest to biblio-
teka do przetwarzania obrazéw w czasie rzeczywistym. Napisana zostala
w jezyku C; ale istniejg nakladki na inne jezyki (m.in. na Pythona). Moz-
liwosci biblioteki sg ogromne, poczawszy od prostych operacji na pojedyn-
czych pikselach przez zaawansowane algorytmy przetwarzania obrazéw, po
algorytmy uczenia maszynowego, wykorzystywane w takich zagadnieniach
jak detekcja twarzy. Niewatpliwg zaletg jest tez mozliwo$¢ wykonywania
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wszystkich operacji bezpoSrednio na strumieniu wideo (Pabiasz). Istnieje tez
mozliwos¢ skorzystania z innych programoéw (jak np. z Create ML), a takze
z rozwigzah komercyjnych, ktére prawie calkowicie automatyzujg proces
analizy zdje¢ czy filméw. Do najpopularniejszych tego typu ustug naleza:

AWS (ang. Amazon Web Services), Microsoft Azure i Google Cloud Vision.

W tej czesci zostang zaprezentowane przyklady analiz obrazéw i tekstu —
z zastosowaniem algorytméw sztucznej inteligencji, ktore zostaly prze-
prowadzone przez autora niniejszego artykutu. Zostaly tu zastosowane
narz¢dzia 1 metody opisane powyzej.

Pierwszy przyklad dotyczy rozpoznawania obrazéw przez Al. Celem
byto nauczenie Al w miar¢ niezawodnego wskazywania postaci ostat-
niej polskiej noblistki — czyli Olgi Tokarczuk. Jak pokazano w czesci
poprzedniej artykutu, grafika Google potrafi jako Olge Tokarczuk wskazaé
np. Roberta Lewandowskiego. Aby nauczyé Al rozpoznawad, i to z duzym
stopniem prawdopodobiefistwa, posta¢ Olgi Tokarczuk, wykorzystano $ro-
dowisko developerskie Create ML. Create ML stuzy przede wszystkim do
pisania programdéw w jezyku Swift, ale posiada tez funkcje trenowania Al

Aby wytrenowal Al, zgromadzono dwa zbiory: treningowy i testowy.
Pierwszy zawieral 127 zdjgcia Olgi Tokarczuk oraz 100 zdje¢ Wistawy
Szymborskiej (z tego powodu, ze potrzebne bylo utworzenie dwéch klas).
Zbiér testowy zawieral odpowiednio 20 zdjeé Tokarczuk oraz 22 zdjecia
Szymborskiej (zdjecie nr 2, zrzut z ekranu).

o = 5 =

Settings ~ Training  Evaluation ~ Preview  Output
Activity Training ' Validation  Testing

Activity Dec 2, 2020

Testing Data Added 515 PM
Training Data Validation Data Testing Data Dane testowe.

Data Source Created 515 PM

Dane testowe.
2 227 Auto 2

Classes  Items Split from Training Data Classes Training Data Added 5115 PM
Tokarczuk.Dane treningowe

Data Source Created 515 PM
Tokarczuk Dane treningo... & Automatic Dane testowe. Tokarczuk.Dane treningowe

Model Source Created 5114 PM

MylmageClassifier 1
Parameters

Project Created
MylmageClassifier

Maximum Iterations

Zdjecie nr 2. Zbiory treningowe 1 testowe w Create ML, oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.
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Po przeprowadzeniu sesji treningowej dokonano testowania skutecz-
nosci tej nauki — tj. sprawdzono, na ile model byl w stanie trafnie rozpo-
zna( zdjecia Tokarczuk po pokazaniu mu obrazéw, ktére nie byly w zbio-
rze treningowym. Gdyby okazalo sig, ze ta skutecznos¢ jest zbyt mala, to
trening nalezaloby powtérzy¢. Wynik ewaluacji byl nast¢pujacy:

Training Evaluation review Output

Zdjecie nr 3. Oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.

Jak widzimy, model catkiem dobrze poradzit sobie z postawionym zada-
niem, zatem mozna go bylo uzy¢ do rozpoznawania dowolnych zdjeé
Olgi Tokarczuk. Model rozpoznawal z duzym stopniem prawdopodo-
biefistwa fotografie (zwykle powyzej 90%) — o czym $wiadczy kolejny
wynik na zdjeciu nr 4.

Training Evaluation Preview Qutput

Tokarczuk

confidence

Zdjgcie nr 4. Oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.
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Jak widzimy (zdj¢cie nr 4), zaladowano do modelu fotografig, ktérej nie
bylo ani w zbiorze treningowym, ani takze testowym 1 model z niemal cal-
kowitg pewnoscia (99% confidence) stwierdzil, ze jest to Olga Tokarczuk.

Z kolei przedmiotem analizy za pomocg algorytméw sztucznej inte-
ligencji oferowanych przez AWS i AutoML Vision byla mowa noblow-
ska Olgi Tokarczuk . Oczywiscie mogl to byé kazdy inny film badZ zdje-
cie. Najpierw fragment filmu zostal zaladowany do ML AWS-a. Program
przebadat pierwszg minute filmu — analizujac go klatka po klatce (niebie-
ski kursor). Wynik owej analizy przedstawia si¢ nast¢pujaco:

Results
Here are the result

56 20 2 34 0

Zdjgcie nr 5. Analiza wykladu noblowskiego Olgi Tokarczuk (Sztokholm, 2019) za
pomocg AWS, oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.

Jak widzimy powyzej, AWS zidentyfikowal 56 obiektéw — w tym 20 os6b.
Dwie okreslit jako celebryci. Spis wszystkich obiektéw widzimy po lewej
stronie. Nast¢pnie przedmiotem analizy byla sama gléwna bohaterka
1 wynik tej analizy przedstawia si¢ nast¢pujaco:

Object and scene detection

» automatically labes objects pls and SCenes in your images. and provides a confidence score

Done with the demo?
Learn more

Person 996 %

Crowd 936 %

Audience 932%

Speech 878%

Reading 854 %

*» Request
Zdjgcie nr 6. Analiza postaci za pomocg AWS, oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.
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Program z prawie 100-procentows pewnoscig wykryl, ze mamy do czy-
nienia na zdjeciu nr 6 z czlowiekiem, osoba, ktéra przemawia do publicz-
nosci — czytajac tekst.

Algorytmy Al potrafia jednakze powiedzieé jeszcze wigcej o zdjgciu
1 osobie/osobach na nich si¢ znajdujacych. Tym razem zobaczmy, jak to
widzi AutoML Google’a. Pozostajemy caly czas przy tym samych zdjeciu.
Wynik interpretacji googlowskiej jest nast¢pujacy:

Faces Objects Labels Logos Web Text Properties Safe Search
Web Entities
Olga Tokarczuk 1.2048
Nobel Lecture 1.05525
Nobel Prize in Literature  0.7289
Nobel Prize 0.7213
Svenska Akademien 0.53355
Author 0.5121
Hair Love 0.49365
Narrative 0.4714
2019 Nobel Peace Prize  0.468
Laureate 0.4488

Olga Tokarczuk 00001.jpg Literature i

Nobel Prize in Physics 0.3986
Writer 03892 7

Zdjecie nr 7. Analiza mowy Tokarczuk za pomoca AutoML, oprac. wlasne

Zrédto: zrzut z ekranu.

Program niemal bezblednie wykryl, ze to Olga Tokarczuk, ktéra wygla-
sza mowe noblowskg w Sztokholmie w trakcie dorocznej uroczystosci. To
jednak nie wszystko. Ten sam program potrafi okresli¢ stan okreslonych
emocji danej postaci. Zwraca uwage na takie cechy, jak: rado$¢, smutek,
z1o§¢ itp. — o czym $wiadczy nastepny wynik (zdj¢cie nr 8):

Faces Objects Labels Logos Web Text Properties Safe Search
Joy Very Unlikely
Sorrow Very Unlikely
Anger Very Unlikely
Surprise Very Unlikely
Exposed Very Unlikely
Blurred Very Unlikely
Headwear Very Unlikely

Roll: -3° Tilt: -7° Pan: -13°

—_—
Confidence 87%

Olga Tokarezuk 00001.jpg

Zdjecie nr 8. Oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.

324



Andrzej Radomski — Sztuczna inteligencja w badaniu wybranych aspektdw kultury

Widzimy tam, ze okreSlone stany emocjonalne Olgi Tokarczuk zostaly
zidentyfikowane z pewnoscig si¢gajacg 87%. Tu na marginesie nalezy
dodaé, ze w przypadku innych fotografii i postaci ten wynik czasami
wynosi 100%.

Zaprezentowane powyzej przyklady zastosowania Al do analizy obra-
z6w nie wyczerpujg wszystkich wchodzacych w gr¢ mozliwosci, ktére
moglyby by¢ uzyteczne dla badaczy kultury. Oto inny przykiad z zakresu
computer vision. Wr6¢my jeszcze do AWS. Integralng cze¢Scia kazdego
filmu czy utworu multimedialnego jest warstwa audialna — w postaci mowy
czy muzyki. Nie inaczej jest 1 w przypadku wystapienia noblowskiego Olgi
Tokarczuk. Jej przeméwienie zostalo przez autora przekonwertowane na
tekst 1 dzicki temu mozliwa byla analiza sentymentu. Zalicza si¢ ona do
NLP Analiz¢ sentymentu mozna oczywiscie przeprowadzi¢ na kazdym
tekscie — nie tylko wydobytym z utworu filmowego czy nagrania audialnego.

W ramach AWS istnieje ustuga Amazon Comprehend (Google i Micro-
soft Azure oferuja podobne rozwigzania), ktora pozwala zdiagnozowac emo-
¢jonalny wydzwick samego przeméwienia (oczywiscie i kazdego tekstu).
Nazywa si¢ to wlasnie analiza sentymentu. Jako ludzie bowiem mamy zdol-
no$¢ do rozpoznawania cudzych emocji na podstawie tresci wypowiadanych
slow, a takze pewnych czynnikéw pozawerbalnych, jak ton glosu czy ogblna
ekspresja ciata. Ograniczajac nasze zainteresowanie do prostszego problemu,
tj. rozpoznania jedynie ogblnego stosunku autora do opisanej tredci, a nie
konkretnej emocji, mozemy si¢ staral taki proces zautomatyzowal — tym
wlasnie zajmuje si¢ analiza sentymentu. Polega ona zatem na okresleniu sto-
sunku autora danej wypowiedzi/tekstu do czego$ badz kogo$. Moze on przy-
bieraé cztery kategorie: pozytywny, negatywny, neutralny i mieszany. W przy-
padku przeméwienia Olgi Tokarczuk otrzymaliSmy wynik nast¢pujacy:

Insights nfo

Entities Key phrases Language Sentiment Syntax

Analyzed text

The Tender Narrator 1. The first photograph | ever experienced consciously is a picture of my mother from before she gave birth to me.
Unfortunately, it's a black-and-white photograph, which means that many of the details have been lost, turning into nothing but gray shapes.
The light is soft, and rainy, likely a springtime light, and definitely the kind of light that seeps in through a window, holding the room in a
barely perceptible glow. My mom is sitting beside our old radio, and it's the kind with a green eye and two dials—one to regulate the volume,
the other for finding a station. This radio later became my great childhood companion; from it | learned of the existence of the cosmos. Turning
an ebony knob shifted the delicate feelers of the antennae, and into their purview fell all kinds of different stations—Warsaw, London,
Luxembourg and Paris. Sometimes, however, the sound would falter, as though between Prague and New York, or Moscow and Madrid, the
antennae’s feelers stumbled onto black holes. Whenever that happened, it sent shivers down my spine. | believed that through this radio
different solar systems and galaxies were speaking to me, crackling and warbling and sending me important information, and yet | was unable
to decipher it. When as a little girl I would ook at that picture, | would feel sure that my mom had been looking for me when she turned the

¥ Results

Sentiment

tral Positive Negative Mixed
0.32 confidence 0.65 confidence 0.01 confidence 0.00 confidence

» Application integration

Zdjgcie nr 9. Analiza sentymentu mowy noblowskiej Olgi Tokarczuk za pomoca AWS,
oprac. wlasne
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Jak widzimy, algorytmy ML wskazuja, ze istnieje 65% prawdopodobien-
stwa pozytywnego wydzwicku tego przemdwienia — natomiast neutralny
stosunek okreslony zostal na 32%. W tym wiec przypadku nie jest to jed-
noznaczna opinia na temat emocjonalnego wydzwicku tego tekstu/mowy.

Innym jeszcze interesujacym rozwigzaniem na polu NLP s3 ana-
lizy korpuséw tekstualnych. Chodzi tu zaréwno o ich interpretacj¢ sta-
tystyczng, stylometri¢, jak i znajdowanie relacji wewnatrztekstualnych.
Pokazmy to na przykladzie Infra Nodus. Projekt zostal stworzony przez
Dmitrya Paranyuszkina.

Infra Nodus to narzedzie typu open source (wsparte na algorytmach
Al), ktére mozna wykorzystaé do badania dowolnego tekstu lub wypowie-
dzi. Wizualizuje ono tekst jako sieé, aby pokazal najistotniejsze tematy
i relacje migdzy nimi.

Algorytm InfraNodus moze by¢ wykorzystywany przez badaczy do
porzadkowania i lepszego zrozumienia tekstow, do pomiaru poziomu
stronniczo$ci (analiza sentymentu), do identyfikacji tych czesci dyskursu,
ktére zawieraja nowe pomysly, oraz do klasycznej statystki (liczba stéw,
przeci¢tna diugo$¢ zdan itp.). Metoda ta opiera si¢ na algorytmie analizy
sieci tekstowej, ktora reprezentuje dowolny tekst jako siec i identyfikuje naj-
bardziej wplywowe slowa w dyskursie na podstawie wspblwystepowania
terminéw. Nastepnie stosuje si¢ algorytm wykrywania zbiorowosci grafow
w celu zidentyfikowania ré6znych klastréw tematycznych, ktdre reprezentujg
gléwne tematy w tekscie, jak rowniez relacje migdzy nimi (Paranyuszkin).

b in n

(1 n total), influence

Zdjecie nr 10. Wizualizacja inauguracyjnego przemoéwienia prezydenta USA Donalda
Trumpa z 20 stycznia 2017 r. za pomocg Infra Nodus, oprac. wlasne

Zrédlo: zrzut z ekranu.
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Jest to analiza i wizualizacja tradycyjnego przemdwienia — wyglasza-
nego przez prezydenta USA obejmujacego swoj urzad (w tym przypadku
przez D. Trumpa). Na zdjeciu numer 10 otrzymali§my, oprocz statystki,
wizualizacj¢ przedstawiajaca dokument jako sie¢. Wizualizacja zapre-
zentowanego przemowienia jest oparta na wspomnianej teorii grafow. Jest
ona interaktywna. Widzimy na niej wezly dominujace 1 relacje 1aczace je
z innymi we¢zlami. Co wigcej, mozemy zaobserwowad, ze pewne wezly
sg na tyle podobne, ze tworzg odrebne grupy tematyczne — co jest zazna-
czone odmiennymi kolorami. Otrzymane wyniki podajg nam gléwne
pojccia (podzielone na cztery grupy), najbardziej wplywowe stowa oraz
podstawowe zestawienia charakterystyczne dla graféw, typu: gestosé grafu,
Sredni stopief czy modularno$é. Rysuje nam si¢ takze struktura dyskursu
analizowanej wypowiedzi — podzielonej na okreslone tematy zgrupowane
wokdt takich pojeé jak: pahistwo, nardd, sita, Amerykanie czy wielko$¢. Za
najbardziej wplywowe stowa w tym dyskursie zostaly uznane: Ameryka,
nardd, pahstwo 1 Amerykanie.

We wspblczesnej nauce istnieje wiele rywalizujacych ze sobg nurtéw bada-
nia kultury. Na gruncie humanistyki, ktéra zajmuje si¢ poznawaniem
rzeczywistoSci kulturowej, obok klasycznych juz nurtéw o prowenien-
¢ji postmodernistycznej jeszcze powstalo szereg nowych. Do najwazniej-
szych z nich zalicza si¢ zwykle: humanistyke¢ zaangazowana, artystyczna,
kognitywng czy ekologiczng (Nycz, 2017, s. 46-48). Powstalo tez szereg
bardziej szczegblowych subdyscyplin — koncentrujacych si¢ zwykle na
badaniach szeroko rozumianej sfery medialnej, w rodzaju: digital cul-
ture studies, visual culture studies, software studies, performance studies,
media and sound studies, thing studies, memory and postmemory stu-
dies czy netnografia. Wszystkie one sg swoista odpowiedzig na potrzebe
badania nowych pejzazy kulturowych, ktére pojawily si¢ w ostatnich dwu
dekadach biezacego stulecia.

Zaprezentowane powyzej przyklady badan oraz dedykowane im
narz¢dzia 1 metody zalicza si¢ zwykle do jeszcze innego nurtu czy tez
paradygmatu zwanego humanistyks cyfrowg. Ona, jak wskazuje nazwa,
jest wytworem rewolucji cyfrowej i polega na zastosowaniu narzedzi ICT
(ang. information and communication technologies) do badah w dyscy-
plinach humanistycznych 1 spolecznych. Badania prowadzone w tym
paradygmacie, jak zauwaza jego wybitna przedstawicielka, skladajg si¢
z trzech komponentéw: cyfrowych danych, komputerowego ich przetwa-
rzania oraz multimedialnej prezentacji (Drucker, 2021, s. 2). Jeszcze inng
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cechg charakterystyczng tego paradygmatu jest przetwarzanie ogrom-
nej liczby danych — czyli big data. Jest to szczegblnie charakterystyczne
dla tzw. analityki kulturowej. Lev Manovich (jej twérca) twierdzi, ze nie
mozna poznal wspblczesnej kultury bez uwzglednienia przede wszystkim
danych medialnych i to w duzej skali. Metody klasycznych nauk o kultu-
rze stworzone z mysla o badaniu kultur istniejacych w tzw. rzeczywisto-
$ci fizycznej okazuja si¢ niewystarczajace, a w wielu przypadkach sg po
prostu zawodne przy interpretowaniu wielkich kolekeji danych medial-
nych — umieszczanych gléwnie w $wiecie wirtualnym. Stad (postuluje)
konieczno$¢ uzycia uczenia maszynowego, aby uchwyci¢ wsréd milio-
néw cyfrowych artefaktéw trendy dominujgce we wspolczesnym Swiecie
(Manovich, 2020, s. 3). Jak zauwaza Rens Bod, cyfrowe, informatyczne
podejscie do materialu nauk o kulturze doprowadzito do odkrycia wielu
nowych zjawisk. Bez tego podejicia niemozliwie byloby poréwnywanie
setek tekstéw naraz albo znajdowanie historycznych schematéw w tysia-
cach zdigitalizowanych Zrédel. Cyfrowe nauki, twierdzi, przynosza nie
tylko nowe ustalenia, ale takze umozliwiajg pytania badawcze nigdy
wczesniej niestawiane (Bod, 2013, s. 464—465). Stosowanie algorytméw
»glebokiego” uczenia maszynowego (czyli sztucznej inteligencji) wpisuje
si¢ w ten paradygmat.

Nowy paradygmat badaf (okreslany jako humanistyka cyfrowa), kto-
rego wazng czg¢Scig jest stosowanie algorytméw sztucznej inteligencji
1 w ogdle uczenia maszynowego, charakteryzuje si¢ zatem nast¢puja-
cymi cechami: a) w jego ramach pracuje si¢ na zdigitalizowanych danych
pochodzgcych z przeszlosci, jak 1 z teraZniejszosci (fizycznej i wirtualnej),
b) wigkszo$¢ analiz jest zautomatyzowana (badacz zwykle taduje dane
i ustala parametry), ¢) wyniki analiz cz¢sto sg zwizualizowane (wizualiza-
cja jako metoda badawcza) 1 mozliwe do powtdrzenia przez inne zespoly
badawcze (intersubiektywnie kontrolowalne), d) badania majg charakter
laboratoryjny 1 transdyscyplinarny.

Jesli chodzi o sztuczng inteligencje — to algorytmy Al mozna stosowaé
zar6bwno do §wiata wirtualnego, jak i fizycznego. Moga one pomdc w anali-
zie okreslonych cech zaréwno jednej osoby, tekstu czy zdjecia, jak i duzych
zbioréw cyfrowych danych. Szczegélnie ten ostatni aspekt jest niezmiernie
wazny. Nawet duze zespoly badawcze nie s3 bowiem i nie bedg w stanie
zinterpretowal big data za pomocg klasycznych metod — stworzonych do
badania $wiata ,,analogowego”. Niezbedne tu sg narzedzia cyfrowe i zau-
tomatyzowane sposoby analizy, takie jak na przyklad uczenie maszynowe.
Jest to zresztg zgodne z dominujaca obecnie tendencjg — czyli kwantyfika-
¢ja praktycznie wszystkich aspektéw naszego zycia — dzicki ktérej mozemy
mie pewniejszg 1 bardziej wszechstronng wiedz¢ na temat réznych prak-
tyk spolecznych (Szpunar, 2016, s. 25). Z drugiej strony, algorytmy uczenia
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maszynowego potrafig wyodrebnié konkretng jednostke — z jej réznymi
potrzebami, oczekiwaniami czy preferencjami. W literaturze przedmiotu
przytacza si¢ przyklad amerykanskiej firmy Target, ktéra na podstawie
danych o zakupach dokonywanych przez kobiety potrafi okreslié, ktéra
z nich jest w cigzy, a nawet przewidzieé¢ przypuszczalny termin porodu.
Dzi¢ki takiej wiedzy wspomniana firma mogla na przyktad wysylaé cigzar-
nym klientkom kupony rabatowe na rézne produkty niezbedne dla prawid-
fowego przebiegu cigzy (Mayer-Schonberger, 2014, s. 83).

Analizujac big data i innego typu dane, Al jest w stanie odtworzy¢ to,
co zawsze bylo waznym przedmiotem badan humanistycznych, a miano-
wicie dyskursy czy dominujace praktyki kulturowe. Do tej pory bowiem
badacze kultury (literaturoznawecy, historycy czy kulturoznawcy) intui-
cyjnie okreslali jarchitekture” dyskursu za pomocg wybranego zbioru
tekstéw. Algorytmy uczenia maszynowego sg w stanie przeszukaé caly
dostepny ksiggozbidr (np. Google books) 1 wéwcezas wyniki takiej analizy
bedg oparte na calosci zbioru, a nie na jego mniejszej lub wigkszej prébie.

Wreszcie, jednym z najbardziej obiecujgcych kierunkéw rozwoju Al
jest/bedzie uczenie maszynowe nienadzorowane. W przypadku badan
kultury algorytmy Al nie bedg znaly wyniku (na wejsciu), tylko w kolek-
¢ji danych zmuszone beda szukaé i klasyfikowal szeroko rozumiane
obiekty czy zjawiska. Przykladem tego typu analiz jest projekt InfraNo-
dus, ktéry stuzy do interpretacji réznych korpuséw tekstualnych. Jego
algorytmy, oparte na grafach, potrafig skonceptualizowal kazdy tekst jako
sie¢ 1 wykryé, jak widzieliSmy, dominujgce tematy oraz gléwne kategorie.
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