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LAl models are wrong, but some are useful.”
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Uczymy modele

Co moge dzis

I dla Ciebie zrobic¢?




Uczymy modele

Chce, zebys nauczyt sie
rozpoznawac zwierzeta!
A ja chce zrozumie¢ jak to robisz.




Zacznijmy od czegos prostszego:
Na podstawie polozenia przewiduj kolor
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Uczenie sieci prostego zadania:
Na podstawie polozenia przewiduj kolor
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Jaki
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Uczenie sieci prostego zadania:
To przeciez banalne!
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Dane: W rzeczywistosci nie znamy calego problemu

(= nie widzieliSmy wszystkich mozliwosci)
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Ale model ma dzialaé ogolnie:
nie wiemy jakie heda zapytania
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Inne kolorowania
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Sformalizowanie problemu:
Toz przeciez funkcja!




Sformalizowanie problemu:
Toz przeciez funkcja!




Jak to dziala?
Sztuczne sieci neuronowe

prawdopodobienstwa

neuron o wyjsciowe:
wejscia:
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sie¢ neuronowa
to
skomplikowana funkcja



Neurony
Te w glowie i te w komputerach

Dendrites

neuron
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Jak to dziala?
Sztuczne sieci neuronowe

prawdopodobienstwa

neuron o wyjsciowe:

wejscia:
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sie¢ nheuronowa
to
skomplikowana funkcja



Jak to dziata?
Wsteczna propagacja biedu

prawdopodobienstwa poprawna
wejscia: wyjsciowe: etykieta:
X
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Jak to dziata?
Wsteczna propagacja biedu

prawdopodobienstwa

wejécia: wyjsciowe:
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poprawna
etykieta:




Sztuczne sieci neuronowe
Rozmiar, liczha warstw, liczha neuronow

e DEMO: Trenowanie matej sieci neuronowej

e DEMO: Trenowanie duzej sieci neuronowej

Dla zainteresowanych: https://pair-code.qgithub.io/what-if-tool/demos/image.html



https://playground.tensorflow.org/#activation=relu&batchSize=18&dataset=circle&regDataset=reg-plane&learningRate=0.03&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=2,2&seed=0.14917&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=20&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false
https://playground.tensorflow.org/#activation=relu&batchSize=18&dataset=circle&regDataset=reg-plane&learningRate=0.03&regularizationRate=0&noise=0&networkShape=3,3,2&seed=0.18159&showTestData=false&discretize=false&percTrainData=20&x=true&y=true&xTimesY=false&xSquared=false&ySquared=false&cosX=false&sinX=false&cosY=false&sinY=false&collectStats=false&problem=classification&initZero=false&hideText=false
https://pair-code.github.io/what-if-tool/demos/image.html

Model dyskryminatywny

wejscie model wyjscie
(sie€ neuronowa) (predykcja
prawdopodobienstwa)
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dla uproszczenia poki co
tylko 2 zwierzatka



Gra w konia i osia:
Zasady




Gra w konia i osia
Punktacja

1. Zobaczymy obrazek

2. Ustalamy prawdopodobienstwo: kon vs. osiot
3. Sprawdzamy btedy
4. Oceniamy predykcje:

Jakos¢ = prawdopodobienstwo prawdziwe] etykiety




Gra: w konia i osla
Jak sobie publicznosé poradzi?
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Gra: w konia i osla
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Gra: w konia i osla
Jak sobie publicznosé poradzi?




Gra: w konia i osla
Jak sobie publicznosé poradzi?




Gra: w konia i osia
Wyniki

mut+

kon

Przewalskiego

mut




Model dyskryminatywny
Na przykladzie jednego zdjecia
wejscie model wyjscie

(sie€ neuronowa) (predykcja
prawdopodobienstwa)
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Kon Rafat




Znajdz roznice

Kon Rafat

3h poznie;

Kon Rafat

™~

ZtosSnik

Kon nr 2

Kon nr 3

Atak adwersarialny



Choroba sieci neuronowych
Pewny, ale hledny

Kon Rafat

Kon nr 2

Kon nr 3
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Choroba sieci neuronowych
Pewny, ale hledny
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Ale czym jest 50%-50%7?

Opcja 1: nie wiem Opcja 2: mut (pot kon, pot osiot)
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Thin limbs —
MULE

https://thebritishmulesociety.com/All-About-Mules/



https://thebritishmulesociety.com/All-About-Mules/

Co z anomaliami?

Opcja 3: nie znam




Dlaczego (nie)pewnosé jest wazna?

e Diagnozy medyczne e Edukacja

e Porady finansowe e Decyzje prawne




Nie tylko modele dysiayminatywne:
LLM to modele przewidujace nastepne siowo

wejscie model wyjscie
(predykcja)

[> help

| need you to [>

dodaj wyjscie na
koniec wejscia

LLM (ang. Large . . MISTRAL
language models) *Gemml @ * ClaudeH AI _



LLM to modele przewidujace nastepne siowo
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https://poloclub.github.io/transformer-explainer/



https://poloclub.github.io/transformer-explainer/

Nie tylko modele dysiayminatywne..

jak krol Sobieski pokierowat Lisowczykami podczas oblgzenia Wiednia?

Jan lll Sobieski, krél Polski, odegrat kluczowa role w bitwie pod Wiedniem w 1683 roku, ktéra
zakonczyta sie zwycigstwem wojsk chrzescijariskich nad armig osmariska. Lisowczycy, elitarna
lekka kawaleria polska, byli jednym z oddziatéw biorgcych udziat w tej kampanii. Oto jak
Sobieski pokierowat nimi i innymi sitami podczas oblgzenia:




Nie tylko modele dysiayminatywne..

jak krol Sobieski pokierowat Lisowczykami podczas oblgzenia Wiednia?

isowczyk — mal. Juliusz Kossak (ok.
1860-1865; kopia obrazu Rembrandta

Jan |l Sobieski, krél Polski, odegrat kluczowg role w bitwie pod Wiedniem w 1683 roku, ktéra N
zakonczyta sie zwycigstwem wojsk chrzescijariskich nad armig osmariska. Lisowczycy, elitarna “
lekka kawaleria polska, byli jednym z oddziatéw biorgcych udziat w tej kampanii. Oto jak Pafistwo @ ! Rzeczpospolita
Sobieski pokierowat nimi i innymi sitami podczas oblgzenia: Sformowanie 1607

Rozformowanie 1636

Lisowczycy — Wikipedia, wolna encyklopedia



https://pl.wikipedia.org/wiki/Lisowczycy

Niepewnosé epistemiczna i aleatoryczna
Gra w cukierki
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Bedziemy przewidywaé jakie cukierki wyciagniemy z czapki

Potrzehuje dwdéjke wolontariuszy!



Gra w cukierki
Runda 1: 1 cukierek kumulatywnie

Jaki bedzie nastepny cukierek?




Gra w cukierki
Runda 2: 2 cukierki kumulatywnie

No dobra, a jaki cukierek bedzie teraz?




Gra w cukierki
Runda 3: 3 cukierkow kumulatywnie

Czy cos$ wiemy wiecej?




Gra w cukierki
Runda 4: 4 cukierkow kumulatywnie

Ostatnia runda pierwszego zawodnika.




Gra w cukierki:
Rundy 5-8: 5-8 cukierkow kumulatywnie

Czy Wasze przewidywania sie zmienity?




Gra w cukierki
Rozwiazanie

Dostarczono nam pewna liczbe N cukierkow roznego typu.
Nieznane nam: a, b, c (liczba krowek, mieszanek i michatkéw).
Interesujg nas proporcje.

Dopiero gdy wylosujemy wszystkie cukierki poznamy doktadnie a, b, ¢
poznamy doktadnie udziat kazdego typu cukierkow

Ale czy mozemy powiedzie¢ cos wczesniej?

No tak! Przeciez juz wczesniej mieliscie W rzeczywistosci nie mamy

przypuszczenie, ze nie ma Michatkow. wszystkich danych



Narysujmy to!
Rozklad Dirichleta

a=(2.0, 4.0, 8.0)

0.8




Online demo: Gra z cukierkami

Dirichlet Distribution / Herb Susmann | Observable



https://observablehq.com/@herbps10/dirichlet-distribution

Bardziej informatywny start

A co jezeli wiemy od samego poczatku,
ze sg tylko dwa typy cukierkéw w torbie?

Zmieniamy poczqgtkowe kolorowanie tak,
zeby niemozliwy jest trzeci typ cukierka.

Dla lepszego prioru uczenie przebiega szybciej
to znaczy, ze wczesniej bedziemy w poblizu
poprawnego rozwigzania




Po rundzie 4 (Iacznie 10 cukierkéw)




Wiele typéw niepewnosci
Te modelujg

standardowe
/ modele S|
: . wyjscie softmax
Niepewnosc aleatoryczna (wy] )
e naturalna losowosc¢ zjawiska
e ML: Model nigdy nie ,zgadnie” tego idealnie, bo to zmiennoS¢ wpisana

w rzeczywistoSc.
—Nawet gdy doktadnie znasz sktad torebki,

wynik pojedynczego losowania pozostaje losowy.




Model punktowy vs. rozkiad

- L} U
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B [} rozktad nad parametrami

parametry £ p(9|D)

/

niepewnos¢ modelu!



Wiele typow niepewnosci
Te modeluja
standardowe

/ modele Sl
Niepewnosc aleatoryczna

e naturalna losowosc¢ zjawiska
e ML: Model nigdy nie ,zgadnie” tego idealnie, bo to zmiennoS¢ wpisana

w rzeczywistoSc.
—Nawet gdy doktadnie znasz sktad torebki, Tej nie
wynik pojedynczego losowania pozostaje losowy. modelujemy dla

parametrow
Niepewnos$c epistemiczna modeli
e wynika z braku wiedzy

e ML: Mozesz jg zniwelowacC, douczajgc model nowymi obserwacfjami
—Jesli zaczniemy losowac wiele cukierkow,
mozemy oszacowac proporcje.




Uczenie Bayesowskie

dotychczasowa aktualizacja wiedzy pod zaktualizowana
wiedza (np. ekspercka) wptywem obserwacji wiedza

e e e

p(0) p(DI6) p(0|D)

“zapisz”
wiedze




Twierdzenie Bayesa

wiedza “ekspercka”

e
p(DI|0) - p(0)
p(D)

p(0|D) =
/

niepewnos¢ modelu!



Lepsze modele!

Minimal Ranks, Maximum Confidence:
Parameter-efficient Uncertainty Quantification for LoRA

Patryk Marszalek® Klaudia Balazy Jacek Tabor Tomasz KuSmierczyk*'

Jagiellonian University

Abstract : i 3 2 e = g
. S 0.201 \ = LS

Low-Rank Adaptation (LoRA) enables e— W] o, |[—— our(k=10)
parameter-efficient fine-tuning of large lan- : — o
guage models by decomposing weight updates W 0075 - i — mniejszy btad
into low-rank matrices, significantly reducing S * p{?WdOPOdObienStW (kalibracji)
storage and computational overhead. While 00501 et e
effective, standard LoRA lacks mechanisms for QP“{"’;" o o Q,G"«“'Q'_\f“‘g’p";{\“;#\wp-‘;@

uncertainty quantification, leading to overconfi- # parameters
dent and poorly calibrated models. Bayesian
variants of LoRA address this limitation, but
at the cost of a significantly increased number

of trainahle narametere nartiallv offeettine

Figure 1: Performance averaged over multiple GLUE
datasets (individual results in Fig. 3). Our method
achieves superior calibration (ECE) and competitive
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https://bayes.ii.uj.edu.pl
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