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CZULOSC
W INFORMATYCE

Czyli o réznych znaczeniach tego stowa:
od przyziemnych, technicznych, przez znaczenia
charakterystyczne dla statystyki i uczenia maszynowego,
az po znaczenie analogiczne do ludzkiego,
Zwigzanego z uczuciami i emocjami.
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ozwazajgc znaczenie stowa ,,czulos¢”,

trzeba na poczatku zaznaczy¢, ze cho¢
samo stowo jest w informatyce stosowane, to zwykle
w zupelnie innym znaczeniu niz potocznie uzywa-
na, ludzka czuto$¢. Mozna tu méwi¢ o analogiach
- czulo$¢ algorytmu, metody lub urzadzenia i czu-
tos¢ czlowieka - jednak ta analogia dotyczy raczej
fizykalnej czutoéci cztowieka, czyli jego wrazliwosci
na proste bodzce, niz uczué. Podobnie jest np. w fo-
tografii, gdzie mozemy moéwic o czuloéci filmu lub
czulosci sensora kamery, oraz w fizyce, gdzie mamy
rozne urzadzenia pomiarowe charakteryzujace sie
okreslong czuloscig, czyli zdolnoscig do odbierania
i rejestrowania sygnatow o okreslonej wielkoéci (im
wyzsza czulo$é, tym stabsze lub mniej roznigce sie
sygnaly jeste$my w stanie odbiera¢ - mamy wyzsza
rozdzielczo$¢ pomiarowg).

Pod koniec tego eseju podam jednak przyktad ta-
kiej czuto$ci w informatyce, ktora bedzie zaskakuja-
co bliska tej czulosci ludzkiej, ktora dotyczy emocji
iuczué. Tymczasem zacznijmy od typowego znacze-
nia stowa ,,czuto$¢” w technice i naukach $cistych.

Czutosc ,techniczna”

W sensie technicznym czulos$¢ jest rozumiana ja-
ko wrazliwo$¢ (ang. sensitivity), czyli to, jak bardzo
zmiany sygnaléw wejsciowych wplywaja na wartoéci
sygnatow wyjsciowych. Ta definicja pasuje zaréwno
do btony fotograficznej (wejscie: $wiatlo, wyjscie: re-
akcja chemiczna), sensora w matrycy kamery cyfro-
wej (wejscie: $wiatlo, wyjscie: napiecie elektryczne),
algorytmu (wejécie: dane wejéciowe, wyjécie: dane
wyjsciowe), jak i do robota (wejscie: sygnaly z czuj-
nikow, wyjscie: sterowanie efektorami, czyli zachowa-
nie robota), a tym samym do wielu innych urzadzen
i mechanizmoéw.

Skoro na powyzszej liscie pojawit si¢ algorytm
- procedura przeksztalcajaca dane wejsciowe w wyj-
$ciowe — mozna by w tym miejscu podac niezliczone
przyktady konkretnych algorytméw, ktére mogg by¢
mniej lub bardziej ,,czule”. Co wiecej, czutoé¢ moze
dotyczy¢ nie tylko danych wyjsciowych, lecz takze
zachowania samego algorytmu - choc¢by czasu jego
dziatania lub pamieci, ktorej algorytm potrzebuje.
Przyktadowo, rozne algorytmy sortujace liczby mo-
g3 by¢ mniej lub bardziej czute (wrazliwe) na to, jaki
ciag liczb dostang jako dane wejsciowe do posorto-
wania. Jeden algorytm sortujacy moze zawsze dziataé
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przez podobng ilo$¢ czasu i wykorzystywaé podobng
ilo$¢ pamieci niezaleznie od tego, jaka sekwencja liczb
o ustalonej dlugosci zostanie mu przekazana do po-
sortowania. Powiemy wtedy, ze ten algorytm nie jest
czuly na dane wejsciowe - to, jakie one sg, nie robi
na nim wrazenia. Inny algorytm moze wymaga¢ wie-
cej czasu i pamieci, Zeby posortowa¢ dane nieuporzad-
kowane, a jesli kazemy mu posortowac¢ liczby, ktdre sg
juz prawie posortowane, zrobi to duzo szybciej i zuzyje
mniej pamieci. Powiemy, ze taki algorytm jest czuly
na dane wejsciowe (zob. tabela 1). Zwré¢my uwage,
ze ostateczne rezultaty obu tych algorytmow sg iden-
tyczne, wiec w tym konkretnym przypadku réznica
tkwi w sposobie ich dzialania, a nie w efekcie ich pra-
cy - od typowego algorytmu sortujacego wymagamy,
by jego wynik byl zawsze idealny.

Tabela 1.
Tustracja ,,czuloéci” (wrazliwosci) algorytmu
sortowania na specyfike danych.
Podane czasy sg przykladowe

Lista Czas dzialania | Czas dziafania
do posortowania algorytmu algorytmu
~czulego” »hieczulego”
[1,3,2,4,5,6,7] 3 us 17 ps
(3,7,6,1,2,5, 4] 14 s 17 s

Szczegdlnym przypadkiem czulosci rozumianej
jako zmiany danych wyjsciowych w reakeji na zmia-
ny danych wejsciowych jest analiza wrazliwosci sto-
sowana w optymalizacji. Najpierw pytamy, jakie
wartosci parametrow jakiegos procesu dadza nam
najwyzszy zysk lub najmniejszy koszt. Kiedy juz uzy-
skamy odpowiedZ na to pytanie, nie poprzestajemy
na tym - pytamy dalej, w jakich granicach moze si¢
zmienia¢ charakter naszego oryginalnego problemu,
zeby rozwiazanie, ktére odkryliémy, pozostato ciagle
optymalne. W ten sposdb sprawdzamy, jak czule jest
rozwigzanie optymalne na zmiany pierwotnie posta-
wionego problemu. Dzigki temu wiemy, czy i jakie
zmiany warunkow (np. zmiana kosztéw produkcji,
ceny potrzebnych poélproduktow, wartoéci wynagro-
dzen, liczba pracownikow) zmienig zysk z rozwigza-
nia, ktére wyznaczyli$my i zamierzamy realizowac.

Innym praktycznym przyktadem niech bedzie al-
gorytm autoryzacji, sprawdzajacy, czy podane hasto
jest poprawne. Chcemy, by taki algorytm byt nieczuly
na to, czy podano hasto zupelnie niepoprawne, czy
prawie poprawne (np. réznigce sie tylko jedna literkg
od prawidlowego). Dlaczego w tej sytuacji oczeku-
jemy nieczulosci? Bo gdyby taki algorytm zdradzat
swoim zachowaniem to, jak bardzo podobne jest po-
dane hasto do prawidlowego, wlamywacze dokonuja-
cy przypadkowych prob haset i obserwujgcy uwaznie
dzialanie algorytmu autoryzacji mieliby wskazowke,
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Rys. 1

Malutki fragment
przyktadowego zbioru
danych obrazowych,

na ktérego podstawie
algorytm uczenia
maszynowego nauczy sie
rozpoznawac owoce

na zdjeciach

-

BADANIA W TOKU Technika

ktore z nich sg blizej prawidlowego hasta, i dzieki te-
mu mogliby je duzo szybciej odgadnac. Jest to znana
technika famania kodow, w przeszloéci stosowana
z powodzeniem.

Jeszcze innym przykladem znaczenia stowa ,,czu-
to$¢” w informatyce jest okre$lenie wrazliwosci na nie-
poprawno$¢ danych wejéciowych. Wyobrazmy sobie,
ze wypelniamy formularz na stronie internetowej,
podajac imie, nazwisko i kod pocztowy. Algorytm
przetwarzajacy te dane moze nie by¢ odpowiednio
zabezpieczony (odporny) i popetni¢ btad lub prze-
sta¢ dziataé w sytuacjach, gdy podamy puste nazwisko,
uzyjemy w nim nietypowych znakéw albo gdy w pole
kodu pocztowego zamiast liczb wpiszemy litery. Po-
dobnie jak w poprzednim przykladzie, tu réwniez nie
chcieliby$my tego rodzaju wrazliwosci lub czuloéci
- oczekiwaliby$my raczej niewrazliwosci i odpornosci
na bledy w danych.

Czulo$¢ mozna tez ocenia¢ nie na konkretnych,
deterministycznych przyktadach, ale probabilistycz-
nie - jako zakres niepewnosci w dziataniu algorytmu
(ogdlniej systemu lub modelu), ktory propaguje sie
od wejs¢ do wyjsé. Wyobrazmy sobie algorytm prze-
widujacy, jaka bedzie jutro pogoda - temperatura,
zachmurzenie, opady. Na wejscie tego algorytmu po-
dajemy dane historyczne oraz biezgce odczyty z roz-
nych czujnikéw meteorologicznych. Wiemy jednak,
ze te dane nie sg idealnie precyzyjne. Pytamy wiec:
jak niepewno$¢ naszej prognozy zalezy od stopnia
niepewnosci danych wejsciowych? Na ile mozemy
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sie pomyli¢ w prognozie, je$li niepewno$¢ pomiarow
wynosi 5%? Na ile nasz model pogodowy jest odpor-
ny i stabilny? Na takie pytania odpowie nam analiza
wrazliwoéci na niepewnos¢. Zwroémy uwage, ze i ta
probabilistyczna interpretacja stowa ,,czuto$¢” jest
bardzo pojemna: zamiast przewidywania pogody
na podstawie pomiaréw z czujnikéw mozemy wy-
obrazi¢ sobie przewidywanie (niepewnych) zyskow
firmy w kolejnym kwartale na podstawie (niepre-
cyzyjnie podanej) dotychczasowej sprzedazy albo
przewidywanie (niepewnych) osiagéw sportowca
na podstawie (niedoktadnych) wynikéw badania je-
go wydolnosci.

Czutos¢ ,statystyczna”

W statystyce mowi si¢ o czutosci i swoistosci — dwdch
podstawowych cechach pozwalajacych ocenia¢ jakosé
testu. Wyobrazmy sobie, ze badamy, czy dana oso-
ba choruje na borelioze. Mozemy sprawdzi¢ obec-
nos$¢ przeciwcial charakterystycznych dla tej choro-
by we krwi, jednak czy taki test zawsze je wykryje?
Powiedzmy, ze tak. Czy to oznacza, Zze mamy idealny
test? Tak by sie moglo wydawag, ale jest tu pewna pu-
tapka: to, ze wykryjemy przeciwciata w 100% przy-
padkdw, oznacza, ze jesli one sa we krwi, to zawsze
je wykryjemy. Nie powiedzielismy tu nic o sytuacji,
kiedy przeciwciat we krwi nie ma. Je$li nasz test mo-
wilby zawsze 1 bezwarunkowo ,tak, sg przeciwciata”,
to zawsze by je wykrywal, kiedy tam faktycznie sg, ale
to bylby przeciez beznadziejny test! Taki test miatby
niska swoistos¢. Czulos¢ z kolei uwzglednia nie tyl-
ko to, jak dobrze test wykrywa jedna z wielu sytuacji
(tutaj: faktyczna obecno$¢ przeciwciat), lecz takze to,
jak czesto te faktyczng sytuacje uznaje za jakg$ inng
sytuacje (tutaj: faktyczng obecno$¢ przeciwciat uznaje
za ich brak). Innymi stowy, czulos¢ testu méwi nam,
jak czesto ten test przewiduje prawdziwy, dodatni wy-
nik (czyli ma racje) w stosunku do wszystkich sytuacji,
kiedy wynik jest faktycznie dodatni (zatem wigczajac
w to réwniez sytuacje, w ktorych test sie niestety my-
li, czyli jest falszywie ujemny). W tym zastosowaniu
»czutosci” cheemy, zeby byta ona jak najwieksza, czyli
zeby bylo jak najmniej sytuacji, w ktdrych test nie wy-
krywa przeciwcial, chociaz faktycznie one sg we krwi.

W tym samym znaczeniu uzywa sie stowa ,,czu-
t0$¢” przy ocenie algorytmoéw uczenia maszynowe-
g0, ktore najczesciej ucza sie z danych pewnych pojec
(rys. 1) - np. uogolniajg pojecie nowotworu na pod-
stawie zdje¢ histopatologicznych, pojecie pieszego
na podstawie zdjec z kamery samochodowej, pojecie
okreslonego gatunku ptaka na podstawie nagran $pie-
wu, pojecie rado$ci na podstawie zdje¢ twarzy, pojecie
upadajacej firmy na podstawie danych finansowych,
pojecie zmeczonego kierowcy na podstawie jego reak-
¢ji na sytuacje drogowe, pojecie choroby Alzheimera
na podstawie licznosci i roznorodnoéci wypowiada-



nych stow i tak dalej. W kazdej z tych sytuacji jedna
z miar jakosci algorytmu predykeji jest jego czuto$é,
ktérg chcemy maksymalizowa¢. Niska czulo$¢ ma
konkretne negatywne konsekwencje, ktdre tatwo sobie
wyobrazi¢ dla kazdego z wymienionych przyktadow.

Czutos¢ w ztozonych
symulowanych srodowiskach

Obiecatem na poczatku, ze napisze o takiej czutoéci
w informatyce, ktora jest zdecydowanie blizsza tej
ludzkiej, emocjonalnej i uczuciowej niz wyzej przed-
stawiona czulo$¢ techniczna i statystyczna. Zeby
spotka¢ taka czuto$¢, musimy udad sie nieco dalej,
wychodzac poza obszar prostych systeméw informa-
tycznych.

Najpierw wyobrazmy sobie, ze ludzie poznaja dzia-
tanie mézgu ludzkiego na tyle, ze s3 w stanie prowa-
dzi¢ jego wierng symulacje. Czy w takim symulowa-
nym mozgu byloby miejsce na czutos¢? Jesli zweryfi-
kujemy, ze do zaistnienia ludzkiej czutosci wystarczy
to, co potrafimy zasymulowa¢, to odpowiedz bedzie
twierdzaca. Zmieni si¢ zatem tylko medium, w ktérym
dziala mdzg, ale jego reakcje i procesy bedg takie sa-
me lub analogiczne - mozna bedzie bez istotnej utra-
ty informacji zamapowac¢ (odzwierciedli¢) zjawiska
biochemiczne na zjawiska w tym medium, ktérego
uzyjemy do odtworzenia (zasymulowania) mézgu.

Dalej zastanéwmy sie, czy czulo$¢ jest fenomenem
ograniczonym jedynie do ludzkiego gatunku. Mysle,
ze tu odpowiedzi dostarczajg pozostate artykuly tego
numeru ,Academii”. Jesli odpowiedz jest negatywna,
to tym prosciej bedzie zasymulowa¢ czulos¢ innych
gatunkow. Kuszace jest uzaleznienie istnienia czutosci
od istnienia §wiadomosci, nie bede jednak w tym krot-
kim tekscie rozwijal tego watku, a zainteresowanych
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odesle do syntetycznego artykutu’, ktory w jednolity
sposob formalizuje rézne teorie $wiadomosci oraz po-
rusza temat jej obecnosci w symulacjach i obliczeniach
sztucznego zycia.

Wreszcie, wyobrazmy sobie skomplikowane $ro-
dowisko symulowane na komputerze (rys. 2), gdzie
istnieja pewne reguly, nazwijmy je fizycznymi - cho¢
moga by¢ zblizone do regul naszego swiata, moga tez
by¢ zupelnie inne. W takim $rodowisku moze zacho-
dzi¢ proces ewolugji, ktora doprowadzi do sponta-
nicznego powstawania twordw o rosnacej ztozono-
éci®. Moze dojs¢ do rozwoju komunikacji miedzy tymi
tworami, do wyksztalcenia si¢ sygnatéw o znaczeniach
znanych tylko tym tworom i dalej do wyksztalcenia
jezyka. Mozliwe jest réwniez powstanie emocji, uczug,
zachowan, ktore bedg wspolne dla tych twordw - i jed-
nym z nich moze by¢ czulo§¢. Ale czym ona by by-
ta? Wszakze ,,czulo$¢” to stowo z naszego stownika,
ktorego znaczenie definiujemy jako zesp6t zachowan,
ktére my, ludzie, sami temu stowu przypisaliémy. Po-
dobnie i w takim symulowanym $rodowisku moglaby
zaistnie¢ jaka$ manifestacja czulosci, niekoniecznie
identyczna z nasza, ludzka. Jesli powstanie, symulo-
wane organizmy beda wiedzialy, czym ona jest. My
z kolei bedziemy mogli uzna¢ ich pojecie czutosci
i nasze pojecie czutoéci za odpowiadajace sobie, jesli
znajdziemy wystarczajaca analogie — tak samo jak to
przeciez czynimy, moéwigc o czulosci réznych gatun-
kow ziemskich zwierzat.

! Bladek I., Komosinski M., Miazga K., Mappism: formalizing
classical and artificial life views on mind and consciousness,
»Foundations of Computing and Decision Sciences”

2019, t. 44 (1), s. 55-99, http://www.framsticks.com/files/
common/MappismConsciousness.pdf.

2Komosinski M., Zagniezdzenie, 2016,
http://www.framsticks.com/zagniezdzenie.
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Rys. 2

Przyktadowa wizualizacja
z programu Framsticks:
ztozone symulowane
$rodowisko, w ktérym
zachodzi ewolucja
sztucznego zycia
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