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Celem publikacji jest zebranie wiedzy dotyczacej Al
i pokazanie jej praktycznych zastosowan w biznesie.

Nie zawsze zdajemy sobie nawet z tego
sprawe, ze w naszej organizacji juz kilka zespotow na co dzien
pracuje z Al. Nastagpita cicha rewolucja. Poczatkowe ogromne
oczekiwania i wyobrazenia zwigzane z Al ulegaty modyfikacjom.
Na pewnych etapach inwestorzy tracili nawet nadzieje, ze idee
sztucznej inteligencji uda sie wcieli¢ w zycie. Dzisiaj nie szukamy
juz jednej inteligencji, ktéra porozmawia z nami o problemach
egzystencjalnych przy kawie, za to mamy szereg konkretnych
rozwigzah wymagajacych rozwigzan z zakresu Al, ktore
towarzyszg nam w technologiach codziennego uzytku.

Sztuczna inteligencja stata sie wszechobecna. Integruje sie
z wieloma dziedzinami ludzkiego zycia: od stawiania diagnoz
medycznych, przez marketing, social media, projekty spoteczne,
odkrywanie lekéw czy zastosowania w kancelariach prawnych
i dziatach ksiegowosci. Al przeksztatca nasza rzeczywisto$¢ —
po cichu, ale systematycznie. To, ze mamy w domu rozwigzania
GPTs, czyli general-purpose technologies, jak automatyczny
odkurzacz, mop czy zelazko rozpoznajgce materiat i samo
dobierajgce odpowiednio temperature, nie dziwi juz nikogo.
Nieco wiecej kontrowersji wzbudza zastosowanie facial
recognition, automatyczne tworzenie kontentu czy Al
zastosowany w sztuce, gdzie sam generuje obrazy dzieki GAN
(Generative Adversarial Network).



Ten dokument jest skierowany do osob, ktére chcg w skrécie zobaczyé
najbardziej aktualny ,duzy obrazek”.

Dotykamy takze zagadnien stanowczo obecnych w dyskusjach
technologow, ale dopiero ,paczkujacych” w biznesie, takich jak
Transformery, LLM (ang. Large Language Models, m.in. GPT-3,
Cohere, PaLM, Bloom) i hiper-automatyzacja, ktére w ostatnim czasie
catkowicie zrewolucjonizowaty Al. Nie ma ambicji wchodzenia
w szczegdty  technologiczne ani nie  wymaga wiedzy
programistycznej. Ma za zadanie pomoc rozezna¢ sie w aktualnej
sytuacji tak, by wzbudzi¢ uwaznos¢, gdzie na co dzien mamy kontakt
z Al Ma takze utatwi¢ zrozumienie, gdzie sami mozemy Al
zaimplementowac z korzyscig dla naszego biznesu. Przede wszystkim
jednak ma sprawi¢, ze tematyka Al zostanie odczarowana: oczywiscie,
to s3 zaawansowane technologie, trudno wyobrazalne moce
obliczeniowe i klastry danych. Natomiast nie jest to czarna magia.
Na co dzien spotykamy sie ze sztuczng inteligencja, kiedy tylko odpalamy
smartfona.

Inspiracja do powstania tego raportu byt kurs

, a takze
doswiadczenia w firmie Deviniti, ktora realizuje projekty w duchu strategii
hiper-automatyzacji zwtaszcza w obszarze przetwarzania i generowania
jezyka naturalnego ze stynnymi LLM (GPT-3, GPT-NeoX) na czele.
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Zanim dojdziemy do definicji (zwykle definicje sq problematyczne, niejednoznaczne i nie
sqg w stanie uchwyci¢ wszystkiego), anegdota =z zycia znajomego z branzy
mediéw. Jarek, bo to o nim tu mowa, regularnie testuje, czy dzwonigce do niego gtosy
z réznymi ofertami nalezqg do ludzi czy do botow. Pierwszy etap testu zaktada
postawienie pytania: ,czy jest pani botem?”. Po ostatnich zmianach w oprogramowaniu
odpowiedZz brzmi: ,nie, tylko tak dzwonie od rana po ludziach, to mdj gtos tak brzmi.
Pewnie do pana tez tak rézne osoby dzwonig. Botem nie jestem, na dowéd moge
powiedziec, ze moj rozmiar buta to 38" Jarek nie daje jednak za wygrang: ,a w jakim
kolorze nosi Pani kapelusz?” Tutaj system sie zawiesza. Bot nie ma przygotowanego
scenariusza na tak skomplikowane pytania. Zapada dtugotrwata cisza. Jarek juz wie,

Ze dzwonit do niego automat oparty o algorytmy. ’ ’

Wréémy zatem do pytania, czym jest Al. Istotg sztucznej inteligencji jest zdolnos¢ maszyn
do interpretowania danych i uczenia sie na ich podstawie po to, by moc lepiej przygotowac réznego
typu predykcje. Warto podkresli¢, ze algorytmy uczg sie w duzej mierze same: analizujg zebrane
dane, wyciggaja wnioski, testuja opcje i rekomenduja te optymalne. Z jednej strony algorytmy sa jak
gotowy przepis napisany po to, by osiagnac¢ okreslone cele. Z drugiej strony same ucza sig, rozwijaja,
ewoluujg wiasnie po to, by ten cel osiggnac jak najlepiej. Sztuczna inteligencja ma nam przede

wszystkim pomoéc w:
podejmowaniu decyzji,
przygotowywaniu predykgji,
automatyzacji tam, gdzie jest to mozliwe, sensowne i ma uzasadnienie biznesowe.
Czego potrzebujemy, by dziatania Al byly optymalne:
Danych ustrukturyzowanych albo nieustrukturyzowanych — jakos¢ danych, na ktérych
bazuje algorytm, jest ogromnie wazna. Obowigzuje tu prosta zasada: shit in, shit out.
Big data i mocy obliczeniowej. Ztozonos¢ obliczeniowa czesto rosnie wyktadniczo.
Im wiecej zmiennych masz w swojej analizie, tym wiecej danych potrzebujesz,

aby wyciagna¢ prawidtowe wnioski.
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Jesli nie mamy wystarczajacych

i jakosciowych danych albo mamy
za mate moce obliczeniowe, z gory
mozna zaktadac, ze Al nie bedzie
dziatata prawidtowo.
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Istnieje grupa problemdw nazywanych NP-trudnymi, ktérych rozwigzanie w akceptowalnym czasie X
jest niemozliwe. Algorytm musi przeglada¢ wszystkie mozliwe warianty, a ich liczba jest ogromna.

To, ze dzi$ Al nie potrafi sobie z niektérymi poradzié, nie oznacza, ze za dziesiec lat bedzie to wciaz SUPERVISED

niemozliwe. Gra w Go uwazana byfa za jeden z najtrudniejszych probleméw strategicznych i cho¢ LEARNING

oficjalnie nie jest zaliczana do problemdw NP-trudnych, to wielu ekspertow uwazato, ze Al dtugo
sobie z nig nie poradzi. Jednak w 2016 roku program AlphaGo, stworzony przez OpenAl, pokonat
jednego z najlepszych na Swiecie graczy w grze Go, co bylo waznym krokiem w rozwoju Al MACHINE
i pokazato, ze modele Al sg w stanie pokona¢ nawet najlepszych ludzkich graczy w trudnych grach
strategicznych.

LEARNING

UNSUPERVISED REINFORCEMENT
Jesli chodzi o definicje, przyjmuje sie, ze Al jest terminem najszerszym, ktore obejmuje takie LEARNING LEARNING
kategorie, jak: machine learning (uczenie maszynowe), supervised learning (nadzorowane uczenie X
maszynowe), unsupervised learning (nienadzorowane uczenie maszynowe), reinforcement learning
(uczenie maszynowe ze wzmocnieniem), a takze deep learning (gtebokie uczenie). Wzajemny uktad X
elementéw ilustruje wykres. ®) et o
X

Dla osdb gtebiej wchodzacych w temat Al, z czasem staje sie coraz bardziej oczywiste, Ze nie istnieje jedna, wszechogarniajgca definicja sztucznej inteligencji,
ale raczej szeroki zakres definicji, ktére probuja uchwyci¢, co tak naprawde ten termin oznacza. Im hasto Al staje sie popularniejsze i marketingowo chwytliwe,
tym wiecej mozna odkry¢ sposobow jego uzycia. Sensownych i bezsensownych. Nie dziwmy sie zatem, kiedy hasto Al bywa uzywane w przypadku, gdy zadnej
sztucznej inteligencji (czyli w praktyce uczacych sie samodzielnie algorytmdw) tam nie ma.






Natomiast jest to idea rozwijajaca sie juz 80 lat. Za poczatek Al uwaza
sie rok 1942 roku, kiedy Isaac Asimov, autor ksigzek science fiction,
ogtosit trzy prawa robotyki. W tamtych czasach Al kojarzyto sie przede
wszystkim z humanoidalnymi robotami, ktore beda towarzyszy¢ nam
w zyciu i prowadzi¢ z nami dyskusje filozoficzne. Zeby ochroni¢ nas
przed mozliwymi konsekwencjami zaistnienia nowej Swiadomosci,
Asimov od razu ustalit jasne zasady:

Z kolei w 1950 roku opublikowano Test Alana Turinga. Ten matematyk
byt zainteresowany zagadnieniem, jak sprawdzi¢, czy Al dziata
prawidtowo. Uznat, ze jesli rozmdéwca kierujacy sie tylko gtosem nie
rozpozna, czy ma do czynienia z cztowiekiem czy maszyng, mozemy
mowi¢ o prawdziwej sztucznej inteligencji. Zrownat zatem zdolnosci
komunikacyjne, zwigzane z mowa i porozumiewaniem sie za istote Al.
Dodajmy, ze w tych czasach to byly dyskusje stricte filozoficzne
i tworzenie science fiction, zadnego Al w praktyce jeszcze nie byto.
Koncepty rodzitly sie w glowach uczonych i pisarzy, w wiekszosci
przypadkéw mezczyzn w mocno srednim wieku.



Lata 1956-1973 uznaje sie za zlota epoke Al. Swiat naukowy zaczyna otrzymywa¢ dotacje
na realizacje pierwszych projektdw majacych urzeczywistni¢ idee z poprzedniego okresu.
W Dartmouth odbywaja sie pierwsze letnie naukowe warsztaty poswiecone Al. Miato to byc
wydarzeniem zatozycielskim sztucznej inteligencji jako dziedziny naukowej. Projekt trwat okoto
szesciu do osmiu tygodni i byt zasadniczo rozszerzong sesjg burzy mézgéw. W 1968 powstat
SHRDLU, czyli system komputerowy stuzacy do przetwarzania jezyka naturalnego, napisany
w ramach doktoratu przez Terry'ego Winograda na Massachusetts Institute of Technology.

Co potrafit SHRDLU? Byt to pierwszy Al, ktéry wykonywat konkretne zadanie. Dzieki
zainstalowanemu ramieniu ukfadat klocki oraz odpowiadat na zadawane pytania na specjalnym
monitorze. Po wydaniu komendy ,podnies czerwony klocek”, SHRDLU musiat znalez¢ do niego
droge, podnies¢ go i dopiero wtedy potwierdzat na ekranie ,0k".

1969 to rok premiery robota Shakey, a w latach 70-tych powstaty MYCIN i Prolog.
Celem systemu Mycin byto zdiagnozowanie bakteryjnej choroby krwi i zaproponowanie terapii.
MYCIN miat wprowadzony zestaw regut i baze danych utworzong przez konsylium lekarskie.
Prolog z kolei to jeden z najpopularniejszych jezykéw programowania logicznego,
do automatycznej analizy jezykdw naturalnych jako jezyk ogdlnego zastosowania.

Po okresie optymizmu i wiary w sukces Al nastgpito zatamanie. Lata 1973-1980 okresla sie
jako Al Winter. Inwestorzy zwatpili we wilozone w sztuczng inteligencje pienigdze i zwrot
z inwestycji. ,Artificial Intelligence: A General Survey”, powszechnie znany jako raport
Lighthilla, zostat opublikowany w czasopismie Artificial Intelligence w 1973 roku. Oceniat stan
badan w dziedzinie Al. Raport podat bardzo pesymistyczne prognozy, stwierdzajac, ze ,w zadnej
czesci tej dziedziny odkrycia dokonane do tej pory nie wywarty wiekszego wptywu, jaki
obiecywano”. Kolejny znaczacy cios przyszedt w 1980 rok. Zadat go filozof John Searl.
W historii zostanie zapamietany jako Argument Chinskiego Pokoju (Chinese Room Argument).
Searl udowadniat, ze nawet jesli komputer wydaje sie, ze posiada rozum, nie znaczy to, ze ma
rozum. Wykonywanie okreslonych zadan nie musi opiera¢ sie na rozumieniu ich przez
wykonawce. Przez 7 kolejnych lat w branzy Al wiato chtodem.



https://pl.wikipedia.org/wiki/Krew
https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zyk_programowania
https://pl.wikipedia.org/wiki/Programowanie_logiczne

Na szczescie w 1980 nastata ,Nowa Era Al” i nadzieja wrdcita
do branzy. To czas projektow miedzy innymi CYC
(1984), Nouvelle Al (1985) czy Deep Blue (1997). Wyjasniajac po
kolei: CYC (od ang. 'encyclopedia’) zostat zatozony i prowadzony
przez Douglasa Lenata. Sktadat sie z bazy wiedzy zawierajacej
recznie zakodowane ,zdroworozsadkowe” fakty oraz silnik
wnioskowania, ktéry pozwalat wydedukowac dalsze fakty.
Funkcjonuje do tej pory jako Al w wersji komercyjnej i oczywiscie
po kolejnych upgrade’ach. Natomiast Nouvelle (Al) to podejscie
do sztucznej inteligencji zapoczatkowane przez Rodneya
Brooksa, ktory wowczas pracowat w laboratorium sztucznej
inteligencji MIT.

Co roznito Nouvelle Al od innych podejs¢? Celem tego projektu
byto stworzenie robotéw o poziomie inteligencji podobnym do
owadow. Uwazano, ze inteligencja moze wytoni¢ sie organicznie
z prostych zachowan, gdy wchodzi w interakcje z ,,rzeczywistym
Swiatem”. To dosy¢ rewolucyjne podejscie, poniewaz dotad Al
uczyly sie na sztucznie ‘skonstruowanych, symbolicznych swiatach’
a nie w Swiecie rzeczywistym. Niezwykle ciekawym projektem
byt Deep Blue. Tak, to Al wygrato mecz szachéw z mistrzem
Kasparowem. To takze spetnione marzenie firmy [IBM
o stworzeniu superkomputera. Zwyciestwo Deep Blue zostato
uznane za kamien milowy w historii sztucznej inteligencji i byto
tematem kilku ksigzek i filmow.




Kolejnym etapem rozwoju Al byt okres nazywany jako Post-
Millennium Al, trwajacy w latach 2000-2012. Sztuczna Inteligencja
zaczeta znajdowal praktyczne i bardziej optacalne biznesowo
rozwigzania. W 2002 roku powstat odkurzacz Roomba, projekty
wojskowe, jak pomagajacy nosi¢ zotnierzom ciezary robot Big Dog,
natomiast w 2010 roku pojawita sie Siri jako asystent gtosowy. Rok
pozniej Swiat poznat Watsona, czyli sztuczng inteligencje z firmy IBM.
Potentat obiecywat, ze ich produkt przeksztatci branze i bedzie
generowac przychod dla firm. Watson zostat poczatkowo opracowany
tak, aby odpowiada¢ na pytania w znanym amerykanskim teleturnieju
.Jeopardy!”. Zdobyt nawet nagrode za pierwsze miejsce w wysokosci
1 miliona dolarow, po zwyciestwie nad ludzkimi rywalami. Nastepnie
IBM ogtosit, ze system bedzie dalej rozwijany w kierunku branzy
medycznej jako pomoc w stawianiu diagnoz. System byt uzywany jako
wsparcie np. w leczeniu raka ptuc w Memorial Sloan Kettering Cancer
Center w Nowym Jorku.

Lata 2000-2012 to tez okres, w ktorym ruszyto laboratorium badawcze
DeepMind pracujagce gtdwnie nad sieciami neuronowymi ANN (Artificial
Neural Network). DeepMind uczyto sie gra¢ w gry wideo i trafito na pierwsze
strony gazet w 2016 roku po tym, jak jego program AlphaGo pokonat
profesjonalnego gracza Lee Sedola, mistrza swiata w grze w ,Go". Ogdlniejszy
program, AlphaZero, pokonat najpotezniejsze  programy  grajace
w szachy i shogi (japonskie szachy) po kilku dniach gry przeciwko sobie.
Sukcesem skomplikowanych prac byto finalnie stworzenie komputera
nasladujgcego pamie¢ krotkotrwatg ludzkiego mozgu. DeepMind zostat
przejety przez Google w 2014 roku i rozwija sie dalej. W 2020 roku DeepMind
poczynit znaczne postepy w problemie fatdowania biatek dzieki AlphaFold,
a w bazie danych zostato opublikowanych ponad 200 milionéw
przewidywanych struktur, reprezentujacych praktycznie wszystkie znane biatka.
W 2022 roku DeepMind ogtosit, ze rozwija jezyk wizualny (VLM) o nazwie
Flamingo oraz opracowuje DeepNash, czyli wieloagentowy system uczenia
sie bez modelowania.

W jakiej epoce Al dzisiaj zyjemy po 2012 roku? Nauka nie podaje jeszcze nazwy. Postulujemy nazwe ,Al transformation” albo ,quiet explosion”.
Dodajmy, praktycznie w kazdej branzy i dziedzinie zycia. Prawo Amary moéwi, ze ludzie majag tendencje do przeceniania wptywu technologii na
krotka mete, ale nie doceniaja jej na dtuzszg mete. My juz na tej diuzszej mecie jako spoteczenstwo jestesmy.

1956-1973

The golden age of Al
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Filarem sztucznej inteligencji, jak juz wiemy, jest uczenie maszynowe
(chociaz nie jedynym, ale bardzo znaczacym). Uczenie maszynowe (ang.
machine learning, ML) to grupa algorytméw, ktére pozwalaja
komputerom uczy¢ sie na podstawie danych i poprawia¢ swoja
doktadnos¢ w czasie. Jak juz wiemy z rozdziatu ,Definicje Al" machine
learning mozemy podzieli¢ na nastepujace rodzaje:

nadzorowane (ang. supervised learning),
nienadzorowane (ang. unsupervised learning),
ze wzmochnieniem (ang. reinforcement learning),

uczenie glebokie (ang. deep learning).

Poszczegolne typy zostang szczegdtowo opisane ponizej, jednak na
uwage zastuguje przede wszystkim deep learning. Pomimo tego, ze jest
podtypem uczenia maszynowego, ze wzgledu na swojg szczegdlna
efektywnos¢ ,opuscit” rodzinne gniazdo uczenia maszynowego
i ,wyrabia” sobie wtasng droge zyciowa i nazwisko. Warto dodac, ze przy
ogromnym zapotrzebowaniu na niezbedng ilos¢ danych do uczenia.
Ta ekspansja i samodzielnos¢ deep learningu spowodowata pewng
niescistos¢ definicyjng, tzn. uczenie maszynowe utozsamiane jest
z uczeniem nadzorowanym i nienadzorowanym, natomiast uczenie
gtebokie traktowane jest osobno (mimo, ze jest podtypem/dzieckiem
uczenia maszynowego). Nie przeszkadza to rozwojowi zarowno
klasycznym metodom uczenia maszynowego, jak i gtebokiemu uczeniu.
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Uczenie takie polega na wskazaniu algorytmowi ciggu danych, np. cech
danego obiektu wraz z klasg obiektu lub wartoscig liczbowa (np. ceng).
Im wiecej takich danych, tym lepiej. Po procesie uczenia wystarczy podac
zestaw cech bez klasy obiektu lub wartosci liczbowej, a algorytm sam wybierze
kategorie (klase) obiektu lub jego wartos¢. Przewidywanie kategorii klasy
nazywamy klasyfikacja, a szacowanie wartosci — regresja.

Sprobujmy to jeszcze lepiej zobrazowad na bardzo sugestywnym przyktadzie.
Zacznijmy od klasyfikacji. Wyobrazmy sobie, ze chcemy nauczy¢ dziecko
(@ moze juz nastolatka) rozréznia¢ style muzyczne. Dziecko/nastolatek jest
wiec naszym modelem Al, ktory chcemy odpowiednio wytrenowac. Dane
wejsciowe to zbiér utwordw muzycznych przypisanych do jednej kategorii
(klasy), np. ROCK, POP BLUES itd. Czyli obiekty to utwory muzyczne,
klasy/kategorie to style muzyczne. Jak wiadomo, kazdy obiekt (tj. utwor
muzyczny) posiada atrybuty (cechy), np. dtugos¢ w sekundach, sktad zespotu
wraz z rodzajami instrumentéw, tempo, tekst itp. W zbiorze danych (dataset)
mamy ponad 25 000 piosenek ze wszystkimi atrybutami i stylem muzycznym
(czyli klasg). Poniewaz klasa jest pewna etykieta danego obiektu, taki zbidr
danych jest czesto okreslany jako etykietowany (labeled dataset). Niestety,
uczenie nadzorowane wymaga etykietowanych zbioréw danych, czyli obiektéw
opisanych przez atrybuty z przypisanymi klasami. Teraz dzielimy nasz zbiér
danych na dane treningowe i testowe, np. 80% danych (20 000 Sciezek)
postuzy nam do trenowania modelu, a 20% (5 000 Sciezek) do testowania
modelu. Drukujemy wiec nasz zestaw danych i wreczamy go dziecku do
nauczenia. Czyta ono sciezke po sciezce i analizuje, robigc sobie notatki. Szuka
wzorcow w danych, np. piosenki PUNK sg bardzo krotkie, czesto wystepuja
w nich mate sktady i rzadko natomiast instrumenty elektroniczne, tempo jest
szybkie, a w tekstach czesto wystepuje fraza NO FUTURE. Z kolei w DISCO
POLO brakuje gitar i perkusji, a syntezatory sg czesto obecne. Stowa piosenek
sg zawsze po polsku i jest w nich duzo frywolnych zwrotow wraz z czestymi
rymami. Po dwoch miesigcach nasze dziecko ukonczyto trening, ma sto stron
notatek i wyszukato wiele wzorcow. Nadszedt czas na przetestowanie modelu.

Dajemy wiec zestaw testowy (5 tys. piosenek), ukrywamy styl muzyczny,
a nasze dziecko musi przewidzie¢ odpowiedni styl muzyczny na podstawie
notatek i wzorcéw. Utwér po utworze z zestawdw testowych. Gdy skonczy,
sprawdzimy i obliczymy doktadnos¢ modelu wedtug wzoru:

doktadnos¢ = liczba poprawnych predykcji
/ liczba utworow w zbiorze testowym

Co jesli doktadnos¢ jest niezadowalajgca? Po pierwsze, moze za mato
danych? Po drugie moze dane sg stabej jakosci? Po trzecie moze hmmm...
cos jest nie tak z dzieckiem. Poniewaz nasz model przypisywat obiekt
do stylu czyli danej kategorycznej (kategorii) to mozemy nazwac
go klasyfikatorem (zgadywanie kategorii/klasy w naszym przypadku stylu
muzycznego).
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Do czego mozemy wykorzysta¢ takie uczenie nadzorowane? Do identyfikacji
spamu, analizy emocji, rozpoznania jezyka, okreslania ryzyka kredytowego,
kategoryzacji dokumentéw, okredlenia wartosci mieszkania, samochodu
(automatyczna wycena), oszacowania czy klient kupi dany produkt czy nie itp.






W przypadku uczenia bez nadzoru, w tzw. danych treningowych, mamy tylko cechy
obiektéw. Mozemy wiec jedynie ,uporzadkowad” dane, podzieli¢ je na grupy
podobnych obiektéw (klasteryzacja, analiza skupieh — clustering) lub zmniejszy¢ ich
wymiary (redukcja wymiaréw, dimension reduction), czyli dokonac¢ selekgji cech pod
katem dalszego uczenia maszynowego, tatwiejszej wizualizacji lub zmniejszenia
wykorzystania zasobéw komputera (np. pamieci RAM).

Jak w praktyce wyglada na przyktad analiza skupien (clustering)? Znéw wréémy
do naszego przyktadu muzycznego i naszego nastoletniego geniusza. Otéz teraz
wyobrazmy sobie, ze utwory muzyczne posiadaja opisy/cechy tj. np. dtugosc
w sekundach, sktad zespotu wraz z rodzajami instrumentow, tempo, tekst, ale nic nie
wiemy o stylu muzycznym. Dlatego niech nasz dzieciak przejrzy wszystko i podzieli
na X grup (np. dziesiec) sktadajacych sie z podobnych utworéw. Nie pokazalismy mu
przyktadowych grup, nie powiedzieliémy na czym polega doktadnie podobienstwo,
po prostu uczenie bez nadzoru — kombinuj. No i maty geniusz biedny siedzi
i probuje, a moze oddzielng grupe zrobie utwory szybkie z wokalistka spiewajaca po
polsku. Hmmm... stabo tylko 20 utwordw, a w innych grupach po tysigce. Zatem
moze inaczej i grupowanie zaczyna sie od poczatku, tak dtugo, az wynik bedzie
zadawalajacy. SRR
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Zapewne u wielu niedowiarkdéw zaczyna pojawiac sie pytanie, a po co nam
grupy (skupiska) utworéw muzycznych, zwierzat, ludzi, klientow, skoro sa
nienazwane? Jednak czy wszystko musimy nazywac? Wyobrazmy sobie, ze do
algorytmu przekazujemy np. zachowania zakupowe okreslonych uzytkownikow,
np. informacje o tym, jakie produkty kupuja, a jakie tylko przegladaja. Algorytm
automatycznie dzieli uzytkownikéw na podana liczbe grup na podstawie ich
podobienstwa. Pamietajmy, ze np. podobni klienci zachowuja sie podobnie,
maja podobne potrzeby zatem czy potrzebujemy ich nazwaé czy wystarczy
prosta statystyka wyciagna¢ z grupy najczesciej kupowane produkty
i zarekomendowac reszcie grupy. Dzieki klastrowaniu/grupowaniu mozna
bardzo szybko stworzyc spersonalizowane biuletyny, rankingi i wyglad
strony gtownej bez potrzeby nazywania danej grupy.
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Reinforcement Learning (RL) znalazto zastosowanie gtdwnie w przemysle

(robotyka), motoryzacji (samochody autonomiczne), domach maklerskich oraz

w tzw. GameDev (branza gier komputerowych), czyli wszedzie tam, gdzie X
uczenie decyzyjne odbywa sie metoda préb i btedow. No i przede wszystkim, O
miedzy innymi, rowniez w ChatGTP.

Jest to jeden z najmniej popularnych typow uczenia maszynowego, a jego X
dziatanie najbardziej rozni sie od standardowych algorytmow z rodziny
maszynowych procesow uczenia. Po pierwsze, brakuje w nim danych
treningowych. Pojawiajg sie tu jednak nowe terminy tj. Srodowisko
(environment), z ktorego algorytm moze automatycznie zbiera¢ dane. Dane te
sg przekazywane do bufora i stuza do trenowania agentéw. Gtéwnym celem
agenta jest nauczenie sig jak najlepiej wspotdziatac ze srodowiskiem.
AGENT SRODOWISKO

>

o~
AKCJE
Q
/& POLITYKI NAGRODY

S

Moze uda nam sie tez wyjasni¢ te zasade na przykladzie dziecka i gry
komputerowej. Wyobrazmy sobie wiec, ze kupiliSmy prosta gre strategiczna,
w ktorej budujemy i rozwijamy miasta. Oczywiscie moglismy doktadnie
przeczytac instrukcje, ale moze jednak metoda prob i bteddédw nauczymy sie
zasad gry. Nasze dziecko bedzie wiec, zgodnie z nomenklaturg RL — agentem,
podczas gdy gra — srodowiskiem. W poczatkowej fazie zbierania danych nasz
agent rozegra kilka tur w grze, bardzo czesto opartych na losowych
dziataniach. Tu cos zbuduje lub zburzy, tam podniesie podatki. Jesli w danej

akgcji otrzyma nagrode (przybedzie punktéw lub troche monet), to skrupulatnie (% E

'@

odnotowuje to w notatkach (tzw. polityka) wraz ze stanem srodowiska (gry). e

Oczywiscie tych tur (rozgrywek) nasz agent musi troche pogra¢, dodatkowo

czasem musi dobrze przeanalizowal sciage (polityke), czy np. nie warto

pomina¢ kilku matych nagréd, aby zebra¢ jedna i porzadng (akcje X

dtugoterminowe). W praktyce wiec do tych proceséw uczenia sie (analizy

obserwacji) czy sposobéw kolekcjonowania danych, stosuje sie inne algorytmy

ML (np. sieci neuronowe). O






Deep learning (gtebokie uczenie) to podtyp uczenia maszynowego, ktory jest intensywnie rozwijany. Trzeba przyznaé, z bardzo dobrymi wynikami.
W tym rodzaju uczenia mozna dostrzec istotne podobienstwa do tradycyjnych metod uczenia maszynowego, np. w obszarze wysokopoziomowych
zasad dziatania (takich jak proces szkolenia/uczenia). Istniejg jednak réwniez istotne réznice, takie jak wymog duzych zbiordw danych i ditugi czas
uczenia bez koniecznosci recznej ekstrakgji cech.

Nazwa grupy algorytmow, czyli gtebokie uczenie (deep learning), pochodzi od wykorzystania struktur sztucznych sieci neuronowych, ktére moga
sktadac sie z wielu warstw (wejsciowej, ukrytej i wyjsciowej), przez co proces uczenia sprawia charakter bardzo gtebokiego. Nalezy wspomnie¢, ze nie
kazde uzycie sieci neuronowej jest juz gtebokim uczeniem, a wszystko zalezy od liczby zastosowanych warstw. Tak wiec, pomimo funkcjonalnego
podobienstwa do nadzorowanego lub nienadzorowanego (klasycznego) uczenia maszynowego, podstawowa réznica polega na tym, ze deep learning
musi wykorzystywac sieci neuronowe z odpowiednia liczbg warstw (min. 3).

1980S-ERA NEURAL NETWORK DEEP LEARNING NEURAL NETWORK
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Wréémy jeszcze raz do naszego muzycznego przypadku i nadzorowanego
(klasycznego) uczenia. Na wejsciu nasz geniusz miat piosenki , opisane” za
pomoca cech np. instrumentarium, tekst, dtugosc¢ piosenki, tempo, czyli
kto$ (i nie byt to algorytm ML tylko fizyczna osoba) musiat nie tylko
przypisaC style do piosenek, ale rowniez okreslic te cechy. Natomiast
w deep learningu mamy o wiele wiecej mozliwosci. Wiec czy nie wystarczy
po prostu zagra¢ danag piosenke i pozwoli¢ naszemu dziecku postuchac,
aby dowiedziato sie jak piosenka brzmi w aranzacji na dwie gitary, bas,
perkusje? Z drugiej strony, jak brzmig piosenki dodatkowo na przyktad
z sekcja deta? Po 19 234 przestuchaniu na pewno nauczy sie rozpoznawac
pewne wzorce w brzmieniu utworu.

dilugo$¢ w sekundach
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Zatem automatyczna ekstrakcja cech w przypadku deep learningu jest juz obecna,
wiec najczesciej jako dane wejsciowe dla algorytmdédw mamy obrazy, diwiek,
wideo, dtugie teksty itp. Natomiast sam proces wysokopoziomowo przypomina
klasyczne uczenie maszynowe. Przyktadowo, proces klasyfikacji naszych utworow
wyglada tak samo, tylko na wejsciu nie sg to np. pliki tekstowe z opisem piosenki,
a sama piosenka.
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Zanim jednak wyniknie wniosek, ze klasyczne algorytmy uczenia nadzorowanego
niewiele réznig sie od deep learningu, przyjrzyjmy sie pojeciu tzw. architektury.
Wiemy, ze aby model nalezat do rodziny gtebokiego uczenia, musi zawierac sie¢
neuronowq z co najmniej trzema warstwami. Co nam jednak szkodzi uzy¢ nie
tylko zestawu wiekszej ilosci warstw, ale takze kilku réznych sieci? Albo np. obok
sieci neuronowej uzy¢ innego bytu jak algorytmu, nasladujgcego proces
poznawczy organizmu ludzkiego?
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Rozwdj Internetu oraz wyposazenie kazdego telefonu w wysokiej jakosci aparat
fotograficzny lub kamere spowodowat, ze spoteczenstwo masowo kreci filmy,
robi zdjecia sobie, rodzinie, znajomym. Nawet jedzenie i paragony staty sie
ulubionym tematem zdjec. Juz w 2013 roku uzytkownicy zamieszczali
w sieci 500 milionéw zdje¢ dziennie. Az sie prosito, by zaczaé przetwarzac
te obrazy algorytmami uczenia gtebokiego. Segregacja (klasyfikacja),
wykrywanie emocji (np. usmiechow) czy znajomych twarzy, wyszukiwanie
wizualne (np. powiedz mi algorytmem, co ma na sobie celebryta) to problemy,
z ktérymi szybko poradzito sobie gtebokie uczenie za pomoca np.
konwolucyjnych sieci neuronowych. Uzytkownicy chcieli jednak czego$ wiecej,
np. jak bede wygladat za 30 lat albo umieszczenia zdjecia danej osoby we
fragmencie przebojowego filmu. Z drugiej strony naukowcy mieli dostep do
ogromnych zasobdéw zdje¢, na bazie ktérych mozna byto nauczy¢ modele,
ktore nie tylko swietnie radza sobie z klasyfikacja czy identyfikacja obiektow,
ale s tez kreatywne i wygeneruja ze zdjecia co tylko chcemy.

W 2014 roku, podczas $wietowania doktoratu w montrealskim barze, grupa
przyjaciot poprosita naukowca lana Goodfellow'a o dyskusje problemu braku
wyobrazni w algorytmach Al. Goodfellow, przy kuflu piwa, zaproponowat
prosta koncepcje pofaczenia dwodch sieci neuronowych, ktére konkurujg ze
soba (w formie gry), tzn. jedna z nich — kreator generuje np. fotorealistyczne
obrazy, a druga - dyskryminator prébuje rozpoznaé, czy obraz wyglada juz
prawdziwie, czy dalej ,zalatuje” sztucznosciag. Oba modele poprawiaja swoje
umiejetnosci podczas procesu uczenia sie. Generator generuje coraz lepsze
obrazki, a dyskryminator coraz lepiej rozréznia obrazy fatszywe od
prawdziwych. Podobno wiekszos¢ uczestnikdbw byta sceptyczna, ale lan nie
poddat sie i z dnia na dzieh wdrozyt rozwigzanie, nazywajac je generatywnymi
sieciami wspotzawodniczacymi (GAN).

Dzieki GAN-om lan Goofellow stat sie legenda Al i trafit do pracy w Google
(obecnie pracuje w Apple). Z kolei sieci generatywne z jednej strony staty sie
»Silnikiem” imponujacych aplikacji generujacych np. twarze nieistniejacych
osob, wyglad ludzi w przysztosci czy obrazy w danym stylu malarskim itp.
To nie koniec zastosowan sieci wspotzawodniczacych, gdyz znalazty one swoje
miejsce np. w medycynie. Dzieki nim mozna np. realistycznie ,rozmnazac”
zdjecie rentgenowskie i na nich trenowac/testowac inne algorytmy, np. do
diagnozowania chorob.

Real Image Samples Update

( ' ) L]

— Real/Fake

Discriminator

Random
Seed
Generator

—

Update

Architektura GAN

Istnieje jednak ciemna strona architektury GAN przy generowaniu takich
fotorealistycznych, a jednoczes$nie nieistniejacych obrazéw tj. deep fake. Nie
trzeba nikomu ttumaczyé, ze np. kompromitujace, a jednoczesnie fatszywe
wideo moze zmieni¢ wynik wyborow, pozbawié¢ kogo$ pracy lub niestusznie
oskarzyc.
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Wiekszos¢ informacji i wiedzy przechowywana jest w tekstach (ksigzki,
strony internetowe). Dodatkowo coraz wiecej tekstow powstaje kazdego
dnia podczas komunikacji interpersonalnej (maile, SMS-y, czaty).
Potrzebujemy coraz wydajniejszych algorytméw/modeli do przetwarzania
i generowania jezyka naturalnego. Jak wiemy tekst skfada sie ze zdan,
a te zdania sktadaja sie ze stéw o odpowiedniej kolejnosci, ktdre czesto
maja znaczenie (sekwencje). No i tu zaczyna sie problem, bo wszelkie
klasyczne algorytmy uczenia maszynowego przetwarzajace wiasnie jezyk
naturalny nie traktowaty sekwencji jako catosci, a bardziej zmieniaty tekst
na liste stéw z odpowiednimi wagami. Czasem ,zapominajac” o kontekscie,
sekwengji i innych istotnych elementach.

Sieci neuronowe typu RNN (rekurencyjne) zaczety obstugiwa¢ dane
sekwencyjne (teksty), analizujac np. stowo po stowie. Jakos¢ przetwarzania
rosta, jednak do rewolugji byto jeszcze troche daleko. W 2017 roku zespot
Google Brain stworzyt koncepcje transformerow i opisat ja w dokumencie
,Attention Is All You Need”.

Naukowcy gtéwnie skupili sie na mechanizmie uwagi, a doktadniej ,.samo-
uwagi” (self-attention) wzorowanej na uwadze w procesach poznawczych
i mocno wspierajacym ja kontekscie. Dzieki tej pracy naukowej powstata
architektura transformerow, ktéra ,szturmem” wdarta sie do laboratoriow
BigTech i namieszata poczatkowo w NLP, a obecnie w niemal kazdej
dziedzinie przetwarzania danych.

Technicznie sg to dalej modele korzystajagce z dobrodziejstwa gtebokiego
uczenia, ale ulepszone kilkoma dodatkami. Najwazniejszym elementem jest
.self-attention”, do tego traktowanie sekwencji jako catosci oraz szereg
technik juz dobrze znanych z przetwarzania jezyka naturalnego, takie jak
~word embedding” (osadzanie stéw) czy tez ,positional encoding” (czyli
znaczenie pozycji stowa w zdaniu).
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https://neptune.ai/blog/word-embeddings-guide

Jak grzyby po deszczu zaczety powsta¢ modele oparte na architekturze
transformera tj.: BERT, T5, GPT itp. Najbardziej znanym przedstawicielem
takich architektur jest GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3)
organizacji OpenAl. Organizacja OpenAl zatozona przez Elona Muska,
a obecnie mocno wspierana przez Microsoft pracowata przez 12 miesiecy
modelem GPT-3. Przy pracach zatrudnionych byto ponad 30 naukowcéw
z catego $wiata, niektére z pierwszych wersji ,trojki” miaty ponad 175
miliardow parametrow. Do treningu uzyto ogromnych ilosci tekstu
z roznych zrédet (ksigzki, strony internetowe). llos¢ byta tak duza, ze np.
Wikipedia stanowita tylko 3% catego zbioru.

GTP-3 stuzy gtdbwnie do generowania tekstu na podstawie kilku
pierwszych stow. Potrafi to zrobi¢ w taki sposéb, ze trudno odroznic, czy
tekst stworzyt cztowiek, czy maszyna. Dodatkowo mozemy zazyczyc
sobie, w jakim stylu ma go wygenerowa¢, na przyktad urzedowym czy
szekspirowskim. Ale to nie koniec, bo transformator ten jest bardzo
wszechstronny i moze rowniez: ttumaczyc¢ tekst na inne jezyki, sprawdzac
i poprawiac styl oraz gramatyke, wycigga¢ dane z tekstu, generowac
pytania do wywiadu, odpowiadac na pytania, wymyslac¢ hasta reklamowe
np. na podstawie parametréw produktu.
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https://beta.openai.com/

Transformatory maja jeszcze jedna ciekawa ceche, poniewaz mozna je ,dostroi¢” do konkretnych zadan, o ile dane wejsciowe i wyjsciowe sa
zachowane w sekwencji i mamy wystarczajgco duzo danych do treningu. Tak wiec zespdt na podstawie wynikow prac nad GPT-3 stworzyt
model CODEX do automatycznego generowania kodu zrédtowego programoéw lub DALL-E czyli generowanie obrazéw z tekstu.

Obraz wygenerowany przez transformer Obraz wygenerowany przez transformer Obraz wygenerowany przez transformer DALL-E
DALL-E na podstawie tekstu ,,An astronaut DALL-E na podstawie tekstu ,An astronaut na podstawie tekstu ,An astronaut riding a horse
riding a horse as pencil style” riding a horse in a photorealistic style” in a the style of Andy Warhol”

Konczac podrozdziat o transformatach, warto wspomnieé, ze Google w 2019 roku wdrozylo do swojej wyszukiwarki transformer BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers), ktory nieco zamieszat w branzy SEO. W efekcie jednak dat internautom naprawde swietne narzedzie do
wyszukiwania informacji w odpowiednim kontekscie. W 2023 roku bedziemy swiadkami zacietej rywalizacji pomiedzy opartymi o Al BARDem Google’a a
BINGIEM tworzonym przez Microsoft. Alphabet oglosit plany dodania swojego najnowszego chatbota Al, LaMDA, do wyszukiwarki Google. Microsoft
szybko odpowiedziat Google, mowiac, ze wlaczy chatbota ChatGPT do swojej wyszukiwarki Bing. Ten wyscig zmieni oblicze searcha.
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W poprzednim rozdziale poznalismy wybrane techniki, ktore
specjalizuja sie w pewnych typach danych, np. konwolucyjne
sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Network),
Swietnie sprawdzajagce sie w zadaniach zwigzanych
z przetwarzaniem obrazéw, GAN w generowaniu obrazow,
a transformatory m.in. szeroko rozumianym przetwarzaniu
tekstéw (naturalnych, ale takze kodu zrédtowego). Czasami
ta specjalizacja byta tak silna, ze pojawily sie nowe
dziedziny lub domeny naukowe taczace tradycyjne
podejscie do danych problemow i sztuczna inteligencje.
Najlepszym  przyktadem  jest przetwarzanie jezyka
naturalnego (NLP), czyli interdyscyplinarna dziedzina t3czaca
lingwistyke i sztuczng inteligencje (od metod symbolicznych
po uczenie maszynowe). Przyjrzyjmy sie wiec szczegétowo
tym najpopularniejszym domenom Al wraz z ich
zastosowaniem w biznesie.







Jest to nurt w przetwarzaniu informacji faczacy wiedze
naukowa z zakresu matematyki, statystyki, sztucznej
inteligencji z umiejetnosciami programistycznymi w celu
wydobywania z danych zaréwno ustrukturyzowanych, jak
i nieustrukturyzowanych wzorcéw, prawidtowosci, wnioskow.
Data science jest bardzo mocno powigzane z eksploracja
danych (ang. data mining), uczeniem maszynowym
(ang. machine learning) i analiza duzych zbiorow danych
(ang. big data). Dziedzina na tyle istotna w biznesie, ze na
rynku pojawia sie nowe stanowisko pracy data scientist
okrzykniete jednym z topowych zawodow przysztosci.
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http://dslab.wne.uw.edu.pl/poznaj-data-science/




Natural Language Processing (NLP), jak juz wspomnielismy,
interdyscyplinarna  dziedzina t3czaca lingwistyke i sztuczna
inteligencje. Bardzo szeroki zakres narzedzi, tj. od technik
symbolicznych, statystycznych do tzw. neuronowych (neural NLP) oraz
bardzo szeroki zestaw probleméw realizowanych przez NLP. Jakie na
przyktad?

Niskopoziomowa analiza taka jak:

analiza morfologiczna
— czyli struktura stéw, rozpoznawanie czesci mowy danego
stowa, wskazywanie formy podstawowej lub rdzenia, itp.,

analiza semantyczna

— wydobywanie informacji z tekstu, np. wykrywanie

tzw. bytéw nazwanych (ang. named-entity recognition, NER),
zwalczanie wieloznacznosci w zaleznosci od kontekstu, itd.,

I uwierzcie — wiele innych analiz na poziomie stowa
czy tez zdania.

X

In fact, the market has the three caroma. | most influential names of the retail and tech space - lAllbaba‘ ore ||,
,and | Tencent rerson | (collectively touted as ), and is betting big in the global Al e || in retail
industry space . The  three caromaL  giants which are claimed to have a cut-throat competition with the [US. 5" (in terms of
resources and capital) are positioning themselves to become the ‘future 'Al rerson | platforms’. The trio is also expanding in other
countries and investing heavily in the 'U.S. mv. based [Al o | startups to leverage the power of ‘AI mlb .

Backed by such powerful initiatives and presence of these conglomerates, the market in APAC Al is forecast to be the fastest-

growing one caromaL |, with an anticipated CAGR eerson = of 45% reercent | over .

To further elaborate on the geographical trends, :Nbrth America ‘wiwcif] has procured 'more than 50% rercent = of the global share
in and has been leading the regional landscape of [Al [oee | in the retail market. The "U.S\. iaj has a significant
credit in the regional trends with 'over 65% rercent | of investments (including M&As, private equity, and venture capital) in

artificial intelligence technology. Additionally, the region is a huge hub for startups in tandem with the presence of tech titans,
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https://www.spotdraft.com/engineering-blog/using-named-entity-recognition-to-extract-legal-information-from-contracts
https://www.spotdraft.com/engineering-blog/using-named-entity-recognition-to-extract-legal-information-from-contracts

Kolejny obszar to zadania wysokiego poziomu (w ktérych idealnie

sprawdzaja sie m.in. transformery):
podsumowanie tekstu (ang. automatic summarization)
generowanie jezyka naturalnego (ang. natural-language
generation, NLG) — np. tworzenie tekstu w jezyku naturalnym
na podstawie pol/atrybutow z bazy danych lub plikdw,
rozumienie jezyka naturalnego (ang. natural-language
understanding, NLU) — proces odwrotny do NLG tj. zamiana
naturalnego tekstu na reprezentacje bardziej formalnga, czyli
rozumienie znaczenia tekstu, rozpoznanie kontekstu. Proces NLG
i NLU jest niezbedny do prowadzenia komunikacji cztowiek-
maszyna. Zatem chatboty, voiceboty bez nich nie beda w stanie
.pociagnac” rozmowy z klientem czy tez uzytkownikiem;
odpowiadanie na pytania (ang. question answering).

Lista wysokopoziomowych zadan NLP lub ich zastosowan w komunikadgji,
przetwarzaniu tekstu jest naprawde ogromna i powyzej wymienione
zostaty jedynie najczestsze zastosowania. Dodatkowo, techniki z innych
dziedzin Al, takie jak OCR (optical character recognition) czy text-to-
speech — konwersja tekstu na mowe, rowniez wpisuja sie w ten obszar.

Techniki OCR (ang. ang. optical character recognition,
optyczne rozpoznawanie znakéw) stuza do ekstrakgji
tekstéw z plikéw graficznych. W procesie tym najczesciej
wykorzystywane s3a znane juz sieci neuronowe, ktore
potrafig wyodrebnic z obrazu blok tekstu, stowo,
pojedynczy znak i przypisa¢ do odpowiedniej klasy
(rozpoznad).

X

Mild Splendour of the various-vested Night!
Mother of wildly-working visions! haill
I watch thy gliding, while with watery light
Thy weak eye glimmers through a fleecy veil;
And when thou lovest thy pale orb to shroud
Behind the gather’d blackness lost on high;
And when thou dartest from the wind-rent cloud
Thy placid lightning o’er the awaken’d sky.


https://cognitiv.sg/multilingual-ocr/

Osoby zainteresowane zagadnieniem wysokopoziomowego przetwarzania

i generowania tekstu zapraszamy do wyprobowania narzedzi ze ,stajni” OpenAl:

Wymagaja one karty kredytowej, ale przy pojedynczych zabawach rachunek nie

przekroczy kilkudziesieciu centow.
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https://beta.openai.com/examples




Widzenie komputerowe (computer vision) to
interdyscyplinarna dziedzina nauki, ktéra zajmuje
sie ,rozumieniem” obrazéw cyfrowych (w tym
wideo), czyli identyfikacja obiektéw na zdjeciu,
klasyfikacja samego zdjecia, modelowaniem 3D,
analiza ruchu obiektéw etc. Zatem obszar ten
obejmuje wszystkie zadania realizowane przez
narzad wzroku cztowieka i zwigzane z nim
elementy uktadu nerwowego. Obejmuje nie tylko
algorytmy zajmujace sie stricte analizg cyfrowa,
ale takze ,przezbrojenie” urzadzen rejestrujgcych
obraz (np. kamer przemystowych, okularow
rozszerzonej rzeczywistosci) oraz przygotowanie
obrazéw do analizy, czyli skalowanie, kadrowanie,
przeksztatcanie, wyostrzanie itp. Pod wzgledem
technik i architektur prym wiedzie gtebokie
uczenie z wykorzystaniem konwencjonalnych
sieci neuronowych (CNN), rekurencyjnych sieci
neuronowych (RNN), architektury GAN oraz
modeli dyfuzyjnych.
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https://medium.com/@chhabradiksha12/fundamentals-of-object-detection-e993b0761ada
https://medium.com/@chhabradiksha12/fundamentals-of-object-detection-e993b0761ada

Widzenie komputerowe to
dziedzina bardzo wazna z jednej
strony dzieki wszechobecnym
aparatom i kamerom

w smartfonach, a takze rosngcym
trendom rozszerzonej
rzeczywistosci i nadchodzacemu
meta-swiatowi (metaverse).

Classification Classification  gpiect Detection Instance
+ Localization

Segmentation

Cat Cat, Dog Cat, Dog

~ — —— —

Single object Multiple objects

Roznica pomiedzy gtownymi zadaniami CV tj. klasyfikacja obrazu, detekcja obiektu i segmentacja instancji

Zrédto: https://blog.superannotate.com/image-segmentation-for-machine-learning/
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https://blog.superannotate.com/image-segmentation-for-machine-learning/




Rozpoznawanie mowy (speech recognition) to (bardzo)
interdyscyplinarna dziedzina informatyki, ktéra taczy
w sobie lingwistyke (jezykoznawstwo), przetwarzanie jezyka
naturalnego (NLP), uczenie maszynowe (zwtaszcza gtebokie)
oraz elementy automatyki i elektroniki.

Gtéwnym celem jest rozpoznanie i przettumaczenie jezyka
moéwionego na tekst. Dziedzina, ktéra powstata wraz
z narodzinami i rozbudowa sieci telefonicznych (w tym tej
stacjonarnej). Zapotrzebowanie na rozwigzania z tej dziedziny
rosnie geometrycznie dzieki np. nowym wynalazkom takim jak
smart home, inteligentne gtosniki (Amazon Echo, Google
Home), asystenci gtosowi w samochodach czy tez
potrzebom w nowoczesnych dziatach sprzedazy (voice
bot).
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https://www.vivint.com/resources/article/google-home-voice-control-your-home




Pierwsze roboty przemystowe zostaly uruchomione
w fabryce General Motors w Trenton w stanie New Jersey juz
w 1961 roku! Od tego czasu obszar ten mocno sie rozwija
i trudno sobie wyobrazi¢ jakakolwiek linie montazowg bez
robota przegubowego.

Jednak rozwdj sztucznej inteligencji (zwtaszcza gtebokiego
uczenia, wizji komputerowej i uczenia maszynowego ze
wzmocnieniem) oraz jej zastosowanie w robotyce sprawity,
ze roboty moga lepiej przetwarza¢ informacje z czujnikow
wizyjnych i idealnie rozumie¢ zmieniajaca sie scenerie oraz
wykrywac i klasyfikowac¢ obiekty.

Dlatego dzis dzieki Al mozemy spotkac¢ roboty nie tylko na
monotonnych liniach  produkcyjnych, gdzie wykonuja
powtarzalne zadania, ale w sadach zbierajace owoce,
sortujace plony, gotujace i podajace gotowe positki czy
sprzatajace nasze mieszkanie.
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https://www.snowdropsolution.com/machine-learning/how-ai-and-machine-learning-can-help-to-improve-global-agriculture/
https://www.snowdropsolution.com/machine-learning/how-ai-and-machine-learning-can-help-to-improve-global-agriculture/
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