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Klaster (ang. cluster)

to grupa potfaczonych ze sobg komputeréw lub weztdw, ktére wspdtpracujg w celu realizacji wspolnych
zadan, takich jak przetwarzanie danych, wykonywanie obliczen lub hostowanie aplikacji.

Komputery w klastrze sg czesto traktowane jako pojedynczy system, co zwieksza ich wydajnosg,

niezawodnosc i skalowalnosé

\/
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Replikacja

Replikacja

to proces tworzenia i utrzymywania wielu kopii tych samych danych lub
zasobow w réznych lokalizacjach, aby zapewnic¢ ich dostepnos¢, niezawodnosC i
odpornosc¢ na awarie.

Replikacja jest kluczowym mechanizmem w systemach rozproszonych, bazach
danych oraz systemach przechowywania danych.

Zalety: Wady:

ewysoka dostepnos¢ (odczyt eobnizona wydajnos¢ zapisu
z jednego z kilku serweréw) (zapis na wielu serwerach)

eniezawodnos¢ (roztozenie
danych na kilka serwerow)
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Proxy

Internet
to posrednik miedzy klientem (np. przegladarka internetowg) a
docelowym serwerem, ktory przekazuje zgdania i odpowiedzi
miedzy tymi stronami.

O
]
(i

Proxy moze dziatac jako serwer posredniczacy, ukrywajac

bezposredni kontakt miedzy klientem a serwerem docelowym,

zapewniajgc rozne korzysci, takie jak zwiekszenie

bezpieczenstwa, poprawa wydajnosci czy filtrowanie ruchu. Proxy

CE s §

fil—

\
v
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Typy proxy

Proxy HTTP/HTTPS

 Przekazuje zapytania protokotu HTTP(S), stosowane gtéwnie w
przegladarkach internetowych.

Proxy SOCKS

* Dziata na nizszym poziomie, obstugujgc rézne protokoty (np. FTP, torrent).

Reverse Proxy

» Stosowany przed serwerami w celu rownowazenia obcigzenia, buforowania
tresci lub zwiekszenia bezpieczenstwa.

Forward Proxy

e Dziata po stronie klienta, przekazujac jego zapytania do internetu

Kluczowe funkcje

Anonimizacja:

Ukrywanie adresu IP uzytkownika,
zapewniajac wiekszg prywatnos¢
W Sieci.

Filtracja Bezpieczenstwo:

Blokowanie okreslonych tresci lub Ochrona przed atakami z sieci
adreséw URL, zgodnie z poprzez kontrolowanie i
ustalonymi zasadami (np. w filtrowanie ruchu.
organizacjach).

Przekierowanie ruchu

Umozliwienie dostepu do zasobdw,
ktére w normalnych warunkach sg

niedostepne (np. w przypadku
blokad regionalnych).
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Aktualnie sztuczna inteligencja to nie Magia,
to generowanie roznych kombinacji z tego co juz znamy.

N
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Nosniki i pozyskanie informacji

Szacunkowa wielkos¢é

Okres Nosniki informacji Metoda pozyskania informacji
zachowanych danych
Prehistoria Pa”,“"?c pllem|e.r’ma, Pytania do rodziny lub wodza plemienia Kilka gigabajtéw (GB)
Sciany jaskin

’Starozytnoéé Gliniane tabliczki, papirus Konsultacje z uczonymi lub kaptanami Dziesiatki gigabajtow (GB)
Sredniowiecze Pergamin, skora Manualne przegladanie skryptoriow w klasztorach Setki gigabajtéw (GB)
Nowozytnos¢ Ksigzki (papier) Korzystanie z drukowanych katalogow bibliotecznych Dziesigtki terabajtow (TB)
XIX wiek Gazety (papier) Klubo kawiarnie jako miejsca spotkan i dyskusiji Setki terabajtow (TB)

intelektualistow
Film i nagrania,

PSS NeSIl Epers \-/r\?lzvzvlljzli?/vlar:‘iglcz)é omoc3y internetowych wyszukiwarek Kilka petabajtow (PB)
Strony WWW y pomoca yeh wy

SocialMedia, BigDate,

Chmura Wyszukiwanie za pomocg sztucznej inteligencji Setki zettabajtéw (ZB)

XXI wiek
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I Wielkos¢ danych na swiecie

Typy danych

Buckup
2,0%
Dane nienadzorowane
4,0%

Chmura

2,7%
e-commerce
5,1%
Komunikatory
5,4%

Internet rzeczy (loT)
15,0%

Multimedia (wideo, z...

93,2%

Wielko$é danych w latach na Swiecie

200

Media spotecznosai...
181 12,7%

150
147

Na osobe

100 2022* 12 TB
2023* 15TB

2024% 18 TB

2025* 23 TB

Dane (Zettabajt)

S0

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018" 2019* 2020* 2021* 2022* 2023* 2024" 2025

Rok
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I lle potrzeba danych aby zrozumiec¢ informacje?

Dla obrazu wystarczy ~20% danych

0.0% punktow (10)
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—200
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—400 A

-500 A

T T T T
200 300 400 500

0.91% punktéw (4 000)

—100
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—600

—700

0.01% punktéw (50)

—100

—200 A

—300 A

—400 -
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—700

T T
200 400

1.81% punktéw (8 000)

T
600

—100

—-200 4 -

—300 A

—400 -

=500 A

—600

—700

0.11% punktéw (500)

—100 A

1

-200

-300

—400

1

-500

1

1

—600

—700 A

0

T
200 400

T
600

18.12% punktow (80 000)
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—700 A

M, .

.
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‘l
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0 200 400 600
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I lle potrzeba danych aby zrozumiec¢ informacje?

Dla tekstu potrzeba ~90% danych

58% znakdw

_0__ 6] no_g 1 orac_jny_w _s_tih
_ka__h_n_z c_ mienil ajob_z eko omcz yn_ ca_ms i . uwpye
aw___ tieapet _datln_ i osodr_ej _ p ciiza gdz__ _a, po
k_nik cjei_ r_tn.W glosi k jerz_ net od ¥

In__n_uwro rodu n ¢ to rzy is an_ g wdr i nu
o snych ___hol i . W_ymk_ eks ie i totn_ jest z_ z mi_nie, w
_aki__posob_IT j n__zros_ __p aczy__ __ __ _Owne_e_ani_y
Bg Wy u.

78% znakdw
Rozw_j £t n lo i i fomac_jn_chw _t tnic__ ekadach_zna_z_c_
zm enit  j braz e o _mic_ny n_ caly sSwiecie. T wpilyne y
n__w_zystk_e aspekty_zia alno_ci gos_odar___j, _ p_odukc ar_gd_ania, po
kom nik ¢j i ma ketin . W zczeg lno ci, kraje r z i iet o no ow ¥ nac ne
wzro t  dukty nosci, ktd e cze o prz_pisywa e sg  r Za iu o o esnych
te_ 1o i. _ tym konteks___ i to_e jest  ozu__ ni_, w ja__ _ 0o 6b IT

wptyw ja n_ _zrost ospodarc y _ jakie sg g dwne mec_an_ my fe p_w_.

98% znakdw
Rozwd] techn_logii in_o__ac_n__h w ostatnich dekadach zna_zgco _mieni_
krajob_ z ekonomiczny na calym swiec_e. IT wpiynely na wszystkie aspekt
dzi talnosc_ g spodarczej, d produkcii i arzadzania, o omu i acje i
mar_eting. W sz_zegdlnosci, kraje rozwini_te _dnot_wal_ znaczne
w_rosty p oduktywnosci, ktdre czes o przypisywane sg wdr_Zaniu nowoczes ych
technologii W tym kontekscie istotne j_ t zrozumieni , w jaki sposdb
IT wplywa g na wzrost gospoda czy i akie s g wne me_hanizmy tego plywu.

68% znakdw
Rz j te hn logii n__rma_y_ych__ osta_ ch dekadac_
zna__gco_zmi_nit k ajobra__eko  czny 1y & e ie. I y_ ey n_
w_z_s kie e dziatal i ospd cz j, od_ duci_
zrzgd a i , o komni_c i _rketing. W __ zegd nosci, r_j_ ro_wi_iet_
odno_wa y zacn z ty r uk woc re cze  pr_y isyw ne s_
wdrazan_u___ wo_z_snych_te_n lo ii W _m onte sci_ _ tn_j_ z o _mie_  w
_ ki __os b IT w_wywa___ a wzr_st gosp da_zy i a e sg__ 1 wne mec_anizmy
tego_ p w_ .

88% znakdw
__zwoj_tech__logii i ormacyj_ch w _sta_n_ch d__a_ach_znacz_co z_ie 1
krajo raz e ono_icz_y na _atym wi cie. IT w 1y ely na _ ystkie aspek y
_z_ata nosci gosp d_cz_ , od produkcji i zarz_dza_ia, po komunikacje i
marketing. W s _czegdlnosci, kraje roz_iniete od ot waly naczne wzr_sty
pr_d ktywnosci, ktdre czesto przyp sy a e g wd Za iu nowoczes ych t chnol ii.
Wt_m _on_kicie sto ne_je t zrozumien_ e, _ jak_ spo_b I_ wplyw j_ _a wzros_
gospodarc_y _ j kie sg gidw  echanizm_ tego wplywu

186% znakdw
Rozwdj technologii informacyjnych w ostatnich dekadach znaczgco zmienil
krajobraz ekonomiczny na calym swiecie. IT wplynely na wszystkie aspekty
dziatalnosci gospodarczej, od produkcji i zarzadzania, po komunikacje i
marketing. W szczegdlnosci, kraje rozwiniete odnotowaly znaczne wzrosty
produktywnosci, ktdre czesto przypisywane sg wdraZaniu nowoczesnych technologii.
W tym kontekscie istotne jest zrozumienie, w jaki sposdb IT wplywajsg na wzrost
gospodarczy 1 jakie sg giowne mechanizmy tego wplywu.
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Definicja sztucznej inteligenc;ji

John McCarthy

(ur. 4 wrzesnia 1927 w Bostonie, zm. 24 pazdziernika 2011 w Stanford)

Amerykanski informatyk, laureat Nagrody Turinga (1971) za wkfad w dziedzinie
sztucznej inteligencji

Tworca terminu ,sztuczna inteligencja”, ktory sformutowat w 1956 na konferencji w
Dartmouth.

Sztuczna Inteligencja jest naukg i inzynierig tworzenia inteligentnych
maszyn, zwfaszcza inteligentnych programow komputerowych

Sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence )

Dziedzina informatyki zajmujgca sie tworzeniem systemow, ktore nasladujg ludzkie
zdolnosci poznawcze, takie jak uczenie sie, rozumowanie i rozwigzywanie problemow.
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Historia sztucznej inteligenc;ji

Historia sztucznej inteligencji

1950
Alan Turing publikuje 1965 2011 2014 2020
artykut "Computing Joseph Weizenbaum IBM Watson wygrywa Google rozwija AlphaGo, GPT-3, model jezyka
Machinery and opracowuje ELIZA, teleturniej Jeopardy!, Al grajaca w Go, ktéra w opracowany przez OpenAl,
Intelligence", pierwszy program demonstrujac zaawansowane 2016 roku pokonuje demonstruje zaawansowane
wprowadzajac Test symulujacy rozmowe z mozliwosci przetwarzania mistrza $wiata Lee mozliwosci generowania
Turinga. cztowiekiem. jezyka naturalnego. Sedola. tekstu.
1956 1997 2012 2016 30 listopada 2022
Konferencja w IBM Deep Blue pokonuje Przetom w deep learning: Rozwdj samochodow ChatGPT, narzedzie oparte na
Dartmouth: narodziny mistrza swiata w sie¢ neuronowa AlexNet autonomicznych: Tesla, Al, zostaje udostepnione
sztucznej inteligencji szachach Garry'ego wygrywa konkurs Google i inne firmy testujg szerokiej publicznosci,
jako dziedziny naukowe;. Kasparova. ImageNet. autonomiczne pojazdy na oferujgc zaawansowang

Definicja Al drogach publicznych. interakcje tekstowa.
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Test Turinga

Test Turinga

to eksperyment, ktory ma sprawdzi¢, czy maszyna potrafi myslec
jak cztowiek.

Polega na tym, ze cztowiek (nazwany "sedzig") prowadzi rozmowe
za pomocg komputera z dwoma uczestnikami: jednym cztowiekiem
i jedng maszyng. Sedzia nie wie, kto jest kim. Jesli po rozmowie
sedzia nie potrafi rozpoznac, ktory z uczestnikow jest maszyng, to
oznacza, ze maszyna zdafa test Turinga i moze by¢ uwazana za
inteligentng na poziomie ludzkim.

Celem testu jest sprawdzenie, czy maszyna potrafi prowadzic
rozmowe w sposob na tyle naturalny, ze cztowiek nie jest w stanie
odroznic jej od innego cztowieka.

Rozmoweca A Rozmowca B

Cztowiek

() Sztuczna Inteligencja

<

Sedzia
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Wyniki

Test Turinga

Rok System (0]]13 Wynik
1966 ELIZA Wczesny chatbot symulujgcy psychoterapeute. Zdolny do prostych rozmow, ale szybko rozpoznawalny jako maszyna.
1972 PARRY Symulacja pacjenta ze schizofrenia. Osiggnat wieksze sukcesy niz ELIZA, ale nadal odrdznialny od cztowieka.
1995 ALICE Zaawansowany chatbot oparty na regutach. Uznany za bardziej przekonujacy, ale nie przechodzit testu w petni.
2014 Eugene Goostman Symulacja 13-letniego ukrainskiego chtopca. =S oy u'z'ng’ro g0 za CZ?OWIeka' co wedtfug niektorych kryteriow
oznaczato przejscie testu Turinga.

Zaawansowany model jezykowy zdolny do generowania  Bardzo przekonujgce odpowiedzi, ale wcigz mozliwe do odréznienia przez
2020 GPT-3 . : .

ludzkiego tekstu. uwaznych sedziow.

ChatGPT-4

Al21 Labs 'Human or Not'

Ulepszony model jezykowy, wersja premium.

Najwiekszy test Turinga, symulacja interakcji cztowieka z

Przeszedt rygorystyczny test Turinga, demonstrujgc cechy takie jak altruizm i
sprawiedliwos¢.

Wyniki wskazujg, ze Al czesto jest postrzegana jako bardziej ludzka niz

2024

Inflection Al

maszyna.

Nowe podejscie do testu Turinga, ocena Al przez jej
zdolnos¢ do zarabiania pieniedzy.

rzeczywisci ludzie.

W fazie testow, wyniki sugerujg, ze Al moze skutecznie dziata¢ w rolach
wymagajgcych interakcji z ludzmi.

381
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Ranking 1Q Al

@ Offline Test @ Mensa Norway

Opendl o1 preview 23
+. Gemini Advanced T
® Claude-3.5 Sonnet GE]
% Claude-3 Opus L -
@ GPT4 Omni 55
'.il.}) Bing Copilot Léi] B4
@) chatcPT4 Tl 19
@ Grok2 57, 78
X Gemini Advanced (Vision) 58
@ GPT4 Omni (Vision)
S Llama-3.2 (Vision) |- 68
O LUama-32? [ee—m = o

€2 Claude-3 Opus (Vision) [ a0

122

Wyniki testu 1Q

40 G0 a0 100 120 140 160
Ta

| | Ranking wedtug zrddta testu

50 60 70 80 90 100 10 120 130 140 150 160
Average 12
(=) Llama-3.2 (Vision) () Uama-32 o Grok-2
4. Gemini Advanced OpenAl o1 preview @ GPT4 Omni (Vision)
® cP14 Omni © cratcrr4 () Claude-3.5 Sonnet
@ Bing Copilot :ﬂ Gemini Advanced (Vision) % Claude-3 Opus

) Claude-3 Opus (Vision)

Tracking Al
Michat Malinowski https://www.trackingai.org/|Q
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I Domeny Sztucznej Inteligencj

HCI - Interakcja cztowiek-komputer

loT - Internet Rzeczy

ES - Systemy Ekspertowe

CC - Przetwarzanie kognitywne

Al - Sztuczna Inteligencja

ML - Uczenie Maszynowe

DL - Uczenie Gtebokie

LLM - Duze Modele Jezykowe

NLP - Przetwarzanie Jezyka Naturalnego
ANN - Sztuczne Sieci Neuronowe

KBS - Systemy Oparte na Wiedzy

MAS - Systemy Wieloagentowe

AIS - Autonomiczne Systemy Inteligentne
XAl - Wyttumaczalna Al

Uczenie przez
wzmachianie
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I Problemy rozwigzywane przez Al

. . e RN Generowanie
Regresja Klasyfikacja - ®
‘ . / \
‘® @37 |
¥® BT XX A
. % ~ \ /
@ I/ ( “. O J @
(RN _-7
O @ 9w - L]
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® .0 @
Grupowanie (Klasteryzacja) Asocjacja Redukcja wymiaréw
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Gtowne problemy rozwigzywane przez Al

Kategoria

Klasyfikacja

Regresja

Grupowanie
(Klasteryzacja)

Asocjacja

Redukcja
wymiarowosci

Generowanie
danych

Opis
Przypisywanie obiektéw do

predefiniowanych kategorii na
podstawie cech wejsciowych.

Przewidywanie wartosci ciggtych na
podstawie danych wejsciowych.

Odkrywanie naturalnych grup w
danych, bez potrzeby wczesniejszych
etykiet.

Identyfikowanie regut i zaleznosci
miedzy roznymi zmiennymi.

Zmniejszanie liczby zmiennych
wejsciowych (cech) w celu
uproszczenia modelu.

Tworzenie nowych danych na

podstawie juz istniejgcych informaciji.

Algorytmy
SVM,

Drzewa decyzyjne,
Sieci neuronowe

Regresja liniowa, Regresja
logistyczna, LASSO

K-means,
DBSCAN,
HDBSCAN

Algorytm Apriori, FP-
Growth

PCA,
t-SNE

GAN,
Autoenkodery

Zastosowania
Wykrywanie spamu,
Rozpoznawanie twarzy,
Klasyfikacja chordb

Prognozowanie cen,
Przewidywanie popytu,
Modele pogodowe

Segmentacja klientow,
Grupowanie genow,
Wykrywanie anomalii

Rekomendacje w e-commerce,
Analiza konsumentow,
Wykrywanie wzorcow

Kompresja danych,
Wizualizacja danych,
Redukcja cech genetycznych

Generowanie obrazow,
Tworzenie multimediow,
Synteza danych

Wyzwania

Ryzyko nadmiernego dopasowania
modelu (overfitting).

Wrazliwo$¢ na wartosci odstajgce.

Trudnosc¢ w okresleniu liczby
klastrow.

Trudnos$¢ w interpretacji wielu
regut asocjacyjnych.

Utrata waznych informacji podczas
redukcji zmiennych.

Generowanie niepozadanych
danych (np. deepfake) i
halucynacje.
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I Tokenizer OpenAl

GPT-3.5&GPT-4
Tokens Characters Tokens Characters a’ ?"L
T > T
Litwo, Ojczyzno moja! ty jestes jak zdrowie; Lithuania, my homeland! you are like health;
Ile cie trzeba ceni¢, ten tylko sie dowie, How much you should be valued, only he will know,

Kto cie stracik. Dzis pieknos¢é twa w catej ozdobie Who has lost you. Today your beauty in all its adornment
Widze i opisuje, bo tesknie po tobie. I see and describe, because I miss you.

Token

to jednostka tekstu, ktora moze byc¢ stowem, czescig stowa lub symbolem,
uzywana przez modele Al do analizy i przetwarzania danych tekstowych.
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Duze Modele Jezykowe (LLM)

Koszt ekstrakcji danych z 1 strony tekstu A4 (uczenia)

0,080 #

0,060 #

0,040 #

PLN

0,020 #

0,000 #
GPT-3.5 Mixtral Llama 3 Llama 2 Gemini Mistral Claude 3 Mistral GPT-4 Claude 3 GPT-4
Turbo 8x7B (70B) Chat (70B) Pro Medium Sonnet Large Turbo Opus
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I Embedding

Dom
4.0
35
_ 3.0
Wektory Fiat gies
7 B 7 . . m
"Krol! ->([1.0, 1.1, 1.07) PRI Kot 237
'Samochdéd’->([1.0, 3.1, 2.1]) =
'Kot’ ->([3.1, 3.2, 3.21) 3
"Krélowa’ ->([1.2, 1.2, 1.2])
'Fiat’ ->([1.1, 3.2, 2.11)
'Pies’ ->([3.1, 3.5, 3.1])
'"Dom’ ->([1.1, 4.1, 4.1])
Macierz odlegtosci (podobieristwa)
Kréol Samochod Kot Krélowa Fiat Pies Dom
Krél 0,0000  2,2825 3,6959 0,3000 2,3728 3,8184 4,3151
Samochéd 2,2825  0,0000 2,3728 2,1119 0,1414 2,3601 2,2383
Kot 3,6959  2,3728 10,0000 3,4073 2,2825 0,3162 2,3707
Krélowa  0,3000  2,1119 3,4073 0,0000 2,1955 3,5369 4,1024
Fiat 2,3728  0,1414 2,2825 2,1955 0,0000 2,2561 2,1932
Pies 3,8184  2,3601 10,3162 3,5369 2,2561 0,0000 2,3152

Dom 4,3151 2,2383 2,3707 4,1024 2,1932 2,3152 0,0000
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I Bazy wektorowe

Dane Embedding Wektory Baza wektorowa
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I Retrieval-Augmented Generation (RAG) w Al
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I Architektura Al

!

2ane Algor tm
treningowe + gory

Michat Malinowski
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I Korpusy uczgce - Dane treningowe
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Uczenie Maszynowe (Machine Learning, ML)

algorytmy uczenia maszynowego do automatycznego poprawiania wynikow i podejmowania decyzji bez

to systemy sztucznej inteligencji, ktére adaptujg swoje dziatanie na podstawie analizy danych. Wykorzystujg @
potrzeby programowania specyficznych regut.

Algorytmy Uczenia Maszynowego

to techniki i metody, ktére umozliwiajg komputerom uczenie sie na podstawie danych bez
potrzeby jawnego programowania.

Algorytmy te analizujg dane, rozpoznajg wzorce i podejmujg decyzje lub prognozy na
podstawie tych danych. Proces uczenia sie polega na tworzeniu modeli matematycznych,
ktore sg w stanie generalizowac na podstawie przyktaddw treningowych.
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Podstawowe Typy Algorytmoéw Uczenia Maszynowego

Uczenie nadzorowane (Supervised Learning):

Model jest trenowany na oznaczonych danych wejsciowych i wyjsciowych. Celem jest nauczenie modelu
przewidywania wyjsciowych wartosci na podstawie oznaczonych danych wejsciowych.

Uczenie nienadzorowane (Unsupervised Learning):

Model jest trenowany na nieoznaczonych danych. Celem jest odkrycie ukrytych struktur lub wzorcow w
danych.

Uczenie przez wzmacnianie (Reinforcement Learning):

Model uczy sie poprzez interakcje ze srodowiskiem. Celem jest maksymalizacja nagrody poprzez
podejmowanie sekwencji decyzji.

Przyktady Algorytméw: Q-learning, SARSA (State-Action-Reward-State-Action), Deep Q-Networks (DQN).
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Uczenie nadzorowane (Supervised Learning)

Dane wejéciowe Model / Algorytm Przewidywanie Przyk’fady Algorytmoéw:
A A A A regresja liniowa,
A e drzewa decyzyjne
> ]
® A N = * sjieci neuronowe,
] [] O * SVM (Support Vector Machines).

: Oznaczenia (od nadzorc
Model jest trenowany na ( V)
Tréjkat
oznaczonych danych A Troga
wejsciowych i wyjsciowych B «wadrat
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Uczenie nienadzorowane (Unsupervised Learning)

Dane wejsSciowe Model / Algorytm Przewidywanie Przyk’fady Algorytmow
A A A A klasteryzacja K-means
® A A - W B . hlerarc.hlczna klasterngqa
* redukcja wymiarowosci
[] [] O * metody asocjacyjne

Model bazuje na odkrywaniu
struktur (wzorcow) danych
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Uczenie przez wzmacnianie (Reinforcement Learning)

Dane wejsciowe Srodowisko [« Przewidywanie Przyk’fady Algorytmow:
A Decyzja A A A Q-learning,
A * SARSA (State-Action-Reward-
® A _— C State-Action),
] [] O e Deep Q-Networks (DQN).
Nagroda

Agent

Model bazuje na maksymalizacji
nagrody poprzez podejmowanie
sekwencji decyzji
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Hiperparametry

to parametry zewnetrzne modelu uczenia maszynowego, ktdre sg ustawiane przed rozpoczeciem procesu uczenia i
nie sg bezposrednio optymalizowane podczas tego procesu. Roznig sie one od parametrow modelu, ktére sg nauczane
podczas procesu uczenia sie z danych.

Liczba warstw i neuronow Szybkos¢ uczenia: Liczba epok:

W SIECI NEUronowe]: Okresla, jak duze kroki sg Okresla, ile razy caty zbidr danych

Okreéla, ile warstw (gtebokosci) i wykonywane podczas treningowych przechodzi przez
ile neuronéw (szerokoéci) ma aktualizacji wag modelu. model.
sie¢ neuronowa.

Rozmiar partii (batch size): Parametr regularyzacji:

Okresdla liczbe prébek danych Pomaga w uniknieciu przeuczenia
przetwarzanych przed modelu poprzez dodanie kary za
aktualizacjg wag modelu. ztozonos¢ modelu.
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Algorytmy uczenia maszynowego

Drzewa decyzyjne
(Decision Trees)

algorytm oparty na
podejmowaniu decyzji na
podstawie atrybutéw danych,
dzielgcy dane na kategorie.

Michat Malinowski

Uczenie nadzorowane

NENILEE

Maszyny wektorow
nosnych (Support
Vector Machines, SVM)

algorytm, ktéry prébuje
znalez¢ najlepsza granice
miedzy kategoriami.

K-najblizszych sgsiadow
(k-Nearest Neighbors,
k-NN)

algorytm, ktory klasyfikuje na
podstawie najblizszych
przyktaddw w przestrzeni
danych.

Regresja logistyczna
(Logistic Regression)

model stosowany w
klasyfikacji binarnej, np.
przewidywanie czy e-mail jest
spamem.

Regresja liniowa
(Linear Regression)

algorytm do przewidywania
wartosci ciggtych, takich jak
ceny domow.

Regresja

Regresja
wielomianowa
(Polynomial
Regression)

rozszerzenie regresji liniowej
dla nieliniowych zaleznosci.

Drzewa regresyjne
(Regression Trees)

modyfikacja drzew
decyzyjnych stosowana do
przewidywania wartosci
numerycznych.

Geste sieci neuronowe
(Dense Neural
Networks)

sieci neuronowe stosowane
do modelowania

skomplikowanych zaleznosci
w danych ciggtych.
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Systemy uczenia maszynowego (ML)

Algorytmy uczenia maszynowego

Uczenie nienadzorowane

Grupowanie (Klasteryzacja)

K-$rednich (K-means)

algorytm, ktory grupuje dane w
klastry na podstawie ich
podobienstwa.

Michat Malinowski

Algorytm hierarchiczny
(Hierarchical Clustering)

tworzy hierarchie klastréw na
podstawie odlegtosci miedzy
danymi.

DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of
Applications with Noise)

algorytm grupujacy dane na

podstawie gestosci, dobrze

radzacy sobie z hatasem w
danych.

Asocjacja

Algorytm Apriori

algorytm stosowany do
znajdowania czestych wzorcow i
regut asocjacyjnych w duzych
zbiorach danych, np. do analizy
koszyka zakupowego.

algorytm asocjacyjny, ktory
wykorzystuje listy wywotan do
szybkiego znajdowania regut
asocjacyjnych.

Redukcja wymiarowosci

PCA (Principal
Component Analysis)

analiza sktadowych gtéwnych,
stosowana do redukgji liczby
zmiennych, zachowujac jak
najwiecej informacji.

t-SNE (t-Distributed
Stochastic Neighbor
Embedding)

algorytm stosowany do
wizualizacji wysokowymiarowych
danych, np. w dwdch wymiarach.

LDA (Linear Discriminant
Analysis)

metoda stosowana do redukgji

wymiarowosci z zachowaniem

maksymalnej separacji klas w
danych.
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Sztuczne sieci neuronowe (ANN)

Sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks, ANN)
Neurony

~ Neurony
Wagi

to struktury obliczeniowe inspirowane biologicznymi sieciami
neuronowymi, ktére nasladujg sposob, w jaki ludzki mozg X
przetwarza informacje. Sktadajg sie z neuronow (weztéw) 1
potgczonych ze sobg krawedziami (wagi).

Neurony

* Warstwa wejsciowa
odpowiada za wstepne przygotowanie danych
wejsciowych

«  Warstwa ukryta X 3
kazda dodatkowa warstwa pomiedzy warstwg wejsciowq i
wyjsciowa, jej dziatanie nie moze by¢ bezposrednio

obserwowane X4 - ‘ |
* Warstwa wyjsciowa warstwa Y warstwa
odpowiada za finalng prezentacje koncowego wyniku, wejéciowe warstwy ukryte wyjsciowe

stanowi jedyne wyjscie catej sieci,

401
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Sztuczne sieci neuronowe (ANN)

Budowa neuronu (perceptronu)

b Bias (przesuniecie, prog)
Dane wejsciowe
Wagi ‘

- T Ly
f(2)

Funkcja aktywacji

Wyjscie

Blok sumujacy
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Sztuczne sieci neuronowe (ANN)

Rodzaje funkcji aktywacji

Funkcja aktywacji| Neuron aktywny (y) Neuron nieaktywny (y)

Liniowa
Sigmoidalna

Tangensoidalna
(Tanh)

Gaussa

Skokowa
(Step Function)

RelLU

Aktywnyy >0
y bliskie 1

y bliskie 1 lub -1
y bliskie 1 (dla z=0)
y=1

y>0

Brak nieaktywnosciy < 0
y bliskie O

y bliskie O
y bliskie O (dla z>+oo)
y=0

y=0

10.0f
7.5F
5.0F
2.5F
0.0
—2.5F
—5.0}
—7.5F

—10.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Funkcja Liniowa

Funkcja Sigmoidalna

Funkcja Tangensoidalna

1.0} 1.00f
0.75+
o.8f

0.50+

0.6 0251

0.00+

04 [ 7025 -

—0.50}

0.2}

—0.75}
1 1 1 1 L 00 L 1 1 1 1 1 _100 L 1 1 1 1 1
—10 -5 0 5 10 —-10 -5 0 5 10 —-10 -5 0 5 10

Funkcja Gaussa Funkcja Skokowa Funkcja Liniowa Dodatnia (RelLU)

1.0} 10}

o.8f st

0.6} 6}

0.4} at

0.2} 2t
1 1 A 00 i 1 1 i O L 1 1 1 1 1
—-10 -5 0 5 10 —-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
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Gtebokie Uczenie Maszynowe (DL)

Uczenie Maszynowe

Proces projektowania algorytmow pozwalajgcych komputerom
uczyc¢ sie i podejmowac decyzje na podstawie danych bez
bezposredniego programowania.

Sztuczna Inteligencja

L. Uczenie Maszynowe
Sztuczne Sieci Neuronowe

Model inspirowany biologicznymi sieciami neuronowymi,
wykorzystywany do przetwarzania danych i rozwigzywania

. . Sztuczne Sieci
ztozonych problemadw.

Neuronowe

Gtebokie Uczenie Maszynowe
Poddziedzina uczenia maszynowego, ktora wykorzystuje

wielowarstwowe sztuczne sieci neuronowe do analizy duzych i Gtebokie Uczenie
ztozonych zbioréw danych. Maszynowe
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Wizja komputerowa (CV)

Wizja komputerowa (Computer Vision, CV)

to dziedzina sztucznej inteligencji, ktdra zajmuje sie przetwarzaniem i analizg obrazéw oraz wideo w celu zrozumienia
zawartych w nich informacji. Celem jest nasladowanie ludzkiego wzroku i interpretacji wizualnej przez komputery.
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Przetwarzanie kognitywne (CC)

Przetwarzanie kognitywne (Cognitive Computing)

to dziedzina informatyki, ktora nasladuje procesy poznawcze ludzkiego mdzgu, wykorzystujgc dane, wzorce i naturalny
jezyk. Umozliwienie komputerom rozwigzywania ztozonych problemow bez wyraznego kierowania.
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I Komputer neuromorficzny

01100110 01100110

Wejscie Wyijscie
binarne binarne

Przetwarzanie sekwencyjne
Oddzielone przetwarzanie i pamiec
Kod w postaci instrukcji binarnych
Dane binarne
Skoordynowanie za pomocg zegara
(sterowane zegarem)

Architektura neuromorficzna

Przetwarzanie rownolegte na duzg skale
Sie¢ neuronowa oparta na impulsach

Asynchronicznos¢
(sterowanie zdarzeniami)
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I Prawa Robotow

M

1. Robot nie moze skrzywdzié
cztowieka ani, przez zaniechanie
dziatania, doprowadzi¢ do tego, aby
cztowiek ponidst szkode.

1. XD

Michat Malinowski

one sprzeczne
z Pierwszym Prawem.

2. Robot musi przestrzegac rozkazéw
wydawanych przez ludzi, chyba ze s3

3. Robot musi chroni¢ wtasne
istnienie, o ile taka ochrona nie stoi w
sprzecznosci z Pierwszym lub Drugim
Prawem.

3. D
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Generatywna sztuczna inteligencja
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