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Sztuczna inteligencja

Sztuczna inteligencja — dziat informatyki obejmujacy projektowanie inteligentnych systemoéw
komputerowych, przejawiajgcych wtasnosci, ktore wigzemy z inteligencjg w zachowaniu

ludzkim — np. zrozumienie jezyka, uczenie sie, rozwigzywanie zadan.




Sztuczna inteligencja

Test Turinga (1950) — sedzia (cztowiek) prowadzi rozmowe w jezyku naturalnym z pozostatymi
stronami, ktore sg dla niego niewidoczne. Jesli sedzia nie jest w stanie wiarygodnie okreslic,

czy ktoras ze stron jest maszyng czy cztowiekiem, wtedy mowi sie, ze maszyna przeszta test.
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»Mocna” i ,staba” sztuczna inteligencja

,Mocna” Sl stawia sobie ambitne cele
konstruowania systemow inteligentnych, ktérym
mozna by przypisa¢ zdolnos¢ do myslenia w
spos6b w pewnym stopniu dajgcy sie porownywac

z mysleniem ludzkim.

,Staba” Sl stawia sobie skromniejsze i bardziej
pragmatyczne cele: rozwigzywanie , trudnych”
zadan w sposdb umozliwiajgcy praktyczne

zastosowania.




Zadania stawiane przed S|

Uczenie sie
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Zadania stawiane przed S|

Uczenie sie — rozpoznawanie i interpretacja obrazéw (deep learning)
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Zadania stawiane przed S|

Uczenie sie — duze modele jezykowe
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Zadania stawiane przed S|

Whnioskowanie 1. Fuzzify 2. Apply OR 3. Apply implication
inputs operator (max) operator (min.)
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Zadania stawiane przed S|

Przeszukiwanie
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Zadania stawiane przed S|

Przeszukiwanie — algorytmy ewolucyjne

\ .

g

Kodowanie zmiennych w postaci chromosomoéw
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Populacja chromosomow przetwarzana w procesie ewolucji

Krzyzowanie chromosomoéw
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Przeszukiwanie — problem komiwojazera

Zadania stawiane przed S|
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Zastosowania Sl

Detekcja obiektow
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Zastosowania Sl
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Rozpoznawanie aktywnosci/pozy
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Rozpoznawanie twarzy/teczéwki/odcisku palca

Zastosowania Sl
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Rozpoznawanie pisma
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Zastosowania Sl

Recognized value: O

MNIST e
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Zastosowania Sl

Detekcja anomalii
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Sterowanie autonomicznym samochodem
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Zastosowania S|

Output layer

(4 units)
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Robotyka

Zastosowania Sl
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Zastosowania Sl

Medycyna
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Zastosowania Sl

Prognozowanie
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Zastosowania S|

Generatywna S|

DALL-E 3

DALL:E 3 understands significantly more nuance and detail than
our previous systems, allowing you to easily translate your ideas
into exceptionally accurate images.

Is this the lever?

nstagram » | Try ChatGPT (DALLE 3 comi

@ cHatePT
No, that's not a lever. It's a bolt. You'll
need an Allen wrench to loosen it. Once
loosened, adjust the seat height, then
tighten the bolt again. Ensure the seat is
straight and secure before riding.

Help me lower my bike seat

@ cHareeT

To lower your bike seat:

1. Locate the quick-release lever or bolt
at the base of the seat post (just@

+ | o +  Hereis my manual and td| 0




Zastosowania Sl

Number of Al Publications by Field of Study (Excluding Other Al), 2010-21

Source: Center for Security and Emerging Technology, 2022 | Chart: 2023 Al Index Report
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Problemy etyczne
Ograniczenia rynku pracy
Naruszenie prywatnosci i bezpieczenstwa danych

Brak przejrzystosci i interpretowalnosci

Aktualne wyzwania SI
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Uczenie maszynowe

Uczeniem sie systemu jest kazda autonomiczna zmiana w systemie zachodzgca na podstawie

doswiadczen, ktdra prowadzi do poprawy jakosci jego dziatania.
Zmiana dotyczy "parametrow" systemu, ktére reprezentuja wiedze lub umiejetnosci

systemu (inaczej jego hipoteze) i decydujg o jego dziataniu.
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Uczenie maszynowe
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Uczenie maszynowe — reprezentacja wiedzy

Reprezentacja symboliczna — zorganizowane napisy, ktdrym mozna przypisac interpretacje

np.AAB—>C

Reprezentacja subsymboliczna — np. zbiory liczb lub taicuchéw binarnych, ktére tacznie

reprezentujg pewna wiedze, wyrazong zwykle w postaci niezrozumiatej dla cztowieka

np. 001010100100100100001010101...

Przyktady metod reprezentacji wiedzy:

e drzewa decyzyjne

o reguty: IF a>5 AND b=1 THEN C=true
e formuty logiki predykatow: —(a v b)=—a A —b

e rozktady prawdopodobienstw

e automaty skonczone a

a
b 30‘51 '| N )a

b
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Uczenie maszynowe — typy zadan
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Uczenie maszynowe — modele

Neural networks

Feed-forward
Convolutional
Recurrent
Transformers
many others ...
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Dziekuje za uwage
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