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Definicja

Sztuczma inteli?encja (Al), termin ukuty przez emerytowa
profesora Stanforda Johna IvtCarttxggo w1995 roku, zostnglgo
przez niego zdefiniowany jako,, nauka | Inzyniera tworzenia
Inteligentnych maszyn”.

Sztuczna inteligencja (Al) tointeligencja maszyn lub
oprogranowania, w przeciwienstwe co inteligenc)i ludz |
2WMerzat.

Sztuczna inteligencja (Al), zdolnosc konmputera lub robota
sterowanego konuterowo do Wykonywania zadan
powszechnie kojarzonych z istatam inteligentnym.

W SO o

IKIPEDI
Wolna encyklopedia

ENCYCLOPAEADIA

Britannica



Sztuczna inteligencja
Rodzaje
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Sztuczna inteligencja
Klasyfikacja technologii

R :
e Supervised Learning
L "
Self Training —
Dimensionality
Low Density Reduction
Separation Models
Graph Based Semi Supervised Learning
Algorithms

Dynamic programming

Reinforcement Learning

Monte Carlo Methods
== 7
Heuristic Methods V4
/‘,‘,
Deep Feed Forward Networks ‘,\l‘
w""

Convolution
Neural Networks

Deep Learning \ \ "

Recurrent
Neural Networks

Siamese Neural
Networks

Transformers e '\/ ) Machine Translation
= ey

/\

@ 7 Content Extraction
Generative
adversarial
networks

\\V/‘\"
Q Graph Neural

Network

Question Answering

Information Retrieval

Sentiment Analysis

Text Generation

Topic Modeling

Image Recognition

Machine Vision

Machine
Learning

Robotics

Natural Language
Processing

Expert
systems

Speech

Vision

Artificial

intelligence




Jak dziata?

©
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DATA PRE-

RAW DATA
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o o o - - Selectdata PROCESSING '\\$ SELECTED
OPERATIONS ALGORITHM
B

.i\\(('j/

Pre-procesing and Iterate for
K transformation \ best model J
Etap 1: Zbierz i przygotuj dane Etap 2: Nadaj sens danym Etap 3: Wykorzystaj dane, aby odpowiedzie¢ na pytania Etap 4: Tworzenie aplikacji predykcyjnych
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Prognozowanie popytu: nauka

Historyczne dane
dotyczgce sprzedazy

Historyczne dane
kontekstowe

Dane historyczne
dotyczgce marketingu
operacjego

Historyczne dane
egzogeniczne

Nauczanie
maszynowe:
Jaki jest
najprostszy model
f(.)
ktory dobrze
wyjasnia
popyt?
Historyczny popyt
f(sprzedaz, dane
kontekstowe,
MO, egzo)

modelu

f(.)

Predykcja
historycznego
zapotrzebowania



Prognozowanie popytu: wykorzystanie modelu

Dane
kontekstowe
Marketing f Przyszie
operacjny () zapotrzebowanie
Dane

egzogeniczne
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Przysziosc AI w logistyce?
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Al generatywne a dyskryminatywne

Training data
. R o Prediction
raning  Dijscriminative s 0.83
3 model .
liely to be a Van Gogh
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Al generatywne a dyskryminatywne

Training data

sampling

Random noise

observation

Generated samples

10
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Al generatywne a dyskryminatywne

Kryterium

Cel
Przyldady

Ltzenie

/astosowania

W/karzystanie danych

Z . 4

Interpretowalnosc

Przyldad

Modele Generatywne A
Generowanie nowych danych zgodnych z razktadem
danych uczacych
Generative Adversarial Networks (GANb), Variational
Autoencoders (VAES)

Bez nadzory, czesto z wykorzystaniemtechnik jak
wariacyjne uczenie autoenkoderow lub uczenie
generatywne adversanalne

Generowanie cbrazow, muzyki, teksty, itp; Augmentacja
danych, Generowanie realistycznych danych
Syntetycznycn
Wkarzystuje rozitad prawdopodobienstwa danych
uczacych do generowania nowych danych

Istnigje ryzyko generowania nieprawdopodabnych,
nierealistycznych danych
Czesto wymaga zozonych architektur, takich jak GANs
lub VAES

Zazwycza| trudniejsza do interpretaci, poniewaz
generowane sg howe dane zgodne z rozidadem danych
uczacych

Generowanie realistycznych obrazow twarzy ludzkich

Modele Dyskryminatywne A
Kasyfikacja istniejgcych danych na okreslone Klasy lub
kategorie
Support Veectar Machines (SWMb), Logistic Regression, Neural
Networks

Nadzorowane, wymaga etykiet danych uczacych, gdzie nodele
ucz3 sie na podstawie prawicdtowych par (wejscie, wyjscie)

Klasyfikacja dbrazow, analiza sentymentu, rozpoznawanie
owy, itp.

Skupia sie na romicach porriedzy klasani danych uczacych,
aby dokonywac Klasyfikadii

Ryzyko btednej Klasyfikadji, szczegalnie w przypadku danych
niezbalansowanych lub wystepowania outlierow

Moga byc stasunkowo prostsze, wzaleznosci od
wykarzystanych technik I danych

Czesto bardae) interpretowalne, poniewaz wynik jest zwykle
prostg klasyfikacjg lub prognozg

Kasyfikacja e-maili jako spanu Lub nie-spamu



Al generatywne - rozwoj

TIME IT TOOK COMPANIES TO REACH 100 MILLION USERS
Sources: Global X ETFs with information derived from: BBC News. (2018, January 23). Netflix's history: From DVD

rentals to streaming success; Cerullo, M. (2023, February 1). ChatGPT user base is growing faster than TikTok. CBS News.
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Generative Al Timeline

2014

2015

2016

2018

2019

2020

2021

2022

2023

@ VAE

Q VAE-GAN

@ VQ-VAE

Q World Models

@ VQ-VAE-2

@ ocGan

pix2pix
WGAN
CycleGAN
MuseGAN
. ProGAN
. SAGAN

‘ BigGAN
‘ StyleGAN

‘ StyleGAN2

‘ VQ-GAN

’ StyleGAN3
‘ VIT VQ-GAN

. StyleGAN-XL

Q GRU

() PixelRNN

O PixelCNN

O PixelCNN++

O Transformers

O ept @ cLow

BERT ' FFJORD

Music Transformer
GPT-2
MuseNet

Ors

O GPT-3

O Vision Transformer

() GPT-Neo
GPT-J

6 Codex
Megatron-Turing NLG
Gopher

LaMDA GPT-NeoX

PaLM Chinchilla
OPT

O BLOOM

O ChatGPT

@ Toolformer
LLaMA

. RealNVP

Model Type

Variational Autoencoder

Bl Generative Adversarial Network
O] Autoregressive / Transformer
@ Normalizing Flow

O] Energy-Based / Diffusion Model
] Multimodal Model

NCSN

(O) DDPM

() DDIM

cLIP DALL.E

Latent Diffusion GLIDE

DALL.E 2 @R imagen
Flamingo &=
) Parti
Stable Diffusion ()

MusiclM 2O grgirsﬂx

ControiNet
Visual ChatGPT (= Ay
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Zastosowania AI w edukacji

»  Thinkster Math opisany przez twarcow jako , programdo korepetycii z

matermatyki wykorzystujacy interakcje miedzy ludzmi i przetomowg sztuczng THINKSTEr
inteligencje do tworzenia spersonalizowanych progranmow nauczania”

* Jill Watson: wirtualna asystentka nauczyciela abstugujaca sztuczng inteligencle Gieorgia
wprowadzona przez Georgia Institute of Technology w2016 - Tech

=

»  Bainly: serwis spotecznosciowy, wktorymnozna zadawac pytania wklasie BRAlN
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Zastosowania AI w edukacji

»  Nuance: gprogranowanie do rozpoznawania mowy Lzywane przez studentowi
wyktadowcow, zdalne do transkrypeji do160 stdwna minute: szczegdinie N,
przydatne dla uczniow, ktarzy maja trudnosd z pisaniem{ub maja potrzeby NUANCE
2ZWigzane z dostepnascia

*  Cognii: produkty oparte na sztuczne) inteligenc)i, wtymwirtualny asystent . olo]
nauki, dla szkot podstawowych i Srednich oraz instytucji SZKOINICEWa WYZSZEG0, o e orciton s e
a takze korparacyjnych arganizacji szkoleniowych

o  (ChatGPTi weleinnych:
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Z Zastosowania AI w edukacji

tukasiewicz

ChatGPT: https//chat.openai.cony

Zadanie: Napisz razprawke na temet zastosowania Sztucznej Inteligenc)i w
Logistyce. Mninum!15 zdan

e  Paraphraser; https//mwwparaphraser.io/pl/parafrazonanie-tekstu

Zadanie Parafrazowanie tekstu aby wygladat bardzig) naturalnie

«  QudekAl: https//mmwcudekai.conypl/darmowy-wykrywacz-tre%sC5%98:-A

v Zadanie Sprawdzenie z jakim prawdopodobienstwemtekst napisany jest przez Ai?

WYZSZA SZKOt A
LOGISTYKI
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https://chat.openai.com/
https://www.paraphraser.io/pl/parafrazowanie-tekstu
https://www.cudekai.com/pl/darmowy-wykrywacz-tre%C5%9Bci-AI

tukasiewicz
PIT

\ 4

Z Zastosowania AI w edukacji

W badaniach efektywnosci wdrozenia technologii RFID do obstugi przesytek w WER zastosowano metodyke
badawcza controllingu operacyjnego. Pomiary i analizy wynikow operacyjnych procesow realizowanych w
WER, przeprowadzono na podstawie pomiarow procesow (przedstawionych wzadaniu 1 projektu), wg ich
stanu obecnego (AS IS) i po wdrozeniu technologii RFID (TO BE).

Wyniki analizy prognozowanej (TO BE) wskazuja na docelowy wzrost sprawnosci operaciji i skrocenie
sredniego czasu operacji obstugi przesytek listowych, paczkowych i paletowych, w efekcie zastosowania
automatycznej identyfikacji RFID przesytek (m.in. wdrozona technologia umozliwia uproszczenie procesow |
wyeliminowanie kilkukrotnego w cyklu WER skanowania recznego kodow kreskowych z przesytek
paczkowych i paletowych).

«  CudekAl: https//mmwicudekai.conypl/darmowy-wykrywacz-tre%sC5% 98 -A
Zadanie: Sprawdzenie z jakim prawdopodobienstwemtekst napisany jest przez A?

WYZSZA SZKOt A

LOGISTYKI
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https://www.cudekai.com/pl/darmowy-wykrywacz-tre%C5%9Bci-AI
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Potencjalne korzysci

* Personalizaga
dostasowu)g sie do indywidualnych potrzeb edukacyjnych kazdego ucznia
ukierunkowac nauczanie nmocnychi stabych stron

 Tutoring ocenic styl uczenia

Istniejaca Wedze dostasowane do jego potrzeb wsparcie |

Instrukcje
* (Ocenianie

gromedzc dane o wynikach uczniow

bardaej abstrakcyjne prace

19
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Potencjalne korzysci

Informracje zwrotne na temat jakasa prowadzonych zajec
sztuczna inteligencja moze skoncentronac
sie na konkretnych informacjach lub koncepcjach, ktarych brakuje uczniom

Znaczace i natychmiastowe informacje zwrotne dla uczniow
uczniowie mMoga cauC sie

konrfortowo, popetniajac btedy niezbedne do nauki | atrzymywac informacie
2Wothe

20



WYZSZA SZKOLA
LOGISTYKI

ClassPoint

https://www.classpoint.app/

21
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Pytanie 1

Pytanie: W ktorym rokuv zeskanowano w domu towarowym
Marsh w miejscowosci Troy w USA pierwsze opakowanie
gumy do zucia Wrigley?

a) 1976
b) 1984
c) 1974

0lg Multiple Choice

22
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Historia
1948

Norman Woodland i
Bernard Silver
eksperymentujq

z kodowaniem danych
za pomocg symboli

1967

Sledzg pociagi za

1958

Pierwsze zastosowanie
kodu typu
,tarcza strzelnicza”

©

Amerykanskie koleje

pomocg kodow kreskowych

1974

gumy do zucia
firmy Wrigley

-

0000
1971

Pontiac i GM
sledzg komponenty
na liniach produkcyjnych

Pierwsze zeskanowanie
kodu UPC z opakowania

1980

8000 sklepow spozywczych

rocznie wprowadza
kody kreskowe

1977

Kody kreskowe
zastosowane na maratonie
w Nowym Yorku

1991

Powstaje pierwsza aplikacja
,Bars&Stripes” pozwalajgca
upowszechnic¢ kody kreskowe
w sektorze MSP, zgodne ze
standardami EAN/UCC

2005

Potgczenie organizacji

EAN International oraz

UCC w jeden globalny
8 system - GS1.

S
I B 1
a3

o !} 1

is . |

| |
i TN
[ ] \i |

1981

Amerykanskie wojsko
wprowadza kod 39

do znakowania wszystkich
zasobow



dr inz. Michat Grabia
michal.grabia@wsl.com.pl

DZIEKUJE ZA UWAGE
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