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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

/ ‘ ‘; ‘@ Q.)
/ /@/ Y N\ /f /

2P 3 Analiza skupier N\
) S «ai ef\
S "IV

~_ / \_/

SUROWE DANE

@

3 Clusters with PCA and Factor Loading

PC2

Acousticnes

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).
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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.

ZBIOR TRENUJACY w

POP

' , ~ BLUES

®0O Q R&B

O - ®0 ' souL

Trenowanie Testowanie Predykcja HIP-HOP

modelu modelu ROCK

REGGEA

ZBIOR TESTUJACY FUNK

REGGEA  HIP-HOP FOLK

REGGEA

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/




Zacznijmy od grubej liczby.

Co to zatem jest ta hiper-automatyzacja? Mdodwigc najprosciej,
myslenie o zmianach w catej organizacji pod katem wdrozenia Al,
automatyzacji i Business Intelligence. Czyli nie podejscie:
~wdrozymy Ai tylko do HROw, ten jeden algorytm, a dalej zobaczymy”,
a zdecydowanie bardziej: ,sprawdzmy, co w catej naszej organizacji
jest nieco przestarzale albo wymaga optymalizacji, a da sie
zautomatyzowa¢ i stworzmy strategie kompleksowego
dziatania”. Pracujemy zatem nad transformacja cyfrowa w catej
organizacji. Do tego celu wykorzystujemy najnowsze rozwigzania
i narzedzia: Al i Machine Learning, RPA (Robotic Process Automation),
NLP OCR, zaawansowanag analityke, DTO (Digital Twin of
Organization), narzedzia low-code/no-code oraz do process/task
mining, platformy integracyjne jako ustugi (iPaaS). Zmierzamy do
tego, by zarzadzaC procesami biznesowymi z wykorzystaniem
inteligentnych narzedzi (iBPMS).

Zatem hiper-automatyzacja to strategia, podczas gdy hasto
Inteligentna Automatyzacja dotyczy raczej pojedynczych dziatan
operacyjnych.

Hiper-automatyzacja sktada sie z poszczegdlnych etapéw:
okreslenia celéw i potrzeb,
analizy obecnej sytuacji,
zaplanowania optymalizacji proceséw i Sciezek procesowych,
wyboru zestawu konkretnych technologii, ktére beda niezbedne
do obstugi roznych zespotow i dziatow w danej organizadcji,
wdrozenia orkiestracji, ktéra obejmuje koordynacje
zautomatyzowanych zadan i przeptywow pracy w roznych
narzedziach, zespotach i sSrodowiskach,

statej optymalizacja pod katem aktualnych wymagan biznesowych.

Czy sa organizacje, ktore tak dzialaja? Tak. Przyktadowo, Credit
Agricole zdecydowato sie na stopniowe wprowadzanie hiper-
automatyzacji we wszystkich swoich dziatach, tak zeby w przysztosci
te procesy zintegrowal oraz wykorzystywaé te same algorytmy do
automatyzacji w réznych zakresach.

30% oszczednosci w kosztach operacyjnych osiggamy dzieki
uproszczeniu procesow i ujednoliceniu wielu obszaréw, miedzy innymi:
procesowania danych, komunikacji z klientem, zarzadzania projektami
czy marketingu. Dlatego spodziewamy sie, ze w najblizszym czasie
coraz wiecej firm bedzie decydowato sie na strategiczne podejscie
i w zwigzku z tym wejdzie w procesy hiper-automatyzacji w swoich
organizacjach.
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Juz teraz niektére
rozwigzania pomagaja ratowac zycie, tak jak ma to miejsce na
przyktad w sektorze opieki zdrowotnej. Niemniej jednak istniejg
rowniez obawy zwigzane ze stosowaniem Al, w szczegdlnosci
problemy prawne i etyczne.

Po pierwsze, praca z Al wymaga konkretnych umiejetnosci.
Przyszty sukces w organizacjach bedzie zatem zalezat od tego,
czy ludzie naucza sie pracowac z ta technologia. Paradoks polega
na tym, ze wraz z rosnacg potezna sztuczng inteligencja nastapi
rownolegty wzrost popytu na umiejetnosci uwazane za wytacznie
ludzkie. Kto zatem jest potrzebny w organizacjach do pracy z Al?
Przede wszystkim cztowiek, ktory potrafi wybraé odpowiednie
narzedzie do rozwiazania konkretnego problemu.

Nie zawsze Al bedzie najlepszym mozliwym rozwigzaniem.
Algorytmy Al maja swoje ograniczenia. Baza danych, na ktorej
pracuje Al takze ma swoje ograniczenia. Przyktadowo, pierwsze
systemy Al pomagajace w rekrutacjach bazowaty na danych
historycznych, czyli kogo najchetniej rekrutowano do tej pory.
Baza danych dotyczyta przesztych zakonczonych z powodzeniem
rekrutacji amerykanskich manageréw z korporacji przez ostatnie
20 lat. Nic dziwnego, ze system rekomendowat gtéwnie CV
biatych mezczyzn. Na liste rekomendacji praktycznie nie trafiaty
kobiety, Afroamerykanie czy osoby z mniejszosci narodowych.
Czy to wina Al, ktéry okazat sie szowinistg i rasista? Nie.
To kwestia zatozen przyjetych przez cziowieka, ktory ten
algorytm zaprojektowat, a nastepnie innego cztowieka, ktéry bez
sprawdzenia zasad dziatania Al, postanowit go wprowadzi¢
do organizacji. Swiadomos¢, ze Al ma swoje zasady dziatania
i limitacje jest absolutnie konieczna.

SpecjalisSci z Said Oxford Business School okreslali ludzi
prawdziwie zdolnych do pracy z Al ,ludzmi centaurami”.
Wykorzystujac postac centaura, mitycznego stworzenia, ktore jest
pot cztowiekiem, pot koniem, podkreslali, ze ludzie muszg nauczyc
sie, jak skutecznie wchodzi¢ w interakcje i koegzystowac z Al.
Z jednej strony muszg miel podstawowe zrozumienie danych,
statystyk, algorytméw. Z drugiej, wysokie kompetencje
komunikacyjne oraz rozwiazywania problemow o wysokim
poziomie skomplikowalnosci i niuanséw.

Po drugie, Al to takze potencjalne ryzyka:
naduzy¢ naszych prywatnych danych
(dane sa dla Al zytg ztota),
replikacji,

a takze stronniczosci (0 czym przypominata juz historia

pierwszych algorytmow wspierajacych proces rekrutacji).

X
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Jak pokazuja liczne przyktady, nasze dane nie sa

zawsze bezpieczne. Wystarczy przypomnieé stynng afere
zwigzang z Facebookiem, Donaldem Trumpem, wyborami w USA
i Cambridge Analytica. Jednoczesnie, nasze dane osobowe to dla
Al czyste ztoto. Dzigki nim Al moze sie uczy¢, trenowac modele,
robi¢ coraz lepsze predykcje. Dlatego rozne projekty prawne
starajg sie nasze dane zabezpieczyé. Prawo jednak ma to do
siebie, ze dziata z opdznieniem i wymaga nie tylko samych
przepisow, ale i kompetentnych organdéw weryfikujacych
wdrozenie zatozehn w zycie.

W 2021 r. Unia Europejska opublikowata wniosek dotyczacy
regulacji sztucznej inteligencji.

Gtowne zatozenia ilustruje grafika obok:

FOUR REQUIREMENTS

RESPECT HUMAN

AUTONOMY PREVENT HARM FAIRNESS EXPLICABILITY

SEVEN PRINCIPLES

TECHNICAL

HUMAN AGENCY PRIVACY & DATA TRANSPARENCY
ROBUSTNESS
& OVERSIGHT & SAFETY GOVERNANCE
DIVERSITY SOCIETAL
NONDISCRIMINATION & ENVIRONMENTAL ACCOUNTABILITY

& FAIRNESS WELLBEING



W toku prac obecnie znajduje sie wiele projektow prawnych, ktore
maja dac¢ internautom prawo i mozliwos¢ do decydowania, ktorymi
danymi dzielimy sie w necie i w jakim zakresie mozna z nich skorzystac.
W dniu 5.7.2022 r. Parlament Europejski uchwalit Akt o Ustugach
Cyfrowych (Digital Services Act). To najwazniejszy od ponad 20 lat akt
prawny,  dotyczacy  prowadzenia  dziatalnosci  gospodarczej
w Internecie. Ma on szczegolne znaczenie dla uzytkownikow
internetowych, przedsiebiorcéw oraz platform internetowych jako
dostawcow ustug cyfrowych.

Kolejng putapka sztucznej inteligencji jest replikacja, okreslana jako
problem z ,czarna skrzynka”. O co w tym chodzi? O niezdolnos¢
cztowieka do odtworzenia btednej decyzji podjetej przez maszyne,
a tym samym niemoznos¢ zidentyfikowania przyczyn, dla ktérych Al
podjeta konkretng decyzje czy podata predykcje. Krétko méwiac,
ludzie nie moga odtworzy¢, co sie doktadnie wydarzyto, bo struktura
Al jest zbyt ztozona, a danych za duzo. Dotyczy to zwtaszcza deep
learningu. Czyli nie wiemy na przyktad, dlaczego samodzielnie jezdzacy
samochdd w danym momencie postanowit przyspieszy¢ albo skreci¢
w lewo (dygresja: gdyby ludzi nie byto za kierownicg, automatyczne
samochody poradzityby sobie na drogach swietnie i bez wypadkow,
bo miatyby dostep do wszystkich danych o poruszajacych sie
pojazdach. Cztowiek jest najbardziej nieprzewidywalny na drodze).

Duze firmy technologiczne sa coraz bardziej Swiadome potrzeby
podejmowania bardziej przejrzystych decyzji przez Al. Na przyktad
czesto pojawiaja sie w branzy gtosy o ,prawie do wyjasnienia”, ktére
pozwolitoby osobom fizycznym zrozumie¢, w jaki sposéb osiggnieto
na przyktad prognoze dotyczaca ich wniosku kredytowego. Problem
w tym, ze niemozliwe jest zapewnienie takiego poziomu wgladu bez
ujawnienia wewnetrznych zasad dziatania systemu sztucznej
inteligencji. A ten zazwyczaj jest pilnie strzezong informacja handlowa.
Dlatego w tej kwestii mamy lekki impas.

X

Microsoft i Google (i wiele innych firm) chca zapewnic takie narzedzia
do wyjasniania. Firma Microsoft uruchomita swoje narzedzie Fairlearn,
podczas gdy Google oferuje narzedzie What-if. Jesli bytby to powszechny
standard rynkowy, umozliwityby zapytanie algorytmu, wizualizacje
wynikéw i pokazywat wrazliwos¢ na rozne wyniki.

Kolejna putapka to stronniczos¢ Al, ktéra zazwyczaj wynika z zestawu
danych. Jesli zestawy danych, z ktorych korzysta Al, nie sa ré6znorodne i nie
pokazuja réznorodnosci (na przyktad pochodzenia spotecznego, rasy,
wieku, ptci i orientacji seksualnej), algorytmy sg potencjalnie szkolone
z niekompletnych danych. W efekcie mozemy otrzymac stronnicze
predykcje lub decyzje. Krotko méwiagc, decyzja algorytmu bedzie tak
doktadna, jak pozwalaja na to dane. Dodatkowym elementem jest fakt,
ze algorytmy sa tworzone, trenowane i weryfikowane przez ludzi. Czasami
nawet my sami, nieSwiadomie, wprowadzamy do algorytmu nasze
ograniczenia i wiedze o Swiecie. Istniejg trzy podstawowe sposoby
radzenia sobie z uprzedzeniami Al:

wieksza ilos¢ i lepsze, bardziej reprezentatywne dane,
regularna aktualizacja modeli,

wykorzystanie matematycznych modele debiasingu, w ktérych
wektory pewnych cech (np. pte¢, rasa itp.) sa zmieniane recznie

po to, by unikna¢ stereotypizacji czy tendencyjnosci prognoz.

Prawdziwy potencjat sztucznej inteligencji w organizacji tkwi w pracy
z technologia w celu poprawy produktywnosci i optymalnego sposobu
realizacji zadan.

X
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Pora na praktyczne przyktady uzycia Al. Poziom uzycia rozwigzan sztucznej inteligencji w poszczegdlnych branzach znaczaco sie rozni.
Najbardziej zaawansowane w adaptacji Al s3: zaawansowane technologie i telekomy, nastepnie przemyst i automatyczne pojazdy, kolejno
ustugi finansowe, prawo oraz szeroko rozumiane zdrowie. WybraliSmy cztery sektory, zeby szerzej oméwi¢ najciekawsze naszym zdaniem
zastosowania Al w biznesie. Wybor omawianych case study i zagadnien jest stricte autorski, natomiast sg to inicjatywy szeroko omawiane przez
branze lub takie,
o ktérych naprawde warto wiecej opowiedzie¢, by propagowac konkretne rozwigzania. W przysztosci planujemy opublikowanie pogtebionych
casebookow poswieconych wybranym branzom, w modelu ptatnej dystrybucji. Naszym zdaniem, zawarte w tej bezptatnej publikacji przyktady
i praktyczne informacje pozwalajg na pozyskanie ogdlnej wiedzy i najaktualniejszych kierunkéw w rozwoju Al na Swiecie.

Al ADOPTION by INDUSTRY, 2020

Source: McKinsey & Company, 2020 | Chart: 2021 Al Index Report
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Reklama internetowa, z racji samej nazwy i osadzenia w Swiecie
cyfrowym, od samego poczatku byta oparta na danych. Dlatego bez
analizy danych trudno bytoby oczekiwa¢, ze kampanie reklamowe
spetnig oczekiwane cele. Oczywiscie poczatkowo cata praca z tym
zwigzana byta  wykonywana recznie przez  pracownikéw
w ogdlnodostepnych programach biurowych, takich jak arkusze
kalkulacyjne. Jednak z biegiem lat przybylo specjalistycznego
oprogramowania ufatwiajacego analize danych czy wizualizacje
efektow kampanii reklamowych. Réwnoczesnie pojawiaty sie nowe
kanaty, formaty reklamowe, modele rozliczen i strategie reklamowe.
Wszystko to spowodowato z jednej strony ogromny przyrost nowych
typow danych, a z drugiej — pojawienie sie potrzeby automatyzacji
procesu analizy oraz wiekszej autonomicznosci decyzyjnej systemow.
Trudno sie wiec dziwi¢, ze wraz z szybkim rozwojem Al i mocy
obliczeniowej komputeréw, krok po kroku zaczety pojawiac sie
w procesach biznesowych ekosystemu reklamy cyfrowej: algorytmy
ewolucyjne, uczenie maszynowe i gtebokie uczenie (w szczegdlnosci
algorytmy generatywne).

Jednym z przyktadow owocnej fuzji Swiata reklamy i sztucznej
inteligengji jest reklama programatyczna (programmatic). Jest to
potaczenie roznych technologii, takich jak algorytmy, dane, systemy
czasu rzeczywistego i Al, w celu stworzenia zaawansowanego
systemu, ktory automatyzuje procesy zwigzane z zakupem
i dystrybucja reklamy w Internecie.

Mamy nadzieje, ze nie obrazimy przedstawicieli dostawcow
i biznesowych uzytkownikdw systeméw typu programmatic,
poniewaz dzis nie napiszemy o nim wiecej w raporcie. Sukces
programmatica i m.in. sztucznej inteligencji w nim zastosowanej
jest nie do przecenienia, co potwierdza jego popularnos¢, udziat
w budzetach reklamowych oraz Swietne studia przypadkow
prezentowane na najwiekszych konferencjach zaréwno reklamowych,
jak i technologicznych. Chcielibysmy jednak opisa¢ i pokazac
wsparcie Al w procesach biznesowych reklamy internetowej, ktére
dotychczas byly trudne do automatyzacji, gdyz wymagaty
kreatywnosci, wyobrazni czy tez biegtosci w jezyku naturalnym -
kompetencje, ktére dotychczas byly zarezerwowane wytacznie dla
ludzi. Az do 2014 roku, kiedy to powstaty pierwsze algorytmy
generatywne (GAN), ktore udowodnity sSwiatu, ze wyobraznia
rowniez moze by¢ ,wyposazeniem” systemu komputerowego.
Zobaczmy wiec, jak ,maszynowa” wyobraznia zmienia lub moze
zmienic¢ ekosystem reklamy internetowe;.
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Zaczniemy od bardzo prostego zastosowania sztucznej inteligencji w obszarze reklamy
internetowej - prekursora algorytmow generatywnych, tj. sieci GAN (opisanych
W niniejszym raporcie w rozdziale 4.4). Kazdy za darmo moze sprawdzi¢ mozliwosci tych
rywalizujgcych sieci. Zatem wielokrotnie projektujac reklamy internetowe lub landing page
zwigzane z reklamami, potrzebujemy zdje¢ oséb. Oczywiscie mozemy kupi¢ dowolna liczbe
zdje¢ na serwisach typu foto stock. Jednak w niektorych sytuacjach zdjecia tzw.
naturszczykoéw bardziej wzbudzajg zaufanie do produktu i tym samym zwiekszajg konwersje.
No i tutaj jest problem, aby szybko miec¢ zdjecia z pozwoleniem na wykorzystanie wizerunku.
Chyba, ze wspomoze nas sztuczna inteligencja. Serwis thispersondoesnotexist.com
prezentuje zdjecia osdb catkowicie wygenerowanych przez Al.

Koniec roku 2022 to gtosna premiera ChatGPT, cieszacego sie tak ogromnym
zainteresowaniem, ze w ciaggu kilku dni skorzystato z niego ponad milion oséb. Taki
wynik jest rekordem w cyfrowym swiecie jesli chodzi o predkos¢ zdobywania
zainteresowania przez uzytkownikow. Nawet rewolucyjne produkty jak Netflix czy
Google musiaty potrzebowa¢ na zgromadzenie pierwszych milionow uzytkownikéw
znacznie dtuzszego czasu. Sercem (a bardziej mézgiem) ChatGPT jest tak zwany
duzy model jezykowy (large language model, w tym przypadku GPT-3) wytrenowany
przy uzyciu architektury transformer (opisanej w sekgji IV.IV). LLM sa
wielozadaniowymi modelami najczesciej udostepnionymi po ptatnym APl oraz
kontrolowanemu przez jezyk naturalny za pomoca tzw. prompt engineering. W
oparciu o LLM-y réznych producentéw (od OpenAl, Microsoft, Google, Cohere po
otwarte stowarzyszenia jak EleutherlA) powstato wiele produktow i ustug
dedykowanych branzy reklamy internetowej. Jednym z zadan dla wszechwiedzacych
duzych modeli jezykowych jest miedzy innymi automatyczne generowanie opiséw
reklamowych produktow. Jak to dziata? Po prostu — na wejsciu podajemy stowa
kluczowe, parametry, cechy produktu naciskamy przycisk ,GENERATE" i gotowe. Mamy
przekaz do reklamy.

LLM — generowanie opiséw reklamowych
Midjourney — generowanie reklam i landing page
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tatwo sobie wyobrazi¢, jak prosto zautomatyzowac
generowanie setki tysiecy reklam tekstowych dla produktow
pobranych z tzw. feeda w branzy e-commerce.

Gdy mamy juz gotowy przekaz reklamowy lub opisy
produktow, czas na generowanie reklam pod wzgledem
graficznym. Nie tylko chatGPT byt bohaterem roku
w obszarze Al i algorytmdw generatywnych. W generowaniu
obrazéw tez nastgpita rewolucja. Co ciekawe rowniez na
bazie architektury transformer (ale nie tylko) w obszarze
modeli tzw. text-to-image. Czyli opisujemy, co jaki obraz
chcemy uzyska¢ i w jakim stylu, np: ,,Miska zupy bedaca
portalem do innego wymiaru w stylu digital art” i model
nam to generuje (patrz dalej).

Keywords (comma separated words) @

krem, na dzien, kobieta, 30+, ARGANOWY Z WITAMINA E, 35 zt

Generated text

Uwaga kobiety po 30 roku zycia! Jesli szukasz nawilzajgcego rozwigzania dla swojej skory, nie szukaj dalej! Nasz Krem Arganowy z Witaming E

to idealny sposéb, aby Twoj

kéra czuta sie i wygladata zdrowo. Za jedyne 35

uzyskac¢ odzywienie, na ktére zastuguje Twoja skora. Kup swéj juz dzis!

zt mozesz cieszy¢ sie tym luksusowym kremem kazdego dnia i
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Oczywiscie wiele laboratoriow naukowych i biznesowych
poszto w tym kierunku, tworzac rzeczywiscie wiele wysoko
wyspecjalizowanych modeli, ktore generuja np. nie tylko sam
obraz, ale wideo czy tez model 3D. Zatem trudno sie dziwic,
ze niektére modele zaczynajg specjalizowac sie réwniez
w generowaniu interfejsu  uzytkownika, stron
typu landing page czy tez reklam.

Oczywiscie sa to wstepne badania, jak i jeszcze dyskusyjny
obszar praw autorskich do wygenerowanych prac. Jednak
wyniki s3 imponujagce i moga zmieni¢ catkowicie
personalizacje graficznych reklam internetowych.
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Reklamy aplikacji mobilnych
wygenerowane przez autorow

raportu w systemie MidJourney
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Reklamy produktow spozywczych
wygenerowane przez autoréw

raportu w systemie MidJourney
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Niestety, =~ pomimo  ponadprzecietnych  efektéw  koncowych
generowanych obrazow i kreatywnosci réwnej cztowiekowi, na w petni
zautomatyzowany proces produkcji przyjdzie nam jeszcze poczekac.
Problemy do rozwigzania to prawa autorskie do wygenerowanych
obrazéw, brak naruszania praw innych tworcow (np. poprzez
wykorzystanie choéby matego fragmentu obcej pracy).
No i ,wstrzykiwanie” opisow produktow, logotypow i tym
podobnych elementow. Jednak to kwestia raczej kilku lat niz
dekad, kiedy zobaczymy gotowe systemy zintegrowane
z ekosystemem reklamowym i feedami produktowymi.

W tym przypadku mowimy o petnym generowaniu reklam tylko na
podstawie opisu reklamy w jezyku naturalnym, a na rynku jest wiele
systemow nieco mniej kreatywnych, ale bardzo skutecznych. Gdzie
generujg reklamy wszakze na podstawie setek szablonéw lub regut
jednak sztuczna inteligencja dobiera ich zestawy parametréw na
podstawie zachowania czy tez cech demograficznych uzytkownika
ogladajacych. Jednym z takich systemow jest AdCreative.ai, ktory
dzieki sztucznej inteligencji w kilka sekund generuje kreacje
reklamowe i posty w mediach spotecznosciowych. Oczywiscie reklamy
sg mniej ,szalone” i kolorowe, jednak system dba zaréwno o projekt
graficzny, jak i warstwe komunikacyjna (czyli teksty reklamowe).

CANI
HELP YOU ?




No Limited

all your clients

Onboard all your clients, regardless of their vertical. Surprise them with your speed in ad creative design and impress them with the
conversion rates you bring.
@ Al Recommendation 98/100
@ Al Recommendation 98/100 |

@ Al Recommendation 98/100 § )%&

EARN YOUR ARMOUR!

@ Al Recommendation 98/100

Her

beat part of youn day!

@ Al Recommendation 98/100

Tesla Model 8 Plaid
The Quickest
Production Car Ever

ir idea e
; arted with LinkedIn ads!

Landscape Size

Vertical Size
Pin Size

Story Size 1080x1920

Wedtug producenta system przynosi nawet 14 x lepsze wspoétczynniki konwersji niz kreacje reklamowe zaprojektowane bez
udziatu Al i podejscia opartego na danych. Testujac tego typu system na zywo, trudno sie z nim nie zgodzi¢. Dobrze
zaimplementowana Al w systemie reklamowym z pewnoscig zmaksymalizuje wszelkie konwersje w lejku sprzedazowym.
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Wkraczamy do branzy zwanej HealthTech. Pod t3 nazwa kryja sie
wszystkie rozwigzania technologiczne zajmujace sie zdrowiem. Mowa tu
nie tylko o rozwigzaniach stricte medycznych, lecz takze takich, ktore sa
zwigzane z profilaktyka, monitorowaniem i poprawa stanu zdrowia,
stanem psychicznym czy farmakologia. WHO definiuje HealthTech jako
,zastosowanie uporzadkowanej wiedzy i umiejetnosci w formie urzadzen,
lekarstw, szczepionek, procedur i systemow rozwijanych w celu
rozwigzania probleméw ze zdrowiem i poprawy jakosci zycia”. W ramach
HealthTechu mozna wyrdzni¢ miedzy innymi (w réznych przecieciach):

MedTech,

PharmaTech,

HealthCare,

MentalHealth,

Tele-Health,

mHealth — aplikacje na telefony komoérkowe

i urzadzenia do noszenia.

Mamy wiec do czynienia zarédwno z analityka zdrowotng, czyli
oprogramowaniem, ktore potrafi asymilowaé¢ duze zbiory danych, jak
i z cyfrowymi systemami opieki zdrowotnej takimi, jak systemy
zarzadzania praktyka, systemy elektronicznej opieki zdrowotnej
i dokumentacji medycznej. Sg tu takze rozwigzania stuzace wsparciu
pacjentow, np. mogace wspieraC Swiadczenie opieki, pomagac
w podejmowaniu decyzji klinicznych, CPOE (Computerized provider order
entry), a nawet DICOM, czyli miedzynarodowy standard przesytania,
przechowywania, wyszukiwania, drukowania, przetwarzania i wyswietlania
informacji z obrazowania medycznego. Do tego dochodza aspekty
odkrywania i produkcji lekow czy przewidywanie wybuchow
epidemii.

Zasada ogodlna jest dosy¢ prosta: szybsza diagnoza i podjecia leczenia
ratuja zycie. Al w wielu przypadkach potrafi przeszukac¢ niewyobrazalne
ilosci danych wielu pacjentéw, analizowa¢ je pod katem odchylen
od normy i pokazaC przewidywane diagnozy wczesniej i szybciej,
niz mogtby to zrobic lekarz. To pozwala na skuteczniejsza klasyfikacje:
kogo, kiedy i czym leczy¢. Moce obliczeniowe komputera pozwalaja
na analize miliona r6znych cech u milionéw chorych na raz. Dlatego jest
duza szansa na to, ze system odkryje zaleznosci, proponujac na ich
podstawie diagnoze i rozwigzania.

To byly przewagi Al. Natomiast podstawowym wyzwaniem jest brak
danych medycznych lub ograniczenia prawne w wykorzystaniu tych
danych. Jest to bariera, ktora firmy takie jak IBM juz starajg sie pokonac.
Warto zauwazy¢, ze chociaz systemy stosowane w sektorze opieki
zdrowotnej moga pod pewnymi wzgledami przewyzsza¢ ludzi-
specjalistdow, stanowig raczej uzupetnienie i pomoc w podejmowaniu
decyzji przez ludzi.




Algorytm uczy sie cech wizualnych zwigzanych
z poszczegblnymi chorobami, takimi jak rézne formy raka, a nastepnie
dokonuje odpowiedniej prognozy lub diagnozy na bazie dostarczonych
obrazow. Co wazne, image recognition stosowany przez Al jest
skuteczniejszy niz odczytywanie przeswietlen RTG, USG, tomografii
przez cztowieka. Algorytm dzieli obraz na piksele i analizuje doktadnie
kazdy piksel. Dlatego zdarza sie coraz czesciej, ze diagnozy postawione
przez algorytmy juz przewyzszaja diagnozy postawione przez
ekspertow. Dzieki precyzyjnej analizie obrazu pacjent nie jest narazany
na dodatkowe biopsje, w celu okreslenia, czy guz jest tagodny,
czy ztosliwy. Algorytmy deep learning moga by¢ réwniez uzywane
do wykrywania nowych guzow i okreslania zmian w wielkosci guza. Dzieki
temu lekarze sg dobrze poinformowani przed okresleniem planu leczenia
dla pacjenta.

Zdolnos¢ Al do precyzyjnej analizy obrazu jest takze wykorzystywana
szerzej, nie tylko w onkologii. Algorytmy moga by¢ uzywane
do klasyfikowania zdje¢ rentgenowskich od krytycznych do
prawidtowych. W Wielkiej Brytanii dziennie wykonuje sie okoto 330 000
zdje¢  rentgenowskich, kazde wymaga sporzadzenia  raportu
radiologicznego. Zastosowanie Al w tym przypadku pomaga okresli¢,
ktore RTV sa najpilniejsze i wymagaja natychmiastowej uwagi. Pozwala
to rowniez znacznie zmniejszy¢ obcigzenie radiologdw poprzez
identyfikacje zdje¢ rentgenowskich bez nieprawidtowosci. A to znaczy,
ze radiologom zostaje skupienie sie na problematycznych przypadkach,
skoro Al juz zaklasyfikowat wszystkie poprawne przeswietlenia
(Radiological Society of North America, 2019). Dodatkowo Al potrafi
po analizie obrazu od razu typowa¢ prawdopodobne choroby. Taka
analiza pomaga lekarzom czyta¢ i doktadnie interpretowac raporty
radiologiczne i wybrac najlepszy plan leczenia dla pacjenta.

Wraz z pojawieniem sie skanow MRI (obrazowania metodg rezonansu
magnetycznego) lekarze zyskali mozliwos¢ wizualizacji i oceny ilosciowej
przeptywu krwi w ludzkich naczyniach krwionosnych. Dodajac do tego
mozliwosci algorytmow opartych na deep learning do przetwarzania
duzych ilosci danych i to z duza doktadnoscia, mozna przeprowadzic
diagnoze choroby sercowo-naczyniowej w duzo krétszym czasie niz
dotychczas. Wykazano, ze inne algorytmy gtebokiego uczenia wykrywaja
cukrzyce u pacjentéw z dokladnoscia nawet 90%, wiec Al wykrywa
cukrzyce znacznie skuteczniej niz cztowiek (Ali, 2018).

Podobnie dzieje sie z innymi chorobami, jak np. sepsa. System TREWS
(Targeted, Real-Time Early Warning System) wprowadzony w 5 szpitalach
w USA monitorowat dane 590 736 pacjentow. W przypadku 6877 wiaczyt
alert zwigzany z duzym prawdopodobienstwem sepsy. Po uwzglednieniu
tych informacji przez lekarzy i zastosowaniu leczenia, pacjenci w tej
grupie, mieli zmniejszony wskaznik smiertelnosci

W Polsce mozemy sie pochwali¢ Al, ktory rozpoznaje epilepsje.
Znana na S$wiecie klinika Neurosphera rozwija wiasny system
wyposazony w narzedzia sztucznej inteligencji wspomagajace
samokontrole pacjenta i wstepnag diagnoze dla lekarzy. Ta placowka
wykorzystuje ,Neuroterminal” jako pierwszy na Swiecie kompleksowy
system komputerowego wsparcia diagnostyki i terapii padaczki. System
prowadzi statg aktualizacje historii choroby oraz zdarzen pacjenta,
a nastepnie — dzieki zaawansowanym narzedziom, zestawienia wynikow z
najnowoczesniejsza wiedzag medyczng i miedzynarodowymi zaleceniami
eksperckimi — moze postawi¢ diagnoze oraz dobrac terapie. Oczywiscie
nie zastepuje lekarzy, ale jest nieocenionym wsparciem w analizie tysiecy
zmiennych. Inicjatorem i pomystodawca projektu jest dr n. med. Piotr
Zwolinski, a za programowanie i wdrazanie systemu odpowiedzialny jest
z kolei cybernetyk ptk. dr inz. Mariusz Chmielewski.


https://www.nature.com/articles/s41591-022-01894-0

To platforma danych oparta na sztucznej inteligencji, wykorzystujaca
rozwiazania wideo. Tworcy tego rozwigzania podkreslajg, ze Al tatwo integruje
sie z dowolng aplikacja, aby umozliwi¢ pomiar szerokiego zakresu parametrow
zdrowotnych przy uzyciu wytgcznie smartfona, tabletu lub laptopa.
Dostarczana jako Binah SDK (Software Development Kit) mierzy cisnienie
krwi, tetno, zmiennos¢ rytmu serca, saturacje tlenem, czestos¢ oddechow,
stres wspotczulny, aktywnos¢ uktadu przywspotczulnego i wspotczynnik
oddechu tetna. Wiekszos¢ tych danych odczytuje dzieki mechanizmom image
recognition. Po prostu patrzac na kamere urzadzenia w czasie krotszym niz
jedna minuta, system mierzy réznorodne parametry zdrowotne. Nie trzeba biec
do lekarza czy wyciggac cisnieniomierza, by pozna¢ podstawowe parametry
naszego organizmu. Celem rozwigzania jest dostarczenie nam indywidualnego
wyniku dobrego samopoczucia i staty monitoring.

Wedlug Venture Scanner startupy zajmujace sie Health Tech sa jednymi
Z najczesciej powstajacych i finansowanych. W Q1 tego roku w ten sektor
zainwestowano 11 miliardow dolaréw

Trzy firmy najchetniej finansowane to: Doctolib, Somatus, Tigger Connect.

Health Technology Q1 Summary
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Doctolib to platforma laczaca pacjentow z lekarzami. Korzysta
z niego 70 000 lekarzy i 1400 instytucji medycznych we Frangji
i Niemczech. Kazdy pracownik stuzby zdrowia ptaci 109 euro miesiecznie
za dostep do ustugi. Firma twierdzi, ze to rozwigzanie pozwala
zaoszczedzi¢ czas: nie musisz juz stale podnosi¢ telefonu i méwi¢, kiedy
jestes dostepny, a kiedy nie. Wszystko pozostaje zsynchronizowane
miedzy publiczna witryna internetowa a Twoim kalendarzem.

Dotyczy to zarowno wizyt osobistych, jak i ustug telemedycznych.
Po skonfigurowaniu ustugi pacjenci moga rozpoczagé wideoczat
z lekarzem. Po wykonaniu potaczenia ptacg na stronie internetowej
Doctolib. Nastepnie moga uzyskac¢ dostep do recept na swoich kontach
uzytkownikow.

Sind Sie Arzt in oder Therapeut in?
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Somatus to z kolei Al skoncentrowany na opiece nad
pacjentami z chorobami nerek lub z ryzykiem do rozwoju
takich choroéb.

Firma dziata w kilku zakresach: edukacji, narzedzi, autorskiej technologii
oraz zapewnieniu dializ. Skala tego przedsiewziecia jest naprawde duza,
bioragc pod uwage szacunki, ktére mowig, ze w USA na choroby nerek
cierpi 370 milionow mieszkancow, cho¢ duza ich cze$¢ nie zdaje sobie
z tego sprawy lub nie ma wtasciwej diagnozy.

LA; HOME PARTNER PATIENTS ABOUT US CAREERS CONTACTUS

Connected kidney care delivered
where it's needed most.

Field-Based Care Network Engagement

Evidence-based clinical interventions, education. support. and
coaching delivered locally by a team of renal clinicians and
operational experts.

Expertise, tools, and data-driven insights needed to drive behavior
change, improve quality, and establish mutually beneficial partnerships.

RenallQ™ Technology Deployment

Advanced analytics, predictive methodologies, business intelligence
dashboards, and clinical workflows housed in our proprietary technology
platform to focus providers, plans, and field team efforts on high impact
interventions.

Dialysis Provisioning

Value-driven strategies and tailored approaches to dialysis care
structured and executed based on market dynamics and
population acuity.

Ostatni z wielkiej trojki inwestycyjnej to TiggerConnect,
czyli rozwigzanie oparte na chmurze.

Stuzy jako narzedzie do komunikagji klinicznej i jest skierowane do rynku
lekarzy, pielegniarzy, kadry kierowniczej firm i zespotow IT szpitali czy
klinik. Obstuguje szpitale, hospicja, kliniki etc. Umozliwia wysytanie
informacji o pacjencie i innych bezpiecznych wiadomosci zgodnie
z HIPAA (The Health Insurance Portability and Accountability Act).

Jego zadaniem jest ujednolicenie i integracja komunikacji w wielu dziatach
i lokalizacjach w celu zmniejszenia kosztow oraz ryzyka. Hasto firmy méwi:
Tam, gdzie ma miejsce wspotpraca zespotu medycznego, komunikacja
Z pacjentem kwitnie, a informacje sq zawsze na wyciggniecie reki.

TigerConnect
e Clinical Collaboration
Platform

B, TowComec
m Physician Alarm Management
Scheduling & Event Notification

o Patient

Engagement
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Branzy e-commerce nie trzeba chyba nikomu definiowac
i przedstawiaé. Transformacja cyfrowa, a bardziej potrzeby internautéw
spowodowaty, ze kategoria po kategorii tradycyjny handel przenosi swoje
produkty do Internetu — od ksigzek, zabawek, kosmetykéw, ubran po
kosiarki, szpadle i Swieczki. Ponadto pojawity sie zupetnie nowe produkty
XXI wieku inkrustowane ztotem wirtualne miecze obosieczne czy e-booki,
audiobooki i dostep do telewizji na zadanie.

Zasady zostaty niezmienione: sklepy powinny przycigga¢ nowych
klientow, dbac o nich, by¢ na uczciwej marzy. Roznica: klient jest bardziej
nielojalny, bo zmiana sklepu na inny to tylko 10 sekund. W czym moze
pomoac Al? W targetowaniu reklamy sklepu online, wirtualnej obstudze,
wyszukiwaniu, prezentacji produktow, zakupie. Terabajty danych
opisujacych zachowania i preferencje klientow daja pole do popisu dla
sztucznej inteligencji. Przyjrzyjmy sie wiec kilku waznym procesom
zachodzacym we wspotczesnym e-commerce.

Automatyczne generowanie opisow produktow i wsparcie SEO

Jak zapewne wiesz SEO (Search Engine Optimization), czyli
pozycjonowanie, to dziatania majace na celu zwiekszenie widocznosci
sklepu i jego produktow w wynikach wyszukiwarek internetowych,
dla konkretnych stéw kluczowych, takich jak ,dobry chleb” czy ,tani rower
dla 5-letniej corki". Oczywiscie zakres tych dziatan jest szeroki i czasem
jest to wiedza tajemna ekspertow, ale nie da sie ukry¢, ze opis produktu
jest jednym z najwazniejszych elementow skutecznego pozycjonowania.
Dodatkowo bardzo czesto, zwtaszcza w produktach spozywczych szybko
zbywalnych, producenci podaja nazwe, a jesli ktos jest ciekaw
szczegotdw, moze przeczytac skfad.

AX Semantics to oprogramowanie, ktore wykorzystuje generowanie
jezyka naturalnego (NLG), aby pomoc firmom e-commerce generowad
tysigce unikalnych i zoptymalizowanych pod katem SEO opisow
produktéw w skalowalny sposdb, poprzez automatyzacje powtarzalnych
czesci procesu pisania. Co ciekawe umozliwia réwniez personalizacje
wygenerowanego Opisu W czasie rzeczywistym.

Select language Select tone We help entrepreneurs find the best deal on any

® English Candid product they want to buy. We pair them with a

local store to offer a better price

Choose use case
The average person has 1000+ ideas per day
Business ldea Pitch It's difficult to keep track of them and convert the

ones worth pursuing into a business. We want

to make it easier to identify and pursue the one
Business idea idea that will change your life. We do this by
providing a simple way to write down and
Al writing assistant for content writers and . s
organize your ideas, browse through relevant

digital marketers
QIO T articles, connect with people who share similar

interests, and more

Dodatkowo niemal kazdy e-sklep posiada wtasny blog, dzieki czemu
za pomoca dodatkowych tresci mozna przekona¢ potencjalnych
klientow do zakupu. Tutaj marketer ma wieksze mozliwosci pod SEO,
bo na blogu s3 to dtuzsze publikacje, gdzie mozna opisa¢ wiele
produktéw, uzywajac wielu ciekawych fraz. Dostawcy narzedzi SEO
potaczyli sity z Al i zaczely pojawiac sie jak grzyby po deszczu
dedykowane edytory (ang. Al writing assistant)
https://www.g2.com/categories/ai-writing-assistant. ~ Zasada jest
prosta, pracownik e-sklepu w specjalnym edytorze pisze tekst
o danym produkcie, Al analizuje wpisywane stowa i proponuje frazy
o wiekszym potencjale SEO. Dodatkowo bardziej zaawansowane
narzedzia sprawdzajg styl i gramatyke. Kiedy tekst bedzie gotowy,
narzedzie podaje finalny scoring SEO, oceniajac tym samym potencjat
danego tekstu pod katem wyszukiwania.
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W tradycyjnym sklepie bardzo czesto obok sg osoby, ktére szybko co$ moga doradzi¢ lub zarekomendowac. Moze to by¢ przyjaciétka z ktéra wybraliSmy sie na
zakupy, maz, zona czy tez ekspedientka. W e-sklepie najczesciej jesteSmy sami i role doradcy bardzo czesto przejmuja systemy rekomendacyjne: zobacz, co inni
jeszcze kupili, podobne produkty czy tez uzupetniajace, np. polecamy kawior do szampana umieszczonego juz w wirtualnym koszyku. Systemy rekomendacyjne
generuja w sklepach nawet do 40% dodatkowej sprzedazy. Poczatkowo systemy rekomendacyjne opieraty sie na prostej statystyce tj. ,te ksiazke kupli/widzieli
rowniez”. Jednak rozwdj Al, a takze coraz lepiej opisanych produktéw i mozolnie budowanych profili uzytkownikow spowodowat, ze e-commerce siegnat po coraz
mocniejsze i gtebsze modele uczenia maszynowego. Na dzisiaj systemy rekomendacyjne potrafig juz np. odkrywac nisze i rekomendowac produkty nie tylko popularne
(bestsellery), a takze produkty lepiej dopasowane do uzytkownika. Problemem do rozwigzania jest liczba danych ,wchodzacych” w proces rekomendacji. Tym bardziej,
ze w sklepach typu marketplace niewyspecjalizowanych, liczba produktow jest liczona w dziesigtkach, a nawet setkach milionéw, podobnie liczba uzytkownikéw
odwiedzajacych sklep. Przyktadowo YouTube uzywa bardzo zaawansowanych modeli gtebokiego uczenia i biblioteki TensorFlow (stworzona bez zesp6t Google Brain)
o miliardowej liczbie parametréw i uczonych na setkach miliardéw przyktadow filméw wideo.

“a JILL JACK

JELENA
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Nie dziwi, ze chcielibySmy, aby system rozpoznawat na podstawie zdjecia
osoby (np. celebrytki), co ma na sobie i méwit nam, gdzie to mozemy
kupi¢. Albo, aby lustro w przymierzalni dopasowato nam dodatki do
przymierzanej sukienki. A moze ja jako konsument opowiem, o co mi
chodzi do asystenta gtosowego w moim samochodzie, ze potrzebuje
na szybko biatej koszuli do garnituru? Zatem system/algorytm powinien
na podstawie zdjecia lub mowy rozpoznac produkt i jego cechy,
a nastepnie wyszuka¢ dopasowane oferty ze wszystkich (lub wybranych)
sklepow na rynku. Zatem w e-commerce angazujemy computer vision,
speech recognition i wiele innych algorytméw uczenia maszynowego
(zwtaszcza gtebokiego).

WILLIAM RAST
Embelished

Piwd Dross Basenwl Jachet

Visit

Eksperci méwig zgodnie, ze wyszukiwanie wizualne rewolucjonizuje
handel elektroniczny zwtaszcza w kategoriach moda, wyposazenie
wnetrz, dom i ogréd. Nie bytoby to mozliwe bez uczenia maszynowego,
a zwtaszcza konwolucyjnych sieci neuronowych.

Top Pinterest Visual Lens Categories

Grocery 6%
Electronics 24%

Home Decoration 31%

Apparel 39%
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Dla witasciciela e-sklepu czy producenta kluczowe jest pytanie, jaka
powinna by¢ cena produktu i ile tych produktow wyprodukowac czy tez
sprowadzi¢ do magazynu. Jesli popyt jest bardzo wysoki, a analiza
konkurencji pokazuje nam, ze produkt o podobnych cechach jest w cenie
10 zt, to moze ustalmy cene 4 zt (o ile marza na to pozwala) i sprzedajmy
ogromne liczby produktu (czyli pozyskajmy nowych uzytkownikéw), albo
ustalmy cene 9,5 zt i sprzedajmy produktéw mniej, ale o godziwej marzy.
Strategii i czynnikow zewnetrznych jest wiele, np.: liczba produktow
konkurencyjnych, parametry makroekonomiczne, pogoda, nastroje
spoteczne itp.

Dlatego nie ma lepszego zautomatyzowanego wspomagacza
podejmowania decyzji niz Al. Taki asystent w ramach dynamicznego
ustalania cen podpowie nam, ze np. ta konkretna cena moze zwiekszy¢
szanse na wygenerowanie wiekszego przychodu, podczas gdy tak
zachowa sie liczba konsumentéw i wszystkie koszty (state i zmienne).

|

r
L

Ponizszy wykres przedstawia uproszczony model dynamicznego
ustalania cen. Po lewej stronie widzimy jednga statyczna cene niezalezna
od popytu i czynnikow zewnetrznych. Wyobrazmy sobie, ze sprzedajemy
krem do opalania. Sg wakacje, pogoda jest piekna i wszystkie prognozy
dtugoterminowe zapewniaja, ze bedzie tak jeszcze przez 14 dni. Mozna
wiec zada¢ wyzszej ceny, bo popyt jest bardziej cenowo nieelastyczny.
Z drugiej strony, gdy pogoda jest troche gorsza, albo jesteSmy przed
wakacjami, wtedy sklep mogtby zaoferowaé rabat, aby zacheci¢
do wiekszej konsumpcji. Ogdlnie rzecz biorac — firma zwieksza przychody.

STATIC PRICING DYNAMIC PRICING
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https://www.economicshelp.org/blog/148008/economics/dynamic-pricing/

W 2021 roku wedtug SearchNode (Nosto) ponad
21% sklepow w Ameryce i Europie uzywa juz
technologii dynamicznego ustalania cen.

DON'T KNOW

4%
PLAN TO USE IN NO PLANS TO USE

NEAR FUTURE DYNAMIC PRICING
15%

32%

DYNAMIC PRICING ADOPTION
(NORTH AMERICA & EUROPE

CURRENTLY USE )
DYNAMIC PRICING 21%

28%
STILL EVALUATING

Dynamiczne ustalanie cen to potezne narzedzie.
Wymaga jednak szczegdlnej uwagi podczas
wdrozenia, co nie zmienia faktu, ze w ciggu
najblizszych kilku lat procent jego wykorzystania
w e-sklepach pojdzie ostro w gore. Gdy dodamy
z powyzszego wykresu grupe wcigz testujaca
i myslaca o przysztym wdrozeniu, liczba ta robi
wrazenie. Coz, i zarébwno technologia sie rozwija,
jak i dostawcy systeméw do dynamicznego
ustalania cen nie proznuja.



Pamietajmy, ze skutecznos¢ algorytméw uczenia maszynowego
zalezy od danych. Jesli dane beda odpowiedniej jakosci, wolumetrii,
a takze prawidtowo przygotowane do uczenia to mozemy by¢ pewni,
ze predykcje algorytmu beda stuzy¢ dobrze naszemu e-biznesowi.
Dlatego oprocz wdrozenia samego Al, warto jest wczesniej wdrozyc
odpowiednie narzedzie i strategie dotyczacych generowanych danych
przez sklep.

Customer Data Platform to jeden z najwazniejszych trendow, o duzej
mocy sprawczej w maksymalizacji przychoddéw e-sklepu, bo jest
.paliwem” m.in. dla systemow rekomendacji czy personalizacji. Platforma
ta jest baza danych (a bardziej wiedzy) o klientach, udostepnianych
innym systemom. Taki CRM w formie API dla innych systeméw, z duza
dawka Al na poktadzie: segmentacja, automatyczna klasyfikacja,
ekstrakcja cech klientow np. z przeczytanych artykutow.

Dane zrodtowe do CDP powinny by¢ zbierane ze wszystkich zrodet,
tj. portali spotecznosciowych, witryn i blogow sklepu, stron landing page,
e-sklepu, m-sklepu czy stron partnerow. Nastepnie dane sg oczyszczane,
klasyfikowane (np. zachowanie), wzbogacane o dane zewnetrzne
(np. o dane demograficzne, mikroekonomiczne), po czym
przeprowadzana jest predykcja danych majacych wptyw na sprzedaz
(np. wrazliwo$¢ na promocje, nowinki, cene).

Tak ujednolicone profile klientow sa udostepniane (najczesciej
w postaci APIl) innym systemom — np. systemom mailingowym,
systemom notyfikacji aplikacji mobilnych, programom rekomendacyjnym
i serwerom reklamowym.
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https://www.element61.be/en/competence/customer-data-platform-cdp

Wedtug portalu MarketsandMarkets.com rynek systemow CDP zostat
wyceniony na 3,5 mld dolarow w 2021 roku. Gtownymi czynnikami
napedzajacymi globalny rynek platform danych o klientach sg zwiekszone
wydatki przedsiebiorstw na dziatania marketingowe i reklamowe, zmieniajacy
sie krajobraz informacji o klientach oraz powigkszanie sie liczby kanatow
klientow.

Customer Data Platform Market
Market forecast to grow at a CAGR of 34.6%

USD 15.3 Billion

USD 3.5 Billion

2021 2026

RESEARCH MARKETS

THE WORLD'S LARGEST MARKET RESEARCH STORE

Na uwage =zastuguje fakt, Zze w Polsce grupa
programistow stworzyta zaawansowany system CDP
z otwartym kodem, ktéory mozna wykorzystac
do zbierania danych e-commerce dla celow uczenia
maszynowego. Tracardi (https://tracardi.com/)
automatyzuje proces zbierania z rdéznych Zrodet,
przetwarzania, wzbogacania oraz grupowania danych
o klientach. Korzystanie z systemu nie wymaga zdolnosci
programistycznych, gdyz funkcjonuje w modelu low-

code/no-code.
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Jak kazdy sektor biznesu, takze obszar prawa doczekat sie wtasnej kategorii
Tech, czyli LegalTech. Zatem Legaltech to wszelkie narzedzia
informatyczne wykorzystywane w branzy prawnej przez prawnikéw. Sa to
zarbwno narzedzia wykorzystywane powszechnie (np. edytory tekstu,
e-mail) jak i narzedzia specjalistyczne (np. zarzadzanie kancelarig, bazy
informacji prawnej). No i wiasnie w tych narzedziach jest potezne pole
do implementacji i wykorzystania sztucznej inteligencji. Wsrod technik Al
prym wiedzie przetwarzanie i generowanie jezyka naturalnego (dyrektywy,
ustawy, umowy i procedury), ale jak kazda branza bez twardych liczb
rowniez sie nie obejdzie (np. prognozowanie, regresja itp.).

Przeglad firm z branzy LegalTech wspieranych przez Al rozpoczniemy
od bota reklamowanego jako ,pierwszy na Swiecie robot-prawnik”.
Stworzony przez Joshue Browdera w 2015 roku robot o nazwie DoNotPay
W swojej pierwszej wersji stuzyt do odwotywania sie od spraw o mandaty
parkingowe. Aplikacja, w ciagu 21 miesiecy od uruchomienia
darmowej ustugi w Londynie i Nowym Jorku, ztozyta ponad 250 tys.
spraw o cofniecie mandatu parkingowego i wygrata 160 tys. co daje
jej wskaznik wygranych na poziomie 64%, o wartosci ponad 4 min
dolarow.

Po licznych inwestycjach w firme i bardzo duzym sukcesie medialnym,
aplikacja ,zajmuje sie” szeregiem innych spraw z dziedziny prawa i mozna
go juz nazwac ,roboto-prawnikiem".

Whaot can | help you with today ?

Cmrwe e 4 Piyr

-

2o
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https://www.dailydropout.fyi/drops/donotpay

W branzy prawniczej w codziennej pracy
prawnika istnieja procesy, ktore
charakteryzuja sie recznym przetwarzaniem
ton dokumentow.

Mowa tu o tzw. due diligence oraz procesie
e-discovery, czyli zbieraniu, przetwarzaniu
i prezentowaniu dowodéw elektronicznych, czyli
takich, ktérych podstawa sa informacje
przechowywane elektronicznie. Zaréwno due
diligence, jak i e-discovery to idealne obszary
do automatyzacji dzieki sztucznej inteligencji —
od przetwarzania jezyka naturalnego po uczenie
maszynowe.

Brytyjska firma Luminance stworzyta najbardziej
zaawansowane oprogramowanie wykorzystujace
Al do analizy i przetwarzania dokumentacji
prawnej, od automatyzacji tworzenia,
negocjowania i przegladania umow, po wsparcie
procesow due diligence i e-discovery.
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Zrédto: https://www.luminance.com [dostep: 22.08.2022]
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Kto z nas w firmie nie potrzebowat prawnika
do przeanalizowania umowy otrzymanej od
potencjalnego partnera  biznesowego lub
do zaproponowania umowy dla potencjalnej
transakcji. Oczywiscie, nie ma co oszczedzac
na umowie inwestycyjnej firmy czy podczas fuzji
lub przejecia. Czy jednak kazda prosta umowa
NDA lub umowa kupna, sprzedazy, zlecenia
wykonania prac wymaga fizycznego prawnika?
Co powiecie na zatrudnienie robota Al, ktory
moze pracowac 24/7 przy bardzo niskim
ryczatcie miesiecznym?

Templates

Moeoal NDA

NDA (Taylor Wessng) Mutual NDA (BDS) Mutual NDA (Taybor
Vinters)

Taki robot zostat stworzony przez firme
https://www.genieai.co/. Genie Al dostarcza
roboty, ktore specjalizujg sie w przegladaniu
i ocenie umdéw prawnych, a takze tworzeniu

One Way NDA

umowy z wykorzystaniem formularzy -
przygotowanych przez doswiadczonych
prawnikdéw.

NOA (one way) Konfdencialumo sutarts One way NDA (BD8 One Way NOA (Taylor
(Crafterrale, Vinters

Co ciekawe, im wiecej os6b korzysta
z systemu, tym lepsze umowy sa tworzone,
bo w zanonimizowany sposob wiedza
przeptywa miedzy prawnikami czy firmami
i zasila baze wiedzy dla Al.


https://www.genieai.co/
https://www.genieai.co/

Ostatni business case dotyczy polskiego rynku.
Jest bardzo LegalTechowo innowacyjny, nazywa
sie inteliLex. Pomyst na system powstat na
miedzynarodowym konkursie programistycznym,
czyli Global LegalTech Hackathon i zdobyt
pierwsze miejsce w Polsce. Jak dziata narzedzie?

Uzytkownik (prawnik) wpisuje kilka pierwszych
stbw pisma prawnego, a algorytm Al w czasie
rzeczywistym podpowiada nastepne stowa lub
sentencje, konczac za niego fragment pisma na
podstawie historycznych pism.

Produkt dobrze wpisuje sie w trend aplikagji
okreslanych  jako Al  Writing  Assistant
(oprogramowanie wspomagajace pisanie
wspierane Al).

Wedtug Growth Market Reports, globalny rynek
tego typu oprogramowania ma osiggna¢ 1035
milionéw dolarow do 2030 roku, przy CAGR
(skumulowany roczny wskaznik wzrostu, ang.
compound annual growth rate) na poziomie
15%.
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Rozwigzania z zakresu Al mozna doskonale
wykorzysta¢ takze dla dobra. Powstata nowa
dziedzina badan nazwana AI4SG (Al for social
good), ktéra koncentruje sie na rozwigzywaniu
waznych problemow spotecznych, srodowiskowych
i zdrowia publicznego. Celem jest wykorzystanie
i rozwdj sztucznej inteligencji po to, by poprawic
dobrostan swiata.

Cel Zrownowazonego Rozwoju wg ONZ to: brak
ubdstwa, zero gtodu, dobre zdrowie i dobre
samopoczucie, wysokiej jakosci edukacja, rownos¢
ptci, czysta woda i warunki sanitarne, niedroga
i czysta energia, godna praca i wzrost gospodarczy,
przemyst, innowacja i infrastruktura, zmniejszenie
nierownosci, zrbwnowazone miasta i spotecznosci,
odpowiedzialna konsumpcja i produkcja, dziatania
na rzecz klimatu, zycie pod woda, zycie na ladzie,
silne instytucje stuzac pokojowi i sprawiedliwosci
oraz wspotprace dla osiggania celow.
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Powstato juz wiele rozwigzan Al, ktére wiasnie takie idee realizuja.
Najczesciej Al jest zaangazowany w: liczenie pingwinow dzieki
satelitom 2z kosmosu (projekt Heather Lynch, przeciwdziatanie
ktusownictwu stoni (projekt WWF), zapobieganie naduzywania
uzywek i substancji uzalezniajacych (Wilder), przewidywanie
pandemii (,Global Immunological Observatory”), analiza mediow
spotecznosciowych w celu monitorowania zdrowia psychicznego
(Choudhury) czy projekt Euphonia (Google). Do tego dochodza takie
rozwigzania jak TrollPatrol (Amnesty International + Al for Good
Element), aby wykorzystaC statystyki i metody przetwarzania jezyka
naturalnego do skwantyfikowania naduzy¢ wobec kobiet na Twitterze.
Shagodoon to z kolei sztuczna inteligencja pomagajaca w aktywizacji
obywateli w Somalii. Chodzi o to, by spotecznos¢ mogta w tatwy sposéb
wyrazi¢ swoj gtos. Wprowadzono zatem interaktywnag platforme,
umozliwiajagcg obywatelom wypowiedzenie opinii na temat projektéw,
ktore ich dotycza. Swoje stanowisko wyraza sie przez nagranie gtosowe.
Biorgc pod uwage fakt, ze szacunkowo 65% ludnosci Somalii nie czyta ani
nie pisze, nagrania gtosowe zapewniajg inkluzywny sposob
zaangazowania wszystkich obywateli w rozmowe.

Jednym z ciekawszych przyktadow jest organizacja The Deep Learning
Indaba zatozona w celu propagowania ML i Al w Afryce. Chodzito
o rozwijanie kompetencji, pewnosci siebie i wspieranie sie programistéw
z Afryki. Praca przynosi efekty. Podjete dziatania przyczynity sie
do pozytywnej zmiany postrzegania programistéw, naukowcow
i inzynierow z tej czesci Swiata. Jako grupa specjalistbw pracuja nad
tworzeniem nowych zbioréw danych, badaniami nad ttumaczeniem
jezykow afrykanskich, walka z malarig czy ochrong tamtejszej przyrody.
Jedna z inicjatyw tej organizacji, podjeta we wspotpracy z DeepMind,
polegata na stworzeniu poteznej bazy danych stuzacej do ochrony
gatunkdéw zwierzat zagrozonych wyginieciem.

Zebrano tysigce obrazéw z fotoputapek w Serengetti, fgcznie z doktadna
ich geolokalizacja i godzing, aby sledzi¢ migracje zwierzat (wzorce
migracyjne). Przektada sie to m.in. na lepsza ochrone tych zwierzat przez
straznikow parku: wiedza, gdzie i kiedy maja by¢, by ochroni¢ dane stado.
Kolejna inicjatywa Indaby byty prace przeciwko malarii, podjete wspdlnie
z IBM. Metody deep learningu pozwalaty na predykcje, co zmniejszy
prawdopodobienstwo transmisji tej choroby czy jakie beda skuteczne
medyczne interwencje. Indaba wspotpracuje rowniez z wieloma innymi
grupami, takimi jak Data Science Africa, Black-in-Al i Women in Machine
Learning i razem podejmujg projekty na rzecz zrbwnowazonego rozwoju.
Indaba opracowata tez wytyczne, ktorymi nalezy sie kierowac. Chodzi o:

tatwe w integracji i dostepne aplikacje,

rozwijanie talentow, kompetencji i dlugoterminowe partnerstwa,

dziatanie jako ttumacze miedzy roznymi interesariuszami,

prace spotecznosci potrzebujgcych prostych i tanich rozwigzan,

dzielenie sie wiedzg i doswiadczeniem potrzebnym do

zbudowania zaufania i poparcia niezbednego do wspdtpracy.

Na  koniec warto wspomnie¢ o dziataniach Google
(https://ai.google/social-good/) w ramach AI4SG. S3 to miedzy
innymi: przewidywanie powodzi w Indiach i Bangladeszu, projekt
Euphonia pomagajacy osobom z zaburzeniami mowy w byciu lepigj
rozumianym dzieki metodom speech recognition czy inicjatywie Covid-19
Open Data Repository.
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Wedtug IDC
wydatki na
technologie Al

wzrosng do 2024 r.

do poziomu
110 mld
dolaréw.

Wedtug Oxford
Programme
on Technology
and Employment:
47% stanowisk
pracy moze byc

zautomatyzowanych.

Wedtug raportu
LAl & Skills”
za 10 lat 55%
pracownikow
w Polsce ma

postugiwac sie Al.

Nad Wistg pracuje
prawie 4 wszystkich
programistow
z Europy
Srodkowo
-Wschodniej.



Sztuczna inteligencja nie zastapi catkowicie ludzkiej sity roboczej,
ale z pewnoscia bedzie ja uzupelniaé, wspiera¢ i przejmowac
wybrane czynnosci. Al spowoduje zmiane charakteru pracy,
poniewaz bedzie w coraz wiekszym stopniu realizowa¢ zadania
rutynowe i powtarzalne, dajac tym samym ludziom czas na prace nad
zadaniami wymagajacymi inteligencji emocjonalnej, umiejetnosci
spotecznych i komunikacyjnych do pracy z innymi ludzmi.

Zdaniem badaczy =~ automatyzacja pozwoli pracownikom
skoncentrowa¢ swoja prace na zadaniach wymagajacych wyzszych
umiejetnosci  poznawczych. A kompetencje ludzi centaurow,
rozumiejacych zarowno swiat Al, jak i Swiat ludzi, pozwolg wybrac
odpowiednie narzedzie do rozwigzania konkretnego problemu.
Przyszty sukces w organizacjach bedzie zatem zalezat od tego,
czy ludzie naucza sie pracowac z technologig, a nie beda sie jej
catkowicie opiera¢. Znaczaco urosnie takze znaczenie umiejetnosci
interpersonalnych i interpersonalnych w miejscu pracy.

Wreszcie, jak podkreslono w raporcie Cisco, paradoks polega na tym,
Ze wraz z rosnaca potezna sztuczng inteligencjg nastapi réwnolegty
wzrost popytu na umiejetnosci uwazane za wytacznie ludzkie.

Ponizej zamieszczamy przydatne linki i zrodta, ktére moga okazac
sie pomocne w pogtebianiu poruszanych w tej publikacji zagadnien:

Oxford Internet Institute's Al research

Machine Learning Research Group

The Faculty of Law's Al web page

The University of Oxford's central page dedicated to Al
Microsoft's Azure Machine Learning Studio

Mind Foundry

Machine Learning Crash Course.

Andrew Ng has a series of tutorials

Najczesciej uzywane jezyki, narzedzia i pakiety:

Ri Python

Anaconda

Jupyter notebooks

Google's Colab

Kaggle

https://www.tensorflow.org/

https://www.tensorflow.org/install

https://keras.io/

https://jupyter.org/
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/
https://www.cs.ox.ac.uk/people/nando.defreitas/machinelearning/
http://torch.ch/
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dr Anna Gumkowska - menedzer
z wieloletnim doswiadczeniem w obszarze
digital i nowych technologii. Posiada
umiejetnosci w zarzadzaniu duzymi zespotami
oraz transformacji cyfrowej w organizacjach.
Praktyk w zakresie biznesu internetowego -
optymalizacji istniejgcego biznesu i rozwoju
new business.

Od 15 lat ,siedzi w mediach cyfrowych i robi internety”. Najpierw
w Gazeta.pl, potem w WP.pl, obecnie w TVN Warner Bros.
Discovery. Jako Ph. D. bada computer mediated communication,
jest autorka szeregu publikacji branzowych oraz ksigzki Tekst {w}
siect.

Swoj doktorat poswiecita analizom komunikacji (global digital
genre-communication  forms) na  Facebooku, Pinterescie
i Instagramie. Wyktadata na Uniwersytecie Warszawskim, obecnie
w Collegium Civitas oraz na Uniwersytecie Ekonomicznym
w Poznaniu. Jest mentorem, ekspertem IAB oraz arbitrem Komisji
Etyki Reklamy. Certyfikowana w Prestige Business Group. Ukonczyta
Oxford Artificial Intelligence Programme Said Business School,
University of Oxford.

Sebastian Kondracki - szef innowagcji
w Deviniti, jednej z najdynamiczniej rozwijajacych
sie firm tworzacych oprogramowanie w Polsce.
Cztonek  podgrupy Badan, Innowacyjnosci
i Wdrozen Grupy Roboczej ds. Sztucznej
Inteligencji przy Kancelarii Prezesa Rady
Ministrow. Ekspert ds. transformacji cyfrowej
zwiaszcza w obszarze jej gtownych
akceleratoréw, jak: procesy innowacyjne i szeroko rozumiana
sztuczna inteligencja. Autor ksigzki Python i Al dla e-commerce, a
takze wyktadowca na studiach podyplomowych w Akademii Leona
Kozminskiego i Wyzszej Szkole Bankowej we Wroctawiu. Aktywny
badacz wptywu ,otwartosci” (open data, open science, open source)
na rozwdj innowacyjnosci i kreatywnosci w spoteczenstwie i biznesie.
Wspottworca projektu SpeakLeash/ spix.les/a.k.a.Spichlerz — zestawu
narzedzi do budowy pierwszego w Polsce tak obszernego (>1TB)
zréznicowanego zbioru danych wysokiej jakosci wraz z bibliotekami
umozliwiajgcymi fatwy dostep i petng otwartg replikacje danych lub
ich analize.

Specjalizuje sie w Al: NLP (Natural Language Processing), NLG
(Natural Language Generation), Generative Al, Explainable Artificial
Intelligence (XAl) w biznesie, a w szczegodlnosci w e-commerce.
Ekspert w zakresie testowania i weryfikacji pomystow biznesowych,
lean startup, zarzadzania projektami eksploracyjnymi. Autor licznych
publikacji branzowych, w tym dla magazynu komputerowego CHIP,
CHIP Special i Computer World.
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Stowarzyszenie Content Marketing Polska

Stowarzyszenie zalozyliSsmy po to, aby promowac
marketing tresci jako skuteczna strategie w procesie
budowania swiadomosci marki i zdobywania lojalnych
klientéw. Dzielimy sie wiedza i doswiadczeniem,
by ksztattowac i upowszechnia¢ wysokie standardy naszej
dziatalnosci. Od 2007 roku podejmujemy dyskusje
na temat content marketingu na organizowanych przez
nas konferencjach. Nieustannie szukamy tez najlepszych
contentowych realizacji, ktore wraz z ekspertami z branzy
wytaniamy sposrod zgtoszen do konkursu Power
of Content Marketing Awards. Chcemy, by dobre
wzorce i kreatywne rozwigzania zdominowaty rynek
tresci w Polsce!

Nasze stowarzyszenie zrzesza agencje marketingowe,
wydawcow i marketerow, dla ktérych dobry content
to punkt honoru. Tworzymy platforme wymiany
doswiadczen pomiedzy przedstawicielami wydawcow
prasy firmowej, mass mediow, tworcami branzy
wydawniczej, agencjami marketingowymi i klientami.
Organizujemy réwniez szkolenia, w czasie ktorych
eksperci dzielg sie swoim wieloletnim doswiadczeniem.

Agnieszka Gajzler

Prezes zarzadu Stowarzyszenia Content Marketing Polska

20-lat doswiadczenia w branzy. Specjalizuje sie w obszarze digital, w tym w rozwoju
produktow, marketingu, tworzeniu tresci oraz modeli biznesowych. Od stycznia 2022
w Wirtualnej Polsce odpowiada za rozwdj Produktu Mediowego catego portfolio
serwisow WPM oraz Growth Marketing i Media Technology&Innowacje. Do 2021
w TVN Media, gdzie odpowiadata za strategie i rozwdj Grupy TVN Discovery
w nowych obszarach digital. Wczesniej pracowata w Dentsu Aegis Network, gdzie
m.in. wspodtzarzadzata i odpowiadata za digitalizacje domu mediowego Carat oraz
zarzadzata pionem international social media spéfki Isobar.

Katarzyna Sowicka

Wiceprezes zarzadu Stowarzyszenia Content Marketing Polska

Chief Communication Officer w adcookie. Edytor z wyksztatcenia, marketer z
zamitowania i wyboru. Od kilkunastu lat buduje strategie contentmarketingowe dla
firm oraz marek osobistych. Entuzjastka metodologii challenger brands, optymalizagji
i biznesowego wykorzystania marketingu. Wyktadowca na AGH i SWPS. Szczegdlna
uwaga darzy wykorzystanie Al w content marketingu.

Tomasz Wilenski

Wiceprezes zarzadu Stowarzyszenia Content Marketing Polska

CEO iSlay, jeden z pionieréw online marketingu w Europie Centralnej i Wschodniej,
cztonek grupy roboczej IAB ds. Badan. Jest zatozycielem Interactive Solutions —
najwiekszej niezaleznej agencji interaktywnej w CEE, bedacej czescig Publicis Group,
a obecnie IS Saatchi & Saatchi.

Grzegorz Mitkowski

Wiceprezes zarzadu Stowarzyszenia Content Marketing Polska

Jest wspoiwihascicielem i prezesem zarzadu ContentHouse. Ekspert ds. digital
marketingu Business Centre Club. Twérca Akademii Marketingu. Oprécz tego jest
wtascicielem i redaktorem naczelnym portalu SOCIALPRESS.pl, ktéry specjalizuje sie
w zagadnieniach taczacych komunikacje, marketing i nowe technologie. Zatozyt
pierwszy polski serwis $ledzacy mozliwosci wykorzystania sztucznej inteligengji

w biznesie — AlBusiness.pl.
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