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Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja umozliwita wiele operacji na sygnatach
sktadajgcych sie na przekaz multimedialny, ktére do tej pory wydawaty
sie niemozliwe.

Efektem tego typu przemian jest powstanie algorytmoéw pozwalajgcych
miedzy innymi na generowanie obrazow, czy tez muzyki, a nawet
filmow.

Mozliwe takze stato sie modyfikowanie tresci multimedialnych w

prosty sposdéb przy jednoczesnym uzyskiwaniu rezultatow bardzo
wysokiej jakosci.




Klasyczne oblicze sztucznej inteligencji

* SVM

* Drzewa decyzyjne

* Lasy decyzyjne

* ,Ptytkie” sieci neuronowe

Rozwigzania te nadal sprawdzajg sie w pewnych zastosowaniach,
jednak dla aplikacji przedstawionych w tym wyktadzie przetomem
okazaty sie gfebokie sieci neuronowe.

Podstawowe zadania Al

* klasyfikacja — czyli przypisywanie danych wejsciowych (wektordow
liczb, obrazkdw itp.) do danej klasy obiektéw (pies, kot, dom, itp.),

* regresja — czyli przyblizanie funkcji, dla ktérej znamy kilka jej wartosci
dla znanych argumentoéw,

* klasteryzacja — czyli taczenie zbiorow podobnych obiektdw w grupy
przez sama sie¢,

* interakcja ze Srodowiskiem — czyli tzw. uczenie ze wzmocnieniem
(analogia z teorig wzmocnien Pawtowa jest nieprzypadkowa), ktére
polega na tym, ze siec uczy sie wchodzi¢ w korzystng dla niej
interakcje z wybranym srodowiskiem.




Przyktad zastosowania: klasyfikacja
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Przyktad zastosowania: klasteryzacja

zmienna posrednia nr 2
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Przyktad zastosowania: uczenie ze wzmocnieniem
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Przyktad zastosowania: uczenie ze wzmocnieniem

a Drone racing: human versus autonomous

W kwietniu 2025 roku autonomiczny dron
TU Delft wygrat prestizowe zawody A2RL
Grand Challenge, pokonujgc 13 innych
drondw Al, a nastepnie w turnieju
knockout pokonat trzech bytych mistrzow
Swiata DCL, osiggajac predkosci do 95,8
km/h na wymagajgcym torze.

-------------
ey,

Historyczny przetom: po raz pierwszy
autonomiczny robot fizyczny pobit
cztowieka w sporcie zaprojektowanym dla i
przez ludzi

zrodto: https://techxplore.com/news/2025-04-autonomous-drone-defeats-human-champions.html

Problemy trudne do rozwigzania podejsciami
klasycznymi

* Generowanie tekstu — zazwyczaj za pomocg sieci ze sprzezeniem
zwrotnym, ktdre na podstawie poprzednich wyrazéw zdania
przewidujg , najlepiej pasujacy” wyraz nastepny,

* Analiza sentymentu — czyli przydziat (klasyfikacja) przez sie¢ np.
komentarzy internetowych i okreslania ktory z nich byt pisany z
pozytywnym/neutralnym/negatywnym nastawieniem,

* Generowanie obrazéw — np. obrazow twarzy, lub abstrakcyjnych
wzorow,

* Transfer stylu — czyli takie przeksztatcanie juz istniejgcego obrazu, by
np. wizualnie przypominat dzieto znanego artysty.




Przyktad problemu: generowanie tekstu

wyjscie danych
(np. kolejny wyraz
zdania przewidziany
przez sie¢ neuronowa)

wejscie danych sieC neuronowa
(np. stowo z =™
wybranego jezyka)

Krok 1. Ala ma ...

Krok 2. Ala ma kota ...
Krok 3. Ala ma kota <koniec_zdania>

Istniejg takze duzo bardziej skomplikowane rozwigzania, w tym przygotowane przez firme OpenAl rozwigzania
z rodziny GPT. Pierwsze modele z tej rodziny jak GPT-2 oparte byty na architekturze tzw. transformatora (ang.
transformer). Obecnie stosowane sg tzw. LLM —Large Language Models

Przyktad problemu: generowanie tekstu

®

Jak moge Ci dzisiaj pomoéc?

B ChatGPT
Studenci ETI (Elektronika, Telekomunikacia i Informatyka) oraz EIA (Elektrotechnika i Automatyka)
na Politechnice Gdariskiej maja rézne profile ksztateenia, kidre odpowiadaja réznym obszarom

specjalizaci i p h Sciezek kariery.

1.Specjalizacie i program nauczania:

« ETI: Studenci tego kierunku kencentruj sig ko pojete] elektronice i informatyce.
Program nauczania obejmuje takie dziedziny jak projektowani méw elektronicznych,
telekomunikaca, sieci komputerowe, programowanie, przetwarzanie sygnatéw i obrazéw,
oraz inteligencja sztuczna. Jest to kierunek bar ipiony na technologiach
informatycznych i komunikacyjnych.

« EIA: Program nauczania na tym kierunku skupia sie na elektrotechnice, automatyee i
robotyce. Studenci ucza si¢ ¢ projektowaniu i analizie systemdw elektrycznych, automatyce:
przemystowej, napedach elekirycznych, energetyce, a takze podstawach elektroniki. Jest to
kierunek bardziej skoncentrowany na zastosowaniach elektrycznych i automatykiw
przemysie.

2. PraKtyczne zastosowanie wiedzy:
iczestniczenia w projektach zwigzanych z nowoczesnymi
technologiami informacyjnymi i telekomunikacyjnymi, co przygotowuje ich do pracy w
sektorze IT, w firmach telekomunikacyjnych czy w dziedzinie rozwoju oprogramawania i
sprzgtu komputerowego.
EIA: Absolwenci tego kierunku moga zatrudnienie w branzach takic!
automatyka przemyslowa, proje e Systeméw sterowania, czy w sektor

utrzymania systeméw elektrycznych i automatyki.

3. Typ projekeéw i prac dyplomowych:
« ETI: Projekty czesto obejmuia rozwd i testowanie aplikaci, systeméw wbudowanych,
czy systeméw telekomunikacyjnych.
+ EIA: Projekty dyplomowe moga koncentrowac sig na projektowaniu systemanw automatyki,
symulacjach systeméw elektrycznych, projektowaniu uktaddw napgdowych, czy integracii
Systeméw automatyki z urzadzeniami ele

Wyjadnij nadprzewodniki Zaplanyj podit:

Podsumowujac, gléwna réinica migdzy studentami ETl a EIA na Politechnice Gdariskiei lezy w
‘specytice kierunkéw: ETI bardzie] skupia si¢ na technologiach informatycznych i
telekomunikacyjnyeh, natomiast EIA koncentruje sig n rotechnice i automatyce

przemyslowej. Wybér migdzy tymi dwoma kierunkami zalezy od zainteresowar i preferencii

kariery zawodowe].

url:
https://chat.openai.com/




Przyktad problemu: generowanie tekstu, kodu
etc.

tensorfiow as tT
arflow. keras. laye Conv1D, MawPoo

Explain guantum computing in simple terms
model = tf.keras Sequential()

. sctivatisns

 sctivation=

Quantum computing is a type of computing that uses quantum bits, or qubits, to process

information in ways that traditional computers cannot.

In a classical computer, information is processed and stored in bits, which can only be in one

of two states - 0 or 1. In contrast, a qubit can exist in multiple states simultaneously, a maded ¥iify train, y Pmin, apchasil, wctiderion detesf el

property known as superposition. This allows quantum computers to perform certain

calculations exponentially faster than classical computers.

rief explanation of wi

timpert the

Another important aspect of quantum computing is entanglement, where two or more NasPoolisgll”,

Denze”
Sequential” chject which

qubits can become correlated in a way that their states are dependent on each other. This

property allows for quantum computers to solve certain problems that are practically

impossible for classical computers to solve.

Overall, quantum computing has the potential to revolutionize fields such as cryptography,
drug discovery, and optimization, but it is still an emerging technology that is challenging to
build and operate.

h 2 single neuron an

o outawt e,
zrodto: https://chat.openai.com/
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Przyktad problemu: generowanie tekstu

url:

. . I r H - ?
https://chat.mistral.ai / Why ChatGPT is better than Mistral

fine-tun




Przyktad problemu: generowanie tekstu, kodu etc.

Inne rozwigzania bedgce interesujgcymi LLM:

* Llama (META Al)

* Claude (ANTHROPIC - obecnie najlepszy LLM w wersji Claude 4.6 Opus)
* Gemini (GOOGLE)

+ Gemma (GOOGLE)

* DeepSeek R1 (DEEPSEEK)

* Qwen (ALIBABA)

Coding Math Chat Reasoning Agentic Medium Large
- @ Claude Opus 4.6 N/A ® GPT-54 A ® GLM-5 7448 ® KimiK25 17 @ DeepSeekV3.2 6s58
@ Claude Sonnet 46 NiA ® Gemini3.1 Pro WA ® Qwen 3.5 3978 ® DeepSeek R1 6718 @ Mistral Large 5758 @ MiniMax M2.5 2308 @ Step-35-Flash 1958
® MiMo-V2-Flash 3098
= @ GPToss 120B 1178 @ Nemotron Ultra 2538 2538
- @® Grok3 A @ DeepSeek V3 67 @ Llama 4 Maverick 4008
.
.
Przyktad problemu: generowanie tekstu, kodu etc.
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PYTANIE

Z ktorych modeli /
narzedzi (interfejsow) Al
do generowania tresci
tekstowych korzystasz
najczesciej?

Przyktad problemu: analiza sentymentu

Dataset

Amazon Reviews for Sentiment Analysis
A few million Amazon reviews in fastText format

‘ Adam Bittlingmayer « updated 6 months ago (Version 7)

Data Tasks Kernels Discussion Activity Metadata Download (493 MB) New Notebook :

& Usability 6.9 % Tags
1 More
This dataset consists of a few million Amazon customer reviews (input text) and star ratings (output labels) for learning how to train fastText for sentiment analysis
The idea here is a dataset is more than a toy - real business data on a reasonable scale - but can be trained in minutes on a modest laptop.
-y
zrodto:

https://www.kaggle.com/bittlingmayer/amazonreviews




Przyktad problemu: analiza sentymentu

Automatically sort your data into sentiment categories: Positive, Negative and

Neutral. Sign up to MonkeyLearn to try our full suite of classifiers - free to use
and no code needed.

Paste your text in the model, below:

Test with your own text Results

| really love this hardware, | can

iti 99.6%
always trust your solutions!!! Positive 99.6%

Classify Text

zrédto: https://monkeylearn.com/sentiment-analysis-online/

Przyktad problemu: analiza sentymentu

Automatically sort your data into sentiment categories: Positive, Negative and
Neutral. Sign up to MonkeyLearn to try our full suite of classifiers - free to use
and no code needed.

Paste your text in the model, below:

Test with your own text Results

This was a horrible night

@ Q0 5%
Definitely do not go to that hotel Negative R

Classify Text

zrédto: https://monkeylearn.com/sentiment-analysis-online/




Przyktad problemu: generowanie obrazéw

zrédto: https://www.thispersondoesnotexist.com/

Imagined by a GAN (generative adversarial network)
StyleGAN2 (Dec 2019) - Karras et al and Nvidia
Dont panic. Leam how it works (1] 2] 3]

Help this Al continue to dream | Contact me
Code for training your own [original] [simple]

At Cats - Horses - Molecules | News | Friends | Office
Another | Save X

Przyktad problemu: generowanie obrazow

zrédto: https://www.thispersondoesnotexist.com/




Przyktad problemu: generowanie obrazow
Stable Diffiuson

zrodto: https://stability.ai/blog/stable-diffusion-public-release

Przyktad problemu: generowanie obrazow
MidJourney

zrodto: https://www.midjourney.com/showcase/top/




Przykfad problemu: transfer stylu
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style imagesihi -7, transfer image*™

Zrédto: Gatys et al. [2016] L. A. Gatys, A. S. Ecker, and M. Bethge. Image style transfer using convolutional neural
networks. In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 2414—2423. |EEE,
June 2016. doi: 10.1109/cvpr.2016.265.
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Przyktad problemu: trans | "4//’\ "
https://deepdreamgenerator.com)




Generowanie video

W dwa lata dokonano gigantycznego
skoku w jakosci generowanych
tresci video

Obecnie stosowane modele do
generowania video:

Al videos insane growth.
Will Smith eating spaghetti,
2.5 years later

Google Veo 3.1
OpenAl Sora 2
Runway Gen-4.5 ;

Dreamina Seedance 2.0 March 2023 October 2025
Wan2.2

Przetwarzanie dzwieku, generowanie muzyKki

* Generatory takie jak SUNO Al tworzgce od podstawy caty utwor w
dowolnym, zdefiniowanym przez uzytkownika stylu oraz z
wykorzystaniem tekstu podanego przez uzytkownika jako stow
utworu

* Separacja sciezek audio np. wokalu czy gitary z wykorzystaniem
MOISES Al

* Klonowanie Gtosu — ElevenlLabs, Bark, VITS, Toucan — otwarte
modele oraz ustugi komercyjne




Uczenie gtebokie — sieci splotowe
(rozpoznawanie obrazéw)

* S3 to sieci neuronowe bardzo rozpowszechnione we wszelkich
dziedzinach uczenia maszynowego, ktore wykorzystujg uczenie
gtebokie (ang. deep learning),

* Podobnie jak zwykte ,ptaskie” (ang. feed-forward) splotowe sieci
neuronowe sktadajg sie one z warstw, a te definiowane sg przez ich
wagi (wspotczynniki), ktére modyfikowane sg w procesie treningu.

* Warstwy przetwarzajg dane wejsciowe, ktdre s3 dwuwymiarowymi
macierzami wartosci (tak jak np. obrazki w formacie RGB).

» Kazda warstwa aplikuje do obrazka splot na zasadzie analogiczne;j
jak np. filtry w takich programach jak GIMP, czy Photoshop.
Wspotczynniki tego filtru sg obliczane w procesie treningu sieci,

Uczenie gtebokie — sieci splotowe
(rozpoznawanie obrazow)

* Najprostsze zastosowanie — klasyfikacja obrazow,

* Obrazy podzielone sg na klasy, na przyktad powigzane z rodzajem
obiektu/zwierzecia lub imieniem osoby znajdujgcej sie na zdjeciu,

* Etykieta taka zapisywana jest w formacie one-hot, ktdry utatwia
interpretacje odpowiedzi udzielonej przez sie¢ na podstawie
przekazanego na jej wejscie obrazka,

* Sama sie¢ zwykle ma tyle wyjs¢ ile elementéw ma wektor one-hot,
ale nie zwraca ona wyjs¢ doktadnie w takim formacie. Zazwyczaj
konieczne jest skonwertowanie jej odpowiedzi na one-hot poprzez
ustawienie elementu wektora o maksymalnej wartosci wektorana 1
wyzerowaniu pozostatych.
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Przyktad kodowania klas za pomocg wektora one-hot, ktdrego charakterystyczng cechg jest to, ze wektor kodujacy
dang klase ma tyle elementdw ile jest klas i kodowana klasa jest identyfikowana przez wartos$é 1 w przypisanym klasie
elemencie wektora, a pozostate elementy réwne s3g zeru.
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Przyktad bazy pisma odrecznego (zwierajacej reczne zapisy cyfr ) o nazwie MNIST, ktéra czesto wykorzystywana
jest do trenowania demonstracyjnych splotowych sieci neuronowych.
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/




wejscie danych
(obrazek 2D)

—

NN N N N N W 5

NN

......................... [0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00]
wyjscie (etykietka w formacie one-hot)

Draw your number here

Demonstracja wewnetrznych stanéw i zasady dziatania splotowej sieci neuronowej.
demo dostepne jest on-line pod adresem: https://adamharley.com/nn_vis/




Uczenie gtebokie — modele generatywne

(automatycznie tworzenie tresci, Deep Dream)

* Najprostszym podejsciem do generowania nowej tresci jest
odwrodcenie procesu uczenia sieci neuronowej, co zwykle jest
realizowane za pomogg algorytmu gradientowego (ang. gradient
descent).

* Mozna ten proces odwrdcic i zamiast modyfikowac wagi sieci
neuronowej, tak by ta maksymalizowata wartos¢ zwracang w tym
elemencie wektora one-hot, ktory odpowiada poprawnej odpowiedzi
modyfikowane sg piksele obrazka tak, aby obrazek ten coraz bardziej
pobudzat wybrane wyjscie (wytrenowanej juz, umiejacej
rozpoznawac dang klase) sieci.

* Na takiej zasadzie dziata znane podejscie modyfikacji tresci Deep
Dream.
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Uczenie gtebokie — transfer stylu
(kreatywne przetwarzanie tresci)

Algorytm modyfikujacy piksele mozna zmodyfikowaé w taki sposdb,
aby zachowac te czes¢, ktora sprawia, ze piksele trenowanego obrazka
sg w bezposredni sposob podobne do przyktadu wymaganego od
sieci.

Wymusza sie to na poziomie wag w srodku same;j sieci, ktora zwykle
byta juz wytrenowana do jakiego$ zadania zwigzanego z
rozpoznawaniem obiektéw (np. VGG16).

Mozna jednak doda¢ nowe wymaganie, ktére narzuca na siec
koniecznos¢ takiego realizowania tego podobienstwa, by obrazek byt
takze w pewien sposob podobny do trzeciego wejscia, stanowigcego
tzw. wejscie stylu.

Uczenie gtebokie — transfer stylu
(kreatywne przetwarzanie tresci)

W tym celu maksymalizuje sie dwa podobienstwa: bezposrednie
podobienstwo do obrazka definiujgcego tresc i podobienstwo tzw.
macierzy Grama wyliczanej na podstawie przetwarzanego obrazka i
obrazka definiujgcego styl.

Dokfadny opis dziatania tej metody jest dos¢ ztozony i wykracza poza
ramy tematyczne i czasowe tego wyktadu.




Content Image

Zrédto obrazkéw:
https://www.tensorflow.org/tutorials/generative/style t
ransfer

Uczenie gtebokie — autoenkodery
(kompresja danych, parametryzacja)

* Jest to specjalna modyfikacja struktury klasycznej sieci neuronowej
realizujgcej zadanie klasyfikacji, ktéra zostata zmodyfikowana tak, aby
zmusic siec do kodowania danej tresci (np. obrazkaLna mniejszej
ilosci liczb, niz ilo$¢ liczb oryginalnie wykorzystanych do zapisu tej
tresci,

* Moze to by¢ wykorzystane na przyktad do kompresji danych,

* Autoenkoder mozna tez wykorzystac¢ do kojarzenia danych w grupy i
genele(r{mévanie np. tresci podobnych wizualnie do podanego
przyktadu,

* Do zadan grupowania (klasteryzacji) opracowano bardziej ztozone i
bardziej skuteczne procedury (tzw. distance metric learning, np.
metody softmax-loss i triplet-loss).
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KODER DEKODER

Zadaniem audoenkodera jest zrekonstruowanie danych wejsciowych z mozliwie niskim
btedem (najczesciej sSredniokwadratowym).

Wektor reprezentacji (w srodku autoenkodera) petni role ,waskiego gardfa” przez
ktore autoenkoder uczy sie przekazywac najwiekszg mozliwg ilos¢ informacji.

(rekonstrukcja na podstawie
przyjetej przez dekoder reporezentacji)

Wariacyjny autoenkoder

* Autoenkoder nie zwraca uwagi na jeden fakt wazny w generowaniu
nowej tresci — punkty odpowiadajgce podobnym obrazkom
wejsciowym nie zawsze sg potozone blisko siebie.

* Mozliwe jest dalsze zmodyfikowanie struktury autoenkodera tak, aby
ten nie uczyt sie doktadnie odwzorowywania 1:1 przykitadéw.

* Uczony jest on w inny sposoéb, kazdy z przyktadow wejsciowych
zamiast z prawdopodobienstwem wypadniecia w doktadnie
wybranym punkcie jest zwigzany z catym obszarem i
prawdopodobienstwem wypadniecia w okolicy tego obszaru
(modelowane najczesciej rozktadem Gaussa)




Wariacyjny autoenkoder

* Dzieki temu zmuszamy algorytm, by tak budowat przestrzen
reprezentacji, by sgsiadujgce punkty bylty podobne do siebie. Dzieki
temu jezeli chcemy wygenerowac obrazek podobny do innego
obrazka, to starczy ze zakodujemy go i zdekodujemy punkt, ktory jest
potozony blisko reprezentacji naszego wzorca uzyskanej z kodera.

zmienna posrednia nr 2
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reprezentacja obrazkow
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(tzw. wektorow reprezentacji)

zdjecia ze
zbioru treningowego

obrazki wygenerowane
przez model




Sieci GAN

* Innym podejsciem zmuszajgcym sieci neuronowe do imitowania
kreatywnosci jest wprowadzenie konkurencji,

* W podejsciu GAN (ang. generative adversarial network), co mozemy
przettumaczyc¢ jako model generatywny z dyskryminatorem, mamy
dwie sieci,

* Pierwsza sie¢, tzw. generator ma za zadanie generowac obrazki,
ktére sg mozliwie podobne do obrazkéw ze zbioru uczgcego.

* Druga siec¢, tzw. adwersarz ma za zadanie pobiera¢ dwojki obrazkéow
(obrazek wygenerowany, obrazek ,, prawdziwy”) i uczyé sie wykrywag,
ktory obrazek jest prawdziwy, a ktdry wygenerowany.

Sieci GAN

* Proces treningu to ciggta rywalizacja, generator uczy sie generowac
coraz bardziej wiarygodne obrazki, ktore przypominajg obrazki ze
zbioru uczacego.

* Dyskryminator uczy sie wykrywac ktdre obrazki s3 wygenerowane
sztucznie i, utrudnia zadanie” generatorowi, zmuszajgc go
jednoczesnie do generowania coraz bardziej wiarygodnych obrazkéw.




Sieci GAN

zbiér obrazkow
z "prawdziwego Swiata"

\ Siec rozpoznajaca Modut obliczajacy
- obrazki sztucznie * skutecznos¢ generatora
Sztuczna sie¢ neuronowa wygenerowane i dyskryminatora
generujaca obrazki / (dyskryminator)
—

(generator)

zbior obrazkow
wygenerowanych sztucznie
przez model

Sie¢ GAN stuzy miedzy innymi do generowania zdjec ze strony:
https://www.thispersondoesnotexist.com/

Jak zy¢ wraz rozwojem Al?

- Al to szansa na zwiekszenie
produktywnosci - nie na zastgpienie
cztowieka

- Powstajg howe miejsca pracy
(Prompt Engineering) w miejsce
redukowanych stanowisk (Testerzy)

- Tym bardziej konieczne jest
weryfikowanie informacji

With Al

|




Gdzie bywac, co czytac, kogo znac?

Huggingface — zbiér modeli do
szybkiego uruchomienia nawet na
Colabie

Medium — artykuty i tutoriale, aby
zaczgyc przygode z ML

Na YT:

* Sebastian Raschka

* Yanic Kilcher

* Valerio Velardo

* 3bluelbrown

Dziekuje za uwage!




