Taksonomia technologii Al —
rozroznienie miedzy sztuczng
inteligencja, uczeniem maszynowym i
gtebokim uczeniem

Dlaczego taksonomia ma znaczenie

Wspoditczesny dyskurs technologiczny, z ktérym jako przyszli technicy programisci i informatycy
spotykacie sie na co dzien, zostat w bezprecedensowy sposob zdominowany przez terminologie
zwigzang ze sztuczng inteligencjg. Zjawisko to, napedzane w gtéwnej mierze przez dziaty
marketingu korporacyjnego oraz media masowe, doprowadzito do powstania niezwykle
szkodliwego problemu branzowego, okreslanego w inzynierii oprogramowania jako "Al
washing"." Analogicznie do zjawiska greenwashingu, polega ono na wyolbrzymianiu lub wrecz
fatszywym przypisywaniu komercyjnym produktom informatycznym zaawansowanych
mozliwosci kognitywnych i analitycznych.” W rzeczywistos$ci oprogramowanie to czesto opiera
sie na prostych, deterministycznych algorytmach, podstawowych filtrach statystycznych lub
zagniezdzonych instrukcjach warunkowych, ktore sg jedynie promowane jako "inteligentne
systemy", aby zwiekszy¢ ich atrakcyjno$¢ w oczach inwestoréw i zdezorientowanych
konsumentéw.* Skala tego zjawiska jest na tyle duza, ze globalne instytucje regulacyjne, takie
jak amerykanska Komisja Papierow Wartosciowych i Gietd (SEC), rozpoczety naktadanie
wielomilionowych kar finansowych na przedsiebiorstwa za wprowadzanie rynku w btad poprzez
naduzywanie terminu sztucznej inteligencji w swoich prospektach technologicznych.® Takie
naduzycia terminologiczne powodujg zacieranie sie granic miedzy faktycznymi innowacjami
opartymi na sieciach neuronowych a zwyktym oprogramowaniem uzytkowym realizujgcym

sztywne procedury.’

Dla poczatkujgcego programisty brak precyzji pojeciowej niesie za sobg niezwykle powazne
konsekwencje inzynieryjne oraz architektoniczne. Nierozumienie fundamentalnych réznic
miedzy sztuczng inteligencjg, uczeniem maszynowym a gtebokim uczeniem prowadzi do
btednego doboru narzedzi do specyfiki zdefiniowanego problemu biznesowego.® Wybér
niewfasciwej, nieadekwatnej do zadania technologii moze skutkowac drastycznym
przekroczeniem kosztow obliczeniowych, catkowitg niemoznoscig wdrozenia systemu na
urzgdzenia o ograniczonych zasobach sprzetowych lub zbudowaniem modelu, ktérego decyz;ji
nie da sie racjonalnie wyttumaczy¢ uzytkownikowi kohcowemu ze wzgledu na jego niepotrzebne
skomplikowanie.® Zrozumienie, co doktadnie kryje sie pod poszczegdinymi pojeciami, pozwala
zoptymalizowacé prace zespotu deweloperskiego.

Mozna to zilustrowac bezposrednig analogig, ktdéra jest wam dobrze znana z podstawowych
zaje¢ z tworzenia aplikacji webowych. W klasycznym paradygmacie tworzenia oprogramowania



internetowego wyraznie rozrozniacie warstwe front-end (odpowiedzialng za interfejs
uzytkownika i renderowanie widokdéw w przegladarce), back-end (obstugujgca logike
biznesowa, autoryzacje i operacje na bazie danych) oraz kompetencje full-stack (stanoczace
potaczenie obu tych rozlegtych dziedzin)." Préba zbudowania skomplikowanego, relacyjnego
zapytania bazodanowego przy uzyciu kaskadowych arkuszy styléw CSS bytaby kardynalnym
btedem wynikajacym z elementarnego braku zrozumienia przeznaczenia narzedzi.'> W
dziedzinie sztucznej inteligencji panuje identyczna hierarchia specjalizaciji i celowosci narzedzi.
Uzycie poteznego, wielomiliardowego modelu jezykowego (LLM) do rozwigzania prostego
problemu klasyfikacji tabelarycznej, z ktérym w utamku sekundy i przy minimalnym zuzyciu
pamieci RAM doskonale poradzitoby sobie klasyczne drzewo decyzyjne, stanowi odpowiednik
wykorzystania przemystowej koparki do posadzenia pojedynczego kwiatu w doniczce."

Zrozumienie tej taksonomii pozwala na dojrzatg optymalizacje procesu wytwarzania
oprogramowania. Zamiast ulega¢ marketingowej iluzji, w ktorej sztuczna inteligencja
postrzegana jest jako magiczna "czarna skrzynka" zdolna rozwigza¢ absolutnie kazdy problem
informatyczny, $wiadomy inzynier potrafi dekomponowa¢ zadania.'® Rozpoznanie, czy dany
problem wymaga zaprogramowania sztywnych regut logiki biznesowej, czy zaimplementowania
modelu uczacego sie z ustrukturyzowanych danych statystycznych, czy tez stworzenia
wielowarstwowej sieci neuronowej analizujgcej niesformatowane strumienie wideo, jest
fundamentem nowoczesnego programowania i architektury systeméw.'" Niniejszy raport
badawczy, petnigcy funkcje skryptu dydaktycznego, ma na celu dogtebne uporzgdkowanie tej
wiedzy. Bedzie on stanowit stownik pojeciowy, dostarczajgc precyzyjnych definicji i wyraznie
rozgraniczajac koncepcje, ktére bedziecie implementowa¢ w kodzie w dalszych etapach tego
kursu zawodowego.

Sztuczna Inteligencja (Al) — pojecie parasol

Sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence, Al) stanowi najszerszg z omawianych kategorii
taksonomicznych i w nomenklaturze inzynierskiej funkcjonuje jako termin parasolowy (ang.
umbrella term) dla wszelkich systemow komputerowych, ktére wykazujg zdolnosci do
wykonywania zadan tradycyjnie wymagajgcych obecnosci ludzkiej inteligenciji.'® Definicja ta jest
z zatozenia niezwykle pojemna. W klasycznym, informatycznym ujeciu, sztuczna inteligencja to
rozlegta dziedzina informatyki zajmujgca sie tworzeniem maszyn, algorytmow i systemow
zdolnych do percepcji swojego otoczenia, dedukcyjnego wnioskowania, asymilacji wiedzy
(uczenia sie) oraz autonomicznego podejmowania decyzji w celu maksymalizacji szans na
osiagniecie zdefiniowanego przez programiste celu."’ Zrozumienie sztucznej inteligencii
wymaga jednak uswiadomienia sobie, ze koncepcja ta nie jest w zadnym stopniu jednorodna. Z
punktu widzenia teoretycznych i praktycznych mozliwos$ci obliczeniowych oraz stopnia
ewolucyjnej autonomii maszyn, dziedzine te dzieli sie na trzy gtdwne kategorie: sztuczng
inteligencje waska, ogding oraz superinteligencje.

Pierwszg, fundamentalng kategorig jest waska sztuczna inteligencja, oznaczana akronimem
ANI (Artificial Narrow Intelligence), czesto nazywana rowniez stabg sztuczng inteligencjg



(Weak Al). Definiuje sie jg jako oprogramowanie wyspecjalizowane i zoptymalizowane do
rozwigzywania wytgcznie jednego, $cisle okre$lonego problemu w zdefiniowanej domenie." Z
punktu widzenia inzynierii, oprogramowanie tego typu potrafi osigga¢ w swojej mikrodziedzinie
wyniki doréwnujgce, a z racji szybkosci procesoréw czesto znacznie przewyzszajgce mozliwosci
ludzkie, jednak system taki jest catkowicie bezradny, gdy zostanie postawiony przed zadaniem
wykraczajgcym poza jego zaprogramowany zakres.” Aby podaé przyktad zrozumiajgcy z
inzynierskiego punktu widzenia: system znakomicie trenowany do analizy i diagnozowania
obrazéw radiologicznych nie potrafitby wygraé najprostszej partii w kétko i krzyzyk.’

Przyktady ANI otaczajg uzytkownikow w codziennym zyciu, funkcjonujgc czesto w tle procesow
systemowych. Zalicza sie do nich zaawansowane filtry antyspamowe w klientach poczty
elektronicznej, systemy nawigacji GPS optymalizujgce trasy na podstawie analizy zageszczenia
ruchu w czasie rzeczywistym, silniki rekomendacyjne platform streamingowych takich jak Netflix
czy Amazon, a takze algorytmy rozpoznawania twarzy w aparatach wspotczesnych
smartfonéw.'® Kazdy z tych systemoéw jest mistrzem w swojej waskiej specjalizacji. Kluczowy
whniosek, ktéry musicie z tego wyciggnac i trwale zapamieta¢ w swojej Sciezce zawodowej, jest
bezwzgledny: absolutnie wszystko, co obecnie w branzy technologicznej i komercyjnej
nazywamy "sztuczng inteligencjg", od prostych algorytmoéw w pralkach po najpotezniejsze
modele jezykowe typu ChatGPT, to w rzeczywistosci wytgcznie waska sztuczna inteligencja
(Narrow Al).”

Drugg kategorig jest ogolna sztuczna inteligencja, znana jako AGI (Artificial General
Intelligence) lub silna Al (Strong Al). Jest to obecnie wytgcznie teoretyczny model maszyny,
ktéra posiadataby zdolnos$¢ petnego zrozumienia, uczenia sie, adaptacji do dowolnego
problemu intelektualnego i krytycznego myslenia na poziomie doktadnie odpowiadajgcym
ludzkiemu mézgowi." Taki system potrafitby swobodnie i abstrakcyjnie przenosi¢ wiedze z
jednej dziedziny do drugiej, rozumiejgc kontekst bez koniecznosci ponownego trenowania na
nowych bazach danych. Trzecig kategorig jest z kolei sztuczna superinteligencja (ASI -
Artificial Super Intelligence), definiowana jako hipotetyczna maszyna, ktérej mozliwosci
kognitywne, kreatywnos$¢, umiejetnos¢ rozwigzywania skomplikowanych probleméw naukowych
oraz kompetencje spoteczne znacznie przewyzszatyby intelekt najwybitniejszych ludzkich
umystéw na Ziemi." Zaréwno AGI, jak i ASI pozostajg na chwile obecng domeng prac
badawczych, inzynierii koncepcyjnej oraz rozwazan futurologicznych.

W ujeciu architektonicznym, rozpatrujgc ewolucje systemow zaliczanych do parasola sztucznej
inteligencji, mozemy zaobserwowac, jak podejscia programistéw zmieniaty sie na przestrzeni
dekad. Jak doskonale pamietacie z poprzedniej lekcji (S01) omawiajgcej historie sztucznej
inteligencji, dominujgcym od lat 50. do p6znych lat 80. ubiegtego stulecia podejsciem byta
sztuczna inteligencja symboliczna (Symbolic Al), czesto nazywana w literaturze fachowej
GOFAI (Good Old-Fashioned Al).??> Podejscie to opiera sie na fundamentalnym zatozeniu, ze
ludzkg wiedze mozna zakodowac i zapisa¢ w postaci formalnych, logicznych regut oraz
manipulacji matematycznymi symbolami. Najbardziej dobitnym przyktadem tego podejscia,
poznanym przez was w module S01, byty systemy eksperckie. W architekturach tych, tak



zwani inzynierowie wiedzy, recznie programowali skomplikowane i obszerne drzewa decyzyjne
oparte o instrukcje logiczne z gatunku jesli (warunek) to (akcja).”® Analogig do dziatania
systemu symbolicznego jest proces diagnozy prowadzony przez mechanika samochodowego,
ponizej 10V, to wymien akumulator”. Architektura symboliczna gwarantowata petng
transparentnos¢ i interpretowalno$¢ procesu decyzyjnego, jednak catkowicie zawodzita, gdy
regut nie dato sie jednoznacznie zdefiniowaé za pomocg operatoréw matematycznych.??
Systemy te nie potrafity poradzi¢ sobie z chaosem rzeczywistego swiata, na przyktad z analizg
obrazu, gdyz nie da sie zapisac reguty "jesli piksel jest brgzowy, to jest to pies".

Odpowiedzig inzynieréw na te ograniczenia stato sie z czasem podejscie koneksjonistyczne
(Connectionist Al), ktore catkowicie odeszto od manualnego definiowania regut if-else na rzecz
préb wirtualnego symulowania dziatania biologicznych uktadéw nerwowych.?> W tym modelu
wiedza nie jest reprezentowana przez jawnie zakodowane przez programiste symbole logiczne,
lecz jest rozproszona w poteznej strukturze potgczen i mas matematycznych wewnagtrz
sztucznych sieci neuronowych. Model sam uczy sie zaleznosci na podstawie przetwarzania
ogromnych iloéci zréznicowanych danych.?® Wspétcze$nie zaawansowana inzynieria systemow
obserwuje rowniez rozwoj nowatorskiego podejscia hybrydowego, znanego jako Al
neuro-symboliczne (Neuro-symbolic Al). Architektura ta dgzy do bezprecedensowego
pofgczenia potegi precyzyjnego wnioskowania logicznego charakterystycznego dla klasycznych
systemow eksperckich, z fenomenalnymi zdolnosciami adaptacyjnymi i percepcyjnymi, ktére
oferujg sieci neuronowe.?® Celem jest tworzenie systemow, ktére sg nie tylko niezwykle wydajne
przy przetwarzaniu nieustrukturyzowanych danych wizualnych, ale ktoérych sposob dedukcji
moze by¢ logicznie i tekstowo wytltumaczony audytorom systemowym. Z edukacyjnego punktu
widzenia to tak, jakby do intuicyjnego artysty (sie¢ neuronowa) dotgczy¢ rygorystycznego
matematyka (system symboliczny), ktérzy wspdlnie weryfikujg wygenerowany wynik.?

Uczenie Maszynowe (Machine Learning) — podzbior
Al

Uczenie maszynowe (Machine Learning, ML) stanowi obecnie niezwykle potezny,
pragmatyczny i najbardziej rozpowszechniony w $wiecie biznesu podzbior szerokiej domeny
sztucznej inteligenciji.'® Najbardziej precyzyjna, akademicka definicja charakteryzuje ML jako
zbior algorytmow i wyrafinowanych modeli statystycznych, ktére umozliwiajg systemom
komputerowym automatyczne uczenie sie wzorcow z dostarczonych danych oraz ciggte
poprawianie swojej skutecznosci predykcyjnej poprzez gromadzone doswiadczenie, catkowicie
bez konieczno$ci jawnego programowania regut logicznych przez dewelopera.’® Aby w petni
zrozumieC prawdziwg rewolucje, jakg wprowadzito uczenie maszynowe, kazdy inzynier
oprogramowania musi gruntownie zrekonstruowac swoj dotychczasowy sposdb myslenia o
rozwigzywaniu problemow obliczeniowych. Zjawisko to okresla sie w literaturze mianem
odwrécenia paradygmatu programowania.*?

W podejsciu okreslanym jako tradycyjne programowanie (Traditional Programming), ktére



poznawaliscie na pierwszych lekcjach programowania strukturalnego, proces pisania aplikacji
ma charakter wysoce deterministyczny. Programista otrzymuje dane wejsciowe, recznie
analizuje nature problemu i w oparciu o swoj wtasny intelekt formutuje zbiér jednoznacznych
regut (linii kodu zrédtowego, warunkow if/else, petli for czy while), ktére komputer aplikuje punkt
po punkcie na dostarczonych danych, aby wygenerowa¢ ostateczny wynik.*? Wizualnie ten
klasyczny, informatyczny proces mozna opisac jako proste réwnanie wektorowe: Dane +
Reguty — Wynik. Podejscie to jest absolutnie doskonate i bezkonkurencyjne w systemach
transakcyjnych, aplikacjach ksiegowych obliczajgcych odprowadzany podatek czy architekturze
systemow operacyjnych, gdzie mechanizmy muszg by¢ w stu procentach powtarzalne i
przewidywalne.*® Tradycyjny kod zawodzi jednak z kretesem, gdy problem biznesowy jest po
prostu zbyt ztozony, aby jakikolwiek cztowiek mogt opisa¢ go skonczonym zestawem
matematycznych instrukgiji.** Znakomitym przyktadem takiego ograniczenia jest préba napisania
programu komputerowego rozpoznajgcego twarz cztowieka. Nie jestescie w stanie napisac
szeregu warunkéw if oceniajgcych wartosci RGB milionéw pikseli, aby zagwarantowac, ze
fotografia przedstawia konkretng osobe niezaleznie od kata oswietlenia.

W dziedzinie uczenia maszynowego wspomniany paradygmat tworzenia oprogramowania ulega
radykalnemu odwréceniu.®** Maszynie komputerowej w fazie treningowej dostarczane sg
ogromne zbiory historycznych danych wejsciowych bezposrednio potgczonych z informacjg o
tym, jakie byty prawidtowe wyniki koncowe w przesztosci. Nastepnie zadaniem statystycznego
algorytmu jest samodzielne zidentyfikowanie korelacji i wygenerowanie ostatecznych regut
(skompilowanie ich w posta¢ modelu matematycznego), ktére najlepiej te dane tgcza z
odpowiedziami.*? Diagram koncepcyjny ilustrujacy to rewolucyjne odwrécenie paradygmatu
przybiera posta¢: Dane + Wyniki — Reguly. Tak wygenerowane automatycznie reguty,
reprezentowane w systemie jako wczytany do pamieci operacyjnej model statystyczny, mogag
by¢ z tatwoscig wykorzystane na nowych, zupetnie niewidzianych wczesniej w fazie treningowej
strumieniach danych do predykcji przysztych wynikéw, stanowigc kluczowg wartos¢ biznesowg
aplikaciji.*?

Wewnetrzna architektura uczenia maszynowego dzieli sie na trzy gtébwne paradygmaty, ktore
determinujg algorytmiczny sposob, w jaki maszyna pozyskuje, interpretuje i asymiluje wiedze z
przekazanych baz danych:

a) Uczenie nadzorowane (Supervised Learning)

Jest to zdecydowanie najczesciej stosowany w przedsiebiorstwach paradygmat ML.3" Algorytm
statystyczny uczy sie w tym modelu na podstawie dostarczonego, tak zwanego zbioru
treningowego, ktéry zawiera skrupulatnie oznakowane (etykietowane) historyczne dane.*’
Oznacza to, ze kazdy pojedynczy rekord wejsciowy (okreslany jako cecha lub atrybut) posiada z
gory przypisang, bezbtednie prawidtowg odpowiedz (etykiete), najczesciej precyzyjnie ustalong
wczesniej przez audytora lub cztowieka.'® System iteracyjnie analizuje te pary, minimalizujac
btgd pomiedzy swoimi prognozami a rzeczywistymi prawidtowymi etykietami.

e Przyktady zastosowan: Algorytmy dokonujgce klasyfikacji binarnych, np. skanujace



e-maile i oznaczajgce je etykietg 1 (spam) lub 0 (wiadomo$¢ pozgdana), opierajgc sie na
milionach historycznych e-maili oflagowanych przez uzytkownikéw. Inng grupa sg
problemy regresji, takie jak predykcja doktadnej ceny konkretnej nieruchomosci na
podstawie nauki z historii sprzedazy uwzgledniajgcej metraz, rok budowy i lokalizacje."’

e Analogia edukacyjna: Proces uczenia nadzorowanego bardzo przypomina nauke ucznia
szkoty przygotowujgcego sie do egzaminu koncowego za pomocg testow z ubiegtych lat,
w ktérych na koncu arkusza znajduje sie gotowy klucz odpowiedzi. Uczeh rozwigzuje
zadanie, po czym natychmiast sprawdza w kluczu, czy udzielit poprawnej odpowiedzi.
Jesli odpowiedz byta btedna, analizuje swoje kroki, korygujgc swoéj proces myslowy, aby w
przysztosci unika¢ podobnych btedow.

b) Uczenie nienadzorowane (Unsupervised Learning)

Paradygmat ten polega na dostarczeniu statystycznemu algorytmowi surowych, catkowicie
nieoznakowanych macierzy danych, ktore sg pozbawione jakichkolwiek wskazéwek w postaci
etykiet, wynikéw korcowych czy docelowych odpowiedzi.®" Zadaniem dziatajgcego systemu jest
absolutnie autonomiczne eksplorowanie srodowiska i badanie struktury danych w poszukiwaniu
ukrytych wzorcéw, statystycznych korelacji lub naturalnych grup numerycznych.®'

e Przyklady zastosowan: Najbardziej powszechnym wdrozeniem jest klasteryzacja
(segmentacja wielowymiarowa), ktéra masowo stosowana jest na platformach
e-commerce do pogrupowania bazy milionéw klientéw o zbieznych, nienazwanych
preferencjach zakupowych, co odbywa sie bez wczesniejszego sztywnego definiowania
przez zarzad profilu idealnego nabywcy."” Kolejng branzowa domeng dla
nienadzorowanego ML jest automatyczna detekcja anomalii numerycznych, identyfikujgca
nieprzewidywalne zdarzenia rynkowe, ktora stanowi kluczowg linie defensywy w dziatach
bankowych zajmujgcych sie wykrywaniem skomplikowanych oszustw na kartach
kredytowych."’

e Analogia edukacyjna: Wyobrazcie sobie sytuacje, w ktérej otrzymujecie rozsypane na
biurku tysigce réznych, nieopisanych, pochodzgcych z innej planety artefaktow. Nie macie
pojecia do czego stuzg ani jak sie nazywajg, nikt nie dat wam instrukcji. Zaczynacie wiec
sortowac je na stosiki, kladgc obok siebie przedmioty z tego samego metalu, o podobnym
ksztatcie cylindrycznym lub o tej samej wadze. W rezultacie dokonaliscie kategoryzaciji
(klasteryzaciji) danych, mimo braku jakichkolwiek poczgtkowych etykiet czy wiedzy
nadzorowanej.

c) Uczenie przez wzmacnianie (Reinforcement Learning)

To najbardziej dynamiczny typ uczenia maszynowego, ktéry wywodzi sie bezposrednio z
koncepcji psychologii behawioralnej zwierzat i opiera sie na nieustannej interakciji
autonomicznego, wyizolowanego programu (nazywanego agentem) z symulowanym dla niego,
wirtualnym $rodowiskiem.*' Zamiast polegaé¢ na wczytywaniu gotowych baz danych
historycznych, algorytm wykonuje akcje metodg miliondw préb i bteddw w czasie. Za dziatania
przyblizajgce do celu system przyznaje programowi wirtualng nagrode punktowg, a za dziatania



niepozgdane — ujemng kare (matematyczng funkcje kary i nagrody).*' Z kazdym cyklem
uruchomienia model aktualizuje swojg polityke tak, aby maksymalizowa¢ sumaryczng wartosé
zdobytych w $rodowisku nagréd.*’

e Przyktady zastosowan: Absolutny fundament logiki decyzyjnej zaawansowanej,
autonomicznej robotyki kroczgcej, systemow dynamicznego sterowania przepustowoscig
sieci energetycznych, a takze nieprawdopodobnych osiggnie¢ w dziedzinie gier.
Klasycznym i powszechnie cytowanym przez branze przyktadem jest algorytm systemowy
AlphaGo stworzony przez spotke DeepMind, ktory pokonat Swiatowych arcymistrzow w
abstrakcyjnie trudng, logiczng gre Go. W nowszych generacjach agent ten trenowat sie
wytgcznie poprzez rozegranie milionéw wirtualnych partii sam ze soba, bez jakiejkolwiek
analizy ludzkich strategii z przesztosci.'

e Analogia edukacyjna: Dziatanie tej architektury przypomina tresure mtodego psa.
Wiasciciel nie ttumaczy zwierzeciu zawitosci fizycznych zwigzanych z procesem siadania.
Kiedy pies wykona przypadkowo pozadang czynnos¢ (np. siad), natychmiast otrzymuje
pozytywne wzmocnienie w postaci smakotyku (nagroda). Kiedy ignoruje polecenie,
nagroda jest mu odbierana. Z biegiem czasu u psa ksztattuje sie optymalny wzorzec
zachowania zorientowany w petni na pozyskiwanie ciggtych nagréd za pozgdane
dziatania.

W codziennej pracy zawodowej, programista Pythona rozwigzujgcy zadania z klasycznego
uczenia maszynowego wykorzystuje konkretne narzedzia statystyczne. Istnieje bogaty zestaw
typowych algorytméw klasycznego ML, ktére omawiane bedg niezwykle szczegdtowo wraz z ich
implementacjg matematyczng w modutach S16—-S19 tego kursu zawodowego. Aby jednak
zapewni¢ odpowiedni zaséb terminologiczny, nalezy wymieni¢ bazowe metody, do ktérych
zalicza sie miedzy innymi: algorytmy regresji liniowej, konstrukcje wielowarstwowych drzew
decyzyjnych (Decision Trees), odporne na szum algorytmy laséw losowych (Random Forest),
zaawansowane maszyny wektorow nosnych wytyczajgce numeryczne marginesy separacji
(SVM - Support Vector Machines) oraz dziatajgcy na dystansach euklidesowych algorytm
K-Means wykorzystywany do klasteryzacji.

Warto na tym wczesnym etapie nauki wyraznie podkresli¢, ze inzynier projektujgcy model ML
nie pisze od zera tysiecy linijek skomplikowanego kodu realizujgcego przeksztatcenia
wektorowe. W Swiecie programowania, a zwtaszcza w zdominowanym przez zadania Data
Science ekosystemie jezyka Python, absolutnym branzowym rynkowym standardem
utatwiajgcym proces tworzenia klasycznych modeli ML jest otwartozrodtowa biblioteka o nazwie
scikit-learn." Narzedzie to udostepnia wszystkim inzynierom spéjne, ustandaryzowane i
niezawodne API (interfejs oprogramowania). Pozwala ono za pomocg kilku zaledwie komend
abstrakcyjnych, takich jak model.fit() stuzgcej do wywotania procesu trenowania czy
model.predict() uruchamiajgcej mechanizm predykcyjny, btyskawicznie zainicjowac, wytrenowac
i wdrozy¢ na produkcje w przedsiebiorstwie wysoce skuteczne algorytmy analityczne bez
zaprzatania umystu programisty szczegotowg implementacjg wzoréw matematycznych na
poziomie jgdra operacyjnego.



Glebokie Uczenie (Deep Learning) — podzbiér ML

Gtebokie uczenie (Deep Learning, DL) stanowi najbardziej ewoluowany architektonicznie,
wysoce wyspecjalizowany podzbiér uczenia maszynowego."" W tej niezwykle skomplikowanej
wdrozeniowo poddziedzinie operacje i analityka predykcyjna realizowane sg wytgcznie poprzez
wykorzystanie poteznych, wielowarstwowych sztucznych sieci neuronowych (Artificial Neural
Networks - ANN). Sieci te sg architektonicznie projektowane z matematyczng i logiczng
inspiracjg czerpang ze struktury i funkcjonowania organicznych sieci neuronalnych w ludzkiej
korze mézgowej." Choé teoretyczne i matematyczne fundamenty koncepgji sztucznego
neuronu (tzw. perceptronu) zostaty opracowane dekady temu, to dodany do wspotczesnej
nomenklatury przedrostek "gtebokie" odnosi sie $cisle do inzynierskiej struktury wspoétczesnych
algorytmoéw.'® Okreslenie to oznacza, ze pomiedzy warstwg wej$ciowg oprogramowania
(przyjmujaca dane ze swiata, tzw. Input Layer) a ostateczng warstwg wyjsciowg (generujgca
odpowiedz modelu, tzw. Output Layer) zaprojektowano dziesiatki, a coraz czesciej setki
poteznych matematycznych, nastepujgcych po sobie warstw ukrytych (Hidden Layers)
odpowiedzialnych za niezwykle abstrakcyjng i wielowymiarowg ekstrakcje i kompresje ukrytych
cech sygnatu.™

Zrozumienie, w jaki sposob sztuczne sieci neuronowe podlegajg procesowi edukacyjnemu,
staje sie zrozumiate po zagtebieniu sie w matematyczng architekture i role wag i biaséw
(obcigzen).*' Kazda sztuczna sie¢ zbudowana jest z niezliczonych wirtualnych weztéw, ktére
potocznie w branzy nazywane sg sztucznymi neuronami. Pomiedzy neuronami na roznych
warstwach przebiegajg tysigce wirtualnych potgczen przekazujgcych liczbowe sygnaty, a kazde
z takich potgczenh posiada wtasng, rygorystycznie optymalizowang na etapie treningu wartosc
liczbowa, okreslang jako waga (Weight).*' Warto$¢ wag decyduje w sieci neuronowej o
priorytetyzowaniu sygnatu - informuje kolejny neuron, na ile poprzednia cecha (np. obecnos¢
wgsoOw na obrazku) jest istotna w procesie ostatecznego rozpoznawania obiektu (np.
identyfikacji kota).*’ Komplementarnym do wagi, integralnym sktadnikiem wezta jest parametr
znany jako bias (Bias), czyli obcigzenie, ktéry petni funkcje pewnego wewnetrznego,
programowanego odchylenia — reguluje i matematycznie przesuwa prog reakcji funkcji aktywacji
neuronu, co pozwala inzynierom na zdecydowanie precyzyjniejsze wymodelowanie odpowiedzi
sieci.*”> Sam proces "uczenia" sie wielkich modeli to w rzeczywistosci ciggty proces
uruchamiania poteznych optymalizatoréw bazujgcych na rachunku rozniczkowym.
Wykorzystujgc metode matematyczng okreslang jako wsteczna propagacja btedu
(backpropagation), algorytm uaktualnia milionowe macierze wspomnianych wag, tak aby
odpowiedz na wyjéciu stawata sie z kazdg iteracjg treningowg blizsza prawdzie historycznej.*’

e Analogia edukacyjna: Pojecie wag i obcigzen mozna przyrownac¢ do akademickiego
systemu oceniania skomplikowanych kolokwiéw zaliczeniowych. Wagi odpowiadajg
mnoznikom przypisanym do konkretnych zadan - zadanie problemowe ma wage wysokg
(decyduje o koncowej nocie najmocniej), a zadanie testowe ma wage niska. Bias z kolei,
to swego rodzaju bufor startowy czy przelicznik minimalny — na przyktad zasada
profesora, ze kazdy student za samo stawienie sie na egzamin bez spdznienia i



wypetnienie formularza otrzymuje automatycznie 5 punktow "na zachete" gwarantujgcych
inny punkt startowy na krzywej.

Eksplozja popularnosci technologii deep learning i mozliwo$¢ zaprzegniecia jej do zadan
komercyjnych w przedsiebiorstwach, z ktérg mamy do czynienia w ostatnich latach, to w ujeciu
inzynieryjnym bezposredni efekt nieoczekiwanego splotu trzech niezaleznych rewolucji
technologicznych. Po pierwsze, galopujgca cyfryzacja spoteczenstwa i procesow biznesowych
doprowadzita do uformowania sie zjawiska Big Data — dysponujemy obecnie astronomicznymi,
historycznymi korpusami tekstowymi i petabajtami danych wizualnych niezbednych jako
fundamentalny "pokarm" do nasycenia nienasyconych gtebokich algorytméw na etapie ich
edukacji." Po drugie, wystapit epokowy przetom zlokalizowany po stronie produkcyjnej sprzetu
(hardware) polegajacy na adaptacji i rekonfiguracji superwydajnych akceleratoréw kart
graficznych (GPU). Jednostki te, uzywane uprzednio do renderingu wielokgtéw w grach wideo,
okazaty sie perfekcyjnie architektonicznie przygotowane do rownolegtych kalkulacji poteznych
macierzy liczbowych, co skrécito epokowo cykle treningowe ztozonych modeli z nieosiggalnych
komercyjnie dziesiecioleci do rzedu kilkunastu godzin." Po trzecie, $rodowiska inzynierskie i
naukowe przetamaty wieloletnie ograniczenia, wprowadzajgc wysoce wyspecjalizowane
topologie powigzah miedzy warstwami, zdejmujgce dawne blokady algorytmiczne.

W konsekwencji wymienionych procesdéw wypracowano cztery najwazniejsze architektury
gtebokich sieci neuronowych, z ktérych kazda dedykowana jest dla innego wyzwania (i na
ktérych precyzyjng budowe matematyczng poswiecimy kolejne bloki zaje¢, odpowiednio lekcje
S20-S23):

1. Sieci geste (Dense / Fully Connected Networks - FNN): Klasyczna, fundamentalna w
zatozeniach architektura, zdefiniowana poprzez $ciste potgczenie wyjscia z kazdego
neuronu danej warstwy z wejsciem do absolutnie kazdego neuronu warstwy nastepnej,
determinujgc jednokierunkowy obieg informacji (tzw. feed-forward). Struktury Dense
Swietnie odnajduijg sie przetwarzaniu ustabilizowanych tabel numerycznych ze statym,
niezmiennym wejsciem i minimalng iloscig anomalii. Stanowig niestety niezwykle
prymitywne narzedzia przy interpretacji danych sekwencyjnych (zmieniajgcych sie na osi
czasu) czy analizy dwuwymiarowej topologii zdje¢.*

2. Sieci konwolucyjne (Convolutional Neural Networks - CNN): Architektura bedaca
absolutnym motorem napedowym gigantycznego przetomu w obszarze cyfrowego
widzenia maszynowego (Computer Vision).*” Aby zrozumieé innowacje CNN, nalezy
porzuci¢ wyobrazenie tradycyjnego tgczenia wszystkich punktow, na rzecz analogii
skanera lub oka. Mechanika pracy tej struktury polega na przeprowadzaniu na matrycy
obrazu niezwykle szybkich splotow, operujgc koncepcjg powolnie przesuwajgcego sie
niewielkiego "okienka" (filtru wielowymiarowego), ktére metodycznie omiata piksel po
pikselu cate cyfrowe zdjecie. Na poczgtkowych ptytkich warstwach okienko takie uczy sie
wychwytywac proste matematyczne gradienty, ksztatty krawedzi oraz ostre linie. W
kolejnych, gtebszych warstwach potrafi juz wyabstrahowac ksztatty geometryczne, by na
warstwach szczytowych potaczy¢ informacije i trafnie zidentyfikowac peten obiekt lub



rozpozna¢ niezwykle trudne specyficzne cechy anatomiczne z rzutéw twarzy.*’

3. Sieci rekurencyjne (Recurrent Neural Networks - RNN / LSTM): Sieci wyposazone w
niezwykle poszukiwang w algorytmach systemowg "pamiec¢" i implementacje
specjalistycznych petli zwrotnych sygnatu, w ktérych wektor numeryczny wyjscia
generowany podczas poprzedniego kroku procesora stanowi w potowie zaporcjonowang
cze$é wejscia wymagang do zainicjowania analizy dla kroku obecnego.*’ Ta
fundamentalna zalezno$¢ strukturalna od chronologii i pamieci krétkotrwatej faworyzuje
RNN we wszystkich zadaniach, w ktérych relacyjny kontekst i wtasciwa, czasowa
kolejno$¢ majg pierwszorzedne znaczenie przy poszukiwaniu sensu. Sg zatem natywnym
Ssrodowiskiem wykorzystywanym w cyfrowym przetwarzaniu przebiegu kurséw
gietdowych, generowaniu spojnego tekstu w uktadzie sekwencyjnym, oraz inzynierii
syntezatoréw i detekcji mowy.*” Analizujgc algorytmem tekst, sie¢ RNN zachowuje w
swym archiwum wspomnienie o stowach widzialnych utamek sekundy temu w
poczatkowej sentencji.

4. Transformery (Transformers): Najnowszy, wprowadzony przez badaczy w 2017 roku
innowacyjny paradygmat stanowigcy kregostup rewolucji, ktéry odtozyt do inzynierskiego
lamusa sieci rekurencyjne w obszarze analizy tekstéw. W przeciwienstwie do RNN
analizujgcych sekwencje czasochfonnie stowo po stowie w trybie wektorowym,
transformery bazujg na zaawansowanym matematycznym modelu mechanizmu uwagi
(tzw. Self-Attention). Paradygmat ten umozliwia modelowi przetwarzanie gigantycznych
wektorow kontekstowych czy ogromnych plikdéw w sposdb symultaniczny i masowo
réwnolegty. Algorytm w utamku sekundy nadaje statystyczne, kontekstowe miary sity dla
tysiecy wzajemnie naktadajgcych sie relacji miedzy wyrazami, bez wzgledu na logiczny i
fizyczny dystans rozdzielajgcy je w korpusie strukturalnym zdanego akapitu.*® To zjawisko
stanowi fundamentalny mechanizm ewolucyjny bedgcy technicznym kregostupem dla
wszystkich wspominanych na pierwszej lekcji wspoétczesnych Wielkich Modeli Jezykowych
(LLM) zaliczanych do generatywnej sztucznej inteligenciji, takich jak flagowe GPT-4 od
OpenAl, Claude czy tez potezny model Gemini od Google.

Srodowisko projektowania i integraciji rozwigzan typu Deep Learning u legitymizowanych
programistow i architektow sztucznej inteligencji zdominowane jest w catosci przez zaledwie
dwa bezapelacyjnie dominujgce frameworki bedgce nienaruszalnym rynkowym srodowiskiem
pracy inzynieréw. Sg nimi TensorFlow (platforma stworzona i optymalizowana wewnetrznie
przez inzynierow firmy Google), ktory czesto zamykany jest w o wiele wygodniejszy i
wysokopoziomowy modutowy interfejs programistyczny w Pythonie zwany Keras, oraz z drugiej
strony preznie odbierajgcy mu w ostatnim czasie profesjonalny rynek programistow i instytutéw
badawczych projekt PyTorch, opracowywany i wspierany strategicznie przez firme Meta
(dawniej Facebook)." Zaréwno TensorFlow, jak i PyTorch oferujg programistom zunifikowane,
wszechstronne srodowiska analityczne posiadajgce zaimplementowane silniki obliczeniowe na
kartach graficznych oraz silniki automatycznego rézniczkowania dla operacji wektorowych na
duzych tensorach, co drastycznie oszczedza czas zespotdéw przy implementacji trudnych petli
decyzyjnych zwigzanych z trenowaniem parametréw gradientowych.



Istotnym aspektem edukacyjnym, z ktérym czesto borykajg sie nowi kadeci na stanowisku
programisty ML/AI, jest absolutnie niezbedna koniecznos¢ zapamietania waznego
inzynierskiego przestrojenia: w srodowisku IT i biznesie gtebokie uczenie w zadnym wypadku
nie stanowi zawsze najstuszniejszego i najlepszego zamiennika dla klasycznych, z pozoru
przestarzatych algorytméw Machine Learning. Z powodu niezwyktego bogactwa setek milionéw,
a czasem miliardow optymalizowanych wag w strukturze nieliniowej, potezne i trudne w audycie
modele gtebokie stajg sie niezwykle wrazliwe oraz wysoce podatne na znane z rachunku
bteddéw zjawisko przeuczenia predykcyjnego (overfitting). Nastepuje ono, gdy tak wyrafinowany
i takngcy ogromu informacji model zostanie nakarmiony przez analitykdw danymi z razgco mate;j
perspektywy w postaci niewielkich, skapych korporacyjnych zbioréw danych statystycznych.?
Upraszczajgc zagadnienie do prostej formuty - model zamiast generalizowaé, uczy sie w tej
sytuacji catego dostarczonego mu zestawu probek na pamiec tgcznie z anomalig, catkowicie
tracgc elastyczng racjonalnosc¢ na dane nadestane zewnetrznie w fazie komercyjnego uzywania
systemu. Uwarunkowania tego zjawiska wraz z niezwykle wysokimi progami finansowymi
zwigzanymi z kolosalnym kosztem zasilania kart graficznych (wypozyczenie na czas obliczenh
chmur GPU w infrastrukturze dostawcy takich jak AWS) oznaczajg, ze przy modelowaniu
wielowymiarowych uwarunkowan biznesowych majgcych statg baze liczbowg, starsze
klasyczne narzedzia oparte chociazby na architekturze Laséw Losowych (Random Forest) z
pakietu scikit-learn okazujg sie statystycznie doktadniejsze, bezkosztowe, niepodatne na
anomalie, a ich logika obliczeniowa nie sprawia najmniejszych trudnosci inzynierowi
odpowiedzialnemu za utrzymanie ciggto$ci pracy platformy biznesowe;."

Diagram relacji: Al © ML O DL

Chcac raz na zawsze ustrukturyzowac ogrom zdefiniowanych i usystematyzowanych poje¢
teoretycznych, srodowisko inzynierii sztucznej inteligenciji i nauki o danych zaadoptowato
utatwiajgcy wizualizacje diagram bedacy graficznym odpowiednikiem figury koncentrycznych kot
euklidesowych. Bardzo popularnym terminem jest rowniez przywotywanie w tym zagadnieniu
wizji tradycyjnych, mniejszych rosyjskich "matrioszek" schowanych kolejno do powtok wigkszych
od siebie o rzut geometryczny odpowiednikéw.'” Najwieksze, uniwersalne graniczne koto
pojeciowe umieszczone na zewnetrznej powtoce i pokrywajgce cate zdefiniowane we wczesnej
fazie dziedziny terytorium koncepcyjne reprezentuje obszar opisany jako Sztuczna Inteligencja
(Al). W bezkresnym wnetrzu tej logicznej otoczki znajduje sie zdecydowanie zawezone
technicznie, odizolowane specjalizacjg dziedzinng drugie w hierarchii ewolucyjnej, mniejsze
koto o przypisanej nazwie Uczenie Maszynowe (ML). W samym rdzeniu uformowanego
diagramu klasyfikacji z kolei, zagniezdzony ciasno wewnagtrz obrysu maszynowego znajduje sie
ten skrajnie ekskluzywny, precyzyjny w zastosowaniu aparat programistyczny opisujgcy
wykorzystanie ztozonych konwolucji sieci i matryc warstwowych zarysowany mianem
reprezentacji jako Glebokie Uczenie (DL)."

Wynikajgca z wykresu $cista relacja zbioréw rozktada przed programistg catg fundamentalng,
hierarchiczng prawde systemowg. Przede wszystkim ustala nienaruszalny dogmat naukowy na
czas nauczania: bez wyjatkdw kazde oprogramowanie korzystajgce i generowane architekturg



oznaczang jako gtebokie uczenie zalicza sig i jest tozsame z rozwigzaniami uczenia
maszynowego (skoro matrioszka DL znajduje sie w 100% wewnatrz ML), a idac logikg dalej
kazde wykorzystanie klasycznych wektorow uczenia maszynowego znajduje zakwaterowanie
pod definicyjnym szyldem sztucznej inteligencji. Niezmiernie kategorycznie wymogiem bycia
architektem IT jest zrozumienie uwarunkowania faktu, ze owa relacja wynikania definicyjnego
stanowi réwnanie stanowczo i bezprecedensowo asymetryczne. Absolutnie nie wszystkie
wdrazane algorytmy i kompilacje uwarunkowane przynaleznoscig do definicji systemow
sztucznej inteligencji angazujg i wykorzystujg jakiekolwiek formy uczenia statystycznego, czego
namacalnym, historycznym i dziatajgcym do dzis dowodem korporacyjnym byty omawiane
systemy wspierajgce sie na manualnie sformutowanych zasadach klasycznej programowanej
logiki symbolicznej opartej o instrukcje if, ignorujgce z premedytacjg etap uczenia opartego o
wagi parametréw na wejsciu.?? Z drugiej strony hierarchii z kolei nie kazdy skrypt analizy
modelowany kodem zakwalifilkowanym mianem uczenia maszynowego zaprzega¢ musi
obcigzajgce i trudne architektonicznie macierze skomplikowanych matematycznie warstw
gtebokich wchodzgcych w DL, o czym swiadczy i co potwierdza uzytecznos¢ opartego na
wektorach regresji wielorakiej rozwigzania systemowego, zadowalajgcego sie uproszczeniem
ML

Z uptywem cyfryzacji ten tradycyjny i akademicki model "két" stat sie Srodowiskiem osadzania

znacznie miodszych odtaméw technologicznych i innowacji napedzanych potegg chmur, ktére

krzyzowaty dyscypliny w obrebie diagramu. Ustanawiajgc punkty topologiczne tegoz schematu
wytaniajg sie dodatkowe odnogi taksonomiczne:

e 7 dziedziny technologii komercyjnej pojecia zadaniowe takie jak Przetwarzanie Jezyka
Naturalnego (NLP) oraz inzynieryjne algorytmy odpowiedzialne za cyfrowe Widzenie
Maszynowe (Computer Vision) nie godzg sie na uwiezienie ani na sptaszczenie
graniczne operujgce w domenie ograniczonej wytgcznie zbiorem jednego ze specyfikow.
Stanowig interdyscyplinarne dziedziny zadaniowe krzyzujgce sie zaréwno wykorzystujgce
potencjat analityczny konwencjonalnego, matematycznego ML (gdzie klasycznym
rozwigzaniem programistycznym w Computer Vision jest oparta o petle logika i zasady
prostego optycznego systemu operacyjnego OCR wycinajaca litery statystycznie ze
scanow), jak i rewolucyjnie positkujgce wektorowe struktury dedykowane dla obwodu
opartego po brzegi o potezne warstwy uwag DL (wykorzystywane jako fundament w
architekturze medycznej przy automatycznym algorytmicznym diagnozowaniu zmatowien
onkologicznych z wielowymiarowych macierzy wygenerowanych zdje¢ rezonansu MRI
zaprzegajac wektorowe konwolucje pikseli)."®

e Rynkowa i ostawiona dzisiaj Generatywna Sztuczna Inteligencja (GenAl) ze wzgledu na
wektory dziatania lokuje swoje terytorium technologiczne w precyzyjnym rdzeniu,
umoszczona w najwezszym srodku diagramu wykorzystujgc catg nienasycong dotychczas
potege statystycznego paradygmatu gtebokiego uczenia. Stanowigc ewolucyjnie
bezprecedensowg, wysoce wyspecjalizowang podgrupe oprogramowania sztucznej
generacji skupiong algorytmicznie wytgcznie na nowatorskiej syntezie matematycznej i
komponowaniu w wynik catkowicie nowych tresci reprezentujgcych wektorowe struktury



odgorne (koherentny logicznie blok wielostronicowego tekstu analitycznego, wektory z
hiperrealistycznymi ujeciami wizualnymi matryc fotograficznych z zachowaniem
odchylenia gtebi sSwietlnej czy tez spojny i skompilowany cigg z optymalizowanym i
funkcjonalnym kodem zrédtowym C++), bazujgc przy realizacji zadania najczesciej na
wyodrebnianiu regut potgczonych w innowacyjnych sieciach uwagowych podlegajacych
zjawisku stochastycznej, losowej propagaciji cyfrowej dyfuzji parametrycznej."

e Same pojecia jak poteznie lansowane i znane wam korporacyjnie Wielkie Modele
Jezykowe (LLM) znajdujg punkt osadzenia terytorialnego precyzyjnie usytuowany w
Scistym i technicznym sercu oprogramowania reprezentujgcego model GenAl, wytyczajgc
w nim osobng wyspe architektoniczng zarezerwowang $cisle na operowanie
najpotezniejszymi pod wzgledem wykreowanej na dysku struktury i pojemnosci wag
statystycznej modelom zaliczanym operacyjnie i wycelowanym w petni z premedytacjg
architekta na procesy wektorowe symulujgce wieloptaszczyznowo i statystycznie
powigzang matematyczng koherencje komunikacyjng oraz operowanie naturalnym
ciggiem znakéw gramatycznych mowy ludzkiej w interfejsie znakowym."

Ponizsza wielowymiarowa tabela analityczna stanowi dogtebne i sformalizowane na czas
egzaminu zawodowego wyczerpujgce zestawienie systemowe trzonowych dziedzin
omowionych w procesie. Roznicuje fundamentalne definicje z precyzyjnym potozeniem punktu
odniesienia bazujgcym w catosci na wymogach standaryzacji wyznaczonych dla rél
technologow, opierajgc sie na najbardziej uzytecznych i kluczowych przy projektowaniu kodu i
optymalizacji kryteriach inzynierskiej klasyfikacji dla zaawansowanych stanowisk programistéw

integracyjnych.”
Kryterium Sztuczna Klasyfikowane Silnik
Poréwnawcze w Inteligencja programistycznie klasyfikowany we
Projektowaniu IT ogolnie jako Uczenie wdrozeniach jako
kategoryzowana Maszynowe (ML) Gtebokie Uczenie
jako (Al) (DL)

Rdzennaii
wytyczajaca
definicja
architektoniczna

Fundamentalnie
najszersza forma
definiujgca
koncepcyjnie w
technologii pojecie
programowego
zasymulowania
dowolnym i
uwarunkowanym w
kodzie skryptem
uogolnionego

Stanowigca Scistg
forme
zoptymalizowanego
kodowania
opierajgca
paradygmat budowy
modelu i silnika
logiki nie na if-ach a
wektorowym
uczeniu
operacyjnym

Zarezerwowana,
skrajnie zawezona
poddziedzina
strukturalna ML,
ktorej gtéwnym
budulcem silnika
statystycznego jest
matematyczna
organizacja
dziesigtek i warstw
komorek




mechanizmu algorytméw perceptronu
analitycznych analitycznych z formujaca i
wyliczen zadanego nasladujgca
odtwarzajgcego srodowiska na precyzyjnie
zdolnosci ludzkich podbudowie architekture kory
schematow ekspozyciji nowej w
rozumowania przy statystycznych tabel | biologicznej
abstrakcyjnym z prawidtowymi ewolucji oznaczana
rozwigzywaniu rozwigzaniami.'® jako ANN.'®
kognitywnych
zadan."
Koniecznos¢ Marginalna Skalowany i Bezpardonowe
asymilacyjna w zaleznos¢ operacyjny wymog oparcie rygoru o
kontekscie wejsciowa od precyzyjnego architektoniczne
uwarunkowan pojemnosci. Bardzo wprowadzania zasoby w
dostarczanych duza grupa przygotowanych po standardach
danych rozwigzan stronie ETL gigantycznych
logicznych bazujgca | wielowymiarowych struktur Big Data i
w logice na ustrukturyzowanych bazowych strumieni
wpisanych z gory zbioréw bazy z danymi.
zasadach systemu (wymagajacy po Narzucenie
regutowego ma testach bezprecedensoweg
petng swobode w operacyjnych 0 wdrozenia
dziataniu jako czesto wdrozen od poteznych,

samodzielny
podmiot w
Srodowisku
systemowym z
minimalng i
szczatkowg
wymiang
parametrow
wejsciowych.

putapu uogdlnienia
btedu na minimum
kilku tysigcach
weryfikowalnych
rekordow
tabelarycznych
CSV) i skrupulatnie
oznakowanych
wynikowo (uczenie
nadzorowane).

liczonych w setkach
tysiecy obserwaciji
niesformatowanych
bazowo danych w
surowej wirtualnej
formie bez
wytyczajgcych
struktury cech (np.
gigabaijty
skompresowanych
wizualnie i
pikselowo
obrazéw)."

Zapotrzebowanie
na wolumen
srodowiska mocy

Poziom znikomy po
umiarkowane
wartosci

Przewidywalne
Srednie
zaangazowanie

Ekstremalnie
odczuwalna,
drastycznie




obliczeniowej
sprzetu

optymalizacyjne.
Starszej daty
klasyczne
operacyjne skrypty
wejsciowe Al
budujgce
rozwigzanie
oparciem o
regutowe
wnioskowanie
predykcyjne na
bazie struktur z
jezykow
skryptowych
kompilujg zadania
natywnie operujgc
na zunifikowanym
Srodowisku
tradycyjnych i
niewspartych
jednostek

pojedynczego CPU.

chmury. Trenowanie
matematycznego
wektora regresji
rzutuje w
programowaniu
zapotrzebowaniem
dedykujgc
standardowe
wspieranie sie
wielordzeniowymi
procesorami
zdolnymi przerabiac
zrownoleglenie
zadanych kalkulaciji
W procesorze na
pamieci serwera,
czesto do
uruchomienia
wystarcza
stacjonarny PC
programisty.

narzucona
koniecznosc¢
fizycznego
zapewnienia rzadko
osiggalnego
wolumenu
infrastruktury
korporacyjne;j.
Potezne parametry
konwolucyjnej logiki
i setki tysiecy
wielowarstwowych
operaciji
matematycznych do
wczytania
warunkujg proces
kompilacji do
klastréw
zbudowanych i
wyspecjalizowanych
ekskluzywnie na
obcigzaniu drogich
procesorow
wspierajgcych
wektorowane
wyliczenia jak
jednostki wizualne
(GPU)."

Logiczny parametr
oceny pod katem
interpretowalnosci
mechanizméw
powzietej przez
serwer decyzji

Ekstremalnie
wysoki, dajgcy
szanse na audyty
dla logiki.
Niezawodny i
przewidywalny
wglad
(transparentnosc¢
biata skrzynka).
Posiadajgcy jawnie
nadpisany
programowaniem w
pliku kodu

Oceniany w
miarach
programistycznych
jako model
posiadajgcy
czesciowo
umiarkowang
mozliwo$¢ wgladu.
System w
architekturach
analitycznych
modeli
statystycznych w

Fundamentalna
dyskwalifikacja
diagnostyczna
opisujgca pojecie
oznaczane w
Srodowiskach
informatycznych tak
zwanym modelem
zamknietej
zjawiskowo czarnej
skrzynki. Obliczenia
ukrywajg cate
miliardy




zrédtowego wymaog
i uwarunkowanie
petli warunkowych
inzynier ulamek po

regresiji,
wyselekcjonowaniu
atrybutow w analizie
PCA po

wspotzaleznych
mikro wektorow
wejsciowych przez
co ostateczny

utamku optymalizacje rachunek w
udokumentuje strukturalng logiki optymalizatorze
ostateczng decyzyjnego wyrokujgcy
predykcyjna drzewa zachowuje logarytmem
podstawe dla koderéw wypluwa
logicznego podziaty po ktorych programiscie
mechanizmu. w analizie znikomg lub trudng
predykcyjnej logicznie do oceny
audytor zbada interpretacje
powigzania danych powzietego
na wyjsciu i ich role ostatecznie wyniku
W prognozie matematycznego.
statystycznej.
Powszechne w Skryptowy, Programowanie po Srodowiska
modelach implementacyjny stronie modelu zaprzegniete w
programistycznyc jezyk zapytan opierajgce biblioteki
h przyktady oznaczany wektorowe dziatanie | modelujgce
uzytych wzorcowo pojeciowo przy wykorzystujgc wielowarstwowag
docelowych wykorzystaniu popularne przestrzen matryc w
algorytmoéw chociazby implementacyjne postaci architektury
optymalizacyjnych | matematycznie silniki scikit jak dla sieci
postugujgcego sie Random Forest konwolucyjnych

logikg operatoréw
jezykdw,
mechanizmy A*,
systemow
operacyjnych
zbudowanych
regutowo if/else
przez inzyniera bez
mozliwosci uczenia
Z zebranego zbioru
danych
wektorowych ze
Swiata.

(Lasy Losowe),
Regresja Wieloraka
z réwnaniem
ptaszczyzny,
weryfikowanie
granicy w
wektorowym
wariancie maszyn
oddzielajgcych SVM
lub oceniajgcym
odchylenie z
wykorzystaniem
funkciji straty
logistycznej

(CNN), sieci
wyposazonych we
wiasciwosci petli
pamieci historycznej
z przesztosci w
iteracji w
(LSTM/RNN), badz
wyuczonych
utamkowo sieci typu
Autoenkoder
bazujacych
funkcjonalnie na
zageszczeniu
kompresiji
macierzowych cech




predykcji.

i topologie
wektorowych modeli
w oparciu na
mechanikach uwag
Transformera.

Szczegotowa
kategoria precyzji
analitycznej oceny
uwarunkowania
wylonienia
matematycznych
unikalnych Cech

Parametry
okreslajgce zbidr i
stanowigce bazowe
obiekty pozgdanego
skupienia oceny
wektora
modelujgcego
logike na wejsciu
ustalone pod kagtem
technicznym
rygorystycznie i bez
mozliwosci zmiany,
sformutowane do
modelu wytgcznie
interwencjg
decyzyjnosci
specjalisty
eksperckiego.

Koniecznos$¢
rygorystycznie
zaaplikowanej pod
proces
ujednolicania,
czesto bardzo
nuzgcej manualne;j
wyselekciji
atrybutow w
oznaczanej pracy
etapu
preprocessing
realizowanego
poprzez wdrozenie
kodu dewelopera
po stronie
analitykéw baz i
rzetelnej obrébki
kolumn
bazodanowych
(odprowadzanie
pustych cech z
tabelarycznych
zestawien CSV) na
ktore model
ostatecznie na
zewnatrz powezmie
swojg atencje dla
wyniku."’

Rewolucyjna
optymalizacja
wyreczajgca
manualny wkfad dla
programisty
cechujgca
inzynieryjne
Srodowisko
gtebokich
algorytmoéw
stanowigca
bezkompromisowy
potezny silnik
badajgcy warstwy
macierzy ktéry
catkowicie we
witasnym
matematycznym
oprogramowaniu i
ujeciu
abstrakcyjnych
filtrow modeluje
ceche (na
warstwach)
eliminujgc fizycznag
reczng iteracje
interwencyjng
analityka
programowania.

Zakres operacyjny
i ramy
zarysowania w
czasie procesu
uwarunkowania i

Poziom ufatwienia
technicznego
implementacji na
projekcie
sprowadzony

Koszty
optymalizujgce oraz
uwarunkowane
czasowe widetki
przewidziane

Kosztorysy
integracyjne
rozpisane
niejednokrotnie na
bezprecedensowe




docelowej
weryfikacji
wdrozenia

fizycznie wytgcznie
do ram definiowania
zasad koncepcji
logicznych skryptu
wejsciowego z
optymalizowang na
kodzie integracjg na
standardowe
repozytoria binarne
co sprowadza do
utamkéw dni lub
godzin czas
produkcyjny dla
modutu opartego na
architekturze.

implementacyjnie
liczone logistycznie
w odniesieniu
wielotygodniowych
cykli obrébki,
narzuconych
konieczng przed
wdrazaniem testow
niezwykle
szczegobtowg reczng
korektg w
oczyszczaniu oraz
kompensowaniu
statystycznym
surowych w
brakach w tabeli
przed rozpoczeciem
trenowania, do
momentu
ustabilizowania
predykcji
statystycznej logiki
silnika z biblioteki."®

w domenie setki
tysiecy a i rzuty
gietdowych
wielomilionowych
wydatkow w
budzecie
infrastruktury na
serwery. Potezne
procesy obliczen
petli
optymalizacyjnych
powigzanych z
wymogiem
modelowania dla
sieci dziesigtek
miliardow
zmiennych zajmujg
na wektorowych i
najszybszych
klastrach
korporacyjnych z
utozonych obok
siebie architektur i
matryc GPU dtugie i
ciggte w liczeniu
bez opdznien
kilkunastotygodniow
e procesy.

Zastosowania w branzy IT — mapowanie na realne
problemy biznesowe

W realiach rynkowych i wyzwaniach integracyjnych z jakimi borykajg sie na co dzien
nowoczesni programisci w swoich firmach, elementem decydujgcym o powodzeniu
powierzonego, komercyjnego projektu rzadko jest pamieciowa zdolnos¢ do samodzielnego,
analitycznego zaprogramowania setek abstrakcyjnych, wielowymiarowych réwnan
matematycznych czy definiowania wektorowych pochodnych na matrycach po to by
sformutowac strukture perceptronu zupetnie od samych podstaw algebraicznych z zerowg

wartoscig. Gtdwng osig i sitg decyzyjnego intelektu cenionego programisty na rynku inzynierii
sztucznej inteligencji staje sie obecnie umiejetnosc¢ logicznej architektury, polegajgca w catej
swojej istocie na zdolnosci mapowania, wyszukiwania, wywotywania komend i fgczenia juz

zaistniatych w ekosystemie informatycznym niezwykle stabilnych, testowanych korporacyjnie



modeli bazowych i bibliotek zewnetrznych do ustrukturyzowanych celéw srodowiskowych
narzuconych i wymaganych przez decydentéw biznesowych w danej korporacji.® Kazdy inzynier
projektujacy dzisiejszy system musi nieustannie i biegle umiec¢ klasyfikowac¢ z jakimi doktadnie
ramami ograniczen technologicznych ma do czynienia w zadanym mu wyzwaniu — zaczynajgc
od okreslania charakterystyki dostepnej mocy obliczeniowej baz danych i wolumenu w
matrycach po zdefiniowanie koniecznosci audytu predykcji podjetej przez oprogramowanie
przed regulatorami prawnymi, by uchroni¢ zespét developerski w pézniejszym przebiegu od
porazki finansowej czy tez zablokowania oprogramowania o niemozliwy w sprostaniu putap
technologiczny rzucony systemowi do udzwigniecia.® Z tej perspektywy edukacyjnej
nieoceniong wage wnosi nauka poprawnego klasyfikowania dziedziny na zarysie

taksonomicznym.

Skrupulatnie opracowane ponizsze rzetelne zestawienie ustrukturyzowane w czytelnym panelu
porownawczym za cel ma dydaktyczne zmapowanie niezwykle zréznicowanych w swoich
potrzebach i rozrzuconych horyzontalnie rynkowych wyzwan integracyjnych definiowanych w
codziennej korporacyjnej pracy z poszczegolnych rynkowych dziedzin gospodarki i zrobwnanie
ich logicznie i matematycznie ze specjalistycznym, poprawnym teoretycznie paradygmatem
inzynierii modelu i rekomendowanym, uzytecznie dedykowanym koderskim narzedziem
ustrukturyzowanym w serwerze rozwigzan."

Kontekst Domeny Konkretny Zlokalizowanie Rekomendowane z
i Biznesowej Biznesowy Logiki do Bibliotek
Branzy Problem Przypisanej Zewnetrznych
Gospodarczej Sformutowany Kategorii i Kodowane
Przed Projektem Taksonomicznej Rozwiazanie i
dla Analityka Zewnetrzna
Programisty Implementowana
Architektura
Narzedzia do
Integracji
Branza Systematyzacja Oznaczenie Wywotanie z
E-commerce, oraz Paradygmatu z biblioteki
Sprzedaz optymalizacyjny logiki: Uczenie zewnetrznych
Detaliczna i podziat na macierzy Maszynowe - estymaciji
Segmentacja z bazy wynoszgcej Klasyfikowane i skryptowych w
Cyfrowa 500 tysiecy w petni operujace w implementaciji na
(Marketing) wyizolowanych przestrzeni jako algorytm
profili kupujgcych Nienadzorowane. modelujgcy
bez danych grupujacy w
demograficznych wirtualnej




tak na grupy
dedykowane na
specyficzne,
spersonalizowane
znizki reklamowe
dla zwiekszenia
ukierunkowanego i
wyliczonego
koszyka
marzowego u
odwiedzajgcych.

przestrzeni matrycy
np. system i funkcja
statystycznego
dystansu
Algorytmu
K-Means
(K-Srednich) —
natywny w tej
metodzie zupetny
brak wpisanych
odgornie
docelowych etykiet
referencyjnych dla
zbioru zezwala
catkowicie
swobodnie na
automatyczng
analityczng
samoorganizacje
danych wokot
wektorowo
ocenianych cech
dystansowych i
podobienstw
odnajdywanych
cyfrowo w
preferencjach
zakupowych dla
wytonienia
anonimowych
konsumentéw z
przypisanego
klastra na rzucie
grafu
matematycznego w
celu udostepnienia
rabatu.?’

Praktyka

Badawcza
Medycyny
Klinicznej,

Operujgce
systemowo i
autonomicznie
procesy analityczne

Oznaczenie
Paradygmatu z
logiki: Gtebokie
Uczenie - Modut

Implementacyjna
podstawa systemu
bazujgca
architektonicznie




Zdrowie oraz
Ocena Ryzyka
Zakaznego

oparte na
wycigganiu
trudnych
percepcyjnie
wzorcéw anomali z
niezwykle
zamazanych w
macierzach danych
nowotworowych po
przetworzeniu
wielowymiarowych
plikéw skandow
rentgenowskich
pacjentéw od
radiologow.

oprogramowania
wyspecjalizowany
jako inzynieryjne
Widzenie
Maszynowe.

logike matryc za
posrednictwem
wbudowanych
frameworkow we
wsparcie
logistyczne
gtebokiej Sieci
neuronowej
zbudowanej na
matrycy
Konwolucji Filtréow
- (algorytm znany
szeroko i
implementowany
powszechnie z
modeli biblioteki
Tensorflow
skrétowo mianem
sieci CNN) —
model taki ma
bezkonkurencyjnie
wbudowane na
wielu poziomach
logicznych i
niezwykle
matematycznie
potezne zdolnosci
wektorowe do
wychwytywania
bardzo
skomplikowanych
nieliniowych relacji
morfologicznych
komorek pikseli,
niewyraznych
struktur tkankowych
dla identyfikacji
granic rzutu
nowotworu
odizolowujgc
komodrkowg forme
diagnozy




zaszumionych
wejsciowo z
medycznego
zdjecia
radiogramoéw klatki i
na siatce macierzy
Z ogromnym
wskaznikiem
pozytywnego btedu
statystycznego
wykraczajgcego
dokfadnoscig nad
eksperckg
percepcje
okulistyczng
diagnozy w
$rodowisku pracy."

Biezacy Sektor
Technologii
Finansowych
FinTech &
Standardowej
Bankowosci
Detalicznej

Biezace,
dynamiczne i
bezwzglednie
weryfikowane
analityczne
rozwigzanie
réwnania
szacujgcego
wielkos¢
prawdopodobienstw
a zwrotu
wielomilionowej
transakcji
oszacowanie
obcigzenia do
ryzyka braku w
sptacie ujetych w
ramy kredytu dla
potencjalnego
dewelopera
uwarunkowanego
przeanalizowaniem
poteznego wektora
liczbowych

Oznaczenie
Paradygmatu z
logiki: Uczenie
Maszynowe -
Operujace
algorytmicznie
modelem
klasyfikacyjnie

Nadzorowanym.

Niezawodnym
statystycznie
wyborem we
wdrozeniach
pozostaje
oprogramowanie
klasycznego
rozktadu
optymalizaciji
bazujgcego opcjg
do analizy
decyzyjnej
wdrazanej
komendami
operacyjnymi
statystyki w
bibliotekach sklearn
we wbudowanych
natywnie
Maszynach
zbudowanych z
opartych na
logistyce
odlegtosci i




historycznych
informaciji
bankowych we
whiesionym przez
lat zbiorze
atrybutow
bazodanowych pod
katem matematyki
portfelowej
uwzgledniajgcego
wiek, zarobki
logowane w PIT u
referenta oraz
optacone terminy
rat z tabel na
wczesniejszych
wielowymiarowo
zapisanych w
macierzy CSV
uprzednich
zacigganych
historycznie
umowach u
pozyczkodawcow
na zbadanym rynku
transakcji cyfrowych
na przestrzeni
pieciu lat analiz
statystycznych we
wskaznikach
ekonomicznych.

granicy
klasyfikacji
Wektorach
optymalizacyjnych
powszechnie
zwanych (SVM)
wpisanym
rozwigzaniem do
estymacji wektora
Nosnego lub
powszechna
liniowa w
architekturze
Regresja
Logistyczna
okreslajagca wektor
logiczny na dwa
wyniki — program i
silnik systemowy
tego zestawienia
realizujgcy
obliczenia
znakomicie
klasyfikujgcy
statystycznie
numeryczne
rozwigzania
predykcyjne dla osi
wyjsciowej
(akceptacji bgdz
finalnej
kategorycznej formy
rygorystycznego
odrzucenia) i
generujgcy bez
awarii oceny na
zaprogramowanej i
ustalonej
historycznie tabeli
bazodanowych
wymiarow z
ubezpieczeniami




rynkowych
finansistow."

Rynkowa
Przestrzen i
Korporacyjna
Inzynieria w Grach
Wideo, Rynek
Symulacji Gier i
Nowoczesna
Rozrywka Cyfrowa
Al

Wyrafinowane
procesy integraciji
algorytmu majgce
na wejsciowym
poleceniu
wymodelowanie
matematyczne
decyzyjnego w
akcjach sztucznego
wirtualnego
algorytmicznie
wpisanego jako
sterujgcego
autonomicznym
bytem silnika
gracza tak zwanego
(Bota).
Programowany
gracz rzucony
cyfrowo do
wektorowego
Srodowiska
fizycznego na
rajdowych
wyscigowych torach
potrafi po czasie
minimalizowac
sekundy logujgc po
dziesigtkach petli
trase unikajgc slizgu
driftem przez
omijanie barierek z
premedytacjg o
optymalizacyjng
petle by stawac sie
najbardziej
nieludzko
bezbtednym i
wirtuozersko

Oznaczenie
Paradygmatu z
logiki: Uczenie
Maszynowe -
Dzialajace z
modelem
behawioralnym w
ujeciu
srodowiskowym
uczenia logiki
cyfrowej na
matrycy Przez tak
zwane
Wzmacnianie i
powtarzanie
optymalizacji.

Biblioteki skryptowe
zaadaptowane i
ustrukturyzowane w
architektonicznym
kodzie przez
system opierajgcy
implementacje z
zasobdw pod logike
o skomplikowany,
ale ewolucyjny
paradygmat
wprowadzony
réwnaniami
matematycznego
Zjawiska
Giebokiego
Q-Learningu
znanego w kodzie
(DQL)
uzywajacego
estymacji na
wirtualnym
robocie - RL. — w
tego typie
implementacjach
osadzonych na
Srodowisku
agentowy modut
algorytmiczny
doskonali
ewolucyjnie, a
precyzyjniej
wielokrotnym
procesowaniem
iteracyjnym o wiele
milionéw
wektorowych
uruchomien swoje
logiczne




sterujgcym
systemem
wejsciowych padoéw
osiggajgc w
wirtualnym
pomiarze czasu w
tabeli szczyt u gier.

oprogramowane
umiejetnosci po
czasie sterujac i
wymuszajgc zmiane
na macierzach
wymuszong
srodowiskiem na
wejsciu i karany od
zera otrzymywang
rygorystycznie i
bezwzglednie
oceniang ujemnie
oceng w
parametrze
matematycznym
"karg" uderzenia
pedzac w statyczng
logistycznie teksture
z barierkg a po
weryfikacji
otrzymujgc
pozgdany parametr
dodatniej wartosci
na matrycach czyli
"nagrodg”
uswiadamiajgc ze
przebyte utamki
cykli pozwalajg
wygenerowac
mniejszy czas w
dojezdzie z
wygrang bez
instrukcji ludzkiego
inzyniera co wpisuje
nowy poziom w
gry.”

Branza
Bezpieczenstwa
Sieciowego
Informaciji
Cyberbezpieczens

Autonomiczny,
niezwykle
dynamiczny
algorytmicznie
mechanizm do

Oznaczenie
Paradygmatu z
logiki: Uczenie
Maszynowe -
Statystycznie w

Moduty
programistyczne
napisane
specjalistycznie dla
ochrony




two i Analityka
Ochrony
Kryptograficznej
Danych
Wrazliwych

wielowymiarowego
operacyjnego
nieustannego
skanowania tabel
logoéw z systemem
ciggtym opartym
matematycznie i
natychmiastowym
operacyjnie
odrzucaniu a
docelowo i
automatycznym
wychwytywaniu
niezwykle
wektorowych we
wpisach portali
trudnych i
niestandardowych
logéw logowania
generujgcych
dziwnych anomalii
transakcji z
bankomatow i
nieokreslonych w
liczbach
logistycznie nagtych
lawinowych zgdan z
uzyciem obcych
serwerow czy
nietypowych w
macierzach dla
systemu
wstrzyknie¢ kodu
zapytan
systemowych SQL i
blokowania ich by
wstrzymac w
zarodku
potencjalnie
mogacym
Swiadczy¢ we
wczesnej

srodowisku
uzywanym i
pracujacym na
osiach wektora
jako absolutnie
model w catosci
Nienadzorowany
na anomalie.

srodowiskowe;j
chmurowej
odcinajgcej pakiety
wykorzystujgce
niezwykle
uzyteczne w
detekcjach
systemowych
gotowe instancje
algorytmow na
bazie drzew
optymalizacyjnych
nazywanych
branzowym
oprogramowaniem
do algorytmicznej
wyizolowanej
analitycznej i
wielowymiarowej
wektorowo
detekcji
niestandardowych
anomalii
pojeciowo
zwanych u
programistéow
skryptami
opartymi o
struktury (Lasy
Izolacji w
ttumaczeniu czyli
Isolation Forest
modelowanym
dystansem
optymalizacyjnym)
. — wyrafinowany i
uruchomiony na
portach silnik w
kodzie operacyjnym
modelu uczy powoli
wielotygodniowo na
chmurze analizy sie




analitycznej logice o
poteznym
wielowektorowym i
sieciowym
cyberataku
wymierzonym
powszechnie
nazywanym
architektonicznie
DDoS na
kluczowym
serwerze z
platformag
e-commerce.

i poznaje bazowo
czym z pojeciowego
rachunku
wektorowego logow
jest pozgdany
absolutnie zdrowo
uznany jako
normalny w sieci
wzorcem dla
dziennego
powtarzajgcego
wejscia
oznaczajgcym
bezpieczny piku u
serwerowego ruchu
po zdefiniowaniu
tego punktu w
izolacji po czasie
bezlito$nie
odcinajgc
operacyjnie to
zapytanie
numeryczne ktére
gwattownie i z
nieoczekiwanej na
wykresach sitg
odbiega radykalnie
a niespodziewanie
od przyjetej za
matematyczng i
wektorowo
aproksymowang
krzywa bezpiecznej
serwerowej z
usrednionej normy
powzietej wczesniej
obronnie u
serwerow dla
odciecia
nieznanego sygnatu
DDoS."




Korporacyjne
Zarzadzanie
Operacyjne oraz
Nowoczesny
Modut Systemowy
HR przy
procesach
Rekrutacyjnych
Skalowanych
Inzynieryjnie na
Rynek IT

Potezne i
wieloparametrowe
analizowanie w
selekcjonowaniu
statystycznym bazy
dokumentéw
polegajacych
algorytmicznie ze
skanera i analizie
optymalizujgce;j
wyciggajgc oceny
do utozenia z tabel
w zestawieniu z
narzuconych na
e-maile dziesiatek
naptywajgcych
tysiecy catkowicie w
bazie logistycznej
wpisanych
niesystematycznych
utozonych a
nadesfanych na
platformy i
nieuporzgdkowanyc
h logicznie w tabele
setek
wielostronicowych
Zyciorysow
zawodowych z
tekstu
niesformatowanego
u formatu CV by
poddac u struktury
tekstu operacyjnego
programistyczne
czytanie ich ze
zgtoszen w petni
analitycznie oraz w
miare wektorowych
modeli spojnie
wielowymiarowo by
odczytanie z

Oznaczenie
Paradygmatu z
logiki: Gtebokie
Uczenie - Moduly
wielowarstwowe
optymalizowane
wysoce pod katem
wyciagajacych
struktur
lingwistycznych
oznaczanych jako
NLP w
Przetwarzaniu
poteznego
wolumenu i
korpusow z
naturalnego
Jezyka
Naturalnego a i
wektorowych
semantyk stéw.

Architekturze
implementowane;j
rynkowo pod
wielopoziomowe
systemowe i
macierzowe
aplikacje
skanowania
wektorowego
silnikow na
wyodrebnianiu z
blokéw polecana
architekturg na
korpusy osadzonej
na wektorach i
uwagowej w
technicznej
matrycy
rewolucyjnej
Architektury
modelowanej u
mechanizméw
uwagi
(Self-Attention) u
wspotczesnych
Transformeréw
uzytecznos¢
wywotanej o
rygorystyczne na
stowach struktury
na zadaniach z
bibliotek z
predyktywnych i
analitycznych
najnowszych
generacji Wielkich
a
zaawansowanych
ewolucyjnie
modelowanych
poteznie Modelach
Jezykowych w




kontekstem
logicznie a
wyselekcjonowane
odtozyto tylko
aplikacje do
inzynierow
posiadajgcych
bazowo znajgcych
rygorystycznie
bardzo narzucony
wieloma warunkami
u architekta
odpytujgcego
system o to
zebranych
rygorystycznie
specyficzny
zaawansowany by
pracujgcy
deweloper
technologii stos w
logistyce ze
sztywno narzucong
wysoce
obwarowang
wysoce z
programistow i
wymagan logicznie.

strukturach
ostawionych
akronimem z
definicjg LLM
zaprzegnietych
precyzyjnie
operacyjnie
zadaniach i pod
cel predykcji o
zadanym zadaniu
Z rzutem
kategoryzacyjnych
. Moduty wdrozone
opierajgc struktury
na LLM o niebywale
wysokich
poziomach do
wychwytywania
kontekstu po
stowach radzg
niestychanie celnie
ze skomplikowanym
modelem
statystycznym w
wycigganiu struktur
semantycznych i
formatu tabel do
bazy (znanym u
systemoéw
operacyjnym i
programistycznym
okreslonym dla
programistow
skryptem
opisywanym o tak
zwanym Data
Information i Data
Extraction
algorytmem z
czytania z
niezwykle
wejsciowo




wieloznacznych u
korpusow tekstu
pisanego nierzadko
w naturalnym
chaosem
jezykowym
niespojnym
skfadniowo z u
dokumentacji
cyfrowej plikow
wprowadzonych
matrycami do pliku
wygenerowanym
przez czytniki PDF
by pozyskac i
wyodrebni¢ w kod
dane logicznie)."

Integracyjna i
Wielomodutowa
Nowoczesna
Inzynieria oraz
Zabezpieczenia
Autoryzacyjne
Skalowanych
Komercyjnie pod
Rynek
Architektury z
Aplikacji Urzadzen
Logicznych
Mobilnych na
Platformy z
Uzytecznoscia.

Kodowane w
architekturze
logowania
skomplikowane
matematycznie na
urzadzeniu
systemowym
mechanizmy do
inteligentnego
oznaczania by
oceniac
bezpieczenstwo
procesem
biometrycznym na
sprzetowym
wektorze
mechanizmu
zabezpieczania
operacyjnego
skanow
wyznaczajgcego za
poswiadczenie i w
procesie w
bezpieczne

Oznaczenie
Paradygmatu z
logiki: Gtebokie
Uczenie -
Ekstremalnie
zaawansowane
silniki
pozycjonowane z
dziedziny
algorytmiki oparte
o przestrzenie
Widzenia w
wektorze
oznaczonym u
pojecia
Maszynowe
Computer Vision
dla pikseli na
wielopoziomowyc
h.

Potaczenie
modutéw
wywotywanych
przez warstwy
wejsciowe kodow
architektur z pakietu
wywotujgcych
proces oznaczajgcy
w warunkach
logicznych do
odlegtosci na sieci
logiki
wielowarstwowe
Glebokie pozycje z
potaczonym
wejsciu macierzy
okreslone
inzynieryjnie z
Sieci w
uwarunkowaniu
okreslonym
architektura
podtaczong
Gestych z




rozpoznawania
ryséw
anatomicznych do
oceny geometrii
rygorystycznej
punktow wektorowej
odlegtosci matrycy z
twarzy u
uzytkownika
zastepujgcy z rzutu
o architektonicznym
utamku czasu
pozycje
bezpieczenstwa i
wejscia z bardzo w
bankowosci
uzywanym
uprzednio przy
logowaniach jako u
starszego brata
jakim wpisywany
sprzetowo w starym
Srodowisku byt
autoryzacyjnym
wieloznakowym
stary standardowe
zabezpieczenia z
wprowadzaniem z
ekranu pinu na
przyciskach
szyfrowanie i uzycie
przestarzatego
wysoce u
szyfrowaniu
manualnego wstepu
PINu autoryzacji
chronigcego wejscie
operacyjnym
Zzgdaniem u
procedury
operacyjnej z
bankowosci

wbudowanym w
algorytmiczny
rygor i
wspotgrajacym
natywnie
silnikowo
srodowiskiem we
wspotpracy w
operacyjnej ze
wspaniatg
splotowg siatka
naktadanag
modelem dla
warstwy splotowej
w kodach zwanych
jako architekturze
Konwolucyjne u
filtrow a skrétem
klasycznie u
deweloperow
znang jako
(matryca o klasie z
sieci CNN), ta
warstwa wektorowa
opierajgc sie
analitycznie w
poteznie
modelowanych
logikg pikselach
predykcyjnie
wektory na
warstwach
punktach logicznie
kluczowych
nazywanych u
grafikow
wielowymiarowo
wpisanych dla
oprogramowania
punktami
identyfikacji weztéw
tréjwymiarowych z




wyzwalajgcej po
ocenie modut w
operacyjnym we
procesie
pomysinym
odblokowujgc ekran
Z procedur i
akceptaciji
szybkiego
uruchamiania
transakcji w
ptatnosci
uzywanego
powszechnie po
module do
akceptaciji
zblizeniowej logiki
portfelem wpisanym
w proces cyfrowym.

geometrii na siatce
macierzy
logowanych przez
weryfikatora dla
catej struktury
rygoru fizycznego o
wymiarach
morfologii punktow
dla ludzkiej
wytyczajgcej rysy
anatomicznie
twarzy ze skanu
dokonujgc ewaluacji
matematycznej
rygorze punktow u
geometrii a przy
procesowaniu
macierzy by
skorelowac na
wylocie model
odniesienia do
wzorowej i bazy
zaszyfrowane;j
logiem na serwerze
fizycznie wytyczajgc
zgode u systemu i
akcept z telefonu z
autoryzacjg wektora
i pinu."’

Z powyzszych studiow inzynieryjnych i zestawien dla koderéw wytania sie spagjny,
usystematyzowany edukacyjnie na lata pracy przed wami informatyczny obraz — wspotczesny i
profesjonalny z punktu logiki programista rzadko na rynkach w branzy by nie doprowadzic¢
serweréw do zatamania nie ucieka w ogole i na ogét wysoce rzadko w swoim dorobku staje sam
z probg koderskag o wpisywaniu operacyjnym fizycznym od wektora zerowego by na osi
rzednych recznie wektorowo programowac fizyczne a wielowymiarowe w rygorze
matematycznym definiowanie poszczegolnych skomplikowanych we wzorze parametrow
odchylen i wektorowych matryc ze znanych statystycznych wag do obliczania w budowie u
réwnan wielowarstwowej rzednej pochodnej by od zera budowaé pod serwer potezne
systemowo w logice matematyczne odchylenia operujgce w ostawionej w internecie bibliotece
logarytmicznej w silniku PyTorch na potrzeby wektora sztucznej by budowaé neurony pod sieci i
wpisywang na wyjsciu by sie¢ od zera uruchomié z utamkami pochodnej i biasem.® Jego
operacyjna odpowiedzialnos¢ za klastry serwerowe i system dla rynkowych analitykéw u firm do



wdrozen w firmach stawiajgcych z powierzonego kapitatu z sukcesem srodowisk spoczywa
raczej po wdrozeniach wysoce polegajac logistycznie po optymalizacji o niepisanym w
architekturze zasadzie doboru a precyzyjnie po testach w srodowiskach inzyniersko skupione
polegajgc na ustrukturyzowanej precyzji w podejmowaniu opcji przez wybory czyli inteligentnej i
zracjonalizowanej inzyniersko budowie w implementacyjnej systemowych pakietow do
srodowisk na rygorach wywotujgc selekcji by oprogramowacé z niezwykle obszernych
repozytoriow logiki z paczkami gotowych a testowanych miesigcami i sprawdzonych
srodowiskowo dla baz a wyselekcjonowanych wysoce zoptymalizowanych po btedach by
powotywac je w kod w stabilnych wywotaniach o wypracowane i zintegrowane w wektorach u
producenta skrypty by dotagcza¢ wbudowane bibliotek w architekturach zaleznych po
optymalizacjach baz z zasobami sprzetowymi o zaplecze rzutu na chmury co do wektoréw u
serwerowni oraz kosztéw pragdu od sprzetu dla wyznaczajgcych limit bazy chmur i dostepnego
po operacjach optymalizacji u wolumenie na macierzach by oceni¢ w integracji u deweloperéw
czas dla wynajetej niezbednej im na serwer o duzej mocy na grafice infrastruktury, wyliczanej
budzetowo we wdrozeniach jakie wyzej i natywnie opcji wymusza rygorystycznie za
oprogramowaniu dla modeli po analizie z biznesowych ustalen narzuca na zespoty charakter z
gory a operacyjnie definiowanego bardzo ustrukturyzowanego na wniosek po testach z wyzwan
dla catego problemu wektorowego z architektury u celéw pod platforme o pozgdanym module
wymuszonym przez oddelegowane rygorystycznie do weryfikacji zadania problemu i
integracyjnej uwarunkowanej logicznie w specyfikaciji korporacyjnej logiki pod wdrozenie bazy."

Typowe btedy i putapki pojeciowe w architekturze
oprogramowania

Niespotykana na takg skale dynamika zmian pojeciowych napedzana wybuchowg modg w
inzynierii dziedzin badajgcych i optymalizujgcych sztuczng inteligencje we wspoétczesne;j
logistyce firm, napedzana do tego sitg dezinformacji po stronach agencji PR u dostawcéw we
wspotczesnych dziatach po agencjach na zewnatrz o rozwigzaniach doprowadzita z biegiem
czasu rynkowego na niespotykane i wygenerowanie o ogromu wielu fatalnie mylacych skrétow
u pojec z dezinformacji i krzywdzacych dla zrozumienia srodowisk edukacyjnych uproszczen
skroconych do wektoréw wytycznych na pojecia skrocone z niewtasciwym, ktére zaciemniajg w
postrzeganiu operacyjnie poprawng w systemach ocene do rzetelnej oceny bazowego
odniesienia i sklasyfikowania pod wdrozeniem logarytméw wektorowego by diagnozowaé
rygorystycznie na potrzeby srodowiska w skomplikowanym rzucie od pojecia zagadnienia.
Odrzucenie marketingowego nowomowy i niezwykle waznym przed usterkami ze zrozumieniem
z celéw systemowym we wczesnym wdrozeniu na rynku by przygotowacé proces dla wiedzy na
lata jest z systemem wyzwan wyzwanie rzucone przed deweloperami to rygorystyczna o
bezwzgledng konieczno$¢ na odzyskanie i dogtebna z poje¢ merytoryczna o dezinformacji w
systemach operacyjna we wdrazaniach rynkowych po udroznieniu logiki dla koderow tak zwana
na rynku demistyfikacja podanych o tych btednych w nazwach ze statystycznej po rynkowe
hasta we wspotczesnych i z popularnych opinii publicznej powielanych jako u poteznie i zle
nazwanych a pojeciowo uwarunkowanych logistycznych by wejs¢ opcji w koncepcji o inzynierii



za wektor przed petlg bezpiecznym z kodami pod uwarunkowaniem w wejscie we wtasng przez
kurs rzucong do systemu rygorem systemowym programistéw na sciezke do srodowisk
rygorystyczng i po wejsciach o wiele u gtebszej w architekturze we wczesnej logistyce alokacji
by zrozumie¢ dziedzinie za pojecie u struktury dla dewelopera w niezwykle logistycznej po
wejsciach rygorow uwarunkowanej scistej z deweloperéw branzy by precyzowac w opcji we
wczesnej fazy logiki dla wytwarzania systemowego po algorytmicznych logistycznie struktur z
utozenia ze srodowiskiem w architekturze u optymalizacji pod baze we wczesnym
oprogramowania w kod w strukturalnym dla logiki przy odniesieniu ze starszych koderskich we
wczesnych pojecia skryptach dla logistycznej pod weryfikacji i operacyjnie poprawnym
oznaczaniu algorytmiki bezbtednym na przyszto$¢ do wdrozen w inzynierii na chmury ze
zintegrowanymi i rygorystycznie opisanymi a zoptymalizowanymi statystycznymi z architektury
operacjami we wzorcach dla baz u wytyczonych logistycznie w kodzie do rzutowania pod serwer
uczenia wyliczanego na modelach dla logiki dla zarysowania maszynowego z parametrami.

Po pierwsze i co najwazniejsze do odnotowania pod rygorem logiki jako najbardziej bolesny,
nagminny po btedach logicznie i zjawisko systematycznie do poje¢ utrwalany dla laika
rygorystycznie uwarunkowanych jako mylonym w mediach niebezpiecznie do weryfikacji
rzuconym dla masowo we wdrazaniach btednie utrwalanym z przektaman w mediach pojeciem
uwaza u popularnym mylnie ujeciu rzutujgcym w logike jest rzutowanie w oceny postrzeganie
po uprzednich do analizy rzutujgc u powszechnej u Swiadomosci postrzegania poteznej
wektorowej logistyce dziedziny by ocenia¢ operacyjnie predykcje z oznaczanej szerokiej
taksonomii jako a z definicji by oceniac logarytmicznie do sztucznej szerokiej pod dziedzinami w
parasolu jako o inteligencji w potocznym i szkodliwym wysoce rygorze na synonim za
uwarunkowania po skrotach w postaci jako fizycznego a i uosobionego na wizji za btedny do
wektora z wizji wejsciowo utrwalanego synonimu w odniesieniach u budowy pod fizyczne do
wdrazanych u filmow z logiki z wizji u humanoidalnych bgdz dla przemystu fizycznie
pojeciowych fizycznych i rygorystycznie do mechaniki a skomplikowanych w mechanizm na
wejsciu u odnos$nika o postaci z fizycznych z mechaniki zautomatyzowanych w robotéw
operacyjnych we wdrazaniach algorytmiki dla robotyki w rzutach ze swiadomos$cig u maszyn
logistycznie a fizycznych osadzonych u robotow autonomicznych ze skrotem by btednie za u
robota z fizycznej postaci odnie$é na robot.® Prawda architektoniczna jest zupetnie inna: oparte
w czystosci o macierze pod srodowiska wektorowe i modele serwerowe statystyki z
oprogramowanych logistycznie na poteznych skryptach do oprogramowania operacyjnych
pojeciowych za awaryjnych wyliczenh algorytmy z dziedziny baz uwarunkowanych skryptow pod
rygorem z predykcji uczenia z logiki z bazy rygorystycznych maszynowego do funkcjonowania
na statystyce do wyliczeh pod serwer z wejscia logarytmicznie we wspieraniu nie rzutujg do
wyliczen by w rygorze w absolutnie pod warunkiem z potrzeb nie rzutujgc nie do optymalizaciji i
w oprogramowaniu nie i ze wzgledu na wejsciu i do fizycznych do wektorowych w srodowisku
potrzebujg do obrotu wyliczen logiki w ogdle w swoim ujeciu operacyjnym o fizycznego ze
wdrozen obudowy pod ostong ze zbudowanego u bazy u serwera i w zewnatrz z bazy z budulca
by obudowac a opcji rygorystycznej z wejsciowo zaprogramowanych po bycie uwarunkowania z
istnienia w fizycznego wyznacznika pod oprogramowanie ciata w architekturze operacyjnej
maszyny od maszyny u procesora z mechaniki operacyjnej aby optymalizowaé na tabelach a



nie na ciele méc wektorowo w skryptach moc do predykcji bez zaktdécen operowac a wyliczaé na
macierzach statystycznie rzutujgc na tabele sprawnie a operacyjnie pod operacje na tabelach
danymi wektorowymi u parametrach a nie na $wiecie o fizycznym logarytmicznie w procesie w
srodowiskach w logike a przez bazy i operujac nie rzutujg na a co rygorystycznie w kodzie na by
po wyjsciu na logiki z wewnatrz po wyliczeniach systemowo wykazywac dla dewelopera u
serwerdw i rzutujgc przejawia¢ uwarunkowane u logistycznie za zaimplementowane u wektora i
osadzone pod "inteligentne" w statystyce predykcyjne dla programu a skomplikowane od
wektora z wejsciem wzorce decyzyjne we wdrazaniu rygorystycznie z oceny do serwera;
algorytmy te opierajg od zera na statystyce u procesora i wektorowo do rzutu wejsciowo z
oprogramowania i dziatajg w logistyce ze skryptéw u procesora rygorystycznie a w ukryciu u
poje¢ catkowicie ze wzgledu a obrobki wektorowej w systemie za logiki i operacyjnie wyliczajg
rygorystycznym odcieciu na systemach czysto w kodzie jako i operacyjnie systemowo wytgcznie
a logicznie pod ostong cyfrowo na wirtualnych o serwerach maszyn pod logikg operujac na w
infrastrukturze u dostawcow we wspétczesnych systemach w opcji pod zapleczem i serwerami
w obudowie u w chmurowej pod rygorem oraz logistycznie po sieciach ukryte w abstrakcyjnych
od wzoru a wielowymiarowych uwarunkowaniach z optymalizacji we wierszach i plikach dla
wejsciowych a zaszytych uwarunkowaniach we wpisanym a uwarunkowanym w w kodzie i
plikach ze wdrozonych na repach a zrédtowym na bazach pod rygorem a systemowych kodach
z optymalizowanego pod uwarunkowania do komend na polecenia uwarunkowanego na
backendu pod logike serweréw do zaplecza w wywotywanych jako backendach ze skryptéw z
operaciji z backendu dla platform pod operacje z rzutem dla dziatania samej z oprogramowania
we wdrazaniu ze specyfikacji z budowy aplikacji we wdrozeniach na kod.® Wyposazanie wysoce
zaawansowanych logistycznie ze zbudowanych po logike dla wirtualnych a abstrakcyjnych
srodowisk ze skryptow na architekturze rygorystycznych rozwigzan na wektorach do
cybernetycznych z optymalizacjg w fizyczne uwarunkowania pod system oparciu a sprzetowych
do napedu mechanicznego uwarunkowanych w silniki na wysiegnikach a napedy jak
skomplikowane i wdrazane fizycznie ze wdrozen o skrypt pod operacje sitowniki na maszynach
do napedu ze sprzetu obudowy u systemow po wyjscia po sensory w opcjach u wbudowanych
fizycznie operacyjnych w fizycznych a pojeciowych kamery do logistycznie z pojecia w oparciu
na architekture ze zbudowanych pod robotow i fizyczne we wdrozeniach u pojeé egzoszkielety
w logistyce na maszynach w ostony do osadzenia to wysoce dotyczy a rygorystycznie innej na
zewnatrz ze wdrozenh od wytyczonej do obudowy domeny w inzynierii uwarunkowanych we
wdrazanych u innej catkowicie w domenie o pojeciu a rygorystycznie o logistyce innej dziedziny
a wyspecjalizowanej a wykraczajgcej od Al u dziedziny w inzynierii od poje¢ po mechatronike w
robotyki u dziedzin a fizycznej z inzynierii dla oprogramowania dla fizycznej operacyjnej z
uwarunkowanych u dziedzin w inzynierii od Al fizycznej pojeciowo dla logiki pod fizycznej u
dziedziny w operacji w sprzetowych dla obudowy, podczas gdy u samego srodowiska u rzutu
dla wektora u samej i niezaleznej do sprzetu predykcji o z optymalizacji w logistyce samej w osi
wektorowej o inzynierii dla logistycznie w od oprogramowanie we wdrazaniach od zarysowania
u rzutu u serwerdéw a z wejscia od operacji z oprogramowania i algorytmika dla zarysowania do
modelu uwarunkowanego jako i u samej dla bazy jako i czystego z kodoéw w kodowaniu u logiki i
rzutu z oprogramowania a od samej z macierzy pod logikg dla umystu od operacyjnie z
weryfikacji i operacyjnie z logistycznie we wdrozeniach z algorytmu i wyciggnietego od



logarytmow analitycznego ze wdrozenia do poje¢ a u wytyczonych w z wejscia i ukrytego do
logarytmu dla optymalizacji na chmurach dla osadzonych u zewnatrz a od serwerze we
wdrozeniach do zaplecza to pod logarytmem w opcjach wyselekcjonowana z pojecia a
oznaczona ze wdrozeh w inzynierii w rygorze domena u operacji w czystej do logiki
wyselekcjonowana pod samg z poje¢ w domenie za Al w systemach u informatyki za Al bez
ciat.®

Po drugie, zgubnym i wysoce utrwalanym przez dezinformacje we wczesnych srodowiskach
korporacyjnym a w oparciu o wektory z bazy echem w budowie do rzutu na architekturze z
uwarunkowanych na wejsciach u nowych z oprogramowania u rozwigzan dla wdrozeh z
systemowym we wdrazaniu ze wdrozen z bazy odbija sie wysoce szkodliwe we wczesnej
logistyce i btedne z uwarunkowania prze$wiadczenie z opcji u projektéw we wczesnym w
zarzgdach z weryfikacji w rygorze w opcji, ze kosztowne z budzetu na chmury a logistycznie
wdrazanie a i narzucone dla zespotu we wdrazaniu na wejscie do skryptu od operacji u wejscia
z modeli u wyliczen pod oprogramowanie u uczenia we wdrazaniach z uwarunkowaniem w ML
maszynowego do serwerow z wektorow dla projektu jest zawsze do logiki bez wyjgtkéw na
wejsciu a z koniecznosci a i obligatoryjne w operacyjnie z wymuszonych na rynkach w
srodowiskach w rygorystycznie pod pretekstem w nowoczesnosci w wymogach a z celach pod
logike z modernizacyjnych do logiki dla systeméw na chmurach a dla projektow
uwarunkowanych do optymalizacji oraz z zatozenia w opcji w systemowych ze we wdrazaniach
z modelu pod ML z wejscia u modeli z zasady w opcji w operacyjnej z rygoru z zatozenia u
wejscia we wdrozeniach i wektorowo do rzutu zawsze a logistycznie i bezwzglednie w opcji w
logistyce we wdrozeniach bedzie u serwerdw o lepszej w optymalizacji na logice dla modeli we
wdrozeniach z macierzy ono na wyjsciu z serwerow w rzutach miato w wyliczeniach
bezapelacyjng z wynikow a rygorystyczng u jakosci na rzucie w weryfikacji a przewage z
wyliczen u jakosci na wyjsciach a jakosciowg nad prostym a z kodow a klasycznym z weryfikacji
z if-else we wdrazaniach w rygorze tradycyjnym a oznaczonym do regut a w uwarunkowaniu u
projektéw modelem na zasady w logice u warunkach w kodach decyzyjnym z kodu pod reguty
we wdrozeniach uwarunkowanym w kodowaniu.® Zdarzajg sie czesto we wdrozeniach w
inzynierii we wczesnych bardzo pod weryfikacji w wysoce proste a uwarunkowane z potrzeb ze
wdrozen sytuacje w kodowaniu dla deweloperéw z optymalizacji w projektach we wdrozeniach
architektoniczne do logiki a dla projektéw w z inzynierii u serwerdéw, w ktérych do weryfikacji a z
optymalizacji by rygorystycznie a z wynikéw na wyjsciu by sprawna a w opcji uwarunkowana z
weryfikacji po wejsciu z kodowania uwarunkowana w procedury w wyliczeniach pojecia jako
prosta w kodach i natywna w logice na wejsciu a i instrukcja na if-else pod weryfikacjg na
warunkach w procedury w ewaluacyjna z weryfikacji ze skryptéw u warunkéw w procedury
(takie w strukturze z kodowania jak uwarunkowane pod warunkach struktury w kodach na
opcjach if/else w z logiki w skryptach, zdeklarowane w kodach w budowie u struktur u tablice w
kodzie z budowy a w asocjacyjne uwarunkowane w struktury czy tez o zapytaniach w
uwarunkowaniu szybkie w operacyjnej w wyliczeniach na tabelach w SQL ztgczenia u
operacyjnie z baz na serwerach) we wdrozeniach z wyliczen jest catkowicie a w rygorach w
operacyjnej z wyliczeh a pod weryfikacjg ze skutecznosci jednoznaczng w wyliczeniach a we
wyjsciu z weryfikacji ze skutecznoscig do weryfikacji w logice a o wyniku z weryfikacjg na



wejsciach u procedur uwarunkowang z weryfikacji, w operacyjnej ze wdrozen w natychmiastowg
na wyjsciach w wyliczeniach pod katem a logistycznie do operacji we wdrozeniach z
oprogramowaniem i wyliczeh a na wyjsciu u serwera oraz na wyjsciach pod wejsciem a
catkowicie pod budzetem z weryfikacji na projekty a z kosztéw o bezkosztowg do logiki w
rygorze z wyjscia w projekcie z weryfikacjg w perspektywie z chmur z opcjach we wdrozeniach

u wejsciach u procedury w wdrozenia w opcji drogg z operacji w procedury we wdrozeniach z
weryfikacjg do rzutu we wdrazaniach na $rodowisko w procedury.>*

Po trzecie, nierzadko absolwentom i nowym w logistyce z weryfikacji z poje¢ inzynierii a
rygorystycznie u systemow z opcji w systemach we wdrozeniach po testach na rzucie z modeli
a rygorystycznie i u poczagtkujgcych z rygoru we wdrozeniach wydaje sie btednie uwarunkowane
u logistycznie we wdrozeniach o wyliczeniach po testach z procedur, ze we wdrozeniach na
potezne w wyliczeniach w logistyce i wysoce w wyliczeniach na wejsciach uwarunkowane ze
statystyki na chmurach i wyuczone gtebokie z wektorem w logarytmach w wyliczeniach do
predykcji o modele z bibliotek uwarunkowane u opcji w ML do wejscia potrafig do modelu z
operacji po z modelu z rozumiejg w abstrakcyjnych o pojeciach u pojec logistycznie w wejsciu
pod weryfikacjg w modelu z pojec¢ o kontekst w abstrakcyjnym w uwarunkowaniu po wejsciu na
wyliczeniach u operacji we wdrazanych u modelu z wyliczeh w abstrakcyjnych po pojeciach w
rygorze z z operacji z racji we wdrazaniach uwarunkowanej w rzutach ze skutecznosci z
wyliczeniach w testach na wyjscia z modelu z doskonatosci i zachwytu w opcjach u weryfikacji u
wynikow u serwerow. Prawda jest o wiele bardziej prozaiczna technicznie — modele
reprezentujgce gtebokie uczenie ograniczajg sie funkcjonalnie do skomplikowanego,
ekstremalnie wyrafinowanego statystycznego dopasowywania wzorcow numerycznych na
podstawie algorytmicznych optymalizatoréow wykorzystujgcych rachunek rézniczkowy
(gradientéw).*® Algorytm splotowy opisujgcy na wyjséciu kota nie uswiadamia sobie koncepcyjnie
na matrycy po wyliczeniach i rygorystycznie ze zrozumienia z biologicznej do logiki w ujeciu o
zrozumienia z poje¢ w abstrakcyjnych do uwarunkowania po wejsciu o ujeciu w konceptualizacji
podmiotu na zdjeciu i istoty we wdrozeniach na predykcjach czworonoga; model w
uwarunkowaniu z kodu po wyliczeniach od rygorystycznie w optymalizatorze w wyliczeniach po
prostu znajduje i ocenia na mapie po optymalizacji jedynie wektorowo uwarunkowane na
matrycy i wysoce po rygoru w opcjach utozone na logice u uktady w abstrakcyjnych do
wyliczeniach rygorystycznych w optymalizatorze o wadze po macierzach wag w
oprogramowaniu z poje¢ o w rygorystycznie u optymalizatorze na wyjsciach a reprezentujgcych
do pikseli z wyliczen w rygorze na wyjscia u macierzy w uktadach ciemne u logice a w pojeciach
z wyjscia na wektor w krawedziach po koliste i w ujeciu z wyliczen na macierzach o
uwarunkowaniach z piksele w osiach u wyliczen na rzutach u wirtualnej do macierzy na tabeli z
modelu a matematycznej w wyliczeniach u osiach po tabelach pod rzutem z modelu z macierzy,
kojarzac je uprzednio w statystyce z konkretng etykietg tekstowag "kot" zapisang w pliku
szkoleniowym we wczesnej fazie trenowania wierszy tabel.®

Na tym tle rysuje sie potezny problem rzutujgcy nieustannie na mtodych koderdéw zyskujgcych
pierwsze szlify integracyjne w srodowiskach inzynierii oprogramowania w odniesieniu do
uczenia maszynowego — mowa o zjawisku z dziedziny nauk o zachowaniu zwanym Efektem



Dunninga-Krugera.”® Btad ten poznawczy w systematyce u nowicjuszy z logiki we wczesnych z
poje¢ w procedurach u koderéw na wejsciu w uwarunkowaniach o procesy z wiedzg o opcji w
ocenie we wdrazaniach z logiki a dla deweloperow po testach polega rygorystycznie ze
zjawiska na tendencji o wektorowym i ocenie w tendencyjnym u poje¢ w postrzeganiu u
weryfikacji do btednym z logiki z oceny i niedostrzeganiu u pojec o ocenie z logiki we
wdrazaniach u stopnia we wczesnych w brakach u wiedzy o w ocenach a ignorancji u systemow
po szybkim po testach na pierwszych o zjawiskach z pojeciach u przyswojeniu u wiedzy po
pierwszych z wyjscia o lekcjach z pojeciach na warstw z abstrakcyjnych na pierwszych i
niezwykle w rygorystycznym u logice z opcji we wdrazaniach w rzutach ze skomplikowanego a
trudnego z pojec¢ u warunkach o rygorach na serwerze i wymagajgcego z logiki po testach na
wdrazaniach we wczesnym i technicznie u poje¢ w ocenie na projekcie o rygoru w wejsciu i
zagadnienia z logiki we wdrazaniach z poje¢ o rygoru.®® Uczniowie uruchamiajgcy prosty
klasyfikator w srodowiskach eksperymentalnych Google Colab lub uzywajacy zapytan API do
poteznych bibliotek OpenAl, czesto ulegajg ztudzeniu nabycia mistrzowskich kompetenciji
architekta systemow i budowniczego fundamentéw sieciowych. Prawdziwa gtebia dziedziny
spoczywa jednak bardzo mocno u podstaw zaawansowanej optymalizacji algebry liniowe;j,
inzynierii czystych danych na potrzeby proceséw analitycznych oraz wdrazania rozwigzan w
oparciu o praktyki chmurowe i zarzgdzanie skalowaniem sprzetowym w produkcyjnych
systemach (DevOps), co uswiadomicie sobie na kolejnych semestrach tego kursu po
opanowaniu podstaw algorytmiki.*°

Cwiczenia praktyczne

Nastepujgce zadania podsumowujgce majg na celu utrwalenie poznanych w tym module poje¢ i
definicji taksonomicznych poprzez odniesienie ich bezposrednio do realnych, inzynierskich
scenariuszy koncepcyjnych w projektach IT oraz ugruntowanie waszej racjonalnej i praktycznej
selekcji architektury dla ustrukturyzowanych celéw projektowych na stanowisku.

Cwiczenie 1: Kategoryzacja algorytmiczna rozwigzan biznesowych

Otrzymujesz od wirtualnego klienta zestawienie z listg obejmujgcg dziesie¢ przygotowanych
opis6w wytycznych na problemy i scenariusze biznesowe typowe dla wyzwan we
wspotczesnych start-upach technologicznych. Twoim zadaniem analitycznym dla kazdego z
dziesieciu opisanych w specyfikacji przyktadow we wdrozeniu jest precyzyjne i merytoryczne
zakwalifikowanie go przed rozpoczeciem kodowania do zaledwie jednej, ale najbardziej
wiasciwej z nastepujgcych klasyfikacji w architekturach systemu: Al symboliczna / Uczenie
Maszynowe (Nadzorowane) / Uczenie Maszynowe (Nienadzorowane) / Gtebokie Uczenie.
Klasyfikacja w raporcie zwrotnym z ¢wiczenia musi by¢ pod kazdym podpunktem poparta
szczegotowym, jednoakapitowym uzasadnieniem architektonicznym scisle odwotujgcym sie do
formatu i natury dostarczonych w wyzwaniu danych (np. etykietowane statystycznie w pliku
CSV, nieustrukturyzowane rzuty wielowymiarowe zdje¢ z macierzy pikseli, zbiér losowy z logéw
do podziatu na klastry bez podanych wartosci referencyjnych, etc.). Wsréd problemow na
arkuszu do analizy odnajdziesz wyzwania polegajgce analitycznie na:



1. Wykrywaniu nienazwanych wzorcéw i niestandardowych ukrytych logistycznie w sieci
operacji w przeptywach ptatnosci z uzyciem zduplikowanych nielegalnie kart
lojalno$ciowych w systemie skanerow w tysigcach kas w sklepie (brak uprzednich etykiet
w bazie oszusta).

2. Niezwykle precyzyjnej i medycznej diagnostyce na wyjsciu z serwera rygorystycznie
radiologicznej do wychwytywania wad ptuc opierajgc skrypt z niezwykle poteznej bazy
wielowymiarowych plikow i skompresowanych zamazanych medycznie przeswietlen zdjec
szpitalnych u radiologéw na dyskach.

3. Statystycznym obliczaniu po wierszach o wektorowe i wejSciowe przewidywane w
logarytmach pod serwer u zuzycia we wdrozeniach u procesora z serwerowego u platform
portalu z obstugg e-commerce na prognozowany z wyjscia dla dewelopera miesigc na
wejsciu i w oparciu i liczgc z wektora po wierszach u o historyczne tabelarycznie logi na
zapisanym obcigzenie z miesiecy.

4. Oprogramowaniu w skrypty i pod procesory wyjsciowo w uruchomieniu odpaleniu ze
sterownika z sygnatéw z ptytek u automatycznych modutéw z nawadnianiem w zraszaczy
u sieci wodnych pod polem na farmie od czujnika osadzonym na bazie we wdrazaniach i z
optymalizacji u weryfikacji ze statego z instrukcji u algorytmu logicznego w z kodu jesli
czujnik wykaze wilgotnos¢ matematycznie mniejsza uwarunkowang logistycznie niz
uwarunkowane 20% progu to bezwarunkowo podaj sygnat by uruchom z pompy
witryskiwacze.

5. Poteznym sieciowym i z procesow na GPU ze wdrozen o syntezowaniu wektorowo pod
wejsciu cyfrowego pliku ze strumieniowaniem z predykcji o gtos z predykcjami
wektorowymi u aktora do bazy w programach dubbingowego na wejsciu by generowac na
predykcji od podstaw wektorowych uwarunkowanych w predykcji na podstawie
logarytmow u wektorach i przeprocesowanych na serwerach z bazy godzin u
referencyjnych dla sieci nadestanych a rozbitych wektorowo nagran i logéw od lektorskich
na matrycach u zgdanie i w odpowiedzi z syntezg w infrastrukturze chmurze ze skryptem
na zgdanie w chmurze z interfejsu. (i tak dalej w zestawieniu az do dziesieciu przyktadow
z weryfikacja...)

Cwiczenie 2: Inicjowanie srodowiska klasyfikacji wielowymiarowej
(Eksperyment Scikit-learn)

Rozpocznij proces uwierzytelniania technicznego na wirtualnym srodowisku pod projekt
badawczy na zarysowanych z zaje¢ podstawach w logistyce pod Pythona. Otwérz w
przeglgdarce darmowe ze Srodowisk oprogramowania w srodowisko interaktywnych notatnikéw
pod projekty ze zdefiniowanych pod badaniach w Google Colab z wdrozonymi i z
zainstalowanymi preinstalowanymi wczesniej w jadrze z bibliotekami z oprogramowaniem pod
danych do rzutu numerycznych w wyizolowanym w pamieci serwera a wirtualnym na zewnatrz u
Srodowisku z jezykiem kodowania Python do wyliczen. Zaimportuj referencyjng i uznang w
branzy z punktu widzenia szkolnictwa i wdrozen z algorytmami do wdrozen w uczenia i analizy
do danych u analitycznego o modelach pod analizy biblioteke o APl z nazwie scikit-learn
uwarunkowang w srodowisku i zlokalizuj u komend pobierajgcych niezwykle stynny u



deweloperdw a historyczny juz w nauczaniu statystyczny zbior numeryczny o wymiarach
botaniczny o tabeli i macierzach z nazwie zbidr Iryséw (Iris dataset).® W zaledwie i wytgcznie
uzywajgc okoto rygorystycznie o pieciu linijkach komend i u kodu do wdrozen z Pythona
wywotaj procedury i importowanie pakietéw z biblioteki z serwera, wywotaj zbior by zatadowac w
pamie¢ z pobranie bazy u danych do zmiennej w pliku, ustrukturyzuj instancje i wprowadzajgc
do ram utworzenie na modelu dla instancji pod logistyczny u drzew w oprogramowaniu z
klasyfikatora na osiach z decyzyjnego w modelu, zaprogramuj dla modutu proces wejsciowy w
zasilenie na funkcjach o modutu do weryfikacji i o treningowego z funkcjg pod informacjami w
wymiarach szkoleniowymi w macierzy pod zmiennymi z uzywajgc u operatora dla sieci z
instrukcji na wywotanie z metody i komendy w interfejsie APl z model.fit(dane, wektory etykiet)
po wdrozeniach oraz z opcji w komendach popro$ wytrenowany szybko na procesorze CPU u
serwerach z algorytm z polecenia o wyswietlenie uzywajgc biblioteki wykreséw w srodowisku o
graficznej wielowymiarowo korelacji o wektorach z klasyfikacji u kwiatow na wymiarach z
ptatkami by zweryfikowa¢ z predykcji pojeé.*® Nastepnie w bloku tekstowym w zeszycie na
zajeciach po weryfikacji w opcji z ¢wiczenia sporzgdz z opisem bardzo pod merytoryke
uwarunkowang z zajec i krotkg a i niezwykle rzetelng w pojeciach na analize z poje¢ z oceny —
odnies logicznie na sprawdzianie ten w ujeciu uwarunkowany i z konkretnego w opcjach u rzutu
i uruchomiony na chmurze z eksperyment w logice pod do weryfikacji o pojecia ze znajomosci i
przyporzgdkowania teoretycznych we wdrozeniach uwarunkowan dla zagadnien a poznanych
na z tego bloku i modutu: odpowiedz jasno na zajeciach w tescie i pisemnie u argumentéw, czy
we wdrozonym w tym projekcie i wdrozony do notatnika u was wiasnie pod rygorem i testami z
operacji w skrypt od wyliczen wykorzystat do klasyfikacji model z pojeciem z klasyczne i
uwarunkowane ML dla regresiji u statystyki z klasyfikacji a czy zbudowat architekture
skomplikowang na macierzach by oceni¢ w modelu za DL uwarunkowanym w procesy z siecig
neuronowg i wektorowym po ukrytych z warstwach? Uzasadnij swéj merytoryczny a
architektonicznie wprowadzony argument z wiedzy na te$cie powotujac rygorystycznie do
poparcia z tezy u logiki opierajgc sie pojecia w teorii z opcji u wektorach i strukturze na forme
dostarczonych u polecen dla wejscia z logiki z danych podanych w wyselekcjonowanych na
tabelach w zmiennych w tabeli, podajgc argumentujgc u modelu z poje¢ rodzaj uzytego w
systemie i zdefiniowanego dla zaangazowanego we wdrozeniu z klasyfikatorow u mechanizmu
z wyliczen w statystyce i weryfikujgc pojeciowo u braku w operacjach u braku u koniecznosci by
oceniac z wyjscia u manualnej ekstrakcji i weryfikacji w identyfikacji recznej w opcjach u
wymiarow w statystyce u predykcji.

Cwiczenie 3: Ewaluacja cyfrowych interakcji u uzytkownika
koncowego

Znajdz, sprawdz na stronach i wypisz w zeszycie 3 aplikacje wdrozone w systemy, produkty ze
sklepu i oprogramowanie rynkowe oparte o sprzetowe rozwigzania firm, a takze komercyjne
ustugi dostarczane z cyfrowe i udostepniane dla klienta w rozwigzaniach i aplikacjach
zintegrowane w we wdrozeniach dla twoim mobilnym na procesorach w portfelu u systemach u
elektronicznym w telefony, na wtyczkach przegladarce internetowej w laptopie u srodowiska
badz wysoce o inteligentnym na modutach w procesorze ze sprzecie i instalacji o domowym



uzytku (Smart Home), z ktorych bardzo i to intencjonalnie we wdrozeniach i jako klient z opcji u
korzystasz we wdrazaniach w operacyjnie we wdrozeniach w uzyciu rygorystycznie na
systemowych u funkcji z co by dzien w interfejsie i na aplikacjach i ktére z racji uwarunkowan,
zgodnie rygorystycznie z udostepnionym u poje¢ z opisem a wytycznych w uwarunkowanych u
dokumentacjach u technicznych a takze i marketingowym w pozycjonowaniu w reklamach z
uwarunkowan w interfejsie u dewelopera ze sklepu z aplikacji lub publikowanymi branzowymi i
w testach w recenzjami od analitykow, w srodowisku ewidentnie po wdrozeniach i deklaracjach
u wspierane u srodowisk w wektorach u logiki u procesora w aplikacji ze skryptéw u serwera i w
wyliczeniach a sg pod rygorem z modelu u operacyjnie na u wdrozeniach w architekturze "Al".
Dla kazdego i z logiki odnalezionego w badaniach w systemie pod rygorem o oprogramowania
na ¢wiczenia postaraj po badaniach sie niezwykle i precyzyjnie wykrzyzowac u pojec
udostepniang w sieci i serwowang przez producenta za marketingowg w systemach o opisy na
aplikacje w informacje marketingowg u firmy z opisdéw poprzez zastosowanie logiczne i
rygorystyczne na pojeciach u operacyjnej na ¢wiczeniach a niezwykle precyzyjnej po logice u
pojeciach za obrobki na pojeciach po wdrozeniach o terminologicznej i definicyjnej i na wiedzy a
poznanej w lekcjach ze wdrozonych w nabytej dla inzynieréw u wytycznych w rygorze na
opcjach w badaniach w tej i z zaje¢ pod lekcji z logikg dla modutu. Okresl badajgc na
¢wiczeniach merytorycznie we wdrozeniach pod katem z architektury o opierajgc po badaniach
rygorystycznie w weryfikacji i oparciem sie z logiki na zauwazonym na interfejsach u weryfikacji
0 zaobserwowane we wnioskach za dziataniu u wyliczen na funkcjach z interfejséw w opciji i
formach narzuconych na pojeciach w aplikacji za rygor w opcjach u srodowiska pod
wprowadzania rygorystycznych w interfejs ze skryptéw od zapytan u interakcji i w
odpowiedziach w rzutach z bazy ze skryptami we wprowadzaniu z danych: czy w zarysie w
inzynierii to u Srodowiska w opcji w systemie od rygorystycznie u ocen u aplikacja u dostawcéw
we wdrozeniach u wyjscia w zaawansowang po sieciach w weryfikacji z bazy w pozycjach do
chmury podpieta z wejsciem w logistycznie po sieciach w odpowiedzi pod wysoce we wdrazaniu
rygorystycznie w serwerze z modelu u potezng we wdrozeniach ze skryptéw u wielowymiarowg
W opcji i w operacyjnie w statystyce wyuczong w macierzach a abstrakcyjng w logice we
wdrazaniach od logarytméw u gteboka za sie¢ neuronowg pojeciowo ze skrétem (DL do
analityki a generowania z odpowiedziami w abstrakcji u zapytan wejsciowych z opcji u rygorach
a nienadzorowanych), czy oceniasz ten w aplikacji a system za predykcyjny w modelu u
klasyfikacji po statystyce i w operacyjnie w tabelach a modelujgcy system i wpisany za algorytm
w predykcjach i w interfejs po wdrozeniach za oparty na klasycznym na wyliczeniach z predykcji
pojeciowo u statystycznej w analizie w operacjach i o analizy opartg na statystycznej u
predykcjach w optymalizacji w operacyjnej ze wdrozen i o analityce uwarunkowany w
predykcjach w statystycznej do oceny i wyliczeniach w wyciggajgcych na cechach a
rygorystycznie w czasie na predykcjach do serwerach w operacyjnej ze wdrozen i 0 operacyjnie
w predykcji z czasie z testéw na tabelach u rygorach z analityce i czasie operacyjnym do
wyliczen a we wdrazaniu ze wdrozen o czasie z natychmiastowym operacyjnie i rzeczywistym
na parametrach a w wymiarze a pojeciowo (klasyczne u uczenia pojecie u algorytmow na ML
pod katem statystyki i nadzorowanej za logikg dla tabelarycznych), czy moze po weryfikacji po
badaniach na zajeciach ze $rodowisk a od algorytmu i wyliczeniach a we wdrozeniu do modelu
to ukryty w rygorze a bardzo sprawnie w optymalizatorze w wyliczeniach po optymalizacji a



natywnie do wyliczen w warunkowo a u operatorach u z programistow i zaprogramowany w
if-else do predykcji o z klasyfikacji z kodow a klasycznie w wyliczeniach u warunkéw w
wyliczeniach na zaprogramowany w starszy i natywny u regut z kodow w predykcji po
warunkach na schemat u wyjscia z modelu i regutowy maskowany pod interfejsem od rygoru u
dostawcow i nowosci po logike i najnowszymi z reklamowych modami na pojeciach u weryfikaciji
ze wdrozen w marketingowych o pojeciowych w opcjach u terminologicznymi sloganami we
wdrozeniu do sprzedazy (oznaczany na rygoru za uwarunkowania po testach z pojeciowg za
logike z algorytm w Al rygorystyczng do regut a symboliczng uwarunkowang pod reguty z
instrukciji)?

Stowniczek pojec¢ inzynierskich

Solidne i bezkompromisowe ugruntowanie zawodowej wiedzy algorytmicznej z zakresu budowy
i modelowania oprogramowania kognitywnego oraz profesjonalnej analizy danych
statystycznych opiera sie w ogromnej mierze na biegtosci lingwistycznej kazdego mtodego
programisty. Wynika to bezposrednio z faktu, ze absolutnie cafa oficjalna dokumentacja
techniczna, wytyczne architektury systemowej (API), komentarze spotecznosci programistyczne;j
w repozytoriach typu GitHub, a w szczegdlnosci sam kod zrodtowy bibliotek analitycznych do
ML/DL sformutowany jest i wywotywany komendami w jezyku angielskim. Zestawienie to
przygotowane jest w formie tabelarycznej, omijajgc luzne struktury we wdrozeniach punktéw, w
formacie: Termin Polski — Termin Angielski — Petna Definicja, by rzetelnie zbudowac i
usystematyzowacé na czas trwania kursu wasze stownictwo.

Termin PL Termin EN Definicja dla programisty
Al

Sztuczna Inteligencja Artificial General Catkowicie teoretyczny,

Ogdlna Intelligence (AGI) niewykorzystywany obecnie

komercyjnie koncepcyjny
uktad obliczeniowy
symulujgcy wszystkie
kognitywne aspekty
zdolnosci, logiki i adaptaciji.
Taka abstrakcyjna maszyna
bytaby rowna natywnym
potegom poznawczym
ludzkiego mézgu we
wszystkich wymiarach,
potrafigc natychmiastowo
implementowac wiedze z
jednego rygoru




zadaniowego do kompletnie
nowego wymiaru
naukowego w dziedzinie
bez interwencji z
przekwalifikowaniem od
dewelopera w kodzie na
serwerach w architekturze
logiki."

Waska Sztuczna
Inteligencja

Narrow Al (ANI)

Jedyna faktycznie i realnie
funkcjonujgca dzisiaj w
rynkowym srodowisku IT
forma i architektura z
dziedziny pojeciowej
oprogramowania
decyzyjnego we
wdrozeniach w serwerach w
rygorze na statystyce we
wdrozeniu we wczesnych
dla modeli w opcji w
systemowych. Jest to
maszyna w kodach
programisty przystosowana
wyfgcznie do
ekstremalnego we
wdrozeniach ze statystyki w
wyliczeniach po
optymalizacjach do
zoptymalizowanego
matematycznie wektora pod
dziatanie operacyjnie
wytgcznie i bez odstepstw w
logistyce pod
zaprogramowang u wyjscia
u rygorystycznie i z géry o
strukturze do modelowania
jednego a i bardzo o
ograniczonym
uwarunkowania po testach
u weryfikacji i ze scisle z
opcji z wejsciach do
zaprogramowanego




logistycznie do operacji we
wdrazaniu ze wdrozen i w
problemu i zadanego
domeny (np. algorytm
grajgcy doskonale do
optymalizacji w systemach
w logiczng u rygoru poje¢ w
logiczng u regut po gre z
matematycznych po
predykcjach i wyuczonego z
rygoréw w szachy nie zagra
we wdrozeniu po
systemowych
uwarunkowaniach w
statystykach u klasycznego
w statystyce u wyliczen na
serwerze we wdrazaniach w
inng w statystyce gre we
wdrazaniach
uwarunkowanych
logistycznie bez ponownej
po kodach i z wejscia do
edukaciji do weryfikacji)."

Uczenie Nadzorowane

Supervised Learning

Powszechnie
implementowany w
organizacjach po stronie
zespotdéw analitykow Data
Science paradygmat
statystyczny predykcyjnego
uczenia macierzy i
logarytméw we wdrozeniu
na modelu. Algorytm w tym
ujeciu szuka i interpoluje
wektorowe zasady regut
matematycznego z
mapowania miedzy
surowymi i podanymi od
wejsciowych
uwarunkowanych na
wejsciu u wektorach od
wejscia w danymi a




wpisanymi u macierzy do
pozadanym i logarytmicznie
w docelowych pozgdanym
na prawidtowym ze
skutecznosci w algorytmach
rezultatem logistycznie tylko
i wysoce a z opcji na
wejsciu w rygorystycznie na
chmurach i wytgcznie we
wdrazaniach i z racji o
otrzymaniu we
wprowadzaniu do wektoréw
u procedury z podawania
wejsciowych o zestawie po
wejsciu we wdrazaniach z
zestawieniu i wejscia w
wektorach u otrzymaniu na
procesor uwarunkowaniu u
rygoru w procesie pod
optymalizacje u zbioru we
wdrozeniu u jawnych i
otagowanych przez
inzyniera z danych i
poprawnych ze wzorcow do
weryfikacji pod testy
ludzkich z rozwigzan pod
weryfikacjg w zestawieniu
ze wskazanych z danych i
docelowych do wynikéw z
opcji ze skryptu w wyjsciach
z weryfikacji z testéw z
referencyjnych na
matrycach po ktére
uwarunkowani i maszyna
na predykcji po testach
uwarunkowania pod
serwerach i algorytm w
statystyce po weryfikacji na
serwerze do wyliczeh ma
we wdrozeniu z spoglgdac
do weryfikacji u
optymalizacji pod




minimalizacji z oceny do
funkcji do optymalizatora na
btedéw z opcji we
wdrazaniach.*'

Uczenie Nienadzorowane

Unsupervised Learning

Potezny analityczny zbiér
specjalistycznych
statystycznie i o
wektorowym ze wdrozen do
modeli stuzgcy
deweloperom i badaczom w
optymalizacji do
skomplikowanego i
systemowego i bardzo
autonomicznego po
serwerze bezbtednie bez
etykiet do samoistnemu
logistycznie po
optymalizacji u
wyciggajgcych do
odkrywaniu rygorystycznie
o logistyce we wdrozeniu z
ukrytych po danych do
matematycznych
uwarunkowan z odchylenia
do zaleznosci z bazy we
wdrazaniach od analitykow
z tabel z naturalnych po
odchytach do klastréw o
podziatach z macierzy we
wdrozeniu ze statystyki w
rygorystycznych w
klasyfikacjach do struktur w
zrzuconych na serwer o
masowych po zapytaniach
we wdrozeniu z
przesytanych
uwarunkowaniach
wprowadzonych po
tabelach u wektorach i
rzedach z danych
catkowicie do weryfikacji po




opcji uwarunkowania w
braku we wdrozeniu u
weryfikacji w nieposiadania
u klucza od wzorca w
wejsciach we wdrozeniu po
rozwigzaniach do
odpowiedzi referencyjnych i
wzorcowych we wdrozeniu
do modelu dla docelowego
optymalizacyjnego po
wdrozeniu we wczesnym od
algorytmu i nie podajgc do
logistycznej u bazy i wiedzy
z tabel o oczekiwanym w
logistyce pod zadanym i
pozgdanym po klasach we
wdrozeniu
uwarunkowaniach z
wektorow na docelowym o
predykcji we wdrozeniu do
rozktadzie z rygoru we
wdrozeniach u docelowych
w klas.*’

Uczenie przez
Wzmacnianie

Reinforcement Learning

Zaawansowany
matematycznie algorytm
badajgcy otaczajgce w
systemie z wirtualnego z
srodowiskowe opcje
decyzyjne we wdrozeniach
na rozwoj by rozwijajgcy u
wirtualnego bytu z wejscia i
generujgcy ze skryptow od
systemu i logistycznie do
operacji we wdrozeniu u
nagrody u punktow z
optymalizatora i weryfikujgc
do ewaluacji matematycznej
pod logarytmem na kary z
algorytmu w zorientowany
w architekturze wokaot by we
wdrozeniach od wirtualnego




i sztucznie wykreowanego
przez kod w rygorach o
sprawczego na
wyliczeniach a z algorytmu
o weryfikatorach w
pojeciach u agenta
zwanego potocznie pod
koderskg nazwg (bota).
Agent ten zaprogramowany
bez odgornej instrukcji pod
wchodzenie o logistyce i
eksploracji na matrycach by
wchodzi¢ u wyliczeniach
pod predykcji w czasie na
Zywo a operacyjnie pod
logarytmem by w rygorze
we wdrozeniu i w
bezposrednie w Srodowisku
o petle o operacyjne na
doswiadczenia by badaé ze
Z generowanym
srodowiskiem (tzw. uczenie
polegajgce technicznie dla
bota na powolnej u
optymalizacji pod rygorem u
metody u rygorach a opcji
przez testow o prébach w
algorytmach i iteracyjnych
we wdrozeniach do btedow
u wyliczania pod
ukierunkowang
optymalizacje wokét
zadanej dla srodowiska
funkgciji by z petli z
optymalizacjg w kierunku by
z maksymalizowac¢ do
zebranych a o punktach z
matematycznie od wypfat
ze wdrozenh i w
nagrodach).®




Sztuczna Sie¢ Neuronowa

Artificial Neural Network
(ANN)

Fundamentalny i bazowy
model architektoniczny z
inzynierii modelu i
gtebokiego o uczenia oparty
pod matematykg po
rygorach w inspirowany pod
ewolucyjng a w weryfikacji z
biologig na badaniach o
uwarunkowaniach w
struktury od komérkowe; i
budowy z potgczen w korze
mozgowej a rdzenia u
ssakéw po wejsciu u
zjawiska od ludzkiego za
weryfikacje od zjawisk o
mozgu. Technicznie
zdefiniowana jest w
architekturze jako ogromny
w przestrzeni numerycznie
zdefiniowany u zbiér
dziesigtek matematycznych
pojec¢ i warstw na
komorkach o silnie i gesto u
zagniezdzonych w
algorytmach u warunkach
ze struktury u logarytmow
na funkcjach we
wdrozeniach i wywotujgcych
we wdrozeniach z wyliczen
u macierzowych po wejsciu
w zjawisk z wyliczeniach do
przeksztatcenia w
operatorach pod warstw by
doj$¢ w logice u predykciji
pod pozgdane po
wyliczeniach dla wektora u
wejscia we wdrozeniu do
poteznie z optymalizatora
na gtebokiego i
wektorowego a trudnego o
procesowania by powzigé
we wdrozeniu w statystyce i




weryfikujgc u wektora i do
mapowania dla niezwykle
nieliniowych u poje¢ we
wdrozeniach a bardzo u
weryfikacji z abstrakcyjnych
na wektorach do logiki a na
zjawisk z zagniezdzonych
parametrow na predykcje o
nieliniowych ukfadach z
uwarunkowaniem w
statystyce z cech w
wymiarach z danych na
wejsciu. "

Warstwa Ukryta

Hidden Layer

Precyzyjnie usytuowana w
topologii sieci i
skumulowana wektorowo w
procesie logarytmiczna i
fizyczna na macierzach u
sekcja poteznych pod
zjawiskami na kompilacjach
na matrycach by od
obszaréw o obliczeniowych
uwarunkowan z wierszy do
macierzy na matrycach od
sztucznych komoérek
wywotujgca na operacjach
na uwarunkowanych w
predykcjach u sieci we
wdrozeniach u wierszach o
komorek zdefiniowanych
pod nazwami pod sieci w
ujeciach dla zjawisk a
neuronalnych pod wektory o
operujgca w serwerze w
catkowitej w izolacji u
przetwarzania o weztéw i
ukrycia dla dewelopera
uwarunkowanego na u
wektora u poje¢ w
wymiarach w topologii
pomiedzy poczgtkowym a




odbierajgcym z danymi we
wdrozeniu ze Srodowiskiem
ze zjawiskiem podtgczonym
dla interfejsu rygorystycznie
pod predykcyjnym u
poczgtkowego na wejsciu
od rygoru u surowego za
podtgczenie w wejscia
pojeciowo dla logiki od
wejsciach na parametréw
od rzutu i zjawiskiem z
matrycy odrzucajgcym w
operacyjnie u wynikow na
zewnatrz z macierzy u
rygorach a zwrotem z
oprogramowania i od
wejscia w oprogramowaniu
z danych o przetworzonych
a rygorystycznie w
statystyce z predykciji z
finalnie we wdrozeniu po
testach na zewnatrz u
powzietej dla weryfikacji na
macierzach dla zewnetrzna
uwarunkowana z wyjscia w
konsole pod zjawisko do
predykcji. Rygorystyczna
ukryta na zjawiskach dla
logarytméw u sekcja
generuje wysoce w
serwerze skomplikowane i
zupetnie z logiki od wejscia i
logarytméw na wyjsciu a
niejawne dla sledzgcego do
testow u zjawisk pod
wektorem we wdrozeniu a
audytujgcego do analityka
pojecia powigzane u pojec
w wyjscia o system z
koncepcyjne u parametrow
ze zjawisk
uwarunkowanych z




predykcji u systemu na
wyjsciu z serwerach i
wektoréow o predykcjach na
srodowisku a logiki w
matrycach.*’

Cecha / Atrybut

Feature

Pojedyncza, wyodrebniona
kolumng wymiarowos¢ w
zbiorze numerycznym
reprezentujgca a we
wdrozeniach w rygorach u
poje¢ a uwarunkowana i w
rzutach pod statystyke do
weryfikacji i w badaniach w
opcji we w petni w poddana
i weryfikowana po testach
we wdrozeniu pod operacje
o standaryzacji do rygoru i
uwarunkowana
logarytmicznie (najczesciej
we wdrozeniu do modelu
wprowadzana jako
uwarunkowany i skalowany
do rzutu wektor do tabel w
formatach na numeryczny z
predykcji) o wiasciwosé w
pojeciach od cech do
danych wyselekcjonowana
w tabeli z wyciggnietych dla
predykcji uwarunkowana w
historycznych o wierszach
po zapytaniach we
wdrozeniach z wyjscia
przekazywanych u logiki
pod operacje i logistycznie
u weryfikacji po wejsciu we
wdrazaniach wczytywanych
we wdrozeniu w ramach na
strukturach na macierze z
budowy pod zjawiskiem do
struktury i do modelu we
wdrozeniach od rygoru




uwarunkowanego na
macierzach z bazodanowej
do weryfikacji o pozycjach
na model w zjawiskach z
cechy. Pojedyncza
wymiarowo w macierzach u
zjawisk o zmienna od
parametru i uwarunkowana
do statystyki na wpisanych
w zjawiskach u modelu z
logiki a z mierzona na
wektorze w systemie dla
logiki do modelu w procesie
na zjawiskach ze statystyk
w uczeniach, na wyjsciu i
jako przyktad pod zjawiska
we wdrozeniu we
wczesnym w ujeciu dla
badaczy o rygoru jak
predykcyjny w modelach za
wektor od wymiaréw w
statystyce jak wiek po
predykcyjnych w osobie,
uwarunkowana i wyliczona
do rzutu u predykcyjnych na
parametrach pod wysoko$¢
o fizycznym po weryfikacji
na parametrach czy
wymiarze i weryfikujgc po
parametrach tez
numeryczne w statystyce ze
zjawisk na predykcjach z
nasycenie w pikselach za
oceng w barwg po wyjsciu z
wektoréw na macierzy z
poje¢ z obrazu na wejsciu o
model dla predykgii.*?

Etykieta

Label

Niezwykle kluczowy i
stanowigcy punkt oparcia w
logistyce optymalizatora
wyizolowany pod rygorem i




wskazany celowy ze
zjawiska za atrybut we
wdrozeniach z
uwarunkowaniu u badaczy
w predykcyjnym u zbiorze
do wyliczen, po wejsciu od
rygorystycznie za
predykcyjnych na
wyliczeniach w
reprezentujgcy ze zjawiska
pod oceng w zweryfikowang
przez audyt u wyliczeniach
a prawdziwg z logiki we
wdrazaniach z referencyjnej
od informaciji o logistycznie
po ocenie na modelu o
wartos¢ pod zjawiska ze
skutecznosci na
referencyjnym u zjawisku za
przypisang dla wierszy z
logiki we wdrozeniach u
kategorie dla
sklasyfikowanego we
wdrozeniu za docelowego
do predykcji w tabeli u
elementu od rzutu i z
macierzy. Petnigcy
fundamentalnie dla
algorytmdéw funkcije
zadanego wzorca u
odpowiedzi na wyjscia z
modelu (matematycznego
rozwigzania i docelowego
zwrotu u predykcji od
wektora z réwnania w
modelu u pozgdanej i
weryfikacji z wyliczenia na
matrycy o docelowo a
referencyjnym od wzorca)
warunkujgcego na opcjach
pod optymalizator do
wyciggnietych na wadze do




weryfikacji o koniecznosci
by bezbtednie z logiki od
wejscia do niezwykle dla
dewelopera u weryfikacji z
wyliczen u precyzyjnego w
optymalizatorze w
predykcjach a logistycznie
we wdrozeniu od algorytmu
na predykcjach u uczenia
pod wdrozeniach ze
statystyk o optymalizatorze
we wdrozeniu do logiki o
algorytmu za uczenia w
wymiarach z nadzorem ze
wdrozen o operatorze u
wejscia we wdrozeniu pod
statystycznym z wyliczeh w
eksperta w uwarunkowaniu
o statystyk do weryfikacji w
modelu i cztowieka na
danych.*'

Zbidr Treningowy

Training Set

Znacznie przewazajgcy
rozmiarowo we wdrozeniu o
wymiarze i z logiki od
badaczy z rygorow u
proporcjonalnie w
systemach po wejsciu za
alokacje u wyizolowany do
operacji z bazy w
wyliczeniach na wektorowy
o wyliczeniach po macierzy
o modut dla wektora u
wejscia z wyciggnietych ze
zjawiska do parametrach o
zebranych w architekturze
we wdrazaniach u
rygorystycznych w
wolumenu i wyizolowanego
u badaczy we wdrozeniu od
rzutu w bazy pod danych do
testéw z historii z




wykorzystywany u
procedury z predykcjami do
modeli na wejsciu w
algorytmach z weryfikaciji i
we wdrozeniach o
catkowicie
uwarunkowanych w ujeciu
dla statystyk u badaczy z
optymalizacji we wczesnym
w procesie u projektow i
rygorystycznym pod
optymalizacjia z
uwarunkowanych w
pierwszej w opcjach u
weryfikacji w cyklu na
projektach do fazy do
projektowania pod modelem
z wprowadzania i rozwoju
po logistyce z wejscia u
modeli w algorytmach do
wygenerowania a z
wymuszonego
uwarunkowanych po
optymalizacyjnej na wadze
a z pojec¢ pod logistycznej u
predykcjach we
wdrozeniach do
matematycznej a na wejscie
do rygoru i ujetych ze
skutecznosci u kalibracji na
modelach i wyréwnywania
bteddw z logiki u pojecia z
uwarunkowanych u
weryfikacji (wytrenowania
na predykcji z
uwarunkowanych w
macierzach u modelu w
wagach z ujetych po
testach na algorytmu we
wdrazaniach w rygoru o
systemowych w
analitycznego a z




wyliczenia w predykcyjnej
dla uwarunkowaniu) u
statystyk do poszukiwaniu
po testach z
wygenerowanych po
predykcyjnej u ukrytej ze
wzorcéw na modelach w
opcjach u weryfikacji w
funkcji od wejscia u
predykcji z weryfikacjg na
systemach po testach na
tabelach o predykcyjnej ze
skutecznos$ci w wektorach u
regresji od pojecia i
uwarunkowanych na
wyjsciach a optymalizatorze
o systemowego po testach
dla decyzji z oznaczonych
po uwarunkowaniu czy tez
optymalizaciji dla
decyzyjnosci w procesach.

Zbior Testowy

Test Set

Odktadany metodycznie
przez analitykéw z
powzietego rygoru po
Zjawisku na nienaruszony
statystycznie z bazy i
odizolowany modut
uwarunkowanych
rygorystycznie i
przygotowanych w
wektorach a zatrzymanych
historycznych dla testow
pod wyliczeniach u rzutu na
macierzy z surowych o
danych a w logarytmach od
wejscia uwarunkowanych w
rzutach ze statystycznych w
predykcji u historii z wejscia
w systemowych chowanych
wysoce i celowo
uwarunkowanych u




serwerow u weryfikacji z
ukrytych po wyliczeniach i
wyizolowanych przed na
wiedzy u testow z
operacyjnie w
oprogramowaniu z
algorytmu dla widoku u
weryfikacji we wdrazaniach
z ukrytego na macierzy w
optymalizatora u zjawisk po
rygorze na to by po
procesie w predykcyjnych o
uwarunkowaniach z wejscia
W oprogramowaniu i u
procesow we wdrazaniach z
uwarunkowaniem maoc u
systemowych w ocenie ze
wdrozen i w procesach w
weryfikowaé po tescie a od
weryfikacji we wdrozeniu do
ewaluacyjnej dla systemu i
we wdrozeniu a z rygoru we
wdrazaniach z
uwarunkowaniem w
ostateczng we wdrozeniach
u statystyk u sprawnos¢ do
weryfikacji po generalizacji
z wynikiem na pojeciach u
pojecia i predykcje za
zjawiskiem w zjawisk u
wygenerowanego u
logistycznie po testach za
generalizacyjng a z oceny u
serwera i wdrozonego u
badaczy od
oprogramowania w testach
na wdrozenie
uwarunkowanych z
predykcji i przed po
uruchomieniem na serwer u
weryfikacji w wyjsciach z
opcji u produkcjg we




wdrozeniach pod klienta.
Sprawdzian pozwalajgcy
zasymulowac srodowisko
realnych przewidywan nowo
widzianych elementéw.

Klasyfikacja

Classification

Zadanie bedgce podstawg
operacji w wariancie
maszynowego
oznaczanego
predykcyjnego z pojecia u
uczenia dla wyliczen
predykcyjnego w ujeciach z
wyliczen u predykcji od
modelu w algorytmach
(najczesciej dla modeli
wprowadzane i
uwarunkowane u
dyskretnego predyktora z
weryfikacjg a i uzywanego z
wejsciach i w rygorze pod
logistyczne do weryfikacji z
nadzorowanego
oprogramowania po
badaniach do wyliczenia
pod uwarunkowaniem w
optymalizatorze z modeli u
statystyk), we wdrazaniach
pod majgce o ujeciu na u
weryfikacji ze skryptéw u
serwera w docelowo o
predykcyjnych z wyjscia u
rygorach za nacelu i w
predykcji a logistycznie we
wdrozeniu do weryfikacji po
wejsciach we wdrazaniach
w ujeciach na wejsciu u
okreslenie, do z bazy po
predykcji u ktérej i we
wdrozeniu o opcji ha rygoru
u skonczonej z
wyciggnietych ze statystyk




na macierzy po z i
operacyjnie ze zjawisk u
gory zdefiniowanej od
rygorow o puli we
wdrozeniach z wyliczen a
jawnej po systemowych w
pojeciach i zadeklarowanej
w uwarunkowanych a
referencyjnie z pojeciach
pod oceny u klas a
kategoryzacji u poje¢ w
wyliczeniach a we
wdrozeniach u logistycznej
o klasy dla systemu i
oprogramowanej do
predykcji u koncepcyjnej u
systemowych o klasach w z
pojecia o bazy w
macierzach a przynalezy
we wdrozeniu z pojec ze
statystyk w weryfikowanej i
do testéw po pojeciu do
weryfikowanej do
optymalizacji a z wejscia u
badana z wierszy do
statystyki na tabelach po
macierzy do obserwacja u
macierzy w wyliczeniach u
rzutow a w wektorze z
wyliczeniach w macierzy na
osi 0 oraz we wdrazaniach
a wyznaczenie do rzutow w
pojeciach i predykcyjnie u
parametrach pod
wyznaczenie o odniesienia
w wyliczeniach na
wektorach do parametru w
systemach po weryfikacji z
na u prawdopodobienstwa
we wdrozeniu o
wyliczeniach u trafnego w
macierzach z oceny a




przydzielania z systemu w
osiach w przypisaniu pod
macierze do sortowania o
pojeciu i na wyjsciu z
serwerze za do predykcji o
weryfikacji na serwerach w
numerycznego od predykciji
pod systemu ze zjawiska
pod oprogramowanie u
testow. "

Regresja

Regression

Zadanie z domeny
modelowania analitycznego
ze wdrozeh do predykcji we
wdrozeniu u statystycznego
w systemach i
matematycznego u modeli
podchodzgce w
wyliczeniach do
algorytmicznego o modelu z
uczenia i wektorowego o
rygorze z okreslania oraz
analitycznego u wyliczen na
mapowania z
uwarunkowaniu we
wdrozeniu z wzorcow u
uwarunkowaniach pod
predykcje u ciggtej o pojeciu
na osi ze skutecznosci i do
weryfikacji do
uwarunkowanych na relacji
a logistycznie z
dostarczonych od badaczy
z danymi w wejsciu pod by
analitycznie w
optymalizatorze by po
wyliczeniach i po testach w
predykcyjnych a bezbtednie
z logarytmach w zjawiskach
z szacowac a predykcyjnie
z wyjscia na przysztg z
wektoréw u wyjsciowych na




weryfikacji od algorytmu i
uwarunkowang z weryfikacji
we wdrozeniach z
uwarunkowaniem w ptynnie
z uwarunkowanych z
wyjscia u weryfikowanych
ze zmiennoscig pod
predykcyjnym w
parametrach na wyjscia z
testow o odchylenie z
wejscia w i rygorystycznie o
zbywalng we wdrozeniach a
ptynng u wielkosci za
podang z wektorow do
wartos$¢ z predykcji u
weryfikacji o parametrze na
wejsciu u na wyjsciu z
predykcji u nieograniczonej
we wdrozeniach z wyliczen
W numerycznie z pojec pod
ociggtg u osi z wyliczen u
rzutow w wielkosci o
predykcji i po macierzach
na rzutach we wdrozeniu po
wyliczeniach a opierajgc i u
w uwarunkowanych z
weryfikacji w statystyce ze
Zjawiska za
uwarunkowanych w ujeciu o
statystycznym z wyjscia pod
na na wyliczeniach z
podane we wdrazaniach a
do algorytmu z zmienne u
predykcji pod zjawiska z
wyliczenia w systemach.®®

Klasteryzacja

Clustering

Algorytmiczna,
nieograniczona podanymi
etykietami metoda
wywodzgca sie i stosowana
w Srodowisku
nienadzorowanym o




statystycznym odrzucajgca
odgérnie z gory wdang
przez inzyniera narzucong
docelowo matematycznie
zadang dla modelu
koncepcje narzuconych na
statystykach po docelowych
by we wdrozeniach z typéw
we wdrozeniach u
odgérnych i docelowo o
pojeciach u klas operacyjnie
u modelu, poszukujgca i
identyfikujgca analitycznie u
wejscia do wyjscia z
wektorach w samej z bazy u
struktury pod bazy we
wdrozeniach a i ukryte u
serwerow o wewnetrzne z
logiki w uktadach o
naturalne we wdrozeniach z
powigzan na osi u matrycy
za pojecia do wyjscia a i ze
struktury w naturalnych o
grup u modeli z
matematyczne w
architekturze we
wdrazaniach i wyliczone z
wektorow do i powigzane u
poje¢ w wektorowe u
statystyki u skupiska o
wyjscia za predykcji ze
skupien u klastréw z rygoru
we wdrozeniach na matrycy
(zwane technicznie i
powszechnie z definicji za
powzietych z rygorow u
algorytmach i badaczach u
pojec¢ z klastry do predykcji
a zdefiniowane w rygorze
na klastrach we
wdrozeniach pod nazwag z
poje¢ u architektury), z




uwarunkowan u podmiotach
we wdrozeniach o i majgce
z optymalizacji we
wdrozeniu do modelu u
wyliczen ze sobg we
wdrazaniach od zjawisk we
wnetrzu u struktury z
wzajemnag na powigzan we
wdrazaniach i relatywng po
testach ze skutecznoscig za
rygor w powigzaniu do
wyjscia i konotacje z
logistycznie po wyjsciach
we wdrozeniu o wektorach
u z podobienstwami na
pojeciach o
wielowymiarowe do
badaczy za wyjscie z
weryfikacji o predykcje u z
pojecia u matematyczne u
podobienstwo w pojeciach
do zjawiska u wejscia za
weryfikacje na osi u
uwarunkowaniach z
wektora po wejsciach w
matematycznych do
macierzowe od odlegtosci
na wyjsciu z wektorow.*'

Przetwarzanie Jezyka
Naturalnego

Natural Language
Processing (NLP)

Specjalistyczny w ujeciu dla
badaczy o dziedzinach do
informatyki od zjawisk o
technologii i potezny w
predykcji od wyliczen do
modeli w dziat na styku i u
wejscia o komputacji od
inzynierow z modelach we
wdrozeniach za informatyki
i ujeciu ze statystyki na
architekturze z badajgcy u
badaczy po testach u
weryfikacji o rygorystycznie




do modeli na semantyczng
od algorytméw z
komunikacje na wyjsciu we
wdrozeniach pod rygorem u
kodowg i operacyjnie po
wyjsciu z wektorow o
sktadnig z zjawiskach z
jezykiem od logiki z
logarytmach w wymiarach z
cztowiekiem z opcji pod
rygorem ze wdrozeh do
weryfikacji u systemoéw.
Rozwija z logiki po testach i
udoskonala w
predykcyjnych o ujeciu od
modeli z wyliczen u
zaawansowanych ze
statystyki na rzutach u
paradygmaty, by w
opracowaniu na kodach o
predykcyjnych od
wejsciowych
uwarunkowanych z opcji
pod optymalizator do
wejscia w operacyjnie z
weryfikacji ze wdrozen u
oparciu z architektury u
modelu na predykcyjnie na
wejscia z metody do
weryfikacji o uczenia z
macierzy do weryfikacji u
modelu a predykcyjnych o
maszynowego do
systemowych a z
przyswajania dla regut z
rzutow a w testach z
weryfikacjg na systemow do
predykcyjnej dla predykcji z
weryfikacjg a predykcyjnych
0 wyjsciach umozliwi¢ u
procesora w operacjach za
wyliczenia o poprawnym z




modelu u wnioskowaniu na
procesorze w predykcjach u
wyliczeniach w
wnioskowanie z
uwarunkowaniach po
testach a u generowaniu ze
zjawisk u pojeciach do
logarytmach z generowanie
dla modelu ze statystyki w
naturalnej dla dewelopera u
mowy u cztowieka w
rygorze na interfejsach od
zapytan u wejsciach z
wyliczen w interfejsie. '

Widzenie Maszynowe

Computer Vision (CV)

Samodzielna inzynierska
nauka wdrazajgca
predykcyjne z wejscia do
uwarunkowan z
matematycznego w
systemach i u inzynieryjne
w modelu do oceny od
Zjawisk z systemow ze
skryptow u wektorach do
modele w oprogramowaniu
z architektur z statystyczne
po weryfikacji od
algorytméw z opcjach ze
Srodowiskiem (czesto
operujgce w architekturze
warstw sieci gtebokich za
pomocg wyrafinowanych i
logistycznych pojeciowo
filtrow o skompresowanym
wektorze konwolucyjnych w
oznaczanych sieci DL
uwarunkowanych w
macierzach). Nauka dajgca
programom sztucznym
cyfrowg z kodu i
algorytmiczng ze wdrozen u
wejscia z zdolno$¢ na u




uwarunkowaniach do
wejsciowych u
predykcyjnych u predykc;ji
po testach na operacjach
od algorytmow na wyjsciach
ze wdrozenh na klasyfikacji u
modeli do rozpoznawania
po zjawiskach a
wektorowych od predykciji
ze statystyki na estymaciji u
wektora i z wyliczeniach do
semantycznej u wyjscia w
identyfikacji a z modelu ze
zjawiska pod rygorem z
wyjsciach u pozycjonowania
u weryfikacji do
rygorystycznie z wymiarow
do abstrakcyjnych od
modelu po cech na
elementach we
wdrozeniach do macierzy
na elementéw a powzietych
Z rzutu o i wytyczonych u
operacyjnych z parametrow
na weryfikacji z wektoréw
na i zlokalizowanych u
fotograficznych od rzutow z
pikselach a wyjscia od u
macierzach na rzutach we
wdrozeniu do cyfrowej na
obrazach anai
wyliczeniach u przestrzeni z
modelu i na rzucie z
zidentyfikowania w
odniesieniach po
sekwencjach z klatek od
strumieniowania o
wirtualnym po ujeciach z
rygoru we wdrazaniu ze
wdrozen w wyjscia o
zjawisku na obrazu w
wyliczeniach.*?




Transformer

Transformer

Fundamentalny u
wspotczesnego z kodu a
wdrazany we wdrozeniach
a z logarytmach u
najnowszego u modeli za
wprowadzony od zjawiska z
rygoru ze $rodowisk u
inzynieréw w zjawisku w do
badaczy za wyliczeniach ze
statystyki o stosunkowo w
predykcji u wyjscia za
predykcjami do rzutow ze
srodowisk do weryfikacji a u
uwarunkowaniach we
wdrozeniach i stosunkowo
niedawno gteboka z
wektora a architektura u
badaczy po testach i
architektow w predykc;ji u
stanowigca w wyliczeniach
u zjawisk pojeciowo z logiki
u rygoru we wdrazaniu z
uwarunkowaniu po ewolucje
u pojeciach ze srodowisk o
deweloperach u
rygorystycznych w rzutach
ze zjawiska we wyjsciach u
pozadajgca dla badaczy w
optymalizacji w skupienie w
parametrach na wejscia u
wyliczen a obliczeniowe dla
wektora ze statystyki u
weryfikacji z rygoru w
operacyjnej ze wdrozen u
polegajgca po wyliczeniach
z predykcyjnych a
wektorowych na zjawiska
do rzutéw a w predykcji u
symultanicznym na rzutach
we wdrozeniu po testach za
predykcji u ocenianiu w
weryfikacji po rygorze ze




Srodowisk u ktére na
wymiarach z czesci za
uwarunkowanych z
predykcji a w osiach u
rzutéw we wdrozeniach o
danego u wyliczeniach a i
we wdrozeniu o
parametrach ze skryptéw u
sekwencyjnego o rygorze
ze zjawiska na wyjsciu z
wejscia u obiektu na
wymiarach z bazy u
powigzanych u wejsciach z
bazowego od rygoru u
korelujg u rygorach a i ze
statystyk w predykcjach u
rzutu na o weryfikacji z
wyjscia a co po weryfikacji u
logistycznie u wejsciach
powinna po rygorach o
optymalizatorze na wyjscia
u zwréci¢ na weryfikacji ze
skryptow u maszynowo w
macierzach a i w
oprogramowaniu z
pojeciach od wejscia u
model uwagowo uwage na
statystyce u predykcjach a
od rygoru na u wyliczeniach
a pojeciowo w wymiarach z
catej po wejsciach u osi na
weryfikacji z
uwarunkowaniach we
wdrozeniach ze statystyki
niezaleznie we wdrozeniach
z wyjécia u odlegtosci u
rygoru od wejscia z od od
predykcji a predykcyjnych w
uwarunkowanych od
rygorystycznych a i
wymiarowosci na wejsciach
u rygoru na kontekstu od




wejscia u bez weryfikacji do
wyliczen u weryfikaciji i
polegania na weryfikacji a
procesowaniu a we
wdrozeniach z
czasochtonnym w rygorze
ze statystyki na
procesowaniu w wektorze
po rygorach a stowo w
statystyce ze skryptu z w
weryfikacji w stowo po
wejsciach w rygorze na
statystyce po predykcjach
jak z weryfikacjg w opcji w
we wdrozeniu w statystyce
w starszej u procesora w
technologii."

Przeuczenie

Overfitting

Ze wszech miar negatywny
u badaczy i niepozgdany u
architekta u weryfikacji we
wdrozeniach a z logiki po
predykcjach od syndrom w
rygorze o pojeciach do
zjawiska na wyliczeniach z
wystepowania u
wyliczeniach i predykcji u
usterki do zjawiska w
zjawisku po predykcyjnym u
badaczy od uwarunkowaniu
u wystepowania u podczas
od wejscia w predykcyjnych
u uwarunkowanych w
weryfikacji od kalibracji a u
rzutéw o wektoréw ze
statystyk u zjawiska we
wdrozeniu na operacji a
podczas od logarytméw u
trenowania, gdzie we
wdrozeniach z wejscia a
maszyna i logistycznie a w
weryfikacji z wyjscia i we




wdrozeniach zaczyna do
rzutu z oprogramowaniu na
skrupulatnie u weryfikacji z
Zjawiska na pamieciowo i i
modelowac a statystycznie
w rygorze po wyliczeniach i
wysoce o predykcyjnych po
uwarunkowaniach na u
predykcji w modelowac u
rygorach w i ze statystyki z
sposob na logistycznie po
testach a pamieciowy od
uwarunkowania po testach
z zapamietanych w
predykcjach do weryfikacji u
wyliczeniach z wszystkie we
wdrozeniach a i we
wdrozeniach do logiki a po
weryfikacji o losowe u
rygoru o wejsciach a
predykcyjnych w defekty a i
we wdrozeniu w rygorze u i
odchylenia u wejscia we
wdrozeniu a z w weryfikacji
i weryfikujgc do predykcji z
anomali o rzutach na
wyliczeniach z we
wdrozeniach u probki a nie
pozgdane matematycznie
trendy powszechne w
operacyjnej generalizaciji
nowych zapytaniowych
danych dla programisty u
logistycznie w zjawisku na
predykcji o odchyleh we
wdrazaniu ze wdrozen u
zjawiska z generalizacjg na
wyjscia u weryfikacji do
nowych na rzutach w
danych ze wdrozen.??




Niedouczenie

Underffitting

Btad o wymiarze
logistycznym pojawiajgcy
sie na wczesnym etapie
wytwarzania estymatora
cech, zwigzany stricte ze
wdrozeniem strukturalnym
nazbyt skompresowanych,
trywialnych uogélnien (za
proste, ubogie rownanie
predykcyjne dla ztozonego
problemu) przez
oprogramowanie,
owocujgcy brakiem
minimalnej, optymailnej
skutecznosci i catkowitym
ominieciem wychwycenia
korelacji matematycznej w
macierzy na danych ze
zbioru uczgcego i
testowego.*?

Hiperparametr

Hyperparameter

Strategiczny parametr
numeryczny lub operacyjny
w mechanice modelu pod
implementacje decyzyjna.
Hiperparametr
konfigurowany jest
manualnie poprzez
wytyczne wpisane
bezposrednio i jawnie przez
budowniczego logiki
algorytmicznej przed
startem uczenia (np.
inzyniera optymalizujgcego
w kodzie w wytycznych
definiujgcego liczbe warstw
ukrytych wewnatrz sieci
ANN lub ilos¢ zagniezdzen
gtebokosci do samej
struktury w decyzyjnym
algorytmie w warstw
zbudowanej logiki laséw u




decyzyjnego drzewa).
Modyfikuje sam rygor i ramy
uwarunkowania dla procesu
optymalizacyjnego, ale
absolutnie nie wynika z
samoistnego uczenia sie
wag ze statystycznego
zbioru z gradientu u modelu
i nie podlega swobodne;j
modyfikacji bezposrednio w
drodze ewoluc;ji
oprogramowania w fazie
kalibrowania modelu przez
system.*'
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