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1. Wprowadzenie do uczenia maszynowego 
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1.1. Czym jest uczenie maszynowe? 

 
Uczenie maszynowe to dziedzina sztucznej inteligencji, która 

koncentruje się na tworzeniu systemów zdolnych do automatycznego 
uczenia się i doskonalenia na podstawie doświadczeń, bez konieczności 
jawnego programowania. Mówiąc prościej, jest to sposób, w jaki 
komputery mogą "uczyć się" wykonywania zadań, analizując dane i 
identyfikując wzorce, zamiast podążać za z góry ustalonymi 
instrukcjami. 

Głównym celem uczenia maszynowego jest umożliwienie maszynom 
podejmowania decyzji i przewidywań na podstawie danych, bez 
potrzeby ciągłej interwencji człowieka. Dąży się do stworzenia 
systemów, które mogą adaptować się do nowych sytuacji i poprawiać 
swoje wyniki wraz z czasem i doświadczeniem. 

Podstawowe koncepcje uczenia maszynowego obejmują: 
1. Dane: Fundamentem uczenia maszynowego są dane. Mogą to być 

liczby, tekst, obrazy, dźwięki lub jakiekolwiek inne informacje, które 
można wykorzystać do trenowania modelu. 

2. Model: Jest to reprezentacja matematyczna lub statystyczna 
problemu, który próbujemy rozwiązać. Model "uczy się" na podstawie 
danych treningowych i jest używany do dokonywania przewidywań lub 
podejmowania decyzji. 

3. Uczenie: Proces, w którym model analizuje dane treningowe i 
dostosowuje swoje parametry, aby lepiej wykonywać zadanie. 

4. Predykcja: Zdolność modelu do generowania wyników dla 
nowych, nieznanych wcześniej danych. 

5. Wydajność: Miara tego, jak dobrze model radzi sobie z zadaniem, 
na które został wytrenowany. 

Uczenie maszynowe różni się znacząco od tradycyjnego 
programowania. W tradycyjnym podejściu programista musi dokładnie 
określić wszystkie kroki, jakie program ma wykonać, aby rozwiązać 
problem. Wymaga to szczegółowej znajomości problemu i precyzyjnego 
zdefiniowania reguł działania. 

W przeciwieństwie do tego, w uczeniu maszynowym programista 
nie musi znać wszystkich szczegółów problemu ani definiować 
dokładnych reguł. Zamiast tego, tworzy się model, który może "nauczyć 
się" rozwiązywać problem na podstawie dostarczonych danych. System 
sam odkrywa wzorce i reguły w danych, co pozwala mu adaptować się 
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do nowych sytuacji i poprawiać swoją wydajność w miarę gromadzenia 
większej ilości danych. 

Ta fundamentalna różnica sprawia, że uczenie maszynowe jest 
szczególnie użyteczne w sytuacjach, gdy trudno jest określić dokładne 
reguły rozwiązania problemu, lub gdy problem jest zbyt złożony, aby 
można go było rozwiązać tradycyjnymi metodami programowania. 
Dzięki temu uczenie maszynowe może radzić sobie z zadaniami, które 
wcześniej były uważane za wyłączną domenę ludzkiej inteligencji, 
takimi jak rozpoznawanie obrazów, przetwarzanie języka naturalnego 
czy podejmowanie złożonych decyzji. 

Warto podkreślić, że uczenie maszynowe nie jest magicznym 
rozwiązaniem wszystkich problemów. Wymaga ono starannego doboru 
danych, odpowiedniego przygotowania modelu i ciągłej ewaluacji 
wyników. Niemniej jednak, dzięki swojej zdolności do odkrywania 
złożonych wzorców w danych i adaptacji do nowych sytuacji, uczenie 
maszynowe stało się potężnym narzędziem w arsenale współczesnej 
informatyki i nauki o danych. 

W uczeniu maszynowym wyróżniamy trzy główne paradygmaty: 
uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane oraz uczenie ze 
wzmocnieniem. Każdy z nich ma swoje unikalne cechy i znajduje 
zastosowanie w różnych typach problemów. 

Uczenie nadzorowane: Jest to najpopularniejszy paradygmat uczenia 
maszynowego. W tym podejściu model uczy się na podstawie 
oznakowanych danych treningowych, gdzie każdy przykład składa się z 
danych wejściowych i oczekiwanego wyniku. Celem jest nauczenie 
modelu mapowania między danymi wejściowymi a wyjściowymi, aby 
mógł przewidywać wyniki dla nowych, nieznanych danych. 

Uczenie nadzorowane dzieli się na dwa główne typy zadań: 
1. Klasyfikacja: gdzie model uczy się przypisywać dane wejściowe do 

predefiniowanych kategorii. 
2. Regresja: gdzie model przewiduje wartość liczbową na podstawie 

danych wejściowych. 
Przykłady zadań uczenia nadzorowanego: 
* Rozpoznawanie spamu w e-mailach (klasyfikacja) 
* Przewidywanie cen domów na podstawie ich cech (regresja) 
* Diagnozowanie chorób na podstawie objawów (klasyfikacja) 
* Prognozowanie sprzedaży produktów (regresja) 
Uczenie nienadzorowane: W tym paradygmacie model uczy się na 

podstawie nieoznakowanych danych, bez informacji o oczekiwanych 
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wynikach. Celem jest odkrycie ukrytych struktur lub wzorców w danych. 
Jest to szczególnie przydatne, gdy nie wiemy, jakich dokładnie wzorców 
szukamy lub gdy oznakowanie danych byłoby zbyt kosztowne czy 
czasochłonne. 

Główne typy zadań w uczeniu nienadzorowanym to: 
1. Klasteryzacja: grupowanie podobnych danych w klastry 
2. Redukcja wymiarowości: zmniejszanie liczby cech przy 

zachowaniu istotnych informacji 
3. Wykrywanie anomalii: identyfikacja nietypowych lub 

odbiegających od normy przypadków 
Przykłady zadań uczenia nienadzorowanego: 
* Segmentacja klientów na podstawie ich zachowań zakupowych 

(klasteryzacja) 
* Kompresja obrazów (redukcja wymiarowości) 
* Wykrywanie oszustw w transakcjach finansowych (wykrywanie 

anomalii) 
* Odkrywanie tematów w zbiorze dokumentów (klasteryzacja) 
Uczenie ze wzmocnieniem: Ten paradygmat różni się od dwóch 

poprzednich tym, że model (nazywany tutaj agentem) uczy się poprzez 
interakcję ze środowiskiem. Agent podejmuje działania i otrzymuje 
nagrody lub kary w zależności od skutków tych działań. Celem jest 
nauczenie się strategii (polityki) maksymalizującej długoterminową 
nagrodę. 

Uczenie ze wzmocnieniem składa się z kilku kluczowych elementów: 
1. Agent: jednostka podejmująca decyzje 
2. Środowisko: przestrzeń, w której agent działa 
3. Stan: aktualna sytuacja w środowisku 
4. Akcja: działanie, które agent może podjąć 
5. Nagroda: informacja zwrotna o skuteczności akcji 
Przykłady zadań uczenia ze wzmocnieniem: 
* Nauka gry w szachy lub go 
* Optymalizacja strategii handlu na giełdzie 
* Sterowanie robotem w dynamicznym środowisku 
* Zarządzanie zasobami w systemach komputerowych 
Każdy z tych paradygmatów ma swoje mocne strony i znajduje 

zastosowanie w różnych dziedzinach. Uczenie nadzorowane jest idealne, 
gdy mamy jasno zdefiniowany cel i oznakowane dane. Uczenie 
nienadzorowane sprawdza się, gdy chcemy odkryć nieznane wcześniej 
wzorce w danych. Uczenie ze wzmocnieniem jest niezastąpione w 
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sytuacjach, gdzie agent musi podejmować sekwencje decyzji w 
dynamicznym środowisku. 

Warto zauważyć, że w praktyce często stosuje się kombinacje tych 
paradygmatów lub bardziej zaawansowane techniki, takie jak uczenie 
półnadzorowane czy transfer learning, które łączą elementy różnych 
podejść. Wybór odpowiedniego paradygmatu zależy od natury 
problemu, dostępności danych oraz specyfiki zadania, które chcemy 
rozwiązać. 

Rola danych w uczeniu maszynowym jest fundamentalna i nie 
można jej przecenić. Dane są paliwem, które napędza modele uczenia 
maszynowego, umożliwiając im naukę, adaptację i ostatecznie 
generowanie użytecznych wyników. Bez odpowiednich danych nawet 
najbardziej zaawansowane algorytmy nie będą w stanie osiągnąć 
zadowalających rezultatów. 

Znaczenie jakości danych: Jakość danych ma kluczowe znaczenie dla 
skuteczności modeli uczenia maszynowego. Wysokiej jakości dane 
charakteryzują się następującymi cechami: 

1. Dokładność: Dane powinny być wolne od błędów i jak 
najdokładniej odzwierciedlać rzeczywistość, którą reprezentują. 

2. Kompletność: Zbiór danych powinien zawierać wszystkie istotne 
informacje potrzebne do rozwiązania danego problemu. 

3. Spójność: Dane powinny być wewnętrznie spójne, bez 
sprzeczności czy niespójności między różnymi częściami zbioru. 

4. Aktualność: Dane powinny być aktualne i odzwierciedlać bieżący 
stan rzeczy, szczególnie w dynamicznie zmieniających się domenach. 

5. Reprezentatywność: Zbiór danych powinien dobrze 
reprezentować całą populację, której dotyczy problem. 

Niska jakość danych może prowadzić do wielu problemów, takich 
jak: 

* Błędne wyniki i predykcje 
* Trudności w trenowaniu modelu 
* Nieadekwatne lub stronnicze wnioski 
* Zmniejszona wydajność modelu w rzeczywistych zastosowaniach 
Znaczenie ilości danych: Ilość danych również odgrywa istotną rolę 

w uczeniu maszynowym. Generalnie, im więcej danych, tym lepiej, 
ponieważ: 

1. Większa ilość danych pozwala modelowi na lepsze uchwycenie 
złożoności i niuansów problemu. 

2. Zwiększa szansę na odkrycie rzadkich, ale istotnych wzorców. 
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3. Pomaga w redukcji przeuczenia (overfitting), czyli sytuacji, gdy 
model zbyt dokładnie dopasowuje się do danych treningowych kosztem 
generalizacji. 

4. Umożliwia trenowanie bardziej złożonych modeli, które mogą 
lepiej radzić sobie z trudnymi problemami. 

Jednak warto pamiętać, że sama ilość danych nie gwarantuje 
sukcesu. Duży zbiór danych niskiej jakości może być mniej wartościowy 
niż mniejszy zbiór danych wysokiej jakości. 

Kluczowe pojęcia związane z danymi w uczeniu maszynowym: 
1. Cechy (features): Cechy to indywidualne, mierzalne właściwości 

lub charakterystyki obserwacji w zbiorze danych. Są to zmienne 
wejściowe używane do trenowania modelu. Na przykład, w przypadku 
problemu przewidywania cen domów, cechami mogą być: powierzchnia 
domu, liczba pokoi, lokalizacja, rok budowy itp. 

Wybór odpowiednich cech jest kluczowy dla sukcesu modelu. Proces 
ten, zwany inżynierią cech (feature engineering), często wymaga 
głębokiej wiedzy dziedzinowej i może znacząco wpłynąć na wydajność 
modelu. 

2. Etykiety (labels): Etykiety to wartości docelowe lub wyniki, które 
model ma przewidywać. Są używane głównie w uczeniu nadzorowanym. 
Dla problemu klasyfikacji etykietami będą kategorie (np. "spam" lub "nie 
spam" w klasyfikacji e-maili), a dla problemu regresji będą to wartości 
liczbowe (np. cena domu). 

3. Zbiór treningowy (training set): Jest to część danych używana do 
trenowania modelu. Model uczy się na tych danych, dostosowując swoje 
parametry tak, aby jak najlepiej odwzorować relację między cechami a 
etykietami. 

4. Zbiór testowy (test set): To część danych odłożona na bok i 
nieużywana podczas treningu. Służy do oceny wydajności modelu na 
nowych, niewidzianych wcześniej danych. Pozwala to sprawdzić, jak 
dobrze model generalizuje, czyli radzi sobie z danymi spoza zbioru 
treningowego. 

5. Zbiór walidacyjny (validation set): Jest to dodatkowy zbiór 
danych, często wydzielany ze zbioru treningowego, używany do 
dostrajania hiperparametrów modelu i monitorowania procesu uczenia. 
Pomaga w wyborze najlepszego modelu i zapobiega przeuczeniu. 

Podział danych na zbiory treningowe, testowe i walidacyjne jest 
kluczowy dla prawidłowej oceny modelu i uniknięcia przeuczenia. 
Typowy podział to 60-80% danych na zbiór treningowy, 10-20% na 
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zbiór walidacyjny i 10-20% na zbiór testowy, choć dokładne proporcje 
mogą się różnić w zależności od specyfiki problemu i dostępności 
danych. 

 
Proces uczenia maszynowego jest złożonym i iteracyjnym 

przedsięwzięciem, składającym się z kilku kluczowych etapów. Każdy z 
tych etapów jest istotny dla sukcesu całego projektu i często wymaga 
wielokrotnych powtórzeń i udoskonaleń. 

1. Zbieranie danych: Proces rozpoczyna się od gromadzenia 
odpowiednich danych. Mogą one pochodzić z różnych źródeł, takich jak 
bazy danych, ankiety, czujniki, czy strony internetowe. Na tym etapie 
kluczowe jest zapewnienie, że zbierane dane są reprezentatywne dla 
problemu, który chcemy rozwiązać. 

2. Przygotowanie i czyszczenie danych: Surowe dane rzadko nadają 
się do bezpośredniego użycia w modelach uczenia maszynowego. Ten 
etap obejmuje usuwanie błędów, uzupełnianie brakujących wartości, 
standaryzację formatów i eliminację duplikatów. Celem jest uzyskanie 
spójnego i wysokiej jakości zbioru danych. 

3. Eksploracyjna analiza danych: Na tym etapie badamy dane, aby 
lepiej zrozumieć ich strukturę, rozkłady i wzajemne zależności. 
Wykorzystujemy tu różne techniki statystyczne i wizualizacje. Analiza ta 
pomaga w formułowaniu hipotez i kieruje dalszymi krokami w procesie. 

4. Inżynieria cech: To proces tworzenia nowych cech lub 
przekształcania istniejących w celu lepszego uchwycenia istotnych 
aspektów danych. Może obejmować normalizację, kodowanie kategorii, 
łączenie cech czy tworzenie interakcji między nimi. Dobra inżynieria 
cech często ma kluczowe znaczenie dla wydajności modelu. 

5. Wybór modelu: Na podstawie analizy problemu i charakterystyki 
danych wybieramy odpowiedni typ modelu uczenia maszynowego. Może 
to być prosty model liniowy, drzewo decyzyjne, sieć neuronowa lub inny 
algorytm, w zależności od natury zadania i dostępnych danych. 

6. Trening modelu: To etap, w którym model "uczy się" na podstawie 
przygotowanych danych treningowych. Proces ten polega na 
dostosowywaniu parametrów modelu w celu minimalizacji błędu 
predykcji. Czas trwania i złożoność tego etapu mogą się znacznie różnić 
w zależności od typu i rozmiaru modelu oraz ilości danych. 

7. Ewaluacja modelu: Po treningu model jest testowany na zbiorze 
walidacyjnym lub testowym, aby ocenić jego wydajność. Używamy 
różnych metryk, takich jak dokładność, precyzja, czułość czy błąd 
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średniokwadratowy, w zależności od typu problemu. Ten etap pomaga 
zrozumieć, jak dobrze model generalizuje na nowych danych. 

8. Dostrajanie modelu: Na podstawie wyników ewaluacji często 
konieczne jest dostrojenie modelu. Może to obejmować zmianę 
hiperparametrów, modyfikację architektury modelu lub powrót do 
wcześniejszych etapów, takich jak inżynieria cech czy nawet zbieranie 
dodatkowych danych. 

9. Interpretacja i wyjaśnienie modelu: Zrozumienie, jak model 
podejmuje decyzje, jest kluczowe w wielu zastosowaniach. Ten etap 
może obejmować analizę ważności cech, wizualizację decyzji modelu czy 
stosowanie technik interpretacyjnych dla bardziej złożonych modeli. 

10. Wdrożenie modelu: Ostatnim etapem jest implementacja modelu 
w środowisku produkcyjnym. Obejmuje to integrację z istniejącymi 
systemami, zapewnienie skalowalności i monitorowanie wydajności 
modelu w czasie rzeczywistym. 

Iteracyjny charakter procesu: Ważne jest zrozumienie, że proces 
uczenia maszynowego rzadko przebiega liniowo od punktu 1 do 10. W 
rzeczywistości jest to wysoce iteracyjny proces, w którym często 
wracamy do wcześniejszych etapów i je udoskonalamy. Na przykład: 

* Po ewaluacji modelu możemy odkryć, że potrzebujemy więcej 
danych lub lepszej jakości danych, co prowadzi nas z powrotem do etapu 
zbierania lub czyszczenia danych. 

* Analiza błędów modelu może sugerować potrzebę stworzenia 
nowych cech, co wymaga powrotu do etapu inżynierii cech. 

* Niższa niż oczekiwana wydajność może skłonić nas do 
wypróbowania innego typu modelu, rozpoczynając proces od nowa z 
innym algorytmem. 

* Wdrożenie modelu może ujawnić problemy z wydajnością lub 
trafnością w rzeczywistym środowisku, co może wymagać ponownego 
treningu lub dostrojenia. 

Ta iteracyjna natura procesu uczenia maszynowego jest jednym z 
jego kluczowych aspektów. Wymaga cierpliwości, elastyczności i 
gotowości do ciągłego uczenia się i dostosowywania podejścia. Każda 
iteracja przynosi nowe spostrzeżenia i możliwości poprawy, stopniowo 
prowadząc do coraz lepszych wyników. 

Ponadto, proces uczenia maszynowego nie kończy się po wdrożeniu. 
Modele często wymagają regularnego monitorowania i aktualizacji, aby 
utrzymać ich skuteczność w miarę zmieniających się warunków lub 
pojawiania się nowych danych. 
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Sukces w uczeniu maszynowym często zależy od umiejętności 
nawigowania przez ten złożony, iteracyjny proces, łącząc wiedzę 
techniczną z intuicją i kreatywnością w rozwiązywaniu problemów. 
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