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2.1 Czym jest uczenie maszynowe?

Uczenie maszynowe (ang. Machine Learning, ML) to poddziedzina sztucznej inteligenciji, ktorej
celem jest tworzenie algorytméw i modeli zdolnych do samodzielnego doskonalenia swoich dziatan
na podstawie analizy danych.

Zamiast by¢ bezposrednio programowane do wykonywania okreslonych zadan, systemy uczace
sie "uczg sie" na podstawie danych, aby dokonywac¢ przewidywan, rozpoznawac¢ wzorce lub
podejmowac decyzje. Podstawowag réznicg miedzy klasycznym programowaniem a uczeniem
maszynowym jest sposob, w jaki tworzony jest system.

W tradycyjnym programowaniu programista definiuje kazdy krok algorytmu, podczas gdy w uczeniu
maszynowym model uczy sie, jak wykona¢ zadanie na podstawie dostarczonych danych. Uczenie
maszynowe odgrywa kluczowg role w wielu nowoczesnych technologiach.

Przyktady obejmujg rozpoznawanie mowy, przetwarzanie jezyka naturalnego, systemy
rekomendacyjne, rozpoznawanie obrazéw i autonomiczne pojazdy.

Dzieki zdolno$ciom do adaptacji i nauki z nowych danych, systemy ML moga dostosowywac sie do
zmieniajacych sie warunkow i poprawiac¢ swoje wyniki w czasie.

Uczenie maszynowe mozna podzieli¢ na rozne kategorie w zaleznosci od sposobu, w jaki model
uczy sie na podstawie danych oraz rodzaju zadan, ktére ma wykonac.

2.2 Typy uczenia maszynowego Uczenie maszynowe mozna ogolnie podzieli¢ na trzy gtéwne
kategorie:
uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane oraz uczenie przez wzmacnianie.

Kazdy z tych typow ma swoje specyficzne zastosowania i jest uzywany do rozwigzywania réznych
rodzajéw problemédw.

Uczenie nadzorowane (Supervised Learning) Uczenie nadzorowane to najczesciej stosowany typ
uczenia maszynowego.

Polega ono na trenowaniu modelu na zbiorze danych, w ktérym kazdemu przyktadowi odpowiada
znana etykieta lub wynik. Celem jest nauczenie modelu przewidywania wynikow na podstawie
nowych, nieoznakowanych danych.

Przyktadem moze by¢ problem klasyfikacji zdje¢ kotéw i pséw. Model jest trenowany na zbiorze
zdje¢, ktore sg odpowiednio oznaczone jako "kot" lub "pies".

Na podstawie tych danych model uczy sie rozpoznawac¢ wzorce i cechy charakterystyczne dla
kazdej kategorii, a nastepnie jest w stanie klasyfikowaé nowe zdjecia.



Uczenie nadzorowane dzieli sie na dwa gtéwne typy problemow:
- Regresja: Model przewiduje wartosc¢ ciggta, np. przewidywanie cen nieruchomosci na podstawie
danych historycznych.

- Klasyfikacja: Model przewiduje przynaleznosé¢ do jednej z predefiniowanych klas, np.
rozpoznawanie spamu w wiadomosciach e-mail.

Uczenie nienadzorowane (Unsupervised Learning) W przypadku uczenia nienadzorowanego
model trenuje sie na danych, ktére nie maja etykiet.

Celem jest odkrycie ukrytych struktur, wzorcéw lub zwigzkéw w danych. Uczenie nienadzorowane
jest szczegdlnie przydatne, gdy nie posiadamy oznaczonych danych lub gdy chcemy eksplorowaé
dane w celu zrozumienia ich struktury.

Przyktadem moze byc¢ klastrowanie, gdzie model grupuje podobne obiekty w klastry.

Na przyktad w analizie rynku model moze podzieli¢ klientow na rézne segmenty na podstawie ich
zachowan zakupowych, co pozwala firmom na lepsze dostosowanie swoich strategii
marketingowych.

Uczenie przez wzmacnianie (Reinforcement Learning) Uczenie przez wzmacnianie rézni sie od
powyzszych metod, poniewaz model uczy sie poprzez interakcje z otoczeniem.

Model podejmuje dziatania i na podstawie wynikow tych dziatan otrzymuje nagrody lub kary. Celem
jest maksymalizacja sumy nagréd w dtugim okresie.

Uczenie przez wzmacnianie jest szeroko stosowane w grach komputerowych, robotyce i
autonomicznych systemach. Przykladem moze by¢ system Al, ktéry uczy sie gra¢ w gre wideo,
gdzie model optymalizuje swoje dziatania w celu uzyskania jak najwyzszego wyniku.

2.3 Przyktady algorytméw uczenia maszynowego Uczenie maszynowe obejmuje szeroki zakres
algorytméw, z ktérych kazdy ma swoje specyficzne zastosowania i zalety. Oto kilka popularnych
algorytméw:

Regresja Liniowa (Linear Regression) Regresja liniowa to jeden z najprostszych algorytméw
uczenia nadzorowanego, stosowany do przewidywania wartosci ciggtych.

Model regresji liniowej prébuje dopasowac prostg linie do danych, minimalizujgc réznice miedzy
przewidywanymi a rzeczywistymi wartosciami.

Na przyktad regresja liniowa moze by¢ uzywana do przewidywania cen doméw na podstawie
takich cech, jak powierzchnia, liczba pokoi czy lokalizacja.

Drzewa Decyzyjne (Decision Trees) Drzewa decyzyjne sg wszechstronnym narzedziem do
klasyfikacji i regresji. Model sktada sie z serii weztow, ktore reprezentujg pytania dotyczace danych,
a odpowiedzi prowadza do kolejnych weztéw, az do uzyskania koncowej decyzji lub
przewidywania.
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Drzewa decyzyjne sg fatwe do interpretacji i wizualizacji, co czyni je popularnym wyborem w wielu
zastosowaniach. K-Nearest Neighbors (K-NN) Algorytm K-NN jest prostym, ale skutecznym
narzedziem do klasyfikaciji i regresiji.

Polega on na identyfikacji k najblizszych sgsiadéw (na podstawie okreslonej metryki odlegtosci) dla
danego punktu danych, a nastepnie przewidywaniu etykiety lub warto$ci na podstawie gtoséw
wiekszosci lub sredniej tych sagsiaddw. K-NN jest stosowany w rozpoznawaniu obrazéw, klasyfikacji
tekstow oraz rekomendacjach produktow. K-Means i klastrowanie K-Means to popularny algorytm
klastrowania, stosowany w uczeniu nienadzorowanym.

Algorytm grupuje dane w k klastréw, tak aby punkty w tym samym klastrze byly do siebie jak
najbardziej podobne, a punkty w réznych klastrach byty jak najbardziej rézne.

K-Means jest czesto uzywany w segmentacji klientéw, analityce rynku i eksploracji danych.

Support Vector Machines (SVM) SVM to potezny algorytm klasyfikacyjny, ktory dziata poprzez
znalezienie hiperpowierzchni maksymalizujgcej margines miedzy klasami w danych.

SVM jest szczegolnie skuteczny w przypadku danych o wysokiej wymiarowosci i jest stosowany w
rozpoznawaniu obrazéw, bioinformatyce i tekstowym przetwarzaniu jezyka naturalnego.

2.4 Proces tworzenia modelu ML Proces tworzenia modelu uczenia maszynowego skfada sie z
kilku kluczowych etapow, ktére majg na celu zapewnienie, Zze model bedzie skutecznie uczyt sie na
danych i dostarczat doktadnych przewidywan.

Oto kroki, ktére zwykle obejmuje proces tworzenia modelu ML:

Zbieranie danych Dane sg fundamentem kazdego projektu ML.

Bez odpowiednich danych, nawet najlepszy algorytm nie bedzie w stanie dziata¢ skutecznie.
Proces zbierania danych moze obejmowac rézne zrodta, takie jak bazy danych, czujniki, aplikacje
webowe czy publiczne zbiory danych.

Kluczowe jest, aby dane byty reprezentatywne dla problemu, ktéry model ma rozwigzacé.
Przygotowanie danych Dane rzadko sg idealne od razu po zebraniu.

Czesto zawierajg braki, btedy lub moga by¢ zapisane w formacie, ktéry nie jest odpowiedni do
analizy. Proces przygotowania danych obejmuje:

- Czyszczenie danych (usuwanie brakujgcych lub btednych wartosci).

- Normalizacje i standaryzacje danych (przeksztatcanie danych do zakresu odpowiedniego dla
algorytmu).

- Tworzenie nowych cech (feature engineering) na podstawie dostepnych danych, aby zwiekszy¢
skutecznos¢ modelu.

Trenowanie modelu Trenowanie to proces, w ktorym model uczy sie na podstawie danych
treningowych.
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Algorytm analizuje dane wejsciowe i dostosowuje swoje parametry, aby jak najlepiej dopasowac
przewidywania do rzeczywistych wynikowz danych.

Podczas treningu model iteracyjnie przetwarza dane, uczac sie wzorcéw, ktére pozwolg mu na
dokfadne przewidywanie wynikow dla nowych danych.

Waznym aspektem jest unikanie tzw. przetrenowania (overfitting), czyli sytuacji, w ktérej model
staje sie zbyt dopasowany do danych treningowych, co powoduje spadek jego ogdinej
skuteczno$ci na danych testowych. Walidacja modelu Walidacja modelu to etap, w ktorym
sprawdzamy, jak dobrze model radzi sobie z danymi, ktérych wczesniej nie widziat.

Zazwyczaj dane sg dzielone na trzy zestawy:

- Zbior treningowy: uzywany do trenowania modelu.
- Zbior walidacyjny: uzywany do dostrajania parametrow modelu i wyboru najlepszego algorytmu.
-m Zbior testowy: uzywany do ostatecznej oceny modelu.

Jedna z popularnych technik walidacyjnych jest k-krotna walidacja krzyzowa (k-fold
crossvalidation), ktora polega na podziale danych na k réwnych czesci.

Model jest trenowany k razy, za kazdym razem uzywajac innej czesci danych jako zbioru
walidacyjnego, a pozostatych k-1 czesci jako zbioru treningowego.

Taka procedura pozwala na lepszg ocene ogolnej skutecznosci modelu. Optymalizacja
hiperparametréw Hiperparametry to parametry modelu, ktére muszg by¢ ustawione przed
procesem treningu i nie sg optymalizowane w trakcie samego trenowania (np. liczba drzew w lesie
losowym, warto$¢ k w algorytmie K-NN).

Proces optymalizacji hiperparametréw polega na eksperymentowaniu z roznymi ich wartosciami,
aby znalez¢ te, ktére maksymalizujg wydajno$¢ modelu na zbiorze walidacyjnym.

Techniki optymalizacji hiperparametréw obejmuja:
- Przeszukiwanie siatki (grid search): przeszukiwanie wszystkich mozliwych kombinacji
hiperparametrow w ustalonym zakresie.

- Przeszukiwanie losowe (random search): losowe prébkowanie przestrzeni hiperparametrow.

Ewaluacja modelu Po zakohczeniu treningu i optymalizacji hiperparametréw, model jest oceniany
na zbiorze testowym, ktory nie byt uzywany podczas treningu ani walidacji.

Ewaluacja modelu ma na celu ocene jego ogdlnej zdolnosci do przewidywania na nowych,
nieznanych danych.

W zalezno$ci od problemu mozna uzywac roznych metryk do oceny modelu, takich jak:

- Doktadnos¢ (accuracy): odsetek poprawnie sklasyfikowanych przypadkow.
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- Precyzja (precision) i czutos¢ (recall):
stosowane w przypadku nieréwnowagi klas w problemach klasyfikacji.

- Sredni btad bezwzgledny (MAE) lub $redni btad kwadratowy (MSE) w przypadku regres;ji.

Implementacja modelu Jesli model dziata zgodnie z oczekiwaniami, mozna go zaimplementowac w
systemie produkcyjnym.

Implementacja obejmuje wdrozenie modelu w srodowisku, gdzie bedzie przetwarzaé rzeczywiste
dane i dostarczac przewidywania lub decyzje w czasie rzeczywistym.

Wazne jest, aby monitorowa¢ wydajno$¢ modelu po wdrozeniu, poniewaz zmieniajgce sie dane
moga wptynaé na jego skutecznosé.

Monitorowanie i utrzymanie Model uczenia maszynowego nie konczy swojego cyklu zycia na
wdrozeniu.

Wazne jest ciggte monitorowanie jego dziatania, aby upewnic sie, Zze nadal dostarcza doktadnych
wynikéw.

Moze by¢ konieczne ponowne trenowanie modelu, jesli dane wejsciowe zmienig sie w czasie lub
jesli model zacznie traci¢ na skutecznosci.

Proces ten nazywa sie ciagtym uczeniem (continuous learning).
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