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Komputer rozwiązujący problemy
i podejmujący decyzje



Początki maszyn uczących

1. Podejście oparte na kodowaniu wiedzy w językach formalnych
szczególnie skuteczne w łamigłówkach logicznych 
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- wydłużony pysk
- mniej wyraźne wąsy

- okrągłe oczy
- większa masa

- …

- krótszy pyszczek
- długie wąsy

- migdałowe oczy
- mniejsza masa

- …



Paradoks 
Moraveca

„Gdy pojawi się nowa generacja inteligentnych 

urządzeń, to analitycy giełdowi, inżynierowie 

i ławnicy sądowi mogą zostać zastąpieni 

maszynami. Ogrodnicy, recepcjoniści i kucharze są 

w najbliższych dekadach bezpieczni.”

Steven Pinker
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to jest PIES to jest KOT

wymyśl jak je 
rozróżnić!



Czym jest uczenie
maszynowe? (ML)

• Rozwiązują problemy bez zaprogramowania jak 

dokładnie ten problem rozwiązać

• Ich skuteczność rośnie wraz z dostępem do danych

(„nauka przez doświadczenie”)

Dane Model



Typy uczenia maszynowego

Z nadzorem – maszyna 
uczy się na parach 
wejście-wyjście

Bez nadzoru – maszyna 
grupuje i analizuje 
jedynie dane wejściowe

Ze wzmocnieniem –
maszyna uczy się przez 
reakcje na środowisko



Nadzorowane uczenie maszynowe

Wejście-wyjście:
dane-etykietki

Trening: minimalizacja 
błędu przez zmiany w

Parametry w które 
minimalizują błąd = 

gotowa maszyna

Wejście: nowa dana
Analiza danej przez 

maszynę
Decyzja maszyny: 

etykietka

1

2

jabłko banan banandecyzja: błąd

jabłkodecyzja: błąd

decyzja:

jabłkodecyzja:

banan

Testowanie maszyny

Trening maszyny

Maszyna(w*            ) banan
pewność: 80%
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Głębokie sieci 
neuronowe 

budują
bardziej złożone

koncepty
z prostszych



ML jest
wokół nas!

Rozpoznawanie obrazków

Przewidywanie pogody

Diagnoza medyczna

Wyszukiwarka Google’a

SI pokonuje mistrzów w gry



28.01.2022https://www.sharper.ai/ai-is-the-new-electricity/



Wszystko 
dobrze?
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TayTweets, chatbot Microsoftu
uczony na danych z Twittera stał się 
rasistą

https://www.reuters.com/article/us-amazon-com-jobs-
automation-insight/amazon-scraps-secret-ai-recruiting-
tool-that-showed-bias-against-women-idUSKCN1MK08G

SI Amazona odziedziczyła uprzedzenia 
z historycznych decyzji rekrutacyjnych

https://towardsdatascience.com/biases-in-
machine-learning-61186da78591

https://medium.com/@Joy.Buolamwini/response-racial-
and-gender-bias-in-amazon-rekognition-commercial-ai-
system-for-analyzing-faces-a289222eeced

Amazon Rekognition gorzej rozpoznaje 
kobiety i osoby o ciemniejszej skórze
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Ludzie martwią się, że komputery 

staną się zbyt inteligentne 

i przejmą władzę nad światem, 

ale prawdziwym problemem jest 

to, że są zbyt głupie 

i już przejęły władzę nad światem.

Pedro Domingos

„The Master Algorithm”



Wszystko
dobrze?

Nie.
Potrzebujemy 
interpretowalności.



Sposoby 
interpretacji

INTER

Zaburzenia 
danych i analiza 
wpływu na 
model

PRE
Używanie 
prostych 

modeli 

TACJA
Analiza co robią 
konkretne neurony 
i warstwy



„Czemu myślę, że ten obrazek 
przedstawia wilka?”

„… tnących drzewo?” „Czemy myślę, że ten obrazek przedstawia 
ludzi myjących zęby?”



Dzięki za uwagę!


