
Taksonomia technologii AI — 
rozróżnienie między sztuczną 
inteligencją, uczeniem maszynowym i 
głębokim uczeniem 
Dlaczego taksonomia ma znaczenie 
Współczesny dyskurs technologiczny, z którym jako przyszli technicy programiści i informatycy 
spotykacie się na co dzień, został w bezprecedensowy sposób zdominowany przez terminologię 
związaną ze sztuczną inteligencją. Zjawisko to, napędzane w głównej mierze przez działy 
marketingu korporacyjnego oraz media masowe, doprowadziło do powstania niezwykle 
szkodliwego problemu branżowego, określanego w inżynierii oprogramowania jako "AI 
washing".1 Analogicznie do zjawiska greenwashingu, polega ono na wyolbrzymianiu lub wręcz 
fałszywym przypisywaniu komercyjnym produktom informatycznym zaawansowanych 
możliwości kognitywnych i analitycznych.1 W rzeczywistości oprogramowanie to często opiera 
się na prostych, deterministycznych algorytmach, podstawowych filtrach statystycznych lub 
zagnieżdżonych instrukcjach warunkowych, które są jedynie promowane jako "inteligentne 
systemy", aby zwiększyć ich atrakcyjność w oczach inwestorów i zdezorientowanych 
konsumentów.4 Skala tego zjawiska jest na tyle duża, że globalne instytucje regulacyjne, takie 
jak amerykańska Komisja Papierów Wartościowych i Giełd (SEC), rozpoczęły nakładanie 
wielomilionowych kar finansowych na przedsiębiorstwa za wprowadzanie rynku w błąd poprzez 
nadużywanie terminu sztucznej inteligencji w swoich prospektach technologicznych.3 Takie 
nadużycia terminologiczne powodują zacieranie się granic między faktycznymi innowacjami 
opartymi na sieciach neuronowych a zwykłym oprogramowaniem użytkowym realizującym 
sztywne procedury.7 

Dla początkującego programisty brak precyzji pojęciowej niesie za sobą niezwykle poważne 
konsekwencje inżynieryjne oraz architektoniczne. Nierozumienie fundamentalnych różnic 
między sztuczną inteligencją, uczeniem maszynowym a głębokim uczeniem prowadzi do 
błędnego doboru narzędzi do specyfiki zdefiniowanego problemu biznesowego.9 Wybór 
niewłaściwej, nieadekwatnej do zadania technologii może skutkować drastycznym 
przekroczeniem kosztów obliczeniowych, całkowitą niemożnością wdrożenia systemu na 
urządzenia o ograniczonych zasobach sprzętowych lub zbudowaniem modelu, którego decyzji 
nie da się racjonalnie wytłumaczyć użytkownikowi końcowemu ze względu na jego niepotrzebne 
skomplikowanie.6 Zrozumienie, co dokładnie kryje się pod poszczególnymi pojęciami, pozwala 
zoptymalizować pracę zespołu deweloperskiego. 

Można to zilustrować bezpośrednią analogią, która jest wam dobrze znana z podstawowych 
zajęć z tworzenia aplikacji webowych. W klasycznym paradygmacie tworzenia oprogramowania 



internetowego wyraźnie rozróżniacie warstwę front-end (odpowiedzialną za interfejs 
użytkownika i renderowanie widoków w przeglądarce), back-end (obsługującą logikę 
biznesową, autoryzację i operacje na bazie danych) oraz kompetencje full-stack (stanoczące 
połączenie obu tych rozległych dziedzin).12 Próba zbudowania skomplikowanego, relacyjnego 
zapytania bazodanowego przy użyciu kaskadowych arkuszy stylów CSS byłaby kardynalnym 
błędem wynikającym z elementarnego braku zrozumienia przeznaczenia narzędzi.13 W 
dziedzinie sztucznej inteligencji panuje identyczna hierarchia specjalizacji i celowości narzędzi. 
Użycie potężnego, wielomiliardowego modelu językowego (LLM) do rozwiązania prostego 
problemu klasyfikacji tabelarycznej, z którym w ułamku sekundy i przy minimalnym zużyciu 
pamięci RAM doskonale poradziłoby sobie klasyczne drzewo decyzyjne, stanowi odpowiednik 
wykorzystania przemysłowej koparki do posadzenia pojedynczego kwiatu w doniczce.11 

Zrozumienie tej taksonomii pozwala na dojrzałą optymalizację procesu wytwarzania 
oprogramowania. Zamiast ulegać marketingowej iluzji, w której sztuczna inteligencja 
postrzegana jest jako magiczna "czarna skrzynka" zdolna rozwiązać absolutnie każdy problem 
informatyczny, świadomy inżynier potrafi dekomponować zadania.10 Rozpoznanie, czy dany 
problem wymaga zaprogramowania sztywnych reguł logiki biznesowej, czy zaimplementowania 
modelu uczącego się z ustrukturyzowanych danych statystycznych, czy też stworzenia 
wielowarstwowej sieci neuronowej analizującej niesformatowane strumienie wideo, jest 
fundamentem nowoczesnego programowania i architektury systemów.11 Niniejszy raport 
badawczy, pełniący funkcję skryptu dydaktycznego, ma na celu dogłębne uporządkowanie tej 
wiedzy. Będzie on stanowił słownik pojęciowy, dostarczając precyzyjnych definicji i wyraźnie 
rozgraniczając koncepcje, które będziecie implementować w kodzie w dalszych etapach tego 
kursu zawodowego. 

Sztuczna Inteligencja (AI) — pojęcie parasol 
Sztuczna inteligencja (Artificial Intelligence, AI) stanowi najszerszą z omawianych kategorii 
taksonomicznych i w nomenklaturze inżynierskiej funkcjonuje jako termin parasolowy (ang. 
umbrella term) dla wszelkich systemów komputerowych, które wykazują zdolności do 
wykonywania zadań tradycyjnie wymagających obecności ludzkiej inteligencji.15 Definicja ta jest 
z założenia niezwykle pojemna. W klasycznym, informatycznym ujęciu, sztuczna inteligencja to 
rozległa dziedzina informatyki zajmująca się tworzeniem maszyn, algorytmów i systemów 
zdolnych do percepcji swojego otoczenia, dedukcyjnego wnioskowania, asymilacji wiedzy 
(uczenia się) oraz autonomicznego podejmowania decyzji w celu maksymalizacji szans na 
osiągnięcie zdefiniowanego przez programistę celu.11 Zrozumienie sztucznej inteligencji 
wymaga jednak uświadomienia sobie, że koncepcja ta nie jest w żadnym stopniu jednorodna. Z 
punktu widzenia teoretycznych i praktycznych możliwości obliczeniowych oraz stopnia 
ewolucyjnej autonomii maszyn, dziedzinę tę dzieli się na trzy główne kategorie: sztuczną 
inteligencję wąską, ogólną oraz superinteligencję.11 

Pierwszą, fundamentalną kategorią jest wąska sztuczna inteligencja, oznaczana akronimem 
ANI (Artificial Narrow Intelligence), często nazywana również słabą sztuczną inteligencją 



(Weak AI). Definiuje się ją jako oprogramowanie wyspecjalizowane i zoptymalizowane do 
rozwiązywania wyłącznie jednego, ściśle określonego problemu w zdefiniowanej domenie.11 Z 
punktu widzenia inżynierii, oprogramowanie tego typu potrafi osiągać w swojej mikrodziedzinie 
wyniki dorównujące, a z racji szybkości procesorów często znacznie przewyższające możliwości 
ludzkie, jednak system taki jest całkowicie bezradny, gdy zostanie postawiony przed zadaniem 
wykraczającym poza jego zaprogramowany zakres.7 Aby podać przykład zrozumiający z 
inżynierskiego punktu widzenia: system znakomicie trenowany do analizy i diagnozowania 
obrazów radiologicznych nie potrafiłby wygrać najprostszej partii w kółko i krzyżyk.7 

Przykłady ANI otaczają użytkowników w codziennym życiu, funkcjonując często w tle procesów 
systemowych. Zalicza się do nich zaawansowane filtry antyspamowe w klientach poczty 
elektronicznej, systemy nawigacji GPS optymalizujące trasy na podstawie analizy zagęszczenia 
ruchu w czasie rzeczywistym, silniki rekomendacyjne platform streamingowych takich jak Netflix 
czy Amazon, a także algorytmy rozpoznawania twarzy w aparatach współczesnych 
smartfonów.15 Każdy z tych systemów jest mistrzem w swojej wąskiej specjalizacji. Kluczowy 
wniosek, który musicie z tego wyciągnąć i trwale zapamiętać w swojej ścieżce zawodowej, jest 
bezwzględny: absolutnie wszystko, co obecnie w branży technologicznej i komercyjnej 
nazywamy "sztuczną inteligencją", od prostych algorytmów w pralkach po najpotężniejsze 
modele językowe typu ChatGPT, to w rzeczywistości wyłącznie wąska sztuczna inteligencja 
(Narrow AI).7 

Drugą kategorią jest ogólna sztuczna inteligencja, znana jako AGI (Artificial General 
Intelligence) lub silna AI (Strong AI). Jest to obecnie wyłącznie teoretyczny model maszyny, 
która posiadałaby zdolność pełnego zrozumienia, uczenia się, adaptacji do dowolnego 
problemu intelektualnego i krytycznego myślenia na poziomie dokładnie odpowiadającym 
ludzkiemu mózgowi.11 Taki system potrafiłby swobodnie i abstrakcyjnie przenosić wiedzę z 
jednej dziedziny do drugiej, rozumiejąc kontekst bez konieczności ponownego trenowania na 
nowych bazach danych. Trzecią kategorią jest z kolei sztuczna superinteligencja (ASI - 
Artificial Super Intelligence), definiowana jako hipotetyczna maszyna, której możliwości 
kognitywne, kreatywność, umiejętność rozwiązywania skomplikowanych problemów naukowych 
oraz kompetencje społeczne znacznie przewyższałyby intelekt najwybitniejszych ludzkich 
umysłów na Ziemi.11 Zarówno AGI, jak i ASI pozostają na chwilę obecną domeną prac 
badawczych, inżynierii koncepcyjnej oraz rozważań futurologicznych. 

W ujęciu architektonicznym, rozpatrując ewolucję systemów zaliczanych do parasola sztucznej 
inteligencji, możemy zaobserwować, jak podejścia programistów zmieniały się na przestrzeni 
dekad. Jak doskonale pamiętacie z poprzedniej lekcji (S01) omawiającej historię sztucznej 
inteligencji, dominującym od lat 50. do późnych lat 80. ubiegłego stulecia podejściem była 
sztuczna inteligencja symboliczna (Symbolic AI), często nazywana w literaturze fachowej 
GOFAI (Good Old-Fashioned AI).22 Podejście to opiera się na fundamentalnym założeniu, że 
ludzką wiedzę można zakodować i zapisać w postaci formalnych, logicznych reguł oraz 
manipulacji matematycznymi symbolami. Najbardziej dobitnym przykładem tego podejścia, 
poznanym przez was w module S01, były systemy eksperckie. W architekturach tych, tak 



zwani inżynierowie wiedzy, ręcznie programowali skomplikowane i obszerne drzewa decyzyjne 
oparte o instrukcje logiczne z gatunku jeśli (warunek) to (akcja).15 Analogią do działania 
systemu symbolicznego jest proces diagnozy prowadzony przez mechanika samochodowego, 
posługującego się instrukcją serwisową: "jeśli silnik nie kręci i jeśli napięcie akumulatora jest 
poniżej 10V, to wymień akumulator". Architektura symboliczna gwarantowała pełną 
transparentność i interpretowalność procesu decyzyjnego, jednak całkowicie zawodziła, gdy 
reguł nie dało się jednoznacznie zdefiniować za pomocą operatorów matematycznych.22 
Systemy te nie potrafiły poradzić sobie z chaosem rzeczywistego świata, na przykład z analizą 
obrazu, gdyż nie da się zapisać reguły "jeśli piksel jest brązowy, to jest to pies". 

Odpowiedzią inżynierów na te ograniczenia stało się z czasem podejście koneksjonistyczne 
(Connectionist AI), które całkowicie odeszło od manualnego definiowania reguł if-else na rzecz 
prób wirtualnego symulowania działania biologicznych układów nerwowych.22 W tym modelu 
wiedza nie jest reprezentowana przez jawnie zakodowane przez programistę symbole logiczne, 
lecz jest rozproszona w potężnej strukturze połączeń i mas matematycznych wewnątrz 
sztucznych sieci neuronowych. Model sam uczy się zależności na podstawie przetwarzania 
ogromnych ilości zróżnicowanych danych.23 Współcześnie zaawansowana inżynieria systemów 
obserwuje również rozwój nowatorskiego podejścia hybrydowego, znanego jako AI 
neuro-symboliczne (Neuro-symbolic AI). Architektura ta dąży do bezprecedensowego 
połączenia potęgi precyzyjnego wnioskowania logicznego charakterystycznego dla klasycznych 
systemów eksperckich, z fenomenalnymi zdolnościami adaptacyjnymi i percepcyjnymi, które 
oferują sieci neuronowe.26 Celem jest tworzenie systemów, które są nie tylko niezwykle wydajne 
przy przetwarzaniu nieustrukturyzowanych danych wizualnych, ale których sposób dedukcji 
może być logicznie i tekstowo wytłumaczony audytorom systemowym. Z edukacyjnego punktu 
widzenia to tak, jakby do intuicyjnego artysty (sieć neuronowa) dołączyć rygorystycznego 
matematyka (system symboliczny), którzy wspólnie weryfikują wygenerowany wynik.26 

Uczenie Maszynowe (Machine Learning) — podzbiór 
AI 
Uczenie maszynowe (Machine Learning, ML) stanowi obecnie niezwykle potężny, 
pragmatyczny i najbardziej rozpowszechniony w świecie biznesu podzbiór szerokiej domeny 
sztucznej inteligencji.15 Najbardziej precyzyjna, akademicka definicja charakteryzuje ML jako 
zbiór algorytmów i wyrafinowanych modeli statystycznych, które umożliwiają systemom 
komputerowym automatyczne uczenie się wzorców z dostarczonych danych oraz ciągłe 
poprawianie swojej skuteczności predykcyjnej poprzez gromadzone doświadczenie, całkowicie 
bez konieczności jawnego programowania reguł logicznych przez dewelopera.18 Aby w pełni 
zrozumieć prawdziwą rewolucję, jaką wprowadziło uczenie maszynowe, każdy inżynier 
oprogramowania musi gruntownie zrekonstruować swój dotychczasowy sposób myślenia o 
rozwiązywaniu problemów obliczeniowych. Zjawisko to określa się w literaturze mianem 
odwrócenia paradygmatu programowania.32 

W podejściu określanym jako tradycyjne programowanie (Traditional Programming), które 



poznawaliście na pierwszych lekcjach programowania strukturalnego, proces pisania aplikacji 
ma charakter wysoce deterministyczny. Programista otrzymuje dane wejściowe, ręcznie 
analizuje naturę problemu i w oparciu o swój własny intelekt formułuje zbiór jednoznacznych 
reguł (linii kodu źródłowego, warunków if/else, pętli for czy while), które komputer aplikuje punkt 
po punkcie na dostarczonych danych, aby wygenerować ostateczny wynik.32 Wizualnie ten 
klasyczny, informatyczny proces można opisać jako proste równanie wektorowe: Dane + 
Reguły → Wynik. Podejście to jest absolutnie doskonałe i bezkonkurencyjne w systemach 
transakcyjnych, aplikacjach księgowych obliczających odprowadzany podatek czy architekturze 
systemów operacyjnych, gdzie mechanizmy muszą być w stu procentach powtarzalne i 
przewidywalne.33 Tradycyjny kod zawodzi jednak z kretesem, gdy problem biznesowy jest po 
prostu zbyt złożony, aby jakikolwiek człowiek mógł opisać go skończonym zestawem 
matematycznych instrukcji.33 Znakomitym przykładem takiego ograniczenia jest próba napisania 
programu komputerowego rozpoznającego twarz człowieka. Nie jesteście w stanie napisać 
szeregu warunków if oceniających wartości RGB milionów pikseli, aby zagwarantować, że 
fotografia przedstawia konkretną osobę niezależnie od kąta oświetlenia. 

W dziedzinie uczenia maszynowego wspomniany paradygmat tworzenia oprogramowania ulega 
radykalnemu odwróceniu.32 Maszynie komputerowej w fazie treningowej dostarczane są 
ogromne zbiory historycznych danych wejściowych bezpośrednio połączonych z informacją o 
tym, jakie były prawidłowe wyniki końcowe w przeszłości. Następnie zadaniem statystycznego 
algorytmu jest samodzielne zidentyfikowanie korelacji i wygenerowanie ostatecznych reguł 
(skompilowanie ich w postać modelu matematycznego), które najlepiej te dane łączą z 
odpowiedziami.32 Diagram koncepcyjny ilustrujący to rewolucyjne odwrócenie paradygmatu 
przybiera postać: Dane + Wyniki → Reguły. Tak wygenerowane automatycznie reguły, 
reprezentowane w systemie jako wczytany do pamięci operacyjnej model statystyczny, mogą 
być z łatwością wykorzystane na nowych, zupełnie niewidzianych wcześniej w fazie treningowej 
strumieniach danych do predykcji przyszłych wyników, stanowiąc kluczową wartość biznesową 
aplikacji.32 

Wewnętrzna architektura uczenia maszynowego dzieli się na trzy główne paradygmaty, które 
determinują algorytmiczny sposób, w jaki maszyna pozyskuje, interpretuje i asymiluje wiedzę z 
przekazanych baz danych: 

a) Uczenie nadzorowane (Supervised Learning) 
Jest to zdecydowanie najczęściej stosowany w przedsiębiorstwach paradygmat ML.31 Algorytm 
statystyczny uczy się w tym modelu na podstawie dostarczonego, tak zwanego zbioru 
treningowego, który zawiera skrupulatnie oznakowane (etykietowane) historyczne dane.31 
Oznacza to, że każdy pojedynczy rekord wejściowy (określany jako cecha lub atrybut) posiada z 
góry przypisaną, bezbłędnie prawidłową odpowiedź (etykietę), najczęściej precyzyjnie ustaloną 
wcześniej przez audytora lub człowieka.15 System iteracyjnie analizuje te pary, minimalizując 
błąd pomiędzy swoimi prognozami a rzeczywistymi prawidłowymi etykietami. 

●​ Przykłady zastosowań: Algorytmy dokonujące klasyfikacji binarnych, np. skanujące 



e-maile i oznaczające je etykietą 1 (spam) lub 0 (wiadomość pożądana), opierając się na 
milionach historycznych e-maili oflagowanych przez użytkowników. Inną grupą są 
problemy regresji, takie jak predykcja dokładnej ceny konkretnej nieruchomości na 
podstawie nauki z historii sprzedaży uwzględniającej metraż, rok budowy i lokalizację.17 

●​ Analogia edukacyjna: Proces uczenia nadzorowanego bardzo przypomina naukę ucznia 
szkoły przygotowującego się do egzaminu końcowego za pomocą testów z ubiegłych lat, 
w których na końcu arkusza znajduje się gotowy klucz odpowiedzi. Uczeń rozwiązuje 
zadanie, po czym natychmiast sprawdza w kluczu, czy udzielił poprawnej odpowiedzi. 
Jeśli odpowiedź była błędna, analizuje swoje kroki, korygując swój proces myślowy, aby w 
przyszłości unikać podobnych błędów. 

b) Uczenie nienadzorowane (Unsupervised Learning) 
Paradygmat ten polega na dostarczeniu statystycznemu algorytmowi surowych, całkowicie 
nieoznakowanych macierzy danych, które są pozbawione jakichkolwiek wskazówek w postaci 
etykiet, wyników końcowych czy docelowych odpowiedzi.31 Zadaniem działającego systemu jest 
absolutnie autonomiczne eksplorowanie środowiska i badanie struktury danych w poszukiwaniu 
ukrytych wzorców, statystycznych korelacji lub naturalnych grup numerycznych.31 

●​ Przykłady zastosowań: Najbardziej powszechnym wdrożeniem jest klasteryzacja 
(segmentacja wielowymiarowa), która masowo stosowana jest na platformach 
e-commerce do pogrupowania bazy milionów klientów o zbieżnych, nienazwanych 
preferencjach zakupowych, co odbywa się bez wcześniejszego sztywnego definiowania 
przez zarząd profilu idealnego nabywcy.17 Kolejną branżową domeną dla 
nienadzorowanego ML jest automatyczna detekcja anomalii numerycznych, identyfikująca 
nieprzewidywalne zdarzenia rynkowe, która stanowi kluczową linię defensywy w działach 
bankowych zajmujących się wykrywaniem skomplikowanych oszustw na kartach 
kredytowych.17 

●​ Analogia edukacyjna: Wyobraźcie sobie sytuację, w której otrzymujecie rozsypane na 
biurku tysiące różnych, nieopisanych, pochodzących z innej planety artefaktów. Nie macie 
pojęcia do czego służą ani jak się nazywają, nikt nie dał wam instrukcji. Zaczynacie więc 
sortować je na stosiki, kładąc obok siebie przedmioty z tego samego metalu, o podobnym 
kształcie cylindrycznym lub o tej samej wadze. W rezultacie dokonaliście kategoryzacji 
(klasteryzacji) danych, mimo braku jakichkolwiek początkowych etykiet czy wiedzy 
nadzorowanej. 

c) Uczenie przez wzmacnianie (Reinforcement Learning) 
To najbardziej dynamiczny typ uczenia maszynowego, który wywodzi się bezpośrednio z 
koncepcji psychologii behawioralnej zwierząt i opiera się na nieustannej interakcji 
autonomicznego, wyizolowanego programu (nazywanego agentem) z symulowanym dla niego, 
wirtualnym środowiskiem.31 Zamiast polegać na wczytywaniu gotowych baz danych 
historycznych, algorytm wykonuje akcje metodą milionów prób i błędów w czasie. Za działania 
przybliżające do celu system przyznaje programowi wirtualną nagrodę punktową, a za działania 



niepożądane – ujemną karę (matematyczną funkcję kary i nagrody).31 Z każdym cyklem 
uruchomienia model aktualizuje swoją politykę tak, aby maksymalizować sumaryczną wartość 
zdobytych w środowisku nagród.31 

●​ Przykłady zastosowań: Absolutny fundament logiki decyzyjnej zaawansowanej, 
autonomicznej robotyki kroczącej, systemów dynamicznego sterowania przepustowością 
sieci energetycznych, a także nieprawdopodobnych osiągnięć w dziedzinie gier. 
Klasycznym i powszechnie cytowanym przez branżę przykładem jest algorytm systemowy 
AlphaGo stworzony przez spółkę DeepMind, który pokonał światowych arcymistrzów w 
abstrakcyjnie trudną, logiczną grę Go. W nowszych generacjach agent ten trenował się 
wyłącznie poprzez rozegranie milionów wirtualnych partii sam ze sobą, bez jakiejkolwiek 
analizy ludzkich strategii z przeszłości.15 

●​ Analogia edukacyjna: Działanie tej architektury przypomina tresurę młodego psa. 
Właściciel nie tłumaczy zwierzęciu zawiłości fizycznych związanych z procesem siadania. 
Kiedy pies wykona przypadkowo pożądaną czynność (np. siad), natychmiast otrzymuje 
pozytywne wzmocnienie w postaci smakołyku (nagroda). Kiedy ignoruje polecenie, 
nagroda jest mu odbierana. Z biegiem czasu u psa kształtuje się optymalny wzorzec 
zachowania zorientowany w pełni na pozyskiwanie ciągłych nagród za pożądane 
działania. 

W codziennej pracy zawodowej, programista Pythona rozwiązujący zadania z klasycznego 
uczenia maszynowego wykorzystuje konkretne narzędzia statystyczne. Istnieje bogaty zestaw 
typowych algorytmów klasycznego ML, które omawiane będą niezwykle szczegółowo wraz z ich 
implementacją matematyczną w modułach S16–S19 tego kursu zawodowego. Aby jednak 
zapewnić odpowiedni zasób terminologiczny, należy wymienić bazowe metody, do których 
zalicza się między innymi: algorytmy regresji liniowej, konstrukcje wielowarstwowych drzew 
decyzyjnych (Decision Trees), odporne na szum algorytmy lasów losowych (Random Forest), 
zaawansowane maszyny wektorów nośnych wytyczające numeryczne marginesy separacji 
(SVM - Support Vector Machines) oraz działający na dystansach euklidesowych algorytm 
K-Means wykorzystywany do klasteryzacji. 

Warto na tym wczesnym etapie nauki wyraźnie podkreślić, że inżynier projektujący model ML 
nie pisze od zera tysięcy linijek skomplikowanego kodu realizującego przekształcenia 
wektorowe. W świecie programowania, a zwłaszcza w zdominowanym przez zadania Data 
Science ekosystemie języka Python, absolutnym branżowym rynkowym standardem 
ułatwiającym proces tworzenia klasycznych modeli ML jest otwartoźródłowa biblioteka o nazwie 
scikit-learn.11 Narzędzie to udostępnia wszystkim inżynierom spójne, ustandaryzowane i 
niezawodne API (interfejs oprogramowania). Pozwala ono za pomocą kilku zaledwie komend 
abstrakcyjnych, takich jak model.fit() służącej do wywołania procesu trenowania czy 
model.predict() uruchamiającej mechanizm predykcyjny, błyskawicznie zainicjować, wytrenować 
i wdrożyć na produkcję w przedsiębiorstwie wysoce skuteczne algorytmy analityczne bez 
zaprzątania umysłu programisty szczegółową implementacją wzorów matematycznych na 
poziomie jądra operacyjnego. 



Głębokie Uczenie (Deep Learning) — podzbiór ML 
Głębokie uczenie (Deep Learning, DL) stanowi najbardziej ewoluowany architektonicznie, 
wysoce wyspecjalizowany podzbiór uczenia maszynowego.11 W tej niezwykle skomplikowanej 
wdrożeniowo poddziedzinie operacje i analityka predykcyjna realizowane są wyłącznie poprzez 
wykorzystanie potężnych, wielowarstwowych sztucznych sieci neuronowych (Artificial Neural 
Networks - ANN). Sieci te są architektonicznie projektowane z matematyczną i logiczną 
inspiracją czerpaną ze struktury i funkcjonowania organicznych sieci neuronalnych w ludzkiej 
korze mózgowej.11 Choć teoretyczne i matematyczne fundamenty koncepcji sztucznego 
neuronu (tzw. perceptronu) zostały opracowane dekady temu, to dodany do współczesnej 
nomenklatury przedrostek "głębokie" odnosi się ściśle do inżynierskiej struktury współczesnych 
algorytmów.19 Określenie to oznacza, że pomiędzy warstwą wejściową oprogramowania 
(przyjmującą dane ze świata, tzw. Input Layer) a ostateczną warstwą wyjściową (generującą 
odpowiedź modelu, tzw. Output Layer) zaprojektowano dziesiątki, a coraz częściej setki 
potężnych matematycznych, następujących po sobie warstw ukrytych (Hidden Layers) 
odpowiedzialnych za niezwykle abstrakcyjną i wielowymiarową ekstrakcję i kompresję ukrytych 
cech sygnału.19 

Zrozumienie, w jaki sposób sztuczne sieci neuronowe podlegają procesowi edukacyjnemu, 
staje się zrozumiałe po zagłębieniu się w matematyczną architekturę i rolę wag i biasów 
(obciążeń).41 Każda sztuczna sieć zbudowana jest z niezliczonych wirtualnych węzłów, które 
potocznie w branży nazywane są sztucznymi neuronami. Pomiędzy neuronami na różnych 
warstwach przebiegają tysiące wirtualnych połączeń przekazujących liczbowe sygnały, a każde 
z takich połączeń posiada własną, rygorystycznie optymalizowaną na etapie treningu wartość 
liczbową, określaną jako waga (Weight).41 Wartość wag decyduje w sieci neuronowej o 
priorytetyzowaniu sygnału - informuje kolejny neuron, na ile poprzednia cecha (np. obecność 
wąsów na obrazku) jest istotna w procesie ostatecznego rozpoznawania obiektu (np. 
identyfikacji kota).41 Komplementarnym do wagi, integralnym składnikiem węzła jest parametr 
znany jako bias (Bias), czyli obciążenie, który pełni funkcję pewnego wewnętrznego, 
programowanego odchylenia – reguluje i matematycznie przesuwa próg reakcji funkcji aktywacji 
neuronu, co pozwala inżynierom na zdecydowanie precyzyjniejsze wymodelowanie odpowiedzi 
sieci.42 Sam proces "uczenia" się wielkich modeli to w rzeczywistości ciągły proces 
uruchamiania potężnych optymalizatorów bazujących na rachunku różniczkowym. 
Wykorzystując metodę matematyczną określaną jako wsteczna propagacja błędu 
(backpropagation), algorytm uaktualnia milionowe macierze wspomnianych wag, tak aby 
odpowiedź na wyjściu stawała się z każdą iteracją treningową bliższa prawdzie historycznej.41 

●​ Analogia edukacyjna: Pojęcie wag i obciążeń można przyrównać do akademickiego 
systemu oceniania skomplikowanych kolokwiów zaliczeniowych. Wagi odpowiadają 
mnożnikom przypisanym do konkretnych zadań - zadanie problemowe ma wagę wysoką 
(decyduje o końcowej nocie najmocniej), a zadanie testowe ma wagę niską. Bias z kolei, 
to swego rodzaju bufor startowy czy przelicznik minimalny – na przykład zasada 
profesora, że każdy student za samo stawienie się na egzamin bez spóźnienia i 



wypełnienie formularza otrzymuje automatycznie 5 punktów "na zachętę" gwarantujących 
inny punkt startowy na krzywej. 

Eksplozja popularności technologii deep learning i możliwość zaprzęgnięcia jej do zadań 
komercyjnych w przedsiębiorstwach, z którą mamy do czynienia w ostatnich latach, to w ujęciu 
inżynieryjnym bezpośredni efekt nieoczekiwanego splotu trzech niezależnych rewolucji 
technologicznych. Po pierwsze, galopująca cyfryzacja społeczeństwa i procesów biznesowych 
doprowadziła do uformowania się zjawiska Big Data – dysponujemy obecnie astronomicznymi, 
historycznymi korpusami tekstowymi i petabajtami danych wizualnych niezbędnych jako 
fundamentalny "pokarm" do nasycenia nienasyconych głębokich algorytmów na etapie ich 
edukacji.11 Po drugie, wystąpił epokowy przełom zlokalizowany po stronie produkcyjnej sprzętu 
(hardware) polegający na adaptacji i rekonfiguracji superwydajnych akceleratorów kart 
graficznych (GPU). Jednostki te, używane uprzednio do renderingu wielokątów w grach wideo, 
okazały się perfekcyjnie architektonicznie przygotowane do równoległych kalkulacji potężnych 
macierzy liczbowych, co skróciło epokowo cykle treningowe złożonych modeli z nieosiągalnych 
komercyjnie dziesięcioleci do rzędu kilkunastu godzin.11 Po trzecie, środowiska inżynierskie i 
naukowe przełamały wieloletnie ograniczenia, wprowadzając wysoce wyspecjalizowane 
topologie powiązań między warstwami, zdejmujące dawne blokady algorytmiczne. 

W konsekwencji wymienionych procesów wypracowano cztery najważniejsze architektury 
głębokich sieci neuronowych, z których każda dedykowana jest dla innego wyzwania (i na 
których precyzyjną budowę matematyczną poświęcimy kolejne bloki zajęć, odpowiednio lekcje 
S20–S23): 

1.​ Sieci gęste (Dense / Fully Connected Networks - FNN): Klasyczna, fundamentalna w 
założeniach architektura, zdefiniowana poprzez ścisłe połączenie wyjścia z każdego 
neuronu danej warstwy z wejściem do absolutnie każdego neuronu warstwy następnej, 
determinując jednokierunkowy obieg informacji (tzw. feed-forward). Struktury Dense 
świetnie odnajdują się przetwarzaniu ustabilizowanych tabel numerycznych ze stałym, 
niezmiennym wejściem i minimalną ilością anomalii. Stanowią niestety niezwykle 
prymitywne narzędzia przy interpretacji danych sekwencyjnych (zmieniających się na osi 
czasu) czy analizy dwuwymiarowej topologii zdjęć.42 

2.​ Sieci konwolucyjne (Convolutional Neural Networks - CNN): Architektura będąca 
absolutnym motorem napędowym gigantycznego przełomu w obszarze cyfrowego 
widzenia maszynowego (Computer Vision).47 Aby zrozumieć innowację CNN, należy 
porzucić wyobrażenie tradycyjnego łączenia wszystkich punktów, na rzecz analogii 
skanera lub oka. Mechanika pracy tej struktury polega na przeprowadzaniu na matrycy 
obrazu niezwykle szybkich splotów, operując koncepcją powolnie przesuwającego się 
niewielkiego "okienka" (filtru wielowymiarowego), które metodycznie omiata piksel po 
pikselu całe cyfrowe zdjęcie. Na początkowych płytkich warstwach okienko takie uczy się 
wychwytywać proste matematyczne gradienty, kształty krawędzi oraz ostre linie. W 
kolejnych, głębszych warstwach potrafi już wyabstrahować kształty geometryczne, by na 
warstwach szczytowych połączyć informacje i trafnie zidentyfikować pełen obiekt lub 



rozpoznać niezwykle trudne specyficzne cechy anatomiczne z rzutów twarzy.47 

3.​ Sieci rekurencyjne (Recurrent Neural Networks - RNN / LSTM): Sieci wyposażone w 
niezwykle poszukiwaną w algorytmach systemową "pamięć" i implementacje 
specjalistycznych pętli zwrotnych sygnału, w których wektor numeryczny wyjścia 
generowany podczas poprzedniego kroku procesora stanowi w połowie zaporcjonowaną 
część wejścia wymaganą do zainicjowania analizy dla kroku obecnego.47 Ta 
fundamentalna zależność strukturalna od chronologii i pamięci krótkotrwałej faworyzuje 
RNN we wszystkich zadaniach, w których relacyjny kontekst i właściwa, czasowa 
kolejność mają pierwszorzędne znaczenie przy poszukiwaniu sensu. Są zatem natywnym 
środowiskiem wykorzystywanym w cyfrowym przetwarzaniu przebiegu kursów 
giełdowych, generowaniu spójnego tekstu w układzie sekwencyjnym, oraz inżynierii 
syntezatorów i detekcji mowy.47 Analizując algorytmem tekst, sieć RNN zachowuje w 
swym archiwum wspomnienie o słowach widzialnych ułamek sekundy temu w 
początkowej sentencji. 

4.​ Transformery (Transformers): Najnowszy, wprowadzony przez badaczy w 2017 roku 
innowacyjny paradygmat stanowiący kręgosłup rewolucji, który odłożył do inżynierskiego 
lamusa sieci rekurencyjne w obszarze analizy tekstów. W przeciwieństwie do RNN 
analizujących sekwencje czasochłonnie słowo po słowie w trybie wektorowym, 
transformery bazują na zaawansowanym matematycznym modelu mechanizmu uwagi 
(tzw. Self-Attention). Paradygmat ten umożliwia modelowi przetwarzanie gigantycznych 
wektorów kontekstowych czy ogromnych plików w sposób symultaniczny i masowo 
równoległy. Algorytm w ułamku sekundy nadaje statystyczne, kontekstowe miary siły dla 
tysięcy wzajemnie nakładających się relacji między wyrazami, bez względu na logiczny i 
fizyczny dystans rozdzielający je w korpusie strukturalnym zdanego akapitu.48 To zjawisko 
stanowi fundamentalny mechanizm ewolucyjny będący technicznym kręgosłupem dla 
wszystkich wspominanych na pierwszej lekcji współczesnych Wielkich Modeli Językowych 
(LLM) zaliczanych do generatywnej sztucznej inteligencji, takich jak flagowe GPT-4 od 
OpenAI, Claude czy też potężny model Gemini od Google.11 

Środowisko projektowania i integracji rozwiązań typu Deep Learning u legitymizowanych 
programistów i architektów sztucznej inteligencji zdominowane jest w całości przez zaledwie 
dwa bezapelacyjnie dominujące frameworki będące nienaruszalnym rynkowym środowiskiem 
pracy inżynierów. Są nimi TensorFlow (platforma stworzona i optymalizowana wewnętrznie 
przez inżynierów firmy Google), który często zamykany jest w o wiele wygodniejszy i 
wysokopoziomowy modułowy interfejs programistyczny w Pythonie zwany Keras, oraz z drugiej 
strony prężnie odbierający mu w ostatnim czasie profesjonalny rynek programistów i instytutów 
badawczych projekt PyTorch, opracowywany i wspierany strategicznie przez firmę Meta 
(dawniej Facebook).11 Zarówno TensorFlow, jak i PyTorch oferują programistom zunifikowane, 
wszechstronne środowiska analityczne posiadające zaimplementowane silniki obliczeniowe na 
kartach graficznych oraz silniki automatycznego różniczkowania dla operacji wektorowych na 
dużych tensorach, co drastycznie oszczędza czas zespołów przy implementacji trudnych pętli 
decyzyjnych związanych z trenowaniem parametrów gradientowych. 



Istotnym aspektem edukacyjnym, z którym często borykają się nowi kadeci na stanowisku 
programisty ML/AI, jest absolutnie niezbędna konieczność zapamiętania ważnego 
inżynierskiego przestrojenia: w środowisku IT i biznesie głębokie uczenie w żadnym wypadku 
nie stanowi zawsze najsłuszniejszego i najlepszego zamiennika dla klasycznych, z pozoru 
przestarzałych algorytmów Machine Learning. Z powodu niezwykłego bogactwa setek milionów, 
a czasem miliardów optymalizowanych wag w strukturze nieliniowej, potężne i trudne w audycie 
modele głębokie stają się niezwykle wrażliwe oraz wysoce podatne na znane z rachunku 
błędów zjawisko przeuczenia predykcyjnego (overfitting). Następuje ono, gdy tak wyrafinowany 
i łaknący ogromu informacji model zostanie nakarmiony przez analityków danymi z rażąco małej 
perspektywy w postaci niewielkich, skąpych korporacyjnych zbiorów danych statystycznych.23 
Upraszczając zagadnienie do prostej formuły - model zamiast generalizować, uczy się w tej 
sytuacji całego dostarczonego mu zestawu próbek na pamięć łącznie z anomalią, całkowicie 
tracąc elastyczną racjonalność na dane nadesłane zewnętrznie w fazie komercyjnego używania 
systemu. Uwarunkowania tego zjawiska wraz z niezwykle wysokimi progami finansowymi 
związanymi z kolosalnym kosztem zasilania kart graficznych (wypożyczenie na czas obliczeń 
chmur GPU w infrastrukturze dostawcy takich jak AWS) oznaczają, że przy modelowaniu 
wielowymiarowych uwarunkowań biznesowych mających stałą bazę liczbową, starsze 
klasyczne narzędzia oparte chociażby na architekturze Lasów Losowych (Random Forest) z 
pakietu scikit-learn okazują się statystycznie dokładniejsze, bezkosztowe, niepodatne na 
anomalie, a ich logika obliczeniowa nie sprawia najmniejszych trudności inżynierowi 
odpowiedzialnemu za utrzymanie ciągłości pracy platformy biznesowej.11 

Diagram relacji: AI ⊃ ML ⊃ DL 
Chcąc raz na zawsze ustrukturyzować ogrom zdefiniowanych i usystematyzowanych pojęć 
teoretycznych, środowisko inżynierii sztucznej inteligencji i nauki o danych zaadoptowało 
ułatwiający wizualizację diagram będący graficznym odpowiednikiem figury koncentrycznych kół 
euklidesowych. Bardzo popularnym terminem jest również przywoływanie w tym zagadnieniu 
wizji tradycyjnych, mniejszych rosyjskich "matrioszek" schowanych kolejno do powłok większych 
od siebie o rzut geometryczny odpowiedników.17 Największe, uniwersalne graniczne koło 
pojęciowe umieszczone na zewnętrznej powłoce i pokrywające całe zdefiniowane we wczesnej 
fazie dziedziny terytorium koncepcyjne reprezentuje obszar opisany jako Sztuczna Inteligencja 
(AI). W bezkresnym wnętrzu tej logicznej otoczki znajduje się zdecydowanie zawężone 
technicznie, odizolowane specjalizacją dziedzinną drugie w hierarchii ewolucyjnej, mniejsze 
koło o przypisanej nazwie Uczenie Maszynowe (ML). W samym rdzeniu uformowanego 
diagramu klasyfikacji z kolei, zagnieżdżony ciasno wewnątrz obrysu maszynowego znajduje się 
ten skrajnie ekskluzywny, precyzyjny w zastosowaniu aparat programistyczny opisujący 
wykorzystanie złożonych konwolucji sieci i matryc warstwowych zarysowany mianem 
reprezentacji jako Głębokie Uczenie (DL).11 

Wynikająca z wykresu ścisła relacja zbiorów rozkłada przed programistą całą fundamentalną, 
hierarchiczną prawdę systemową. Przede wszystkim ustala nienaruszalny dogmat naukowy na 
czas nauczania: bez wyjątków każde oprogramowanie korzystające i generowane architekturą 



oznaczaną jako głębokie uczenie zalicza się i jest tożsame z rozwiązaniami uczenia 
maszynowego (skoro matrioszka DL znajduje się w 100% wewnątrz ML), a idąc logiką dalej 
każde wykorzystanie klasycznych wektorów uczenia maszynowego znajduje zakwaterowanie 
pod definicyjnym szyldem sztucznej inteligencji. Niezmiernie kategorycznie wymogiem bycia 
architektem IT jest zrozumienie uwarunkowania faktu, że owa relacja wynikania definicyjnego 
stanowi równanie stanowczo i bezprecedensowo asymetryczne. Absolutnie nie wszystkie 
wdrażane algorytmy i kompilacje uwarunkowane przynależnością do definicji systemów 
sztucznej inteligencji angażują i wykorzystują jakiekolwiek formy uczenia statystycznego, czego 
namacalnym, historycznym i działającym do dziś dowodem korporacyjnym były omawiane 
systemy wspierające się na manualnie sformułowanych zasadach klasycznej programowanej 
logiki symbolicznej opartej o instrukcje if, ignorujące z premedytacją etap uczenia opartego o 
wagi parametrów na wejściu.22 Z drugiej strony hierarchii z kolei nie każdy skrypt analizy 
modelowany kodem zakwalifikowanym mianem uczenia maszynowego zaprzęgać musi 
obciążające i trudne architektonicznie macierze skomplikowanych matematycznie warstw 
głębokich wchodzących w DL, o czym świadczy i co potwierdza użyteczność opartego na 
wektorach regresji wielorakiej rozwiązania systemowego, zadowalającego się uproszczeniem 
ML.31 

Z upływem cyfryzacji ten tradycyjny i akademicki model "kół" stał się środowiskiem osadzania 
znacznie młodszych odłamów technologicznych i innowacji napędzanych potęgą chmur, które 
krzyżowały dyscypliny w obrębie diagramu. Ustanawiając punkty topologiczne tegoż schematu 
wyłaniają się dodatkowe odnogi taksonomiczne: 

●​ Z dziedziny technologii komercyjnej pojęcia zadaniowe takie jak Przetwarzanie Języka 
Naturalnego (NLP) oraz inżynieryjne algorytmy odpowiedzialne za cyfrowe Widzenie 
Maszynowe (Computer Vision) nie godzą się na uwięzienie ani na spłaszczenie 
graniczne operujące w domenie ograniczonej wyłącznie zbiorem jednego ze specyfików. 
Stanowią interdyscyplinarne dziedziny zadaniowe krzyżujące się zarówno wykorzystujące 
potencjał analityczny konwencjonalnego, matematycznego ML (gdzie klasycznym 
rozwiązaniem programistycznym w Computer Vision jest oparta o pętle logika i zasady 
prostego optycznego systemu operacyjnego OCR wycinająca litery statystycznie ze 
scanów), jak i rewolucyjnie posiłkujące wektorowe struktury dedykowane dla obwodu 
opartego po brzegi o potężne warstwy uwag DL (wykorzystywane jako fundament w 
architekturze medycznej przy automatycznym algorytmicznym diagnozowaniu zmatowień 
onkologicznych z wielowymiarowych macierzy wygenerowanych zdjęć rezonansu MRI 
zaprzęgając wektorowe konwolucje pikseli).15 

●​ Rynkowa i osławiona dzisiaj Generatywna Sztuczna Inteligencja (GenAI) ze względu na 
wektory działania lokuje swoje terytorium technologiczne w precyzyjnym rdzeniu, 
umoszczona w najwęższym środku diagramu wykorzystując całą nienasyconą dotychczas 
potęgę statystycznego paradygmatu głębokiego uczenia. Stanowiąc ewolucyjnie 
bezprecedensową, wysoce wyspecjalizowaną podgrupę oprogramowania sztucznej 
generacji skupioną algorytmicznie wyłącznie na nowatorskiej syntezie matematycznej i 
komponowaniu w wynik całkowicie nowych treści reprezentujących wektorowe struktury 



odgórne (koherentny logicznie blok wielostronicowego tekstu analitycznego, wektory z 
hiperrealistycznymi ujęciami wizualnymi matryc fotograficznych z zachowaniem 
odchylenia głębi świetlnej czy też spójny i skompilowany ciąg z optymalizowanym i 
funkcjonalnym kodem źródłowym C++), bazując przy realizacji zadania najczęściej na 
wyodrębnianiu reguł połączonych w innowacyjnych sieciach uwagowych podlegających 
zjawisku stochastycznej, losowej propagacji cyfrowej dyfuzji parametrycznej.11 

●​ Same pojęcia jak potężnie lansowane i znane wam korporacyjnie Wielkie Modele 
Językowe (LLM) znajdują punkt osadzenia terytorialnego precyzyjnie usytuowany w 
ścisłym i technicznym sercu oprogramowania reprezentującego model GenAI, wytyczając 
w nim osobną wyspę architektoniczną zarezerwowaną ściśle na operowanie 
najpotężniejszymi pod względem wykreowanej na dysku struktury i pojemności wag 
statystycznej modelom zaliczanym operacyjnie i wycelowanym w pełni z premedytacją 
architekta na procesy wektorowe symulujące wielopłaszczyznowo i statystycznie 
powiązaną matematyczną koherencję komunikacyjną oraz operowanie naturalnym 
ciągiem znaków gramatycznych mowy ludzkiej w interfejsie znakowym.11 

Poniższa wielowymiarowa tabela analityczna stanowi dogłębne i sformalizowane na czas 
egzaminu zawodowego wyczerpujące zestawienie systemowe trzonowych dziedzin 
omówionych w procesie. Różnicuje fundamentalne definicje z precyzyjnym położeniem punktu 
odniesienia bazującym w całości na wymogach standaryzacji wyznaczonych dla ról 
technologów, opierając się na najbardziej użytecznych i kluczowych przy projektowaniu kodu i 
optymalizacji kryteriach inżynierskiej klasyfikacji dla zaawansowanych stanowisk programistów 
integracyjnych.11 

 

Kryterium 
Porównawcze w 
Projektowaniu IT 

Sztuczna 
Inteligencja 
ogólnie 
kategoryzowana 
jako (AI) 

Klasyfikowane 
programistycznie 
jako Uczenie 
Maszynowe (ML) 

Silnik 
klasyfikowany we 
wdrożeniach jako 
Głębokie Uczenie 
(DL) 

Rdzenna i 
wytyczająca 
definicja 
architektoniczna 

Fundamentalnie 
najszersza forma 
definiująca 
koncepcyjnie w 
technologii pojęcie 
programowego 
zasymulowania 
dowolnym i 
uwarunkowanym w 
kodzie skryptem 
uogólnionego 

Stanowiąca ścisłą 
formę 
zoptymalizowanego 
kodowania 
opierająca 
paradygmat budowy 
modelu i silnika 
logiki nie na if-ach a 
wektorowym 
uczeniu 
operacyjnym 

Zarezerwowana, 
skrajnie zawężona 
poddziedzina 
strukturalna ML, 
której głównym 
budulcem silnika 
statystycznego jest 
matematyczna 
organizacja 
dziesiątek i warstw 
komórek 



mechanizmu 
analitycznych 
wyliczeń 
odtwarzającego 
zdolności ludzkich 
schematów 
rozumowania przy 
abstrakcyjnym 
rozwiązywaniu 
kognitywnych 
zadań.11 

algorytmów 
analitycznych z 
zadanego 
środowiska na 
podbudowie 
ekspozycji 
statystycznych tabel 
z prawidłowymi 
rozwiązaniami.18 

perceptronu 
formująca i 
naśladująca 
precyzyjnie 
architekturę kory 
nowej w 
biologicznej 
ewolucji oznaczana 
jako ANN.18 

Konieczność 
asymilacyjna w 
kontekście 
uwarunkowań 
dostarczanych 
danych 

Marginalna 
zależność 
wejściowa od 
pojemności. Bardzo 
duża grupa 
rozwiązań 
logicznych bazująca 
w logice na 
wpisanych z góry 
zasadach systemu 
regułowego ma 
pełną swobodę w 
działaniu jako 
samodzielny 
podmiot w 
środowisku 
systemowym z 
minimalną i 
szczątkową 
wymianą 
parametrów 
wejściowych. 

Skalowany i 
operacyjny wymóg 
precyzyjnego 
wprowadzania 
przygotowanych po 
stronie ETL 
wielowymiarowych 
ustrukturyzowanych 
zbiorów bazy 
(wymagający po 
testach 
operacyjnych 
często wdrożeń od 
pułapu uogólnienia 
błędu na minimum 
kilku tysiącach 
weryfikowalnych 
rekordów 
tabelarycznych 
CSV) i skrupulatnie 
oznakowanych 
wynikowo (uczenie 
nadzorowane). 

Bezpardonowe 
oparcie rygoru o 
architektoniczne 
zasoby w 
standardach 
gigantycznych 
struktur Big Data i 
bazowych strumieni 
z danymi. 
Narzucenie 
bezprecedensoweg
o wdrożenia 
potężnych, 
liczonych w setkach 
tysięcy obserwacji 
niesformatowanych 
bazowo danych w 
surowej wirtualnej 
formie bez 
wytyczających 
struktury cech (np. 
gigabajty 
skompresowanych 
wizualnie i 
pikselowo 
obrazów).15 

Zapotrzebowanie 
na wolumen 
środowiska mocy 

Poziom znikomy po 
umiarkowane 
wartości 

Przewidywalne 
średnie 
zaangażowanie 

Ekstremalnie 
odczuwalna, 
drastycznie 



obliczeniowej 
sprzętu 

optymalizacyjne. 
Starszej daty 
klasyczne 
operacyjne skrypty 
wejściowe AI 
budujące 
rozwiązanie 
oparciem o 
regułowe 
wnioskowanie 
predykcyjne na 
bazie struktur z 
języków 
skryptowych 
kompilują zadania 
natywnie operując 
na zunifikowanym 
środowisku 
tradycyjnych i 
niewspartych 
jednostek 
pojedynczego CPU. 

chmury. Trenowanie 
matematycznego 
wektora regresji 
rzutuje w 
programowaniu 
zapotrzebowaniem 
dedykując 
standardowe 
wspieranie się 
wielordzeniowymi 
procesorami 
zdolnymi przerabiać 
zrównoleglenie 
zadanych kalkulacji 
w procesorze na 
pamięci serwera, 
często do 
uruchomienia 
wystarcza 
stacjonarny PC 
programisty. 

narzucona 
konieczność 
fizycznego 
zapewnienia rzadko 
osiągalnego 
wolumenu 
infrastruktury 
korporacyjnej. 
Potężne parametry 
konwolucyjnej logiki 
i setki tysięcy 
wielowarstwowych 
operacji 
matematycznych do 
wczytania 
warunkują proces 
kompilacji do 
klastrów 
zbudowanych i 
wyspecjalizowanych 
ekskluzywnie na 
obciążaniu drogich 
procesorów 
wspierających 
wektorowane 
wyliczenia jak 
jednostki wizualne 
(GPU).11 

Logiczny parametr 
oceny pod kątem 
interpretowalności 
mechanizmów 
powziętej przez 
serwer decyzji 

Ekstremalnie 
wysoki, dający 
szanse na audyty 
dla logiki. 
Niezawodny i 
przewidywalny 
wgląd 
(transparentność 
biała skrzynka). 
Posiadający jawnie 
nadpisany 
programowaniem w 
pliku kodu 

Oceniany w 
miarach 
programistycznych 
jako model 
posiadający 
częściowo 
umiarkowaną 
możliwość wglądu. 
System w 
architekturach 
analitycznych 
modeli 
statystycznych w 

Fundamentalna 
dyskwalifikacja 
diagnostyczna 
opisująca pojęcie 
oznaczane w 
środowiskach 
informatycznych tak 
zwanym modelem 
zamkniętej 
zjawiskowo czarnej 
skrzynki. Obliczenia 
ukrywają całe 
miliardy 



źródłowego wymóg 
i uwarunkowanie 
pętli warunkowych 
inżynier ułamek po 
ułamku 
udokumentuje 
ostateczną 
predykcyjną 
podstawę 
logicznego 
mechanizmu. 

regresji, 
wyselekcjonowaniu 
atrybutów w analizie 
PCA po 
optymalizację 
strukturalną logiki 
decyzyjnego 
drzewa zachowuje 
dla koderów 
podziały po których 
w analizie 
predykcyjnej 
audytor zbada 
powiązania danych 
na wyjściu i ich rolę 
w prognozie 
statystycznej. 

współzależnych 
mikro wektorów 
wejściowych przez 
co ostateczny 
rachunek w 
optymalizatorze 
wyrokujący 
logarytmem 
wypluwa 
programiście 
znikomą lub trudną 
logicznie do oceny 
interpretację 
powziętego 
ostatecznie wyniku 
matematycznego. 

Powszechne w 
modelach 
programistycznyc
h przykłady 
użytych wzorcowo 
docelowych 
algorytmów 
optymalizacyjnych 

Skryptowy, 
implementacyjny 
język zapytań 
oznaczany 
pojęciowo przy 
wykorzystaniu 
chociażby 
matematycznie 
posługującego się 
logiką operatorów 
języków, 
mechanizmy A*, 
systemów 
operacyjnych 
zbudowanych 
regułowo if/else 
przez inżyniera bez 
możliwości uczenia 
z zebranego zbioru 
danych 
wektorowych ze 
świata. 

Programowanie po 
stronie modelu 
opierające 
wektorowe działanie 
wykorzystując 
popularne 
implementacyjne 
silniki scikit jak 
Random Forest 
(Lasy Losowe), 
Regresja Wieloraka 
z równaniem 
płaszczyzny, 
weryfikowanie 
granicy w 
wektorowym 
wariancie maszyn 
oddzielających SVM 
lub oceniającym 
odchylenie z 
wykorzystaniem 
funkcji straty 
logistycznej 

Środowiska 
zaprzęgnięte w 
biblioteki 
modelujące 
wielowarstwową 
przestrzeń matryc w 
postaci architektury 
dla sieci 
konwolucyjnych 
(CNN), sieci 
wyposażonych we 
właściwości pętli 
pamięci historycznej 
z przeszłości w 
iteracji w 
(LSTM/RNN), bądź 
wyuczonych 
ułamkowo sieci typu 
Autoenkoder 
bazujących 
funkcjonalnie na 
zagęszczeniu 
kompresji 
macierzowych cech 



predykcji. i topologie 
wektorowych modeli 
w oparciu na 
mechanikach uwag 
Transformera. 

Szczegółowa 
kategoria precyzji 
analitycznej oceny 
uwarunkowania 
wyłonienia 
matematycznych 
unikalnych Cech 

Parametry 
określające zbiór i 
stanowiące bazowe 
obiekty pożądanego 
skupienia oceny 
wektora 
modelującego 
logikę na wejściu 
ustalone pod kątem 
technicznym 
rygorystycznie i bez 
możliwości zmiany, 
sformułowane do 
modelu wyłącznie 
interwencją 
decyzyjności 
specjalisty 
eksperckiego. 

Konieczność 
rygorystycznie 
zaaplikowanej pod 
proces 
ujednolicania, 
często bardzo 
nużącej manualnej 
wyselekcji 
atrybutów w 
oznaczanej pracy 
etapu 
preprocessing 
realizowanego 
poprzez wdrożenie 
kodu dewelopera 
po stronie 
analityków baz i 
rzetelnej obróbki 
kolumn 
bazodanowych 
(odprowadzanie 
pustych cech z 
tabelarycznych 
zestawień CSV) na 
które model 
ostatecznie na 
zewnątrz poweźmie 
swoją atencję dla 
wyniku.11 

Rewolucyjna 
optymalizacja 
wyręczająca 
manualny wkład dla 
programisty 
cechująca 
inżynieryjne 
środowisko 
głębokich 
algorytmów 
stanowiąca 
bezkompromisowy 
potężny silnik 
badający warstwy 
macierzy który 
całkowicie we 
własnym 
matematycznym 
oprogramowaniu i 
ujęciu 
abstrakcyjnych 
filtrów modeluje 
cechę (na 
warstwach) 
eliminując fizyczną 
ręczną iterację 
interwencyjną 
analityka 
programowania. 

Zakres operacyjny 
i ramy 
zarysowania w 
czasie procesu 
uwarunkowania i 

Poziom ułatwienia 
technicznego 
implementacji na 
projekcie 
sprowadzony 

Koszty 
optymalizujące oraz 
uwarunkowane 
czasowe widełki 
przewidziane 

Kosztorysy 
integracyjne 
rozpisane 
niejednokrotnie na 
bezprecedensowe 



docelowej 
weryfikacji 
wdrożenia 

fizycznie wyłącznie 
do ram definiowania 
zasad koncepcji 
logicznych skryptu 
wejściowego z 
optymalizowaną na 
kodzie integracją na 
standardowe 
repozytoria binarne 
co sprowadza do 
ułamków dni lub 
godzin czas 
produkcyjny dla 
modułu opartego na 
architekturze. 

implementacyjnie 
liczone logistycznie 
w odniesieniu 
wielotygodniowych 
cykli obróbki, 
narzuconych 
konieczną przed 
wdrażaniem testów 
niezwykle 
szczegółową ręczną 
korektą w 
oczyszczaniu oraz 
kompensowaniu 
statystycznym 
surowych w 
brakach w tabeli 
przed rozpoczęciem 
trenowania, do 
momentu 
ustabilizowania 
predykcji 
statystycznej logiki 
silnika z biblioteki.15 

w domenie setki 
tysięcy a i rzuty 
giełdowych 
wielomilionowych 
wydatków w 
budżecie 
infrastruktury na 
serwery. Potężne 
procesy obliczeń 
pętli 
optymalizacyjnych 
powiązanych z 
wymogiem 
modelowania dla 
sieci dziesiątek 
miliardów 
zmiennych zajmują 
na wektorowych i 
najszybszych 
klastrach 
korporacyjnych z 
ułożonych obok 
siebie architektur i 
matryc GPU długie i 
ciągłe w liczeniu 
bez opóźnień 
kilkunastotygodniow
e procesy. 

Zastosowania w branży IT — mapowanie na realne 
problemy biznesowe 
W realiach rynkowych i wyzwaniach integracyjnych z jakimi borykają się na co dzień 
nowocześni programiści w swoich firmach, elementem decydującym o powodzeniu 
powierzonego, komercyjnego projektu rzadko jest pamięciowa zdolność do samodzielnego, 
analitycznego zaprogramowania setek abstrakcyjnych, wielowymiarowych równań 
matematycznych czy definiowania wektorowych pochodnych na matrycach po to by 
sformułować strukturę perceptronu zupełnie od samych podstaw algebraicznych z zerową 
wartością. Główną osią i siłą decyzyjnego intelektu cenionego programisty na rynku inżynierii 
sztucznej inteligencji staje się obecnie umiejętność logicznej architektury, polegająca w całej 
swojej istocie na zdolności mapowania, wyszukiwania, wywoływania komend i łączenia już 
zaistniałych w ekosystemie informatycznym niezwykle stabilnych, testowanych korporacyjnie 



modeli bazowych i bibliotek zewnętrznych do ustrukturyzowanych celów środowiskowych 
narzuconych i wymaganych przez decydentów biznesowych w danej korporacji.6 Każdy inżynier 
projektujący dzisiejszy system musi nieustannie i biegle umieć klasyfikować z jakimi dokładnie 
ramami ograniczeń technologicznych ma do czynienia w zadanym mu wyzwaniu – zaczynając 
od określania charakterystyki dostępnej mocy obliczeniowej baz danych i wolumenu w 
matrycach po zdefiniowanie konieczności audytu predykcji podjętej przez oprogramowanie 
przed regulatorami prawnymi, by uchronić zespół developerski w późniejszym przebiegu od 
porażki finansowej czy też zablokowania oprogramowania o niemożliwy w sprostaniu pułap 
technologiczny rzucony systemowi do udźwignięcia.6 Z tej perspektywy edukacyjnej 
nieocenioną wagę wnosi nauka poprawnego klasyfikowania dziedziny na zarysie 
taksonomicznym. 

Skrupulatnie opracowane poniższe rzetelne zestawienie ustrukturyzowane w czytelnym panelu 
porównawczym za cel ma dydaktyczne zmapowanie niezwykle zróżnicowanych w swoich 
potrzebach i rozrzuconych horyzontalnie rynkowych wyzwań integracyjnych definiowanych w 
codziennej korporacyjnej pracy z poszczególnych rynkowych dziedzin gospodarki i zrównanie 
ich logicznie i matematycznie ze specjalistycznym, poprawnym teoretycznie paradygmatem 
inżynierii modelu i rekomendowanym, użytecznie dedykowanym koderskim narzędziem 
ustrukturyzowanym w serwerze rozwiązań.11 

 

Kontekst Domeny 
i Biznesowej 
Branży 
Gospodarczej 

Konkretny 
Biznesowy 
Problem 
Sformułowany 
Przed Projektem 
dla Analityka 
Programisty 

Zlokalizowanie 
Logiki do 
Przypisanej 
Kategorii i 
Taksonomicznej 

Rekomendowane z 
Bibliotek 
Zewnętrznych 
Kodowane 
Rozwiązanie i 
Zewnętrzna 
Implementowana 
Architektura 
Narzędzia do 
Integracji 

Branża 
E-commerce, 
Sprzedaż 
Detaliczna i 
Segmentacja 
Cyfrowa 
(Marketing) 

Systematyzacja 
oraz 
optymalizacyjny 
podział na macierzy 
z bazy wynoszącej 
500 tysięcy w pełni 
wyizolowanych 
profili kupujących 
bez danych 
demograficznych 

Oznaczenie 
Paradygmatu z 
logiki: Uczenie 
Maszynowe - 
Klasyfikowane i 
operujące w 
przestrzeni jako 
Nienadzorowane. 

Wywołanie z 
biblioteki 
zewnętrznych 
estymacji 
skryptowych w 
implementacji na 
algorytm 
modelujący 
grupujący w 
wirtualnej 



tak na grupy 
dedykowane na 
specyficzne, 
spersonalizowane 
zniżki reklamowe 
dla zwiększenia 
ukierunkowanego i 
wyliczonego 
koszyka 
marżowego u 
odwiedzających. 

przestrzeni matrycy 
np. system i funkcja 
statystycznego 
dystansu 
Algorytmu 
K-Means 
(K-Średnich) — 
natywny w tej 
metodzie zupełny 
brak wpisanych 
odgórnie 
docelowych etykiet 
referencyjnych dla 
zbioru zezwala 
całkowicie 
swobodnie na 
automatyczną 
analityczną 
samoorganizację 
danych wokół 
wektorowo 
ocenianych cech 
dystansowych i 
podobieństw 
odnajdywanych 
cyfrowo w 
preferencjach 
zakupowych dla 
wyłonienia 
anonimowych 
konsumentów z 
przypisanego 
klastra na rzucie 
grafu 
matematycznego w 
celu udostępnienia 
rabatu.21 

Praktyka 
Badawcza 
Medycyny 
Klinicznej, 

Operujące 
systemowo i 
autonomicznie 
procesy analityczne 

Oznaczenie 
Paradygmatu z 
logiki: Głębokie 
Uczenie - Moduł 

Implementacyjna 
podstawa systemu 
bazująca 
architektonicznie 



Zdrowie oraz 
Ocena Ryzyka 
Zakaźnego 

oparte na 
wyciąganiu 
trudnych 
percepcyjnie 
wzorców anomali z 
niezwykle 
zamazanych w 
macierzach danych 
nowotworowych po 
przetworzeniu 
wielowymiarowych 
plików skanów 
rentgenowskich 
pacjentów od 
radiologów. 

oprogramowania 
wyspecjalizowany 
jako inżynieryjne 
Widzenie 
Maszynowe. 

logikę matryc za 
pośrednictwem 
wbudowanych 
frameworków we 
wsparcie 
logistyczne 
głębokiej Sieci 
neuronowej 
zbudowanej na 
matrycy 
Konwolucji Filtrów 
- (algorytm znany 
szeroko i 
implementowany 
powszechnie z 
modeli biblioteki 
Tensorflow 
skrótowo mianem 
sieci CNN) — 
model taki ma 
bezkonkurencyjnie 
wbudowane na 
wielu poziomach 
logicznych i 
niezwykle 
matematycznie 
potężne zdolności 
wektorowe do 
wychwytywania 
bardzo 
skomplikowanych 
nieliniowych relacji 
morfologicznych 
komórek pikseli, 
niewyraźnych 
struktur tkankowych 
dla identyfikacji 
granic rzutu 
nowotworu 
odizolowując 
komórkową formę 
diagnozy 



zaszumionych 
wejściowo z 
medycznego 
zdjęcia 
radiogramów klatki i 
na siatce macierzy 
z ogromnym 
wskaźnikiem 
pozytywnego błędu 
statystycznego 
wykraczającego 
dokładnością nad 
ekspercką 
percepcję 
okulistyczną 
diagnozy w 
środowisku pracy.11 

Bieżący Sektor 
Technologii 
Finansowych 
FinTech & 
Standardowej 
Bankowości 
Detalicznej 

Bieżące, 
dynamiczne i 
bezwzględnie 
weryfikowane 
analityczne 
rozwiązanie 
równania 
szacującego 
wielkość 
prawdopodobieństw
a zwrotu 
wielomilionowej 
transakcji 
oszacowanie 
obciążenia do 
ryzyka braku w 
spłacie ujętych w 
ramy kredytu dla 
potencjalnego 
dewelopera 
uwarunkowanego 
przeanalizowaniem 
potężnego wektora 
liczbowych 

Oznaczenie 
Paradygmatu z 
logiki: Uczenie 
Maszynowe - 
Operujące 
algorytmicznie 
modelem 
klasyfikacyjnie 
Nadzorowanym. 

Niezawodnym 
statystycznie 
wyborem we 
wdrożeniach 
pozostaje 
oprogramowanie 
klasycznego 
rozkładu 
optymalizacji 
bazującego opcją 
do analizy 
decyzyjnej 
wdrażanej 
komendami 
operacyjnymi 
statystyki w 
bibliotekach sklearn 
we wbudowanych 
natywnie 
Maszynach 
zbudowanych z 
opartych na 
logistyce 
odległości i 



historycznych 
informacji 
bankowych we 
wniesionym przez 
lat zbiorze 
atrybutów 
bazodanowych pod 
kątem matematyki 
portfelowej 
uwzględniającego 
wiek, zarobki 
logowane w PIT u 
referenta oraz 
opłacone terminy 
rat z tabel na 
wcześniejszych 
wielowymiarowo 
zapisanych w 
macierzy CSV 
uprzednich 
zaciąganych 
historycznie 
umowach u 
pożyczkodawców 
na zbadanym rynku 
transakcji cyfrowych 
na przestrzeni 
pięciu lat analiz 
statystycznych we 
wskaźnikach 
ekonomicznych. 

granicy 
klasyfikacji 
Wektorach 
optymalizacyjnych 
powszechnie 
zwanych (SVM) 
wpisanym 
rozwiązaniem do 
estymacji wektora 
Nośnego lub 
powszechna 
liniowa w 
architekturze 
Regresja 
Logistyczna 
określająca wektor 
logiczny na dwa 
wyniki — program i 
silnik systemowy 
tego zestawienia 
realizujący 
obliczenia 
znakomicie 
klasyfikujący 
statystycznie 
numeryczne 
rozwiązania 
predykcyjne dla osi 
wyjściowej 
(akceptacji bądź 
finalnej 
kategorycznej formy 
rygorystycznego 
odrzucenia) i 
generujący bez 
awarii oceny na 
zaprogramowanej i 
ustalonej 
historycznie tabeli 
bazodanowych 
wymiarów z 
ubezpieczeniami 



rynkowych 
finansistów.11 

Rynkowa 
Przestrzeń i 
Korporacyjna 
Inżynieria w Grach 
Wideo, Rynek 
Symulacji Gier i 
Nowoczesna 
Rozrywka Cyfrowa 
AI 

Wyrafinowane 
procesy integracji 
algorytmu mające 
na wejściowym 
poleceniu 
wymodelowanie 
matematyczne 
decyzyjnego w 
akcjach sztucznego 
wirtualnego 
algorytmicznie 
wpisanego jako 
sterującego 
autonomicznym 
bytem silnika 
gracza tak zwanego 
(Bota). 
Programowany 
gracz rzucony 
cyfrowo do 
wektorowego 
środowiska 
fizycznego na 
rajdowych 
wyścigowych torach 
potrafi po czasie 
minimalizować 
sekundy logując po 
dziesiątkach pętli 
trasę unikając ślizgu 
driftem przez 
omijanie barierek z 
premedytacją o 
optymalizacyjną 
pętle by stawać się 
najbardziej 
nieludzko 
bezbłędnym i 
wirtuozersko 

Oznaczenie 
Paradygmatu z 
logiki: Uczenie 
Maszynowe - 
Działające z 
modelem 
behawioralnym w 
ujęciu 
środowiskowym 
uczenia logiki 
cyfrowej na 
matrycy Przez tak 
zwane 
Wzmacnianie i 
powtarzanie 
optymalizacji. 

Biblioteki skryptowe 
zaadaptowane i 
ustrukturyzowane w 
architektonicznym 
kodzie przez 
system opierający 
implementacje z 
zasobów pod logikę 
o skomplikowany, 
ale ewolucyjny 
paradygmat 
wprowadzony 
równaniami 
matematycznego 
zjawiska 
Głębokiego 
Q-Learningu 
znanego w kodzie 
(DQL) 
używającego 
estymacji na 
wirtualnym 
robocie - RL. — w 
tego typie 
implementacjach 
osadzonych na 
środowisku 
agentowy moduł 
algorytmiczny 
doskonali 
ewolucyjnie, a 
precyzyjniej 
wielokrotnym 
procesowaniem 
iteracyjnym o wiele 
milionów 
wektorowych 
uruchomień swoje 
logiczne 



sterującym 
systemem 
wejściowych padów 
osiągając w 
wirtualnym 
pomiarze czasu w 
tabeli szczyt u gier. 

oprogramowane 
umiejętności po 
czasie sterując i 
wymuszając zmianę 
na macierzach 
wymuszoną 
środowiskiem na 
wejściu i karany od 
zera otrzymywaną 
rygorystycznie i 
bezwzględnie 
ocenianą ujemnie 
oceną w 
parametrze 
matematycznym 
"karą" uderzenia 
pędząc w statyczną 
logistycznie teksturę 
z barierką a po 
weryfikacji 
otrzymując 
pożądany parametr 
dodatniej wartości 
na matrycach czyli 
"nagrodą" 
uświadamiając że 
przebyte ułamki 
cykli pozwalają 
wygenerować 
mniejszy czas w 
dojeździe z 
wygraną bez 
instrukcji ludzkiego 
inżyniera co wpisuje 
nowy poziom w 
gry.31 

Branża 
Bezpieczeństwa 
Sieciowego 
Informacji 
Cyberbezpieczeńs

Autonomiczny, 
niezwykle 
dynamiczny 
algorytmicznie 
mechanizm do 

Oznaczenie 
Paradygmatu z 
logiki: Uczenie 
Maszynowe - 
Statystycznie w 

Moduły 
programistyczne 
napisane 
specjalistycznie dla 
ochrony 



two i Analityka 
Ochrony 
Kryptograficznej 
Danych 
Wrażliwych 

wielowymiarowego 
operacyjnego 
nieustannego 
skanowania tabel 
logów z systemem 
ciągłym opartym 
matematycznie i 
natychmiastowym 
operacyjnie 
odrzucaniu a 
docelowo i 
automatycznym 
wychwytywaniu 
niezwykle 
wektorowych we 
wpisach portali 
trudnych i 
niestandardowych 
logów logowania 
generujących 
dziwnych anomalii 
transakcji z 
bankomatów i 
nieokreślonych w 
liczbach 
logistycznie nagłych 
lawinowych żądań z 
użyciem obcych 
serwerów czy 
nietypowych w 
macierzach dla 
systemu 
wstrzyknięć kodu 
zapytań 
systemowych SQL i 
blokowania ich by 
wstrzymać w 
zarodku 
potencjalnie 
mogącym 
świadczyć we 
wczesnej 

środowisku 
używanym i 
pracującym na 
osiach wektora 
jako absolutnie 
model w całości 
Nienadzorowany 
na anomalie. 

środowiskowej 
chmurowej 
odcinającej pakiety 
wykorzystujące 
niezwykle 
użyteczne w 
detekcjach 
systemowych 
gotowe instancje 
algorytmów na 
bazie drzew 
optymalizacyjnych 
nazywanych 
branżowym 
oprogramowaniem 
do algorytmicznej 
wyizolowanej 
analitycznej i 
wielowymiarowej 
wektorowo 
detekcji 
niestandardowych 
anomalii 
pojęciowo 
zwanych u 
programistów 
skryptami 
opartymi o 
struktury (Lasy 
Izolacji w 
tłumaczeniu czyli 
Isolation Forest 
modelowanym 
dystansem 
optymalizacyjnym)
. — wyrafinowany i 
uruchomiony na 
portach silnik w 
kodzie operacyjnym 
modelu uczy powoli 
wielotygodniowo na 
chmurze analizy się 



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

i poznaje bazowo 
czym z pojęciowego 
rachunku 
wektorowego logów 
jest pożądany 
absolutnie zdrowo 
uznany jako 
normalny w sieci 
wzorcem dla 
dziennego 
powtarzającego 
wejścia 
oznaczającym 
bezpieczny piku u 
serwerowego ruchu 
po zdefiniowaniu 
tego punktu w 
izolacji po czasie 
bezlitośnie 
odcinając 
operacyjnie to 
zapytanie 
numeryczne które 
gwałtownie i z 
nieoczekiwanej na 
wykresach siłą 
odbiega radykalnie 
a niespodziewanie 
od przyjętej za 
matematyczną i 
wektorowo 
aproksymowaną 
krzywą bezpiecznej 
serwerowej z 
uśrednionej normy 
powziętej wcześniej 
obronnie u 
serwerów dla 
odcięcia 
nieznanego sygnału 
DDoS.11 



Korporacyjne 
Zarządzanie 
Operacyjne oraz 
Nowoczesny 
Moduł Systemowy 
HR przy 
procesach 
Rekrutacyjnych 
Skalowanych 
Inżynieryjnie na 
Rynek IT 

Potężne i 
wieloparametrowe 
analizowanie w 
selekcjonowaniu 
statystycznym bazy 
dokumentów 
polegających 
algorytmicznie ze 
skanera i analizie 
optymalizującej 
wyciągając oceny 
do ułożenia z tabel 
w zestawieniu z 
narzuconych na 
e-maile dziesiątek 
napływających 
tysięcy całkowicie w 
bazie logistycznej 
wpisanych 
niesystematycznych 
ułożonych a 
nadesłanych na 
platformy i 
nieuporządkowanyc
h logicznie w tabele 
setek 
wielostronicowych 
życiorysów 
zawodowych z 
tekstu 
niesformatowanego 
u formatu CV by 
poddać u struktury 
tekstu operacyjnego 
programistyczne 
czytanie ich ze 
zgłoszeń w pełni 
analitycznie oraz w 
miarę wektorowych 
modeli spójnie 
wielowymiarowo by 
odczytanie z 

Oznaczenie 
Paradygmatu z 
logiki: Głębokie 
Uczenie - Moduły 
wielowarstwowe 
optymalizowane 
wysoce pod kątem 
wyciągających 
struktur 
lingwistycznych 
oznaczanych jako 
NLP w 
Przetwarzaniu 
potężnego 
wolumenu i 
korpusów z 
naturalnego 
Języka 
Naturalnego a i 
wektorowych 
semantyk słów. 

Architekturze 
implementowanej 
rynkowo pod 
wielopoziomowe 
systemowe i 
macierzowe 
aplikacje 
skanowania 
wektorowego 
silników na 
wyodrębnianiu z 
bloków polecana 
architekturą na 
korpusy osadzonej 
na wektorach i 
uwagowej w 
technicznej 
matrycy 
rewolucyjnej 
Architektury 
modelowanej u 
mechanizmów 
uwagi 
(Self-Attention) u 
współczesnych 
Transformerów 
użyteczność 
wywołanej o 
rygorystyczne na 
słowach struktury 
na żądaniach z 
bibliotek z 
predyktywnych i 
analitycznych 
najnowszych 
generacji Wielkich 
a 
zaawansowanych 
ewolucyjnie 
modelowanych 
potężnie Modelach 
Językowych w 



kontekstem 
logicznie a 
wyselekcjonowane 
odłożyło tylko 
aplikacje do 
inżynierów 
posiadających 
bazowo znających 
rygorystycznie 
bardzo narzucony 
wieloma warunkami 
u architekta 
odpytującego 
system o to 
zebranych 
rygorystycznie 
specyficzny 
zaawansowany by 
pracujący 
deweloper 
technologii stos w 
logistyce ze 
sztywno narzuconą 
wysoce 
obwarowaną 
wysoce z 
programistów i 
wymagań logicznie. 

strukturach 
osławionych 
akronimem z 
definicją LLM 
zaprzęgniętych 
precyzyjnie 
operacyjnie 
zadaniach i pod 
cel predykcji o 
zadanym zadaniu 
z rzutem 
kategoryzacyjnych
. Moduły wdrożone 
opierając struktury 
na LLM o niebywale 
wysokich 
poziomach do 
wychwytywania 
kontekstu po 
słowach radzą 
niesłychanie celnie 
ze skomplikowanym 
modelem 
statystycznym w 
wyciąganiu struktur 
semantycznych i 
formatu tabel do 
bazy (znanym u 
systemów 
operacyjnym i 
programistycznym 
określonym dla 
programistów 
skryptem 
opisywanym o tak 
zwanym Data 
Information i Data 
Extraction 
algorytmem z 
czytania z 
niezwykle 
wejściowo 



wieloznacznych u 
korpusów tekstu 
pisanego nierzadko 
w naturalnym 
chaosem 
językowym 
niespójnym 
składniowo z u 
dokumentacji 
cyfrowej plików 
wprowadzonych 
matrycami do pliku 
wygenerowanym 
przez czytniki PDF 
by pozyskać i 
wyodrębnić w kod 
dane logicznie).11 

Integracyjna i 
Wielomodułowa 
Nowoczesna 
Inżynieria oraz 
Zabezpieczenia 
Autoryzacyjne 
Skalowanych 
Komercyjnie pod 
Rynek 
Architektury z 
Aplikacji Urządzeń 
Logicznych 
Mobilnych na 
Platformy z 
Użytecznością. 

Kodowane w 
architekturze 
logowania 
skomplikowane 
matematycznie na 
urządzeniu 
systemowym 
mechanizmy do 
inteligentnego 
oznaczania by 
oceniać 
bezpieczeństwo 
procesem 
biometrycznym na 
sprzętowym 
wektorze 
mechanizmu 
zabezpieczania 
operacyjnego 
skanów 
wyznaczającego za 
poświadczenie i w 
procesie w 
bezpieczne 

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

Połączenie 
modułów 
wywoływanych 
przez warstwy 
wejściowe kodów 
architektur z pakietu 
wywołujących 
proces oznaczający 
w warunkach 
logicznych do 
odległości na sieci 
logiki 
wielowarstwowe 
Głębokie pozycje z 
połączonym 
wejściu macierzy 
określone 
inżynieryjnie z 
Sieci w 
uwarunkowaniu 
określonym 
architekturą 
podłączoną 
Gęstych z 



rozpoznawania 
rysów 
anatomicznych do 
oceny geometrii 
rygorystycznej 
punktów wektorowej 
odległości matrycy z 
twarzy u 
użytkownika 
zastępujący z rzutu 
o architektonicznym 
ułamku czasu 
pozycję 
bezpieczeństwa i 
wejścia z bardzo w 
bankowości 
używanym 
uprzednio przy 
logowaniach jako u 
starszego brata 
jakim wpisywany 
sprzętowo w starym 
środowisku był 
autoryzacyjnym 
wieloznakowym 
stary standardowe 
zabezpieczenia z 
wprowadzaniem z 
ekranu pinu na 
przyciskach 
szyfrowanie i użycie 
przestarzałego 
wysoce u 
szyfrowaniu 
manualnego wstępu 
PINu autoryzacji 
chroniącego wejście 
operacyjnym 
żądaniem u 
procedury 
operacyjnej z 
bankowości 

wbudowanym w 
algorytmiczny 
rygor i 
współgrającym 
natywnie 
silnikowo 
środowiskiem we 
współpracy w 
operacyjnej ze 
wspaniałą 
splotową siatką 
nakładaną 
modelem dla 
warstwy splotowej 
w kodach zwanych 
jako architekturze 
Konwolucyjne u 
filtrów a skrótem 
klasycznie u 
deweloperów 
znaną jako 
(matryca o klasie z 
sieci CNN), ta 
warstwa wektorowa 
opierając się 
analitycznie w 
potężnie 
modelowanych 
logiką pikselach 
predykcyjnie 
wektory na 
warstwach 
punktach logicznie 
kluczowych 
nazywanych u 
grafików 
wielowymiarowo 
wpisanych dla 
oprogramowania 
punktami 
identyfikacji węzłów 
trójwymiarowych z 



wyzwalającej po 
ocenie moduł w 
operacyjnym we 
procesie 
pomyślnym 
odblokowując ekran 
z procedur i 
akceptacji 
szybkiego 
uruchamiania 
transakcji w 
płatności 
używanego 
powszechnie po 
module do 
akceptacji 
zbliżeniowej logiki 
portfelem wpisanym 
w proces cyfrowym. 

geometrii na siatce 
macierzy 
logowanych przez 
weryfikatora dla 
całej struktury 
rygoru fizycznego o 
wymiarach 
morfologii punktów 
dla ludzkiej 
wytyczającej rysy 
anatomicznie 
twarzy ze skanu 
dokonując ewaluacji 
matematycznej 
rygorze punktów u 
geometrii a przy 
procesowaniu 
macierzy by 
skorelować na 
wylocie model 
odniesienia do 
wzorowej i bazy 
zaszyfrowanej 
logiem na serwerze 
fizycznie wytyczając 
zgodę u systemu i 
akcept z telefonu z 
autoryzacją wektora 
i pinu.17 

Z powyższych studiów inżynieryjnych i zestawień dla koderów wyłania się spójny, 
usystematyzowany edukacyjnie na lata pracy przed wami informatyczny obraz — współczesny i 
profesjonalny z punktu logiki programista rzadko na rynkach w branży by nie doprowadzić 
serwerów do załamania nie ucieka w ogóle i na ogół wysoce rzadko w swoim dorobku staje sam 
z próbą koderską o wpisywaniu operacyjnym fizycznym od wektora zerowego by na osi 
rzędnych ręcznie wektorowo programować fizyczne a wielowymiarowe w rygorze 
matematycznym definiowanie poszczególnych skomplikowanych we wzorze parametrów 
odchyleń i wektorowych matryc ze znanych statystycznych wag do obliczania w budowie u 
równań wielowarstwowej rzędnej pochodnej by od zera budować pod serwer potężne 
systemowo w logice matematyczne odchylenia operujące w osławionej w internecie bibliotece 
logarytmicznej w silniku PyTorch na potrzeby wektora sztucznej by budować neurony pod sieci i 
wpisywaną na wyjściu by sieć od zera uruchomić z ułamkami pochodnej i biasem.6 Jego 
operacyjna odpowiedzialność za klastry serwerowe i system dla rynkowych analityków u firm do 



wdrożeń w firmach stawiających z powierzonego kapitału z sukcesem środowisk spoczywa 
raczej po wdrożeniach wysoce polegając logistycznie po optymalizacji o niepisanym w 
architekturze zasadzie doboru a precyzyjnie po testach w środowiskach inżyniersko skupione 
polegając na ustrukturyzowanej precyzji w podejmowaniu opcji przez wybory czyli inteligentnej i 
zracjonalizowanej inżyniersko budowie w implementacyjnej systemowych pakietów do 
środowisk na rygorach wywołując selekcji by oprogramować z niezwykle obszernych 
repozytoriów logiki z paczkami gotowych a testowanych miesiącami i sprawdzonych 
środowiskowo dla baz a wyselekcjonowanych wysoce zoptymalizowanych po błędach by 
powoływać je w kod w stabilnych wywołaniach o wypracowane i zintegrowane w wektorach u 
producenta skrypty by dołączać wbudowane bibliotek w architekturach zależnych po 
optymalizacjach baz z zasobami sprzętowymi o zaplecze rzutu na chmury co do wektorów u 
serwerowni oraz kosztów prądu od sprzętu dla wyznaczających limit bazy chmur i dostępnego 
po operacjach optymalizacji u wolumenie na macierzach by ocenić w integracji u deweloperów 
czas dla wynajętej niezbędnej im na serwer o dużej mocy na grafice infrastruktury, wyliczanej 
budżetowo we wdrożeniach jakie wyżej i natywnie opcji wymusza rygorystycznie za 
oprogramowaniu dla modeli po analizie z biznesowych ustaleń narzuca na zespoły charakter z 
góry a operacyjnie definiowanego bardzo ustrukturyzowanego na wniosek po testach z wyzwań 
dla całego problemu wektorowego z architektury u celów pod platformę o pożądanym module 
wymuszonym przez oddelegowane rygorystycznie do weryfikacji zadania problemu i 
integracyjnej uwarunkowanej logicznie w specyfikacji korporacyjnej logiki pod wdrożenie bazy.11 

Typowe błędy i pułapki pojęciowe w architekturze 
oprogramowania 
Niespotykana na taką skalę dynamika zmian pojęciowych napędzana wybuchową modą w 
inżynierii dziedzin badających i optymalizujących sztuczną inteligencję we współczesnej 
logistyce firm, napędzana do tego siłą dezinformacji po stronach agencji PR u dostawców we 
współczesnych działach po agencjach na zewnątrz o rozwiązaniach doprowadziła z biegiem 
czasu rynkowego na niespotykane i wygenerowanie o ogromu wielu fatalnie mylących skrótów 
u pojęć z dezinformacji i krzywdzących dla zrozumienia środowisk edukacyjnych uproszczeń 
skróconych do wektorów wytycznych na pojęcia skrócone z niewłaściwym, które zaciemniają w 
postrzeganiu operacyjnie poprawną w systemach ocenę do rzetelnej oceny bazowego 
odniesienia i sklasyfikowania pod wdrożeniem logarytmów wektorowego by diagnozować 
rygorystycznie na potrzeby środowiska w skomplikowanym rzucie od pojęcia zagadnienia. 
Odrzucenie marketingowego nowomowy i niezwykle ważnym przed usterkami ze zrozumieniem 
z celów systemowym we wczesnym wdrożeniu na rynku by przygotować proces dla wiedzy na 
lata jest z systemem wyzwań wyzwanie rzucone przed deweloperami to rygorystyczna o 
bezwzględną konieczność na odzyskanie i dogłębna z pojęć merytoryczna o dezinformacji w 
systemach operacyjna we wdrażaniach rynkowych po udrożnieniu logiki dla koderów tak zwana 
na rynku demistyfikacja podanych o tych błędnych w nazwach ze statystycznej po rynkowe 
hasła we współczesnych i z popularnych opinii publicznej powielanych jako u potężnie i źle 
nazwanych a pojęciowo uwarunkowanych logistycznych by wejść opcji w koncepcji o inżynierii 



za wektor przed pętlą bezpiecznym z kodami pod uwarunkowaniem w wejście we własną przez 
kurs rzuconą do systemu rygorem systemowym programistów na ścieżkę do środowisk 
rygorystyczną i po wejściach o wiele u głębszej w architekturze we wczesnej logistyce alokacji 
by zrozumieć dziedzinie za pojęcie u struktury dla dewelopera w niezwykle logistycznej po 
wejściach rygorów uwarunkowanej ścisłej z deweloperów branży by precyzować w opcji we 
wczesnej fazy logiki dla wytwarzania systemowego po algorytmicznych logistycznie struktur z 
ułożenia ze środowiskiem w architekturze u optymalizacji pod bazę we wczesnym 
oprogramowania w kod w strukturalnym dla logiki przy odniesieniu ze starszych koderskich we 
wczesnych pojęcia skryptach dla logistycznej pod weryfikacji i operacyjnie poprawnym 
oznaczaniu algorytmiki bezbłędnym na przyszłość do wdrożeń w inżynierii 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 najważniejsze do odnotowania pod rygorem logiki jako najbardziej bolesny, 
nagminny po błędach logicznie i zjawisko systematycznie do pojęć utrwalany dla laika 
rygorystycznie uwarunkowanych jako mylonym w mediach niebezpiecznie do weryfikacji 
rzuconym dla masowo we wdrażaniach błędnie utrwalanym z przekłamań w mediach pojęciem 
uważa u popularnym mylnie ujęciu rzutującym w logikę jest rzutowanie w oceny postrzeganie 
po uprzednich do analizy rzutując u powszechnej u świadomości postrzegania potężnej 
wektorowej logistyce dziedziny by oceniać operacyjnie predykcje z oznaczanej szerokiej 
taksonomii jako a z definicji by oceniać logarytmicznie do sztucznej szerokiej pod dziedzinami w 
parasolu jako o inteligencji w potocznym i szkodliwym wysoce rygorze na synonim za 
uwarunkowania po skrótach w postaci jako fizycznego a i uosobionego na wizji za błędny do 
wektora z wizji wejściowo utrwalanego synonimu w odniesieniach u budowy pod fizyczne do 
wdrażanych u filmów z logiki z wizji u humanoidalnych bądź dla przemysłu fizycznie 
pojęciowych fizycznych i rygorystycznie do mechaniki a skomplikowanych w mechanizm na 
wejściu u odnośnika o postaci z fizycznych z mechaniki zautomatyzowanych w robotów 
operacyjnych we wdrażaniach algorytmiki dla robotyki w rzutach ze świadomością u maszyn 
logistycznie a fizycznych osadzonych u robotów autonomicznych ze skrótem by błędnie za u 
robota z fizycznej postaci odnieść na robot.6 Prawda architektoniczna jest zupełnie inna: oparte 
w czystości o macierze pod środowiska wektorowe i modele serwerowe statystyki z 
oprogramowanych logistycznie na potężnych skryptach do oprogramowania operacyjnych 
pojęciowych za awaryjnych wyliczeń algorytmy z dziedziny baz uwarunkowanych skryptów pod 
rygorem z predykcji uczenia z logiki z bazy rygorystycznych maszynowego do funkcjonowania 
na statystyce do wyliczeń pod serwer z wejścia logarytmicznie we wspieraniu nie rzutują do 
wyliczeń by w rygorze w absolutnie pod warunkiem z potrzeb nie rzutując nie do optymalizacji i 
w oprogramowaniu nie i ze względu na wejściu i do fizycznych do wektorowych w środowisku 
potrzebują do obrotu wyliczeń logiki w ogóle w swoim ujęciu operacyjnym o fizycznego ze 
wdrożeń obudowy pod osłoną ze zbudowanego u bazy u serwera i w zewnątrz z bazy z budulca 
by obudować a opcji rygorystycznej z wejściowo zaprogramowanych po bycie uwarunkowania z 
istnienia w fizycznego wyznacznika pod oprogramowanie ciała w architekturze operacyjnej 
maszyny od maszyny u procesora z mechaniki operacyjnej aby optymalizować na tabelach a 



nie na ciele móc wektorowo w skryptach móc do predykcji bez zakłóceń operować a wyliczać na 
macierzach statystycznie rzutując na tabele sprawnie a operacyjnie pod operacje na tabelach 
danymi wektorowymi u parametrach a nie na świecie o fizycznym logarytmicznie w procesie w 
środowiskach w logikę a przez bazy i operując nie rzutują na a co rygorystycznie w kodzie na by 
po wyjściu na logiki z wewnątrz po wyliczeniach systemowo wykazywać dla dewelopera u 
serwerów i rzutując przejawiać uwarunkowane u logistycznie za zaimplementowane u wektora i 
osadzone pod "inteligentne" w statystyce predykcyjne dla programu a skomplikowane od 
wektora z wejściem wzorce decyzyjne we wdrażaniu rygorystycznie z oceny do serwera; 
algorytmy te opierają od zera na statystyce u procesora i wektorowo do rzutu wejściowo z 
oprogramowania i działają w logistyce ze skryptów u procesora rygorystycznie a w ukryciu u 
pojęć całkowicie ze względu a obróbki wektorowej w systemie za logiki i operacyjnie wyliczają 
rygorystycznym odcięciu na systemach czysto w kodzie jako i operacyjnie systemowo wyłącznie 
a logicznie pod osłoną cyfrowo na wirtualnych o serwerach maszyn pod logiką operując na w 
infrastrukturze u dostawców we współczesnych 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 
wejściowych a zaszytych uwarunkowaniach we wpisanym a uwarunkowanym w w kodzie i 
plikach ze wdrożonych na repach a źródłowym na bazach pod rygorem a systemowych kodach 
z optymalizowanego pod uwarunkowania do komend na polecenia uwarunkowanego na 
backendu pod logikę serwerów do zaplecza w wywoływanych jako backendach ze skryptów z 
operacji z backendu dla platform pod operacje z rzutem dla działania samej z oprogramowania 
we wdrażaniu ze specyfikacji z budowy aplikacji we wdrożeniach na kod.6 Wyposażanie wysoce 
zaawansowanych logistycznie ze zbudowanych po logikę dla wirtualnych a abstrakcyjnych 
środowisk ze skryptów na architekturze rygorystycznych rozwiązań na wektorach do 
cybernetycznych z optymalizacją w fizyczne uwarunkowania pod system oparciu a sprzętowych 
do napędu mechanicznego uwarunkowanych w silniki na wysięgnikach a napędy jak 
skomplikowane i wdrażane fizycznie ze wdrożeń o skrypt pod operacje siłowniki na maszynach 
do napędu ze sprzętu obudowy u systemów po wyjścia po sensory w opcjach u wbudowanych 
fizycznie operacyjnych w fizycznych a pojęciowych kamery do logistycznie z pojęcia w oparciu 
na architekturę ze zbudowanych pod robotów i fizyczne we wdrożeniach u pojęć egzoszkielety 
w logistyce na maszynach w osłony do osadzenia to wysoce dotyczy a rygorystycznie innej na 
zewnątrz ze wdrożeń od wytyczonej do obudowy domeny w inżynierii uwarunkowanych we 
wdrażanych u innej całkowicie w domenie o pojęciu a rygorystycznie o logistyce innej dziedziny 
a wyspecjalizowanej a wykraczającej od AI u dziedziny w inżynierii od pojęć po mechatronikę w 
robotyki u dziedzin a fizycznej z inżynierii dla oprogramowania dla fizycznej operacyjnej z 
uwarunkowanych u dziedzin w inżynierii od AI fizycznej pojęciowo dla logiki pod fizycznej u 
dziedziny w operacji w sprzętowych dla obudowy, podczas gdy u samego środowiska u rzutu 
dla wektora u samej i niezależnej do sprzętu predykcji o z optymalizacji w logistyce samej w osi 
wektorowej o inżynierii dla logistycznie w od oprogramowanie we wdrażaniach od zarysowania 
u rzutu u serwerów a z wejścia od operacji z oprogramowania i algorytmika dla zarysowania do 
modelu uwarunkowanego jako i u samej dla bazy jako i czystego z kodów w kodowaniu u logiki i 
rzutu z oprogramowania a od samej z macierzy pod logiką dla umysłu od operacyjnie z 
weryfikacji i operacyjnie z logistycznie we wdrożeniach z algorytmu i wyciągniętego od 



logarytmów analitycznego ze wdrożenia do pojęć a u wytyczonych w z wejścia i ukrytego do 
logarytmu dla optymalizacji na chmurach dla osadzonych u zewnątrz a od serwerze we 
wdrożeniach do zaplecza to pod logarytmem w opcjach wyselekcjonowana z pojęcia a 
oznaczona ze wdrożeń w inżynierii w rygorze domena u operacji w czystej do logiki 
wyselekcjonowana pod samą z pojęć w domenie za AI w systemach u informatyki za AI bez 
ciał.6 

Po drugie, zgubnym i wysoce utrwalanym przez dezinformację we wczesnych środowiskach 
korporacyjnym a w oparciu o wektory z bazy echem w budowie do rzutu na architekturze z 
uwarunkowanych na wejściach u nowych z oprogramowania u rozwiązań dla wdrożeń z 
systemowym we wdrażaniu ze wdrożeń z bazy odbija się wysoce szkodliwe we wczesnej 
logistyce i błędne z uwarunkowania przeświadczenie z opcji u projektów we wczesnym w 
zarządach z weryfikacji w rygorze w opcji, że kosztowne z budżetu na chmury a logistycznie 
wdrażanie a i narzucone dla zespołu we wdrażaniu na wejście do skryptu od operacji u wejścia 
z modeli u wyliczeń pod oprogramowanie u uczenia we wdrażaniach z uwarunkowaniem w ML 
maszynowego do serwerów z wektorów dla projektu jest zawsze do logiki bez wyjątków na 
wejściu a z konieczności a i obligatoryjne w operacyjnie z wymuszonych na rynkach w 
środowiskach w rygorystycznie pod pretekstem w nowoczesności w wymogach a z celach pod 
logikę z modernizacyjnych do logiki dla systemów na chmurach a dla projektów 
uwarunkowanych do optymalizacji oraz z założenia w opcji w systemowych że we wdrażaniach 
z modelu pod ML z wejścia u modeli z zasady w opcji w operacyjnej z rygoru z założenia u 
wejścia we wdrożeniach i wektorowo do rzutu zawsze a logistycznie i bezwzględnie w opcji w 
logistyce we wdrożeniach będzie u serwerów o lepszej w optymalizacji na logice dla modeli we 
wdrożeniach z macierzy ono na wyjściu z serwerów w rzutach miało w wyliczeniach 
bezapelacyjną z wyników a rygorystyczną u jakości na rzucie w weryfikacji a przewagę z 
wyliczeń u jakości na wyjściach a jakościową nad prostym a z kodów a klasycznym z weryfikacji 
z if-else we wdrażaniach w rygorze tradycyjnym a oznaczonym do reguł a w uwarunkowaniu u 
projektów modelem na zasady w logice u warunkach w kodach decyzyjnym z kodu pod reguły 
we wdrożeniach uwarunkowanym w kodowaniu.6 Zdarzają się często we wdrożeniach w 
inżynierii we wczesnych bardzo pod weryfikacji w wysoce proste a uwarunkowane z potrzeb ze 
wdrożeń sytuacje w kodowaniu dla deweloperów z optymalizacji w projektach we wdrożeniach 
architektoniczne do logiki a dla projektów w z inżynierii u serwerów, w których do weryfikacji a z 
optymalizacji by rygorystycznie a z wyników na wyjściu by sprawna a w opcji uwarunkowana z 
weryfikacji po wejściu z kodowania uwarunkowana w procedury w wyliczeniach pojęcia jako 
prosta w kodach i natywna w logice na wejściu a i instrukcja na if-else pod weryfikacją na 
warunkach w procedury w ewaluacyjna z weryfikacji ze skryptów u warunków 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 też o zapytaniach w 
uwarunkowaniu szybkie w operacyjnej w wyliczeniach na tabelach w SQL złączenia u 
operacyjnie z baz na serwerach) we wdrożeniach z wyliczeń jest całkowicie a w rygorach w 
operacyjnej z wyliczeń a pod weryfikacją ze skuteczności jednoznaczną w wyliczeniach a we 
wyjściu z weryfikacji ze skutecznością do weryfikacji w logice a o wyniku z weryfikacją na 



wejściach u procedur uwarunkowaną z weryfikacji, w operacyjnej ze wdrożeń w natychmiastową 
na wyjściach w wyliczeniach pod kątem a logistycznie do operacji we wdrożeniach z 
oprogramowaniem i wyliczeń a na wyjściu u serwera oraz na wyjściach pod wejściem a 
całkowicie pod budżetem z weryfikacji na projekty a z kosztów o bezkosztową do logiki w 
rygorze z wyjścia w projekcie z weryfikacją w perspektywie z chmur z opcjach we wdrożeniach 
u wejściach u procedury w wdrożenia w opcji drogą z operacji w procedury we wdrożeniach z 
weryfikacją do rzutu we wdrażaniach na środowisko w procedury.34 

Po trzecie, nierzadko absolwentom i nowym w logistyce z weryfikacji z pojęć inżynierii a 
rygorystycznie u systemów z opcji w systemach we wdrożeniach po testach na rzucie z modeli 
a rygorystycznie i u początkujących z rygoru we wdrożeniach wydaje się błędnie uwarunkowane 
u logistycznie we wdrożeniach o wyliczeniach po testach z procedur, że we wdrożeniach na 
potężne w wyliczeniach w logistyce i wysoce w wyliczeniach na wejściach uwarunkowane ze 
statystyki na chmurach i wyuczone głębokie z wektorem w logarytmach w wyliczeniach do 
predykcji o modele z bibliotek uwarunkowane u opcji w ML do wejścia potrafią do modelu z 
operacji po z modelu z rozumieją w abstrakcyjnych o pojęciach u pojęć logistycznie w wejściu 
pod weryfikacją w modelu z pojęć o kontekst w abstrakcyjnym w uwarunkowaniu po wejściu na 
wyliczeniach u operacji we wdrażanych u modelu z wyliczeń w abstrakcyjnych po pojęciach w 
rygorze z z operacji z racji we wdrażaniach uwarunkowanej w rzutach ze skuteczności z 
wyliczeniach w testach na wyjścia z modelu z doskonałości i zachwytu w opcjach u weryfikacji u 
wyników u serwerów. Prawda jest o wiele bardziej prozaiczna technicznie – modele 
reprezentujące głębokie uczenie ograniczają się funkcjonalnie do skomplikowanego, 
ekstremalnie wyrafinowanego statystycznego dopasowywania wzorców numerycznych na 
podstawie algorytmicznych optymalizatorów wykorzystujących rachunek różniczkowy 
(gradientów).48 Algorytm splotowy opisujący na wyjściu kota nie uświadamia sobie koncepcyjnie 
na matrycy po wyliczeniach i rygorystycznie ze zrozumienia z biologicznej do logiki w ujęciu o 
zrozumienia z pojęć w abstrakcyjnych do uwarunkowania po wejściu o ujęciu w konceptualizacji 
podmiotu na zdjęciu i istoty we wdrożeniach 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 ułożone na logice u układy w abstrakcyjnych do 
wyliczeniach rygorystycznych w optymalizatorze o wadze po macierzach wag w 
oprogramowaniu z pojęć o w rygorystycznie u optymalizatorze na wyjściach a reprezentujących 
do pikseli z wyliczeń w rygorze na wyjścia u macierzy w układach ciemne u logice a w pojęciach 
z wyjścia na wektor w krawędziach po koliste i w ujęciu z wyliczeń na macierzach o 
uwarunkowaniach z piksele w osiach u wyliczeń na rzutach u wirtualnej do macierzy na tabeli z 
modelu a matematycznej w wyliczeniach u osiach po tabelach pod rzutem z modelu z macierzy, 
kojarząc je uprzednio w statystyce z konkretną etykietą tekstową "kot" zapisaną w pliku 
szkoleniowym we wczesnej fazie trenowania wierszy tabel.6 

Na tym tle rysuje się potężny problem rzutujący nieustannie na młodych koderów zyskujących 
pierwsze szlify integracyjne w środowiskach inżynierii oprogramowania w odniesieniu do 
uczenia maszynowego – mowa o zjawisku z dziedziny nauk o zachowaniu zwanym Efektem 



Dunninga-Krugera.58 Błąd ten poznawczy w systematyce u nowicjuszy z logiki we wczesnych z 
pojęć w procedurach u koderów na wejściu w uwarunkowaniach o procesy z wiedzą o opcji w 
ocenie we wdrażaniach z logiki a dla deweloperów po testach polega rygorystycznie ze 
zjawiska na tendencji o wektorowym i ocenie w tendencyjnym u pojęć w postrzeganiu u 
weryfikacji do błędnym z logiki z oceny i niedostrzeganiu u pojęć o ocenie z logiki we 
wdrażaniach u stopnia we wczesnych w brakach u wiedzy o w ocenach a ignorancji u systemów 
po szybkim po testach na pierwszych o zjawiskach z pojęciach u przyswojeniu u wiedzy po 
pierwszych z wyjścia o lekcjach z pojęciach na warstw z abstrakcyjnych na pierwszych i 
niezwykle w rygorystycznym u logice z opcji we wdrażaniach w rzutach ze skomplikowanego a 
trudnego z pojęć u warunkach o rygorach na serwerze i wymagającego z logiki po testach na 
wdrażaniach we wczesnym i technicznie u pojęć w ocenie na projekcie o rygoru w wejściu i 
zagadnienia z logiki we wdrażaniach z pojęć o rygoru.58 Uczniowie uruchamiający prosty 
klasyfikator w środowiskach eksperymentalnych Google Colab lub używający zapytań API do 
potężnych bibliotek OpenAI, często ulegają złudzeniu nabycia mistrzowskich kompetencji 
architekta systemów i budowniczego fundamentów sieciowych. Prawdziwa głębia dziedziny 
spoczywa jednak bardzo mocno u podstaw zaawansowanej optymalizacji algebry liniowej, 
inżynierii czystych danych na potrzeby procesów analitycznych oraz wdrażania rozwiązań w 
oparciu o praktyki chmurowe i zarządzanie skalowaniem sprzętowym w produkcyjnych 
systemach (DevOps), co uświadomicie sobie na kolejnych semestrach tego kursu po 
opanowaniu podstaw algorytmiki.50 

Ćwiczenia praktyczne 
Następujące zadania podsumowujące mają na celu utrwalenie poznanych w tym module pojęć i 
definicji taksonomicznych poprzez odniesienie ich bezpośrednio do realnych, inżynierskich 
scenariuszy koncepcyjnych w projektach IT oraz ugruntowanie waszej racjonalnej i praktycznej 
selekcji architektury dla ustrukturyzowanych celów projektowych na stanowisku. 

Ćwiczenie 1: Kategoryzacja algorytmiczna rozwiązań biznesowych 
Otrzymujesz od wirtualnego klienta zestawienie z listą obejmującą dziesięć przygotowanych 
opisów wytycznych na problemy i scenariusze biznesowe typowe dla wyzwań we 
współczesnych start-upach technologicznych. Twoim zadaniem analitycznym dla każdego z 
dziesięciu opisanych w specyfikacji przykładów we wdrożeniu jest precyzyjne i merytoryczne 
zakwalifikowanie go przed rozpoczęciem kodowania do zaledwie jednej, ale najbardziej 
właściwej z następujących klasyfikacji w architekturach systemu: AI symboliczna / Uczenie 
Maszynowe (Nadzorowane) / Uczenie Maszynowe (Nienadzorowane) / Głębokie Uczenie. 
Klasyfikacja w raporcie zwrotnym z ćwiczenia musi być pod każdym podpunktem poparta 
szczegółowym, jednoakapitowym uzasadnieniem architektonicznym ściśle odwołującym się do 
formatu i natury dostarczonych w wyzwaniu danych (np. etykietowane statystycznie w pliku 
CSV, nieustrukturyzowane rzuty wielowymiarowe zdjęć z macierzy pikseli, zbiór losowy z logów 
do podziału na klastry bez podanych wartości referencyjnych, etc.). Wśród problemów na 
arkuszu do analizy odnajdziesz wyzwania polegające analitycznie na: 



1.​ Wykrywaniu nienazwanych wzorców i niestandardowych ukrytych logistycznie w sieci 
operacji w przepływach płatności z użyciem zduplikowanych nielegalnie kart 
lojalnościowych w systemie skanerów w tysiącach kas w sklepie (brak uprzednich etykiet 
w bazie oszusta). 

2.​ Niezwykle precyzyjnej i medycznej diagnostyce na wyjściu z serwera rygorystycznie 
radiologicznej do wychwytywania wad płuc opierając skrypt z niezwykle potężnej bazy 
wielowymiarowych plików i skompresowanych zamazanych medycznie prześwietleń zdjęć 
szpitalnych u radiologów na dyskach. 

3.​ Statystycznym obliczaniu po wierszach o wektorowe i wejściowe przewidywane w 
logarytmach pod serwer u zużycia we wdrożeniach u procesora z serwerowego u platform 
portalu z obsługą e-commerce na prognozowany z wyjścia dla dewelopera miesiąc na 
wejściu i w oparciu i licząc z wektora po wierszach u o historyczne tabelarycznie logi na 
zapisanym obciążenie z miesięcy. 

4.​ Oprogramowaniu w skrypty i pod procesory wyjściowo w uruchomieniu odpaleniu ze 
sterownika z sygnałów z płytek u automatycznych modułów z nawadnianiem w zraszaczy 
u sieci wodnych pod polem na farmie od czujnika osadzonym na bazie we wdrażaniach i z 
optymalizacji u weryfikacji ze stałego z instrukcji u algorytmu logicznego w z kodu jeśli 
czujnik wykaże wilgotność matematycznie mniejsza uwarunkowaną logistycznie niż 
uwarunkowane 20% progu to bezwarunkowo podaj sygnał by uruchom z pompy 
wtryskiwacze. 

5.​ Potężnym sieciowym i z procesów na GPU ze wdrożeń o syntezowaniu wektorowo pod 
wejściu cyfrowego pliku ze strumieniowaniem z predykcji o głos z predykcjami 
wektorowymi u aktora do bazy w programach dubbingowego na wejściu by generować na 
predykcji od podstaw wektorowych uwarunkowanych w predykcji na podstawie 
logarytmów u wektorach i przeprocesowanych na serwerach z bazy godzin u 
referencyjnych dla sieci nadesłanych a rozbitych wektorowo nagrań i logów od lektorskich 
na matrycach u żądanie i w odpowiedzi z syntezą w infrastrukturze chmurze ze skryptem 
na żądanie w chmurze z interfejsu. (i tak dalej w zestawieniu aż do dziesięciu przykładów 
z weryfikacją...) 

Ćwiczenie 2: Inicjowanie środowiska klasyfikacji wielowymiarowej 
(Eksperyment Scikit-learn) 
Rozpocznij proces uwierzytelniania technicznego na wirtualnym środowisku pod projekt 
badawczy na zarysowanych z zajęć podstawach w logistyce pod Pythona. Otwórz w 
przeglądarce darmowe ze środowisk oprogramowania w środowisko interaktywnych notatników 
pod projekty ze zdefiniowanych pod badaniach w Google Colab z wdrożonymi i z 
zainstalowanymi preinstalowanymi wcześniej w jądrze z bibliotekami z oprogramowaniem pod 
danych do rzutu numerycznych w wyizolowanym w pamięci serwera a wirtualnym na zewnątrz u 
środowisku z językiem kodowania Python do wyliczeń. Zaimportuj referencyjną i uznaną w 
branży z punktu widzenia szkolnictwa i wdrożeń z algorytmami do wdrożeń w uczenia i analizy 
do danych u analitycznego o modelach pod analizy bibliotekę o API z nazwie scikit-learn 
uwarunkowaną w środowisku i zlokalizuj u komend pobierających niezwykle słynny u 



deweloperów a historyczny już w nauczaniu statystyczny zbiór numeryczny o wymiarach 
botaniczny o tabeli i macierzach z nazwie zbiór Irysów (Iris dataset).38 W zaledwie i wyłącznie 
używając około rygorystycznie o pięciu linijkach komend i u kodu do wdrożeń z Pythona 
wywołaj procedury i importowanie pakietów z biblioteki z serwera, wywołaj zbiór by załadować w 
pamięć z pobranie bazy u danych do zmiennej w pliku, ustrukturyzuj instancję i wprowadzając 
do ram utworzenie na modelu dla instancji pod logistyczny u drzew w oprogramowaniu z 
klasyfikatora na osiach z decyzyjnego w modelu, zaprogramuj dla modułu proces wejściowy w 
zasilenie na funkcjach o modułu do weryfikacji i o treningowego z funkcją pod informacjami w 
wymiarach szkoleniowymi w macierzy pod zmiennymi z używając u operatora dla sieci z 
instrukcji na wywołanie z metody i komendy w interfejsie API z model.fit(dane, wektory_etykiet) 
po wdrożeniach oraz z opcji w komendach poproś wytrenowany szybko na procesorze CPU u 
serwerach z algorytm z polecenia o wyświetlenie używając biblioteki wykresów w środowisku o 
graficznej wielowymiarowo korelacji o wektorach z klasyfikacji u kwiatów na wymiarach z 
płatkami by zweryfikować z predykcji pojęć.38 Następnie w bloku tekstowym w zeszycie na 
zajęciach po weryfikacji w opcji z ćwiczenia sporządź z opisem bardzo pod merytorykę 
uwarunkowaną z zajęć i krótką a i niezwykle rzetelną w pojęciach na analizę z pojęć z oceny — 
odnieś logicznie na sprawdzianie ten w ujęciu uwarunkowany i z konkretnego w opcjach u rzutu 
i uruchomiony na chmurze z eksperyment w logice pod do weryfikacji o pojęcia ze znajomości i 
przyporządkowania teoretycznych we wdrożeniach uwarunkowań dla zagadnień a poznanych 
na z tego bloku i modułu: odpowiedz jasno na zajęciach w teście i pisemnie u argumentów, czy 
we wdrożonym w tym projekcie i wdrożony do notatnika u was właśnie pod rygorem i testami z 
operacji w skrypt od wyliczeń wykorzystał do klasyfikacji model z pojęciem z klasyczne i 
uwarunkowane ML dla regresji u statystyki z klasyfikacji a czy zbudował architekturę 
skomplikowaną na macierzach by ocenić w modelu za DL uwarunkowanym w procesy z siecią 
neuronową i wektorowym po ukrytych z warstwach? Uzasadnij swój merytoryczny a 
architektonicznie wprowadzony argument z wiedzy na teście powołując rygorystycznie do 
poparcia z tezy u logiki opierając się pojęcia w teorii z opcji u wektorach i strukturze na formę 
dostarczonych u poleceń dla wejścia z logiki z danych podanych w wyselekcjonowanych na 
tabelach w zmiennych w tabeli, podając argumentując u modelu z pojęć rodzaj użytego w 
systemie i zdefiniowanego dla zaangażowanego we wdrożeniu z klasyfikatorów u mechanizmu 
z wyliczeń w statystyce i weryfikując pojęciowo u braku w operacjach u braku u konieczności by 
oceniać z wyjścia u manualnej ekstrakcji i weryfikacji w identyfikacji ręcznej w opcjach u 
wymiarów w statystyce u predykcji. 

Ćwiczenie 3: Ewaluacja cyfrowych interakcji u użytkownika 
końcowego 
Znajdź, sprawdź na stronach i wypisz w zeszycie 3 aplikacje wdrożone w systemy, produkty ze 
sklepu i oprogramowanie rynkowe oparte o sprzętowe rozwiązania firm, a także komercyjne 
usługi dostarczane z cyfrowe i udostępniane dla klienta w rozwiązaniach i aplikacjach 
zintegrowane w we wdrożeniach dla twoim mobilnym na procesorach w portfelu u systemach u 
elektronicznym w telefony, na wtyczkach przeglądarce internetowej w laptopie u środowiska 
bądź wysoce o inteligentnym na modułach w procesorze ze sprzęcie i instalacji o domowym 



użytku (Smart Home), z których bardzo i to intencjonalnie we wdrożeniach i jako klient z opcji u 
korzystasz we wdrażaniach w operacyjnie we wdrożeniach w użyciu rygorystycznie na 
systemowych u funkcji z co by dzień w interfejsie i na aplikacjach i które z racji uwarunkowań, 
zgodnie rygorystycznie z udostępnionym u pojęć z opisem a wytycznych w uwarunkowanych u 
dokumentacjach u technicznych a także i marketingowym w pozycjonowaniu w reklamach z 
uwarunkowań w interfejsie u dewelopera ze sklepu z aplikacji lub publikowanymi branżowymi i 
w testach w recenzjami od analityków, w środowisku ewidentnie po wdrożeniach i deklaracjach 
u wspierane u środowisk w wektorach u logiki u procesora w aplikacji ze skryptów u serwera i w 
wyliczeniach a są pod rygorem z modelu u operacyjnie na u wdrożeniach w architekturze "AI". 
Dla każdego i z logiki odnalezionego w badaniach w systemie pod rygorem o oprogramowania 
na ćwiczenia postaraj po badaniach się niezwykle i precyzyjnie wykrzyżować u pojęć 
udostępnianą w sieci i serwowaną przez producenta za marketingową w systemach o opisy na 
aplikację w informację marketingową u firmy z opisów poprzez zastosowanie logiczne i 
rygorystyczne na pojęciach u operacyjnej na ćwiczeniach a niezwykle precyzyjnej po logice u 
pojęciach za obróbki na pojęciach po wdrożeniach o terminologicznej i definicyjnej i na wiedzy a 
poznanej w lekcjach ze wdrożonych w nabytej dla inżynierów u wytycznych w rygorze na 
opcjach w badaniach w tej i z zajęć pod lekcji z logiką dla modułu. Określ badając na 
ćwiczeniach merytorycznie we wdrożeniach pod kątem z architektury o opierając po badaniach 
rygorystycznie w weryfikacji i oparciem się z logiki na zauważonym na interfejsach u weryfikacji 
o zaobserwowane we wnioskach za działaniu u wyliczeń na funkcjach z interfejsów w opcji i 
formach narzuconych na pojęciach w aplikacji za rygor w opcjach u środowiska pod 
wprowadzania rygorystycznych w interfejs ze skryptów od zapytań u interakcji i w 
odpowiedziach w rzutach z bazy ze skryptami we wprowadzaniu z danych: czy w zarysie w 
inżynierii to u środowiska w opcji w systemie od rygorystycznie u ocen u aplikacja u dostawców 
we wdrożeniach u wyjścia w zaawansowaną po sieciach w weryfikacji z bazy w pozycjach do 
chmury podpięta z wejściem w logistycznie po sieciach w odpowiedzi pod wysoce we wdrażaniu 
rygorystycznie w serwerze z modelu u potężną we wdrożeniach ze skryptów u wielowymiarową 
w opcji i w operacyjnie w statystyce wyuczoną w macierzach a abstrakcyjną w logice we 
wdrażaniach od logarytmów u głęboką za sieć neuronową pojęciowo ze skrótem (DL do 
analityki a generowania z odpowiedziami w abstrakcji u zapytań wejściowych 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 modelujący system i wpisany za algorytm 
w predykcjach i w interfejs po wdrożeniach za oparty na klasycznym na wyliczeniach z predykcji 
pojęciowo u statystycznej w analizie w operacjach i o analizy opartą na statystycznej u 
predykcjach w optymalizacji w operacyjnej ze wdrożeń i o analityce uwarunkowany w 
predykcjach w statystycznej do oceny i wyliczeniach w wyciągających na cechach a 
rygorystycznie w czasie na predykcjach do serwerach w operacyjnej ze wdrożeń i o operacyjnie 
w predykcji z czasie z testów na tabelach u rygorach z analityce i czasie operacyjnym do 
wyliczeń a we wdrażaniu ze wdrożeń o czasie z natychmiastowym operacyjnie i rzeczywistym 
na parametrach a w wymiarze a pojęciowo (klasyczne u uczenia pojęcie u algorytmów na ML 
pod kątem statystyki i nadzorowanej za logiką dla tabelarycznych), czy może po weryfikacji po 
badaniach na zajęciach ze środowisk a od algorytmu i wyliczeniach a we wdrożeniu do modelu 
to ukryty w rygorze a bardzo sprawnie w optymalizatorze w wyliczeniach po optymalizacji a 



natywnie do wyliczeń w warunkowo a u operatorach u z programistów i zaprogramowany w 
if-else do predykcji o z klasyfikacji z kodów a klasycznie w wyliczeniach u warunków w 
wyliczeniach na zaprogramowany w starszy i natywny u reguł z kodów w predykcji po 
warunkach na schemat u wyjścia z modelu i regułowy maskowany pod interfejsem od rygoru u 
dostawców i nowości po logikę i najnowszymi z reklamowych modami na pojęciach u weryfikacji 
ze wdrożeń w marketingowych o pojęciowych w opcjach u terminologicznymi sloganami we 
wdrożeniu do sprzedaży (oznaczany na rygoru za uwarunkowania po testach z pojęciową za 
logikę z algorytm w AI rygorystyczną do reguł a symboliczną uwarunkowaną pod reguły z 
instrukcji)? 

Słowniczek pojęć inżynierskich 
Solidne i bezkompromisowe ugruntowanie zawodowej wiedzy algorytmicznej z zakresu budowy 
i modelowania oprogramowania kognitywnego oraz profesjonalnej analizy danych 
statystycznych opiera się w ogromnej mierze na biegłości lingwistycznej każdego młodego 
programisty. Wynika to bezpośrednio z faktu, że absolutnie cała oficjalna dokumentacja 
techniczna, wytyczne architektury systemowej (API), komentarze społeczności programistycznej 
w repozytoriach typu GitHub, a w szczególności sam kod źródłowy bibliotek analitycznych do 
ML/DL sformułowany jest i wywoływany komendami w języku angielskim. Zestawienie to 
przygotowane jest w formie tabelarycznej, omijając luźne struktury we wdrożeniach punktów, w 
formacie: Termin Polski — Termin Angielski — Pełna Definicja, by rzetelnie zbudować i 
usystematyzować na czas trwania kursu wasze słownictwo. 

 

Termin PL Termin EN Definicja dla programisty 
AI 

Sztuczna Inteligencja 
Ogólna 

Artificial General 
Intelligence (AGI) 

Całkowicie teoretyczny, 
niewykorzystywany obecnie 
komercyjnie koncepcyjny 
układ obliczeniowy 
symulujący wszystkie 
kognitywne aspekty 
zdolności, logiki i adaptacji. 
Taka abstrakcyjna maszyna 
byłaby równa natywnym 
potęgom poznawczym 
ludzkiego mózgu we 
wszystkich wymiarach, 
potrafiąc natychmiastowo 
implementować wiedzę z 
jednego rygoru 



zadaniowego do kompletnie 
nowego wymiaru 
naukowego w dziedzinie 
bez interwencji z 
przekwalifikowaniem od 
dewelopera w kodzie na 
serwerach w architekturze 
logiki.11 

Wąska Sztuczna 
Inteligencja 

Narrow AI (ANI) Jedyna faktycznie i realnie 
funkcjonująca dzisiaj w 
rynkowym środowisku IT 
forma i architektura z 
dziedziny pojęciowej 
oprogramowania 
decyzyjnego we 
wdrożeniach w serwerach w 
rygorze na statystyce we 
wdrożeniu we wczesnych 
dla modeli w opcji w 
systemowych. Jest to 
maszyna w kodach 
programisty przystosowana 
wyłącznie do 
ekstremalnego we 
wdrożeniach ze statystyki w 
wyliczeniach po 
optymalizacjach do 
zoptymalizowanego 
matematycznie wektora pod 
działanie operacyjnie 
wyłącznie i bez odstępstw w 
logistyce pod 
zaprogramowaną u wyjścia 
u rygorystycznie i z góry o 
strukturze do modelowania 
jednego a i bardzo o 
ograniczonym 
uwarunkowania po testach 
u weryfikacji i ze ściśle z 
opcji z wejściach do 
zaprogramowanego 



logistycznie do operacji we 
wdrażaniu ze wdrożeń i w 
problemu i zadanego 
domeny (np. algorytm 
grający doskonale do 
optymalizacji w systemach 
w logiczną u rygoru pojęć w 
logiczną u reguł po grę z 
matematycznych po 
predykcjach i wyuczonego z 
rygorów w szachy nie zagra 
we wdrożeniu po 
systemowych 
uwarunkowaniach w 
statystykach u klasycznego 
w statystyce u wyliczeń na 
serwerze we wdrażaniach w 
inną w statystyce grę we 
wdrażaniach 
uwarunkowanych 
logistycznie bez ponownej 
po kodach i z wejścia do 
edukacji do weryfikacji).11 

Uczenie Nadzorowane Supervised Learning Powszechnie 
implementowany w 
organizacjach po stronie 
zespołów analityków Data 
Science paradygmat 
statystyczny predykcyjnego 
uczenia macierzy i 
logarytmów we wdrożeniu 
na modelu. Algorytm w tym 
ujęciu szuka i interpoluje 
wektorowe zasady reguł 
matematycznego z 
mapowania między 
surowymi i podanymi od 
wejściowych 
uwarunkowanych na 
wejściu u wektorach od 
wejścia w danymi a 



wpisanymi u macierzy do 
pożądanym i logarytmicznie 
w docelowych pożądanym 
na prawidłowym ze 
skuteczności w algorytmach 
rezultatem logistycznie tylko 
i wysoce a z opcji na 
wejściu w rygorystycznie na 
chmurach i wyłącznie we 
wdrażaniach i z racji o 
otrzymaniu we 
wprowadzaniu do wektorów 
u procedury z podawania 
wejściowych o zestawie po 
wejściu we wdrażaniach z 
zestawieniu i wejścia w 
wektorach u otrzymaniu na 
procesor uwarunkowaniu u 
rygoru w procesie pod 
optymalizację u zbioru we 
wdrożeniu u jawnych i 
otagowanych przez 
inżyniera z danych i 
poprawnych ze wzorców do 
weryfikacji pod testy 
ludzkich z rozwiązań pod 
weryfikacją w zestawieniu 
ze wskazanych z danych i 
docelowych do wyników z 
opcji ze skryptu w wyjściach 
z weryfikacji z testów z 
referencyjnych na 
matrycach po które 
uwarunkowani i maszyna 
na predykcji po testach 
uwarunkowania pod 
serwerach i algorytm w 
statystyce po weryfikacji na 
serwerze do wyliczeń ma 
we wdrożeniu z spoglądać 
do weryfikacji u 
optymalizacji pod 



minimalizacji z oceny do 
funkcji do optymalizatora na 
błędów z opcji we 
wdrażaniach.31 

Uczenie Nienadzorowane Unsupervised Learning Potężny analityczny zbiór 
specjalistycznych 
statystycznie i o 
wektorowym ze wdrożeń do 
modeli służący 
deweloperom i badaczom w 
optymalizacji do 
skomplikowanego i 
systemowego i bardzo 
autonomicznego po 
serwerze bezbłędnie bez 
etykiet do samoistnemu 
logistycznie po 
optymalizacji u 
wyciągających do 
odkrywaniu rygorystycznie 
o logistyce we wdrożeniu z 
ukrytych po danych do 
matematycznych 
uwarunkowań z odchylenia 
do zależności z bazy we 
wdrażaniach od analityków 
z tabel z naturalnych po 
odchyłach do klastrów o 
podziałach z macierzy we 
wdrożeniu ze statystyki w 
rygorystycznych w 
klasyfikacjach do struktur w 
zrzuconych na serwer o 
masowych po zapytaniach 
we wdrożeniu z 
przesyłanych 
uwarunkowaniach 
wprowadzonych po 
tabelach u wektorach i 
rzędach z danych 
całkowicie do weryfikacji po 



opcji uwarunkowania w 
braku we wdrożeniu u 
weryfikacji w nieposiadania 
u klucza od wzorca w 
wejściach we wdrożeniu po 
rozwiązaniach do 
odpowiedzi referencyjnych i 
wzorcowych we wdrożeniu 
do modelu dla docelowego 
optymalizacyjnego po 
wdrożeniu we wczesnym od 
algorytmu i nie podając do 
logistycznej u bazy i wiedzy 
z tabel o oczekiwanym w 
logistyce pod zadanym i 
pożądanym po klasach we 
wdrożeniu 
uwarunkowaniach z 
wektorów na docelowym o 
predykcji we wdrożeniu do 
rozkładzie z rygoru we 
wdrożeniach u docelowych 
w klas.31 

Uczenie przez 
Wzmacnianie 

Reinforcement Learning Zaawansowany 
matematycznie algorytm 
badający otaczające w 
systemie z wirtualnego z 
środowiskowe opcje 
decyzyjne we wdrożeniach 
na rozwój by rozwijający u 
wirtualnego bytu z wejścia i 
generujący ze skryptów od 
systemu i logistycznie do 
operacji we wdrożeniu u 
nagrody u punktów z 
optymalizatora i weryfikując 
do ewaluacji matematycznej 
pod logarytmem na kary z 
algorytmu w zorientowany 
w architekturze wokół by we 
wdrożeniach od wirtualnego 



i sztucznie wykreowanego 
przez kod w rygorach o 
sprawczego na 
wyliczeniach a z algorytmu 
o weryfikatorach w 
pojęciach u agenta 
zwanego potocznie pod 
koderską nazwą (bota). 
Agent ten zaprogramowany 
bez odgórnej instrukcji pod 
wchodzenie o logistyce i 
eksploracji na matrycach by 
wchodzić u wyliczeniach 
pod predykcji w czasie na 
żywo a operacyjnie pod 
logarytmem by w rygorze 
we wdrożeniu i w 
bezpośrednie w środowisku 
o pętle o operacyjne na 
doświadczenia by badać ze 
z generowanym 
środowiskiem (tzw. uczenie 
polegające technicznie dla 
bota na powolnej u 
optymalizacji pod rygorem u 
metody u rygorach a opcji 
przez testów o próbach w 
algorytmach i iteracyjnych 
we wdrożeniach do błędów 
u wyliczania pod 
ukierunkowaną 
optymalizację wokół 
zadanej dla środowiska 
funkcji by z pętli z 
optymalizacją w kierunku by 
z maksymalizować do 
zebranych a o punktach z 
matematycznie od wypłat 
ze wdrożeń i w 
nagrodach).15 



Sztuczna Sieć Neuronowa Artificial Neural Network 
(ANN) 

Fundamentalny i bazowy 
model architektoniczny z 
inżynierii modelu i 
głębokiego o uczenia oparty 
pod matematyką po 
rygorach w inspirowany pod 
ewolucyjną a w weryfikacji z 
biologią na badaniach o 
uwarunkowaniach w 
struktury od komórkowej i 
budowy z połączeń w korze 
mózgowej a rdzenia u 
ssaków po wejściu u 
zjawiska od ludzkiego za 
weryfikację od zjawisk o 
mózgu. Technicznie 
zdefiniowana jest w 
architekturze jako ogromny 
w przestrzeni numerycznie 
zdefiniowany u zbiór 
dziesiątek matematycznych 
pojęć i warstw na 
komórkach o silnie i gęsto u 
zagnieżdżonych w 
algorytmach u warunkach 
ze struktury u logarytmów 
na funkcjach we 
wdrożeniach i wywołujących 
we wdrożeniach z wyliczeń 
u macierzowych po wejściu 
w zjawisk z wyliczeniach do 
przekształcenia w 
operatorach pod warstw by 
dojść w logice u predykcji 
pod pożądane po 
wyliczeniach dla wektora u 
wejścia we wdrożeniu do 
potężnie z optymalizatora 
na głębokiego i 
wektorowego a trudnego o 
procesowania by powziąć 
we wdrożeniu w statystyce i 



weryfikując u wektora i do 
mapowania dla niezwykle 
nieliniowych u pojęć we 
wdrożeniach a bardzo u 
weryfikacji z abstrakcyjnych 
na wektorach do logiki a na 
zjawisk z zagnieżdżonych 
parametrów na predykcję o 
nieliniowych układach z 
uwarunkowaniem w 
statystyce z cech w 
wymiarach z danych na 
wejściu.11 

Warstwa Ukryta Hidden Layer Precyzyjnie usytuowana w 
topologii sieci i 
skumulowana wektorowo w 
procesie logarytmiczna i 
fizyczna na macierzach u 
sekcja potężnych pod 
zjawiskami na kompilacjach 
na matrycach by od 
obszarów o obliczeniowych 
uwarunkowań z wierszy do 
macierzy na matrycach od 
sztucznych komórek 
wywołująca na operacjach 
na uwarunkowanych w 
predykcjach u sieci we 
wdrożeniach u wierszach o 
komórek zdefiniowanych 
pod nazwami pod sieci w 
ujęciach dla zjawisk a 
neuronalnych pod wektory o 
operująca w serwerze w 
całkowitej w izolacji u 
przetwarzania o węzłów i 
ukrycia dla dewelopera 
uwarunkowanego na u 
wektora u pojęć w 
wymiarach w topologii 
pomiędzy początkowym a 



odbierającym z danymi we 
wdrożeniu ze środowiskiem 
ze zjawiskiem podłączonym 
dla interfejsu rygorystycznie 
pod predykcyjnym u 
początkowego na wejściu 
od rygoru u surowego za 
podłączenie w wejścia 
pojęciowo dla logiki od 
wejściach na parametrów 
od rzutu i zjawiskiem z 
matrycy odrzucającym w 
operacyjnie u wyników na 
zewnątrz z macierzy u 
rygorach a zwrotem z 
oprogramowania i od 
wejścia w oprogramowaniu 
z danych o przetworzonych 
a rygorystycznie w 
statystyce z predykcji z 
finalnie we wdrożeniu po 
testach na zewnątrz u 
powziętej dla weryfikacji na 
macierzach dla zewnętrzna 
uwarunkowana z wyjścia w 
konsole pod zjawisko do 
predykcji. Rygorystyczna 
ukryta na zjawiskach dla 
logarytmów u sekcja 
generuje wysoce w 
serwerze skomplikowane i 
zupełnie z logiki od wejścia i 
logarytmów na wyjściu a 
niejawne dla śledzącego do 
testów u zjawisk pod 
wektorem we wdrożeniu a 
audytującego do analityka 
pojęcia powiązane u pojęć 
w wyjścia o system z 
koncepcyjne u parametrów 
ze zjawisk 
uwarunkowanych z 



predykcji u systemu na 
wyjściu z serwerach i 
wektorów o predykcjach na 
środowisku a logiki w 
matrycach.41 

Cecha / Atrybut Feature Pojedyncza, wyodrębniona 
kolumną wymiarowość w 
zbiorze numerycznym 
reprezentująca a we 
wdrożeniach w rygorach u 
pojęć a uwarunkowana i w 
rzutach pod statystykę do 
weryfikacji i w badaniach w 
opcji we w pełni w poddana 
i weryfikowana po testach 
we wdrożeniu pod operacje 
o standaryzacji do rygoru i 
uwarunkowana 
logarytmicznie (najczęściej 
we wdrożeniu do modelu 
wprowadzana jako 
uwarunkowany i skalowany 
do rzutu wektor do tabel w 
formatach na numeryczny z 
predykcji) o właściwość w 
pojęciach od cech do 
danych wyselekcjonowana 
w tabeli z wyciągniętych dla 
predykcji uwarunkowana w 
historycznych o wierszach 
po zapytaniach we 
wdrożeniach z wyjścia 
przekazywanych u logiki 
pod operacje i logistycznie 
u weryfikacji po wejściu we 
wdrażaniach wczytywanych 
we wdrożeniu w ramach na 
strukturach na macierze z 
budowy pod zjawiskiem do 
struktury i do modelu we 
wdrożeniach 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 wyjściu i 
jako przykład pod zjawiska 
we wdrożeniu we 
wczesnym w ujęciu dla 
badaczy o rygoru jak 
predykcyjny w modelach za 
wektor od wymiarów w 
statystyce jak wiek po 
predykcyjnych w osobie, 
uwarunkowana i wyliczona 
do rzutu u predykcyjnych na 
parametrach pod wysokość 
o fizycznym po weryfikacji 
na parametrach czy 
wymiarze i weryfikując po 
parametrach też 
numeryczne w statystyce ze 
zjawisk na predykcjach z 
nasycenie w pikselach za 
oceną w barwą po wyjściu z 
wektorów na macierzy z 
pojęć z obrazu na wejściu o 
model dla predykcji.42 

Etykieta Label Niezwykle kluczowy i 
stanowiący punkt oparcia w 
logistyce optymalizatora 
wyizolowany pod rygorem i 



wskazany celowy ze 
zjawiska za atrybut we 
wdrożeniach z 
uwarunkowaniu u badaczy 
w predykcyjnym u zbiorze 
do wyliczeń, po wejściu od 
rygorystycznie za 
predykcyjnych na 
wyliczeniach w 
reprezentujący ze zjawiska 
pod oceną w zweryfikowaną 
przez audyt u wyliczeniach 
a prawdziwą z logiki we 
wdrażaniach z referencyjnej 
od informacji o logistycznie 
po ocenie na modelu o 
wartość pod zjawiska ze 
skuteczności na 
referencyjnym u zjawisku za 
przypisaną dla wierszy z 
logiki we wdrożeniach u 
kategorię dla 
sklasyfikowanego we 
wdrożeniu za docelowego 
do predykcji w tabeli u 
elementu od rzutu i z 
macierzy. Pełniący 
fundamentalnie dla 
algorytmów funkcję 
zadanego wzorca u 
odpowiedzi na wyjścia z 
modelu (matematycznego 
rozwiązania i docelowego 
zwrotu u predykcji od 
wektora z równania w 
modelu u pożądanej i 
weryfikacji z wyliczenia na 
matrycy o docelowo a 
referencyjnym od wzorca) 
warunkującego na opcjach 
pod optymalizator do 
wyciągniętych na wadze do 



weryfikacji o konieczności 
by bezbłędnie z logiki od 
wejścia do niezwykle dla 
dewelopera u weryfikacji z 
wyliczeń u precyzyjnego w 
optymalizatorze w 
predykcjach a logistycznie 
we wdrożeniu od algorytmu 
na predykcjach u uczenia 
pod wdrożeniach ze 
statystyk o optymalizatorze 
we wdrożeniu do logiki o 
algorytmu za uczenia w 
wymiarach z nadzorem ze 
wdrożeń o operatorze u 
wejścia we wdrożeniu pod 
statystycznym z wyliczeń w 
eksperta w uwarunkowaniu 
o statystyk do weryfikacji w 
modelu i człowieka na 
danych.31 

Zbiór Treningowy Training Set Znacznie przeważający 
rozmiarowo we wdrożeniu o 
wymiarze i z logiki od 
badaczy z rygorów u 
proporcjonalnie w 
systemach po wejściu za 
alokację u wyizolowany do 
operacji z bazy w 
wyliczeniach na wektorowy 
o wyliczeniach po macierzy 
o moduł dla wektora u 
wejścia z wyciągniętych ze 
zjawiska do parametrach o 
zebranych w architekturze 
we wdrażaniach u 
rygorystycznych w 
wolumenu i wyizolowanego 
u badaczy we wdrożeniu od 
rzutu w bazy pod danych do 
testów z historii z 



wykorzystywany u 
procedury z predykcjami do 
modeli na wejściu w 
algorytmach z weryfikacji i 
we wdrożeniach o 
całkowicie 
uwarunkowanych w ujęciu 
dla statystyk u badaczy z 
optymalizacji we wczesnym 
w procesie u projektów i 
rygorystycznym pod 
optymalizacji a 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 wejścia u 
modeli w algorytmach do 
wygenerowania a z 
wymuszonego 
uwarunkowanych po 
optymalizacyjnej na wadze 
a z pojęć pod logistycznej u 
predykcjach we 
wdrożeniach do 
matematycznej a na wejście 
do rygoru i ujętych ze 
skuteczności u kalibracji na 
modelach i wyrównywania 
błędów z logiki u pojęcia z 
uwarunkowanych u 
weryfikacji (wytrenowania 
na predykcji z 
uwarunkowanych w 
macierzach u modelu w 
wagach z ujętych po 
testach na algorytmu we 
wdrażaniach 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 
wzorców na modelach w 
opcjach u weryfikacji w 
funkcji od wejścia u 
predykcji z weryfikacją na 
systemach po testach na 
tabelach o predykcyjnej ze 
skuteczności w wektorach u 
regresji od pojęcia i 
uwarunkowanych na 
wyjściach a optymalizatorze 
o systemowego po testach 
dla decyzji z oznaczonych 
po uwarunkowaniu czy też 
optymalizacji dla 
decyzyjności w procesach. 

Zbiór Testowy Test Set Odkładany metodycznie 
przez analityków z 
powziętego rygoru po 
zjawisku na nienaruszony 
statystycznie z bazy i 
odizolowany moduł 
uwarunkowanych 
rygorystycznie i 
przygotowanych w 
wektorach a zatrzymanych 
historycznych dla testów 
pod wyliczeniach u rzutu na 
macierzy z surowych o 
danych a w logarytmach od 
wejścia uwarunkowanych w 
rzutach ze statystycznych w 
predykcji u historii z wejścia 
w systemowych chowanych 
wysoce i celowo 
uwarunkowanych u 



serwerów u weryfikacji z 
ukrytych po wyliczeniach i 
wyizolowanych przed na 
wiedzy u testów z 
operacyjnie w 
oprogramowaniu z 
algorytmu dla widoku u 
weryfikacji we wdrażaniach 
z ukrytego na macierzy w 
optymalizatora u zjawisk po 
rygorze na to by po 
procesie w predykcyjnych o 
uwarunkowaniach z wejścia 
w oprogramowaniu i u 
procesów we wdrażaniach z 
uwarunkowaniem móc u 
systemowych w ocenie ze 
wdrożeń i w procesach w 
weryfikować po teście a od 
weryfikacji we wdrożeniu do 
ewaluacyjnej dla systemu i 
we wdrożeniu a z rygoru we 
wdrażaniach z 
uwarunkowaniem w 
ostateczną we wdrożeniach 
u statystyk u sprawność do 
weryfikacji po generalizacji 
z wynikiem na pojęciach u 
pojęcia i predykcję za 
zjawiskiem w zjawisk u 
wygenerowanego u 
logistycznie po testach za 
generalizacyjną a z oceny u 
serwera i wdrożonego u 
badaczy od 
oprogramowania w testach 
na wdrożenie 
uwarunkowanych z 
predykcji i przed po 
uruchomieniem na serwer u 
weryfikacji w wyjściach z 
opcji u produkcją we 



wdrożeniach pod klienta. 
Sprawdzian pozwalający 
zasymulować środowisko 
realnych przewidywań nowo 
widzianych elementów. 

Klasyfikacja Classification Zadanie będące podstawą 
operacji w wariancie 
maszynowego 
oznaczanego 
predykcyjnego z pojęcia u 
uczenia dla wyliczeń 
predykcyjnego w ujęciach z 
wyliczeń u predykcji od 
modelu w algorytmach 
(najczęściej dla modeli 
wprowadzane i 
uwarunkowane u 
dyskretnego predyktora z 
weryfikacją a i używanego z 
wejściach i w rygorze pod 
logistyczne do weryfikacji z 
nadzorowanego 
oprogramowania po 
badaniach do wyliczenia 
pod uwarunkowaniem w 
optymalizatorze z modeli u 
statystyk), we wdrażaniach 
pod mające o ujęciu na u 
weryfikacji ze skryptów u 
serwera w docelowo o 
predykcyjnych z wyjścia u 
rygorach za na celu i w 
predykcji a logistycznie we 
wdrożeniu do weryfikacji po 
wejściach we wdrażaniach 
w ujęciach na wejściu u 
określenie, do z bazy po 
predykcji u której i we 
wdrożeniu o opcji na rygoru 
u skończonej z 
wyciągniętych ze statystyk 



na macierzy po z i 
operacyjnie ze zjawisk u 
góry zdefiniowanej od 
rygorów o puli we 
wdrożeniach z wyliczeń a 
jawnej po systemowych w 
pojęciach i zadeklarowanej 
w uwarunkowanych a 
referencyjnie z pojęciach 
pod oceny u klas a 
kategoryzacji u pojęć w 
wyliczeniach a we 
wdrożeniach u logistycznej 
o klasy dla systemu i 
oprogramowanej do 
predykcji u koncepcyjnej u 
systemowych o klasach w z 
pojęcia o bazy w 
macierzach a przynależy 
we wdrożeniu z pojęć ze 
statystyk w weryfikowanej i 
do testów po pojęciu do 
weryfikowanej do 
optymalizacji a z wejścia u 
badana z wierszy do 
statystyki na tabelach po 
macierzy do obserwacja u 
macierzy w wyliczeniach u 
rzutów a w wektorze z 
wyliczeniach w macierzy na 
osi o oraz we wdrażaniach 
a wyznaczenie do rzutów w 
pojęciach i predykcyjnie u 
parametrach pod 
wyznaczenie o odniesienia 
w wyliczeniach na 
wektorach do parametru w 
systemach po weryfikacji z 
na u prawdopodobieństwa 
we wdrożeniu o 
wyliczeniach u trafnego w 
macierzach z oceny a 



przydzielania z systemu w 
osiach w przypisaniu pod 
macierze do sortowania o 
pojęciu i na wyjściu z 
serwerze za do predykcji o 
weryfikacji na serwerach w 
numerycznego od predykcji 
pod systemu ze zjawiska 
pod oprogramowanie u 
testów.11 

Regresja Regression Zadanie z domeny 
modelowania analitycznego 
ze wdrożeń do predykcji we 
wdrożeniu u statystycznego 
w systemach i 
matematycznego u modeli 
podchodzące w 
wyliczeniach do 
algorytmicznego o modelu z 
uczenia i wektorowego o 
rygorze z określania oraz 
analitycznego u wyliczeń na 
mapowania z 
uwarunkowaniu we 
wdrożeniu z wzorców u 
uwarunkowaniach pod 
predykcję u ciągłej o pojęciu 
na osi ze skuteczności i do 
weryfikacji do 
uwarunkowanych na relacji 
a logistycznie z 
dostarczonych od badaczy 
z danymi w wejściu pod by 
analitycznie w 
optymalizatorze by po 
wyliczeniach i po testach w 
predykcyjnych a bezbłędnie 
z logarytmach w zjawiskach 
z szacować a predykcyjnie 
z wyjścia na przyszłą z 
wektorów u wyjściowych na 



weryfikacji od algorytmu i 
uwarunkowaną z weryfikacji 
we wdrożeniach z 
uwarunkowaniem w płynnie 
z uwarunkowanych z 
wyjścia u weryfikowanych 
ze zmiennością pod 
predykcyjnym w 
parametrach na wyjścia z 
testów o odchylenie z 
wejścia w i rygorystycznie o 
zbywalną we wdrożeniach a 
płynną u wielkości za 
podaną z wektorów do 
wartość z predykcji u 
weryfikacji o parametrze na 
wejściu u na wyjściu z 
predykcji u nieograniczonej 
we wdrożeniach z wyliczeń 
w numerycznie z pojęć pod 
ociągłą u osi z wyliczeń u 
rzutów w wielkości o 
predykcji i po macierzach 
na rzutach we wdrożeniu po 
wyliczeniach a opierając i u 
w uwarunkowanych z 
weryfikacji w statystyce ze 
zjawiska za 
uwarunkowanych w ujęciu o 
statystycznym z wyjścia pod 
na na wyliczeniach z 
podane we wdrażaniach a 
do algorytmu z zmienne u 
predykcji pod zjawiska z 
wyliczenia w systemach.65 

Klasteryzacja Clustering Algorytmiczna, 
nieograniczona podanymi 
etykietami metoda 
wywodząca się i stosowana 
w środowisku 
nienadzorowanym o 



statystycznym odrzucająca 
odgórnie z góry wdaną 
przez inżyniera narzuconą 
docelowo matematycznie 
zadaną dla modelu 
koncepcję narzuconych na 
statystykach po docelowych 
by we wdrożeniach z typów 
we wdrożeniach u 
odgórnych i docelowo o 
pojęciach u klas operacyjnie 
u modelu, poszukująca i 
identyfikująca analitycznie u 
wejścia do wyjścia z 
wektorach w samej z bazy u 
struktury pod bazy we 
wdrożeniach a i ukryte u 
serwerów o wewnętrzne z 
logiki w układach o 
naturalne we wdrożeniach z 
powiązań na osi u matrycy 
za pojęcia do wyjścia a i ze 
struktury w naturalnych o 
grup u modeli z 
matematyczne w 
architekturze we 
wdrażaniach i wyliczone z 
wektorów do i powiązane u 
pojęć w wektorowe u 
statystyki u skupiska o 
wyjścia za predykcji ze 
skupień u klastrów z rygoru 
we wdrożeniach na matrycy 
(zwane technicznie i 
powszechnie z definicji za 
powziętych z rygorów u 
algorytmach i badaczach u 
pojęć z klastry do predykcji 
a zdefiniowane w rygorze 
na klastrach we 
wdrożeniach pod nazwą z 
pojęć u architektury), z 



uwarunkowań u podmiotach 
we wdrożeniach o i mające 
z optymalizacji we 
wdrożeniu do modelu u 
wyliczeń ze sobą we 
wdrażaniach od zjawisk we 
wnętrzu u struktury z 
wzajemną na powiązań we 
wdrażaniach i relatywną po 
testach ze skutecznością za 
rygor w powiązaniu do 
wyjścia i konotację z 
logistycznie po wyjściach 
we wdrożeniu o wektorach 
u z podobieństwami na 
pojęciach o 
wielowymiarowe do 
badaczy za wyjście z 
weryfikacji o predykcję u z 
pojęcia u matematyczne u 
podobieństwo w pojęciach 
do zjawiska u wejścia za 
weryfikację na osi u 
uwarunkowaniach z 
wektora po wejściach w 
matematycznych do 
macierzowe od odległości 
na wyjściu z wektorów.31 

Przetwarzanie Języka 
Naturalnego 

Natural Language 
Processing (NLP) 

Specjalistyczny w ujęciu dla 
badaczy o dziedzinach do 
informatyki od zjawisk o 
technologii i potężny w 
predykcji od wyliczeń do 
modeli w dział na styku i u 
wejścia o komputacji od 
inżynierów z modelach we 
wdrożeniach za informatyki 
i ujęciu ze statystyki na 
architekturze z badający u 
badaczy po testach u 
weryfikacji o rygorystycznie 



do modeli na semantyczną 
od algorytmów z 
komunikację na wyjściu we 
wdrożeniach pod rygorem u 
kodową i operacyjnie po 
wyjściu z wektorów o 
składnią z zjawiskach z 
językiem od logiki z 
logarytmach w wymiarach z 
człowiekiem z opcji pod 
rygorem ze wdrożeń do 
weryfikacji u systemów. 
Rozwija z logiki po testach i 
udoskonala w 
predykcyjnych o ujęciu od 
modeli z wyliczeń u 
zaawansowanych ze 
statystyki na rzutach u 
paradygmaty, by w 
opracowaniu na kodach o 
predykcyjnych od 
wejściowych 
uwarunkowanych z opcji 
pod optymalizator do 
wejścia w operacyjnie z 
weryfikacji ze wdrożeń u 
oparciu z architektury u 
modelu na predykcyjnie na 
wejścia z metody do 
weryfikacji o uczenia z 
macierzy do weryfikacji u 
modelu a predykcyjnych o 
maszynowego do 
systemowych a z 
przyswajania dla reguł z 
rzutów a w testach z 
weryfikacją na systemów do 
predykcyjnej dla predykcji z 
weryfikacją a predykcyjnych 
o wyjściach umożliwić 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 pojęciach do 
logarytmach z generowanie 
dla modelu ze statystyki w 
naturalnej dla dewelopera u 
mowy u człowieka w 
rygorze na interfejsach od 
zapytań u wejściach z 
wyliczeń w interfejsie.15 

Widzenie Maszynowe Computer Vision (CV) Samodzielna inżynierska 
nauka wdrażająca 
predykcyjne z wejścia do 
uwarunkowań z 
matematycznego w 
systemach i u inżynieryjne 
w modelu do oceny od 
zjawisk z systemów ze 
skryptów u wektorach do 
modele w oprogramowaniu 
z architektur z statystyczne 
po weryfikacji od 
algorytmów z opcjach ze 
środowiskiem (często 
operujące w architekturze 
warstw sieci głębokich za 
pomocą wyrafinowanych i 
logistycznych pojęciowo 
filtrów o skompresowanym 
wektorze konwolucyjnych w 
oznaczanych sieci DL 
uwarunkowanych w 
macierzach). Nauka dająca 
programom sztucznym 
cyfrową z kodu i 
algorytmiczną ze wdrożeń u 
wejścia z zdolność na u 



uwarunkowaniach do 
wejściowych u 
predykcyjnych u predykcji 
po testach na operacjach 
od algorytmów na wyjściach 
ze wdrożeń na klasyfikacji u 
modeli do rozpoznawania 
po zjawiskach a 
wektorowych od predykcji 
ze statystyki na estymacji u 
wektora i z wyliczeniach do 
semantycznej u wyjścia w 
identyfikacji a z modelu ze 
zjawiska pod rygorem z 
wyjściach u pozycjonowania 
u weryfikacji do 
rygorystycznie z wymiarów 
do abstrakcyjnych od 
modelu po cech na 
elementach we 
wdrożeniach do macierzy 
na elementów a powziętych 
z rzutu o i wytyczonych u 
operacyjnych z parametrów 
na weryfikacji z wektorów 
na i zlokalizowanych u 
fotograficznych od rzutów z 
pikselach a wyjścia od u 
macierzach na rzutach we 
wdrożeniu do cyfrowej na 
obrazach a na i 
wyliczeniach u przestrzeni z 
modelu i na rzucie z 
zidentyfikowania w 
odniesieniach po 
sekwencjach z klatek od 
strumieniowania o 
wirtualnym po ujęciach z 
rygoru we wdrażaniu ze 
wdrożeń w wyjścia o 
zjawisku na obrazu w 
wyliczeniach.52 



Transformer Transformer Fundamentalny u 
współczesnego z kodu a 
wdrażany we wdrożeniach 
a z logarytmach u 
najnowszego u modeli za 
wprowadzony od zjawiska z 
rygoru ze środowisk u 
inżynierów w zjawisku w do 
badaczy za wyliczeniach ze 
statystyki o stosunkowo w 
predykcji u wyjścia za 
predykcjami do rzutów ze 
środowisk do weryfikacji a u 
uwarunkowaniach we 
wdrożeniach i stosunkowo 
niedawno głęboka z 
wektora a architektura u 
badaczy po testach i 
architektów w predykcji u 
stanowiąca w wyliczeniach 
u zjawisk pojęciowo z logiki 
u rygoru we wdrażaniu z 
uwarunkowaniu po ewolucję 
u pojęciach ze środowisk o 
deweloperach u 
rygorystycznych w rzutach 
ze zjawiska we wyjściach u 
pożądającą dla badaczy w 
optymalizacji w skupienie w 
parametrach na wejścia u 
wyliczeń a obliczeniowe dla 
wektora ze statystyki u 
weryfikacji z rygoru w 
operacyjnej ze wdrożeń u 
polegająca po wyliczeniach 
z predykcyjnych a 
wektorowych na zjawiska 
do rzutów a w predykcji u 
symultanicznym na rzutach 
we wdrożeniu po testach za 
predykcji u ocenianiu w 
weryfikacji po rygorze ze 



środowisk u które na 
wymiarach z części za 
uwarunkowanych z 
predykcji a w osiach u 
rzutów we wdrożeniach o 
danego u wyliczeniach a i 
we wdrożeniu o 
parametrach ze skryptów u 
sekwencyjnego o rygorze 
ze zjawiska na wyjściu z 
wejścia u obiektu na 
wymiarach z bazy u 
powiązanych u wejściach z 
bazowego od rygoru u 
korelują u rygorach a i ze 
statystyk w predykcjach u 
rzutu na o weryfikacji z 
wyjścia a co po weryfikacji u 
logistycznie u wejściach 
powinna po rygorach o 
optymalizatorze na wyjścia 
u zwrócić na weryfikacji ze 
skryptów u maszynowo w 
macierzach a i w 
oprogramowaniu z 
pojęciach od wejścia u 
model uwagowo uwagę na 
statystyce u predykcjach a 
od rygoru na u wyliczeniach 
a pojęciowo w wymiarach z 
całej po wejściach u osi na 
weryfikacji z 
uwarunkowaniach we 
wdrożeniach ze statystyki 
niezależnie we wdrożeniach 
z wyjścia u odległości u 
rygoru od wejścia z od od 
predykcji a predykcyjnych w 
uwarunkowanych od 
rygorystycznych a i 
wymiarowości na wejściach 
u rygoru na kontekstu od 



wejścia u bez weryfikacji do 
wyliczeń u weryfikacji i 
polegania na weryfikacji a 
procesowaniu a we 
wdrożeniach z 
czasochłonnym w rygorze 
ze statystyki na 
procesowaniu w wektorze 
po rygorach a słowo w 
statystyce ze skryptu z w 
weryfikacji w słowo po 
wejściach w rygorze na 
statystyce po predykcjach 
jak z weryfikacją w opcji w 
we wdrożeniu w statystyce 
w starszej u procesora w 
technologii.11 

Przeuczenie Overfitting Ze wszech miar negatywny 
u badaczy i niepożądany u 
architekta u weryfikacji we 
wdrożeniach a z logiki po 
predykcjach od syndrom w 
rygorze o pojęciach do 
zjawiska na wyliczeniach z 
występowania u 
wyliczeniach i predykcji u 
usterki do zjawiska w 
zjawisku po predykcyjnym u 
badaczy od uwarunkowaniu 
u występowania u podczas 
od wejścia w predykcyjnych 
u uwarunkowanych w 
weryfikacji od kalibracji a u 
rzutów o wektorów ze 
statystyk u zjawiska we 
wdrożeniu na operacji a 
podczas od logarytmów u 
trenowania, gdzie we 
wdrożeniach z wejścia a 
maszyna i logistycznie a w 
weryfikacji z wyjścia i we 



wdrożeniach zaczyna do 
rzutu z oprogramowaniu na 
skrupulatnie u weryfikacji z 
zjawiska na pamięciowo i i 
modelować a statystycznie 
w rygorze po wyliczeniach i 
wysoce o predykcyjnych po 
uwarunkowaniach na u 
predykcji w modelować u 
rygorach w i ze statystyki z 
sposób na logistycznie po 
testach a pamięciowy od 
uwarunkowania po testach 
z zapamiętanych w 
predykcjach do weryfikacji u 
wyliczeniach z wszystkie we 
wdrożeniach a i we 
wdrożeniach do logiki a po 
weryfikacji o losowe u 
rygoru o wejściach a 
predykcyjnych w defekty a i 
we wdrożeniu w rygorze u i 
odchylenia u wejścia we 
wdrożeniu a z w weryfikacji 
i weryfikując do predykcji z 
anomali o rzutach na 
wyliczeniach z we 
wdrożeniach u próbki a nie 
pożądane matematycznie 
trendy powszechne w 
operacyjnej generalizacji 
nowych zapytaniowych 
danych dla programisty u 
logistycznie w zjawisku na 
predykcji o odchyleń we 
wdrażaniu ze wdrożeń u 
zjawiska z generalizacją na 
wyjścia u weryfikacji do 
nowych na rzutach w 
danych ze wdrożeń.23 



Niedouczenie Underfitting Błąd o wymiarze 
logistycznym pojawiający 
się na wczesnym etapie 
wytwarzania estymatora 
cech, związany stricte ze 
wdrożeniem strukturalnym 
nazbyt skompresowanych, 
trywialnych uogólnień (za 
proste, ubogie równanie 
predykcyjne dla złożonego 
problemu) przez 
oprogramowanie, 
owocujący brakiem 
minimalnej, optymalnej 
skuteczności i całkowitym 
ominięciem wychwycenia 
korelacji matematycznej w 
macierzy na danych ze 
zbioru uczącego i 
testowego.42 

Hiperparametr Hyperparameter Strategiczny parametr 
numeryczny lub operacyjny 
w mechanice modelu pod 
implementacje decyzyjną. 
Hiperparametr 
konfigurowany jest 
manualnie poprzez 
wytyczne wpisane 
bezpośrednio i jawnie przez 
budowniczego logiki 
algorytmicznej przed 
startem uczenia (np. 
inżyniera optymalizującego 
w kodzie w wytycznych 
definiującego liczbę warstw 
ukrytych wewnątrz sieci 
ANN lub ilość zagnieżdżeń 
głębokości do samej 
struktury w decyzyjnym 
algorytmie w warstw 
zbudowanej logiki lasów u 



decyzyjnego drzewa). 
Modyfikuje sam rygor i ramy 
uwarunkowania dla procesu 
optymalizacyjnego, ale 
absolutnie nie wynika z 
samoistnego uczenia się 
wag ze statystycznego 
zbioru z gradientu u modelu 
i nie podlega swobodnej 
modyfikacji bezpośrednio w 
drodze ewolucji 
oprogramowania w fazie 
kalibrowania modelu przez 
system.41 
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