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Abstract 

The article compares machine learning tools using the example of several popular programming languages. Existing tools 

in the following programming languages were tested and compared with each other: Python, Java, R, Julia, C#. For the 

needs of article, algorithms were created in each studied language, operating on the same test set and using algorithms 

from the same group. The collected results included the program's running time, number of lines of code and accuracy of 

trained model. Based on the obtained data, conclusions were drawn that interpreted language libraries in terms of creating 

machine learning solutions are more effective than compiled language libraries. 
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Streszczenie 

W artykule porównano narzędzia uczenia maszynowego na przykładzie kilku popularnych języków programowania. 
Przetestowano i porównano istniejące narzędzia w następujących językach programowania: Python, Java, R, Julia, C#. 

Na potrzeby artykułu w każdym badanym języku zostały stworzone algorytmy operujące na tym samym zbiorze testo-
wym i wykorzystujące algorytmy z tej samej grupy. Rejestrowane wartości obejmowały czas działania programu, liczbę 
linii kodu, jak i dokładność uczenia modeli. Na podstawie wszystkich otrzymanych danych wyciągnięto wnioski,  
a w rezultacie stwierdzono, że biblioteki języków interpretowanych pod względem tworzenia rozwiązań uczenia maszy-
nowego są skuteczniejsze niż biblioteki języków kompilowanych. 

Słowa kluczowe: uczenie maszynowe; język interpretowany; język kompilowany 

*Corresponding author 

Email address: tomasz.wiejak@pollub.edu.pl (T. Wiejak) 

Published under Creative Common License (CC BY 4.0 Int.)

1. Wstęp 

Obecnie informatyka jest jedną z bardziej cenionych 
dziedzin. Codziennie można dowiedzieć się o nowych 
dokonaniach naukowców, jak i programistów. Powstają 
coraz to bardziej zaawansowane narzędzia operujące na 
tekście, muzyce, obrazach, a także i na filmach. Aby to 
wszystko było możliwe, wymagane są dokładne i wy-
dajne narzędzia uczenia maszynowego, które przetwa-

rzają jak największą ilość danych w jak najkrótszym cza-
sie. Istnieje wiele bibliotek i dodatków do każdego ję-
zyka umożliwiające pracę ze zbiorami danych pod kątem 
uczenia maszynowego. Niewątpliwie najpopularniej-
szym i tym, o którym najczęściej się słyszy w przypadku 

tej dziedziny nauki jest Python. Mimo to, w innych języ-
kach wciąż można znaleźć liczne rozwiązania, które pod 
względem wydajności mogą dorównywać wcześniej 
wspomnianemu językowi. Ponieważ brakuje prac nauko-

wych porównujących narzędzia w różnych językach pro-

gramowania pod kątem uczenia maszynowego, to w ni-

niejszym artykule zbadano to zagadnienie. 

2. Cel badań i hipotezy 

Celem artykułu jest przeanalizowanie i porównanie na-
rzędzi uczenia maszynowego w wybranych językach 
programowania z podziałem na języki interpretowane, 
jak i kompilowane. W ramach tego tematu zostanie 

zbadana wydajność, szybkość, złożoność istniejących 
narzędzi w wybranych językach pod kątem uczenia ma-
szynowego przy użyciu tych samych algorytmów oraz na 
tych samych zbiorach danych.  

 W artykule postawiono następuje hipotezy badawcze. 
Spełnienie większej ich części będzie równoznaczne  
z potwierdzeniem, że istnieją przypadki, w których pod 
względem wydajnościowym, czasowym, lub funkcjonal-
nym, zdecydowanie lepiej jest skorzystać z istniejących 
narzędzi w językach programowania o interpretowanym 

kodzie: 

H1: Biblioteki interpretowanych języków programowa-

nia mają najkrótszy czas uczenia modeli, 
H2: Liczba linii kodu z wykorzystaniem bibliotek języków 

interpretowanych jest mniejsza niż w językach kompilo-
wanych, 

H3: Modele wyuczone dzięki narzędziom w interpretowa-

nych językach programowania mają większą dokładność 
niż te stworzone w tych, które są kompilowane. 

3. Przegląd literatury 

Poniżej przedstawiono przegląd literatury związanej  
z prezentowanym zagadnieniem. Rozwój dziedziny 
sztucznej inteligencji jest bardzo dynamiczny w ostatnich 

latach. Istnieje mało artykułów i prac opisujących narzę-
dzia uczenia maszynowego. Dostępna literatura skupia 
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się głównie na przedstawieniu konkretnych pakietów, bi-

bliotek bez porównania ich wydajności lub możliwości 
względem innych bibliotek programistycznych w tym sa-

mym lub innym języku programowania.  
 Podczas analizy artykułów dotyczących porównań ję-
zyków programowania można natrafić jedynie na porów-
nanie maksymalnie dwóch lub trzech najpopularniej-
szych języków. Istniejące prace nie są najlepszej jakości, 
porównują tylko czas kompilacji i zużycie pamięci. Nie 

zawierają natomiast informacji na temat wydajności al-
gorytmów i modeli uczenia maszynowego [1], co jest 

kluczowe w przypadku tego artykułu, ponieważ porów-
nują jedynie języki, a nie narzędzia służące tworzeniu 
rozwiązań z zakresu uczenia maszynowego. 
 Większość artykułów skupia się na przedstawieniu 
pojedynczego narzędzia w danym języku, biblioteki lub 

innej platformy, które umożliwiają realizację zadań 
związanych z uczeniem maszynowym. Jednym z przy-

kładów jest Weka [2, 3] - rozwiązanie bazowane na 
Javie, które nie wymaga od użytkownika programowa-
nia. Wszelkie algorytmy i modele można ustawić w spe-
cjalnie do tego przeznaczonej aplikacji, i oczekiwać na 
rezultaty. W wielu przypadkach jednak nadal można wy-

korzystać klasy z tej biblioteki w tworzonym kodzie. In-

nymi popularnymi rozwiązaniami w tym języku są Java-

ML [4] skupiający się w głównej mierze na algorytmach 
grupowania i klasteryzacji oraz biblioteka Encog [5], po-

siadająca algorytmy regresji, klasyfikacji, i klasteryzacji. 

W trakcie analizy warto również zwrócić uwagę na JIOP 
[6], ponieważ jest to wysoce zoptymalizowany szkielet 

programistyczny, który można w pełni konfigurować,  
a dodatkowo zwraca informację zwrotną w postaci gra-

ficznej.  

 Podczas analizy rozwiązań w języku Julia można na-

trafić na JuliaSim [7], czyli środowisko symulacji i ucze-
nia maszynowego. Łączy ono ze sobą wiele różnych bi-
bliotek, dzięki czemu zainstalowanie jednego złożonego 
pakietu pozwala już na pełną pracę z danymi. Język, 

mimo że mniej popularny, to w wielu pracach jest przed-

stawiony jako prosty, szybki i idealny do przetwarzania 

danych [8], co jest bardzo ważne w przypadku sztucznej 
inteligencji. Naturalnie, można napotkać wiele innych 
pakietów przeznaczonych do uczenia maszynowego, ta-
kich jak MLJ, Knet i Flux [9-11]. Są to jednak mniejsze 
pakiety, które prezentują własne podejścia do tematu 

uczenia maszynowego. Spośród wymienionych, Flux jest 
szczególnie interesujący, ponieważ łączy cechy rozwią-
zań statycznych, jak i dynamicznych. 

 Interesujące propozycje można znaleźć także w ję-
zyku JavaScript. Biblioteki uczenia maszynowego mię-
dzy innymi takie jak ml5.js, magenta.js czy face-api.js 

używają głównie przetrenowanych modeli, co daje moż-
liwość bezpośredniej interakcji z użytkownikiem na stro-
nach internetowych [12]. Takie podejście ma wiele zalet, 

między innymi jest to większa prywatność użytkowni-
ków, mniejsze zużycie zasobów serwera. Powoduje to 

mniejsze koszty jego utrzymania, a także wcześniej 
wspomniana łatwiejsza dostępność dla użytkowników 
końcowych. Z drugiej strony jest to rozwiązanie o wiele 
trudniejsze do wdrożenia i kluczowe znaczenie ma w tym 

przypadku optymalizacja. 

 Kolejną grupą rozwiązań przeznaczonych do działa-
nia w obszarze sztucznej inteligencji są pakiety języka  
R. Jest to kolejny język przeznaczony w głównej mierze 
do analizy danych i pozwalający na uczenie modeli. Pa-

kiet iml to rozwiązanie interpretowane, gdzie kod jest 
wykonywany w czasie rzeczywistym [13]. Jest to popu-

larne narzędzie w tym języku w głównej mierze z tego 

powodu, że implementuje wszystkie wymagane metody 
dla uczenia maszynowego. Jednym z najnowszych roz-

wiązań w tym języku jest pakiet mlr3. Jest to nowa wer-

sja starszego, ponad dziesięcioletniego, pakietu mlr [14], 

przepisanego w sposób obiektowy, co jest udogodnie-
niem dla osób preferujących programowanie obiektowe. 
Autorzy nowszej wersji poprawili również wydajność  
i rozwiązali wiele problemów obecnych poprzedniej wer-
sji [15].  

 W oparciu o dostępną literaturę, analiza narzędzi 
uczenia maszynowego nie mogła pominąć języka Py-
thon. Pełni on kluczową rolę w dziedzinie uczenia ma-

szynowego i zarówno profesjonalności, jak i amatorzy 
używają narzędzi tego języka. Jedna z popularniejszych 

bibliotek przeznaczonych do uczenia maszynowego jest 

biblioteka Scikit-learn (sklearn), która charakteryzuje się 
bardzo dobrą dokumentacją, zawierającą ponad trzysta 
stron, a także szybkim działaniem [16]. Przy porównaniu 
grupy sześciu różnych algorytmów, między innymi kla-

steryzujących, sklearn aż w czterech okazał się liderem 
w zestawieniu. Analizując poszczególne narzędzia ucze-
nia maszynowego warto również zwrócić uwagę na ję-
zyk, w którym to narzędzie zostało napisane. Pomimo że 
Python jest najpopularniejszym językiem wykorzysty-
wanym w dziedzinie AI, to bardzo słabo wypada pod 
względem szybkości obliczeń matematycznych [17], 

które pełnią kluczową rolę w przypadku uczenia maszy-

nowego. W porównaniu języków programowania C++ 
prezentuje się znacznie korzystniej, co czyni go poleca-
nym dla doświadczonych programistów ze względu na 
lepszą wydajność związaną ze statycznym typowaniem 
[18]. 

 Dodatkowo część bibliotek uczenia maszynowego 
została stworzona w całości lub w części w innych języ-
kach, niż w tych, w których głównie jest wykorzysty-
wana. Najpopularniejszym przykładem jest zdecydowa-
nie Tensorflow [19] umożliwiający szybkie wdrożenie 
technik uczenia maszynowego i głębokiego uczenia,  
a którego rdzeń został napisany w C++ i CUDA [20]. Ko-

munikacja odbywa się przez specjalny do tego celu 
"Wrapper", rodzaj połączenia pomiędzy odrębnymi tech-
nologiami. Języki takie jak C lub C++ często są wyko-
rzystywane w kluczowych fragmentach różnych biblio-
tek, w których szczególnie ważna jest wydajność działa-
nia. Kolejnym przykładem jednego rozwiązania wyko-
rzystywanego w kilku językach programowania jest pa-
kiet RWeka [21], którego rdzeń, czyli Weka, był już 
wcześniej omówiony. Stanowi to przede wszystkim udo-

godnienie dla programistów, którzy zyskują zwiększoną 
dostępność do narzędzi analizy danych oraz zwiększoną 

elastyczność. Umożliwia to korzystanie z szerokiego za-

kresu rozwiązań, a nie tylko tych dostępnych domyślnie 
w danych środowiskach programistycznych. 
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 Wraz z dalszym rozwojem sztucznej inteligencji jest 

szansa na powstanie nowego języka programowania 
[22], który będzie utworzony specjalnie dla tej dziedziny. 

Łączyłby on najlepsze cechy wszystkich dostępnych na-
rzędzi, pozostając przy tym prosty w użyciu. 

4. Metoda badawcza 

Podczas opracowywania metody badawczej wybrano al-

gorytmy, które były przedmiotem dalszej analizy. W tym 
procesie wyodrębniono dwie grupy algorytmów na pod-
stawie ich sposobu uczenia. Jedną z grup stanowią algo-
rytmy, które podczas uczenia wykorzystują zbiór trenin-
gowy zawierający rzeczywiste wyniki rozwiązania da-
nego problemu. Druga grupa to z kolei algorytmy niena-

dzorowane, czyli takie, które dla danych wejściowych 
nie posiadają etykiet, pracują jedynie na surowych da-
nych. Wszelkie powiązania algorytm musi znaleźć sam. 

Finalny podział typów algorytmów wraz z nazwą wyko-
rzystanego algorytmu w każdej z grup prezentuje się na-
stępująco: 
1. Uczenie nadzorowane: 

a) Algorytm rozwiązujący problem regresji (regresja 

liniowa), 

b) Algorytm rozwiązujący problem klasyfikacji 
(SVM). 

2. Uczenie nienadzorowane: 

a) Algorytm klasteryzacji (k-średnich). 

4.1. Stanowisko badawcze 

Porównanie ze sobą wybranych języków programowania 
zostało przeprowadzone na podstawie stworzonego kodu 

spełniającego te same założenia. Kod ten został napisany 

z użyciem istniejących rozwiązań do uczenia maszyno-
wego w wybranych językach. Wszystkie eksperymenty 
zostały przeprowadzone na tym samym stanowisku ba-
dawczym, którym był komputer stacjonarny przy pełnym 
wykorzystaniu swoich podzespołów. Oznacza to, że 

wszystkie inne programy na stanowisku zostały za-
mknięte, a środowisko programistyczne miało ustawione 
maksymalne dostępne ustawienia zużycia pamięci. Ta-
bela 1 przedstawia zamontowane na stanowisku badaw-

czym podzespoły. 
Tabela 1: Tabela podzespołów stanowiska badawczego 

Podzespół Model 

Procesor AMD Ryzen 5 3600 (6 

rdzeni, 12 wątków) 
Karta graficzna NVIDIA GeForce GTX 

1660 

Ram 16GB DDR4 (taktowanie 

3200MHz) 

Dysk twardy Samsung SSD 970 EVO 

Plus 500GB 

System operacyjny Windows 11 Pro 

4.2. Zbierane wyniki 

Celem eksperymentów badawczych było zebranie wyni-
ków istniejących rozwiązań z zakresu uczenia maszyno-

wego. Zbierane wyniki dotyczyły: 

1. Skuteczności modelu - wyniki dla danego modelu na 

podstawie dobranych metryk dla algorytmów 

przedstawiającej dokładność wyuczonego modelu. 
Wszystkie stworzone modele w obrębie danego algo-
rytmu uczyły się na podstawie tej samej liczby epok, 

aby zapewnić obiektywność pomiarów, 
2. Czasu trenowania modelu - czas potrzebny na wyu-

czenie modelu wraz z czasem potrzebnym na wczy-

tanie i wstępne przetworzenie danych. Skupiono się 
jedynie na rzeczywistym czasie działania programu, 
a nie na czasie potrzebnym do jego kompilacji. 

3. Liczba linii kodu programu - całościowa liczba linii 
kodu potrzebna na wczytanie i naukę modelu. Pomi-
nięto części programu odpowiedzialne za wczytanie 

zewnętrznych bibliotek, mierzenie czasu działania, 
jak i wyświetlanie potrzebnych wyników. Aby uzy-

skać bardziej rzetelne i wiarygodne wyniki, w każ-
dym z badanych narzędzi programistycznych zasto-

sowano zasady pisania czystego kodu, a dodatkowo 

nie liczono pustych linii. 

W przypadku algorytmu k-średnich, należącego do 
grupy algorytmów klasteryzacji, zdecydowano się zbie-
rać wyniki przy podziale zbioru na sześć klastrów. 

W trakcie analizy porównawczej istniejących narzę-
dzi w interpretowanych i kompilowanych językach pro-
gramowania zdecydowano się skoncentrować na najlep-

szym wyniku dla wybranej biblioteki w danym języku 
programowania w ciągu dwudziestu prób. Takie podej-

ście pozwala oszacować maksymalną wydajność testo-

wanych bibliotek, co jest kluczowe dla oceny ich szczy-

towych możliwości w idealnych warunkach. Wybranie 

najlepszych pomiarów na podstawie osiągniętych sku-
teczności modeli minimalizuje wpływ losowych zakłó-
ceń, które mogą wynikać z różnych czynników zewnętrz-
nych, takich jak inne procesy działające w tle. Dzięki 
temu otrzymano bardziej uczciwe porównanie, eliminu-
jąc nieprzewidziane zmienności i wahania wyników. 

4.3. Metryki 

Na podstawie typów badanych algorytmów dobrano me-
tryki służące do ich oceniania. Jednym z najpopularniej-

szych formatów prezentowania wyników wśród wszyst-
kich dostępnych dla algorytmu klasyfikacji jest wynik 
procentowy, określający wydajność modelu [23]. Kon-

kretnie, jest to stosunek liczby poprawnie sklasyfikowa-

nych obserwacji do całkowitej ich liczby w zbadanej 

próbce.  
 W przypadku regresji za skuteczność badania ma słu-
żyć miara błędu rzeczywistych pomiarów od tych prze-
widywanych. Najczęściej używaną i dostarczającą naj-

więcej informacji metryką ukazującą skuteczność wyu-
czonych modeli jest między innymi błąd średniokwadra-
towy (MSE), który mierzy rozproszenie danych od linii 

regresji. Zalecana jest jak najmniejsza wartość tej me-
tryki [24]. Kolejną metryką jest średni bezwzględny błąd 
procentowy (MAPE), który ukazuje średnią wielkość 
błędów przewidywań wyuczonego modelu.  

 Rozwiązania nienadzorowane nie pozwalają na bez-
pośrednią ocenę skuteczności stworzonego rozwiązania. 
Nie można stworzyć takiej statystyki, ponieważ w takich 
zbiorach danych brakuje etykiety z oczekiwanymi wyni-

kami grupowań próbek badawczych. W modelach seg-
mentacyjnych jakim jest między innymi model 
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klasteryzacji za ocenę jakości służy najczęściej inercja, 
czyli suma kwadratów pomiaru odległości między każ-
dym punktem danych, a jego centroidą w każdym wyty-
czonym skupieniu. Jest to intuicyjna miara oceny jakości 
segmentacji i z tego powodu została ona również wyko-
rzystana w trakcie tego badania. Kolejną obiektywną 
miarą jest współczynnik Silhouette’a, który wyznacza 

podobieństwo klastrów poprzez obliczenie średniej odle-
głości obserwacji wewnątrz każdego klastra oraz śred-
niego dystansu do najbliższego innego klastra [25]. 

4.4. Wersje analizowanych narzędzi 

W trakcie przeprowadzania eksperymentów zwrócono 
również uwagę na wersje wykorzystywanego oprogra-
mowania, a także bibliotek, pakietów wykorzystywanych 
dla omawianych badań i zaprezentowano zbiorczą infor-
mację w Tabeli 2. 

Tabela 2: Tabela wersji, narzędzi, bibliotek i pakietów 

Narzędzie Wykorzysty-

wany język pro-
gramowania dla 

danego narzę-
dzia 

Wersja na-

rzędzia 

IntelliJ IDEA Ulti-

mate 

Java 2023.3.5 

Oracle OpenJDK Java 21.0.2 

Encog Java 3.4 

weka-stable Java 3.8.6 

Python Interpreter Python 3.12.2 

scikit-learn (skle-

arn) 

Python 1.4.1.post1 

Visual Studio Code Python, Julia 1.87.2 

Julia Julia 1.10.2 

MLJ.jl Julia 0.16.5 

Lathe Julia 0.1.6 

GNU R R 4.3.3 

R Studio R 26.2.4 

cluster R 2.1.6 

mlr3 R 0.18.0 

Visual Studio 2022 C# 17.9.4 

ML.NET C# 3.0.1 

.NET C# 8.0 

4.5. Zbiory danych 

Dla każdego typu algorytmu wybrano i opisano zbiory, 
które będą użyte w dalszej części artykułu. Zwrócono 
uwagę na dostępność, a także możliwość porównania ich 
wyników. 
1. Algorytm regresji – dla tego algorytmu zdecydowano 

się na zbiór „Auto-MPG”, który jest dostępny między 
innymi w repozytorium uczenia maszynowego Uni-

wersytetu Kalifornijskiego w Irvine [26]. Opisuje on 

właściwości samochodów i ich osiągi. Wynikiem re-
gresji liniowej będzie liczba określająca spalanie da-
nego samochodu w galonach osobno dla każdego 

z 398 danych samochodów występujących w zbiorze, 
2. Algorytm klasyfikacji – w tym przypadku za zbiór te-

stowy posłuży zbiór danych dotyczących możliwej 
cukrzycy pacjentek, a zawierający ich wyniki 

medyczne, między innymi część wyników morfologii 
krwi. Rezultatem badań będzie określenie dla każ-
dego wiersza danych przewidywania odnośnie wystę-
powania cukrzycy u pacjentki. Zbiór ten jest dostępny 
na platformie Kaggle [27] i posiada aż 2768 wierszy 
danych, 

3. Algorytm klasteryzacji – ostatnim rozpatrywanym 

zbiorem danych będzie ten o nazwie „Mall Customer 
Segmentation Data” ze strony internetowej Kaggle 
[28]. Posiada on etykiety dotyczące wieku, rocznych 
dochodów, jak i oceny konsumenta na podstawie wy-
datków w centrum handlowym. Wynikiem badania 

będzie podział danych na sześć zbiorów, a następnie 
ocena dokonanego przez algorytm uporządkowania 
wszystkich z 200 dostępnych rekordów zbioru. 

4.6. Implementacja 

Na listingach 1-3 przedstawiono implementację uczenia 

modelu oraz odczytu wyników w testowanych językach 
programowania. Listing 1 pokazuje kod odpowiedzialny 

za regresję z wykorzystaniem biblioteki sklearn w języku 
Python. Kod umieszczony na Listingu 2 realizuje zadanie 

klasyfikacji przy użyciu pakietu mlr3 w języku R. Na Li-

stingu 3 ukazano kod odpowiedzialny za klasteryzację  
z wykorzystaniem pakietu Lathe w języku Julia. 

Listing 1: Kod korzystający z biblioteki sklearn w języku Python  
realizujący algorytm regresji 

  

Listing 2: Kod korzystający z pakietu mlr3 w języku R realizujący al-
gorytm klasyfikacji 

 

Listing 3: Kod korzystający z pakietu Lathe w języku Julia realizujący 
algorytm klasteryzacji 

  

5. Wyniki 

Wszystkie wyniki z testowanych narzędzi zebrano, a na-

stępnie zaprezentowano poszczególne czasy nauki mo-
deli oraz wymaganą minimalną liczbę linii kodu dla al-

gorytmów w danych językach. Przedstawiono również 
porównanie metryk ich dotyczących dla każdej imple-
mentacji algorytmu z danej grupy. W tabelach zdecydo-

wano się prezentować jedynie najlepsze osiągnięte czasy 

bibliotek z każdego języka.  
 Wszystkie otrzymane wyniki w trakcie badania obej-

mujące czas działania algorytmu regresji liniowej, liczbę 
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linii kodu potrzebną do uruchomienia programu oraz me-
tryki, takie jak błąd średniokwadratowy i średni bez-
względny błąd procentowy, zostały zebrane w Tabeli 3. 

Tabela 3: Tabela wyników algorytmu regresji 

Badana staty-

styka / Język 
(Biblioteka) 

MSE MAPE 

(%) 

Czas 

(s) 

Linie 

kodu 

Java  

(Weka) 

9,498 10,287 0,376 22 

Python 

(sklearn) 

9,17 11,152 0,184 12 

C# 

(ML.NET) 

11,643 11,578 0,337 116 

Julia  

(Lathe) 

10,295 11,62 0,438 24 

R (mlr3) 11,942 12,552 0,225 23 

 Tabela 4 ukazuje metrykę dotyczącą wydajności mo-
deli, potrzebną liczbę linii kodu do wczytania i wyucze-

nia modeli, jak i szybkość działania programów wybra-
nych języków programowania w przypadku algorytmu 
SVM. 

Tabela 4: Tabela wyników algorytmu klasyfikacji 

Badana statystyka / 

Język (Biblioteka) 
Wydajność 

(%) 

Czas 

(s) 

Linie 

kodu 

Java 

(Encog) 

83,01 2,68 36 

Python 

(sklearn) 

76,90 0,19 15 

C# 

(ML.NET) 

77,95 0,19 120 

Julia 

(MLJ) 

77,22 4,81 18 

R (mlr3) 82,67 0,39 10 

 W Tabeli 5 przedstawiono wyniki dla omawianych 

narzędzi w pięciu językach zgodnie z opisanymi wcze-
śniej metrykami odnośnie inercji, jak i współczynnika 
Silhouette'a dla algorytmu k-średnich. 

Tabela 5: Tabela wyników algorytmu klasteryzacji 

Badana 

statystyka/ 

Język (Bi-

blioteka) 

Inercja Współ-
czynnik 

Silhou-

ette’a 

Czas 

(s) 

Linie 

kodu 

Java 

(Weka) 

60167 0,455 0,265 14 

Python 

(sklearn) 

58337 0,451 0,129 5 

C# 

(ML.NET) 

58300 0,452 0,601 32 

Julia 

(Lathe) 

58300 0,452 0,229 5 

R 

(cluster) 

58300 0,452 0,147 4 

 Dla metryki czasu działania programów zdecydo-

wano się również na przedstawienie wyników za pomocą 
wykresu kolumnowego, pogrupowanego według 

realizowanych algorytmów. Wykres ten został zaprezen-
towany na Rysunku 1. 

 

Rysunek 1: Wykres czasu działania narzędzi w wybranych językach 
programowania pogrupowanych według algorytmu. 

6. Wnioski 

W przypadku badania algorytmu regresji liniowej najniż-
sze miary średniego błędu kwadratowego, jak i średniego 
bezwzględnego błędu procentowego uzyskano dla bi-

bliotek sklearn w języku Python i Weka w języku Java. 

Różnice w uzyskanych czasach były na tyle znaczące, że 
można je było sklasyfikować ze względu na typ języka 
programowania, dla którego została stworzona dana bi-
blioteka. Czas działania programów opartych o biblioteki 

języka R, jak i języka Python był zdecydowanie krótszy, 

co najmniej o jedną trzecią całkowitej wartości w porów-
naniu z dostępnymi narzędziami w językach kompilowa-

nych.  

 Wyniki dla algorytmu klasyfikacji pokazują, że to 
właśnie Encog, czyli narzędzie języka kompilowanego, 

napisanego dla języka Java, uzyskało najlepszy wynik 

pod względem wydajności. Nieznacznie gorzej wypadło 

wymienione w tym zestawieniu narzędzie mlr3 dostępne 

w języku R, który jest językiem interpretowanym. Pozo-
stałe badane biblioteki w omawianych językach uzyskały 
wynik na poziomie około 6% niższym niż te z czołówki.  
W przypadku badanego czasu widać, że biblioteki dla ję-
zyków interpretowanych wykonują swoje zadanie  
w krótszym czasie niż pozostałe. Co warte zaznaczenia, 
algorytm stworzony przy wykorzystaniu ML.NET w ję-
zyku C# potrzebował tyle samo czasu co rozwiązanie na-

pisane z użyciem biblioteki sklearn z języka Python, po-

mimo że ten pierwszy wymieniony język jest również ję-
zykiem kompilowanym. 

 W trakcie badania algorytmu nienadzorowanego 

uczenia maszynowego dla klasteryzacji otrzymano zbli-

żone do siebie wyniki. W trzech z pięciu narzędzi, wyniki 

zarówno dla inercji, jak i współczynnika Silhouette'a 
były takie same. Oznacza to, że algorytm k-średnich, 
zwany algorytmem centroidów, w identyczny sposób do-
konał podziału zbioru danych na założone sześć 
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klastrów. W przypadku badania algorytmu klasteryzacji, 

czas również można było zakwalifikować do dwóch 
grup, a różnica pomiędzy najkrótszym, a najdłuższym 
czasem działania programu wyniosła prawie pół se-
kundy.  

 Ostatnią badaną cechą we wszystkich rodzajach algo-
rytmów była liczba linii kodu potrzebna na wczytanie da-
nych z pliku o formacie CSV, wstępne przetworzenie ich, 
a następnie nauczenie modelu na ich podstawie. W każ-
dym z trzech badań najlepszymi okazały się narzędzia  
w językach interpretowanych. Dwukrotnie były to te  

w języku R – biblioteki cluster i mlr3, i raz biblioteka 

sklearn z języka Python. Warty zauważenia jest tu fakt, 

że w porównaniu z narzędziem ML.NET w C#, a narzę-
dziami w językach interpretowanych występuje nawet 
dwunastokrotna różnica w przypadku liczby linii kodu. 

Spowodowane jest to tym, że język Python charaktery-
zuje się znacznie wyższym poziomem abstrakcji oraz 
bardziej zwięzłą składnią. Z kolei w C# często wyma-
gane jest tworzenie bardziej szczegółowych instrukcji 
oraz jawne definiowanie wielu operacji, co prowadzi do 

pisania większej liczby linii w celu osiągnięcia podob-
nych rezultatów. 

7. Podsumowanie 

Celem artykułu była analiza porównawcza narzędzi 
uczenia maszynowego w językach interpretowanych, jak 
i kompilowanych. Aby tego dokonać, utworzono realizu-

jące te same zadania regresji, klasyfikacji i klasteryzacji 

implementacje kodu w narzędziach z grupy pięciu wy-
branych języków programowania. Łącznie zostało stwo-
rzonych aż piętnaście takich wykonywalnych progra-
mów, po trzy dla każdego języka, a po pięć dla każdego 
typu algorytmu - regresji, klasyfikacji i klasteryzacji. 

 Porównując wyniki bibliotek Weka, Encog, 

ML.NET, MLJ, Lathe z języków Java, C# i Julia z naj-

popularniejszymi narzędziami w językach w tej katego-

rii, czyli z sklearn w Pythonie oraz mlr3 w R można zau-

ważyć, że oscylują na tym samym lub niewiele gorszym 
poziomie pod względem wydajności uczenia modeli. 
Spowodowane jest to tym, że pomimo utworzenia kodu  

w różnych językach programowania, te same algorytmy 

bazują na tym samym działaniu i sposobie uczenia każdej 
epoki. W przypadku regresji najlepszym narzędziem 

okazał się sklearn dostępny w języku Python. Scenariusz 

badawczy związany z klasyfikacją danych wyłonił jako 
lidera bibliotekę Encog języka Java, a w przypadku kla-

steryzacji zarówno narzędzia języków z grupy interpre-

towanych, jak i kompilowanych uzyskały jednakowy, 
najlepszy wynik. Zatem hipoteza dotycząca dokładności 
wyuczonych modeli nie została potwierdzona. 

 Kolejną dostrzegalną różnicą w wynikach jest krótszy 

czas spowodowany częściowym wykorzystaniem języ-
ków, takich jak C lub C++ przy tworzeniu bibliotek języ-
ków interpretowanych, które to zwiększają wydajność  
w porównaniu z bibliotekami pisanymi w całości w in-

nych językach programowania, jak na przykład MLJ czy 
Encog. Ostatnią znaczącą różnicą była liczba linii kodu 
potrzebna do implementacji algorytmu w konkretnym ję-
zyku programowania. Narzędzia w językach interpreto-

wanych w każdym badaniu znajdowały się na najlepszej 

pozycji, ponieważ potrzebowały ich najmniej. Jest to 
ważne z tego względu, że długość programów wpływa na 
czas potrzebny na jego utworzenie, trudność późniejszej 
analizy, a także koszty związane z pracą programisty nad 
nim. 

 Dodatkowo popularne interpretowane języki, które są 
głównie używane w przypadku zadań związanych ze 
sztuczną inteligencją posiadają więcej bibliotek zawiera-

jących dodatkowe rodzaje algorytmów, ich typów,  

a także metryk. W powyższych badaniach ten element 
nie był brany pod uwagę, jednak warto o nim wspomnieć. 

Algorytmy dla badań zostały wyselekcjonowane tak, aby 
możliwa była ich implementacja w każdym z języków. 
W przypadku braku gotowych funkcji do obliczania me-

tryk, były one ręcznie tworzone według opisujących ich 
wzorów. Jeśli zdecydowano by się na implementację zło-
żonych rozwiązań, mogłoby się okazać tak, że w części 
języków byłoby to niewykonalne. 
 Podsumowując całość artykułu, uzyskane wyniki,  

a także wystosowane na ich podstawie wnioski, można 
stwierdzić, że większa część wszystkich postawionych 
hipotez została spełniona. Dwie hipotezy zostały po-
twierdzone – pierwsza dotycząca czasu działania pro-
gramu, jak i druga dotycząca liczby linii kodu. Jedna 

związana z wydajnością wytrenowanych modeli została 
niepotwierdzona, ponieważ wyniki w obu przypadkach 
były ze sobą porównywalne. Takie spełnienie hipotez 
jednoznacznie potwierdza tezę, że biblioteki języków in-
terpretowanych są najskuteczniejsze w tworzeniu roz-
wiązań uczenia maszynowego. Uwzględniono przy tym 

czas, liczbę linii kodu oraz wydajność wyuczonych mo-
deli. Dostępne narzędzia w językach kompilowanych w 

przyszłości mogą stać się dobrą alternatywą do tworzenia 
rozwiązań z zakresu uczenia maszynowego, jak i całej 
sztucznej inteligencji. Ich popularność w dziedzinie 

uczenia maszynowego prawdopodobnie będzie stale ro-
snąć, jednak na podstawie obecnych wyników, nie mogą 
się aktualnie równać z już sprawdzonymi technologiami 
wykonującymi kod przy pomocy interpretera, do których 
należą istniejące rozwiązania przeznaczone dla języków 

Python i R. 
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