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4. UCZENIE MASZYNOWE (MACHINE
LEARNING)

Autor: Dejan Mircetic¢

Istnieje wiele pytan na temat tego, czym jest Uczenie Maszynowe (ang. Machine
Learning — ML). Czy jest to rzeczywiscie proces, w ktdrym maszyny samodzielnie sie ucza
wykorzystujgc do tego otoczenie zewnetrzne, czy tez jest to sformalizowany za pomoca
algorytméw matematycznych proces, ktéry pozwala komputerom ,wymyslaé” reguty
funkcjonujace w $wiecie zewnetrznym? Jakie narzedzia wykorzystuje ML? Jak wyglada typowy
przeptyw danych w kanale ML? Czy jest on stosowalny w tradycyjnych branzach, a nie tylko
w branzach zwigzanych z IT i Internetem? Jakie miejsce ML zajmuje w kontekscie biznesu?
Jak systematycznie wykorzystywac je do rozwigzywania problemoéw biznesowych? Czy istnieje
jakas architektura dotyczaca tego, jak stosowac uczenie maszynowe w tD?

Na te i podobne pytania postaramy sie udzieli¢ odpowiedzi w kolejnym rozdziale, koficzac go
rzeczywistym przyktadem studium przypadku zastosowania algorytméw ML w faiicuchu dostaw

Zywnosci.
4.1, Czym jest uczenie maszynowe?

Uczenie maszynowe (ML) to dyscyplina skupiajgca sie na dwdch powigzanych ze sobg
pytaniach: Jak mozna konstruowad systemy komputerowe, ktdre automatycznie ulepszajg
swoje mozliwosci wykorzystujagc do tego doswiadczenie? oraz Jakie sg podstawowe
statystyczne prawa teorii informacji obliczeniowej, ktore rzadzg wszystkimi systemami
uczgcymi sie, w tym komputerami, ludZzmi i organizacjami? Badanie uczenia maszynowego jest
wazne zaréwno dla znalezienia odpowiedzi na te podstawowe pytania naukowe
i inzynieryjne, jak i dla wysoce praktycznego oprogramowania komputerowego, ktére zostato
wyprodukowane i wdrozone w wielu aplikacjach (Jordan & Mitchell, 2015).

ML wynika z pytania: czy dziatanie komputera mogloby wyjs¢ poza ,to, co wiemy,
jak mu zleci¢ wykonanie jakiegos zadania” i nauczyc¢ sie samodzielnie, jak wykonac
okreslone czynnosci? Czy komputer mdgtby nas zaskoczy¢? Czy komputer mogtby
automatycznie nauczy¢ sie tych regut, opierajgc sie na danych, zamiast o recznie napisane
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reguty przetwarzania danych stworzone przez programistow? To pytanie otwiera drzwi
do nowego paradygmatu programowania (Chollet, 2021).

ML umozliwia fundamentalng zmiane paradygmatu programowania (Rysunek 4.1).
W programowaniu klasycznym programista (cztowiek) wprowadza reguty (program) oraz
dane, ktore sg analizowane i przetwarzane zgodnie z tymi regutami. W rezultacie odpowiedzi
sg dostarczane na koncu procesu. Z drugiej strony, w ML programista (cztowiek) wprowadza
dane z odpowiedziami oczekiwanymi od danych, a dopiero na ich podstawie powstajg reguty.

Zasady I Y
‘ Klasyczne programowanie :>

]
Dane

Dane \

Uczenie maszynowe ::>
‘Od powiedzil I

Rysunek 4.1 Klasyczne programowanie kontra szkolenie systemow uczenia maszynowego

Zrédto: Chollet (2021)

Klasyczne programowanie mozna rozumie¢ jako programowanie imperatywne, poniewaz
programista wstepnie definiuje wszystkie reguty, a wykonywanie kodu odbywa sie zgodnie
z nimi, podczas gdy uczenie maszynowe mozna rozumie¢ jako programowanie deklaratywne,
w ktérym wyrazamy cele wyzszego poziomu lub opisujemy wazne ograniczenia i polegamy
na algorytmach matematycznych, aby zdecydowaé, jak i/lub kiedy przetozy¢ to na dziatanie.
Obecnie ML jest podstawg niezliczonych istotnych dla wielu proceséw aplikacji, w tym
wyszukiwania w sieci, ochrony poczty e-mail przed spamem, rozpoznawania mowy,
rekomendacji produktéw i innych (Ng, Andrew 2017). Wielu programistéw systemoéw Al zdaje
sobie obecnie sprawe, ze w przypadku wielu aplikacji o wiele tatwiej jest ,szkoli¢” system,
pokazujgc mu przyktady pozadanego zachowania wejscia-wyjscia, niz programowac go
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recznie, przewidujgc pozadang odpowiedz dla wszystkich mozliwych danych wejsciowych.
Efekt wykorzystania ML byt réwniez szeroko identyfikowany w catej branzy informatycznej
i w szeregu branz zajmujacych sie problemami intensywnie wykorzystujgcymi dane, takimi jak
ustugi konsumenckie, diagnostyka usterek w ztozonych systemach i kontrola tafcuchéw
logistycznych (Jordan & Mitchell, 2015).

4.2. Podstawy i zalozenia teoretyczne ML

Pochodzenia ML nalezy szuka¢ w matematyce, a doktadniej w statystyce. Stad tez ML
wykorzystuje podstawy teoretyczne i algorytmy opracowane w uczeniu statystycznym,
jednakze eksperci toczg dyskusje, czy ML jest prawdziwg dziedzing samg w sobie, czy tez jest
po prostu czescig statystyki. W praktyce algorytmy ML zwykle nie majg pewnego poziomu
sztywnosci matematycznej i czasami tatwo przekraczajg pewne ograniczenia matematyczne
obecne w statystyce. Na przyktad algorytmy ML nie zwracajg zbytniej uwagi na przedzialy
ufnosci podczas optymalizacji wspdtczynnikdw w algorytmach parametrycznych, chociaz jest
to jeden z najwazniejszych tematéw w statystyce. Ogolnie rzecz biorac, ML i statystyka
w duzym stopniu sie pokrywaja, a niektdrzy z najbardziej znanych twércow i profesorédw
algorytméw ML twierdza, Ze jest to po prostu czes¢ statystyki (Hastie i in., 2009). Niemnigj
jednak, bedac dziedzing samg w sobie lub czeScig statystyki, ML sktada sie z kilku krokow
w pozyskiwaniu wiedzy z danych. Nie istnieje jednak powszechny konsensus co do tych
krokdw, ale ogdlnie rzecz biorgc, mozna je przedstawi¢ jako transformacje réznych zrédet
danych w spostrzezenia Business Intelligence.

W kontekscie biznesowym modele ML sg bezuzyteczne, bez odpowiedniego wsparcia
w zakresie wstepnego przetwarzania danych, eksploracji danych i stosowania spostrzezen
W rzeczywistych procesach. Dlatego tworzenie algorytméw ML bez mozliwosci aktualizacji
modelu i wykorzystania jego wynikdéw do rzeczywistego procesu podejmowania decyzji nie
przynosi zadnej wartosci nowoczesnym przedsiebiorstwom. W zwigzku z tym w dzisiejszej
analityce biznesowej iloSciowy proces ML jest zwykle czeScig przeptywu pracy Business
Intelligence. Doktadniej rzecz biorgc, jest czescig waznych podprocesdéw Business Intelligence
(nauka o danych i analiza danych stanowig cze$¢ Business Intelligence). Szczegdty dotyczace
roli ML w tych procesach i samych rzeczywistych procesdow generowania wartosci dla biznesu
za posrednictwem ML zostang przedstawione w kolejnym podrozdziale.
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4.3. Business Intelligence i ML in LD

Business Intelligence, w kontekscie tD, to proces wyciggania wnioskéw na temat
obserwowanych procesdw fancucha dostaw, w oparciu o modelowanie danych generowanych
w ramach tych proceséw. BI opiera sie gtdwnie na statystyce, ale bierze réwniez pod uwage
inne obszary matematyczne: badania operacyjne, algebra liniowa, logika rozmyta
(w przypadku, gdy danych jest niewiele lub ich brakuje), optymalizacja numeryczna,
metaheurystyka itp. Ponadto nowe technologie przelomowe stajg sie réwniez waznym
aspektem analizy danych i dostarczania wnioskdw: uczenie maszynowe, sztuczna

inteligencja, cyfrowe blizniaki, smartization, zywe laboratoria itp.

Nie ma SciSle zorganizowanych procedur dotyczacych tego, jak powinny byc
zorganizowane procedury Business Intelligence i przeptywy pracy ML, ale istniejg pewne
przydatne wytyczne w praktyce i literaturze, ktére okazaty sie skuteczne podczas
przeprowadzania analizy. Procedura przeprowadzania Business Intelligence jest réwniez
zroznicowana w zaleznosci od Zrddta oprogramowania, ktére jest uzywane do analizy.
Na przyktad Microsoft oferuje kilka narzedzi za posrednictwem swojego pakietu Microsoft
Business Intelligence, ktore wykonuja rdézne zadania: pobieranie danych,
przechowywanie danych, integracje danych, zarzadzanie danymi, przetwarzanie

danych, raportowanie, udostepnianie danych oraz nauke o danych (Rysunek 4.2).
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Rysunek 4.2 Architektura Microsoft Business Intelligence

Zrédto: ScienceSoft (b.d.)
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W danej architekturze procedury ML sg stosowane tylko na poziomie nauki o danych
za posrednictwem kilku narzedzi: ustug Azure ML, ML studio i R Server dla HDInsight. Ogdlna
procedura wykonywania analizy danych w kontekscie ML w R Server, jest przedstawiona
na Rysunku 4.3.

' A
ZW|zual|zu1
Zaimportuj—# Sprzatnij —# Przetworz ) ——p Zakomunikuj
Zamodelul
Zrozum
. o
Zaprogramuyj

Rysunek 4.3 Etapy analizy danych ML w R
Zrédto: Wickham i in. (2023)

W przypadku ML zwykle panuje bledne przekonanie, ze wiekszosc czasu
i wysitku poswieca sie na faktyczne budowanie algorytmow ML. W rzeczywistosci jest
zupetnie odwrotnie, wiekszos$¢ czasu po$wieca sie zazwyczaj na zmagania z danymi i zadaniami
wstepnego przetwarzania, a nie na proces modelowania. Czasami wszystkie procesy
poprzedzajgce proces modelowania sg o wiele bardziej wymagajace i stawiajgce wyzwania
uzytkownikom. Dlatego nie ma zadnych przeciwwskazan co do tego, jak te kroki nalezy
wykonac. Rysunek 2.9 przedstawia przyktad dobrego podejScia do przeksztatcania danych
w spostrzezenia biznesowe i wiedze ogdlng. Procedura rozpoczyna sie od kroku importu, ktory
jest jednym z najwazniejszych krokow w budowaniu modeli ML, poniewaz bez importowania
danych do oprogramowania nie mozna przeprowadzi¢ zadnego rodzaju analizy. Zazwyczaj
oznacza to, ze nalezy pobra¢ dane przechowywane w pliku, bazie danych lub interfejsie
programowania aplikacji internetowych (API) i zatadowac je do ramki danych w R (Wickham
i in, 2023). Drugi krok jest zwigzany z uporzadkowaniem danych, co jest procedurg unikalng
dla R i dotyczy przeksztatcania danych do okreslonej formy w celu ich dalszej analizy (kazda
kolumna jest zmienng, a kazdy wiersz jest ramka danych obserwacja-Tibble). Nastepny krok
jest zwigzany z przeksztatceniem danych, co zwykle obejmuje zawezenie zestawu obserwadji
do podproby zainteresowania. Ponadto moze réwniez obejmowac tworzenie nowych
zmiennych jako kombinacji kilku istniejgcych zmiennych Iub generowanie statystyk
podsumowujgcych. Wizualizacja i modelowanie petnig odrebne, ale uzupetniajgce sie role
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w dziedzinie analizy danych. Wizualizacja jest gteboko zorientowang na cztowieka czynnoscia,
oferujgcg spostrzezenia, ktére mogg umknac bardziej sformalizowanym podejsciom. Dobrze
opracowana wizualizacja moze ujawni¢ nieoczekiwane wzorce, sktoni¢ do nowych pytan,
a nawet zasugerowac, ze oryginalne pytania mogg wymagac dopracowania lub innych danych.
Natomiast modele zapewniajg matematyczne lub obliczeniowe ramy do odpowiadania
na precyzyjnie sformutowane pytania. Oferujg skalowalno$¢ i wydajnos¢, dzieki czemu nadaja
sie do obstugi duzych zestawéw danych. Jednakze modele (w ktérych ML jest réwniez
uwzglednione) cechujg sie nieodtgcznymi zatozeniami i nie ma mozliwosci kwestionowania ani
podwazania tych zatozen. W zwigzku z tym modele moga nie mie¢ zdolnosci do zaskakiwania
lub ujawniania nieprzewidzianych spostrzezen. Synergia miedzy wizualizacjg a modelowaniem
jest widoczna w ich wspdlnej roli w analizie danych. Wizualizacja pomaga w poczatkowej
eksploracji, zachecajgc do formutowania precyzyjnych pytan, podczas gdy modele
systematycznie dostarczajg odpowiedzi w ramach zdefiniowanych parametréw. Rozpoznanie
silnych i stabych stron kazdego podejscia jest kluczowe, co prowadzi do bardziej
wszechstronnego i $wiadomego procesu analizy danych. Ostatni krok stanowi komunikacje,
ktéra jest niezbedna do osiggniecia sukcesu analizy danych, poniewaz jesli informacje nie
zostang dostarczone decydentowi w odpowiedni i spdjny sposdb, cata analiza moze péjs$¢
na marne. Kluczowym elementem w analityce danych s modele ML, bez ktérych nie mozna
by wyciggna¢ wnioskéw na temat proceséw biznesowych. Aby rozwigzac¢ konkretne problemy
D, architektura ogdlnych aplikacji Business Intelligence (przedstawiona na Rysunku 4.2) musi
zosta¢ lepiej dostosowana, podobnie jak modele ML. W zwigzku z tym, aby przeksztatci¢
sposdb dziatania tancuchéw dostaw poprzez zwiekszenie efektywnosci operacyjnej,
usprawnienie podejmowania decyzji i dgzenie do realizacji celdw korporacyjnych, organizacja
Equilibrium AI opracowata platforme Al i ML przedstawiong na Rysunku 4.4.
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Rysunek 4.4 Proces przetwarzania danych i wiedzy ML dla firmy Equilibrium Al
Zrodto: Equilibrium Al (b.d.)

Rysunek przedstawia dobry przyktad codziennej praktyki, w jaki sposob ekstrakcja wiedzy
i spostrzezen jest generowana w aplikacjach tD. Zasadniczo proces sktada sie z operacji
back-end i front-end w celu tworzenia wartosci (spostrzezen biznesowych) dla uzytkownikéw.
Proces back-end rozpoczyna sie od ekstrakcji danych z réznych zrddet danych, ktore zwykle

znajdujg sie w LD:

= Bazy danych;

= Systemy planowania zasobdw przedsiebiorstwa (SAP, Navigator, Microsoft Dynamics
itp.);

= Aplikacje (internetowe API);

= Pliki pfaskie (csv, xlIsx, JSON itp.);

= Sie¢, Internet i inne zrédta online.

Kazde ze zrodet danych ma inng strukture, protokoty i odpowiednio procedury
dotyczace sposobu ekstrakcji i fadowania danych w celu oczyszczenia i wstepnego
przetworzenia przed zastosowaniem algorytméw ML. W zwigzku z tym proces ten
jest wykonywany za pomocg narzedzi fadujgcych dane, ktére posiadajg wstepnie
zaprogramowany kod stuzacy eksploracji danych pochodzacych z rdznych Zrddet
i przekazywania danych wierszowych do nowej bazy danych, ktora jest ustrukturyzowana
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i zorganizowana w celu mozliwosci zastosowania modeli ML. Przed zastosowaniem modeli ML
istnieje jeden dodatkowy krok zwany wstepnym przetwarzaniem danych. W tym kroku dane
wierszowe zebrane od firm sg sprawdzane pod katem btednych danych wejsciowych, wartosci
nielogicznych, prawidtowej struktury danych wejsciowych, obserwacji odstajacych, powtdrzen,
NA, NaN itp. Procedura jest kontynuowana poprzez scalanie danych zewnetrznych z danymi
firmy. Dane te sg zazwyczaj powigzane z czynnikami zewnetrznymi, ktére moga potencjalnie
wptywac na obserwowany proces biznesowy £D, na przyktad dane pogodowe, wskaznik cen
konsumpcyjnych, sredni dochdd w danym regionie, specyficzne cechy demograficzne w danym
obszarze, ceny gazu, fale pandemii, komentarze w mediach spotecznosciowych na temat
produktdw firmy itp. Jest to bardzo istotne z uwagi na holistyczne zbieranie wszystkich
mozliwych czynnikéw (wewnetrznych i zewnetrznych), ktére mogg wptywacé na dany proces
biznesowy, co zwieksza szanse, ze modele ML znajdg wiasciwy sygnat w danych i beda
w stanie wyciggnac witasciwe wnioski i reguty jakie sg gtéwne przyczyny, dla ktérych proces
biznesowy zachowuije sie tak jak zidentyfikowano w ramach obserwaciji.

Po potaczeniu danych wewnetrznych i zewnetrznych, wstepne przetwarzanie obejmuje
wykrywanie sygnatu, usuwanie ,,szumoéw” z danych, inzynierie cech i losowe dzielenie danych
na trening i test (czasem na dane walidacyjne, jesli opracowano model sieci neuronowej).
Dane, ktére wychodzg z etapu wstepnego przetwarzania, sg czyszczone i strukturyzowane
w celu mozliwosci zastosowania modeli ML.

Czes¢ wyjsciowa sktada sie z wizualizacji danych, rozwoju ML i Al oraz udostepniania
danych. Czasami dane te sg udostepniane bez stosowania modeli ML na innych platformach,
ktore przeprowadzajg roznego rodzaju analizy (tylko raportowanie do interesariuszy lub agengji
rzagdowych). Proces wizualizacji jest wykonywany za posrednictwem czesci front-end
platformy, ktéra jest zorientowana na uzytkownika i pozwala uzytkownikom wykonywac
zapytania dotyczace tego, jakie dane tancucha dostaw, w jaki sposdb i w jakich ustawieniach

chca zobaczy¢ (na przyktad Rysunek 4.5).
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Rysunek 4.5 Typowa czes$¢ wizualizacyjna platformy ML w £D

Zrédto: Opracowanie wiasne

Z drugiej strony, cze$¢ przetwarzania danych ML nie jest widoczna dla uzytkownikdow i
jest ona nietatwa do zrozumienia. Dlatego modele ML sg czasami uwazane za modele czarnej
skrzynki, w ramach ktdérych nie ma jasnego zrozumienia, w jaki sposdb doktadnie narzedzie
pofaczyto obserwowane dane wejsciowe z obserwowanymi danymi wyjsciowymi. Jest to jedna
z przeszkdd, ktdra uniemozliwia szersze wykorzystanie modeli ML w praktyce, zwtaszcza tych,
ktére cechujg sie duzym stopniem ztozonosci interpretacji (Rostami-Tabar & Mircetic, 2023).
W zwigzku z tym mozemy podzielic modele ML na te o wysokiej interpretowalnosci — niskiej
elastycznosci i niskiej interpretowalnosci - wyzszej elastycznosci (Rysunek 4.6). Ogolnie
mowigc, wraz ze wzrostem elastycznosci metody ML, zwykle wzrasta doktadno$¢ modelu ML,

a jego interpretowalno$¢ maleje (Mircetic¢ i in., 2016).

1 —
BUSINESS INTELLIGENCE 62



N
@ BAS4SC - Business Analytics Skills for the Future-proof Supply Chains
M
2
9 | Lasso Wyboru
g Podzbioru
O Najmniejsze
N0
o Kwadraty
L=
@©
=
% Uogdlnione Drzewa Modeli Addytywnych
S .
o Bagowanie,
= Wzmachianie
-;‘f N Maszyny Wektoréw Nosnych
2
T T
Niska Wysoka

Elastycznosé

Rysunek 4.6 Reprezentacja kompromisu (tradeoff) miedzy elastycznoscia
a interpretowalnoscia przy uzyciu réznych metod uczenia maszynowego

Zrédto: Hastie i in. (2009)
Dane biznesowe ML i £tD

Jesli uzytkownicy lepiej rozumiejg wizualizacje i grafike, takg jak na Rysunku 4.5, to
jaki jest cel wykorzystania ML i czy mozliwe jest pominiecie modelowania danych za pomoca
algorytméw uczenia maszynowego i zastgpienie ich grafikami informacyjnymi? Niestety nie.
By¢ moze gtdwnym powodem, dla ktérego modele ML sg potrzebne, jest fakt, iz nie
we wszystkich sytuacjach mozliwe jest uzyskanie fatwo czytelnych i wykrywalnych wzorcéw
w danych prezentowanych za pomocg grafiki (jak na Rysunku 4.5). Bardziej powszechng
sytuacjg jest taka, w ktorej grafika zazwyczaj nie moze ujawni¢ tajemnicy tego, co dzieje sie
w obserwowanych danych biznesowych tD. Dlatego tez potrzebne jest wykorzystanie
silniejszych narzedzi w postaci algorytméw ML, celem gtebszego wnikania w dane

i wyszukiwania regut generowania danych (Rysunek 4.7).
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Rysunek 4.7 Charakterystyka statystyczna produktow w tancuchu dostaw zywnosci
(podsumowanie dla wszystkich produktow)

Zrédto: Opracowanie wiasne

Wyciaggniecie prostych wnioskédw z Rysunku 4.7 i wyprowadzenie regut biznesowych
dotyczacych procesu generowania danych jest bardzo trudne. Aby zidentyfikowa¢ wzorce
zaszyte w danych pochodzacych z rysunku, opracowany zostat model ML, ktéry mozna
wykorzysta¢ do podsumowania cech i wykrycia waznych sygnatéow ukrytych w danych.
W zwigzku z tym w Réwnaniu 1 przedstawiono opracowany model ML dla tancucha dostaw
zywnosci. Podstawowym czynnikiem napedowym i kregostupem tego modelu ML jest
autoregresyjny zintegrowany model $redniej ruchomej, ktdrego ogdlna postac jest
nastepujgca:

Vi=cH( QY ot Ppyiop) F Qe+ Gpe_g) v e (1)

Vi=Via=c+ P —yi2) + ot b (Ve p Ve p 1)+ (OB +...+ Oy +e) i
6 B’
e

Vi =By =c+h (v —BJ’t—l)+---+¢p(yt—p—BJ’t—p)+(et(1+‘913+---+‘9q3q));
(1-B)y, =c+¢l(1—B)(yt_1)+...+¢p(1—B)yt_p +et(1+¢913+...+49qu);

(-B)y,=c+¢(1-B)By, +...+¢,(1-B)B y, +e,(1+ OB +...+ 6,B);

(1-B)'y,-A-4B—..—¢,B")=c+e,(1+GB+..+0,B"):
—_—
s AR(P) e
|
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Model ML wyraznie pokazuje swojg niskg interpretowalnos¢ i cechy czarnej skrzynki.
Przecietnemu uzytkownikowi biznesowemu trudno jest zrozumie¢ powigzania miedzy danymi
wejsciowymi i wyjsciowymi. Co wiecej, przecietny uzytkownik biznesowy po zapoznaniu
z przedstawionym modelem powinien zada¢ pytanie: Czym jest réwnanie (1)? Mozna
argumentowaé, ze réwnanie (1) przedstawia regulty umieszczone na Rysunku 4.1,
wygenerowane przez dane ML i potok wiedzy, ktére ujawniajg tajemnice procesow
generowania danych w danym srodowisku biznesowym &D.

Na pierwszy rzut oka opracowany model ML w réwnaniu (1) nie wydaje sie przyczynic
do poprawy zrozumienia danych. Nadal wystepuje pewna doza dezorientacji, jak w przypadku
Rysunku 4.7, jednakze model ML ma kluczowg przewage nad rysunkiem. W istocie model ML
jest wzorem matematycznym, ktdéry moze nie by¢ tatwo zrozumiany przez uzytkownika,
ale jest catkowicie zrozumiaty dla narzedzia komputerowego, ktére mozna zaprogramowac
tak, aby uzywato dany wzor i podejmowato decyzje biznesowe w oparciu o odkryte

reguty.
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