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Wstep

Problem naukowy i luki badawcze

Podejmowanie trafnych decyzji jest kluczowym elementem prawidlowego funkcjonowania
kazdej organizacji gospodarczej. Organizacja ta musi by¢ coraz bardziej elastyczna, jesli chce
prawidtowo funkcjonowac w otoczeniu gospodarczym. Gtownym przejawem tej elastycznosci
jest wlasnie podejmowanie szybkich i trafnych decyzji. Problem podejmowania decyzji jest
zatem Kkluczowym problemem w dziatalnosci gospodarczej. Decyzje podejmowane s3
w kazdym obszarze dziatalnosci przedsigbiorstwa, a ich skutki §wiadczg o umiejetnosciach
decydentow. Zgodnie z teorig decyzji proces decyzyjny definiowany jest jako grupa logicznie
powiazanych operacji myslowych, ktére przyblizaja decydenta do rozwigzania problemu
decyzyjnego poprzez wybor jednego z wielu wariantow dziatania, czyli decyzji [1] (Szerzej
problem ten zostal przeanalizowany w rozdziale 1). Jednakze istotnym problemem jest potrzeba
analizy przez decydentéw duzej ilosci danych w procesie decyzyjnym. Z tego tez wzgledu
stosuje si¢ rozne rodzaje metod wspomagania decyzji. Dzigki nim decydent moze Szybko
podejmowaé decyzje na podstawie dynamicznie zmieniajacych si¢ danych. Problem tkwi
jednak w ograniczonym czasie potrzebnym na wybranie odpowiedniej metody wspomagania
decyzji oraz na wykonanie analiz danych. Kolejnym problemem jest ryzyko i niepewnos¢
zwigzana z podejmowaniem decyzji. Decyzja musi by¢ podjeta szybko 1 prawidlowo, aby
zagwarantowac¢ sprawne funkcjonowanie organizacji w warunkach ekonomicznych i pozwolié
jej by¢ konkurencyjng. Aby osiaggnaé ten cel, niezbedne jest wykorzystanie narzedzi
informatycznych  umozliwiajacych  automatyczng analize duzych ilosci  danych
(charakteryzujacych si¢ zroznicowang strukturg i duzg zmienno$cig) oraz generowanie
propozycji decyzyjnych, a nawet automatyczne podejmowanie decyzji [2].

Hassouna i inni twierdza, ze w procesie wspomagania decyzji w celu analizy duzych ilosci
danych najczesciej stosuje si¢ metody statystyczne i tradycyjne metody eksploracji danych,
takie jak analiza regresji i drzewa decyzyjne. Ponadto wyliczone sg ograniczenia tych metod,
takie jak [2]:

1. Nie dostarczaja wyjasnienia co do przyczyn uzyskiwania wartosci zmiennych i relacji

miedzy czynnikami, ktore wptywaja na te wartosci.

2. Pozwalaja one na okreslenie powigzan migdzy zmiennymi, lecz nie identyfikujg

zwigzkéw przyczynowych migdzy tymi zmiennymi. Drzewa decyzyjne moga by¢
uzywane tylko w niektorych przypadkach do wnioskowania o zwiazkach

przyczynowych.



3. Metody eksploracji danych majg stosunkowo krotki ,,okres waznosci”. Obecnie rynki
charakteryzuja si¢ duza zmienno$ciag. W rezultacie dane historyczne staja si¢ mniej
wartosciowe dla prognoz.

4. Poziom analizy w metodach eksploracji danych zmniejsza zdolno$¢ do uchwycenia
heterogenicznosci zdarzen zachodzacych w srodowisku organizacji.

Ograniczenia te mozna zmniejszy¢, stosujagc metody maszynowego uczenia, szczegdlnie

metode glebokiego uczenia w celu wspomagania podejmowania decyzji [3].

Zatem problemem naukowym podjetym w niniejszej rozprawie doktorskiej jest
usprawnienie procesu podejmowania decyzji w organizacjach gospodarczych
z wykorzystaniem glebokiego uczenia.

Problem naukowy ulokowany zostat w dyscyplinie nauk o zarzadzaniu i jakosci, gdyz
rozwazania w niniejszej rozprawie doktorskiej wpisuja si¢ zagadnienia zwigzane z teorig
decyzji [4], [5]. W dyscyplinie nauki o zarzadzaniu i jakoSci usprawnianie procesow
decyzyjnych jest kluczowe w celu skutecznego kierowania organizacja [6], [7].

Rozwazania w niniejszej pracy dotycza decyzji podejmowanych na podstawie modeli
decyzyjnych z uzyciem metod wspomagajacych podejmowanie decyzji wykorzystujacych
statystyczne i informatyczne narzedzia analizy danych [5], [8], [9], [10], [11].

Gle¢bokie uczenie (Deep Learning (DL)) to metody maszynowego uczenia (Machine
Learning (ML)), bazujace na glebokich sieciach neuronowych, ktore zbudowane sg z wielu
warstw neuronow realizujacych nieliniowe transformacje. Warstwy te odwzorowuja kolejne
poziomy abstrakcji, tworzac model hierarchiczny [12].

Technologia glgbokiego uczenia znacznie poprawita zdolno$¢ systemoéw wspomagania
decyzji do klasyfikowania, rozpoznawania, wykrywania i opisu danych. Postgpy w dziedzinie
algorytmow doprowadzity do zwigkszenia skuteczno$ci metod glebokiego uczenia.
Poprawiono ponadto doktadno$¢ metod maszynowego uczenia, w tym glgbokiego uczenia, CO
zapewnia bardzo dobrg wartos$¢ biznesowg [13], [14], [15], [16].

Proces budowy modelu giebokiej sieci neuronowej (Deep Neural Network (DNN)) sktada
si¢ z pieciu etapow (proces ten zostat szczegdtowo przeanalizowany w podrozdziale 2.1) [17]:

1. Przygotowanie danych.

2. Opracowanie modelu glebokiego uczenia.

3. Uczenie modelu.

4. Generalizacja modelu.

5. Testowanie, badanie i uruchomienie prototypu modelu w srodowisku rzeczywistym.

Podczas tworzenia modeli gi¢bokiego uczenia bardzo wazny jest proces przygotowania



danych. Sktada si¢ z nastepujacych krokow (proces ten zostat szczegdtowo przeanalizowany
w rozdziale 2):

1. Pozyskanie i oczyszczanie danych: okreslenie zrodet i struktury danych. Pozyskane dane
zapisywane sg w postaci zbioru danych i oczyszczane z danych zawierajacych btedy [20].

2. Augmentacja danych: zwigkszenie wartosci bazowej danych wejsciowych do modelu
glebokiego wuczenia poprzez dodanie innych danych pochodzacych ze zrddet
wewnetrznych i zewnetrznych w przedsiebiorstwach [18], [19].

3. Transformacja danych: przeksztalcenic danych w celu redukcji ztozonosci danych
wejsciowych 1 zwigkszenia skalowalno$ci procesu modelowania przy jednoczesnym
zachowaniu wydajnosci modelu [20], [21].

Wynikiem tego etapu jest model danych (wektor wejsciowy), ktory jest wykorzystany do
opracowania modelu. Bardzo istotnym procesem przygotowania danych jest transformacja
danych, w wyniku ktorej nastgpuje przeksztatcenie analizowanego zbioru danych w wektor
wejsciowy modelu glebokiego uczenia.

Jason Brownlee podkresla, ze to wilasnie etap przygotowania danych, szczegélnie
transformacji danych, jest najwazniejszy przy tworzeniu modeli gtgbokiego uczenia. Powodem
jest to, ze kazdy zestaw danych jest inny i wysoce specyficzny dla rozwigzywanego problemu
[12], [22]. W zwiazku z tym nie jest mozliwe bezposrednie wykorzystanie np. metod
transformacji zwigzanych z dziedzing medycyny w problemach wspomagania decyzji
w organizacjach, gdyz struktura danych moze si¢ znacznie r6zni¢. Nalezy rowniez zauwazyc¢,
ze automatyzacja transformacji danych w modelach maszynowego i glebokiego uczenia
osiggneta pewien stopien zaawansowania, jednakze nadal istnieje konieczno$¢ manualnej
analizy typow zmiennych oraz procesu redukcji wymiarowos$ci, zwlaszcza w procesie
podejmowania decyzji w obszarze zarzadzania. To zadanie jest nie tylko czasochtonne, ale
rébwniez narazone na ryzyko nieprawidlowe] implementacji (ryzyko bledu eksperta
dokonujgcego wyboru i implementacji metod transformacji danych) [23], [24]. Automatyzacja
transformacji danych jest wcigz na poczatkowym etapie rozwoju, a obecnie wigkszos¢
automatycznych metod transformacji danych jest oparta na sztywnych algorytmach, ktore nie
uwzgledniaja w pelni specyficznych wymagan i charakterystyk danego zbioru danych. Dlatego
dalsze badania i prace w dziedzinie automatycznej transformacji danych w maszynowym
i glebokim uczeniu sa potrzebne, aby opracowa¢ bardziej zaawansowane i skuteczne metody
automatyzacji, ktore mogg uwzgledniaé specyficzne wymagania i elementy charakterystyczne

zbioru danych, zwtaszcza w obszarze wspomagania decyzji w organizacjach gospodarczych



[25].

Chociaz pozyskiwanie danych jest obecnie najczesciej automatyczne, nalezy wyraznie
podkresli¢, ze transformacja danych w metodach glebokiego uczenia wspierajacych
podejmowanie decyzji byla do tej pory wykonywana recznie przez czlowieka (eksperta)
lub pélautomatycznie [26]. Jednak automatyzacja transformacji danych moze usprawni¢
proces budowy modeli glebokiego uczenia. Moze to prowadzi¢ do usprawnienia procesu
wspomagania decyzji [27].

Obecnie w literaturze przedmiotu jest niewiele artykuléw dotyczacych transformacji danych
w glebokim uczeniu w obszarze zarzadzania. Dotycza one gldwnie obszaru medycyny (obrazy
medyczne [28], retinopatia cukrzycowa [29], rezonans magnetyczny, na podstawie ktorego
mozna ocenié, czy dani pacjenci bedg cierpie¢ na chorobe Alzhaimera w przysztosci [30]) oraz
rozpoznawania pisma r¢cznego [31].

Istniejace publikacje dotycza glownie metod automatycznej transformacji danych
w zakresie analizy obrazu (techniki takie jak skalowanie, obrot, rotacja obrazu).
Publikacje nie dotycza zagadnien zwigzanych z automatyczna transformacja danych
W obszarze zarzadzania w odniesieniu do podejmowania decyzji.

Metody umozliwiajace automatyczne przetwarzanie rdéznego rodzaju danych
(ustrukturyzowanych 1 nieustrukturyzowanych) ze zrddet heterogenicznych dodatkowo
zwigkszylyby skuteczno$¢ obecnie istniejagcych metod 1 narzgdzi wspomagajacych
podejmowanie decyzji [22], [32].

W literaturze przedmiotu brakuje automatycznych metod transformacji danych
w modelach glebokiego uczenia wykorzystywanych we wspomaganiu podejmowania
decyzji. Manualna transformacja danych opiera si¢ nma procedurach ujednolicenia
danych, usuniecia nieodpowiednich danych, a czesto nie uwzglednia transformacji
zaawansowanych (szczegélowy opis w rozdziale 3). Obecnie transformacje danych
wymagaja wielu procedur manualnego doskonalenia baz danych [25].

Na podstawie analizy literatury przedmiotu mozna stwierdzi¢, Ze istnieje zasadnicza
luka badawcza dotyczaca braku automatycznych metod transformacji danych
w modelach glebokiego uczenia, ktére wspieraja podejmowanie decyzji. Luk¢ badawcza
mozna podzieli¢ w nastepujacy sposob:

1. Luka badawcza teoretyczna: brak usystematyzowania metod transformacji z uwagi na

dziedzing problemu, funkcje transformacji i typ zmiennych.

2. Luka badawcza empiryczna: brak badan empirycznych z zakresu transformacji danych

W procesie wspomagania decyzji z uwagi na obszar problemu decyzyjnego, funkcje



transformacji i typ zmiennych.

W niniejszej rozprawie doktorskiej postanowiono wypei¢ te luki badawcze.

Oryginalne rozwigzanie problemu naukowego analizowanego w niniejszej rozprawie polega

na:

1. Opracowaniu metody automatycznej transformacji danych w modelach glebokiego
uczenia wspomagajacych podejmowanie decyzji. Takiej metody dotychczas nie
opracowano.

2. Usystematyzowaniu wiedzy dotyczacej metod transformacji danych w modelach
glebokiego uczenia poprzez przeprowadzenie analizy poréwnawczej istniejacych metod
transformacji danych, a w konsekwencji usystematyzowania tych metod w zaleznosci od
obszaru problemu decyzyjnego, funkcji transformacji i typu zmiennych.

Wyniki badah pozwolg zatem na usprawnienie procesu podejmowania decyzji

w organizacjach gospodarczych.

Cele rozprawy doktorskiej

Glownym celem rozprawy jest opracowanie metody automatycznej transformacji danych
w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych podejmowanie decyzji przez podmioty
gospodarcze.

Cele teoriopoznawcze:

e rozpoznanie problematyki podejmowania decyzji w organizacjach gospodarczych,

e rozpoznanie mozliwosci wykorzystania glebokiego uczenia we wspomaganiu

podejmowania decyzji,
e rozpoznanie istniejacych metod transformacji danych w modelach podejmowania decyzji

z wykorzystaniem glgbokiego uczenia.

Cel metodyczny: przeprowadzenie systematyzacji istniejagcych metod transformacji danych
wraz z okresleniem kryteridw tej systematyzacji.

Cel utylitarny: opracowanie prototypu modelu glebokiego uczenia wspomagajacego
podejmowanie decyzji w celu weryfikacji metody automatycznej transformacji danych

z wykorzystaniem danych rzeczywistych.

Pytania badawcze

Sformutowano nast¢pujace pytania badawcze:

1. W jaki sposob realizowany jest proces decyzyjny w organizacjach gospodarczych?



2. Jakie sa mozliwosci wykorzystania glgbokiego uczenia we wspomaganiu podejmowania

decyzji?

3. W jaki sposob dokonaé usystematyzowania metod transformacji danych w modelach

glebokiego uczenia wykorzystywanych we wspomaganiu decyzji?

4. Jakie sg kryteria podzialu metod transformacji danych w giebokim uczeniu?

5. W jaki sposob dokona¢ usprawnienia podejmowania decyzji z wykorzystaniem

glebokiego uczenia?

6. W jaki sposob metoda automatycznej transformacji danych wptynie na proces

podejmowania decyzji?

Odpowiedzi na pierwsze pytanie badawcze udzielono w rozdziale 1. Odpowiedzi na drugie
pytanie badawcze udzielono w rozdziale 2. Odpowiedzi na trzecie i czwarte pytanie badawcze
udzielono w rozdziale 3. Odpowiedzi na piate i szoste pytanie badawcze udzielono w rozdziale
4,

Hipoteza

Opracowana metoda automatycznej transformacji danych pozwala uzyskaé¢ doktadnosé
modeli wspomagajacych podejmowanie decyzji z wykorzystaniem glebokiego uczenia co
najmniej] na poziomie ich doktadnos$ci uzyskanej z wykorzystaniem rgcznych metod
transformacji.

W celu weryfikacji hipotezy wykorzystane zostang miary Statystyczne oraz miary

doktadnosci, precyzji, czutosci.

Metodyka badawcza

Metodyka badawcza realizowana w ramach rozprawy doktorskiej sktada sie z nastepujacych

etapow (rysunek W.1):
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1. Analiza problematyki podejmowania decyzji
(rozdziat 1).

2. Analiza problematyki glebokiego uczenia i jego wykorzystania we wspomaganiu podejmowania
decyzji w organizacjach gospodarczych
(rozdzial 2).

3. Dokonanie usystematyzowania metod transformacji danych w glebokim uczeniu w zakresie
literatury przedmiotu
(rozdziat 3).

4. Opracowanie zatozen metody automatycznej transformacji danych
(podrozdzial 4.1).

5. Opracowanie metody automatycznej transformacji danych
(podrozdzial 4.2).

6. Weryfikacja opracowanej metody automatycznej transformacji danych
(podrozdziat 4.3).

7. Ocena wptywu gtebokiego uczenia i opracowanej metody na wspomaganie podejmowania
decyzji (podrozdzial 4.4).

Rysunek W.1. Metodyka badawcza

Zrodto: opracowanie wilasne.

1. Analiza problematyki podejmowania decyzji. Etap ten polegat na analizie istniejacych

teorii, podej$¢ i problemow w dziedzinie podejmowania decyzji. Przeanalizowano proces
podejmowania decyzji, w tym wskazano mozliwos¢ wykorzystania modeli gltgbokiego
uczenia w tym procesie.

Metoda badawcza: przeglad literatury przedmiotu.

Wyniki zostaty przedstawione w rozdziale 1.

. Analiza problematyki glebokiego uczenia i jego wykorzystania we wspomaganiu

podejmowania decyzji w organizacjach gospodarczych. W tym etapie dokonano analizy
problematyki gtebokiego uczenia oraz jego zastosowania w kontek$cie wspomagania
proceséw decyzyjnych w organizacjach gospodarczych. Przeglad literatury pozwolit na
zidentyfikowanie istniejacych teorii, modeli oraz praktyk zwigzanych z glebokim
uczeniem, a takze analiz¢ ich zastosowania w konteks$cie decyzji biznesowych.

Metoda badawcza: przeglad literatury przedmiotu.
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Wyniki zostaty przedstawione w rozdziale 2.
. Dokonanie usystematyzowania metod transformacji danych w glebokim uczeniu
w zakresie literatury przedmiotu. W tym etapie wykonana zostata analiza poréwnawcza
istniejgcych metod transformacji danych. Analiza byla przeprowadzona na podstawie
prac badawczych zwigzanych z maszynowym i gltgbokim uczeniem oraz transformacja
danych. Zrealizowano nast¢pujace zadania badawcze:

e przeprowadzono systematyczny przeglad literatury,

e Opracowano zestaw kryteriow oceny: (1) obszar problemu decyzyjnego, (2) funkcja

transformacii, (3) typ zmiennych,
e przeanalizowano i porownano rozne metody transformacji danych w maszynowym
i glebokim uczeniu i dokonano systematyzacji tych metod.

Rezultatem badan jest specyfikacja zestawu metod transformacji danych, ktére mozna
wykorzysta¢ w metodzie automatycznej transformacji danych, oraz ich charakterystyki
wskazane na podstawie kryteriow oceny.
Metody badawcze: metoda eksploracyjna, analiza literatury przedmiotu, analiza
eksperymentow badawczych (analiza transformacji danych w réznych modelach
glebokiego i maszynowego uczenia opracowanych przez innych badaczy), obserwacja
zjawisk, analiza porownawcza.
Wyniki przedstawiono w rozdziale 3.
. Opracowanie zatozen metody automatycznej transformacji danych. Zatozenia
opracowano na podstawie m.in.: potrzeb uzytkownikow, typow i architektur modeli
glebokiego uczenia, poziomu ztozonosci, kryteriow czasowych, specyfikacji danych
wejsciowych 1 wyjsciowych. Okreslone zostaly klasy metody automatycznej
transformacji danych (klasa mogta by¢ powigzana, na przyktad z typami danych,
obszarem dziatalnosci itp.). Wyniki sa specyfikacja zatozen dla innowacyjnej metody
automatycznej transformacji danych.
Metody badawcze: analiza literatury metod transformacji w maszynowym i gltgbokim
uczeniu, analiza architektur istniejacych modeli glebokiego uczenia z obszaru
zarzadzania, analiza eksperymentow badawczych opisanych w literaturze przedmiotu
z r6znymi metodami transformacji danych, analiza specyfikacji danych wejsciowych
1 wyjsciowych dla doktadnej analizy rodzaju 1 formatu danych wejsciowych.
Wyniki przedstawiono w podrozdziale 4.1.
. Opracowanie metody automatycznej transformacji danych. W tym etapie wykonano

nastepujace prace:
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e opracowano formalny model danych wejsciowych dla metody transformacji
danych,

e okreslono parametry konfiguracji dla metody transformacji danych,

e opracowano formalny algorytm metody.
Rezultatem tego etapu byta formalna specyfikacja metody automatycznej transformacji
danych.
Metody badawcze: metoda dedukcji, metoda modelowania systemow informatycznych.
Wyniki przedstawiono w podrozdziale 4.2.
. Weryfikacja opracowanej metody automatycznej transformacji danych. W celu
weryfikacji opracowanych metod opracowano prototyp modelu gl¢bokiego uczenia
wspomagajacy podejmowanie decyzji w organizacjach leasingowych. Do weryfikacji
opracowanej metody (i weryfikacji hipotezy) zastosowano metode testowania
wstecznego (testowanie na podstawie danych historycznych). Wyniki wygenerowane
z wykorzystaniem metody opracowanej w ramach tej pracy poréwnano z transformacja
danych wykonywang r¢cznie przez cztowieka lub potautomatycznie. W eksperymentach
zastosowano metode oceny generalizacji za pomocg metody trening/test (szczegdétowo
scharakteryzowana w podrozdziale 2.4). Po przeprowadzonych eksperymentach
wykonano analizy statystyczne, ktore wykazaty, ze brak jest jednoznacznych dowodéw
na odrzucenie sformutowanej hipotezy badawczej.
Metoda badawcza: metoda eksperymentu badawczego, metody wnioskowania
wstecznego, analiza praktycznej dokumentacji (przede wszystkim dokumentacja jezyka
programowania Python, biblioteki Keras oraz dokumentacja od przedsigbiorstw
leasingowych dotyczaca opisu danych, ktéora byta niezbedna do poznania, co
merytorycznie oznaczaja dane atrybuty 1 wyjasnienia ich nazewnictwa).
Wyniki przedstawiono w podrozdziale 4.3.
. Ocena wplywu glebokiego uczenia 1 opracowanej metody na wspomaganie
podejmowania decyzji. Wyniki zostaly réwniez przeanalizowane i ocenione. Etap
zakonczyt si¢ wyciagnieciem wnioskOw 1 oceng wplywu glebokiego uczenia
I opracowanej metody na wspomaganie podejmowania decyzji.
Metoda badawcza: zastosowano metody analizy i syntezy oraz dedukcji.

Wyniki przedstawiono w podrozdziale 4.4.
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Struktura rozprawy doktorskiej

Struktura pracy doktorskiej obejmuje cztery gldwne rozdziaty, z ktérych dwa pierwsze sa
rozdzialami teoretycznymi. Rozdziat trzeci obejmuje¢ zarowno analize teoretyczna, jak i badania
wlasne dotyczace usystematyzowania metod transformacji danych. Rozdziat czwarty dotyczy
analizy badan wtasnych empirycznych.

W pierwszym rozdziale przeanalizowano problematyke podejmowania decyzji oraz ryzyka
i niepewno$ci w konteks$cie decyzji organizacyjnych. Ponadto przeanalizowano wybrane
metody podejmowania decyzji.

Rozdziat drugi poswiecony jest istocie i charakterystyce glgbokiego uczenia.
Scharakteryzowano rodzaje glebokich sieci neuronowych, metody ich uczenia oraz oceng
poziomu doktadnoséci i generalizacji. Przeanalizowano réwniez praktyczne zastosowania
glebokiego uczenia w kontek$cie wspomagania procesoOw decyzyjnych w organizacjach
gospodarczych.

W rozdziale trzecim opisano istote transformacji danych, przeanalizowano aktualny stan
wiedzy w zakresie transformacji danych w maszynowym i gtgbokim uczeniu. Zaproponowano
kryteria podziatu metod transformacji danych z uwagi na: (1) obszar problemu decyzyjnego,
(2) funkcje transformacji, (3) typ zmiennych. Dokonano usystematyzowania metod
transformacji danych zgodnie z opracowanymi kryteriami. Wskazano jednocze$nie, ktore
z tych metod moga by¢ wykorzystane we wspomaganiu decyzji w obszarze zarzadzania.

W czwartym rozdziale przedstawiono uzasadnienie oraz zalozenia budowy metody
automatycznej transformacji danych w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych
podejmowanie decyzji przez podmioty gospodarcze. Przedstawiono budowe¢ metody oraz
dokonano weryfikacji metody za pomocg eksperymentu badawczego. Dokonano takze oceny
wplywu glebokiego uczenia oraz opracowanej metody na wspomaganie podejmowania decyzji.

W podsumowaniu opisano wnioski i spojrzenie na dalsze tematy badawcze z obszaru
przygotowania danych w modelach maszynowego i gigbokiego uczenia wykorzystywanych we

wspomaganiu decyzji w organizacjach gospodarczych.
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1. Wprowadzenie do problematyki podejmowania decyzji

Pierwszy rozdzial przedstawia charakterystyke problemu podejmowania decyzji.
Podejmowanie decyzji w zarzadzaniu to bardzo trudny proces. Wiaze si¢ z ryzykiem oraz
niepewnoscig, co jest znaczacym utrudnieniem w znalezieniu satysfakcjonujgcego rozwigzania.
Konkurencyjno$¢ oraz sprawne dziatanie we wspodiczesnych warunkach gospodarczych
mozliwe jest w przedsigbiorstwach dzigki szybko podejmowanym, oraz trafnym decyzjom [33],
[34]. W niniejszym rozdziale przeanalizowano kwestie zwigzane z podejmowaniem decyzji
przynoszacej decydentowi satysfakcjonujgce korzysci, a wiec niosacej w okreslonym czasie
wraz ze sobag sprecyzowany przez decydenta poziom uzyteczno$ci. Przeprowadzony zostat

takze przeglad wybranych metod wspomagajacych podejmowanie decyz;ji [35], [36], [37].
1.1. Teoria decyzji

W literaturze przedmiotu wyrdznia si¢ pojecia ,decyzji” 1 ,,podejmowania decyzji”.
Kategorie te naleza do obszaru naukowego teorii decyzji [38].

Teoria decyzji odwotuje si¢ do osiagnie¢ wielu nauk, takich jak: socjologia, psychologia,
ekonomia, prawo, politologia, statystyka, zarzadzanie, matematyka czy medycyna. Rozwazania
w tym obszarze w drugiej polowie XX wieku podjeli takze informatycy ze wzgledu na wzrost
dostegpu do komputeréw. Teoria decyzji obejmuje wspomaganie 1 analize¢ procesu
podejmowania decyzji. Te dwie czynnosci w kontekscie podejmowania decyzji si¢ roznig [38].

Analiza decyzji polega na wyznaczeniu optymalnej decyzji oraz znalezieniu przyczyn
pomyiki, jezeli podjeta decyzja nie byla optymalna. Rozpatrywane s3 konkretne przypadki
decyzji podjetych przez grupe osob lub pojedyncza osobg [38].

Wspomaganie decyzji uwazane za$ jest za probe wyznaczenia optymalnego rozwigzania
przy danym zasobie wiedzy z mozliwymi konsekwencjami. Zalicza si¢ do niego takze decyzje
grupowe [38].

W rozumieniu teorii decyzji decyzja oznacza jeden sposrod mozliwych wariantow
postepowania w problemie decyzyjnym. Pojecie przestrzeni decyzyjnej okresla zbidr
wszystkich decyzji [39].

Osoba podejmujaca decyzj¢ nazywana jest decydentem- osoba w pelni niezalezng
1 ostateczng. Z uwagi na to, przy komputerowym wspomaganiu decyzji moéwi si¢ raczej
o uzytkowniku systemu wspomagania decyzji. W rzeczywistosci taki uzytkownik moze by¢

tylko projektantem (czy analitykiem przedstawiajagcym ostatecznemu decydentowi poglebiong
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analiz¢ tzw. sytuacji decyzyjnej, ktora jest problemem decyzyjnym ze wszystkimi jego
szczegdtowymi cechami). Zatwierdzenie calego projektu nalezy do ostatecznego decydenta
[40].

Definicja wyroznia dwa podstawowe rodzaje decyzji: decyzje dopuszczalng i optymalna.
Zbior decyzji dopuszczalnych okresla wszystkie decyzje, ktore spetniaja pewne kryteria.
Optymalna decyzja za$ jest decyzjg najlepsza sposrdéd dopuszczalnych z punktu widzenia
okreslonych kryteridow oceny. Zbior decyzji dopuszczalnych/optymalnych okresla wszystkie
okreslonego rodzaju decyzje. Dla obu rodzajéw decyzji, gdy ich zbiory sg puste, problem nie
ma rozwigzania [41].

Na teori¢ decyzji sktadaja si¢ metody wypracowane przez rézne dziedziny nauki. Zostaty
one zebrane 1 usystematyzowane celem wypracowania jednego podej$cia. Zatem zastosowanie,
na przyktad, metod opartych na sztucznych sieciach neuronowych (opisane w dalszej czesci
pracy), nie powinno przestania¢ socjologicznych i psychologicznych aspektow procesu
decyzyjnego. W ciggu ostatnich lat polaczenie roéznych dziedzin nauki skutkowato
gwaltownym rozwojem réznego rodzaju metod wspomagania podejmowania decyzji (wybrane
metody scharakteryzowane zostaty w podrozdziale 1.3) [42].

Zrozumienie wspoélczesnego decydenta oraz roli, jakg pelni w systemie wspomagania
decyzji bytoby bez glebszego zrozumienia epoki cywilizacji informacyjnej, oraz rewolucji
informacyjnej niepetne. Istota postepujacej rewolucji informatycznej jest upowszechnienie
dostepu do informacji oraz narzedzi przetwarzania. Proces podejmowania decyzji (decyzyjny)
definiowany jest jako grupa powigzanych ze sobg logicznie operacji myslowych, ktore zblizaja
decydenta do rozwigzania problemu decyzyjnego przez wybranie jednego z wielu wariantow
dziatania (decyzji) [43].

Autorzy publikacji naukowych wyodre¢bniaja kilka etapow, z jakich ztozony jest proces
podejmowania decyzji. Najczesciej jest ich od trzech do pigciu.

W 1971 roku Newman zasugerowat pieciostopniowy proces podejmowania decyzji [8]:

1. Rozpoznanie sytuacji wymagajacej decyz;ji.

2. Identyfikacja i opracowanie alternatywnych kierunkow dzialania.

3. Ocena alternatyw.

4. Wybor jednej z alternatyw.

5. Realizacja wybranego przebiegu dzialania.

Nastepnie Mintzberg i inni w 1976 roku zmodernizowali proces podejmowania decyzji przez

opisanie go w trzech roznych fazach [9]:
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1. Faza identyfikacji: rozpoznanie szans, probleméw 1 kryzysow oraz zebranie

odpowiednich informacji dla lepszej identyfikacji problemdw.

2. Faza rozwoju: generowanie alternatyw rozwigzania i modyfikacji problemow.

3. Faza selekcji: analizowanie i skanowanie alternatyw dla wyboru najodpowiedniejszych.

W 1980 roku Archer w bardzo podobny sposéb przedstawit proces podejmowania decyzji
[10]:

1. Faza inteligencji.

2. Faza projektowania.

3. Faza wyboru.

Na podstawie analizy literatury naukowej dotyczacej podejmowania decyzji, stwierdzi¢
mozna, ze duza liczba teoretycznych podej$¢ przektada si¢ na zrdéznicowany opis etapdw
podejmowania decyzji. Objawia si¢ to zarowno réznicami w liczbie krokow, jak i w ich
charakterystyce [5].

Poczatkowe etapy zwykle dotycza identyfikacji problemu, kolejne (najczesciej srodkowe
etapy) skupiaja si¢ na generowaniu i analizie alternatyw. Ostatnie etapy zazwyczaj obejmuja
implementacje i ocen¢ skutkow podjetej decyzji [5], [8], [9], [10].

Rézne podejscia do podejmowania decyzji przyktadajg wage do roznych aspektow procesu.
Na przyktad, jedne modele mogg skupia¢ si¢ na aspektach psychologicznych decydenta,
podczas gdy inne na aspektach strategicznych czy operacyjnych [5], [8], [9], [10].

Z perspektywy tej pracy doktorskiej, kluczowym aspektem jest zastosowanie gigbokich sieci
neuronowych do usprawnienia procesu podejmowania decyzji.

Na potrzeby niniejszej pracy przyjeto zatem schemat postepowania, ktory dotyczy decyzji
podejmowanych na podstawie modeli decyzyjnych z uzyciem metod wspomagajacych
podejmowanie decyzji wykorzystujacych statystyczne i informatyczne narze¢dzia analizy
danych (rysunek 1.1) [5], [8], [9], [10], [11].
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Wykrycie sytuacji decyzyjnej

v

Sprecyzowanie problemu decyzyjnego

v

Budowa modelu decyzyjnego

v

Okreslenie optymalnych i dopuszczalnych decyzji

v

Podjecie ostatecznej decyzji

v

Realizacja decyzji

Rysunek 1.1. Etapy w procesie decyzyjnym

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [5], [8], [9], [10], [14].

Pierwszy etap polega na wykryciu sytuacji decyzyjnej. Wazna jest tutaj swiadomos$é
decydenta o wystgpieniu sytuacji w danej chwili, w ktorej pojawita si¢ potrzeba podjecia
decyzji. W momencie, gdy sytuacja taka nie zostanie wychwycona, szansa na zyskanie dla
organizacji wymiernych korzysci zostanie utracona. Na tym etapie trzeba zatem wyznaczy¢
czynniki wptywajace na podjecie decyzji. Gdy sa one niezalezne od decydenta, nazywa si¢ je
warunkami ograniczajacymi. Gdy sg zalezne od osoby decydujacej, nazywa si¢ je Kryteriami
oceny [5], [8], [9], [10], [11].

Drugi etap polega na sprecyzowaniu problemu decyzyjnego. Wymaga si¢ od decydenta
okreslenia konkretnego wycinka rzeczywisto$ci, jakiego problem dotyczy i1 wskazania
obszarow dziatalnosci przedsigbiorstwa, na jakie wptynie podjeta decyzja [5], [8], [9], [10],
[11].

Trzeci etap to budowa modelu decyzyjnego, a wigc teoretyczne odwzorowanie fragmentu
rzeczywistosci, ktorego dotyczy problem i wskazanie, na jakie obszary dziatalnosci
przedsiebiorstwa wptywaé bedzie podjeta decyzja [5], [8], [9], [10], [11].

W czwartym etapie wyznaczane sg decyzje dopuszczalne na podstawie wczesniejszego
etapu (decyzje spelniajace wszystkie warunki uznane przez decydenta za ograniczajace).

Wyznacza si¢ tez decyzje optymalne (najlepsze z perspektywy kryteriow oceny okreslonych
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przez decydenta). Decyzje optymalne nie sg tatwe do wyznaczenia. Czesto m.in. w finansowych
czy ekonomicznych decyzjach, wyznaczane sg decyzje, ktdre niosg za sobg satysfakcjonujace
korzysci. W dalszej czeSci podrozdziatu zajeto si¢ scharakteryzowaniem tego problemu [11].

Podjecie ostatecznej decyzji nastepuje w etapie pigtym. Zatem wybor sposrod decyzji
optymalnych (badz niosacych ze sobg satysfakcjonujace korzysci) decyzji, ktéra speini dane
kryterium (kryteria) najlepiej [5], [8], [9], [10], [11].

W ostatnim etapie realizowana jest podjeta decyzja [5], [8], [9], [10], [11].

Na podstawie analizy opisanych etapow zauwazy¢ mozna, ze proces podejmowania decyzji
jest trudny i skomplikowany. Osoba decydujaca podejmuje dziatania w okre§lonym srodowisku
(otoczeniu wewnetrznym, jakim moze by¢ grupa spoteczna, urzad czy przedsigbiorstwo), czy
zewnetrznym (Srodowisko to moze mie¢ wplyw na przedsiebiorstwo i formowa¢ warunki jego
funkcjonowania przez przedmioty: procesy, zjawiska oraz podmioty: Klienci, konkurenci
i partnerzy biznesowi). Otoczenie to ma specyficzne wihasciwosci (takie jak zasoby, profil
dziatalnosci, siedziba i wzajemne relacje) [44]. Decydowanie jest zatem zlozong czynnoscia.
By ostateczna decyzja byla podjeta, wymaga to od decydenta zebrania i analizy wielu
informacji. Gdy kazdy z etapow procesu decyzyjnego bedzie wykonany wiasciwie, brak jest
gwarancji co do efektow podjetej decyzji. Zalezne to jest od wartosci informacji posiadanej
przez osobe decydujaca [11]. Konieczne jest, by te informacje byly rzetelne, aktualne,
dokladne, terminowe, wiarygodne 1 kompletne. Podkresli¢ trzeba, ze informacja
o odpowiedniej wartosci decyduje o przebiegu procesu decyzyjnego. Informacja jest w
czotowce najdrozszych na rynku towardw 1 jest glowna sktadowa procesu decyzyjnego. Jest
czynnikiem strategicznym usprawniajacym prawidlowe funkcjonowanie organizacji [45].
Informacja jest niezbedna do prawidlowej oceny otoczenia, sytuacji lub stanu, w ktorych
umiejscowiona jest organizacja [46]. Pozwala na analiz¢ sytuacji lub prognoze stanu
organizacji za kilka, kilkanascie lat, poprawiajac przy tym ocen¢ wewnetrznych i zewngtrznych
czynnikéw majacych wptyw na efektywno$¢ organizacji i podejmowanie wtasciwych, trafnych
decyzji [47].

Zaleznie od stopnia znajomosci sytuacji decyzyjnej (charakteru otoczenia 1 cech
rozwigzywanych problemow) decyzje podejmowane moga by¢ w sytuacji: pewnosci,
niepewnosci lub ryzyka [1].

W warunkach pewnosci decyzje sa podejmowane, gdy decydent opiera swoje dzialania na
wiarygodnych i doktadnych informacjach. Skutki dziatan mozliwe sa do przewidzenia z duza
dokladnoscig. Analiza decyzyjna polega na sformulowaniu kilku opcji oraz wybraniu

optymalnej decyzji, kiedy decydent zna warunki i mozliwos$ci kazdej z nich [1].
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W sytuacji niepewnosci nie da si¢ okresli¢ czynnikdéw oddziatujacych na sytuacje decyzyjng
ani sprecyzowa¢ prawdopodobienstwa ich pojawienia si¢, co prowadzi do braku mozliwosci
przewidzenia skutkow podjetych decyzji. Zjawisko niepewno$ci wystepuje tez przy duzej
ztozonosci problemu oraz sporej dynamice zmian w otoczeniu, uniemozliwiajac okreslenie
prawdopodobienstwa rozwoju sytuacji. Jako przyktad tego typu sytuacji mozna postuzy¢ si¢
uzaleznieniem decyzji od pogodowych uwarunkowan [48].

Ryzyko dotyczy skutkoéw idacych za niepowodzeniem wybranego wariantu przez decydenta
(jego wilasnych dziatan), podczas gdy wczeSniej omawiana niepewno$¢ dotyczy uwarunkowan
realizacji decyzji (niezaleznych od decydenta stanéw) [49]. Ryzyko wlasnych dziatan
zredukowa¢ mozna, kalkulujac starannie i poréwnujac zyski, koszty i prawdopodobienstwo ich
pojawienia si¢ przy kolejnych wariantach dziatania. Niepewno$¢ mozna zredukowaé przez
badanie rzeczywisto$ci i monitorowanie zachodzacych w niej zmian. Nierozerwalne
powigzanie z konkretnym dziataniem obserwowane jest zatem przy ryzyku. Niepewno$¢ za$
stanowi trwate uwarunkowanie dziatan. Podzial ten ma bezposredni wptyw na proces
decyzyjny przez uzycie réznych metod wspomagajacych ten proces, dlatego jest on bardzo
istotny [1].

Metody teorii decyzji wykorzystywane sa, gdy podjecie decyzji jest trudne z roéznych
powodow. Przyczynami mogg by¢ najczesciej [43]:

e skomplikowana sytuacja decyzyjna,

e mozliwos¢ duzych strat lub wysokich korzysci,

e duza liczba mozliwych wariantow,

e skomplikowany proces decyzyjny,

e waga problemu decyzyjnego.

W teorii decyzji wyrdznia si¢ nastepujace metody [50]:

e matematyczne,

e normatywne (preskryptywne),

e opisowe (deskryptywne, behawioralne),

e deterministyczne,

¢ niedeterministyczne,

o wielokryterialne,

e sztucznej inteligencji (w tym algorytmy maszynowego i gltgbokiego uczenia).

Metody matematyczne dotycza matematycznej teorii decyzji. Nicolaus Bernoulli

sformutowat problem znany obecnie jako paradoks petersburski (Paradoks Sankt
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Petersburga/gra petersburska) [51], [52]. Daniel Bernoulli, przedstawil natomiast rozwigzanie
tego problemu, korzystajac z koncepcji funkcji uzytecznosci. Paradoks Petersburski jest
przypadkiem, w ktorym gra losowa, pomimo posiadania nieskonczonej wartosci oczekiwane;j,
wydaje si¢ mie¢ ograniczong warto$¢ pieni¢zng w perspektywie wiekszosci jednostek [51],
[52].

Paradoks ten ilustruje istotng kwestie w matematycznej teorii decyzji, ktora podkresla, ze
ludzie, w obliczu niepewnosci, nie zawsze podejmuja decyzje, kierujac si¢ jedynie kryterium
maksymalizacji warto$ci oczekiwanej pieni¢znej. Zamiast tego, ludzka percepcja ryzyka
i preferencje moga wplywa¢ na ich wybory. W przypadku Paradoksu Petersburskiego
koncepcja funkcji uzytecznosci stanowita pionierska probe formalnego uwzglednienia tych
ludzkich preferencji i ilustrowata, ze ludzie mogag przyktadaé r6zng warto$¢ do pienigdza w
zaleznosci od kontekstu i whasnych oczekiwan [51], [52].

Geneza teorii gier datowana jest na rok 1944 r., kiedy ukazata si¢ monografia autorstwa
Johna von Neumanna oraz Oskara Morgensterna [53]. Poczatkowo matematyczna metoda
analizy zachowan zaproponowana van Neumanna i Morgensterna byla ograniczona, dajac si¢
zastosowac tylko w niewielkim obszarze sytuacji strategicznych. Dokonanie podzialu przez
Johna Nasha na gry kooperacyjne oraz niekooperacyjne pozwolito na aplikacje tego narzgdzia
do innych dziedzin, w tym do zarzadzania, ekonomii czy socjologii. Teoria gier bada, w jaki
sposob gracze powinni racjonalnie rozgrywaé gre, gdy kazdy z nich dazy do takiego jej
zakonczenia, ktore przyniesie mu najwyzsza wyptatg. Wyptaty okreslaja warto§¢ wyniku gry
dla poszczegélnych graczy. Gracz to najczesciej jedna osoba (aczkolwiek mozliwe sg tez
koalicje (grupa graczy)), ktora swiadomie podejmuje decyzje w najbardziej dla siebie korzystny
sposob, niezalezny od tego, co robig inni gracze. Strategia to kompletny opis postgpowania
gracza, uwzgledniajacy wszystkie mozliwe sytuacje, w jakich dany gracz moze si¢ znalez¢,
przy czym strategi¢ nalezy odrdzni¢ od decyzji. Decyzja to wybdr jednej z mozliwosci dzialania
w konkretnej sytuacji, w jakiej gracz si¢ znalazt [54].

Za formalizacje procesu podejmowania decyzji odpowiedzialne s3 metody matematyczne.
Korzysta si¢ z nich, gdy istnieje mozliwos$¢ zdefiniowania problemu decyzyjnego pod postacia
numeryczng [51]. Dziedziny matematyczne, takie jak statystyka, optymalizacja,
prawdopodobienstwo, teoria kolejek, sterowanie, teoria gier, modelowanie i badania
operacyjne to dziedziny poswigcone w catosci zastosowaniu matematyki w podejmowaniu
decyzji. Sg niezbedne do podejmowania trudnych wyboréw w polityce publicznej, zdrowiu,
biznesie, produkcji, finansach, prawie i wielu innych obszarach, w ktorych znaczenie maja

ludzkie przedsiewzigcia. Matematyka jest podstawa wielu decyzji. W tym tych, ktoére
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ekonomicznie generuja energi¢ elektryczng, osiggaja zyski na rynkach finansowych,
zatwierdzaja nowe skuteczne leki, waza dowody prawne, bezpiecznie lataja samolotami,
zarzadzaja ztozonymi projektami budowlanymi i wybieraja nowe strategie biznesowe [55].

Metody normatywne (preskryptywne) okreslaja, co powinno si¢ robi¢ lub jak powinno si¢
co§ zrobi¢. Optymalne rozwigzanie wyznaczane jest przez decydenta idealnego,
wykorzystujacego w pelnym stopniu posiadane informacje. Taki decydent kresli korzysci
z idealng doktadnoscia, a jego sposob dziatania jest catkowicie racjonalny. Metody normatywne
maja najczesciej zwigzek ze statystyka, ekonomia czy matematyka. Ich celem jest okreslenie
optymalnej decyzji, a wigc przynoszacej minimalne straty lub maksymalne korzys$ci. Maja one
zastosowanie przy niskim stopniu ztozonosci probleméw decyzyjnych [4], [5].

Metody opisowe (deskryptywne, behawioralne) opracowane zostaly przez badaczy
w nawigzaniu do niedoskonatosci modeli preskryptywnych. Celem tych modeli jest
zrozumienie, w jaki sposob faktycznie podejmowane sa decyzje i dlaczego procesy decyzyjne
przebiegaja w okreslony sposob. Badacze zazwyczaj kierujg si¢ indukcyjnym podejsciem,
analizujac poszczeg6lne przypadki w celu wyciggania ogodlnych wnioskéw, opisujac oraz
wyjasniajac rzeczywiste procesy decyzyjne [5], [56]. Metody deskryptywne opieraja si¢
gléwnie na psychologii i socjologii. Psychologia analizuje, jak przebiegaja procesy decyzyjne
w umysle cztowieka. Bada, jak cechy osobowosciowe wpltywaja na podejmowanie decyzji
(che¢ do ryzykowania, subiektywne kryteria oceny konkretnych wariantow). Psychologiczne
podejscie podejmuje probe wyjasnienia nieracjonalnego zachowania decydujacych osob.
Deskryptywne podejscie przydaje si¢ zwlaszcza w obszarze, gdzie metody normatywne
zawodzg. Gdzie podejmowanie decyzji nastgpuje w niepewnych warunkach. W tym zakresie
powstata teoria subiektywnej uzytecznosci oczekiwanej (Subjective expected utility (SEU)).
Socjologia za$§ zajmuje si¢ badaniem uwarunkowan spotecznych: miejsca decydenta w
przedsigbiorstwie, wptywu stylu kierowania, decydowania w grupie i zwigzanych z tym
konfliktow. Czesto dochodzi do konfliktu miedzy decydentami, gdy decyzje podejmuje grupa
osob. Kazda osoba ma inne zdanie na dany temat, kazdy decydent podjatby inng decyzje
zwigzang z danym tematem. Procedury podejmowania decyzji w efekcie powinny formutowac
jedna decyzj¢- najlepsza z perspektywy danego problemu. Bardzo wazne jest rozwigzanie
powstatego konfliktu 1 wybor jednej decyzji. Mozna to uczyni¢ dzigki wyborowi (na bazie
okreslonych kryteridow) decyzji zaprezentowanej przez jednego decydenta badz prosi¢ ich o
wybor jednej decyzji, ktora powstanie w wyniku kompromisu pomiedzy nimi. Jest to lepsza
opcja, poniewaz uwzglednia opinie wszystkich o0sob, ktére bratly udziat w procesie

podejmowania decyzji. Nie mozna prowadzi¢ do powstania sytuacji, w ktorej konflikt nie
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zostanie rozwigzany. W socjologicznym podejsciu wigc chodzi o nieracjonalne zachowania
decydentow, co wynika z dzialan w obrebie zdefiniowanej grupy spolecznej. Jako przyktad
mozna poda¢ analize¢ odrebnosci w trakcie procesu podejmowania decyzji w duzych, matych i
srednich przedsigbiorstwach, nieformalnych i formalnych organizacjach. Analizie poddaje si¢
tez decyzje grupowe i czynniki majace wplyw na nie [57].

Metody deterministyczne sg uzywane do podejmowania decyzji w warunkach pewnosci.
Zaktadajg one dziatania decydenta w srodowisku bezkonkurencyjnym. Decyzjg optymalng tutaj
jest taka, ktora przynosi najwiecej korzysci [58].

Metody niedeterministyczne zajmuja si¢ ryzykiem i niepewno$cig w podejmowaniu
decyzji. W odniesieniu do ryzyka skutki wyboru danej decyzji okreslane sg przez rozktady
prawdopodobienstwa. Wykorzystuja one przede wszystkim statystyke oraz teorie
prawdopodobienstwa. W niepewnych warunkach nie da si¢ postuzy¢ klasycznymi metodami
statystycznymi z uwagi na problem z okresleniem rozktadéw prawdopodobienstwa skutkow
danej decyzji. Mozna w tym przypadku postuzy¢ sie m.in. statystyka bayesowska i statystyczna
analizg decyzyjna [58].

Metody wielokryterialne stosowane sg w trakcie wystapienia wigcej niz jednego kryterium
oceny decyzji. Inwestorzy gietdowi dla przyktadu czesto maja subiektywne koncepcje
w zwigzku z atrakcyjnoscig inwestycji w spoiki, ktore nalezg do r6znych przemystowych branz.
Poza tym czesto naktada si¢ ograniczenia prawne determinujace sktad portfela [59].

Sztuczna inteligencja (w tym algorytmy maszynowego i glebokiego uczenia) jest coraz
czes$ciej wykorzystywana we wspomaganiu podejmowania decyzji. Sztuczna inteligencja,
zwlaszcza w postaci modeli maszynowego i gl¢bokiego uczenia, rozumiana jest jako
uzupetnienie podstawowych metod teorii decyzji [60]. Poniewaz pojecie sztucznej inteligencji,
maszynowego i glebokiego uczenia sg przedmiotem rozwazan niniejszej pracy, Zostaly szerzej
scharakteryzowane w rozdziale drugim.

W otoczeniu niepewnosci 1 ryzyka podejmuje sie¢ wigksza czgs¢ decyzji zarzadczych,
ekonomicznych 1 finansowych. Dzieje si¢ tak, poniewaz trudno jest przewidzie¢ efekty
przyniesione w przysztosci w wyniku podjetej decyzji [61]. Trudno jest mowi¢ o optymalne;j
decyzji (przynoszacej maksymalne korzysci) w kontek$cie decyzji zarzadczej. Trzeba w tym
przypadku méwic o decyzji przynoszgcej satysfakcjonujgce korzysci [62]. Autorzy podkreslaja,
ze w sytuacji niepewnosci 1 ryzyka podjecie optymalnej decyzji jest skomplikowane 1 trudne
[63]. W momencie kierowania si¢ zasadg korzysci satysfakcjonujacych, ktora w literaturze
znana jest jako zasada uzytecznos$ci subiektywnej i oczekiwanej, upraszcza si¢ proces

decyzyjny [64]. W zgodzie z tg zasada kazda alternatywa musi mie¢ okreslong swoja
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oczekiwang uzytecznos$¢. Decydent powinien wybra¢ z tych alternatyw te, o najwickszej dla
niego uzytecznosci. Nalezy ,,postawi¢ poprzeczke” na poziomie ani za niskim- dla uniknigcia
niezadowalajacego wyniku, ani za wysokim- moze by¢ nieosiggalna. Podkresli¢ trzeba, ze ta
»poprzeczka” moze z biegiem czasu by¢ stawiana coraz wyzej, a z coraz wyzszym poziomem
bedzie decydenta zbliza¢ do optymalnej wartosci [65].

Bez wzgledu na stosowane metody wspomagania podejmowania decyzji istotnym
problemem jest ryzyko i niepewnos¢ w podejmowaniu decyzji. Problem ten zostal opisany

w kolejnym podrozdziale [65].
1.2. Ryzyko i niepewnos¢ w podejmowaniu decyzji

Podejmowanie decyzji czgsto zachodzi w warunkach, gdzie ryzyko i niepewno$¢ odgrywaja
kluczowa role. W zwiazku z tym analiza ryzyka staje si¢ niezmiernie istotnym aspektem
procesu decyzyjnego, ktory nie moze by¢ zignorowany. W literaturze identyfikuje si¢ trzy
glowne kategorie definicji ryzyka, zwigzane z istotnymi kwestiami dotyczacymi najlepszego
wyboru i mozliwosci pomiaru stopnia ryzyka [63]:

1. Ryzyko jako niemierzalne pojgcie (niepewno$¢): definicje dotycza sfery filozoficznej,
psychologicznej 1 ekonomicznej. Wspolnym mianownikiem jest tutaj stowo
,niepewnos$¢”. Za pomoca tego stowa bez elementdw operacyjnosci autorzy definiuja
ryzyko [63].

2. Ryzyko bez wskazania wtasciwego sposobu pomiaru (mierzalne w sensie intuicyjnym):
wystepuje tu wskazanie na mierzalno$¢ ryzyka bez wskazania najlepszego miernika.
Stosowane w naukach ekonomicznych [63].

3. Ryzyko na podstawie kryterium mierzalno$ci (empiryczna mierzalnos$c): wystepuja
w tych definicjach mierniki typowe takie jak prawdopodobienstwo badz jego synonimy
(hazard). Miary takie jak odchylenie standardowe. Szeroko stosowane w dyscyplinie
zarzadzania z uwagi na wskazanie sposobu pomiaru ryzyka [63].

W artykule [66] zwrocono uwage na problemy z rozrdznieniem pojeé niepewnosci i ryzyka
(odroznienie to scharakteryzowano w podrozdziale 1.1). W przypadku ryzyka nieznany jest
wynik. Znany za to jest rozklad prawdopodobienstwa, ktory rzadzi tym wynikiem. Niepewno$¢
charakteryzuje zar6wno nieznany rozktad prawdopodobienstwa, jak i nieznany wynik. Dla obu
przypadkow preferencje definiowane sa przez losowe rozktady wynikow. Dla ryzyka przyjmuje
si¢, ze szanse te sg obiektywne. Dla niepewnosci sg subiektywne [66].

Odpowiednie zarzadzanie niepewnoscia i ryzykiem jest mozliwe. Jego celem jest:
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¢ identyfikacja i ocena ryzyka (niepewnosci),

e rozpoznanie ryzyka (niepewnosci),

e kontrola podjetych czynnosci,

e sterowanie ryzykiem (niepewnoscig) [67].

Ryzyko 1 niepewnos$¢ jak wczesniej stwierdzono, zwigzane s3 z rodzajem informacji
posiadanej przez decydenta. Stowo ryzyko wywodzi si¢ z wloskiego jezyka ,,rischio”. Termin
jest spokrewniony z poj¢ciami w europejskich jezykach. M.in. z angielskim ,,risk”, niemieckim
,»risiko” [68]. Tym wszystkim lingwistycznym ujgciom towarzyszy obawa, ze moze pojawic
si¢ w niekorzystny rozwoj sytuacji. Ryzyko 0znacza dziatanie o nieznanym wyniku. Jest stanem
o nieznanym rezultacie, jaki bedzie w przyszlosci osiagniety. Jego alternatywy sa mozliwe do
okreslenia, zakladajac, ze znane sg szanse pojawienia si¢ mozliwych alternatyw. Dzialaniem
0 nieznanym rezultacie osiggnigtym w przysztosci tez jest niepewnos¢. Dodatkowo nie da si¢
okresli¢ alternatyw przy niepewnosci [67].

Celem zarzadzania niepewno$cig i ryzykiem jest ograniczenie i zabezpieczenie przed ich
skutkami. By wlasciwie zarzadzaé tymi zjawiskami, trzeba zdefiniowac ich rodzaj i wpltyw na
funkcjonowanie organizacji. Dwa podejscia sa wyodrgbniane w zarzadzaniu niepewnoscig
I ryzykiem [69]:

1. Pasywne: ochrona przed skutkami niepewnosci (ryzyka). Tworzone sa finansowe

rezerwy w celu pokrycia ewentualnych strat [69].

2. Aktywne: oddzialywanie wobec przyczyn ryzyka (niepewnos$ci). Proby uniknigcia
niepewnosci 1 ryzyka, dziatania prewencyjne, przenoszenie niepewnosci 1 ryzyka na inne
podmioty, dywersyfikowanie inwestycji, odwrotna pozycja na rynku terminowym
(Hedging) [70].

W zarzadzaniu ryzykiem bardzo wazny jest jego pomiar. Dzigki niemu okresli¢ mozna
wielkos$¢ podejmowanego ryzyka w zestawieniu z wielkoscig kapitalu rozporzadzanego przez
przedsiebiorstwo oraz okresli¢ inwestycyjne limity [71]. Pomiar ryzyka pozwala na budowg
wlasciwego portfela inwestycyjnego poprzez wyliczenie wielkosci zyskow 1 ryzyka.
Odpowiednie metody mierzace ryzyko pozwalajg przedsigbiorstwu na okreslenie putapu strat,
jakie moze ponies¢ w danym okresie. Dla bankow, towarzystw ubezpieczeniowych pomiar
ryzyka jest niezbedny i uwarunkowany przepisami prawnymi. Ryzyko mozna zmierzy¢

najczesciej za pomoca [72]:
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1. Ilosciowej oceny ryzyka: z uzyciem konkretnych miar ryzyka. Przykladowo ryzyko
z warto$cig 4 bedzie wicksze od ryzyka z warto$cig 2. Przy tej ocenie nalezy
przeprowadzi¢ odpowiedni pomiar ryzyka [72].

2. Oceny kategorii ryzyka: ryzyko dzielone jest na rozne klasy (niewielkie, brak, $rednie,
duze). Typowe dla ryzyka politycznego, czy niedotrzymania warunkéw. Finansowe
czasopisma czg¢sto posiadaja informacje dotyczace klasy ryzyka dla konkretnych
instrumentow finansowych [73].

W 2020 roku przeprowadzono analiz¢ poréwnawczg metod maszynowego uczenia do
pomiaru premii za ryzyko zwigzane z aktywami [74]. W 2019 roku Avramov i in. ocenili
ekonomiczne znaczenie procedur maszynowego uczenia [75]. W artykule [76] dotyczacym
ryzyka i polityki korporacyjnej oraz maszynowego uczenia ustalono, ze decyzje korporacji
wigza si¢ z ryzykiem pogorszenia wynikajagcym z fundamentéw firmy, zamiast
krotkoterminowych czynnikow rynkowych, takich jak nastroje inwestorow, krotkoterminowe
tarcia rynkowe i behawioralne wzorce handlowe. Za pomoca regresji metoda zwyktych
najmniejszych kwadratow (Ordinary least squares regression (OLS)) i logistycznej (Logistic
regression) wykazano, ze nowa miara przewiduje spdjne redukcje dzwigni finansowe;j,
zatrudnienia 1 wyptaty dywidend czy wykupu akcji wraz ze wzrostem zasobow gotéwkowych.
Zwigzek miedzy zmianami polityki korporacyjnej a zmianami stop zwrotu z akcji 1 zyskow byt
w wigkszo$ci nieznaczacy. Do badania przewidywalnosci polityk korporacyjnych uzyto
regresje 1asso w potaczeniu z kompleksowym zestawem predyktorow. Artykut rozszerzyt
rosngcg literature dotyczaca analizy tekstu, pokazujac, ze oparta na tekScie miara, ktéra
obejmuje szerszy zestaw stow zwigzanych z ryzykiem spadkowym, miata silng moc
predykcyjna w strukturze kapitatu korporacyjnego, inwestycji, Srodkéw pienigznych i polityki
wyplat wykraczajacych poza istniejace zmienne tekstowe i inne [76].

W procesie podejmowania decyzji niezwykle wazne jest kontrolowanie kazdego dzialania.
Skutecznos¢ wybranych metod ograniczajacych ryzyko musi by¢ kontrolowana. Kontrolowaé
tez nalezy m.in. efektywnos$¢ podjetych dziatan w obszarze zarzadzania ryzykiem oraz stopien
zgodno$ci dziatan z wlasciwymi programami. Oba pojecia maja ogromny wplyw na nastepstwa
podejmowanych decyzji [76].

Podsumowujac dywagacje w tym podrozdziale, mozna stwierdzi¢, ze decyzje podejmowane
przez decydenta najczesciej okreslane sg przez pewne prawdopodobienstwo, a wigc osoba
decydujaca moze by¢ bardziej lub mniej pewna danego rozwigzania (decyzje charakteryzuje
okreslony stopien pewnos$ci). Metody wspomagania podejmowania decyzji niosg decydentowi

pomoc w zarzagdzaniu niepewnos$cig i ryzykiem. Kolejny podrozdziat zatem dotyczy analizy
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wybranych, spotykanych najczgsciej w literaturze metod wspomagajagce podejmowanie

decyzji.

1.3. Charakterystyka wybranych metod wspomagania podejmowania

decyzji

Do podstawowych metod wspomagania podejmowania decyzji zalicza si¢:

1.

Programowanie matematyczne (Mathematical programming): nalezy do kategorii metod

matematycznych.

. Metoda Simpleks (Simplex method): nalezy do kategorii metod matematycznych.
. Analiza techniczna (Technical analysis): nalezy do kategorii metod deterministycznych.

. Analiza fundamentalna (Fundamental analysis): nalezy do Kkategorii metod

deterministycznych.

. Metoda polaczona (analiza techniczna i fundamentalna): nalezy do kategorii metod

deterministycznych.

. Analiza regresji: nalezy do kategorii metod opartych na podej$ciu normatywnym badz

opisowym.

. Autoregresyjna zintegrowana S$rednia ruchoma (Autoregressive Integrated Moving

Average (ARIMA)): nalezy do kategorii metod opartych na podej$ciu normatywnym
badZ opisowym.
Wielokryterialna analiza decyzji (Multiple-criteria Decision Analysis (MCDA)): nalezy

do kategorii metod wielokryterialnych.

. Sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks (ANN)): nalezg do kategorii metod

sztucznej inteligencji (w tym algorytméw uczenia maszynowego i glebokiego) i inne

metody maszynowego uczenia.

Programowanie = matematyczne (Mathematical Programming) jest jedna

z najwazniejszych metod dostepnych w ilosciowym podejmowaniu decyzji. Ogdlnym celem

programowania matematycznego jest znalezienie optymalnego rozwigzania w zakresie alokacji

ograniczonych zasobow do wykonywania konkurencyjnych dzialan. Optymalizacj¢ definiuje

si¢ w odniesieniu do waznych kryteriow oceny wydajnosci, takich jak koszt, czas i zysk.

Wyrdznia si¢ kilka rodzajow probleméw programowania matematycznego (tabela 1.1).

26



Tabela 1.1. Rodzaje probleméw matematycznego programowania

Kryterium Problemy
] . 1. Programowanie liniowe.
Posta¢ ograniczen oraz funkcji celu .
2. Programowanie nieliniowe.
1. Deterministyczne.
Charakter parametrow . o
2. Niedeterministyczne.
1. Dyskretne

] (Programowanie liniowe calkowitoliczbowe,
Typ zmiennych ) ) )
Programowanie zero-jedynkowe (binarne).

Ciagle.

) Jednoetapowa statystyczna optymalizacja.
Ilo$¢ etapow procesu decyzyjnego ] ] o
Wieloetapowa dynamiczna optymalizacja.

. Jednokryterialne.
Ilos¢ kryteridow

o A ol B

Wielokryterialne.

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [77].

Programowanie matematyczne polega na poszukiwaniu optymalnej (min lub max) warto$ci
funkcji kryterium, w przypadku, gdy podejmowane dziatania moga by¢ wyrazone w postaci
liczbowej. Na dzialania sg narzucone zwykle pewne ograniczenia wyznaczajace zbior dziatan
dopuszczalnych [77]. Dalsza cz¢$¢ pracy charakteryzowac bedzie najpopularniejsze problemy

programowania matematycznego.

Ogolna posta¢ zadania programowania matematycznego zapisana jest w nastepujacy sposob

[77]:

(max lub min)z = f(xy, x5, ..., Xp,)
przy ograniczeniach g (x4, X5, ..., X,) < 0
92(x1, %2, 0, %) <0 11

Gm (X1, %5, 0, %) <0

Funkcja f (xq, x5, ..., x,) to funkcja celu, ktéra jest minimalizowana lub maksymalizowana,
przy zatozeniu, ze wszystkie ograniczenia (nierdwnos$ci) sa spetnione. Funkcje by¢é moga
dowolnej postaci.

Programowanie liniowe (Linear Programming) jest koncepcja zwigzang z problemami, w
ktorych wszystkie funkcje (zaréwno f jak i g ) sa liniowe.

Programowanie nieliniowe (Nonlinear Programming) wystepuje, gdy chociaz jedna

z funkg;ji jest nieliniowa.
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Ogolnie problem programowania liniowego sformutowa¢ mozna przy zatozeniu, ze funkcje

maja postac liniowa, a wigc sg postaci [77], [78]:

f(x1, Xg, ey X)) = Co + C1Xq + -+ + CpXp 1.2

Wzér reprezentuje funkcje celu, ktora jest liniowg kombinacjg zmiennych niezaleznych
X1, X3, ., Xn, Qdzie ¢y, ¢4, €, ..., €, S8 WspOlczynnikami wptywu kazdej z tych zmiennych na
wynik funkcji celu [77].

Nalezy zwrdci¢ uwage na ostatnie ograniczenie. Wszystkie zmienne muszg by¢ nieujemne.
To ograniczenie musi zawsze wystepowaé w standardowej postaci problemu programowania
liniowego. Nalezy pamigtac, ze wszystkie znaki w ograniczeniach sg postaci ,,<”. Jesli istnieje
potrzeba uzycia ograniczenia w przeciwng strong, tzn. ze znakiem ,,>" nalezy przemnozy¢ catg
nierowno$¢ przez —1 [78].

Podobnie jest z maksymalizacjg i minimalizacja. Jesli wystapi problem z maksymalizacja,
to mozna uzyska¢ minimalizacje, przemnazajac funkcje celu przez —1, i odwrotnie (ogolnie
minimalizacja f (x) jest tym samym co maksymalizacja —f (x)) [78].

Programowanie liniowe catkowitoliczbowe (Integer Linear Programming (ILP)) jest
przyktadem programowania matematycznego, ktore nalezy do dyskretnych problemoéw. Jest
programowaniem liniowym, na ktore natozono warunki, gdzie zmienne przyjmuja catkowite
wartosci dodatnie (rozwigzaniem moze by¢ m.in. % cztowieka badz 4 kanapy). Dodatkowo
zaklada sie, ze wszystkie zmienne x4, x5, ..., X, musza by¢ catkowite, tj. przyjmowac¢ wartosci
postaci 0,1,2, ... Problem ten jest duzo trudniejszy, stad ograniczenia do catkowitych warto$ci
zmiennych nalezy unikac (o ile mozna) [77].

Programowanie zero-jedynkowe (binarne) (Binary Integer Programming (BIP)) wystepuje,
gdy zmiennych w konteks$cie programowania catkowitoliczbowego dotyczy dodatkowe
ograniczenie. Zmienne musza by¢ nie wigksze od 1 (czyli przyjmuja tylko 0 Iub 1) [78].

Modele programowania nieliniowego niestety czgsto sg niewystarczajagce w opisie
gospodarczej rzeczywistosci. Liniowy model przybliza jedynie realng ekonomiczng sytuacje.
Uzyskanie opisu uktadu gospodarczego adekwatnie odzwierciedlajacego rozpatrywane relacje
ekonomiczne mozliwe jest natomiast dzigki zastosowaniu modelu, ktéry bedzie brat pod uwage
wszystkie jego komplikacje. Programowanie liniowe czesto do tego jest wykorzystywane [78].

Deterministyczne parametry charakteryzuja si¢ znanymi i ustalonymi warto$ciami.
Przyktadem moze by¢ optymalizacja produkcji w firmie, gdzie wszystkie koszty i popyt sa

znane z doktadnos$cig do konkretnych liczb [77].
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Niedeterministyczne parametry odznaczaja si¢ pewnym stopniem niepewnosci co do ich
warto$ci. Przykladem moze by¢ optymalizacja przy uzyciu podejscia wielokryterialnego
w sytuacji, gdy parametry (m.in. koszty, zapotrzebowanie) mogg przyjmowacé rdzne, nieznane
z gbry wartosci [77].

Wieloetapowa dynamiczna optymalizacja dotyczy decyzji podejmowanych w wielu
punktach czasowych, z uwzglednieniem zmian w czasie. Jako przyktad mozna podac
optymalizacje inwestycji w portfelu finansowym, gdzie decyzje podejmowane sg cyklicznie
w zaleznos$ci od zmieniajacych si¢ warunkoéw rynkowych [77].

Wielokryterialne problemy charakteryzujg si¢ co najmniej dwoma kryteriami, ktére moga
by¢ sprzeczne (m.in. maksymalizacja zysku przy minimalizacji kosztow). W tym wypadku
poszukiwany jest kompromis migdzy roznymi celami [77], [78].

Metoda Simpleks (Simplex method) stuzy do rozwigzywania zagadnien programowania
liniowego, wykorzystujac komputerowe programy specjalistyczne lub specjalne pakiety
w arkuszach kalkulacyjnych (m.in. EXCEL z pakietem SOLVER). Twoérca metody Simpleks
jest B. Dantzing (1947 r.), a jej wprowadzenie zainicjowalo burzliwe wykorzystanie metod
matematycznych w praktyce rozwigzywania wielu sformutowanych, a dotad nierozwigzanych
probleméw decyzyjnych. Polega ona na sekwencyjnym (krokowym) i $ci§le ukierunkowanym
(efektywnym) przegladzie tzw. rozwigzan bazowych. Rozwigzania bazowe zwigzane sa
z postacig kanoniczng zadania programowania liniowego (warunki ograniczajace w postaci
rownosci). Dlatego punktem wyjscia w algorytmie Simpleks jest posta¢ kanoniczna
rozwigzywanego zadania programowania liniowego [79], [80].

Metoda Simpleks jest uniwersalng metodg rozwigzywania zadan liniowego programowania.
Gdy w zadaniu ma si¢ do czynienia z dwiema zmiennymi decyzyjnymi, rozwigzac¢ je mozna za
pomocg metody geometrycznej. Istota metody geometrycznej (graficznej) jest znalezienie
rozwigzania zagadnienia liniowego programowania pos$rod wierzchotkow wieloboku, ktory
powstal przez warunki brzegowe oraz ograniczenia. Metode¢ geometryczng stosuje si¢
zwlaszcza podczas rozwigzywania zadan posiadajgcych matg ilos¢ zmiennych decyzyjnych
[79].

Funkcja celu w metodzie Simpleks jest opisana nastepujaco [79], [81]:
n
min: z = Z CjX;j 1.3
j=1

¢j — wspodtczynniki kosztu funkcji celu,

gdzie:
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a;j — wspotczynniki macierzy ograniczen (technologiczne) [81].
Warunki ograniczajace sa nast¢pujace:

a.

al-jxj = bi

n
=1

J
b.i=1,2,..,m

C. xj = 0,b; 20,j=1,2,..,n

Wilasnosci zadania programowania liniowego sg nast¢pujace:

1. Optymalne rozwigzanie potozone jest w wierzchotkowym punkcie zbioru
dopuszczalnych rozwigzan D. To znaczy, ze nie ma kombinacji liniowej punktow ze
zbioru D, dla ktdrej ten punkt jest wynikiem.

2. Zbior wypukly zawiera w sobie dopuszczalne rozwigzania D.

3. Macierz ograniczen A (mxn) ma (%) wierzchotkowych punktéw. Wierzchotkowy

punkt zbioru D okreslony jest przez m niezaleznych liniowo wektoréow p;. Wektorow
takich jest dokladnie (= ).
n

4. Zmienne bazowe w wierzchotkowych punktach majg tylko wartos¢ dodatnig
(zmienne x;, ktore stojg przy p; w konkretnym wierzchotkowym punkcie), niebazowe
zmienne = 0.

5. Dodatnich jest precyzyjnie n zmiennych. Pozostate to zera. Sympleksem nazywa si¢
wypukty wieloscian [81].

Metoda Simpleks znajduje optymalne rozwigzanie (jesli takie istnieje) bez przegladania
wszystkich wierzchotkowych punktéw. Polega na przechodzeniu od wierzchotka do
wierzchotka (0 jest rOwnoznaczne z wymiang W bazie jednego wektora). Po kazdym z przejs$¢
otrzymuje si¢ blizsze optymalnemu rozwigzanie. Praktyczna ztozonos¢ tego problemu wynosi
2™ [81].

Kolejng bardzo wazng grupa metod warta uwagi sa metody wspomagania inwestycji na
kapitatowym rynku. Opisywane metody zloZone sa z dwoch gléwnych kategorii: technicznej
i fundamentalnej analizy [82].

Analiza techniczna (Technical analysis) to metoda badajaca trendy cenowe. Wykorzystuje
historyczne kursy papierow wartosciowych oraz wolumenu obrotow i pozycji otwartych
w terminowych kontraktach prezentowanych na wykresach i w zbiorach danych z gietdowych

sesji. Analitycy na ich podstawie przewidujg rynkowe trendy na rézne okresy, co zalezy od
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przyjetego inwestycyjnego horyzontu. Techniczny analityk nie jest zainteresowany czynnikami
wplywajacymi na uktad sit popytu i podazy. Za zadanie ma prognozowanie czy przysztos$¢
bedzie si¢ charakteryzowata przewagg podazy, czy popytu [82].

Analiza ta opiera si¢ zwtaszcza na danych historycznych, ktére nie majg korzeni w raportach
czy bilansach badz w rachunkach strat i zyskow, za to w danych z rynku kapitatowego. Ro6zne

wskazniki technicznej analizy s3 budowane na podstawie tych danych (tabela 1.2) [83].

Tabela 1.2. Wskazniki technicznej analizy

Oscylatory

Wskazniki nastroju

Wskazniki §ledzenia trendu

. Wskaznik Tempa Zmian (Rate
of Change (ROC)): pokazuje,
w jaki sposob zmieniala si¢
cena danego instrumentu
finansowego w okreslonym
okresie.

. Stochastyczny oscylator
(Stochastic Oscillator):
shuzacy do generowania
sygnalow wykupienia
i wyprzedazy.

. Wskaznik Sity Wzglednej
(Relative Strength Index
(RSI)): mierzy szybkos¢
i wielkos¢ ostatnich zmian cen
papieru warto$ciowego, aby
oceni¢ przewarto$ciowanie lub
niedowarto$ciowanie ceny
tego papieru warto$ciowego.

. Momentu (Impet): okresla, czy
trend zyskuje i bedzie
kontynuowany, czy wrecz
przeciwnie — traci na sile i
niedlugo zatrzyma si¢ lub
odwroci.

. Wskaznik sity (Force Index):
pomaga okresli¢ punkt
roOwnowagi rynkowej oraz

odchylenia od réwnowagi.

1. Wspotczynnik sprzedazy
i kupna (Put-Call Ratio
(PCR)): uzywany przez
inwestorow do oceny
perspektyw rynku.

2. Nowy szczyt i nowy najnizszy
indeks (New High-New Low
Index (NH-NL)): umozliwia
dostep do listy akceji, ktore
osiagnety lub zrownaty si¢
z nowym najwyzszym, lub
najnizszym kursem
w okreslonym okresie.

3. Zobowiazania Handlowe
(Commitments of Trade
(COT)): zapewnia
kompleksowg i wysoce
konfigurowalng graficzna
reprezentacj¢ raportu
Commodity Futures Trading
Commission (CFTC) na temat
otwartych pozycji na rynku,
publikowanego w kazde
piatkowe popotudnie na
podstawie otwartych pozycji
z poprzedniego wtorku.

4. Bullish Consensus: mierzy

nastroje na rynku poprzez

. Zbiezno$¢/rozbieznos¢ sredniej

. MACD Histogram: histogram

. Wskaznik

. Objetos¢ salda (On Balance

. Srednia ruchoma (Moving

kroczacej (Moving average
convergence/divergence
(MACD/MAC-D)): wskaznik
bada zbieznosci i rozbieznosci

srednich ruchomych.

MACD mierzy odlegtosé¢
pomigdzy MACD a jego linig
sygnatowa (9-dniowa
wyktadnicza $rednig kroczaca
(Exponential Moving Average
(EMA MACD)).

Akumulacji/Dystrybucji
(Accumulation/Distribution
(A/D)): informuje czy zmianom
cen towarzysza zwigkszone
ruchy akumulacyjne, czy
dystrybucyjne na danym rynku.

Volume (OBV)): wskaznik
dynamiki handlu, ktory
wykorzystuje przeptyw
wolumenu do przewidywania

zmian cen akcji.

average (MA)): reprezentuje

sume cen zamknigcia papieru
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6. Wskaznik Kanatu ankietowanie wybranych warto$ciowego w okreslone;j

Towarowego (Commaodity uczestnikow. liczbie okresow, ktora jest
Channel Index (CCI)): 5. Indeks Spadkéw/Wzrostow nastepnie dzielona przez
wskaznik techniczny mierzacy (Decline/Advance Index): catkowita liczbg okresow.
ro6znicg pomiedzy ceng biezaca wskaznik szerokosci rynku,

a ceng Srednig historyczna. ktory reprezentuje

skumulowang réznice miedzy
liczba spotek rosnacych
i spadajacych w ramach

danego indeksu.

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie [83].

Wskazniki $ledzace trendy osiagaja optymalne rezultaty w przypadku, gdy ceny podlegaja
ruchom, jednak ich sygnaty stajg si¢ nieprawidtowe w horyzontalnych trendach. Wskazniki te
charakteryzuja si¢ opdznionym reagowaniem na zmiany w trendzie, co objawia si¢ zmiang
kierunku po odwrdceniu trendu. Z kolei oscylatory identyfikuja punkty zwrotne na rynkach
o plaskim ksztalcie, ale ich sygnaly sg przedwczesne, gdy zaczyna si¢ nowy trend wzrostowy
lub spadkowy. Oscylatory moga dziata¢ rownoczesnie z trendem lub nawet go wyprzedzac.
Natomiast wskazniki nastroju umozliwiajg analiz¢ psychologii mas inwestorow, petnigc role
wskaznikoéw prowadzacych lub rownoczesnych w odniesieniu do obecnego trendu rynkowego
[83].

Analiza fundamentalna (Fundamental analysis) opiera si¢ na koncepcji wartosci
wewnetrznej. Oznacza to, ze aktualna cena opiera si¢ na informacjach jakosciowych
i ilosciowych. Takie podejscie przyjmuje hipoteza rynku efektywnego (Efficient market
hypothesis (EMH)) w perspektywie dlugoterminowe;j. Jednak w krotkim okresie zaktada, ze
moga wystapi¢ pewne nieefektywnos$ci. Z drugiej strony analiza techniczna opiera si¢ na
danych historycznych, aby znalez¢ wzorce 1 przewiduje przyszte ruchy cen akcji.
W przeciwienstwie do analizy fundamentalnej podejscie to koncentruje si¢ gtownie na krotkim
okresie [84].

Obie opisane analizy (fundamentalna i techniczna) sg wazne. Obie opisane analizy
(fundamentalna i techniczna) sg wazne. Poteznym narzedziem mozna dysponowac, posiadajac
w polaczeniu umiejetnos¢ identyfikacji niedowartosciowanych i przewartosciowanych akcji za
pomoca uzycia metod analizy fundamentalnej w potaczeniu ze zdolnos$cia wyczucia

wlasciwego momentu dzigki analizie technicznej [85].
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Analiza regresji jest wykorzystywana we wspomaganiu podejmowania decyzji. Jest to
statystyczna metoda, uzywana do modelowania zwigzkow miedzy dwiema badz wigcej
zmiennymi. W przypadku badania generalnej populacji postluguje si¢ nig z uwagi na
roOwnoczesnie co najmniej dwie cechy mierzalne. Model regresji analitycznie wyjasnia zwigzek
miedzy zmienng zalezna- objasniang- Y a niezalezna- objasniajaca- X [86].

Analiza regresji thumaczy ksztattowanie si¢ warto$ci zmiennej objasnianej na skutek wptywu
zmiennej objasniajacej. Okresla ona ksztatt, rozktad (przyjmuje postac nieliniowa lub liniowa).
Gdy miedzy badanymi cechami ustalona korelacja jest dos¢ silna, znajduje si¢ funkcj¢ regresji.
Korelacja jest poziomem relacji liniowej (relacja zmniejsza lub zwigksza si¢ w stalym tempie).
Znalezienie funkcji regresji pozwala na przewidzenie obserwacji zmiennych losowych X i Y
w probie losowej populacji badanej. Otrzymane wyniki przedstawiane sg w formie punktowego
wykresu (diagramu korelacyjnego/rozproszenia). Wartosci cech usytuowane powinny by¢
w ukladzie wspotrzednych w postaci punktéw. Pdzniej na wykresie doszukuje si¢ pewnej
krzywej, ktéra najlepiej zobrazuje ogolng tendencj¢ zmiany jednej warto$ci zmiennej przez
wplyw na nig wartosci drugiej zmiennej. W szczegdlnym wypadku ta krzywa moze mie¢ postac
prostej. Wspoéltzaleznos¢ pomigdzy cechami badanymi jest tym wigksza, im bardziej skupione sg
punkty na wykresie wokot tendencji ogélnej. Analiza regresji umozliwia udzielenie odpowiedzi
na pytanie, o ile $rednio warto$¢ jednej zmiennej ¥ wzrodnie, gdy wartos¢ zmiennej drugiej
X wzrosnie o jedng jednostke. Gdy linia regresji jest nachylona ujemnie- Sytuacja jest odwrotna.
W tym przypadku ze spadkiem warto$ci zmiennej X spada warto$¢ zmiennej Y [86].

Do gléwnych rodzajow regresji wykorzystywanych we wspomaganiu decyzji zalicza si¢
regresje liniowa, nieliniowa oraz wieloraka [86].

Liniowa regresja to bardzo powszechny typ modelu uzywany w analizie predykcyjnej dla
ciggltych danych. Dopasowanie do sytuacji funkcji liniowej, w ktorej wzdhuz linii prostej

uktadajg si¢ punkty na wykresie, to sytuacja, w ktorej regresja jest liniowa [86]:

Yy =ay+a;x+€ 1.4
gdzie:
y — zmienna objasniana (zalezna),

ao, — wyraz wolny, punkt przecigcia linii prostej y = ay + a,x z osia rzgdnych (linia nie zawiera

sktadnika losowego, jest sktadnikiem nielosowym, systematycznym modelu),
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a, — wspotczynnik regresji, nachylenie linii y = ay + a,x informuje, o ile przeci¢tnie wzrosnie
(a > 0)lub spadnie (a <0) wartos¢ zmiennej Y, gdy warto$¢ zmiennej X wzro$nie
o jednostke,

X — zmienna objasniajaca (niezalezna, predyktor),

€ — skladnik losowy modelu (btad).

Forma jest liniowa w parametrach, poniewaz wszystkie sktadniki réwnania to albo stata,
albo parametr pomnozony przez zmienng niezalezng X. Réwnanie regresji liniowej sumuje
warunki w sposob prosty. Cho¢ model musi by¢ liniowy w parametrach, mozna podnies¢
zmienng niezalezng do wykladnika, aby dopasowac¢ krzywa. Oba rodzaje regresji (liniowa 1
nieliniowa) pozwalaja dostosowac si¢ do krzywizny. Regresja nieliniowa cechuje si¢ wieksza
elastycznos$cig w dostosowywaniu si¢ do roznych ksztattow krzywych [86].

Z reguly na poczatek uzywa si¢ najpierw regresji liniowej, by okresli¢, czy moze pasowac
do okreslonego typu krzywej w posiadanych danych. Gdy cig¢zko jest uzyskaé¢ odpowiednie
dopasowani za pomoca regresji liniowej, by¢ moze nalezy wybrac nieliniowg regresje [86].

Regresja liniowa moze modelowac krzywe, lecz jest stosunkowo ograniczona pod wzgledem
ksztattow krzywych, ktére moze dopasowac. Nie pasuje czasami do okreslonej krzywej
w posiadanych danych. Nieliniowa pozwala na dopasowanie wigcej typow krzywych, wymagaé
moze jednak wigkszego nakladu pracy w celu znalezienia jak najlepszego dopasowania oraz
interpretacji roli niezaleznych zmiennych. R-kwadrat to miara, ktéra mierzy stopien
dopasowania modelu regresji do danych. Ponadto miara R-kwadrat nie jest prawidtowa dla
nieliniowej regresji [87].

By wyznaczy¢ model regresji liniowej, trzeba policzy¢ parametry a, i a,. Stuzy temu metoda
najmniejszych kwadratow. Dzigki tej metodzie wspotczynniki znalezione dopasowuja najlepiej
do danych funkcj¢ regresji. Metoda pozwala na ustalenie parametréw a, i a; tak, by wedle
danych z proby n wartosci (x;,y;) suma kwadratow odchylen empirycznych wartosci y; od

wartosci teoretycznych J; byta minimalna [88]:

n n
S= Z(yi —-9)? = Z(yi — a;x; — ag)? = minimum 1.5
i=1 i=1

Warto$ci parametrow a, i a; oblicza si¢ ze wzorow:

ag =y —a.x 1.6
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gdzie:
S2(x)

n

> = DG- )

i=1
n
> -0
i=1

_cov(x,y)
820

a1 = 1.7

— wariancja,

cov(x,y) — kowariancja.

Stopien rozproszenia empirycznych punktéw dookota linii regresji, a wigc réznice pomigdzy

warto§ciami teoretycznymi 1 empirycznymi zmiennej objasnianej sg nazywane resztami (u; =

y; — ¥;). Okreslaja doktadno$¢ dopasowania oszacowanego modelu liniowej regresji do

empirycznych danych. Miary okreslajace doktadno$¢ oszacowanego modelu liniowej regresji to

[88]:
1.

Odchylenie standardowe sktadnika resztowego S(u): to pierwiastek z sumy kwadratow
reszt podzielonej przez liczbe obserwacji pomniejszong o 2. Ta miara okresla, o ile,
przecigtnie biorgc, warto$ci empiryczne zmiennej objasnianej odchylone sg od warto$ci
teoretycznych tej zmiennej, obliczonej na podstawie funkcji regresji. Bardziej pozadane
sg mniejsze wartos$ci, poniewaz wskazuja, ze obserwacje znajduja si¢ blizej wyznaczonej
prostej regresji. Odchylenie standardowe sktadnika resztowego to tez miara btedu

prognozy [88]:

n
5 Zm—mz 18
1=

n—2

. Wspodtczynnik zmiennos$ci resztowej V,,: Wspotczynnik okresla, jaki procent Sredniego

poziomu zmiennej objasnianej stanowiag losowe wahania, ktorych miarg jest S,,. Parametr
I}, to miernik relatywnej wielko$ci btedu losowego. Niektorzy autorzy postuluja, ze btad
ten mozna umownie uzna¢ za dopuszczalny, jesli V,, < 15%. Liczony jest przez dzielenie

odchylenia standardowego sktadnika resztowego przez sredni poziom cechy [88]:

35



u

v, =—=2.100% 1.9

‘<||U’

3. Wspolczynnik determinacji R?: kolejna wazna miara dopasowania funkcji regresji do
danych empirycznych. Definiuje, jaki procent wariancji zmiennej objasnianej wyjasniony
zostal przez funkcje regresji. Wspotczynnik przyjmuje wartosci z przedziatu < 0; 1 > (<
0%; 100% >). Model regresji tym lepiej opisuje zachowanie si¢ badanej zmiennej
objaénianej, im R? blizszy jest jednosci (blizszy 100%). Obliczany jest na podstawie reszt
z modelu i odchylen wartos$ci empirycznych od $redniej, badz jako kwadrat wspotczynnika

korelacji liniowej Pearsona [83]:

n

> -9
1— i=1

Zn:(yl' - ¥)?

R* =13,

R? = 1.10

4, Wspolczynnik  zbieznosci  (indeterminacji) @?: przeciwienstwo wspodlczynnika
determinacji R2. Wspotczynnik zbieznoéci @? okresla, jaka cze$é wariancji badane;
zmiennej objasnianej nie zostata wyjasniona przez funkcje regresji. Korzystna sytuacja

wystepuje, gdy @2 jest blizszy zera. Obliczy¢ mozna go na dwa sposoby [88]:

n
Z (i — 91)?
2 i_l

Q= T_l 1.11
Z i —y)°
i=1
(pZ =1 R2

5. Ostatni element analizy stanowi ocena jakosci parametrow funkcji regresji a; 1 ay: na
podstawie dostepnych danych wyznacza si¢ rOwnanie regresji, ale nie znane jest rownanie
tej prostej w populacji. W zwigzku z tym mozna popetni¢ btad przy wyliczeniu
wspotczynnikéw a; i aq. Dla oceny skali tych bledow wyznaczane s bledy $rednie

szacunku ocen parametrow funkcji regres;ji [88]:
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Te btedy wskazuja, o ile, przecigtnie biorgc, odchylaja si¢ oceny parametréw modelu
regresji od ich prawdziwych wartoéci. Pozadane jest, zeby te bledy byly jak

najmniejsze. Przyjmuje si¢ zatem, ze ilorazy [88]:

S
v, =—2 1.14
1 al
)
Voo = o 1.15

nie powinny przewyzsza¢ wartosci 0,5 (50%) w wartosci bezwzgledne;.
To bardzo wazne w przypadku parametru wspotczynnika kierunkowego a,, zas dla

wyrazu wolnego a, nie jest konieczne, by ta wtasnos¢ byta spetniona [88].

Nieliniowa regresja (wielomianowa) to rozszerzenie liniowej regresji, w ktorej chodzi

o dopasowanie do krzywoliniowej relacji miedzy docelowa zmienng a zmienng niezalezna.

Regresja wielomianowa dodaje dodatkowe niezalezne zmienne bedace potggami zmiennej

oryginalnej. Przyjmuje si¢ tutaj stopien jako 2, a zarazem buduje model kwadratowej regresji.

Rownanie nieliniowej regresji wyglada nastepujaco [87]:

Y = ao + ﬁle + BZXZ 1.16
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gdzie:

Y — jest to zmienna, ktorej zachowanie lub warto$¢ jest modelowana, lub przewidywana na
podstawie innych zmiennych,

ap — jest staltym wyrazem, ktory jest punktem przecigcia linii regresji z osig Y (0§ pionowa)
w przypadku, gdy wszystkie pozostale zmienne niezalezne (X, i X,) sa rowne zero,

B+ — jest wspotczynnikiem regresji (lub wspotczynnikiem nachylenia) dla zmiennej niezaleznej
X1,

B, — jest wspotczynnikiem regresji (lub wspotczynnikiem nachylenia) dla zmiennej niezaleznej
X,.

Przed zbudowaniem jakiegokolwiek modelu regresji bardzo wazne jest, by przejrze¢ wykresy
punktowe i1 sprawdzi¢, czy obserwacje sg $cisle dopasowane do linii regresji. Nalezy jednak
pamigtaé, ze dodanie wigkszej liczby zmiennych niezaleznych do regresji nieliniowej moze
przepetni¢ model. Dlatego tez nalezy zachowac szczego6lng ostrozno$¢ przy dodawaniu wigkszej
liczby zmiennych do modeli regresji nieliniowej [87].

Model regresji wielowymiarowej (wielorakiej) jest zastosowaniem wielu zmiennych
objasniajacych w przewidywaniu wartosci zmiennej objasniane;j:

Y = (oA + aixq + a2X2+. .. +akxk+E 1.17

Podstawowy model regresji rozszerzono o dodatkowe zmienne objasniajace, gdyby regresja
z jedng zmienng objasniajaca nie byta w stanie osiggngé wartosci dostatecznej wspotczynnika
determinacji R?. Celem tego jest zmniejszenie zmiennosci resztowe;j. Jest to uzasadnione tylko,
gdy kazda kolejna zmienna objasniajaca wprowadzana do modelu zwigksza wartos$¢
wspotczynnika determinacji. Regresja wieloraka ma ogélny cel ilo§ciowego zrozumienia
zwigzkow miedzy zmienng zalezng (kryterialng, objasniang) a wieloma zmiennymi
niezaleznymi (objasniajagcymi). Miarami wspotzaleznos$ci pomig¢dzy zmiennymi objasniajacymi
X1, Xy, ..., X} @ zmienng objasniang Y sa [89]:
1. Wspoétczynniki Korelacji czastkowej dla poszczegoélnych objasniajacych zmiennych
traktowanych osobno: ich zadaniem jest mierzenie sity zwiazku migdzy zmienng X,
a zmienng pojedyncza Y, eliminujac jednocze$nie wplyw wszystkich pozostatych
objasniajacych zmiennych [89].
2. Wspotczynnik korelacji wielorakiej: mierzacy wspoétzalezno$é pomigdzy zmienng Y

a zmiennymi traktowanymi tgcznie [89].
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Zdarza si¢ sytuacja, gdy zalezno§¢ migdzy zmiennymi w analizie regresji jest nieliniowa.
Czesto jednak dzigki odpowiedniej transformacji model nieliniowy sprowadza si¢ do liniowej
postaci. Nazywa si¢ on lincaryzowanym modelem [89].

Zalety analizy regresji obejmujga zdolno$¢ do identyfikacji zmiennych, ktore maja
statystycznie istotny wptyw na zmienng zalezng w poréwnaniu do tych, ktorych wptyw nie jest
istotny statystycznie. Ponadto umozliwia poznanie kierunku wptywu wszystkich zmiennych na
zmienng objasniang, zakladajac jednoczesnie stalo$¢ pozostatych zmiennych objasniajacych
(ceteris paribus). Analiza regresji pozwala réwniez na odrdznienie precyzji oszacowan
poszczeg6lnych parametréw od doktadnosci ogélnego wyjasnienia zachowania si¢ zmiennej
zaleznej. Istnieje takze mozliwo$¢ identyfikacji zagrozen zwigzanych ze wspotliniowoscia,
czyli sytuacji, gdy zmienne objasniajace sg ze sobg silnie skorelowane, co moze prowadzi¢ do
problemow z doktadno$cig szacunkéw. Nalezy jednak podkresli¢, ze analiza regresji wymaga
wyodrebnienia w probie statystycznej endogenicznej zmiennej (objasnianej) i zestawu
zmiennych niezaleznych (objasniajacych). Ponadto konieczne jest okreslenie formy regresji,
takiej jak liniowa, nieliniowa (z wyborem konkretnej postaci, np. potegowej,
potlogarytmicznej, logistycznej), oraz ewentualnych transformacji zmiennych w ramach
modelu. Nieprawidlowe decyzje w tych kwestiach moga prowadzi¢ do blednych lub
nieprecyzyjnych wnioskdéw z analizy regresji [90].

Autoregresyjna zintegrowana S$rednia ruchoma (Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA)) jest modelem analizy statystycznej wykorzystujacym dane szeregow
czasowych dla lepszego przewidywania przysztych trendow lub zrozumienia zestawu danych.
Model statystyczny jest autoregresyjny, gdy przewiduje wartosci przyszte na podstawie
przesztych wartosci. ARIMA przewidywa¢ moze m.in. prognozowac¢ zarobki firmy, opierajac
si¢ na poprzednich okresach badZ przyszte ceny akcji na podstawie przesztych ich wynikow.

Model ARIMA posiada nastgpujace elementy [91], [92]:

1. Autoregresja (Autoregression (AR)): odnosi si¢ do modelu pokazujgcego zmienng
zmieniajacyg si¢, ulegajaca regresji wedlug opdznien wiasnych lub wczesniejszych
wartosci [91].

Modele autoregresyjne zaktadaja, ze Y; jest liniowa funkcja poprzednich warto$ci 1 jest
opisane rownaniem [92]:

Yt = alyt_l + gt 1.18

Kazda obserwacja sklada si¢ z komponentu losowego (szumu- &) oraz liniowej

kombinacji poprzednich obserwacji. W réwnaniu tym a4 jest wspdlczynnikiem
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autoregresji [92].

2. Zintegrowane (Integrated (I)): reprezentuje zrdéznicowanie obserwacji surowych, by
czasowe szeregi staly si¢ stacjonarne (znaczy, ze wartosci danych zastgpowane sg roznicg
pomiedzy warto$ciami danych a warto§ciami poprzednimi) [91].

Proces zintegrowany jest zdefiniowany za pomoca rownania [92]:

Yt - Yt—l + gt 1.19

gdzie losowe zaktocenie &; jest szumem biatym. Szum biaty to termin uzywany
w statystyce i analizie danych do opisania procesu losowego, w ktorym wszystkie probki
lub punkty danych sa niezalezne od siebie i pochodza z tego samego rozktadu
prawdopodobiefstwa. Oznacza to, ze w procesie szumu biatego kazda obserwacja jest
niezalezna od poprzednich i nie ma zadnej struktury ani zaleznos$ci czasowe;.

3. Srednia ruchoma (Moving Average (MA)): zawarta jest zalezno$é pomiedzy obserwacja
a resztowym bledem z modelu ruchomej $redniej uzytego do opdznionych obserwacji
[91]. Obecna warto$¢ procesu $redniej ruchomej jest liniowg kombinacja aktualnego
zakldocenia oraz jednego lub wiecej wezesniejszych zakldcen. Rzad $redniej ruchome;j
okresla liczbe poprzednich okresow uwzglednionych w biezacej warto$ci. Dlatego proces
$redniej ruchomej jest zdefiniowany za pomocg rownania [92]:

Yt = St - glgt—l 1.20

W ARIMA kazdy sktadnik funkcjonuje jako parametr z notacjg standardowg. Standardowa
notacjg w przypadku modeli ARIMA bedzie ARIMA z d,p i1 q. Catkowite wartosci zastepuja
parametry, by wskaza¢ typ stosowanego modelu ARIMA. Parametry s3a definiowane
nastepujaco [91]:

e d:ile razy rdznicuje si¢ obserwacje surowe (stopien zroznicowania),

e p: liczba obserwacji opdznien w modelu (kolejnos¢ opdznien),

e @: rozmiar okna ruchomej $redniej (rzad $redniej ruchome;j) [91].

W regresji liniowej m.in. uwzglednia si¢ liczbe oraz rodzaj termindéw. Warto$¢ 0 uzyta jako
parametr oznaczalaby, ze dany sktadnik nie powinien by¢ brany do modelu. Model ARIMA w
ten sposob skonstruowany moze by¢ do pehlnienia funkcji modelu autoregresji ze $rednig
ruchoma (Autoregressive and Moving Average (ARMA)), a takze nawet modeli prostych AR,
I badz MA [91], [93].

W autoregresyjnym zintegrowanym modelu ruchomej $redniej r6znicowane sg dane po to,

by uczyni¢ go stacjonarnym. W pokazaniu stacjonarno$ci modelu chodzi o pokazanie
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niezmiennosci w czasie danych. Wigkszo$¢ rynkowych i ekonomicznych danych pokazuje
trendy, a wigc réznicowanie ma na celu usungé wszystkie struktury sezonowe lub trendy [94],
[92].

ARIMA to model statystyczny stosowany do prognozowania danych szeregdw czasowych.
Rownanie ARIMA to rodzaj rownania regresyjnego, w ktorym zmienne niezalezne to
op6znienia zmiennej zaleznej i/lub opdznienia btedéw prognozy. Réwnanie modelu ARIMA
mozna zapisac jako [92]:

yY®)=c+pl'y't—1D+-+dp*y'(t—p)+01°ec(t—1)+--+0q"e(t—q)+et 1.21

W réwnaniu tym wystepuja trzy terminy [95]:

1. AR: szereg czasowy jest regresowany na podstawie jego wczesniejszych wartosci, takich
jak m.in. y(t —1),y(t — 2). Rzad opodznienia jest oznaczany jako p i okresla, ile
wczesniejszych obserwacji jest uwzglednianych w modelu. To jest komponent
autoregresyjny, ktory uwzglednia wptyw wczesniejszych wartosci tego samego szeregu
czasowego na jego przyszie wartosci [92].

2. |: szereg czasowy jest przeksztalcany przez réoznicowanie, aby uczynié¢ go stacjonarnym.
Rzad réznicowania jest oznaczany jako d i okresla, ile razy dane sg réznicowane, aby
uzyska¢ stacjonarny szereg czasowy [92].

3. MA: szereg czasowy jest regresowany na podstawie reszt (blgdow) z przeszlych
obserwacji, takich jak m.in. btad €(t — 1), btad &(t — 2). Rzad opodznienia btgdu jest
oznaczany jako q. Okreéla, ile poprzednich bledow jest uwzglednianych w modelu [92].

W powyzszym réwnaniu y'(t) to przetransformowany szereg czasowy po réznicowaniu,

¢1 to wspotczynnik pierwszego sktadnika AR, p to rzad sktadnika AR, 81 to wspdiczynnik
pierwszego sktadnika MA, q to rzad sktadnika MA i €t to btagd modelu [92].

Warto zauwazy¢, ze standardowy model ARIMA nie uwzglednia sezonowosci w danych.
Dla szeregébw czasowych o znaczacym wzorcu sezonowym stosuje si¢ model ARIMA
sezonowego, ktory rozszerza koncepcje¢ ARIMA o uwzglednienie sezonowosci [92].

Wielokryterialna analiza decyzji (Multiple-criteria Decision Analysis (MCDA)) radzi
sobie z wieloma celami sprzecznymi oraz réznymi interesariuszami obecnymi w procesie
podejmowania decyzji. W ciggu ostatnich lat obserwowany jest rozwo6j metod MCDA [96].

Metody MCDA maja za zadanie wspiera¢ decydentéw w trakcie wyboru
najkorzystniejszego wariantu wsréd wielu mozliwych przy jednoczesnym uwzglednieniu
mnogosci kryteriow akceptowalno$ci poszczegolnych decyzyjnych wariantow. Jakos$¢

wariantow moze tez by¢ oceniana przez kryteria, gdy dopuszczalne sg wszystkie opcje. Problem
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polega na wyborze subiektywnym najlepszego. Subiektywno$¢ tu dotyczy waznosci
poszczegblnych kryteriow, ze wzgledu na réznice w istotnosci niektorych czynnikéw dla
decydentéw. Poza tym niedokladno$¢ i niepewnos¢ danych opisujacych alternatywy maja
wplyw na subiektywno$¢ oceny [97].

Wielokryterialne problemy podzieli¢ mozna na ciagle (wielokryterialne programowanie
liniowe) 1 dyskretne (rozwigzuje si¢ je metodami opierajagcymi si¢ na funkcji wartosci lub
funkcji uzytecznosci oraz metodami przewyzszania rangi) [98].

Teoria uzyteczno$ci/warto$ci definiuje relacj¢ dwurodzajowg mi¢dzy wariantami (a; oraz
a;): preferencji (a; P a;) (Preference) oraz obojetnosci (Indifference) (a; I a;) jednego wariantu
wzgledem drugiego. Ta grupa metod pomija nieporownywalno$¢ decyzyjnych wariantow.
Zaktadaja kompletno$¢ 1 przechodnio$¢ preferencji. Opierajace si¢ o relacje przewyzszajace
metody (Outranking), poszerzaja zbior preferencyjnych podstawowych sytuacji. Wynikiem
tego poszerzenia czgsto jest obojetnos¢ decyzyjnych wariantéw (a; I a;), staba preferencja-
jednego wariantu wzgledem drugiego (a; Q a;), silna preferencja- jeden wariant nad innym
(a; P a;) inieporéwnywalno$¢ pomiedzy zmiennoscig danych (a; R a;). Preferencyjne sytuacje
mogg by¢ laczone w relacj¢ ,,przewyzszania”, zawierajaca stabg i silng preferencje (a; S a;)
i sytuacje obojetnosci [99].

W metodach outrankingu scenariusze preferencji powigzane sg z progami w nich
stosowanymi. Trzy rodzaje progéw to: obojetnos¢ (q), preferencja (p) oraz weto (v). Progi
umozliwiajg rozpoznanie niepewnos$ci ocen na bazie gradacji preferencji. Ponadto, w wielu
metodach wyprzedzania (m.in. ELECTRE III), staba preferencja ma posta¢ funkcji liniowe;.
W tej metodzie wartosci z przedziatu [0, 1] w miare zblizania si¢ do progu p rosna, a wigc
preferencje ulegajg charakterystycznemu rozmyciu. Zastosowanie progow preferencji decyduje
takze o postaci kryterium preferencji, jakie stosowane jest w metodzie MCDA. Bez
zastosowania zadnych progow, metoda MCDA stosuje tzw. prawdziwe kryterium. Uzycie
progow preferencji i obojetnosci znaczy, ze metoda wykorzystata kryterium pozorne (Pseudo-
criterion) [99].

Wyrdznia si¢ dwa podstawowe podejScia operacyjne do agregacji wynikow wariantow:

1. Agregacja do jednego kryterium (szkota amerykanska): w tym podej$ciu wyniki oceny
r6znych wariantow sg agregowane w taki sposob, ze sg przeksztalcane w jedno ogdlne
Kryterium.

2. Agregacja przy uzyciu relacji wyprzedzania (szkota europejska): w tym podejsciu wyniki

sg agregowane, uwzgledniajac relacje wyprzedzania migdzy wariantami.
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Stosowane s3 tez mieszane podej$cia (posrednie). tacza one elementy obu szkot
podejmowania decyzji- m.in. grupa metod porownywania kryteriow parami (Pairwise Criterion
Comparison Approach (PCCA)) [99].

Metody MCDA sg rozne w zaleznos$ci od charakterystyki i charakteru wykorzystywanych
danych. Ze skalag pomiaru wigze si¢ $ci§le charakter danych. Dane wyrazane sa w skali
ilosciowej (kardynalnej) lub jakosciowej (porzadkowej). Skala kardynalna mie¢ moze charakter
przedziatlowego lub stosunkowego (ilorazowego) [99]. Skala stosunkowa prezentuje dane
w relacji do innych danych. Dla przykladu waga kryterium g, moze by¢ wyrazona wzgledem
kryterium g, (g, jest 3 razy mniej wazne niz g, ). Charakterystyka uzytych danych dotyczy ich
pewnos$ci 1 niepewno$ci. Dane deterministyczne (pewne) sa wyrazane w skroconej postaci.
Niepewne (niedeterministyczne) reprezentowane sg przez pewien rodzaj rozktadu (dyskretnego
badz cigglego). Wyrazenie danych niepewnych w rozmytej postaci mozliwe jest dzigki nowym
metodom opartym na teorii rozmytych zbioréw [41]. Typ danych odnosi si¢ jednoczesnie do
wag kryteriow i skali, na jakiej prezentuje si¢ wykonanie kryterium wariantow.

Do najczgséciej wykorzystywanych metod MCDA zalicza sig: AHP, ANP, ARGUS,
COMET, ELECTRE I, ELECTRE Il, ELECTRE Ill, ELECTRE IS, ELECTRE 1V, ELECTRE
TRI, EVAMIX, Fuzzy AHP, Fuzzy ANP, Fuzzy methods of extracting the minimum and
maximum values of the attribute, Fuzzy PROMETHEE |, Fuzzy PROMETHEE Il, Fuzzy SAW,
Fuzzy TOPSIS, Fuzzy VIKOR, IDRA, Lexicographic method, MACBETH, MAPPAC,
MAUT, MAVT, Maximax, Maximin, Maximin fuzzy method, MELCHIOR, Methods of
extracting the minimum and maximum values of the attribute, NAIADE I, NAIADE II,
ORESTE, PACMAN, PAMSSEM I, PAMSSEM II, PRAGMA, PROMETHEE I,
PROMETHEE II, QUALIFLEX, REGIME, Simple Additive Weighting (SAW), SMART,
TACTIC, TOPSIS, UTA, VIKOR, DEMATEL, REMBRANDT [99].

Bardzo istotny jest odpowiedni dobor metody MCDA do konkretnego problemu (rysunek
1.2) [99].
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Specyfikacja metod MCDA.

Zestaw rozwazanych Analiza charakterystyki
metod MCDA: metod MCDA: Zestaw mozliwosci dla
AHP, TOPSIS, poréwnywalnos¢ .
ELECTRE, UTA, alternatyw, wagi LV BT MDA,
PROMETHEE... kryteriow.

Przygotowanie bazy regul.

Bl b o assan ontmuntory
MCDA. 1epewnoscl. ekspercki online.

Wybor metody MCDA dla konkretnego problemu.

Charakterystyka Deskryptory
problemu do problemow
rozwazania. decyzyjnych.

Podzbiér zalecanych
metod MCDA.

Rysunek 1.2. Procedura badawcza MCDA

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie [99].

Na ramy doboru odpowiedniej metody MCDA sktadajg si¢ dwa oddzielne elementy:
metodologiczny i praktyczny. Pierwszy z nich oparty jest na metodologicznych aspektach oraz
generowaniu bazy regul. W drugiej czgsci (praktycznej weryfikacji) niezbedne sa oba elementy,
gdy zostang zebrane deskryptory rozpatrywanego problemu i jest przedstawiony podzbiodr
polecanych metod. Metodologiczne aspekty obejmujg utworzenie zestawu rozwazanych metod
MCDA i analize¢ ich wlasciwosci [99].

MCDA maja takze swoje wady. Metody te moga dawac niewiarygodne i watpliwe wyniki.

Czgsto bowiem nie uwzgledniajg paradoksu odwrocenia rang i kwestii niepewnosci. Faizi i inni
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opracowali metode¢ obiektow charakterystycznych (Characteristic objects method (COMET))
w odpowiedzi na to wyzwanie [100]. Metoda COMET rozszerzona zostala przez nich o teori¢
niezdecydowanych rozmytych zbiorow (Hesitant fuzzy set (HFS)). HES to potezne narzedzie
do wyrazania niepewnosci pochodzacej od eksperta, ktory pordéwnuje charakterystyczne
obiekty oraz identyfikuje funkcje przynaleznosci dla kazdej z dziedziny kryteriow. Metoda ta
jest wolna catkowicie od zjawiska odwrdcenia rang. Zjawisko to jest jednym z najwazniejszych
wyzwan dziedziny metod wielokryterialnego podejmowania decyzji (Multi-criteria decision-
making (MCDM)). Metode COMET opracowano gtownie do zajmowania si¢ jedynie danymi
z rzeczywistymi wartosciami. W wielu przypadkach jednak pojawiaja si¢ trudnosci
z doktadnym przedstawieniem warto$ci atrybutdw dla decyzyjnych kryteriow. Dla zlozonych
problemow decyzyjnych, zamiast uzywac liczbowych warto$ci, zaleca si¢ stosowanie liczb
rozmytych (Fuzzy numbers) oraz przedzialow (Intervals) [100].

Sztuczne sieci neuronowe (Artificial Neural Networks (ANN)) sa przedmiotem analiz
W niniejszej pracy. Zostaly one szerzej scharakteryzowane w rozdziale 2. Inne metody
maszynowego uczenia zostaty wskazane w podrozdziale 2.1.

W rozdziale pierwszym przeanalizowano problematyke podejmowania decyzji. Jest ona
bardzo szerokim i wielowymiarowym zagadnieniem. W zwiagzku z tym w rozdziale skupiono
si¢ na wybranych aspektach, ktore wykorzystane beda w dalszej czesci pracy. Podsumowujac
toczone w tym rozdziale rozwazania, mozna wymieni¢ nastgpujace Wnioski:

1. Podejmowanie decyzji jest trudne i skomplikowane. Wigze si¢ z niepewnoS$cig

I ryzykiem, co utrudnia prace¢ decydenta. Z pomoca przychodzg decydentowi rdznego
rodzaju metody wspomagania podejmowania decyzji. Wybdr najodpowiedniejszej
metody jest czasochtonny. Czasochtonna jest takze analiza i obliczenia. Problemem jest
tez niepewnosc i ryzyko.

2. Szybko i prawidlowo podjeta decyzja pozwala organizacji na Osiggnigcie
konkurencyjnosci i sprawne dziatanie.

3. Trudno jest wybra¢ najlepsza metode wspomagania decyzji w warunkach niepewnosci i
ryzyka. Wybor najlepszej metody uzalezniony jest wigc od spoteczno-gospodarczych
warunkow.

4. Sztuczna inteligencja stanowi uzupeinienie tradycyjnych metod decyzyjnych, ktore
obcigzone s3 licznymi ograniczeniami.

Metody podejmowania decyzji, takie jak programowanie matematyczne, metoda Simpleks,

analiza techniczna, analiza fundamentalna, analiza regresji, autoregresyjna zintegrowana

srednia ruchoma (ARIMA) oraz wielokryterialna analiza decyzji (MCDA), maja ograniczenia:
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1. Modelowe: tradycyjne metody opieraja si¢ na matematycznych lub statystycznych
modelach. Zaktadaja one pewne zatozenia dotyczace struktury danych i relacji migdzy
zmiennymi. Ograniczenia te mogg prowadzi¢ do btedow, zwlaszcza gdy rzeczywistos¢
jest bardziej ztozona niz przyj¢te modele. Modele oparte na sztucznej inteligencji,
zwlaszcza sieci neuronowe, sa zdolne do odkrywania ztozonych wzorcéw w danych, co
pozwala na bardziej realistyczne modelowanie rzeczywistosci.

2. Brak elastycznosci: wiele tradycyjnych metod jest opartych na statych regutach
i algorytmach, co sprawia, ze sa one mato elastyczne w radzeniu sobie z dynamicznymi
I zmieniajgcymi si¢ warunkami. Sztuczne sieci neuronowe sa bardziej elastyczne i zdolne
do dostosowywania si¢ do zmieniajacych si¢ warunkéw. Metody oparte na sztucznej
inteligencji, takie jak maszynowe i glebokie uczenie, pozwalaja algorytmom na nauke¢ na
podstawie do§wiadczenia, eliminujac konieczno$¢ recznego dostosowywania modeli.

3. Zaleznos¢ od eksperta: w niektorych przypadkach analizy, takich jak analiza
fundamentalna, nalezy wymaga¢ wiedzy eksperckiej, €0 moze wprowadzac
subiektywizm i ogranicza¢ uniwersalnos¢ metod.

Wykorzystanie sztucznej inteligencji moze zatem przyczyni¢ si¢ do bardziej efektywnego

I precyzyjnego podejmowania decyzji, eliminujac ograniczenia pozostatych metod.

Sztuczna inteligencja, zwlaszcza metody maszynowego i glebokiego uczenia, obejmuja
zdolno$¢ systemoéw do samodzielnego uczenia si¢ z danych, identyfikowania wzorcow
i podejmowania decyzji na podstawie tych wzorcow. W zwigzku z tym sztuczna inteligencja
moze by¢ postrzegana jako uzupelnienie metod decyzyjnych opisanych w tym rozdziale,
wprowadzajac dodatkowe mozliwosci, zwtaszcza w obszarze analizy duzych zbiorow danych
I zZtozonych problemow decyzyjnych.

Wyniki rozwazan w niniejszym rozdziale stanowig odpowiedZz na pierwsze pytanie
badawcze (W jaki sposob realizowany jest proces decyzyjny w organizacjach gospodarczych?).

W procesie wspomagania decyzji aktualnie coraz czesciej wykorzystuje si¢ metody

maszynowego uczenia, w tym glebokiego uczenia, ktore przedstawiono w nastgpnym rozdziale.
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2. Istota i charakterystyka glebokiego uczenia

Drugi rozdziat przedstawia istote oraz charakterystyke gltebokiego uczenia, ktore stanowi
jedng z najwazniejszych dziedzin w obszarze sztucznej inteligencji. Gigbokie uczenie jako
poddziedzina maszynowego uczenia, wyrdznia si¢ zdolnoscig do efektywnego uczenia si¢
reprezentacji danych na wielu poziomach abstrakcji.

W tym kontek$cie rozwazane sg roznice pomiedzy glgbokim uczeniem a tradycyjnym
maszynowym uczeniem. Podkresla si¢, ze glebokie uczenie skupia si¢ na wykorzystaniu
wielowarstwowych sieci neuronowych, zwanych glebokimi sieciami neuronowymi. Sg one
zdolne do odkrywania ukrytych wzorcow w danych poprzez stopniowe przetwarzanie
informacji w coraz bardziej abstrakcyjnych reprezentacjach.

Opisano etapy budowy oraz metody uczenia glgbokich sieci neuronowych. Etapy budowy
modeli glebokich sieci neuronowych i modeli opartych o tradycyjne algorytmy maszynowego
uczenia sg podobne, jednak r6znig si¢ wykorzystywanymi algorytmami W etapie opracowania
modelu, w zalezno$ci od rodzaju uczenia.

Waznym elementem jest rowniez ocena skutecznosci modeli glebokiego uczenia. W tym
celu przedstawia si¢ r6zne miary oceny modeli w zaleznosci od rodzaju problemu, czy to
problem regresji (gdzie prognozy dotyczg warto$ci cigglych) czy klasyfikacji (dane
przypisywane sa do okreslonych kategorii). Ponadto omoéwione zostaty metody oceny
generalizacji, ktore pozwalaja okresli¢ zdolnos¢ modelu do efektywnego dziatania na nowych,
nieznanych danych.

Opisano przyktady modeli glgbokiego uczenia, jakie funkcjonujg w organizacjach
gospodarczych w celu wspomagania podejmowania decyzji. Przedstawiono rézne obszary
problemowe, w ktorych glebokie uczenie znajduje zastosowanie. WSskazano korzysci
wynikajace z wykorzystania modeli opartych o algorytmy gtebokiego uczenia we wspomaganiu

decyzji.
2.1. Wprowadzenie do problematyki glebokiego uczenia

Wspomaganie decyzji za pomocag Sztucznej inteligencji stanowi obecnie istotny obszar
badan, laczacy zaawansowane metody analizy danych z mozliwo$ciami predykcyjnymi
I automatyzacjg procesoOw decyzyjnych. Sztuczna inteligencja jako interdyscyplinarna
dziedzina informatyki, rozwija si¢ w szybkim tempie, oferujac innowacyjne rozwigzania dla
szerokiego zakresu problemow decyzyjnych, zwtaszcza w obszarze zarzadzania. Przedmiotem

zainteresowania naukowcow 1 praktykow stato sie zastosowanie glgbokiego uczenia, bedacego
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jednym z najbardziej zaawansowanych obszarow sztucznej inteligencji, w konteksScie
wspomagania decyzji [101].

Gl¢bokie uczenie, bedace poddziedzing maszynowego uczenia, charakteryzuje sie
zdolnoscig do automatycznego ekstrahowania hierarchii abstrakcji i reprezentacji ztozonych
danych. Modele oparte na giebokim uczeniu, takie jak giebokie Sieci neuronowe, staja si¢
istotnym narzedziem w procesie wspomagania decyzji dzigki swojej zdolnosci do uczenia si¢
z danych oraz generowania precyzyjnych prognoz i ocen ryzyka [102].

W kontekscie wspomagania decyzji, giebokie uczenie znajduje zastosowanie we wszystkich
obszarach dziatalnosci przedsi¢biorstwa. Glebokie sieci neuronowe, ztozone z wielu warstw,
umozliwiajg modelowanie skomplikowanych zaleznoséci migdzy danymi, co przektada si¢ na
lepsze zrozumienie kontekstu decyzyjnego [22].

Kluczowa korzysciag ptynaca z zastosowania glgbokiego uczenia we wspomaganiu
podejmowania decyzji jest mozliwos¢ uwzglednienia nieliniowych i trudnych do
jednoznacznego zidentyfikowania relacji w danych (wzorcow). To podejscie umozliwia
bardziej precyzyjne prognozowanie oraz identyfikacj¢ istotnych czynnikow wptywajacych na
podejmowane decyzje. Jednakze, wraz z tymi zaletami pojawiaja si¢ réwniez wyzwania
zwigzane Z interpretowalnoscig modeli giebokich sieci neuronowych, co moze stanowi¢ istotny
aspekt w kontekscie decyzji podejmowanych w obszarach o wysokim ryzyku [102].

Sztuczne sieci neuronowe sg narzgdziem do prognozowania i klasyfikacji danych. Obejmuja
technologie, ktore pozwalajg na zastgpienie braku wiedzy na temat funkcji, taczac badane
zmienne, przez skomplikowane i wieloelementowe struktury sieci neuronowych. Koncepcje
ANN czerpig inspiracj¢ z procesow przetwarzania informacji zachodzacych w zywych
organizmach, jednak w praktyce pracuje si¢ z wirtualnymi ANN uruchamianymi na komputerze
[90].

Tradycyjne modele szeregow czasowych, takie jak ARIMA, wymagaja doktadnie
okreslonych modeli do prognozowania przysztych wartosci. Jesli dane nie pasujg do tych
modeli, wyniki obliczen sg bezuzyteczne. Z drugiej strony, sieci neuronowe wykazuja
zdolnosci adaptacyjne, co oznacza, ze sg bardziej elastyczne [90].

W szczegolnosci moga by¢ skuteczniejsze niz inne metody w sytuacjach, gdy [90]:

e dane sg ,,rozmyte” lub obarczone znacznymi btedami,

e mechanizmy taczace dane wejsciowe z wyjsciowymi sg subtelne lub gteboko ukryte, tak

niejasne, ze sa nie do wykrycia przez naukowcéow lub tradycyjne metody statystyczne,

e dane i relacje zwiagzane z nimi wykazuja znaczng nieliniowo$¢.
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Warto podkresli¢, ze chociaz sieci neuronowe moga zawiera¢ od kilku do kilku tysigcy
neuronéw, zaleca si¢ budowanie ich w sposob oszczedny, z minimalng liczba
wykorzystywanych neuronow, dlatego ze w rzeczywistosci informacje zawarte w danych
bywajg ograniczone, a zbyt ztozone modele mogg prowadzi¢ do ryzyka nadmiernej adaptacji
do danych szkoleniowych, gorszych wynikéw predykcji oraz zwigkszenia zuzycia zasobow
obliczeniowych, co w konsekwencji moze skutkowac zwigkszeniem kosztow funkcjonowania
tych modeli [90].

Jedna z zalet sieci neuronowych jest fakt, ze nie wymagajg one wczesniejszej wiedzy
(wiedzy a priori) na temat charakteru zwigzkéw miedzy zmienng objasniang a zmiennymi
objasniajgcymi. W tradycyjnych metodach, takich jak regresja, konieczne jest okreslenie czy
relacja jest liniowa, czy nieliniowa, a takze sformutowanie konkretnej postaci zwigzku
nieliniowego. W przypadku sieci neuronowych wystarczy podzieli¢c dane na zmienng
objasniang I zmienne objasniajace, podobnie jak w przypadku regresji, a sama sie¢ potrafi
dostosowac si¢ do charakteru zwigzkow [90].

Niemniej jednak istniejg pewne wady zwigzane z uzyciem Sieci neuronowych. Po pierwsze,
wymagaja one duzej proby danych, czesto dzielonej na zestawy uczacy, testowy
I weryfikacyjny. Ponadto sie¢ neuronowa nie dostarcza informacji na temat wplywu
poszczegolnych zmiennych objasniajacych (wejs¢) na zmienng objasniang (wyjscie)- czy
wplyw jest znaczacy, czy marginalny, a takze czy ten wptyw jest stymulujacy, czy hamujacy.
Jest to czesto trudne do ustalenia, poniewaz sie¢ neuronowa moze generowaé roézne Wyniki w
zaleznos$ci od poczatkowych losowych wag, struktury sieci i innych parametrow, ktore czgsto

sa wybierane arbitralnie [90].

Sztuczny neuron jest podstawowym elementem budujacym sieci neuronowe. Podobnie do
réwnania regresji- jest K zmiennych wejs¢ x;, oraz M obserwacji dla tych zmiennych. Sygnaty
wejSciowe s3 przekazywane na wejsciu neuronu. Stanowig One warto$ci zmiennych
objasniajacych. Te sygnaly prezentujg kolejne pomiary lub obserwacje. Wewnatrz sieci
warto$ci zmiennych wejsciowych mnozone sg przez odpowiednie wagi w;, gdzie i =1, ...,
nastgpnie powstale iloczyny s3 sumowane i przetwarzane przez funkcje aktywacji ¢
W neuronie, zazwyczaj nieliniowa. Jesli funkcja aktywacji jest liniowa, sygnal wyjsciowy
y przyjmuje postac:

Ve =h =@, 2.1

gdzie h reprezentuje pewien wspoétczynnik proporcjonalnosci zwigzany z wagami [90].

Neurony z liniowg funkcjg aktywacji mozna poréwnaé do rownan regresji, gdzie wagi
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neuronéw odpowiadaja parametrom regresji. Najwazniejsza rdéznica pomi¢dzy nimi dotyczy
tego, ze wspotczynniki rdwnania regresji szacowane s3 przy jednoczesnym wykorzystaniu
wszystkich M obserwacji na K zmiennych objasniajgcych i zmiennej objasnianej. W neuronie
za$ wagi w; poprawiane sg iteracyjnie: wartos$ci X1, Xom, - » Xgm Z m-tej obserwacji podawane
sg na wejscia neuronu dla kolejnych okresow m = 1, ..., M. Obliczana jest reakcja neuronu y,,
oraz blad (reszta) neuronu jako U, = Yy, — ¥m. PO wykorzystaniu dostgpnych obserwacji
algorytm dzialajacy wstecz (Backpropagation) wyznacza takie poprawki wag, by
zminimalizowa¢ sume kwadratow bledow (reszt). Proces ten polega na wielokrotnym
przedstawianiu neuronowi wszystkich M obserwacji i iteracyjnym korygowaniu wag, czesto
tysiace razy [90].

Oszacowanie wspotczynnikéw rownania regresji okazac si¢ moze niemozliwe, gdy zmienne
objasniajgce sg $cisle wspotliniowe (nie ma macierzy odwrotnej do macierzy X'X). Istnieje
wobec tego mechanizm, ktory ostrzega o zawartej w danych statystycznych niewystarczajace;j
informacji. Mechanizmu takiego nie ma w przypadku sieci ztozonej z neuronéw. Zwykle te
wagi inicjowane sg arbitralnie, na przyktad przez losowanie. W rezultacie po zakonczeniu
procesu uczenia sieci otrzymywane sg pewne wartosci wag, ktore, cho¢ niekoniecznie idealne,
stanowig koncowy wynik procesu trenowania [90].

W zwigzku z tym podejscie do uczenia sieci neuronowej jest nieco inne. Dane obserwacyjne
sa podzielone na trzy zestawy: zbidr uczacy, zbior testujacy 1 ewentualnie zbior weryfikacyjny.
Sie¢ neuronowa jest najpierw uczona na zbiorze uczgcym, a nastepnie testowana na zbiorze
testujagcym, ktory zawiera dane nieuzywane podczas uczenia. Istnieje rowniez mozliwosé
uzycia zbioru weryfikacyjnego, ktory stuzy ostatecznej ocenie wydajnosci sieci [90].

Sie¢ neuronowa, ktdra zostata wiasciwie wytrenowana, jest w stanie uogdlnia¢ informacje
zdobyte podczas procesu uczenia na dane nieuwzglednione w probie, przewidujac wartosci
z zadowalajaca doktadnoscig. To pozwala sieci na skuteczne przewidywanie danych, nawet
wtedy, gdy musi operowa¢ na nowych, nieznanych wczesniej danych obserwacyjnych. To
odnosi si¢ do zdolnosci sieci neuronowej do generalizowania informacji, co zostato opisane
w podrozdziale 2.4 [90].

Analiza dopasowania sieci na testujgcym zbiorze petni funkcje przypominajgcg wyznaczanie
w analizie regresji takich miar, jak wspotczynnik R?, wariancja reszt itd. W przeciwienstwie
do analizy regresji, miary wydajno$ci sieci neuronowych nie s3 obliczane na podstawie
obserwacji zawartych w zbiorze uczgcym. Zamiast tego, sie¢ testowana jest na nowych,
nieuwzglednionych wczesniej obserwacjach ze zbioru testujgcego. W tym etapie sprawdza sig,

czy sie¢ neuronowa potrafi skutecznie uogdlni¢ informacje zdobyte podczas procesu uczenia
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na nowe przypadki, ktore byly jej wczesniej nieznane [90].

W przypadku sieci neuronowych, ktére posiadaja nadmiar wag w stosunku do ilo$ci
dostepnych danych statystycznych, istnieje ryzyko nadmiernego dopasowania, zwanego takze
przeuczeniem (Overfitting). To oznacza, ze sie¢ moze doskonale dopasowac si¢ do danych
uczacych, ale nie radzi sobie z nowymi danymi ze zbioru testujagcego. W przypadku
niezadowalajacych wynikdw na zbiorze testujacym proces uczenia jest powtarzany, a siec jest
ponownie poddawana testowaniu. Jesli wyniki trenowania sg zadowalajgce, na przyktad jesli
suma kwadratow reszt na zbiorze testujgcym jest wystarczajaco mata, uznaje si¢, ze siec zostata
poprawnie wytrenowana [90].

Poczatek sieci neuronowych siega lat 40. XX wieku. Opracowano wtedy model neuronu
potrafigcy rozpoznawaé tylko dwie kategorie obiektow na podstawie ustawionych przez
operatora wag. Pod koniec lat 50. zbudowano pierwsza sie¢ neuronowa 0 nazwie perceptron.
Jej zadaniem byto rozpoznawanie znakow [103].

W latach 50. XX wieku. Arthur Samuel dokonal waznego przetomu, demonstrujac, ze
komputery maja zdolno$¢ przekraczania prostego wykonywania bezposrednich polecen.
Stworzyt seri¢ programow, ktore operowaly na grze w warcaby. Byly zdolne do
optymalizowania swoich ruchéw. W rezultacie te programy z czasem osiagn¢ty poziom gry
wyzszy niz sam ich tworca [104].

Przetlomowym momentem w dziedzinie sztucznej inteligencji bylo powstanie systemu
eksperckiego Dendral w 1965 roku na Uniwersytecie Stanforda, ktory automatyzowat analize
zwigzkoéw chemicznych [105].

W latach 70. pojawit si¢ program Automatyczny Matematyk (Automated Mathematician
(AM)), napisany w jezyku programowania LISP, ktorego celem byto automatyczne
poszukiwanie nowych praw matematycznych dzigki wykorzystaniu algorytmow
heurystycznych [106].

Po pierwszej fazie zainteresowania w latach 50. 1 60. nadszedt okres krytycyzmu w latach
70. Ze wzgledu na Owczesne ograniczenia technologiczne, rozwdj sieci neuronowych byt
utrudniony. Sie¢ realizowata obliczenia w bardzo dlugim okresie (tygodnie, miesigce, a nawet
lata obliczen) [107]. Okres krytycyzmu trwat do momentu opracowania algorytmu wstecznej
propagacji bledow w 1986 roku. Ten algorytm uczenia si¢ byt kluczowy dla dalszego rozwoju
sieci neuronowych i maszynowego uczenia [108].

Okres zimy sztucznej inteligencji przypadt na lata 1987-1993. Termin ten dotyczy okresu
niskiego zainteresowania ze strony konsumentoéw, opinii publicznej i sektora prywatnego, co

doprowadzito do zmniejszenia finansowania badan, co z kolei skutkowalo niewielka iloscig

51



przetoméw. Zardwno prywatni inwestorzy, jak i rzad stracili zainteresowanie Al i zatrzymali
finansowanie ze wzgledu na wysokie koszty w stosunku do niewielkich korzysci. Mimo braku
finansowania podczas zimy Al, lata 90. przyniosty imponujace postepy w badaniach nad
sztuczng inteligencija [104].

W latach 90. Gerald Tesauro stworzyt program TD-Gammon, zdolny konkurowaé¢ w grze
Backgammon z mistrzami §wiata. Program ten uczyl si¢ strategii poprzez rozegranie ponad
miliona gier, a jego algorytmy znalazly zastosowanie w neuronauce [109].

Ostatni przetom miat miejsce w roku 2006, razem z rozwojem Big Data i technologii
komputerowej. Trwa on po dzi$ dzien. Wdrazane sa glgbokie sieci neuronowe z efektywnymi
metodami ich uczenia. Niemaly udziat w tym przetomie miato wprowadzenie kart graficznych
z tysigcami rdzeni, co znaczaco skrocito czas uczenia modeli glebokiego uczenia [35].

W ciggu ostatnich kilku lat nastapit duzy postep w maszynowym uczeniu przy uzyciu
glebokich sieci neuronowych. Napedzane szybkim wzrostem dostepnych danych i zasobow
obliczeniowych, gtebokie sieci neuronowe przeszty niezwykty rozwdj i sg podstawowa metoda
w rozwigzywaniu roznorodnych problemow [35].

Niepodwazalny sukces 1 szybki rozwdj glebokiego uczenia sugeruja, ze w przysztosci moze
ono sta¢ si¢ narzedziem umozliwiajacym osiggniecie ogélnej sztucznej inteligencji (AGI)
[110].

Ogolna sztuczna inteligencja (Artificial General Intelligence (AGI)) oznacza opracowanie
oprogramowania, ktdre posiada uogolnione zdolnosci poznawcze podobne do ludzkich.
Zadaniem systemu AGI w obliczu nieznanych zadan, jest znalezienie ich rozwigzan [111].

W 2015 roku powstata organizacja non-profit OpenAl z misjg prowadzenia badan oraz
osiagnigcia ogdlnej sztucznej inteligencji, pod warunkiem Ze bytaby ona bezpieczna oraz jej
cele bylyby zgodne z celami ludzkosci [111].

OpenAl wydata najnowszy model o nazwie ,,ChatGPT”, ktéry potrafi komunikowac si¢
z ludzmi poprzez prowadzenie konwersacji. Bazuje on na glebokich sieciach neuronowych.
Premiera miata miejsce 30 listopada 2022 roku [1]. Zainteresowanie tym chatbotem byto
znaczne. Mniej niz tydzien po premierze, 5 grudnia 2022 roku, CEO OpenAl, Sam Altman,
ogtosit: ,,ChatGPT uruchomiono w $rode. Dzi$ przekroczyt milion uzytkownikow!” [111].

ChatGPT z pewnos$cig wywotal dalsze dyskusje na temat AGI, czyli tego, co Goertzel [60]
okreslit jako ,,AGI na poziomie ludzkim”. Pomimo umiejetnosci kreatywnego pisania
1 zaawansowanego modelu, ChatGPT, stworzony na bazie duzego modelu jezykowego (Large
Language Model (LLM)), nie osiagnat poziomu AGI. Nie osiggnat wielu fundamentalnych

komponentow AGI. Niemniej jednak zdecydowanie zaprezentowal kolejny krok w kierunku
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AGI. Patrzagc w przysztos¢, ChatGPT i inne podobne technologie staja przed licznymi
wyzwaniami i mozliwo$ciami rozwoju w dazeniu do AGI. Obejmuja one poprawe jakosci
udzielanych odpowiedzi, wiaczanie nowych postepow technicznych w modelach oraz
rozwijanie nowych funkcji, ktore moga poszerzy¢ i poglebi¢ zakres zastosowan w szerszym
spektrum przypadkow uzycia [111].

Rozwoj technologii glebokiego uczenia spowodowany byl przede wszystkim potrzebami
w zakresie opracowania aplikacji do rozpoznawania mowy [112], przetwarzania jezyka
naturalnego (Natural Language Processing (NLP)) [113], widzenia komputerowego [114].
Glebokie uczenie jest takze obecne w dziedzinie bioinformatyki [115], obrazowaniu
medycznym [116] lub thumaczeniu maszynowym [36]. Technologia glebokiego uczenia
znacznie poprawita zdolno$¢ komputeréow do klasyfikowania, rozpoznawania, wykrywania
1 opisu danych. Postgpy w dziedzinie algorytmow doprowadzily do zwigkszenia skutecznosci
metod glgbokiego uczenia. Poprawiono ponadto doktadno$¢ metod maszynowego uczenia, co
przektada si¢ na wysoka warto$¢ biznesowg [117], [118].

Glebokie uczenie jest technologia maszynowego uczenia, ktéra modeluje procesy uczenia
na podstawie struktury przypominajacej ludzki mozg. Gigbokie sieci neuronowe sktadajg sie
z wielu warstw neurondéw potaczonych ze soba. Proces ten polega na przekazywaniu informacji
miedzy tymi warstwami, gdzie kazda z warstw wykonuje pewne operacje matematyczne na
danych wejsciowych. W trakcie uczenia algorytmy te dostosowuja wagi potaczen migdzy
neuronami, aby minimalizowa¢ blad prognoz w stosunku do rzeczywistych danych uczacych
[36], [118].

Podczas treningu, system jest prezentowany zestawem danych wejsciowych wraz
z oczekiwanymi odpowiedziami. Na podstawie btedu prognozowania, algorytmy dostosowuja
wagi potaczen migdzy neuronami, co prowadzi do stopniowego poprawiania jako$ci predykc;ji.
Proces ten jest powtarzany wielokrotnie, aby zminimalizowa¢ blad prognozowania na réznych
zestawach danych uczacych [36].

W efekcie glebokie uczenie pozwala systemowi na samodzielne wykonywanie zadan, nawet
w przypadku skomplikowanych i abstrakcyjnych danych, co czgsto przypomina zdolno$ci
poznawcze ludzkiego umystu [36].

Wyrdznia si¢ glebokie uczenie (wiele transformacji od wejscia do wyjscia) oraz ptytkie
uczenie (Shallow learning) (do dwoch warstw transformacji nieliniowych). Gigbokie sieci
neuronowe majg przewage w mozliwosci reprezentowania 1 wykrywania bardziej
skomplikowanych wzorcow i zalezno$ci w danych. Wielowarstwowe transformacje pozwalaja

na hierarchiczne ekstrahowanie informacji na roéznych poziomach abstrakcji, co moze
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prowadzi¢ do lepszych wynikéw predykcyjnych w bardziej skomplikowanych problemach.
Plytkie uczenie, cho¢ mniej skomplikowane, moze by¢ stosowane w prostszych zadaniach,
gdzie zalezno$ci miedzy cechami danych sg mniej ztozone. Jest bardziej przejrzyste i1 tatwiejsze
do interpretacji, ale moze by¢ ograniczone w zdolnosciach do modelowania bardziej
skomplikowanych wzorcéw i danych. Ostatecznie wybor migdzy glebokim uczeniem a ptytkim
uczeniem zalezy od konkretnej sytuacji, ztozonosci problemu i dostgpnosci odpowiednich
danych. Giebokie uczenie czesto znajduje zastosowanie w przypadkach, gdzie wystepuja duze,
ztozone zbiory danych, ktore wymagaja bardziej zaawansowanych modeli do skutecznego
uczenia si¢ i przewidywania. Uczenie plytkie moze by¢ bardziej odpowiednie przy prostszych
danych i problemach, gdzie skomplikowane modele nie sg konieczne [36].

Podstawowe problemy rozwigzywane przez metody glgbokiego uczenia to:

1. Klasyfikacja (Classification): umozliwia podejmowanie bardziej swiadomych decyzji.
Pomaga sortowa¢ spam, przewidywaé, czy pozyczka zostanie zwrOcona przez
pozyczkobiorce, czy dany pacjent w przysziosci zachoruje na nowotwor. Algorytmy
klasyfikacji przewidujg etykiety zmiennych dyskretnych, ktére maja policzalng liczbe
mozliwych warto$ci 1 mogg by¢ klasyfikowane. Polega na okresleniu, do ktorej ze zbioru
kategorii nalezy obserwacja [119], [120].

2. Regresja (Regression): ma na celu przewidywanie cigglej wartosci wyjsciowej. Na
przyktad, model moze by¢ uczony, aby przewidzie¢ cen¢ nieruchomosci na podstawie
r6éznych cech, takich jak np. metraz, lokalizacja. W tym przypadku, glebokie uczenie
pozwala na budowg zlozonych modeli, ktore sg w stanie wykry¢ nieliniowe zaleznos$ci
miedzy cechami a wynikiem [121], [122].

3. Grupowanie (Clustering): polega na podziale rzeczy na kategorie, ktore nie sg znane.
Klasyfikacja uzywa predefiniowanych klas w przypisywaniu do obiektow. Grupowanie
z drugiej strony umozliwia identyfikacj¢ podobienstwa pomig¢dzy obiektami, a nastgpnie
grupowanie ich wedlug wspolnych cech. Mechanika ta uzywana jest m.in. podczas
wykrywania oszustw, analiz dokumentow, grupowania klientow. Grupowanie ma
szerokie zastosowanie w marketingu i sprzedazy w spersonalizowanej komunikacji oraz
segmentacji klientow [123], [124].

4. Predykcja, przewidywanie (Prediction) i prognozowanie (Forecast): to dwa rozne pojecia
[125]. Przewidywanie dotyczy szacowania wynikow dla niewidzianych wczesniej

danych. W tym celu model dopasowywany jest do zestawu danych uczacych, co skutkuje

estymatorem £ (x), ktory moze dokonywaé prognoz dla nowych probek x.
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Prognozowanie to poddziedzina przewidywania, gdzie dokonywane sa prognozy
dotyczace przysztosci na podstawie danych szeregdw czasowych. Jedyng réznica migdzy
przewidywaniem a prognozowaniem jest to, ze uwzgledniany jest wymiar czasowy.
Estymator do prognozowania ma posta¢ f(x%,..,xt), gdzie x%,..,xt oznaczaja
historyczne pomiar6w w punktach czasowych 1, ..., t, podczas gdy estymata odnosi si¢
do punktu czasowego t + 1 lub innego czasu w przysztosci. Poniewaz model zalezy od
wezesniejszych obserwacji, x*, nazywany jest modelem autoregresyjnym [121], [126],
[127], [128].

. Optymalizacja (Optimization): zwigzana jest z glebokim uczeniem, ktoére umozliwia
zapewnienie podejscia opartego na danych do ciaglego doskonalenia w praktycznie
kazdej dziedzinie. Mozna m.in. uzy¢ analizy produktu, by odkry¢, jak nowe jego funkcje
wpltywaja na popyt. Oprogramowanie wyrafinowane, ktore jest wyposazone
w empiryczne dane, pozwala na odkrycie nieskutecznych $rodkéw, co pomaga w
uniknigciu nieudanych decyzji. Mozliwe jest m.in. uzycie heterarchicznego systemu
kontroli produkcji (Heterarchical manufacturing control system) dla poprawy zdolnoS$ci
dynamicznego systemu produkcji do samozarzadzania i adaptacji. W glebokim uczeniu
optymalizacja odnosi si¢ do procesu dostosowywania parametrow sieci neuronowej w
celu minimalizacji funkcji straty (Loss function). W procesie uczenia sieci neuronowej
algorytmy optymalizacyjne wykorzystuja dane treningowe 1 wsteczng propagacje bledu
do aktualizacji wag i odchylen (Biases) w sieci, aby model byt bardziej odpowiedni do
rozwigzywania problemu [37].

. Ranking (Ranking): polega na stosowaniu gt¢bokiego uczenia przy tworzeniu modeli
rankingowych (Ranking models), ktoére pozwalajg na okres$lenie hierarchii i waznoS$ci
elementéw w zestawach danych. W glebokim uczeniu modelami rankingowymi moga
by¢ na przyktad sieci neuronowe, ktore sa specjalnie zaprojektowane do analizy
1 porownywania roznych elementow w celu ustalenia ich odpowiedniej kolejnosci lub
rangi. Mozna m.in. tworzy¢ modele rekomendacji, ktore analizujg preferencje
uzytkownikoéw i wybierajg odpowiednie produkty do polecenia [129], [130].

. Wykrywanie anomalii (Anomaly detection): odbywa si¢ na podstawie historycznych
transakcji, informacji ze spolecznosciowych sieci i innych. Pomaga to w zapobieganiu
i wykrywaniu nieuczciwych transakcji w rzeczywistym czasie, nawet w przypadku

nieznanych wczesniej rodzajow oszustw [131], [132], [133], [134].
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8. Systemy rekomendacji (Recommendation): zapewniaja uzytecznos$¢ dla uzytkownikow

1 przynosza korzysci firmom z uwagi na motywowanie ich klientow do kupowania wigcej

badz odkrywania wigkszych ilosci tresci. Pozycje uszeregowywane sg wedhug ich

trafno$ci. Uzytkownik ma wyswietlone najkorzystniejsze z nich. Traftho$¢ okreslana jest

na podstawie historycznych danych [130], [135].

Z uwagi na elastyczno$¢ metod glebokiego uczenia i roznorodnos$¢ struktur sieci

neuronowych, glebokie uczenie ma zastosowanie najszersze sposrod metod maszynowego

uczenia. Z powodzeniem moze rozwigzywac problemy, do ktorych byty dotychczas aplikowane

tradycyjne metody. W tym miejscu rozsadne jest rozwazenie, czy potencjalne korzysci

z zastgpienia 1 dluzszy czas poswigcony na nauke modelu, rekompensuja koszty. Maszynowe

i gltebokie uczenie poréwnywane moga by¢ z uwagi na rozne czynniki (tabela 2.1) [136].

Tabela 2.1. Glebokie uczenie a maszynowe uczenie

Czynnik

Tradycyjne algorytmy uczenia

maszynowego

Algorytmy uczenia glebokiego

Cel

Dopasowanie modelu do danych.

Tworzenie rozwigzan samodzielnie

uczacych si¢ konkretnych zadan.

Zasada dziatania

Programista tworzy zestaw instrukcji,
ktore musi wykona¢ komputer, by

rozwigza¢ dane zadanie.

Poprzez przyktady programista
programuje algorytm uczenia
maszynowego, ktory sam doszukuje si¢
wzorcow w danych i zamienia je na
instrukcje, ktorych programista nie bytby

w stanie napisa¢ sam.

Czas procesu

Sukces komputera zalezy od doktadnego
zdefiniowania przez programistg zestawu

cech dla okre$lonego obiektu.

Programista samodzielnie buduje zestaw

cech do rozpoznawania.

Dynamika

Zbudowane na deterministycznych

i twardych biznesowych regutach.

Bardziej dynamiczne.

Oprogramowania dopasowujace model do

Tam, gdzie pokrycie instrukcjami

Przeznaczenie danych. wszystkich mozliwych sytuacji staje si¢
niewystarczajace.

Charakter Uktad liniowy. Uktad hierarchiczny wedlug rosnacej

algorytmu ztozonosci i abstrakcji.

Generalizacja

Nie radza sobie dobrze z generalizacja
Pojawienie si¢ nowych danych wigze si¢ z

konieczno$ciag wykonania od poczatku

Systemy dobrze generalizujace,
przystosowujace si¢ i mogace nieustannie

ulepszac si¢ w miar¢ wprowadzania

56



calej pracy. nowych danych.

b Wymaga duzych zbioréw. Skutecznie moze uczy¢ si¢ na
ane
mniejszych zbiorach.
L, Wysoka trafnos¢. Nizsza trafno$¢.
Trafnos¢
Sprzgtowe Zalecane GPU. Obliczenia wykonywane na CPU.
wymagania Mozna takze uczy¢ na CPU.

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [136].

W przeciwienstwie do niektorych tradycyjnych metod maszynowego uczenia, takich jak
drzewa decyzyjne czy regresja liniowa, modele glebokiego uczenia nie dostarczaja
bezposrednio informacji o istotnosci poszczegdlnych cech. Nie ma w nich wbudowanego
mechanizmu obliczania istotno$ci cech, ktory wskazywatby, w jakim stopniu dana cecha
wptywa na wynik modelu. Jednak istnieja metody analizy interpretacji i reprezentacji, ktore s
stosowane w glebokim uczeniu w celu proby zrozumienia, jakie cechy danych wptywaja na
wyniki modelu. Te metody obejmujg m.in. ocen¢ waznosci cech, analiz¢ gradientowa, ocen¢
wplywu, analiz¢ aktywacji, generowanie map ciepta (Heat map) [137]. Te metody starajg si¢
przyblizy¢ proces podejmowania decyzji przez model i identyfikowac istotne cechy danych.
Jednak ich skuteczno$¢ moze si¢ r6zni¢ w zalezno$ci od specyfiki modelu 1 problemu.
W przypadku interpretowalnosci wynikow tradycyjne metody maszynowego uczenia takie jak
drzewa decyzyjne czy regresja liniowa czesto oferuja bardziej bezposrednig interpretacje
wynikOw, umozliwiajac latwiejsze zrozumienie wpltywu poszczegdlnych cech na wynik.
Dlatego w niektorych przypadkach, gdy interpretowalno$¢ jest kluczowa, stosuje si¢ tradycyjne
metody maszynowego uczenia zamiast gitgbokich sieci neuronowych. Wazne jest dostosowanie
podejscia do specyfiki problemu i uwzglednienie zardwno zalet, jak i ograniczen réznych
metod maszynowego uczenia, w tym glebokiego uczenia, w celu osiggnigcia oczekiwanych
rezultatdéw. Z uwagi na duzy poziom generalizacji wejsciowych zmiennych, modele gigbokiego
uczenia to tzw. czarna skrzynka zwracajaca aproksymowany wynik (mowa o tym takze
w podrozdziale 1.4) [138].

W tradycyjnych metodach maszynowego uczenia czas procesu jest czesto zalezny od liczby
cech wejsciowych (Input features) i ilosci danych uczacych. Metody te sa zazwyczaj
stosunkowo proste 1 nie wymagaja zbyt wielu zasoboéw obliczeniowych. Przyktadami

tradycyjnych metod maszynowego uczenia sg: regresja liniowa, drzewa decyzyjne (Decision
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trees (DT)), maszyny wektorow nosnych (Support vector machines (SVM)) i k-najblizszych
sasiadow (K-nearest neighbors (k-NN)) [3], [136].

W metodzie gl¢bokiego uczenia czas procesu jest zazwyczaj znacznie dluzszy niz
w tradycyjnych metodach maszynowego uczenia. Metody te majg zazwyczaj wiele warstw
(Layers) i setki lub tysigce neurondw, co wymaga znacznie wigkszej mocy obliczeniowej niz
proste algorytmy [136].

W poréwnaniu do tradycyjnych metod maszynowego uczenia, metody gtebokiego uczenia
zazwyczaj 0siagaja lepsze wyniki, szczegolnie w przypadku duzych zbioréw danych. Jednakze,
ze wzgledu na ztozono$¢ obliczeniowa, moga wymagac znacznie wigkszej mocy obliczeniowe;j
I czasu treningu [3].

Proces budowy modeli gigbokiego uczenia sktada si¢ z pigciu etapow (rysunek 2.1).

Przygotowanie danych.

»
»
\ 4

Opracowanie modelu.

\ 4

Uczenie modelu.

¥ v

Generalizacja modelu.

Y

Testowanie, badanie i uruchomienie prototypu
modelu w srodowisku rzeczywistym.

Rysunek 2.1.Proces budowy modeli glgbokiego uczenia

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [139].

Dane odnosza si¢ do przyktadow z dziedziny, ktore charakteryzuja rozwiazywany
problem. W uczeniu nadzorowanym (opisanym w podrozdziale 2.3), dane skladaja si¢
z przyktadow, w ktorych kazdy przyktad zawiera wektor wejsciowy dostarczany do modelu,
oraz wektor wyjsciowy lub docelowy, ktory model ma przewidywaé. Podczas tworzenia
modelu glebokiego uczenia bardzo wazny jest proces przygotowania danych. Przygotowanie
danych by¢ moze jednym z najtrudniejszych krokéw w kazdym projekcie gtebokiego uczenia
[140]. Powodem jest to, ze kazdy zestaw danych jest inny i wysoce specyficzny dla
problemu. Niemniej jednak istnieje wystarczajagco duzo elementow wspdlnych w problemach

modelowania, dzigki ktérym zdefiniowa¢ mozna sekwencje podzadan i krokow, ktore
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prawdopodobnie beda wykonywane. Proces ten zapewnia kontekst, w ktérym rozwazy¢ mozna
przygotowanie danych wymagane dla problemu, opierajac si¢ zarowno na definicji problemu
wykonanego przed przygotowaniem danych, jak i ocenie algorytméw glebokiego uczenia
wykonanych po [141].

Przygotowanie danych sktada si¢ z nastepujacych podprocesow [140]:

1. Pozyskanie (akwizycja) i oczyszczanie danych: okreslenie zrodet i struktury danych.
Pozyskane dane sg zapisywane w postaci zbioru danych oraz oczyszczone [142].

2. Augmentacja danych: zwigkszenie wartosci bazowych danych przez dodanie innych
danych, pochodzacych ze zrédet wewnetrznych i zewngtrznych przedsigbiorstwa [143]
[144].

3. Transformacja wartosci: przeksztatcenie danych w celu redukcji ztozonosci danych
wejsciowych i zwigkszenia skalowalnosci procesu modelowania przy jednoczesnym
zachowaniu wydajno$ci modelu.

W procesie pozyskiwania i oczyszczania dane sg gromadzone z wielu zrodet. Surowe dane
moga by¢ ,,zaburzone” przez anomalie, w tym uszkodzone i zle sformatowane wartosci. Takie
dane muszg by¢ filtrowane i oczyszczane. Duplikaty oraz niepoprawne wartosci powinny by¢
identyfikowane i usuwane w procesie oczyszczania danych. Wartosci te mogg wprowadzac
zakltocenia i bledy w analizach danych, dlatego wazne jest ich eliminowanie [25].

Metody radzenia sobie z brakujacymi danymi nazywa si¢ augmentacja danych. Augmentacja
danych to metody generowania nowych danych poprzez zmiang¢ oryginalnych danych. Jest to
czgsto wykorzystywane do radzenia sobie z brakujacymi danymi lub zwigkszania liczby probek
w zbiorze danych uczacych [144].

Transformacja danych polega na zmianie lub przeksztalceniu oryginalnych danych bez
generowania nowych danych. W literaturze zdarza si¢, ze terminy ,augmentacja”
1 ,transformacja” sg uzywane zamiennie, co moze prowadzi¢ do nieporozumien. Jednakze
wielu autorow wskazuje na koniecznos$¢ podziatu tych metod [143], [144], [145], [146], [147].

Wiasciwy dobor transformacji danych najczgsciej oceniany jest z uwagi na:

1. Czystos¢ zbioru danych: ocena stopnia poprawnos$ci i spdjnosci danych. Zastosowanie
statystyk opisowych, takich jak $rednia i1 odchylenie standardowe, umozliwia
wykrywanie ewentualnych anomalii.

2. Skuteczno$¢ modelu maszynowego lub glebokiego uczenia: jesli celem transformacji
danych jest poprawa efektywnosci modelu glgbokiego uczenia, stosuje si¢ rozne miary

w zalezno$ci od rodzaju problemu, czy to regresji, czy klasyfikacji (omowione
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szczegotowo w podrozdziale 2.4). Ocena tych miar przed i po zastosowaniu transformacji
pozwala na skuteczng analiz¢ wptywu transformacji danych na skuteczno$¢ modelu.

3. Generalizacje modelu: omowiona szczegblowo w podrozdziale 2.4.

Transformacja jako metoda augmentacji na przyktadzie wypekniania pustych miejsc jest
przedstawiona w artykutach [148], [149], [150]. Potrzebe¢ rozrdéznienia migdzy metodami
transformacji i augmentacji danych podkreslili autorzy artykutow [150], [151]. Mylne
zastosowanie metod augmentacji i transformacji danych w maszynowym uczeniu i gt¢bokim
uczeniu moze prowadzi¢ do powaznych problemow, takich jak przeuczenie modelu, a takze do
pogorszenia jakoSci predykcji lub klasyfikacji. Przyktadowo, jesli zastosowana zostanie
nadmiernie rozbudowana augmentacja danych, moze to spowodowacé, ze model nauczy si¢ zbyt
szczegotowych wzorcow, ktore sa charakterystyczne tylko dla zbioru treningowego, ale nie
odzwierciedlaja ogdlnej struktury problemu, co prowadzi do przeuczenia. Z drugiej strony, jesli
zastosowana zostanie niewlasciwa transformacja danych, to moze to spowodowac utrate
informacji lub zaktocenie struktury danych, co negatywnie wptynie na zdolno$s¢ modelu do
generalizacji 1 skuteczno$ci wobec nowych danych. Dlatego wazne jest, aby zawsze
odpowiednio dobra¢ i zastosowa¢ metody augmentacji i transformacji danych w zaleznosci od
specyfiki problemu, zbioré6w danych i zastosowanych zmiennych [25], [152].

Wynikiem etapu pierwszeqo jest model danych (wektor wejsciowy), ktéry wykorzystywany

jest do opracowania modelu glebokiego uczenia. Wynikiem sa réwniez algorytmy funkcji

transformacji przeksztalcajacej automatycznie dane wejSciowe w wektor wejsciowy [153].

Opracowanie modelu zaczyna si¢ od wyboru rodzaju glebokiej sieci neuronowej (sieci sg
analizowane wedlug najwyzsze] dokladnosci prognozowania). NajczesSciej analiza
przeprowadzana jest na podstawie przegladu literatury i/lub eksperymentéw badawczych
z r6znymi typami glebokich sieci neuronowych [154]. Najczesciej stosowane rodzaje sieci to
[3]:

1. Klasyfikatory binarne: na wyjsciu sieci w sposob probabilistyczny opisuja prognoze.
Bazuja najczgéciej na wielowarstwowe] sztucznej sieci neuronowej (Artificial neural
networks (ANN)), konwolucyjnych sieciach neuronowych lub rekurencyjnych sieciach
neuronowych [131], [155].

2. Klasteryzatory: w uczeniu sieci bez nadzoru algorytm sam znajduje wewnetrzne cechy
w strukturze danych 1 na ich podstawie potrafi stworzy¢ klastry obiektéw o podobnych
cechach. Najczesciej stosuje si¢ model map samoorganizujacych (Self organizing maps

(SOM)), w jego najpopularniejszym wariancie- sieci Kohonena [156], [157].
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Wiecej na temat rodzajow sieci glgbokiego uczenia znajduje si¢ w podrozdziale 2.2.

Wynikiem tego etapu jest wstepnie sparametryzowany model glebokiego uczenia [154].

Uczenie modelu polega na podziale zestawu danych opracowanego w etapie pierwszym na
zbiory: uczacy, walidacyjny 1 testowy. W etapie uczenia modelu wykorzystane sg zbiory:
uczacy i walidacyjny [102].

Wykorzystane s3 najczesciej dwa rodzaje uczenia:

1. Uczenie nadzorowane: w odniesieniu do opracowanych modeli typu klasyfikator. Dla

kazdego wektora wejsciowego podana bedzie wartos¢ wektora wyjsciowego.

2. Uczenie nienadzorowane: w odniesieniu do opracowanych modeli typu klasteryzator.

Sie¢ sama wypracowuje funkcje klasteryzacji [158].

W trakcie procesu uczenia nastgpuje optymalizacja parametréw opracowanego modelu
glebokiego uczenia oraz analiza modelu pod katem uniknigcia czestych probleméw,
a mianowicie:

1. Nadmierne dopasowanie modelu danych (Overfitting).

2. Niewystarczajace dopasowanie modelu do danych (Underfitting) [159].

Problematyke metod uczenia glgbokich sieci neuronowych przeanalizowano szerzej
w podrozdziale 2.3. Przeprowadzenie niniejszej analizy pozwala na zwigkszenie mozliwosci
generalizacji/uog6lniania wyuczonych modeli. W efekcie prowadzi to do wigkszej zdolnoSci
klasyfikowania nowych danych (danych, ktore nie zasilaty modeli w procesie uczenia) [152].

W wyniku tego etapu wyznaczane sa warto$ci hiperparametrow i parametrow modelu [154].

Generalizacja modelu polega na przeprowadzeniu eksperymentow badawczych majacych
na celu zbadanie doktadno$ci modelu w odniesieniu do danych testowych (ktore nie sg
wykorzystywane na etapie uczenia si¢ modelu) [152], [160].

Etap konczy sie weryfikacja mozliwo$ci w zakresie generalizacii [160].

Testowanie, badanie i uruchomienie modelu w $rodowisku rzeczywistym polega na
przeprowadzeniu eksperymentow w celu pomiaru poziomoéw doktadnosci 1 generalizacji
w odniesieniu do nowych danych, ktore dotychczas nie byty wykorzystywane. Jesli doktadnos¢
modelu jest niewystarczajaca, nalezy powroci¢ do zadan zwigzanych z opracowywaniem
1 uczeniem si¢ modelu.

Rezultatem etapu sa wyniki dotyczace poziomdéw doktadnos$ci i generalizacji w odniesieniu

do nowych danych [161].

Badania realizowane w ramach niniejszej pracy doktorskiej dotycza pierwszego etapu

(Przygotowanie danych).
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Jak juz wczesniej stwierdzono, transformacja danych w modelach glgbokiego uczenia
wspomagajacych podejmowanie decyzji byla dotychczas wykonywana rgcznie lub
potautomatycznie przez cztowieka. Z tego wynikaja rdézne problemy zwigzane z konstrukcja
modeli glebokiego uczenia, takie jak czasochlonno$¢ operacji na danych, reakcja
wytrenowanego modelu na dane o okreslonym rozkladzie w przypadku zmiany parametréw
tego rozktadu, ,skupienie si¢” algorytmu na zupetnie innych atrybutach po dodaniu lub
usuni¢ciu zmiennej wejsciowej podczas kolejnego treningu, wysoki koszt zmiany zestawu
atrybutow, a takze kwestie zwigzane z odtwarzalno$cig (replikowalnoscia) i powtarzalnoscig
danych [23], [117], [162].

Automatyzacja transformacji danych moze zwigkszy¢é wydajnos¢ konstrukcji modeli
glebokiego uczenia. Moze to prowadzi¢ do zwigkszenia wydajnosci procesu wspomagania
decyzji [25].

Szczegdlowe rozwazania i przeglad literatury pod katem transformacji danych w glebokim

uczeniu oraz maszynowym uczeniu przedstawiono w rozdziale 3.

2.2. Rodzaje glebokich sieci neuronowych

Glebokie sieci neuronowe sa modelami matematycznymi. Modele matematyczne sg
tworzone w formie sieci neuronowej, sktadajacej si¢ z neuronow. W tym podrozdziale
przedstawione zostaty architektury glebokich sieci neuronowych. Architektura sieci
neuronowej odnosi si¢ do organizacji warstw i potagczen w sieci. Istotne sg rowniez mechanizmy
uczenia sieci neuronowych, w tym optymalizacja wag i dostosowanie sieci do danych uczacych
[163].

Najpopularniejsze architektury glebokich sieci neuronowych w modelach glebokiego
uczenia to [164]:

1. Wstepnie przeszkolone nienadzorowane sieci (Unsupervised Pretrained Networks
(UPN)): Autokodery/autoenkodery (Autoencoders), Glebokie sieci przekonan (Deep
Belief Networks (DBN)), Ograniczone maszyny Boltzmanna (Restricted Boltzmann
Machines (RBM)), Sieci generatywnych przeciwnikow (Generative Adversarial
Networks (GAN)) w tym Generatywna sie¢ wspotzawodniczaca z cyklem (Cycle
Generative Adversarial Network (CycleGAN)), Warunkowa generatywna sie¢
wspotzawodniczaca (Conditional Generative Adversarial Network (cGAN)), Glgboka
konwolucyjna generatywna sie¢ wspotzawodniczacg (Deep Convolutional Generative
Adversarial Networks (DCGAN)).

2. Sieci konwolucyjne (Convolutional Neural Networks (CNN)).
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. Sieci rekurencyjne (Recurrent Neural Networks (RNN)).
. Sieci z dlugotrwatg pamigcig krotkoterminowsg (Long Short-Term Memory (LSTM)).

3

4

5. Sieci rekursywne (Recursive Neural Networks (RVNN)).

6. Radialne neuronowe sieci funkcyjne (Radial Basis Function Networks (RBFN).

7. Perceptrony wielowarstwowe (Multilayer Perceptrons (MLP)).

8. Samoorganizujace si¢ mapy (Self Organizing Maps (SOM)).

Gleboka sie¢ neuronowa jest podzielona na trzy gtowne warstwy, ktorymi sg warstwa
wejsciowa (pierwsza warstwa sieci neuronowej), warstwa ukryta (lub warstwy ukryte) (cata
srodkowa warstwa sieci neuronowej) i warstwa wyjsciowa (ostatnia warstwa sieci neuronowej)
[165].

Unsupervised Pretrained Networks (UPN) dokonaty przetomu w skutecznych strategiach

treningowych dla glebokich architektur w 2006 roku [166]. Sa oparte na chciwym (Greedy),

warstwowym  (Layer-wise), nienadzorowanym wstepnym treningu, a nastepnie na

nadzorowanym dostrajaniu. Kazda warstwa jest wstepnie trenowana za pomocg algorytmu

uczenia nienadzorowanego, uczgcego nieliniowg transformacje swojego wejscia (wyjscie
poprzedniej warstwy), ktora uchwytuje gtdowne zmiennosci w danych wejsciowych. Ten etap
nienadzorowanego wstepnego szkolenia przygotowuje teren do ostatniej fazy treningu, w ktorej
gleboka architektura jest dopracowywana zgodnie z kryterium treningowym nadzorowanym,
przy uzyciu optymalizacji opartej na gradiencie [167], [168].

Autoenkodery [169], Ograniczone Maszyny Boltzmanna [170], Gi¢bokie Sieci Przekonan
[166] oraz Generatywne Sieci Adwersarialne [171] to przyktady UPN, ktore wykorzystuja
algorytmy treningowe oparte na warstwowych kryteriach nienadzorowanych [164].

Autokodery/autoenkodery (Autoencoders) skupiaja si¢ na wejsciowych danych.
Przeksztalcaja je w pewna wewnetrzng reprezentacje. Nastgpnie odtwarzaja wynik, ktory

przypomina dane otrzymane na wejSciu. Sa najczeScie] stosowane w kontekscie

nienadzorowanego uczenia. Sa to sieci neuronowe posiadajace zdolno$¢ uczenia si¢

reprezentacji wejSciowych danych (kodowan). Autoenkoder jest zawsze ztozony z dwoch
elementow [172]:
e kodera (Encoder): przeksztatcajacego wejsciowe dane do postaci reprezentacji,
e dekodera (Decoder): przeksztatcajacego dane z postaci reprezentacji do wyjSciowych
danych.
Wykorzystuja do uczenia sieci neuronowe. Architektura sieci wyglada w sposob
nastepujacy: w sieci narzucone jest waskie gardto (Bottleneck) wymuszajace skompresowang

reprezentacje wiedzy wejscia oryginalnego. Gdyby wejsciowe cechy byly niezalezne od siebie,
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pozniejsza rekonstrukcja i kompresja bytyby bardzo trudnym zadaniem. Jednak, gdy w danych
istnieje jaka$ struktura (czyli korelacje migdzy wejsciowymi cechami), autoenkoder daje
mozliwo$¢ nauki tej struktury, a pdzniej wykorzystania jej poprzez przepychanie wejéciowych

danych przez waskie gardto sieci (rysunek 2.2) [173].
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Rysunek 2.2. Architektura autokodera

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [164].

Warstwa wejsciowa zlozona jest z szesciu cech. Sg one przeksztalcane w trzy (ukryta
warstwa). Nastepnie znow sg odkodowywane na sze$¢ (wyjsciowa warstwa). Wyjsciowe dane
sg czasami nazywane rekonstrukcjami, gdy dekoder probuje je odtworzy¢ (zrekonstruowac).
Zadaniem funkcji straty (Loss function), zwanej takze strata rekonstrukcji, jest karanie
(Penalizes), gdy rekonstrukcje sg zbyt rézne od wejsciowych danych (tworzone sg wyjscia inne
od wejs¢). By informacje z sze$ciu cech miescity si¢ tylko w trzech ukrytych neuronach, nalezy
znalez¢ pewne wzorce. Dobra posrednia reprezentacja nie tylko moze uchwyci¢ zmienne

ukryte, ale tez zapewni¢ pelny proces dekompresji. Architektura autoenkoderow podobna jest
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do architektury MLP, czyli wielowarstwowego perceptronu, ktéra ma na wyjsciu identyczng
liczbe warstw co na wejsciu.

W przypadku implementacji niepelnego autoenkodera (kodera z pomini¢ciem dekodera)
otrzymuje si¢ sposob na redukcje wymiarow. W pelnym autoenkoderze dane wejsciowe sa
najpierw przeksztalcane przez koder w skondensowang reprezentacj¢ (kod), a nast¢pnie
odtwarzane przez dekoder do postaci danych wyjsciowych. Gtéwnym celem autoenkodera jest
zminimalizowanie bledu rekonstrukcji, czyli jak najdoktadniejsze odtworzenie danych
wejsciowych na wyjséciu [172], [174]. W przypadku niepelnego autoenkodera pomija si¢
dekoder, co powoduje, ze dane wyjsciowe nie sg rekonstruowane z powrotem. Zamiast tego,
skupia si¢ wytacznie na etapie kompresji danych przez koder. W efekcie otrzymuje si¢ kod,
ktory stanowi mniejszg i bardziej skondensowang reprezentacj¢ danych wejsciowych. Rodzaje
autoenkoderoéw zostaty przedstawione w publikacjach [172], [173].

Gloéwne zastosowania autoenkoderow:

1. Redukcja wymiarowosci: gdy liczba neurondéw warstwy ukrytej mniejsza jest od liczby

wejsciowych danych, to sie¢ musi zmiesci¢ informacje w mniejszej liczbie neuronéw. To
jest jeden ze sposobow na redukcje wymiarow [175].

2. Klasyfikacja: jako wejsciowe dane mozna wzig¢ tylko dane z jednej klasy, by
autoenkoder nauczy¢ rekonstruowac dang klase. Nastepnie sprawdza¢ mozna btad, ktory
wynika z rekonstrukcji [176].

3. Wykrywanie anomalii: autoenkodery moga by¢ wykorzystane do wykrywania anomalii
poprzez identyfikacje rekonstrukcji danych, ktore znacznie rdznig si¢ od oryginalnych
danych uczacych, co moze wskazywaé na wystgpienie rzadkich i nietypowych
obserwacji, ktore mogg by¢ anomaliami [177].

4. Generowanie nowych cech: stworzony moze by¢ autoenkoder z wigksza liczbg ukrytych
warstw, z ktorych da si¢ uzyskaé wiecej cech [146].

5. Generowanie nowych danych, ktore przypominajg zbiory uczacych danych: przez
dodanie m.in. odpowiednich szumow losowych do srodkowej ukrytej warstwy [146].

6. Rekomendacyjne systemy: przez nauke reprezentacji m.in. jak dane firmy byty oceniane
przez klientow [178].

Glebokie sieci przekonan (Deep Belief Networks (DBN)) to kolejne algorytmy

wyréznione w ramach UPN. Sa najczesciej stosowane w kontekécie nienadzorowanego

uczenia. DBN s3 uzywane do rozpoznawania obrazoéw, wideo i przechwytywania ruchu [164].
Ograniczone maszyny Boltzmanna (Restricted Boltzmann Machines (RBM)) pelnig

kluczowa rolge w przedtreningowej fazie architektury DBN. Proces uczenia najczescie]
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przebiega w sposéb nienadzorowany. W kolejnej fazie DBN przechodzi do dostrajania ze

sprzezeniem do przodu (Feedforward Neural Network). Architektura sieci DBN przedstawiona
zostala na (rysunek 2.3). Modele DBN sktadajg si¢ z wielu stochastycznych warstw, ukrytych
zmiennych. Ukryte zmienne majg binarne warto$ci. Sg nazywane czesto ukrytymi jednostkami.
DBN to stos maszyn Boltzmanna z potaczeniami pomigdzy warstwami. Kazda warstwa RBM

komunikuje si¢ zardwno z poprzednia, jak i kolejnymi warstwami (rysunek 2.3) [164].
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Rysunek 2.3. Architektura sieci DBN

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie [179].

RBM uzywa si¢ do wyodrebnienia funkcji wyzszego poziomu z surowych wektoréw
wejsciowych. RBM ma ukryte jednostki, ktore pomagaja nauczy¢ si¢ reprezentacji danych
uzywanych do rekonstrukcji wejscia [179].

Sieci generatywnych przeciwnikow (Generative Adversarial Networks (GAN))
uzywane sg do syntetyzowania nowych obrazow na podstawie innych obrazéw treningowych,

ale takze dzwigku, wideo, generowania obrazkéw z tekstowych opisow. Z czasem

wykorzystanie sieci GAN wzrosto. Najczescie] wykorzystujg uczenie nienadzorowane. Moga
by¢ uzywane do ulepszania obrazow astronomicznych i symulowania soczewkowania
grawitacyjnego (Gravitational lensing) w badaniach nad ciemng materig. Tworcy gier wideo
uzywaja sieci GAN do skalowania tekstur 2D o niskiej rozdzielczosci w starych grach wideo,
odtwarzajac je w rozdzielczosci 4K lub wyzszej za pomocg uczenia obrazu. GAN pomagaja
generowac realistyczne obrazy i1 postaci z kreskowek, tworzy¢ zdjecia ludzkich twarzy
I dwuwymiarowe obrazy z modelu 3D. Sie¢ generatywna w GAN generuje dane (lub obrazy)
za pomocg specjalnego rodzaju warstwy zwanej warstwg dekonwolucyjng (Deconvolution
layer) [179].
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Istniejg r6zne odmiany sieci GAN [180]:

1. Generatywna sie¢ wspolzawodniczaca (Generative Adversarial Network (GAN)):
jest to standardowa architektura, ktora sktada si¢ z generatora i dyskryminatora.
Generator probuje generowaé probki, ktore sg trudne do odroznienia od rzeczywistych
probek przez dyskryminator. Proces uczenia polega na rywalizacji migdzy generatorem
a dyskryminatorem w celu uzyskania coraz lepszych generowanych probek [181].

2. Generatywna sie¢ wspolzawodniczaca z cyklem (Cycle Generative Adversarial
Network (CycleGAN)): jest to rozwinigcie tradycyjnej GAN, ktore dodaje utrate
spojnosci cyklu. Jest to technika, ktéra umozliwia przeksztatcanie danych z jednej
domeny na druga, na przyklad przeksztalcanie obrazéw koni w obrazy zebr oraz
odwrotnie, jednocze$nie zachowujac spojnos¢ cyklu [180].

3. Warunkowa generatywna sie¢ wspolzawodniczaca (Conditional Generative
Adversarial Network (cGAN)): pozwala kondycjonowaé sie¢ dodatkowymi
informacjami, takimi jak etykiety klas. Jest to metoda, w ktorej generator jest uczony
w taki sposob, ze uwzglednia etykiety lub informacje warunkujagce dla danych
zrodlowych 1 docelowych w probee. Dodatkowo cGAN bierze pod uwage dane Zrodlowe
oraz przewidywane dane docelowe spoza probki [180].

GAN to architektura modelu stuzacego do szkolenia generatywnego modelu, przy czym
najczesciej uzywa sie modeli glebokiego uczenia w tej architekturze. Architektur¢ GAN po raz
pierwszy opisano w artykule z 2014 roku [171].

Gleboka konwolucyjna generatywna sie¢ wspolzawodniczaca (Deep Convolutional
Generative Adversarial Networks (DCGAN)) sformalizowana byta w 2015 roku [182].
Wigkszos$¢ obecnie stosowanych sieci GAN opiera si¢ przynajmniej czeSciowo na architekturze
DCGAN [182]. DCGAN w kontekscie danych finansowych takze znajduje zastosowanie. Na
wejscie podawane sg losowe liczby lub cechy, ktore reprezentujg rozne aspekty m.in. rynku
finansowego lub inwestycji. Sie¢ generuje dane finansowe, takie jak zmiennos¢ rynkowa, ceny
akcji czy stopy zwrotu, ktore odpowiadajg danym wyjsciowym. Poprzez zmiange liczb losowych
lub cech wejsciowych, DCGAN moze generowa¢ rézne scenariusze finansowe, ktore
odzwierciedlaja rozne warunki na rynku lub rézne strategie inwestycyjne [182].

GAN to generatywne algorytmy glebokiego uczenia. Tworzg nowe instancje danych,

przypominajace dane treningowe (rysunek 2.4).
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Rysunek 2.4. Schemat dziatania sieci GAN

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [183].

GAN ztozone sg z dwoch elementdw:

e generatora, ktory uczy si¢ generowac fatszywe dane,

e dyskryminatora, ktory uczy si¢ na podstawie fatlszywych informacji [171].

Sieci GAN to przyktad sieci, ktora wykorzystuje nienadzorowang nauk¢ do rownoleglego
uczenia dwoch modeli. Kluczowym aspektem GAN (i ogolnie modeli generatywnych) jest
sposob, W jaki uzywajg liczby parametrow, ktora jest znacznie mniejsza niz normalnie
w odniesieniu do ilo$ci danych, na ktorych trenowana jest sie¢. Sie¢ jest zmuszona do wydajnej
reprezentacji danych uczacych, dzigki czemu jest bardziej efektywna w generowaniu danych
podobnych do danych uczacych [171].

Sieci konwolucyjne (Convolutional Neural Networks (CNN)) to kolejna wymieniona

w tym podrozdziale gigboka sie¢ neuronowa. Sa najczesciej stosowane w kontekscie

nadzorowanego uczenia. Zlozona jest z wielu warstw. CNN uzywane sg glownie do

przetwarzania obrazu i wykrywania obiektow. Yann Lecun stworzyl CNN w 1998 roku
0 nazwie LeNet-5. Model stuzyt do rozpoznawania znakoéw, takich jak kody pocztowe i cyfry
[184].

Sieci CNN sg szeroko stosowane do identyfikacji obrazow satelitarnych, przetwarzania
obrazoOw medycznych, prognozowania szeregéw czasowych 1 wykrywania anomalii.
CNN wydaja si¢ by¢ najbardziej przydatne, gdy dane wejsciowe maja pewna
strukture. Przykladem moze by¢ to, jak obrazy i dane audio, ktére maja okreslony zestaw

powtarzajacych si¢ wzorow i wartosci wejéciowych obok siebie, sg powigzane przestrzennie.
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CNN byly rowniez wykorzystywane w innych zadaniach, takich jak thumaczenie/generacja

jezyka naturalnego/generacja (Natural language translation/generation) [185] i1 analiza

sentymentu (Sentyment analysis) [186]. Splot to potezna koncepcja pomagajaca zbudowaé

bardziej solidng przestrzen funkcji w oparciu o sygnat [187].
Zastosowania CNN to takze bardzo czesto: dane MRI [188], dane ksztattu 3D [189],
aplikacje NLP [190].

CNN znajdujg zastosowanie takze w obszarze zarzadzania, ekonomii i finanséw. Mogg by¢

uzywane np. do rozpoznawania specyficznych wzorcow finansowych na podstawie analizy

danych na wykresach, co moze pomodc w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych [191]. Model

prognostyczny oparty na CNN skutecznie ekstrahuje cechy z danych czasowych i unika utraty

informacji, ktora moze wystapi¢ podczas transformacji obrazu [192].
Ogolna architektura CNN (rysunek 2.5).
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Rysunek 2.5. Ogodlna architektura CNN

Zroédo: opracowanie wlasne na podstawie [187].

CNN sktadajg si¢ z wielu warstw, ktore przetwarzaja 1 wyodrgbniajg cechy z danych:

1.

Warstwy konwolucji, konwolucyjne (Convolution layers): maja kilka filtrow do
wykonywania operacji konwolucji. To sg pierwsze warstwy, ktore wyodrebniajg cechy
z obrazu wejsciowego. Konwolucja zachowuje relacje miedzy pikselami, uczac si¢
funkcji obrazu, przy uzyciu matych kwadratow danych wejsciowych. Warstwa
konwolucji wazy kazdy element w macierzy danych za pomocg funkcji gestosci (Density
function) prawdopodobienstwa. Liczba filtréw 1 rozmiary filtrow sa waznymi

hiperparametrami warstwy konwolucji [164].

. Warstwy ReLU (Rectified Linear Units): do wykonywania operacji na

elementach. Wynikiem jest skorygowana mapa funkcji. Warstwy ReLU stosuja funkcje
aktywacji uwzgledniajacg elementy wzgledem progu danych wejsciowych. Funkcje
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aktywacji ReLU przedstawi¢ mozna jako ReLU(x) = max(0, x), gdzie x jest warto$cia
wejsciows, max(x, 0) oznacza, ze jezeli x jest wicksze 0d zera, wartos¢ wyjsciowa jest

réwna x, a jesli x jest mniejsze lub rowne zero, warto$¢ wyjsciowa jest rowna zero [164].

. Warstwy agregujace (Pooling layers): skorygowana mapa funkcji jest nast¢pnie

przesytana do warstw agregujacych. Tworzenie puli to operacja probkowania w dot, ktora
zmniejsza wymiary mapy obiektow. Warstwy agregujace przeksztalcaja nastepnie
dwuwymiarowe tablice z potagczonej mapy obiektéw w pojedynczy, dtugi, ciggty, liniowy

wektor przez sptaszczenie go [164].

. W pehi potaczone warstwy (Fully connected layers): tworzone sa, gdy splaszczona

macierz z warstwy pooling jest podawana jako dane wejsciowe, ktore klasyfikuja

i identyfikuja obrazy [164].

Oprocz wymienionych warstw istnieja inne istotne elementy, ktdre czgsto sa uzywane

w sieciach konwolucyjnych, ale nie zostaty przedstawione na rysunku. Mozna je doda¢ do

architektury sieci CNN w zaleznosci od potrzeb i charakterystyki danych. Te elementy moga

by¢ wykorzystane w roznych kombinacjach, aby uzyskac¢ najlepsze rezultaty podczas treningu

| testowania sieci. Sg to m.in.:

1. Warstwa normalizacji wsadowej (Batch normalization): jest uzywana w celu

normalizacji wartosci wejsciowych migdzy warstwami sieci. Pomaga w przyspieszeniu
treningu oraz zapobiega zanikaniu gradientu, co umozliwia efektywniejsze uczenie si¢
sieci [164].

Warstwa Dropout: jest uzywana w celu losowego wylaczania niektoérych neuronow
podczas treningu. Pozwala to na uniknigcie przetrenowania sieci 1 poprawia jej ogolna
zdolnos¢ do generalizacji na nowe dane [164].

Aktywacja Softmax w warstwie koncowej: warstwa koncowa w sieciach
konwolucyjnych moze mie¢ aktywacje Softmax, ktéora zamienia wyniki sieci na
prawdopodobienstwa przynaleznosci do réznych klas. Dzigki temu sie¢ moze by¢

wykorzystywana do zadania klasyfikacji [164].

Do popularnych architektur sieci CNN zalicza sig:

1.

LeNet-5: bedaca jedna z najwczesniejszych udanych architektur CNN. Opracowal ja
Yann Lecun i in. w 1998 roku [184].

. AlexNet: pomagajaca w popularyzacji CNN w wizji komputerowej. Opracowat ja Alex

Krizhevsky, Ilya Sutskever i Geoffrey E. Hinton w 2012 roku [193].

. ZF Net: opracowana przez Matthew D. Zeiler i Rob Fergus w 2013 roku [194].

. GoogLeNet: opracowana przez grup¢ informatykoéw z Google [195].
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5. VGGNet: opracowana przez grupe badawcza z Uniwersytetu w Oxfordzie znana jako
Visual Geometry Group [196].
6. Sie¢ szczatkowa (Residual Neural Network (ResNet)): stworzona przez Kamiming He,
Xiangyu Zhang i in. w 2015 roku [197].
Sieci rekurencyjne (Recurrent Neural Networks (RNN)) nalezg do rodziny sieci
neuronowych ze sprzezeniem do przodu. R6znig si¢ one od innych sieci jednokierunkowych
(Feed-forward) mozliwo$cia wysytania informacji w okreslonych odstgpach czasu.

W przypadku sekwencji danych, takich jak analiza tekstu wystepuje uczenie nadzorowane.

W konteks$cie zastosowan, gdzie model musi podjaé decyzje w interakcji ze $rodowiskiem,

wystepuje uczenie wzmocnione [164].

Rekurencyjne sieci neuronowe moga mie¢ petle W polaczeniach. Dzigki temu modeluja
zachowania czasowe, ktore zyskuja doktadnos$¢ w takich domenach, jak szeregi czasowe, jezyk,
dzwigk i tekst. Rekurencyjna sie¢ neuronowa zawiera petle sprzezenia zwrotnego, ktorej uzywa
do uczenia si¢ na podstawie sekwencji, w tym sekwencji 0 r6znej dlugosci. Rekurencyjne sieci
neuronowe zawieraja dodatkowa macierz parametrow dla potaczen miedzy krokami
czasowymi, ktore sa uzywane do przechwytywania relacji czasowych w danych. Architektura

RNN (rysunek 2.6) [164].
Rysunek 2.6. Sie¢ RNN (unfolded RNN)

Stan ukryty w czasie t

w w
— o

:

Wejscie w czasie t

Rekurencyjne sieci neuronowe sg szkolone do generowania sekwencji, w ktorych dane

Wy]sc1e W czasie t

g S

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [183].

wyjsciowe W kazdym kroku czasowym sg oparte zarowno na biezacych danych wejsciowych,
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jak i danych wejsciowych we wszystkich poprzednich krokach czasowych [198]:

e wejscie sieci w danym kroku czasowym 0znaczone jest jako x,

e wyjscie sieci w danym kroku czasowym oznaczone jest jako y,

e stan ukryty sieci przekazywany z jednego kroku czasowego do nast¢gpnego oznaczone jest
jako h,

e Wyjscie w czasie t — 1 zasila wejscie w czasie t,

e podobnie dane wyjsciowe W czasie t zasilajg dane wejsciowe w czasie t + 1,

e RNN mogg przetwarza¢ dane wejsciowe o dowolnej dtugosci,

e obliczenia uwzgledniajg informacje historyczne, a rozmiar modelu nie zwigksza si¢ wraz
z rozmiarem danych wejsciowych [183].

Zastosowania dla rekurencyjnych sieci neuronowych obejmuja:

e dekompozycje sceny obrazu,

e NLP,

e transkrypcje audio na tekst [199].

Sieci z dlugotrwalg pamiecia krotkoterminowg (Long Short-Term Memory

(LSTM)) to najczesciej stosowana odmiana Recurrent Neural Networks. LSTM moga by¢

stosowane zardwno W zadaniach uczenia nadzorowanego, jak i wzmocnionego, zwlaszcza W

przypadku, gdy konieczne jest uwzglednienie dhlugotrwalych =zalezno$ci w danych

sekwencyjnych. Umozliwia to zasilanie wyjs¢ z LSTM jako wejs¢ do biezacej fazy. RNN maja

potaczenia tworzace ukierunkowane cykle. Tworcami sieci LSTM w 1997 roku byli Hochreiter
i Schmidhuber [183].

Typowe przyktady uzycia LSTM to:

e generowanie zdan (m.in. modele jezykowe na poziomie znakow),

o klasyfikowanie szeregéw czasowych,

e rozpoznawanie mowy,

e rozpoznawanie pisma odrgcznego,

¢ polifoniczne modelowanie muzyki,

e opracowywanie produktow farmaceutycznych [199].

LSTM przechowuja informacje w czasie. S3 przydatne w przewidywaniu szeregdw
czasowych, poniewaz zapamigtuja poprzednie dane wejsciowe. LSTM maja strukture podobnag

do tancucha, w ktorej cztery wzajemnie oddziatujace warstwy komunikuja si¢ w unikalny

sposob (rysunek 2.7) [183].
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Rysunek 2.7. Blokowy schemat LSTM

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [179].

Sieci LSTM sktadajg si¢ z wielu potaczonych komoérek LSTM i dobrze sprawdzaja si¢ pod

wzgledem wydajnosci podczas uczenia. Ztozone sg z nastepujacych elementow:

1. Bramka wejsciowa (Input gate): chroni urzadzenie przed nieistotnymi zdarzeniami
wejsciowymi [183].

2. Bramka zapominania (Forget gate): pomaga urzadzeniu zapomnie¢ 0 poprzedniej
zawartosci pamigci [183].

3. Bramka wyjsciowa (Output gate): ujawnia zawarto$¢ komoérki pamieci (lub nie) na
wyijsciu jednostki LSTM. Bramka wyjsciowa jednostki LSTM decyduje, czy ujawnic¢
zawartos¢ komoérki pamieci na swoim wyijsciu, czyli czy przekaza¢ pewne informacje
dalej do kolejnych jednostek lub wyjscia sieci, badz tez zatrzymac je i nie przekazywac
dalej [200].

Wyjscie bloku LSTM jest rekurencyjnie potaczone z wejsciem bloku (Block input)

I wszystkimi bramkami bloku LSTM. Bramki wejsciowe i wyjsciowe W jednostce LSTM maja
sigmoidalne funkcje aktywacji, ktore ograniczaja wartosci do zakresu [0,1]. Wizjery
(Peepholes) to potgczenia pozwalajgce bramom obserwowac stan komoérki. Oznaczenie dla
bramy wyjsciowej (0), dla stanu komorki (), dla bramy wejsciowe;j (i), wejscia bloku (z) [199].

Rekursywne sieci neuronowe (Recursive Neural Networks (RvVNN)) obstugiwaé moga

w__kontekscie

Sa  najcze$cie] stosowane

dane wejsciowe 0 zmiennej dlugosci.

nienadzorowanego uczenia. Czesto btednie 0znaczane tym samym akronimem, co sie¢ RNN,
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ktora opisano wczesniej. Latwo je pomyli¢, dlatego nalezy zwraca¢ uwage na angielskie
nazewnictwo. Ze wzglgdu na struktur¢ drzewa moga uczy¢ si¢ modeli hierarchicznych
w przeciwienstwie do RNN, ktore mogg obstugiwac tylko dane sekwencyjne. Liczba dzieci dla
kazdego wezta w drzewie jest stata, dzigki czemu sie¢ moze wykonywaé operacje rekurencyjne
I uzywac tych samych wag we wszystkich krokach [164].

Architektura rekursywnej sieci neuronowej sktada si¢ z macierzy o wspotdzielonych wagach
i struktury drzewa binarnego, ktéra umozliwia sieci rekursywnej poznanie roznych sekwencji
stow lub czesci obrazu. Rekursywne sieci neuronowe wykorzystuja odmiang propagacii
wstecznej zwang propagacja wsteczng przez strukturg (Backpropagation Through Structure
(BPTS)). Przejscie do przodu odbywa si¢ od dotu do gory, a propagacja wsteczna odbywa si¢
od gory do dotu [201].

RVNN wystepuja w Kilku odmianach. Jednym z nich jest rekursywny autokoder
(Recursive auto-encoder (RAE)). Autokodery rekursywne uczg sie, jak zrekonstruowac dane
wejsciowe. Inng odmiang jest rekursywna sie¢ tensorow neuronowych (Recursive Neural
Tensor Network (RNTN)). Sa to sieci neuronowe wykorzystywane w przetwarzaniu jezyka
naturalnego. Maja struktur¢ drzewiasta, gdzie w kazdym wezle znajduje si¢ osobna sie¢
neuronowa. Mozna uzy¢ rekursywnych sieci neuronowych z tensorami do segmentacji granic,
czyli okreslenia, ktore grupy stow sg pozytywne, a ktore sg negatywne. To samo dotyczy catych
zdan [202].

Rekurencyjne i rekursywne sieci neuronowe majg wiele takich samych przyktadow uzycia.
Rekursywne sieci neuronowe moga odzyska¢ zaréwno strukture granularng, jak i strukture
hierarchiczna wyzszego poziomu w zestawach danych, takich jak obrazy lub zdania. Struktura
granularna odnosi si¢ do szczegotowej organizacji danych na nizszym poziomie hierarchii.
Mozna to zrozumie¢ jako rozdzielenie danych na mniejsze, bardziej zdefiniowane czgsci.
W przypadku obrazow struktura granularna moze oznaczaé¢ rozpoznawanie roznych elementow

obrazu, takich jak ksztatty, krawedzie, tekstury itp. [164].

Rekurencyjne sieci neuronowe sa zwykle szybsze w szkoleniu od rekursywnych, dlatego
zwykle uzywa si¢ ich w bardziej tymczasowych aplikacjach. Wykazano jednak, ze dzialaja
dobrze rowniez w domenach opartych na NLP, takich jak analiza sentymentu [203].

Radialne neuronowe sieci funkcyjne (Radial Basis Function Networks (RBFN)) oparte
s o ideg¢ statystycznych rozwigzan metod aproksymacji funkcji liczbowej zmiennej. Sa

najczescie] stosowane w kontekscie nienadzorowanego uczenia. RBFN sg stosowane w analizie

szeregdw czasowych, klasyfikacji, predykcji zmiennych liczbowych oraz niektorych

problemach numerycznych modelowania ztozonych systeméw. Sa to specjalne typy sieci
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neuronowych jednokierunkowych. Wykorzystuja one jako funkcje aktywacji promieniowe
funkcje bazowe (Radial Basis Function). Sieci RBFN dokonuja klasyfikacji, mierzac
podobienstwo danych wejsciowych do przyktadoéw ze zbioru uczacego (rysunek 2.8) [204].

Wagi

Z — Y,

L
. Sumy Wyjscia
I:‘ wazone sieci
Wektor Warstwa Warstwa
wejsciowy  wejsciowa ukryta

Rysunek 2.8. Sie¢ RBF

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [183].

RBFN maja wektor wejsciowy, ktory zasila warstwe wejsciowa. Majg warstwe neuronow
RBF. Funkcja wyszukuje wazong sume danych wejsciowych, a warstwa wyjsciowa ma jeden
wezel na kategori¢ lub klase danych. Neurony w warstwie ukrytej zawieraja funkcje
przeniesienia Gaussa (Gaussian transfer functions), ktorych wyjscia sg odwrotnie
proporcjonalne do odlegtosci od centrum neuronu. Wyjscie sieci jest liniowa kombinacja
funkcji radialnych wejscia i parametrow neuronu [164].

Perceptrony wielowarstwowe (Multilayer Perceptrons (MLP)) sa klasa sprzezonych
sieci neuronowych o wielu warstwach perceptrondw majacych funkcje aktywacji. Sa

najczescie] stosowane w kontek$cie nadzorowanego i nienadzorowanego uczenia. Platformy

MLP sa ztozone z wejSciowej 1 wyjsciowe] warstwy, ktore sa3 w petni potaczone. Liczba
wyjsciowych 1 wejsciowych warstw jest taka sama, jednak moga mie¢ wiele ukrytych warstw
1 by¢ uzywane przy tworzeniu oprogramowania do rozpoznawania mowy, obrazOw oraz

maszynowego thumaczenia (rysunek 2.9) [183].
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Rysunek 2.9. Sie¢ MLP na przyktadzie rozpoznawania pojazdow

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [183].

Diagram oblicza wagi i odchylenia oraz stosuje odpowiednie funkcje aktywacji do
klasyfikowania roznych typow pojazdéw (samochoddéw i cigzaréwek). Platformy MLP
przesytaja dane do warstwy wejSciowej sieci. Warstwy neurondw tacza si¢ na wykresie tak, ze
sygnat przechodzi w jednym kierunku. MLP obliczaja dane wejSciowe z wagami, ktore istnieja
migdzy warstwg wejsciowa a warstwami ukrytymi. Platformy MLP uzywaja funkcji aktywacji
do okreslenia, ktore wezly maja zosta¢ uruchomione. Funkcje aktywacji obejmuja jednostki
ReLU, funkcje sigmoidalne i tanh. Platformy MLP szkolg model, by zrozumie¢ korelacje¢
1 pozna¢ zaleznos$ci migdzy zmienng niezalezng a zmienng docelowa na podstawie zestawu
danych szkoleniowych [164].

Samoorganizujgce si¢ mapy (Self Organizing Maps (SOM)) utworzone zostaty przez

Profesora Teuvo Kohonena. Sa stosowane w kontek$cie nienadzorowanego uczenia.

Umozliwiaja one wizualizacj¢ danych dla zmniejszenia wymiaréw danych przez
samoorganizujgce si¢ sztuczne sieci neuronowe. Ludzie nie sg w stanie tatwo wizualizowac
wielowymiarowych danych, wigc problem ten prébuje by¢ rozwigzany przez wizualizacje
danych. Tworzy si¢ SOM wlasnie w celu zrozumienia tych wielowymiarowych informacji. Sa
szczegblnym przypadkiem algorytmoéw realizujacych uczenie si¢ bez nadzoru. Ich gtéwnym
zadaniem jest organizacja wielowymiarowej informacji, m.in. obiektow opisanych 50
parametrami, w taki sposob, aby mozliwe byto jej prezentowanie i analizowanie w przestrzeni
0 znacznie mniejszej liczbie wymiardow, na przyktad na dwuwymiarowej mapie. Warunek:
rzuty ,,podobnych” danych wejsciowych powinny by¢ bliskie rowniez na mapie. Diagram
wejsciowego wektora o roéznych kolorach (rysunek 2.10) [157], [183].
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wejsciowe wartosci RGB

Rysunek 2.10. Dziatanie SOM

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [205].

Dane z wejsciowego wektora przesytane sa do SOM, ten z kolei konwertuje je na wartosci
2D RGB. Na koniec oddziela i kategoryzuje rézne kolory. SOM inicjujg wagi dla kazdego
wezla 1 losowo wybieraja wektor z danych uczacych. SOM sprawdzaja kazdy wezel, aby
znalez¢, ktdre wagi sg najbardziej prawdopodobnym wektorem wejSciowym. Zwycigski wezet
nazywa si¢ Best Matching Unit (BMU). SOM odkrywaja sasiedztwo BMU, a liczba sasiadow
z czasem maleje. SOM przyznaja zwycieska wage wektorowi probki. Im blizej BMU znajduje
si¢ wezel, tym bardziej zmienia si¢ jego waga. Im dalej sasiad jest od BMU, tym mniej si¢
uczy. Proces aktualizacji wag i znajdowania BMU i sasiadow jest powtarzany przez N iteracji,
aby ostatecznie zorganizowac dane w przestrzeni SOM [205].

Na podstawie analizy opisanych sieci zauwazy¢ mozna, ze:

1. Do wygenerowania danych (m.in. dzwiek, obrazy, tekst) nalezy uzy¢:

e GAN,
e Recurrent Neural Networks.
2. W modelowaniu obrazéw zastosowac nalezy:
e CNN,
e DBN.
3. Do modelowania danych sekwencyjnych (dotycza sekwencji DNA, RNA lub peptydow),

uzyje si¢ prawdopodobnie:
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e Recurrent Neural Networks/LSTM.
4. W modelowaniu szeregdw czasowych, takich jak warto$¢ sprzedazy, stopy procentowe,
dane kredytowe o charakterze sekwencyjnym:
e LSTM.
5. Do przewidywania trendow, modelowania sekwencji danych, ktére majg zalezno$ci
czasowe, do przewidywania trendow cenowych lub analiza sentymentu na rynkach:
e Recurrent Neural Networks.
6. Do analizy wykresow finansowych:
e CNN.
7. Do redukcji wymiaréw danych finansowych, eliminacji zbednych cech mogacych
wptyna¢ na modelowanie kredytowe:
e Autoenkodery.
8. W celu przetwarzania zr6znicowanych danych o réznych typach atrybutow (zmiennych):
e MLP.
Podsumowujac, w tym podrozdziale dokonano przegladu gléwnych architektur
1 algorytmow glebokiego uczenia. Poszczegdlne rodzaje sieci wykorzystuje si¢ w zalezno$ci od
charakteru zadania i obszaru wspomagania decyzji. W kolejnym podrozdziale przedstawiono

metody uczenia si¢ glebokich sieci neuronowych.

2.3. Metody uczenia glebokich sieci neuronowych

Podstawowe metody uczenia glebokich sieci neuronowych (odnoszace si¢ rowniez do
maszynowego uczenia) to:

e uczenie nadzorowane (Supervised learning),

e uczenie nienadzorowane (Unsupervised learning),

e uczenie czesciowo nadzorowane (Semi-Supervised learning),

e uczenie wzmocnione (Reinforcement learning).

Uczenie nadzorowane (Supervised learning) wystepuje, gdy gleboka sie¢ neuronowa uczy
si¢ przez przyktady. To tak jakby uczniowie mieli w posiadaniu klucz do testu i zostali
poproszeni o rozwigzanie go. Dane wejsciowe wykorzystywane sg do wyszukiwania zaleznosci
stuzagcych do rozwigzania okreslonego problemu. Gdy uda si¢ ustali¢ pewien wzorzec,
wykorzystywany jest on w przypadkach podobnych. Sg dwa zbiory danych. Treningowy ze
znanymi odpowiedziami dostarczany algorytmowi i testowy bez odpowiedzi stuzacy do

przeprowadzenia sprawdzianu jako$ci. Zestaw danych uczacych sktada sie z wej$¢ (cech)
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i odpowiadajacych im etykiet (odpowiedzi, oczekiwanych wynikéw). Sie¢ jest uczona za
pomoca par wejscie-wyjscie, gdzie na wejsciu dostarczane sg dane treningowe, a na wyjsciu
oczekiwane odpowiedzi. Celem uczenia jest dopasowanie odpowiedzi do danego wejScia, aby
minimalizowa¢ blad miedzy przewidywanymi wynikami a rzeczywistymi etykietami.
W trakcie uczenia si¢ glgboka sie¢ neuronowa otrzymuje informacj¢ zwrotng od nauczyciela
(obiektywnej funkcji oceniajacej), ktora wskazuje, jak dobrze dokonuje predykcji na danych
uczacych. Uczenie odbywa si¢ na bazie doswiadczenia, co znaczy, ze aplikowane sg sugestie
1 podpowiedzi nauczyciela do poprawy wynikow, a wnioski wyciggane sa na podstawie
informacji zwrotnej. Przyklady zastosowania: wykrywanie naduzy¢, zarzadzanie ryzykiem,
personalizacja interakcji, rozpoznawanie tekstu, obrazu i mowy oraz segmentacja klientow
[206], [207].

Uczenie nienadzorowane (Unsupervised learning) wystepuje, gdy gleboka sieé
neuronowa nie jest w posiadaniu ,.klucza odpowiedzi”. Sama musi analizowa¢ dane, szukad
wzorce i odnajdywac relacje. Zestaw danych uczacych sktada sie tylko z wej$¢ (cech), bez
etykiet czy poprawnych odpowiedzi. Ten rodzaj uczenia najbardziej przypomina sposob
dzialania ludzkiego modzgu wyciggajacego wnioski na podstawie intuicji 1 spontanicznej
obserwacji. Wraz ze wzrostem zbioréw danych prezentowane wnioski sg coraz bardziej
precyzyjne. Nie ma nauczyciela (wyroczni) jak w uczeniu nadzorowanym. Nie mozna zatem
porownac jakosci uczenia z ,,poprawnymi wynikami”. Metoda uczenia posiada wlasne miary
jakosci dopasowania, oparte na charakterystycznych dla niej miarach. Metoda sprawdza
dostgpne sposoby partycjonowania danych 1 decyduje wewngtrznie o czasie przerwania
treningu. Przyklady zastosowania: wykrywanie anomalii, analiza koszyka zakupowego,
rozpoznawanie podobnych obiektow [206], [207].

Uczenie czesciowo nadzorowane (Semi-Supervised learning) to kolejny rodzaj uczenia
si¢ glebokich sieci neuronowych. W tym przypadku sie¢ otrzymuje wejsciowe dane zarowno
nieoznaczone (wymagajace przyporzadkowania do danych wyjsciowych, znalezienia
odpowiedzi), jak 1 oznaczone (zawierajagce odpowiadajace im dane wyjsciowe, konkretne
przyktady). Ten rodzaj uczenia si¢ wykorzystywany jest w sytuacjach, gdy organizacja
dysponuje zbyt duzg ilo$cig danych badz gdy informacje sg na tyle zréznicowane, ze nie sposob
przyporzadkowa¢ do kazdej z nich odpowiedzi. Glgboka siec neuronowa Sama proponuje
odpowiedzi. Moze utworzy¢ ogélne wzorce. Przyklady zastosowania uczenia cze$ciowo
nadzorowanego: rozpoznawanie mowy i obrazu, klasyfikacja stron internetowych [206], [208].

Uczenie wzmocnione (Reinforcement learning) to podejscie, w ktorym glgboka sie¢

neuronowa dziata w dynamicznym srodowisku, podejmuje rozne akcje i uczy si¢ na podstawie
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konsekwencji tych dziatan. Celem jest maksymalizacja nagréd (lub wzmocnien), ktore
otrzymuje w odpowiedzi na swoje akcje. Sie¢ moze mie¢ ograniczong wiedz¢ na temat
otoczenia i nie zawsze dysponuje doktadnymi informacjami na temat skutkéw swoich dziatan.
Jej zadanie moze by¢ postrzegane jako kompleksowe wyzwanie w obszarze sztucznej
inteligencji. Sie¢ neuronowa funkcjonuje w nieznanym srodowisku i musi zdoby¢ umiejgtnosé
skutecznego dzialania w celu maksymalizacji okreslonego kryterium, ktore jest wyrazone za
pomoca nagrod lub wzmocnien. Przyklady zastosowania uczenia wzmocnionego: nawigacja
(wybor trasy na podstawie informacji o natezeniu ruchu 1 warunkach na
drodze), gry (dostosowywanie scenariuszy rozgrywki do dziatah gracza), zarzadzanie
produkcja (harmonogramowanie zadan) [206], [209].

Dobor metody uczenia glebokich sieci neuronowych zalezy od charakteru rozwigzywanego
problemu oraz charakterystyki posiadanych danych. Nalezy dokonaé¢ kategoryzacji zadan
wedlug wejsciowych 1 wyjsciowych danych [206]:

e jezeli posiadany zestaw danych jest oznaczony badz mozliwy do przygotowania, jest to

domena nadzorowanego uczenia,

e jezeli nadal trzeba zdefiniowac strukture, to problem uczenia si¢ bez nadzoru,

o jezeli zestaw danych zawiera zardbwno dane 0znaczone, jak i nieoznaczone, zastosowane

bedzie uczenie czg$ciowo nadzorowane,

e jezeli potrzebny jest model do interakcji ze srodowiskiem, stosuje si¢ algorytm uczenia

Ze wzmocnieniem.

2.4. Ocena poziomu dokladnos$ci i generalizacji

Celem oceny modelu gi¢bokiego uczenia jest oszacowanie doktadnosci uogolnienia modelu
na innych, niewidocznych/znajdujacych si¢ poza zbiorem uczacym danych. W tym podrozdziale
wyjasniono metody stosowane do oceny, jak dobrze model gtgbokiego uczenia generalizuje
z uzyciem nowych danych. Zilustrowano tez, w jaki sposob typowe miary oceny modelu sg
implementowane w przypadku problemow z klasyfikacja i regresja [152].

Metody oceny wydajnosci modelu glgbokiego uczenia, takie jak wstrzymanie (Hold-out
evaluation) 1 walidacja krzyzowa (Cross-validation), stuzag do oceny zdolno$ci modelu do
generalizacji w odniesieniu do nieznanych wczeéniej danych. W obu metodach wykorzystywany
jest zbidr testowy, tj. dane, ktore nie uczestniczyty w procesie treningu modelu, aby doktadnie
oceni¢ jego zdolno$¢ do efektywnego przewidywania na nowym, nieznanym zbiorze danych.
W obu metodach wykorzystywany jest testowy zestaw (tj. dane niewidoczne dla modelu) do

oceny wydajnosci modelu. Nie zaleca si¢ uzywania danych, ktore uzyte bylty do zbudowania
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modelu, do jego oceny. Dzieje si¢ tak, poniewaz opracowany model zapamigta caly zestaw
uczacy i dlatego zawsze bedzie przewidywal poprawng etykiete dla dowolnego punktu
w zestawie uczgcym. Jest to znane jako nadmierne dopasowanie [210].

Ocena wstrzymania ma na celu przetestowanie modelu z wykorzystaniem innych danych
niz tych, na ktérych zostal on nauczony. Zapewnia to obiektywne oszacowanie wydajnosci
uczenia.

Zbior danych przy tej metodzie dzielony jest na trzy podzbiory [211]:

1. Zbiér uczacy uzywany jest do uczenia i treningu modelu [212].

2. Zbiér walidacyjny to podzbior zestawu danych uzywany do optymalizacji parametrow

modelu. Stuzy do ewaluacji sieci neuronowej podczas treningu [212].

3. Zbior testowy jest wykorzystywany do ewaluacji modelu. Jesli model pasuje do zestawu
uczacego znacznie lepiej niz do zestawu testowego, prawdopodobnie przyczyng jest
nadmierne dopasowanie [211], [212].

Ocena wstrzymania przydatna jest ze wzgledu na prostote, szybkos¢ i elastycznos¢. Metoda
ta jednak jest czesto zwigzana z duzg zmiennos$cia, poniewaz roznice w zestawie danych
testowych i uczacych mogg skutkowaé znaczacymi roznicami w ocenie doktadnosci [211].

Walidacja krzyzowa jest metoda polegajaca na podzieleniu oryginalnego zestawu danych
obserwacji na zestaw uczacy, uzywany do uczenia modelu i zestaw niezalezny uzywany do
oceny analizy [210]. Metody walidacji krzyzowej moga by¢ rowniez uzywane do poréwnywania
wydajnosci réznych modeli glgbokiego uczenia na tym samym zestawie danych i moga by¢
roOwniez pomocne przy wybieraniu wartoSci parametrow modelu, ktore maksymalizujg
doktadno$¢ modelu- znane rowniez jako dostrajanie parametrow [213].

Najpopularniejszg metoda sprawdzania poprawnos$ci krzyzowej jest k-krotne sprawdzanie
poprawnosci  krzyzowej (K-fold cross-validation). Metoda ta polega na podzieleniu
oryginalnego zestawu danych na k podprobek o rownym rozmiarze, zwanych fatdami (Folds).
Liczba okre$lona przez uzytkownika, zwykle o wartosci 5 lub 10 jako wartos¢ preferowana to
k. Jest to powtarzane k razy tak, ze za kazdym razem jeden z k podzbioréw jest uzywany jako
zbior testowy, a pozostale podzbiory k—1 s3 faczone w celu utworzenia zbioru
uczacego. Oszacowanie bledu jest usredniane ze wszystkich k prob, aby uzyska¢ calkowita
skuteczno$¢ modelu. Na przyktad, podczas wykonywania pigciokrotnej weryfikacji krzyzowej
dane sg dzielone najpierw na 5 czgsci o (w przyblizeniu) rownym rozmiarze. Trenowana jest
sekwencja modeli. Pierwszy model jest szkolony przy uzyciu pierwszego faldu jako zbioru
testowego, a pozostate faldy sg uzywane jako zbidr uczacy. Powtarzane jest to dla kazdego

z tych 5 podzialow danych, a oszacowanie doktadno$ci usredniane jest dla wszystkich 5 prob,
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aby uzyskac¢ catkowitg skuteczno$¢ modelu. Kazdy punkt danych znajdowaé musi si¢ w zbiorze
testowym doktadnie raz, a k — 1 razy jest uzywany w zbiorze uczacym. T0 znacznie zmniejsza
tzw. odchylenie (Bias), poniewaz wigkszos¢ danych uzywana jest do dopasowania, a takze
znacznie zmniejsza wariancje¢, poniewaz wigkszo$¢ danych jest rOwniez uzywana w zestawie
testowym [210].

Odchylenia migdzy modelami a rzeczywisto$cig przedstawione moga by¢ przez rdzne
zrédta bledow:

1. Nieredukowalny blad (Irreducible error) (tzw. wrodzona niepewno$¢): wigze si¢

z naturalng zmienno$cig systemu (hatasem). Nie mozna go zmniejszy¢, poniewaz wynika
z nieusuwalnej zmienno$ci lub hatasu w danych, ktorych nie da si¢ zredukowaé ani
wyeliminowac¢ [213].

2. Blad redukowalny (Reducible error): jest bledem, ktory mozna i nalezy dalej
minimalizowa¢ poprzez korekty modelu. Co wigcej, redukowalny blad mozna dalej
roztozy¢ na ,btad spowodowany kwadratem odchylenia” i1 ,blad spowodowany
wariancja” [213].

3. Blad wynikajacy z odchylenia (Bias error): to btad z btednych zatozen w modelu
bazowym- w sytuacji wysokiego odchylenia, modele sg nicodpowiednio stworzone.
[214].

4. Blad wynikajacy z wariancji (Variance error): mierzy, w jaki sposob prognozy dla
okreslonej probki roznig si¢ od innych w roznych realizacjach modeli z rdéznych
zestawOw szkoleniowych. W przeciwienstwie do odchylenia wariancja nie mierzy, czy
sg one w ogoble dokladne. W sytuacji wysokiej wariancji predykcje z roznych modeli
bardzo si¢ rozchodza [214].

W konteks$cie modeli maszynowego uczenia i glebokiego uczenia, gdy mowa jest

0 wariancji, czesto odnosi si¢ to do wariancji estymatora, poniewaz gldownym celem jest
oszacowanie pewnych parametrow modelu na podstawie dostgpnych danych.

Wzory na wariancj¢ estymatora sg istotne, poniewaz pomagaja zrozumiec, jak bardzo rdzne
estymaty tego samego parametru beda si¢ rozni¢ w roznych probach. W praktyce oczekuje sie,
aby modele byly stabilne i generalizowaly dobrze na nowe dane. Wzory na wariancj¢
estymatora pomagaja w analizie stabilno$ci i zdolnosci do generalizacji modelu.

Niech zmienna losowa f (x) oznacza estymate f(x). Matematycznie wariancja estymatora

f(x) jest zdefiniowana jako [214]:
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Var (f(x)):= E((f () - E(F(x)))?) 12

Oznacza to $rednia dewiacje f(x) od $redniej estymaty E(f(x)), gdzie dewiacja jest
podniesiona do kwadratu w celu zachowania symetrii roznicy.

Wyprowadzajac odchylenie i wariancje, zatozy¢ mozna, ze f = f(x) to funkcja generujaca
dane (Truth), w ktorych mozna zmierzy¢ jedynie zaszumienie probki (Noisy samples) y = f +
€ (e jest szumem o rozkladzie normalnym, gdzie E(¢) = 0 i Var(e) = 02). Oczywiscie,
poniewaz y to zaszumione probki, sg one rozrzucone wokot odpowiednich ,,true” wartosci. Jest
to blad nieredukowalny Var(y) = o2 [214].

Zaleznosci migdzy odchyleniem i wariancjg (rysunek 2.11).

przeuczenie niedouczenie dobry balans
50 60 60
45 50 ° 50
) ()
40 40 %°” “ n 40
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Rysunek 2.11. Wizualizacja r6znego dopasowania probek w modelach uczenia gtebokiego

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [214].

Gdy probki sg do$¢ zaszumione, dopasowanie dowolnego modelu do danych moze
skutkowa¢ nadmiernym dopasowaniem tak jak na rysunku po lewej stronie.
Algorytm odzwierciedla szum, a nie podstawowe wzorce. Czasami model nie
potrafi ~ nawet w najmniejszym stopniu uchwyci¢ podstawowego wzorca danych. Ta
sytuacja nazywana jest niedouczeniem (Underfitting). Jest ~ widoczna na  $rodku.
Rownowage miedzy odchyleniem a wariancjg widac¢ najbardziej na prawym obrazku. Model
przypomina podstawowg funkcje bez wptywu zaszumionych obserwacji (Noisy observations)
[214], [215].

Czgsto istnieje kompromis migdzy odchyleniem a wariancja. Jesli model jest zbyt ,,prosty”
i ma bardzo mato parametrow, to moze mie¢ duze odchylenie (ale matg wariancje). Jesli jest
zbyt ,,ztozony” 1 ma bardzo duzo parametrow, to moze cierpie¢ z powodu duzej wariancji (ale
mie¢ mniejsze odchylenie) [214].

Samo znalezienie wlasciwej rownowagi migdzy osiagnigciem wystarczajacej ztozonosci bez

nadmiernego dopasowania danych jest trudne. Rozne algorytmy glebokiego uczenia sg mniej
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lub bardziej podatne na odchylenie i wariancje, dlatego majg rézne sposoby kalibracji swoich
modeli [213].

Miary oceny modelu sg uzywane przy ilosciowym okreslaniu wydajnosci modelu. Wybor
miar oceny zalezny jest od danego zadania gl¢bokiego uczenia (takiego jak m.in. regresja,
klasyfikacja, ranking, klastrowanie, modelowanie). Nadzorowane zadania uczenia, takie jak
klasyfikacja i regresja, stanowig wigkszos¢ aplikacji glebokiego uczenia [213].

Problem regresji wystepuje, gdy celem jest przewidywanie warto$ci numerycznych lub
ciggtych, takich jak cena, temperatura czy dochod. Zadanie klasyfikacji wystepuje, gdy celem
jest przyporzadkowanie danych do okreslonych klas lub etykiet, np. rozpoznawanie obrazow,
analiza sentymentu tekstu czy diagnozowanie chorob na podstawie wynikow badan. Regresja
dotyczy prognozowania wartosci, a klasyfikacja przypisywania do kategorii [216].

Do najczeSciej stosowanych miar oceny modelu glebokiego uczenia uzywanych
w problemach klasyfikacji zalicza sie:

e macierz pomytek (Confusion Matrix),

e doktadnos¢ (Accuracy),

e doktadno$¢ zbalansowana (Balanced accuracy),

e czutos¢ lub wrazliwo$¢ (Sensitivity, Recall),

e znamienno$¢ (Specificity),

e precyzja (Precision),

e miara F-beta (F-beta measure, F-beta score),

e miara F1 (F1 measure, F1 score),

¢ strata logarytmiczna (Logarithmic Loss (logloss)),

e krzywa ROC (Receiver Operating Characteristics),

e pole pod wykresem krzywej ROC (Area under Curve (AUC)).

Macierz pomylek (Confusion Matrix) zapewnia bardziej szczegdtowy podziat poprawnych
i btednych klasyfikacji dla kazdej klasy (rysunek 2.12) [213].
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Klasa rzeczywista
Pozytywna Negatywna
TP FP
Pozytywna True Positive False Positive
Prawdziwie pozytywny Falszywie pozytywny
Klasa predykowana
FN TN
Negatywna False Negative True Negative
Falszywie negatywny Prawdziwie negatywny

Rysunek 2.12. Macierz konfuzji

Zrodlo: opracowanie whasne na podstawie [213].

Macierz konfuzji to rodzaj tabeli przedstawiajacej wyniki klasyfikacji modelu na zbiorze

danych testowych. Jest to tabela o czterech komorkach, zorganizowana w dwie kolumny

(rzeczywista klasa) i dwa wiersze (klasa przewidywana przez model). Macierz ta jest

szczegolnie przydatna w przypadku problemow binarnej klasyfikacji, gdzie obecne sg dwie

Klasy: pozytywna i negatywna. Znaczenie termindw w analizie macierzy pomytek:

prawdziwie pozytywna (True Positive (TP)): liczba przypadkow, w ktoérych model
poprawnie przewidzial pozytywng klas¢ (np. osoba jest chora, a model poprawnie
stwierdzil, ze jest chora),

falszywie pozytywna (False Positive (FP)): liczba przypadkow, w ktorych model btednie
przewidziatl pozytywng klas¢ (np. osoba jest zdrowa, a model btgdnie stwierdzil, ze jest
chora),

falszywie negatywna (False Negative (FN)): liczba przypadkéw, w ktorych model bednie
przewidzial negatywng klas¢ (np. osoba jest chora, a model blednie stwierdzil, ze jest
zdrowa),

prawdziwie negatywna (True Negative (TN)): liczba przypadkow, w ktorych model
poprawnie przewidzial negatywnag klase (np. osoba jest zdrowa, a model poprawnie
stwierdzil, ze jest zdrowa),

prawdziwe (True): suma TP i TN, czyli taczna liczba poprawnych predykcji modelu,

fatszywe (False): suma FP i FN, czyli taczna liczba btednych predykcji modelu [217].

Dokladnos$¢ (Accuracy) jest powszechng miarg oceny problemow z klasyfikacja. Jest to

stosunek liczby poprawnie rozpoznanych obiektow do ogolnej liczby obiektow [217]:
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oo TP + TN s
“TTPFTN+FP+FN '

Dokladnosé¢ zbalansowana (Balanced accuracy) to S$rednia migdzy czuloscia
a swoistoscig, ktoéra mierzy $rednig doktadnos¢ uzyskang zarowno w klasie mniejszosci, jak
1 wigkszosci [217]:
Sensitivity + Specificity

BAcc =
2 2.3

Czulo$¢ lub wrazliwos$¢ (Sensitivity, Recall) okresla, ile prawdziwie pozytywnych
przypadkoéw wykryto [217]:
TP

S = TP T FN 2.4

Znamienno$¢ (Specificity) definiuje, ile prawdziwie negatywnych wynikéw wykryto
[217]:
TN

= 2.5
TN + FP

Sp
Precyzja (Precision) okresla doktadnos¢ klasyfikacji w obrebie rozpoznanej klasy [217]:

TP

p=—— 2.6
TP + FP

Miara F-beta (F-beta measure, F-beta score) jest to wazona $rednia harmoniczna precyzji
i czutosci [218]:
o - (B%+ 1)TP
B~ (B2 + 1)TP + FP + B%FN

2.7

Miara F1 (F1 measure, F1 score) interpretowana jest jako $rednia harmoniczna precyzji
i czuto$ci [219]:
2TP
2TP + FP + FN

2.8

Logarytmiczna strata (Logarithmic loss (logloss)) mierzy wydajno$¢ modelu klasyfikacji,
w ktorym dane wejsciowe predykcji sg wartoscig prawdopodobienstwa z zakresu od 0 do 1.
Strata logarytmiczna wzrasta, gdy przewidywane prawdopodobienstwo odbiega od rzeczywistej
etykiety. Celem modeli glebokiego uczenia jest zminimalizowanie tej wartosci. W zwigzku

z tym mniejsza strata logarytmiczna jest lepsza, a doskonaty model ma strat¢ logarytmiczng
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réwna 0 [219].

[yiln p; + (1 —y)In (1 —p;)] 2.9

-

1
Logl =——
ogloss N

gdzie:

N — jest liczba obserwacii,

i — to dana obserwacja/zapis,

y — rzeczywista/prawdziwa wartosc,

p — prawdopodobienstwo przewidywania,

In — odnosi si¢ do logarytmu naturalnego (warto$¢ logarytmiczna oparta na podstawie e) liczby.

Krzywa ROC (Receiver Operating Characteristics) jest miarg wydajnosci, ktora stuzy do
pomiaru zdolno$ci binarnego klasyfikatora w rozréznianiu dodatnich 1 ujemnych klas. Krzywe
ROC uzywane sa jako narzedzie pomagajace w okresleniu wydajnosci klasyfikatorow
binarnych. Krzywa ROC okresla wykres charakterystyczny dla danego klasyfikatora,
przedstawiajacy warto$ci TP oraz FP na osiach Y oraz X. Wykres taki zawiera wiele punktow
dla r6znych wartosci progu decyzyjnego klasyfikatora (zwanego réwniez punktem odcigcia).
Idealny klasyfikator bedzie mial krzywa ROC wzdluz osi Y, a nastgpnie wzdhuz osi X. Krzywa
ROC ilustruje zwigzek migdzy czutoscig a specyficznoscig dla danego modelu. Jesli przyjmie
si¢ rowne koszty btednych klasyfikacji, to optymalnym punktem odcigcia jest punkt krzywej
ROC znajdujacy si¢ najblizej punktu o wspotrzednych (0,1). Punkt o wspdirzednych (0,1) to
punkt o czutosci rownej 1 (wszystkie obiekty wybranej klasy zostaly wykryte) i specyficznosci
rownej 1 (nie uznano bt¢dnie zadnego obiektu za obiekt klasy wyroznionej). Jesli dla pewnego
punktu odcigcia klasy sa catkowicie separowane 1 wskazania modelu dobre, to krzywa ROC
przechodzi przez ten punkt. Mozliwe, ze model wskazuje klasy ,,na odwrét”, wtedy krzywa ROC
przebiega ponizej przekatnej y = x. Gdy w obu grupach rozktady si¢ pokrywajg, wtedy krzywa
ROC pokrywa si¢ z przekatng y = x (decyzja podejmowana na podstawie modelu jest tak samo
dobra jak losowe wybieranie klasy dla danego obiektu) [220], [221].

Pole pod wykresem krzywej ROC (Area under Curve (AUC)) jest miarg, ktora oblicza
pole pod krzywa ROC. Oznacza to, ze AUC jest jedng konkretng wartoscig liczbowa, ktora
reprezentuje catkowita wydajno$¢ modelu w zakresie od 0 do 1. Im wigksza wartos¢ AUC, tym
lepsza jest zdolnos¢ modelu do rozrézniania miedzy klasami [220], [221].

Ogolna zasada oceny jakosci modeli giebokiego uczenia jest taka, ze im wartoSci miar oceny
modelu rozwigzujacego problem klasyfikacji sg blizsze 1, tym lepsze model osiaga wyniki.

Najczesciej uzywane miary do oceny problemow z regresja to [222]:
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e blad sredniokwadratowy (Mean squared error (MSE)),

e Sredni btad bezwzgledny (Mean absolute error (MAE)),

e pierwiastek btedu sredniokwadratowego (Root mean square error (RMSE)),

e bilad sredni (Mean error (ME)),

e znormalizowany pierwiastek btedu $redniokwadratowego (Normalized mean square error

(NMSE)),

e $redni blad procentowy bezwzgledny (Mean absolute percentage error (MAPE)),

e wspolczynnik determinacji (Coefficient of determination, R squared (R?)).

Blad $redniokwadratowy (Mean squared error (MSE)) jest obliczany jako $rednia lub
$rednia z kwadratow roznic migdzy przewidywanymi warto§ciami przez model a oczekiwanymi
warto$ciami docelowymi w zbiorze danych:

MSE = 1271:( d;)?
S n& i 2.10

gdzie y; to i-ta warto$¢ oczekiwana w zbiorze danych, a d; to i-ta przewidywana warto$¢ przez
model dla danej obserwacji. Liczba obserwacji w zbiorze danych to n. Réznica migdzy tymi
dwiema warto$ciami jest podnoszona do kwadratu, co skutkuje usunigciem znaku, co skutkuje
dodatnig wartoscig btedu. Im mniejsza warto§¢ MSE, tym lepiej model odwzorowuje
rzeczywiste dane [222].

Sredni blad bezwzgledny (Mean absolute error (MAE)) informuije, o ile $rednio w okresie
prognoz, bedzie wynosi¢ odchylenie od wartosci rzeczywistej. Okresla, jakim btedem
miarowym jest obarczona prognoza.

—d.
MAE = |(yi — di)l
n

2.11

Pierwiastek bledu $redniokwadratowego (Root mean square error (RMSE)) mierzy
srednig roznice miedzy przewidywanymi warto§ciami modelu statystycznego a warto$ciami
rzeczywistymi. Matematycznie jest to odchylenie standardowe reszt. Reszty reprezentuja
odleglos¢ miedzy linig regresji a punktami danych. Gdy punkty danych zblizajg si¢ do linii
regresji, model ma mniej btedéw, obnizajac RMSE. Model z mniejszym btedem daje bardziej

precyzyjne prognozy. RMSE jest zdefiniowane jako pierwiastek kwadratowy z MSE [222].
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n
1
RMSE = |= ) (y; — d;)?
s nZ(yl ) )12
1=

RMSE = sqrt(MSE)

Blad sredni (Mean error (ME)) jest miarg, ktora moze zawiera¢ zarbwno wartos$ci dodatnie,
jak 1 ujemne, a ich sumowanie moze prowadzi¢ do zanikania r6znic mi¢dzy nimi. Moze to
prowadzi¢ do pewnych ograniczen, zwlaszcza gdy analizowane sg btedy w modelach
prognostycznych. Dlatego w analizie modeli prognostycznych czesto uzywa si¢ innych miar,
takich jak §redni btad bezwzgledny (MAE) lub btad sredniokwadratowy (MSE), ktore biora pod
uwage bezwzgledne wartosci bledow i pozwalaja lepiej oceni¢ jako$¢ prognozy modelu.
Wartos¢ ME bliska zero wskazuje, Zze przewidywania modelu sa zblizone do wartosci

oczekiwanych w zbiorze danych [223].

_ 2ilYi-a;|
n

ME 2.13

Znormalizowany pierwiastek bledu Sredniokwadratowego (Normalized mean square
error (NMSE)) jest miarg oceny bledu pomiedzy prognozowanymi warto$ciami

a rzeczywistymi warto$ciami w zbiorze danych. NMSE jest znormalizowang wersjag MSE:

n
5D O’
. Vi-a;)
=1

NMSE =—————
UyUd

NMSE = MSE /Var(y)

2.14

gdzie:
g, — to odchylenie standardowe wartosci oczekiwanych,
0,4 — t0 odchylenie standardowe warto$ci przewidywanych,
Var(y) — to wariancja oczekiwanych warto$ci w zbiorze danych.
NMSE normalizuje btad MSE przez warto$¢ wariancji rzeczywistych danych, co pozwala na
poréwnywanie btedow w réznych zbiorach danych o réznych skalach [223].
Sredni blad procentowy bezwzgledny (Mean absolute percentage error (MAPE)) to

suma poszczeg6lnych btedow bezwzglednych podzielona przez zapotrzebowanie (kazdy okres
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osobno). Jest to $rednia btedéw procentowych [223]:

n
1
MAPE = —Z 100 - |p;| = mean(100 - |p;|) 2.15
n 4 4 i=1n
L=

gdzie p; to btad procentowy dla i-tego przypadku.

Wspélczynnik determinacji (Coefficient of determination, R squared (R?) dostarcza
informacji na temat tego, jak dobrze model regresji dopasowuje si¢ do danych, mierzac odsetek
wariancji w zmiennej zaleznej, ktory moze by¢ wyjasniony przez model. Warto$¢ R? waha si¢

od 0 do 1, gdzie 1 oznacza doskonate dopasowanie do danych, a 0 oznacza brak dopasowania:

RSS

p—— 2.16
TSS

R?=1

gdzie:

RSS — suma kwadratow reszt (Residual sum of squares),
TSS - suma kwadratow catkowitych (Total sum of squares).

Blizsze zeru wartosci bledow interpretuje si¢ jako lepsze dopasowanie modelu do
rzeczywistych danych regresyjnych.

Pojecia generalizacji 1 dokladnosci w kontekScie modeli glebokiego uczenia s3
fundamentalnymi aspektami, ktorych czgsto mylnie si¢ uzywa zamiennie. Doktadnos¢ okresla,
w jakim stopniu model nauczy? si¢ rozwigzywac zadania, ktore byly znane. Generalizacja za$
w jakim stopniu model potrafi rozwiazywaé nowe zadania, ktore sa podobne do tych znanych,
lecz mogg tez by¢ inne [224]. Czwarty etap budowy modeli giebokiego uczenia polega na
generalizacji modelu (podrozdziat 2.1).

Zrozumie¢ generalizacj¢ mozna dzigki postuzeniu si¢ przyktadem opisujacym sytuacj¢ z
naukg do egzaminu. Generalizacja jest zdolno$cig do uogolniania zdobytej wiedzy. Gdyby
wszyscy studenci uczyli si¢ do egzaminu przez réwny czas, to rozbieznosci w ocenach 1 tak
wystgpiag. Dzieje si¢ tak, poniewaz jedni ucza si¢ szybciej, a inni wolniej. Jedni latwo
przyswajaja wiedze z fizyki, inni wolg uczy¢ si¢ historii. To samo zjawisko obecne jest
w sztucznych sieciach neuronowych i inteligencji obliczeniowej. Generalizacja jest zatem
koncepcja okreslajacag zdolnos¢ do zastosowania wiedzy zdobytej w sytuacjach nowych,
z ktorymi system nie spotkat si¢ na etapie uczenia modelu. Btad generalizacji (rysunek 2.13)
[224].
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% Strefa nadmiernego
* dopasowania

» pojemnosc
Optymalna pojemno$é¢
Rysunek 2.13. Btad generalizacji

Zrédto: [225].

Zwiazek migdzy odchyleniem a wariancja jest Scisle zwigzany z koncepcjami glebokiego
uczenia dotyczacymi nadmiernego dopasowania, niewystarczajacego dopasowania
I pojemno$ci modelu (Capacity). Gdy btad uogolnienia jest mierzony przez MSE, gdzie
odchylenie 1 wariancja sg znaczacymi komponentami, zwigkszenie pojemnosci modelu
prowadzi do wzrostu wariancji i zmniejszenia odchylenia. Krzywa btedu uogélnienia ma ksztatt
litery U i nazywana jest funkcja pojemnosci modelu [226].

Zwigzany z problemem generalizacji jest rozmiar sieci. Im sie€ jest bardziej pojemna, tym
proces uczenia moze by¢ bardziej czasochtonny, a analizowanie wiekszej liczby przypadkow
moze by¢ konieczne. W przypadku bardzo duzych sieci istnieje ryzyko zardwno niedouczenia,
jak 1 przeuczenia modelu wzglgdem danego problemu [225].

Mozna wyr6zni¢ kilka strategii poprawy generalizacji:

¢ redukcja pojemnosci (Reducing the capacity),

e wczesne zatrzymanie (Early stopping),

¢ regularyzacja wag (Weight decay),

e Zzespolowe strategie (Ensembles),

¢ transformacje danych wejsciowych (Input transformations),

e regularyzacja stochastyczna (Stochastic regularization) [225].
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Redukcja pojemnosci (Reducing the capacity) polega na zmniejszeniu zdolno$ci
adaptacyjnej modelu, na przyklad poprzez zmniejszenie liczby parametréw, warstw lub
ukrytych jednostek w sieci neuronowej. Celem jest ograniczenie zdolnosci modelu do
dopasowania si¢ do przypadkowych szumow i niereprezentatywnych cech, co moze prowadzic¢
do przesadnego dopasowania [225].

Woczesne zatrzymanie (Early stopping) polega na monitorowaniu bledu na zbiorze
walidacyjnym podczas treningu i zatrzymywaniu procesu uczenia, gdy blad na zbiorze
walidacyjnym zaczyna rosngé. Pozwala to unikngé nadmiernego dopasowania poprzez
przerwanie dalszego trenowaniu modelu, gdy wykazuje on objawy pogarszania si¢ zdolnosci
do generalizacji [225].

Regularyzacja wag (Weight decay) polega na dodawaniu kary za duze wartosci wag do
funkcji kosztu. To skutkuje faworyzowaniem matych wag i utrudnia modelowi dopasowanie
si¢ do danych uczacych z nadmiernym zaangazowaniem w przypadkowe szumy.

Zespolowe strategie (Ensables) polegaja na trenowaniu wielu modeli i taczeniu ich
wynikoéw. Strategie zespotowe moga poméc w redukcji wariancji modelu, poprawiajac
zdolno$¢ generalizacji poprzez wykorzystanie roznych perspektyw i roznych modeli [225].

Transformacje danych wejsciowych (Input transformations) polegaja na stosowaniu
réznych przeksztatcen danych wejsciowych, takich jak normalizacja, usunigcie wartosci
odstajacych itp. Dzigki temu model moze nauczy¢ si¢ rozpoznawaé¢ wzorce w réznych
wariantach danych, co poprawia zdolno$¢ do generalizacji [225].

Regularyzacja stochastyczna (Stochastic regularization) wprowadza losowe perturbacje
w procesie uczenia. Na przyktad przez wprowadzenie losowych zmian do wag modelu
w trakcie treningu. To pomaga w redukcji nadmiernego dopasowania, wprowadzajac pewien

stopien losowo$ci 1 ograniczajac zdolno$¢ modelu do zapamigtywania danych uczacych [225].

Ogolne dopasowanie modelu (generalizacja):

N

1 N

NZ £(y(x®),t®) 2.17
1=

Warto podkresli¢, ze istotnym celem jest zdolno$¢ modelu do efektywnego radzenia sobie
z nowymi danymi, a nie tylko precyzyjne dopasowanie si¢ do danych uczacych. To
akcentowanie zdolno$ci do generalizacji ma ogromne znaczenie w kontekscie tworzenia

modeli, ktore sa skuteczne i uzyteczne w praktycznych zastosowaniach [225].
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Istnieje prosty sposob, aby zmierzy¢ ogolng wydajnos¢ sieci. Nalezy podzieli¢ dane na trzy
podzbiory: zbior uczacy, zbior walidacyjny, zbidr testowy. Straty na tych podzbiorach
nazywane s3 odpowiednio stratg treningowa, walidacyjng 1 testowg. Jesli model trenowany jest
na danych testowych, nie wiadomo, czy sie¢ wlasciwie generalizuje, czy po prostu zapamigtuje
przyktady treningowe. To bardziej subtelna kwestia, dlaczego potrzebny jest oddzielny zbiodr
walidacyjny. Wazne kwestie [225]:

1. Nie powinno si¢ stroi¢ hiperparametréw na zbiorze treningowym, poniewaz to
wprowadziloby przeklamania i mogloby prowadzi¢ do wyboru wartosci, ktore sa
nadmiernie dopasowane do danych uczacych.

2. Strojenie hiperparametrow na zbiorze testowym réwniez nie jest dozwolone, poniewaz to
prowadziloby do nieuczciwych praktyk i utracitoby sens rzetelnego oszacowania
ogolnego dopasowania modelu. Zbidr testowy powinien by¢ uzyty tylko raz, aby
raportowac ostateczne wyniki dziatania modelu [225].

Najprostsza strategia strojenia hiperparametrow jest przeszukiwanie siatki (Grid search): dla
kazdego hiperparametru wybierany jest zestaw potencjalnych wartoéci. Nastepnie nalezy
trenowa¢ modele dla wszystkich mozliwych kombinacji tych wartosci i wybra¢ konfiguracje,
ktora daje najlepszy wynik na zbiorze walidacyjnym [225].

Alternatywa jest przeszukiwanie losowe (Random search): trenowanych jest wiele sieci
neuronowych, uzywajac losowych konfiguracji hiperparametrow. Wybiera si¢ tg, ktora osiaga
najlepszy wynik na zbiorze walidacyjnym. Przewaga przeszukiwania losowego nad
przeszukiwaniem siatki polega na tym, ze jesli model ma 10 hiperparametrow, ale tylko dwa
z nich s3 naprawde istotne (nie wiadomo jednak, ktore), to przeszukiwanie siatki w 10
wymiarach jest nierealne. Natomiast przeszukiwanie losowe nadal pozwala na rozsadne
pokrycie dwuwymiarowe] przestrzeni waznych hiperparametrow. Z drugiej strony, w
naukowym kontekscie przeszukiwanie siatki ma przewagg, poniewaz tatwo jest odtworzy¢
doktadng eksperymentalng konfiguracje danych (Data setup) [225].

Generalizacje mozna oceni¢ na podstawie kilku metod:

1. Zasada minimalnej dlugosci opisu (Minimal description length): bazuje na analizie

rozmiaru zbioru oraz stopnia ztozonosci modelu h wyrazonego w bitach:

hypL = arg Iglleilgl(lfc(h) + L, (X|h)) 2.18

gdzie:

L.(h) — jest dlugoscia opisu modelu h pod warunkiem kodowania C,
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L.(X|h) — jest dtugo$ciag opisu zbioru X pod warunkiem modelu h, oraz kodowania C
[227].

2. Zasada minimalizacji ryzyka strukturalnego (Structural risk minimization (SRM)):
idea wspotczynnika SRM polega na uwzglednieniu obok doktadnosci modelu h drugiego

czynnika opisujgcego jego ztozonos¢, tym samym wariancje modelu:

ve(h) (log(2m/ve(h)) + 1) — log(n/4) 219
h

R(h) < Remp(h) +j

gdzie:
R(h) — rzeczywisty koszt popehienia bledu,
Remp(h) — empiryczny koszt popehienia bledu,
V€ (h) — wspdtczynnik Vapnika-Czervonenkisa,
n —stata [227].

3. Empiryczne metody oceny generalizacji [228]:

a. Podzial trening/test: polega na wydzieleniu ze zbioru danych cze¢sci, na ktorej
wykonywane bedzie uczenie oraz cze$ci, na ktorej wykonywana bedzie ocena
(testowanie modelu). Nalezy uwazac przy tej metodzie, poniewaz tatwo doj$¢ moze
do przeuczenia modelu, badz jego dostosowania do testowego zbioru. Zbior danych
sktada si¢ tu ze zbioru uczacego i testowego [228]. W eksperymentach
przeprowadzonych w pracy doktorskiej zastosowano t¢ metod¢ generalizacji
danych.

b. Test krzyzowy (Cross-Validation): polega na podziale zbioru danych X na
N rownych niezaleznych czesci R(i),i =1..N (losowanie bez zwracania):
For i = 1: N. Uczenie modelu odbywa si¢ na zbiorze X /R (i), a testowanie modelu
na R(i). Wyrdznia si¢ dwa typy testu krzyzowego:

1. normalny: losowy podziat zbioru danych,
2. stratyfikowany: losowy podziat, ale zapewniajgcy staty rozktad punktow
w poszczegdlnych klasach [228].

c. Jeden pozostaw (Leave one out (LOO)): jest szczegodlng wersja testu krzyzowego,
gdzie zawsze tylko 1 wektor pozostawiany jest do testowania, a proces uczenia
odbywa si¢ M razy, gdzie M — liczba wektoréw w zbiorze uczacym. Zalety- test
nieobcigzony. Wady- duza ztozono$¢ obliczeniowa (znane sg rézne uproszczenia

testu LOO) [228].
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d. Bootstrap (stworzona przez Efrona) dzialta w nastgpujacy sposdb: majac zbior
X 0 M wektorach:
1. Ze zbioru danych X nast¢puje losowanie ze zwracaniem M wektorow, aby
powstat zbior Rj.

2. Model Hj uczony jest na zbiorze Rji wyznaczany jest btad modelu na tym
zbiorze RE;.
Wyznaczany jest btad XE; modelu H; na catym zbiorze danych X.
Wyznaczany jest optymizm opt; = XE; — RE;.
Kroki 1:4 sg powtarzane J-krotnie.

Wyznaczany jest $redni optymizm opt;.

N o g &~ w

Wyznaczany jest btad na zbiorze uczacym E, trening modelu i jego
testowanie odbywa si¢ na zbiorze X.

8. Na tej podstawie estymata btgdu generalizacji wynosi e = E + opt [228].
W kolejnym podrozdziale przeanalizowano przyklady wykorzystania gltgbokiego uczenia

we wspomaganiu decyzji w organizacjach gospodarczych.

2.5. Przyklady wykorzystania glebokiego uczenia we wspomaganiu
decyzji w organizacjach gospodarczych

Rozpowszechnienie 1 szybki rozwdj technologii informatycznych takich jak drukarki,
komputery mainframe IBM, Internet- zostaly czynnikiem kluczowym, ktory napedzit
w organizacjach przetwarzanie informacji. Zwigkszyto to zainteresowanie naukowcow relacja
pomiedzy inZynierig a podejmowaniem decyzji w organizacjach i koncepcjami informacji. IT
wplyngto na wzmocnienie uczestnictwa i komunikacji dzigki zmniejszeniu organizacyjnych
przeszkod, zwigkszajac dzigki temu organizacyjng zdolno$¢ do chtoniecia wiedzy z zewnatrz
I ulatwianie lepszych 1 szybszych wynikow podejmowanych decyzji dzigki
zdecentralizowanemu podejmowaniu decyzji [229].

Glebokie uczenie — rozszerzone podejmowanie decyzji (Deep learning — augmented
decision-making (DLADM)) to termin uzywany do opisania procesu, w ktorym proces
podejmowania decyzji w organizacjach jest wzbogacony o wyniki modeléw glebokiego
uczenia [230], [231].

DLADM w réznych organizacjach zyskuje na popularno$ci. Na przyktad dziaty HR
w Cisco, Google, Best Buy wykorzystuja glebokie uczenie w podejmowaniu trafnych decyzji

majacych na celu zwigkszenie zaangazowania, produktywnosci 1 utrzymania utalentowanych
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pracownikow [232]. Zara osiagneta szybki wzrost rocznych przychodow dzigki szybkiej
modzie (Fast fashion) poprzez wykorzystanie analityki wspomaganej przez giebokie uczenie
[233]. Sprzedawcy internetowi, tacy jak Alibaba i Amazon, $§ledzg rutynowo i analizujg histori¢
zakupow grup uzytkownikéw, probujgc usprawnia¢ decyzje odnos$nie do marketingu
i produktow [234]. DLADM nie ogranicza si¢ do duzych technologicznych firm, ale szybko
rozprzestrzenia si¢ rowniez w innych organizacjach. Organizacje z r6éznych branz, w tym
handlu detalicznego, ubezpieczen, energetyki, transportu, opieki zdrowotnej i bankowosci
uzywajg glebokiego uczenia do poprawy ogolnej wydajnosci organizacyjnej [235].

Na podstawie sugestii badan empirycznych wida¢, ze algorytmy glebokiego uczenia
sprawdzaja si¢ dobrze w wydobywaniu wzorcow i dokonywaniu doktadnych przewidywan z
nieustrukturyzowanych danych (takich jak obrazy, tekst i wideo), co czyni je szczegdlnie
istotnymi dla przetwarzania informacji w organizacjach [236]. Cz¢$¢ badan wykazala, ze
chociaz 80% istniejacych marketingowych danych w organizacjach to dane
nieustrukturyzowane, tylko utamek organizacji posiada wymagane techniczne kompetencje do
wykorzystania danych tego typu [237]. W efekcie tylko bardzo mate ilo$ci dostgpnych danych
sa wykorzystywane obecnie do wspierania tworzenia odpowiedniej organizacyjnie wiedzy oraz
wspomagania procesu decyzyjnego. Ze wzgledu na konstrukcje algorytmow glebokiego
uczenia, mogg one wykorzystac te niewykorzystane zasoby. Rozpoznawanie obrazu i analiza
sentymentu (Sentiment analysis) staly si¢ wazne w obecnych biznesowych zastosowaniach
DLAMD [238].

Mimo swojego potencjatu DLADM zwigzane jest tez z szeregiem wyzwan ekonomicznych
I organizacyjnych. Zastosowanie najnowocze$niejszych algorytméw glebokiego uczenia
zwigzane jest z kosztownym gromadzeniem danych oraz kosztownymi infrastrukturami
obliczeniowymi [239]. DLADM niesie réwniez znaczne ryzyko dla organizacji, w tym

potencjalng utrat¢ odpowiedzialnosci, uczciwosci, zaufania i wiarygodnosci [231].
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W ostatniej dekadzie menedzerowie szybko wprowadzali DLADM na rézne poziomy i
procesy w organizacjach. Standardowy proces wdrazania glgbokiego uczenia do

rozwigzywania problemow biznesowych w zakresie wspomagania podejmowania decyzji

(rysunek 2.14) [239].

Faza Wdrazania Zrozumienie

* Nazywana rowniez faza biznesowe
produkcji, obejmuje « Na podstawie
wykorzystanie dostarczonych formut
wytrenowanego modelu zadan i opisu danych /
ML w celu wykorzystania

jego funkcjonalnos$ci

Faza oceny Zrozumienie danych

» Wykonywane na Standardowy » Na podstawie

niewidocznych danych proces wdrazania dostarczonych danych i ich

testowych / danych glebokiego dokumentacji
wstrzymania | ———

Faza modelowania Przygotowanie

* Rézne algorytmy ML danyCh
mogy by stosawane, * Obejmuje transformacje
Z 10znymi kahl?raqaml danych, eksploracyjna
parametrow analiz¢ danych (EDA)
1 inzynieri¢ funkcji

Rysunek 2.14. Proces wdrozenia glebokiego uczenia w organizacji

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [239].

Aplikacje glebokiego uczenia zwlaszcza w organizacjach wykorzystujg silnie wzrost
aktywnos$ci spotecznej w S$wiecie cyfrowym. Skutkuje to ogromnymi ilo§ciami tresci

generowanych przez uzytkownikow. Zawartos¢ ta wystepuje gléwnie w  postaci
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nieustrukturyzowanych typéw zmiennych, takich jak zmienne tekstowe, graficzne i typu
dzwigckowego. Algorytmy glebokiego uczenia czerpaé i generowaé mogg spostrzezenia
z ogromnych ilosci emitowanych przez organizacje tresci w mediach spotecznosciowych
i Z tradycyjnych informacyjnych mediéw oraz komunikatéw prasowych. Ztozony zbior tresci,
opinii, informacji i komunikatow w mediach spotecznosciowych oraz innych zrdédlach
internetowych czgsto powielaja i wzmacniajg okreslone przekonania, tworzac izolowane
przestrzenie informacyjne, gdzie dominujg podobne punkty widzenia i opinie (Echoverse). Na
przyktad Bloomberg wykorzystuje analize sentymentu do wiadomosci o danym
przedsigbiorstwie, by przewidzie¢ ruchy rynkowe. Rozne obszary aplikacji gigbokiego uczenia
wspomagajacego podejmowanie decyzji w organizacji dziela si¢ na trzy kategorie:
targetowanie, planowanie oraz monitorowanie [240]. Tabela 2.2. przedstawia przyktadowe
zastosowania metod glebokiego uczenia we wspomaganiu podejmowania decyzji,

Coraz czgsciej DLADM wykorzystuje si¢ w marketingu w celu dotarcia do odpowiednich
grup konsumentéw, a takze pozycjonowania i kierowania produktow w taki sposob, by dotarly
one do wlasciwych grup. Rozprzestrzenianie si¢ mediow cyfrowych, zmienilo zasadniczo
Sciezki zakupowe konsumentéw. Konsumenci wchodza w interakcje za posrednictwem
cyfrowych mediow. Pozostawiajg $lady informacji w postaci sladow cyfrowych w réznych
formach, takich jak obrazy cyfrowe, tekst, dane logowania i dane o lokalizacji GPS. Umozliwia
to menedzerom wyciaganie wnioskow przez wykorzystanie glebokiego uczenia. Nastepnie
skierowanie konkretnego asortymentu i marketingowych decyzji do odpowiednich grup
klientow z rekomendacjami produktow [241]. Dobry przyktad to wspotpraca Unilever
z Alibaba w celu zastosowania glebokiego uczenia w wykrywaniu potrzeb klientow 1 wzorcow
rozwoju rynku, przy jednoczesnej optymalizacji dzialan wigzacych si¢ z generowaniem popytu
offline i online. Precyzyjne prognozy generowane przez glebokie uczenie przydatne byly
w szybkich reakcjach na zmieniajace si¢ zachowania zakupowe klientow na wielu platformach.
Przeciwnie do wczesniejszych marketingowych analiz opierajacych si¢ na probie populacji
klientow, gltebokie uczenie ulatwia podejmowanie marketingowych decyzji opierajacych si¢ na
danych dotyczacych spostrzezen calej populacji klientéw korzystajacych z platformy, bez
koniecznosci probkowania. Podejscie to ulatwia roéwniez integracj¢ informacji online i offline
o0 klientach, tworzac kompleksowe wsparcie decyzji na podstawie pozycjonowania produktu,
analizy rynku, wprowadzenia produktu na rynek i zasiegu klienta [242].

W szczegodlnosci tekstowe 1 wizualne dane (czyli dane w naturalnym jezyku) sa wsparciem
dla targetowania. Glebokie uczenie stosuje si¢ do analizowania reakcji na mimike twarzy osob

podczas ogladania reklam, by pomdc przedsigbiorstwom w podejmowaniu decyzji dotyczacych
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przysztych reklam [243]. Glgbokie uczenie wykazuje tez obiecujace wyniki dla réznych zadan
przetwarzania jezyka naturalnego [113], w tym analizy sentymentu [244]. Aplikacje te sg
przydatne zwlaszcza do zrozumienia 1 segmentacji opinii klientow za pomocg recenzji
produktow na platformach takich jak eBay i Amazon, aby zwickszy¢ decyzje dotyczace
kierowania reklam [245]. Zastosowanie glebokiego uczenia do wizerunkowych danych
w modowych przedsi¢biorstwach obejmuje segmentacje odziezy [246], rozpoznawanie
odziezy, wyszukiwanie i klasyfikacj¢, oraz klasyfikacje odziezy do znakowania [247].
Przedsigbiorstwa zajmujace si¢ modg korzystajac z réznych wynikow modeli glebokiego
uczenia, daza do wspierania swoich marketingowych i strategicznych decyzji przez bardziej
wydajng identyfikacje spersonalizowanych produktow spetniajacych potrzeby klientéw,
monitorowanie przysztych trendow w modzie w celu informowania o decyzjach dotyczacych
projektowania produktow, segmentacji rynku i docelowych kampanii marketingowych [247].

Monitorowanie odnosi si¢ do cigglego obserwowania danych w czasie rzeczywistym, co
moze prowadzi¢ do podejmowania decyzji prewencyjnych lub proaktywnych [248].

Rosnacg uzytecznos$é glebokiego uczenia w finansowym prognozowaniu i monitorowaniu
szeregow czasowych mozna przypisa¢ ich zdolnosciom samoadaptacji do dowolnego
nieliniowego zestawu danych [249].

Glebokie uczenie stosowane jest do monitorowania i wydobywania informacji przy pomocy
analizy sentymentu z wiadomos$ci finansowych 1 medidw spotecznosciowych w celu
zwigkszenia decyzji inwestycyjnych. Jako rozszerzenie prewencyjne, na przykitad wykrywanie
oszustw stato si¢ waznym zastosowaniem dla finansowych instytucji. Z uwagi na szybkie
zmiany we wzorcach oszustw, glebokie uczenie wykazuje réwniez obiecujace wyniki
w wykrywaniu nowych przypadkow oszustw, ktore sg trudne, jesli nie niemozliwe do wykrycia
na podstawie wczesniejszych historii ,,0szustow”. Dzigki giebokiemu uczeniu konkretne
wykryte transakcje trafiaja do menedzerow, ktorzy nastepnie decyduja o kolejnych
postepowaniach [250].

Glebokie uczenie jest coraz czgsciej wykorzystywane do opracowywania systemow
prognostycznych stuzacych przy tworzeniu harmonogramoéw, alokacji zasobow i planowaniu
produkcji. Przez zautomatyzowane gromadzenie danych przy pomocy czujnikéw
umieszczonych wzdluz tancucha produkcyjnego rgczna analiza obszernych wynikowych
zestawow danych staje si¢ niewykonalna. Giebokie uczenie gwarantuje menedzerom w danych
produkcyjnych przydatne wzorce. Pomagaja one usprawnic ich decyzje operacyjne [251].

Glebokie uczenie jest rowniez wykorzystywane przez przedsigbiorstwa energetyczne do

planowania obcigzenia w celu wydajnej pracy systemow elektroenergetycznych. Na przyktad
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wykazano, ze gleboka szczatkowa sie¢ neuronowa zwigksza dokladnos¢ przewidywania
godzinowego obcigzenia energig o 8,9% w pordwnaniu z tradycyjnymi algorytmami. Aplikacje
do harmonogramowania sg rowniez wykorzystywane do zwigkszania efektywnosci tancucha
dostaw i podejmowania decyzji logistycznych. Jako przyktad mozna poda¢ Cainiao Logistics,
spotke zalezng Alibaba Group, ktora wykorzystata technologie glebokiego uczenia i inne
technologie maszynowego uczenia do cyfryzacji znacznej czgsci chinskiego przemystu
zeglugowego [252], [253].

Takze w sektorze ustug finansowych uzywane jest wsparcie podejmowania decyzji poprzez
zastosowanie roznych algorytméw maszynowego uczenia i glgbokiego uczenia. Sektor ustug
finansowych stwarza rézne wyzwania w odniesieniu do opracowania skutecznych
i realistycznych modeli oraz analitycznych metod w tej dziedzinie. Istnienie duzej niepewnosci
wymaga przygotowania solidnych modeli oraz obszernych testow dla nich. Ponadto duze
zbiory danych w ustugach finansowych staja si¢ coraz wazniejsze. Jednak finansowe dane sg
zazwyczaj zaszumione oraz nieuporzadkowane. Ilo$¢ dostgpnych danych takze zwigzana jest
z problemami obliczeniowymi, zwtaszcza w przypadkach, w ktérych wymagane jest w czasie
rzeczywistym wsparcie decyzyjne. Przejrzysto§¢ modeli réwniez stala si¢ waznym
zagadnieniem w zakresie kontroli nadzorczej stosowanych w sektorze finansowym praktyk
oraz sprawozdawczosci [254].

Zakres podejs¢ do wspomagania finansowych decyzji 1 ich zastosowan zostal znacznie
rozszerzony od momentu pracy nad wyborem portfela Markowitza oraz pierwszych zastosowan
programowania liniowego i teorii decyzji w dziedzinie planowania finansowego i oceny ryzyka,
optacalnosci i efektywnosci [255].

Obecnie dostepny jest szeroki zakres podejs¢ decyzyjnych, modeli optymalizacji, metod
analizy danych oraz algorytméw rozwigzan obliczeniowych umozliwiajacych zastosowanie ich
do réznych tradycyjnych i nowych ustug i produktow zarzadzania finansami. W artykule [256]
przedstawiono przeglad aktualnych 1 najnowszych zmian w tym obszarze, z uwzglednieniem
przede wszystkim podej$¢ analitycznych 1 obliczeniowych. Autorzy zwrocili uwage na
podejscia analityczne, takie jak metody doktadnej optymalizacji, metaheurystyki, analizy
decyzji i maszynowe uczenie [255].

W ustugach finansowych problemy decyzyjne obejmuja szeroki zakres obszaréw wigzacych
si¢ z planowaniem inwestycji, kontrolag nadzorcza czy decyzjami finansowymi. Ostatnio
badania 1 praktyki w wigkszosci koncentruja si¢ na kwestiach zarzadzania ryzykiem
w instytucjach finansowych (funduszach, bankach, towarzystwach ubezpieczeniowych).

Duzym zainteresowaniem takze cieszg si¢ kwestie zwigzane z projektowaniem 1 zarzgdzaniem
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finansowymi ustugami $§wiadczonymi na rzecz klientéw korporacyjnych i konsumentow.
Zwlaszcza z pojawieniem si¢ nowych elektronicznych platform oraz kanatow dystrybucji (np.
finansowanie spoleczno$ciowe, transakcje online, kryptowaluty). Doprowadzito to od
niedawna do zauwazalnego wzrostu technologii finansowej (Fintech) [255].

Stosowanie powszechne modeli analitycznych w podejmowaniu decyzji finansowych
wynika z r6znych czynnikdw. Najwazniejszym z nich byly wymogi regulacyjne natozone przez
ostatnie dwie dekady. Od pierwszej umowy kapitatowej Komitetu Bazylejskiego z 1988 roku i
zmianach jej w umowie Bazylea II/III, banki muszg przestrzegac¢ $cistego zestawu wytycznych
oraz zasad pomiaru, raportowania i zarzadzania swoimi ekspozycjami na ryzyko (kredyt,
ptynnos¢, ryzyko rynkowe i operacyjne). W innych sektorach ustug finansowych takze
wprowadzono podobne wymogi regulacyjne (np. MSFF 9 w zakresie finansowej
sprawozdawczos$ci (IFrS 9 for financial reporting- 1 stycznia 2018)), Europejska dyrektywa
Wyptacalnosci I w zakresie ubezpieczeniowych regulacji (European Solvency II directive for
insurance regulation-1 stycznia 2016 itd.). Do speknienia regulacyjnych wymagan niezbgdne
jest zastosowanie analitycznych metod, stanowiacych systematyczng podstawe planowania,
kontroli i podejmowania decyzji. Poza zaostrzeniem przepiséw regulacyjnych promowano tez
uzycie modeli analitycznych dla sprostania rosnacej ztozonos$ci $wiadczenia zaawansowanych
ustug finansowych i projektowania na rzecz klientow korporacyjnych i konsumentow [255].

Poza standardowymi danymi finansowymi i rynkowymi (np. wskaznikami technicznymi
i fundamentalnymi) [257] podczas wyboru aktywow finansowych do inwestycyjnych celow,
0soby zarzadzajace aktywami polegajg obecnie takze na analizie wiadomosci i nastrojow [258],
a takze na informacjach dotyczacych odpowiedzialnosci spotecznej 1 tadu korporacyjnego (np.
inwestycje odpowiedzialne spotecznie) [33]. W zwigzku z tym dostepnos$é ogromnych ilosci
danych stwarza mozliwosci do poprawy finansowych decyzji. Nie jest to jednak fatwe zadanie,
poniewaz dane nalezy przeksztalci¢ w przydatne informacje [255].

Sztuczna inteligencja, maszynowe uczenie i glgbokie uczenie majg ogromny wplyw na
sposOb, w jaki przedsiebiorstwa analizuja dane, podejmuja decyzje i1 zarzadzaja zasobami.
Dzigki tym technologiom przedsigbiorstwa moga by¢ bardziej konkurencyjne, efektywne
1 zgodne z dynamicznym otoczeniem biznesowym. Warto$¢ tych technologii jest szczegdlnie
widoczna w dziedzinach, gdzie analiza danych i prognozowanie maja kluczowe znaczenie,
takich jak ekonomia, finanse 1 zarzadzanie.

Czynniki ludzkie, takie jak uprzedzenia czy zmegczenie, moga wptywaé na procesy

decyzyjne. Maszynowe uczenie i glebokie uczenie dziataja na zasadzie algorytmow i nie
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podlegaja takim wptywom. Dlatego moga poméc w redukcji btedéw ludzkich w procesie
podejmowania decyzji [259].

Sztuczna inteligencja, maszynowe uczenie i glgbokie uczenie stanowig obecnie rewolucje
w sposobie, w jaki przedsiebiorstwa podejmujg decyzje. Maszynowe uczenie i giebokie uczenie
umozliwiaja tworzenie precyzyjnych modeli prognostycznych. W obszarze zarzadzania, gdzie
przewidywanie przysztych trendow jest kluczowe, technologie sztucznej inteligencji pomagaja
w tworzeniu modeli przewidujgcych zachowania na rynkach finansowych, zmiany cen
surowcow czy popyt na produkty [260], [261], [262].

W dzisiejszych czasach przedsigbiorstwa gromadza ogromne ilosci danych. Sztuczna
inteligencja, maszynowe uczenie i glebokie uczenie pozwalaja na efektywne przetwarzanie
tych danych 1 wydobycie z nich warto$ciowych informacji. Dzigki zaawansowanym
algorytmom analizy danych, transformacji danych te technologie moga identyfikowa¢ wzorce,
trendy 1 zaleznosci, ktére ludzki umyst mogiby przeoczyé. W niektérych przypadkach te
technologie umozliwiaja automatyzacje procesoOw decyzyjnych. Przyktadem moze by¢
automatyczna analiza ryzyka kredytowego w sektorze bankowym. Maszynowe uczenie moze
oceni¢ ryzyko zwigzane z przyznaniem kredytu czy leasingu na podstawie danych finansowych
Klienta [263], [264].

Wyniki rozwazan przeprowadzonych w niniejszym rozdziale stanowig odpowiedz na drugie
pytanie badawcze (Jakie sa mozliwosci wykorzystania glgbokiego uczenia we wspomaganiu
podejmowania decyzji?).

Nieodtacznym elementem procesu maszynowego uczenia i gigbokiego uczenia jest proces
transformacji danych. Transformacja poprawia jako$¢ danych, ulatwia modelowanie oraz
wplywa na jako$¢ i wydajnos¢ modeli. Dlatego tez jest kluczowym krokiem w ekstrakcji
wiedzy z danych i wspomagaja przedsigbiorstwa w podejmowaniu odpowiednich decyzji [259].

W kolejnym rozdziale przeanalizowano zatem problematyke transformacji danych.
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3. Problematyka transformacji danych

W ramach badan naukowych w niniejszym rozdziale zastosowana zostata metoda badawcza
eksploracyjna. Zrealizowano nastepujace zadania badawcze:

1. Przeprowadzono systematyczny przeglad literatury.

2. Podzielono metody transformacji danych w zaleznosci od réznych kryteriow: (1) obszar

problemu decyzyjnego, (2) funkcja transformacji, (3) typ zmiennych.

3. Przeanalizowano i porownano rézne metody transformacji danych w maszynowym i

glebokim uczeniu i dokonano systematyzacji tych metod.

Celem badan przedstawionych w niniejszym rozdziale jest usystematyzowanie metod
transformacji danych w maszynowym uczeniu, w tym w glebokim uczeniu wykorzystywanym
w celu wspomagania podejmowania decyzji w obszarze zarzadzania organizacjami
gospodarczymi. Metody zostaty usystematyzowane wedtug autorskiego podzialu ze wzgledu
na nastgpujace kryteria: (1) obszar problemu decyzyjnego, (2) funkcja transformacii, (3) typ
zmiennych.

W ramach niniejszego rozdziatu przeanalizowano metody transformacji danych w
maszynowym uczeniu, w tym w glebokim uczeniu, kluczowe cechy poszczegélnych metod
transformacji danych obszary problemowe zwigzane z transformacjg danych oraz wyzwania
wigzace si¢ z metodami transformacji danych w maszynowym/glebokim uczeniu we

wspomaganiu podejmowania decyzji.

3.1. Istota transformacji danych

Transformacja zwigzana jest ze statystyka i operacjami wykonywanymi na danych. Dotyczy
pierwszego etapu budowy modeli gl¢bokiego uczenia (przeksztatcen dokonywanych w celu
lepszego dostosowania danych do potrzeb budowanego modelu). W wyniku procesu
transformacji uzyskuje si¢ lepsze efekty modelowania, w tym mozliwos¢ uogoélniania wynikow
modelu [225].

Wielu autorow definiuj¢ roéwniez transformacje danych jako proces przetwarzania danych,
ktory pozwala modelom maszynowego i glebokiego uczenia osiaggna¢ wysoka zdolno$¢
uogolniania i lepsze wyniki przewidywania lub prognozowania [265], [266].

Transformacja w literaturze definiowana jest takze jako weryfikacja, integracja, walidacja,
czyszczenie, etykietowanie danych. Tworzenie spojnego obrazu danych i1 korygowanie
btednych danych [11]. Metody transformacji danych eliminuja niespdjnosci, dodaja i agreguja
dane oraz integruja dane [267], [268].
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W literaturze dotyczacej maszynowego uczenia i glebokiego uczenia termin transformacji
danych odnosi si¢ ogoélnie do réznych operacji przeprowadzanych na danych przed ich
wykorzystaniem do uczenia modeli. [269], [270], [271], [272].

W niektorych publikacjach naukowych transformacja danych jest rowniez elementem
eksploracji danych i analizy duzych zbioréw danych. Analiza duzych zbioréw danych
i eksploracja danych to dwie r6zne operacje. Oba procesy wykorzystuja duze zbiory danych
1 zajmujg si¢ zbieraniem lub raportowaniem danych. Jednak eksploracja danych i analiza
duzych zbioréw danych sg wykorzystywane do roznych celow [273].

Eksploracja danych przede wszystkim skupia si¢ na analizie danych w celu wydobycia
przydatnych informacji. Moze by¢ stosowana dla duzych i matych zbioréw danych i jest przede
wszystkim wykorzystywana w celu podejmowania strategicznych decyzji [273].

Analiza duzych zbiorow danych skupia si¢ przede wszystkim na relacjach miedzy danymi
i zawiera ogromng ilo$¢ danych. Jest przede wszystkim wykorzystywana do tworzenia raportow
wizualnych (Dashboards) i miar predykcyjnych [273].

Obszar maszynowego uczenia, w tym glebokiego uczenia, jest $ciSle zwigzany
z przetwarzaniem duzych zbioréw danych, wykorzystujac informacje zbadane w tych zbiorach
do generowania istotnych wnioskow biznesowych. Proces eksploracji danych stanowi
polaczenie pomigdzy bazg danych a maszynowym i giebokim uczeniem. Eksploracja danych
dostarcza metody zarzadzania danymi, podczas gdy maszynowe i glebokie uczenie oferuja
narzgdzia do analizy tych danych. W rezultacie, chociaz eksploracja danych korzysta z metod
maszynowego i glgbokiego uczenia, nie zawsze zachodzi potrzeba, aby maszynowe uczenie,
w tym glebokie uczenie, obejmowato etap eksploracji danych [273].

Warto jednak zauwazy¢, Zze terminologia i definicje uzywane w literaturze moga si¢ nieco
rézni¢ w zalezno$ci od autora i kontekstu. W zwigzku z tym wazne jest, aby doktadnie
zrozumie¢, jakie operacje sa3 wykonywane na danych w ramach procesu przygotowania do
maszynowego uczenia czy gtebokiego uczenia [269], [270], [271].

Nalezy rowniez dokona¢ rozroznienia miedzy dyskretyzacja a transformacjg. W kontekscie
maszynowego uczenia i glgbokiego uczenia, dyskretyzacja i transformacja danych to dwie
rézne operacje, ktore moga by¢ stosowane w celu przygotowania danych do trenowania modeli.
W literaturze angielskoj¢zycznej termin ,,data transformation” jest uzywany jako ogoélny termin
obejmujacy rdzne operacje na danych, w tym zaro6wno dyskretyzacje, jak 1 inne operacje takie
jak normalizacja, skalowanie, selekcja cech, kodowanie itp. Z drugiej strony, termin
»dyskretyzacja” jest uzywany w odniesieniu do konkretnego procesu przeksztatcania danych

ciggtych na dyskretne [272].
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W wielu publikacjach transformacja definiowana jest jako przeksztalcenie danych w celu
redukcji ztozono$ci danych wejsciowych i zwigkszenia skalowalno$ci procesu modelowania
przy jednoczesnym zachowaniu wydajnosci modelu [20], [21]. Ta uogodlniona definicja zostata
przyjeta w ramach rozwazan prowadzonych w niniejszej pracy, co nie wyklucza traktowania
transformacji danych w rozumieniu pozostatych przytoczonych wczesniej definicji.

W transformacji danych podejmowane s3 rowniez wyzwania zwigzane z usuwaniem
zanieczyszczonych i zaszumionych danych w procesie czyszczenia. Trzy podstawowe aspekty
danych wplywajacych na glebokie uczenie to: duza ilo$¢, wymiar 1 rozne probki. Kolejnym
problemem z danymi jest ich wielowymiarowos¢, z ktora spotkac si¢ mozna, gdy dane trzeba
opisa¢ za pomoca dwoch lub wigkszej ilo$ci atrybutéw. Zmniejszenie wymiarowosci
(Dimensionality) ma na celu ustawienie przestrzeni o wysokiej rozdzielczo$ci na mniejszym

Obszarze wymiaréw bez wigkszych strat informacji [266].

3.2. Aktualny stan wiedzy w zakresie transformacji danych

W niniejszym podrozdziale zrealizowano pierwsze zadanie badawcze, czyli przedstawiono
wyniki badan dotyczace aktualnej wiedzy w zakresie transformacji danych w maszynowym
1 glebokim uczeniu. Przeprowadzono systematyczny przeglad literatury w bazie Scopus
i ScienceDirect. Znaleziono tylko 78 wynikow w odniesieniu do transformacji w glgbokim
uczeniu i postanowiono rozszerzy¢ zapytanie o maszynowe uczenie, gdyz transformacje
stosowane w maszynowym uczeniu mogg by¢ rdwniez zastosowane w gtgbokim uczeniu.

Przeglad obejmowat nastepujace stowa kluczowe:

e glebokie uczenie (DL),

e maszynowe uczenie (ML),

¢ transformacja danych (DT) (tabela 3.1).
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Tabela 3.1. Wyniki dla stéw kluczowych w bazach naukowych Scopus i ScienceDirect

Scopus ScienceDirect
Klucz Liczba tekstow w poszczegdlnych latach Liczba tekstéw w poszczegdlnych latach
ublilkac'a tacznie 1 publikacja
P iiIos’.c’J 2000 | 2006 | 2012 2019 2021 i ilog¢ 2000 | 2006 2012 2019 2021
DL 1980 (1) 20 56 191 34,422 | 65,367 | 290,276 | 100,021 2000 (12) 12 56 183 8,026 21,274

ML

1959 (2) 544 2404 | 5,798 | 54,016 | 84,184 | 467,905 | 243,117 2000 (360) 360 1,483 | 3,537 | 19,552 | 39,246

DT

1960 (1) 62 151 213 399 403 6,066 19,519 1999 (156) 166 407 645 1,187 1,579

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Wnhioski sg nastepujace:

1.

Najwczesniej opublikowany tekst w bazie Scopus dotyczyt maszynowego uczenia (1959)
i transformacji danych (1960), a najp6zniej gltgbokiego uczenia (1980).

Badania nad maszynowym uczeniem rozpoczetly si¢ wezesniej od badan nad gigbokim
uczeniem. Moze to wynika¢ z faktu, ze glebokie uczenie jest bardziej zaawansowang
galeziag maszynowego uczenia, ktéra wymagata czasu na rozwoj odpowiednich metod

i narzedzi [35].

. Wigkszos¢ tekstow w wyszukiwarkach dotyczy maszynowego uczenia, chociaz

w poréwnaniu do innych stéw kluczowych, publikacje o glebokim uczeniu powstaty
najp6zniej. Najmniej publikacji jest dla transformacji danych.

Glebokie uczenie jest stosunkowo nowg dziedzing, ktora zyskata popularno$¢ w ostatnich
latach ze wzgledu na ogromne postgpy w dziedzinie technologii obliczeniowych

i dostgpnosci duzych zbiorow danych [102].

. Z czasem w obu bazach publikowanych jest coraz wigcej tekstow dla przeanalizowanych

stow kluczowych. Jest to wynikiem wzrastajagcego zainteresowania 1 znaczenia tych
tematow w nauce i praktyce gospodarczej. Rozwdj technologii i dostgpnos¢ duzej ilosci
danych sprawily, ze maszynowe uczenie, a zwlaszcza glebokie uczenie, staly sig¢
nieodzowne w wielu dziedzinach dziatalnosci gospodarczej. W miare jak naukowcy
zdobywaja wigkszg wiedze na temat tych dziedzin, ro$nie liczba publikacji 1 badan na ten

temat [102].

Kolejnym krokiem bylo zbadanie wystgpowania w literaturze kombinacji stoéw kluczowych

w tych samych bazach naukowych (tabela 3.2). Przedstawiono takze ilosci poszczegdlnych

publikacji ze stowami kluczowymi, aby sprawdzi¢, czy z roku na rok tematyka jest rozwijana
(rysunek 3.11 3.2).
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Tabela 3.2. Wyniki dla kombinacji stéw kluczowych w bazach naukowych Scopus i ScienceDirect

Scopus ScienceDirect
Llczba'tekstow W Suma tekstéw Liczba tekstow w poszczegélnych latach
Stowo poszczegdlnych latach
Data Data

kluczowe | pieryszej pierwszej

publikacji 2018 2020 | 2022 | 2023 publikacji | 2018 | 2020 | 2022 | 2023

iich ilosé i ich ilosé¢

0 0

DL+DT 2011 (1) 8 19 50 56 194 | 2009 2000 (1) 67 214 464 551
DT+ML 1995 (1) 38 59 115 110 | 543 | 4,405 | 1972 (1) 244 395 811 825

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Widoczny jest wzrost zainteresowania tematami transformacji danych, maszynowego

uczenia i glebokiego uczenia. Istnieje kilka czynnikow, ktére moga wyjasnia¢ ten trend:

1. Rosngce znaczenie danych: w ostatnich latach dane staty si¢ niezwykle istotnym zasobem
dla organizacji i1 przedsi¢biorstw. W miar¢ wzrostu dostgpnosci ogromnych zbiorow
danych konieczne jest skuteczne przetwarzanie i transformacja tych danych, aby uzyska¢
wartosciowe informacje. Wprowadzenie skutecznych metod transformacji danych,
w polaczeniu z narzedziami maszynowego uczenia i glebokiego uczenia, pozwala na
lepsze wykorzystanie potencjatu zawartego w danych [268].

2. Postepy w technologiach obliczeniowych: w ostatnich latach dokonano znacznych
postgpow w dziedzinie technologii obliczeniowych, takich jak rozwdj lepszych
algorytmow, dostepnos¢ poteznych systemow obliczeniowych (np. GPU) oraz rozwoj
infrastruktury chmurowej. Te usprawnienia technologiczne majg istotny wpltyw na
zdolno$¢ do zaawansowanego analizowania i przetwarzania danych, obejmujac metody
transformacji danych oraz metody maszynowego uczenia [187].

3. Rosngce zrozumienie i §wiadomos$¢: w miarg rozwoju nauki i badan w dziedzinach nauki
o danych, maszynowego uczenia i gigbokiego uczenia, zwigksza si¢ rOwniez zrozumienie
1 $wiadomo$¢ znaczenia transformacji danych przez osoby zarzadzajace
przedsigbiorstwami. Badacze i1 praktycy zauwazaja, ze odpowiednie przetwarzanie
i transformacja danych sa kluczowym elementem procesu wspomagania decyzji.
W rezultacie coraz wigcej publikacji poswigca uwage temu zagadnieniu 1 stara si¢
opracowa¢ nowe metody transformacji danych [274].

4. Zapotrzebowanie rynkowe: wraz z rozwojem technologii zwigzanych z przetwarzaniem
danych i maszynowym uczeniem, ro$nie rowniez zapotrzebowanie rynkowe na

specjalistow w tych dziedzinach. Organizacje gospodarcze coraz czg¢sciej wykorzystuja
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metody transformacji danych oraz maszynowego i glebokiego uczenia w celu
rozwigzywania skomplikowanych probleméw decyzyjnych i pozyskiwania wiedzy
z danych. To z kolei stymuluje rozwoj badan i publikacji naukowych w tych dziedzinach
[254].
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Rysunek 3.1. Liczba publikacji dla ,,deep learning” AND ,,data transformation”

Zrédto: opracowanie wlasne.
Z roku na rok jest coraz wiecej publikowanych tekstow dla kombinacji stoéw kluczowych

takich jak: ,,deep learning” AND ,,data transformation”.
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Z roku na rok jest takze coraz wigcej publikacji dotyczacych ,,machine learning” AND ,,data
transformation”. Artykuty z 2023 roku sg w trakcie publikacji, bedzie ich prawdopodobnie

wiecej niz w 2022 roku.
3.3. Kryteria podzialu metod transformacji danych

W niniejszym podrozdziale zaproponowano podzial metod transformacji danych (drugie
zadanie badawcze) w zaleznosci od: (1) obszaru problemu decyzyjnego, (2) funkcji

transformaciji, (3) typu zmiennych.

Podziat ten zaproponowano na podstawie analizy publikacji naukowych w bazie Scopus
i ScienceDirect. Do krytycznej analizy wykorzystano 258 publikacji.

W ramach przeprowadzonej analizy literatury dokonano selekcji 243 publikacji
pochodzacych z baz danych Scopus i ScienceDirect, ktére byly nastepnie przedmiotem
szczegdtowej oceny w kontekscie ich zastosowania w rozprawie doktorskiej. Czgs¢ artykutdw
zostata wylgczona z dalszej analizy z uwagi na ich skupienie na zmiennych graficznych
w dziedzinie medycyny, co nie miescito si¢ w zakresie tematycznym niniejszej dysertacji.
Przyczyna wykluczenia tych publikacji byt brak aplikacyjnosci tych metod w obszarze
zarzadzania.

Niemniej, w analizie uwzgledniono te prace z obszaru medycznego, ktore koncentrowaty si¢
na zmiennych liczbowych 1 tekstowych. Selekcja ta byta podyktowana faktem, Ze opisane
w nich transformacje danych byty kompatybilne z rodzajem zmiennych przetwarzanych przez
opracowywang W ramach niniejszej pracy metod¢. W rezultacie wilaczono do analizy te
publikacje, ktore zawieraly opisy zastosowanych przeksztalcen danych, mogace by¢
adekwatnie adaptowane do kontekstu badan w pracy doktorskiej.

W celu uzyskania holistycznego obrazu aktualnego stanu wiedzy zdecydowano si¢ takze na
inkorporacje¢ kilku publikacji dotyczacych danych graficznych. Chociaz te artykuly wykraczaty
poza glowny obszar zainteresowania rozprawy, to zawarte w nich szczegétowe i precyzyjne
opisy procedur transformacji danych stanowity istotne zrodio wiedzy, pozwalajace na
wzbogacenie metodologicznych aspektow pracy doktorskie;j.

Do opisu metod transformacji danych w maszynowym i glebokim uczeniu w tej pracy
doktorskiej wykorzystano tacznie 146 publikacji.

Podzial metod transformacji danych w maszynowym uczeniu i glgbokim uczeniu

w zaleznosci od roznych kryteriow, takich jak: (1) obszar problemu decyzyjnego (rysunek 3.3),
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(2) funkcji transformacji (rysunek 3.4, 3.5, 3.6), (3) typ zmiennych (rysunek 3.7) przedstawia
si¢ nastepujaco:

1. Obszar problemu decyzyjnego: dotyczy wspomagania podejmowania decyzji w réznych
obszarach problemowych. Metody transformacji danych moga by¢ dostosowane do
konkretnych obszarow probleméw decyzyjnych, takich jak zarzadzanie, finanse,
ekonomia, przemyst i inne obszary (m.in. medycyna, przetwarzanie jezyka naturalnego,
geografia, chemia, biologia, informatyka) [102], [158], [263], [275]. W niniejszej pracy
analiz¢ przeprowadzono gtownie pod katem obszaru zarzadzania, jednakze
wyodrebniono réwniez obszary finansow, ekonomii i przemyshu, gdyz w wigkszosci
publikacji migdzynarodowych dotyczacych glgbokiego uczenia obszary te analizowane
sg W powigzaniu z zarzadzaniem. Jezeli chodzi o obszar problemu decyzyjnego, podziat
metod transformacji danych wyglada nast¢pujaco:

1. Zarzadzanie, gdzie przyktadami transformacji danych moga by¢: logarytmowanie
danych dotyczacych opinii klientéw o produktach (analiza sentymentu) [244],
standaryzacja danych dotyczacych pracownikéw [276] (przeksztalcenie
umiejetnosci pracownikow na znormalizowang skale, co ulatwia poréwnywanie ich
umiejetnosci wzgledem wymagan roéznych projektow czy zadan), normalizacja
danych dotyczacych zarzadzania produkcjg [277] (model glgbokiego uczenia moze
analizowa¢ dane dotyczace wydajnosci maszyn w procesie produkcyjnym,
przewidujac potencjalne awarie, gdzie dla roéwnowagi pomiedzy rdéznymi
parametrami maszyny, mozna zastosowac¢ normalizacj¢ danych, aby przeskalowac
je do okreslonego zakresu), czy logistyki [278] (przeksztalcenie danych
dotyczacych tras dostaw w grafy lub macierze, a nastgpnie wykorzystanie
glebokich sieci neuronowych, takich jak sieci neuronowe konwolucyjne (CNN), do
optymalizacji tras dostaw w zalezno$ci od warunkow ruchu, czasu i innych
zmiennych, gdzie mozna zastosowa¢ metod¢ normalizacji  danych
i znormalizowa¢ dane dotyczace odlegtosci lokalizacji czy kosztow transportu, do
ustalonego zakresu). Przyktadem moze by¢ tez kodowanie zmiennych
kategoryzujacych, takich jak wiek, pte¢, poziom wyksztalcenia, aby mogly by¢
uzywane jako cechy w modelu predykcyjnym, dotyczacym zachowan spotecznych
[279].

2. Finanse, gdzie przyktadami transformacji danych moga by¢: logarytmowanie cen
akcji, aby przeksztatci¢ nieliniowe zmiany cen w bardziej liniowe trendy [280],

zastosowanie transformacji etykietowego zbioru potegowego (Label Powerset
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(LP)) w Klasyfikacji ryzyka inwestycyjnego. Dla przyktadu dla trzech rodzajow
ryzyka (rynkowe, kredytowe, ptynnosci), gdzie kazde moze wystgpowac jako
,hiskie”, ,$rednie” 1 ,,wysokie”, LP przeksztalci ten problem w problem
wieloklasowy, gdzie kazda kombinacja ryzyka (np. ,niskie ryzyko rynkowe”,
,srednie ryzyko kredytowe”, ,,wysokie ryzyko ptynno$ci”) bedzie traktowana jako
osobna klasa [263].

3. Ekonomia, gdzie przyktadami transformacji danych moga by¢: dyskretyzacja
wskaznikow makroekonomicznych poprzez np. zdefiniowanie przedziatow
okreslajacych poziom bezrobocia (niskie, $rednie, wysokie) i przypisanie im
warto$ci bezrobocia do odpowiednich przedziatéw na podstawie okreslonych
progébw [281]. Przykladem moze by¢ takze prognozowanie popytu poprzez
przeksztatcanie danych czasowych, takich jak dzienna ilo§¢ zaméwien, w zmienne
sezonowe, aby uwzglednic¢ sezonowe wzorce popytu [261].

4. Przemysl, gdzie przyktadami transformacji danych moze by¢: standaryzacja
parametréw procesu produkcyjnego, takich jak temperatura, ci$nienie, wilgotnosc,
w celu porownywania i analizy stabilnosci procesu [282], [283].

5. Inne obszary probleméw decyzyjnych takie jak np.:

e Medycyna, gdzie przyktadami transformacji danych moga by¢: normalizacja
wynikéw badan laboratoryjnych pacjentéw, aby uwzgledni¢ rdznice
w jednostkach miary i zakresach referencyjnych [158], progowanie obrazow
radiologicznych w celu wyodrgbnienia obszarow zainteresowania, takich jak
guzy lub inne patologie [116].

e Przetwarzanie jezyka naturalnego, gdzie przyktadami transformacji danych
moga by¢: Usuwanie niepotrzebnych stow (Stopwords) (czesto uzywanych
stow, takich jak ,,a”, ,,the”, ,,is”) z tekstu w celu poprawienia jakos$ci analizy
tekstu [113].

e Analiza danych geograficznych, gdzie przyktadem transformacji danych
moze by¢: normalizacja wspotrzednych geograficznych, takich jak dtugos¢ i
szeroko$¢ geograficzna, w celu poprawienia poréwnywalnosci danych
przestrzennych [268].

2. Funkcja transformacji.
Selekcja cech polega na wyborze i zidentyfikowaniu najbardziej istotnych cech lub
atrybutow w danych, majacych najwigkszy wptyw na predykcje modelu. Celem selekcji

cech jest redukcja wymiarowosci danych, eliminacja zbe¢dnych lub redundantnych cech
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oraz poprawa wydajnosci modelu poprzez skupienie si¢ na kluczowych informacjach.
Istnieje wiele metod selekcji cech, takich jak test statystyczny, analiza korelacji.
Ekstrakcja cech polega na przeksztalceniu oryginalnych danych wej$ciowych na nowy
zestaw cech, ktore maja wigkszg warto$¢ predykcyjng. Ten proces ma na celu
automatyczne wydobycie istotnych informacji z danych, ktére moga by¢ trudne do
wykrycia przez czlowieka. Metody ekstrakcji cech, przydatne sg w przypadku duzych
zbiorow danych o wysokiej wymiarowosci, gdzie oryginalne cechy moga by¢ trudne do
interpretacji lub przetworzenia przez modele.

Zaréwno selekcja cech, jak i ekstrakcja cech maja na celu poprawe wydajnosci
i skutecznosci modeli maszynowego uczenia poprzez koncentracj¢ na istotnych
informacjach. Wybdr odpowiedniej metody =zalezy od charakterystyki danych
i rozwigzywanego problemu [284].

Inne metody dotycza innych metod przeksztalcania danych poza selekcja cech
1 ekstrakcja cech, ktore maja na celu zoptymalizowanie ich reprezentacji w kontekscie
analizy i modelowania.

Typ zmiennych: w zalezno$ci od typu zmiennych, mozna stosowaé rézne metody
transformacji danych. Na przyktad, dla zmiennych kategoryzujacych mozna zastosowac
kodowanie z goraca jedynka (omowione szczegétowo w podrozdziale 4.5), a dla
zmiennych ciggtych mozna przeprowadzi¢ normalizacj¢ lub standaryzacjg [102].

W dyskursie naukowym dotyczacym maszynowego i glgbokiego uczenia termin typ
zmiennych jest uzywany do opisu roznych kategorii danych, ktore sg przetwarzane przez
modele algorytmiczne. Ta terminologia wynika z koniecznosci zdefiniowania
charakterystyk danych wejsciowych w kontekscie ich uzycia w modelach predykcyjnych
oraz ich matematycznych wtasciwosci, ktore maja bezposredni wplyw na proces uczenia.
Zmienne w odrdznieniu od typoéw danych odnosza si¢ do konkretnych atrybutow lub cech
w danych, ktére sg reprezentowane w formie wektorow, macierzy lub innych struktur
danych i podlegaja odpowiednim operacjom przetwarzania. W kontek§cie maszynowego
uczenia, rozréznienie migdzy ré6znymi typami zmiennych, takimi jak ciagte, dyskretne,
kategoryzujace czy binarne, jest kluczowe dla wyboru odpowiednich metod
przetwarzania wstepnego, wyboru modeli 1 technik uczenia, a takze interpretacji
wynikow.

Stosowanie pojgcia typ zmiennych w pracy doktorskiej jest uzasadnione potrzeba
precyzyjnego opisu danych wejsciowych 1 ich atrybutow, ktore sa bezposrednio

wykorzystywane w procesach maszynowego i glebokiego uczenia. OkreSlenie to
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podkresla relacj¢ migdzy danymi a modelami, a takze znaczenie zrozumienia ich natury
w kontek$cie zastosowania konkretnych technik analitycznych. Zmienna w tym
rozumieniu nie jest jedynie typem danych, ale elementem zlozonego procesu uczenia,
ktory jest modyfikowany 1 dostosowywany w trakcie eksperymentow, w celu
optymalizacji wydajnos$ci modelu.
W tej pracy przyjeto terminologie typ zmiennych. Przyjecie tej terminologii pozwala na
bardziej szczegdtows i techniczng komunikacje dotyczaca specyfiki danych, ktére sg
podstawg do tworzenia, trenowania i ewaluacji modeli maszynowego uczenia
i glebokiego, a takze podkresla ich rolg jako mediatorow miedzy surowymi danymi
a abstrakcyjnymi reprezentacjami wykorzystywanymi w procesie uczenia.
Modele maszynowego i giebokiego uczenia stosowane we wspomaganiu podejmowania
decyzji funkcjonuja z wykorzystaniem nastepujacych typow zmiennych [285]:

e zmienne liczbowe (numeryczne) ciagte,

e zmienne liczbowe (numeryczne) dyskretne,

e zmienne liczbowe (numeryczne) kategoryzujace,

e zmienne liczbowe (numeryczne) binarne,

e zmienne tekstowe kategoryzujace,

e zmienne graficzne,

e zmienne typu dzwigkowego.
Zmienne liczbowe (numeryczne), zwane rowniez zmiennymi ilo$ciowymi, to kazda
mierzalna forma zmiennych, takie jak na przyktad wzrost, waga czy koszt rachunku
telefonicznego. Mozna okres$li¢, czy zestaw zmiennych jest numeryczny, probujac
obliczy¢ ich $rednig lub uporzadkowac je w porzadku rosnacym, lub malejacym.
Zmienne dyskretne to liczby catkowite, poniewaz sa oddzielone od siebie warto$cia
catkowita. Innymi stowy, migdzy dwiema takimi liczbami nie ma zadnych innych
warto$ci. Na przyktad, jesli w klasie jest 26 uczniow, to liczba ta jest catkowita [286].
Zmienne ciagle to liczby, ktore mieszcza si¢ w okres§lonym zakresie (np. oprocentowanie
wynoszace 3,6%), sa uwazane za liczby ciagle, poniewaz miedzy dwiema takimi
liczbami istniejg nieskonczone mozliwosci wartosci [286].
Zmienne kategoryzujace sg sortowane przez okreslenie charakterystycznych cech. Moga
to by¢ na przyktad pte¢, klasa spoteczna, pochodzenie etniczne, miasto rodzinne, branza.

Zmienne te nie s3 numeryczne, w takim rozumieniu, ze nie mozna ich doda¢, usredni¢
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ani sortowa¢ w zaden chronologiczny sposéb. Zmienne kategoryzujagce moga by¢
jednakze zapisane w postaci numerycznej lub tekstowej [286].

Grupowanie zmiennych kategoryzujacych moze pomodc w usprawnieniu analizy danych
przez modele giebokiego uczenia. Algorytmy grupowania mogg wykry¢é wzorce
1 zalezno$ci migdzy ré6znymi grupami zmiennych kategoryzujacych i pomoc w tworzeniu
doktadniejszych prognoz lub rekomendacji. Dzigki temu modele gtebokiego uczenia
moga dostosowac¢ swoje predykcje do réznych grup i zwigkszy¢ swoja skutecznosé
w rozwigzaniu konkretnych problemow biznesowych lub naukowych [286].

Zmienne binarne to dyskretne zmienne, ktére moga naleze¢ tylko do jednej z dwoch
kategorii- tak lub nie, 1 lub 0, wlaczone lub wylaczone itp. Binarno$¢ moze by¢
traktowana jako szczegblny przypadek danych uporzadkowanych, nominalnych,
licznikowych lub interwatowych. Zmienne binarne sa bardzo czesto stosowane jako
zmienna wynikowa w problemach klasyfikacji maszynowego uczenia [286].

Zmienne tekstowe to stowa, zdania lub akapity, ktére mogg dostarczy¢ pewnego stopnia
wgladu do modeli glebokiego uczenia. Poniewaz te stowa mogag by¢ trudne do
zinterpretowania przez modele same w sobie, s3 one najczeséciej grupowane lub
analizowane za pomoca réznych metod, takich jak czestotliwosé stow, klasyfikacja
tekstow lub analiza sentymentu [287].

Zmienne liczbowe (numeryczne) ciagle to mierzalne formy zmiennych, takie jak
wzrost, waga lub koszt rachunku telefonicznego. Przyjmuja warto$ci w okreslonym
zakresie, a migdzy nimi istnieje nieskonczona liczba mozliwych wartosci. Moga
przyjmowac warto$ci w dowolnym zakresie liczbowym 1 mogg by¢ reprezentowane jako
wartosci na osi ciaglej. Przyklady obejmuja takie zmienne jak wiek, wzrost czy
temperatura [286].

Zmienne liczbowe (numeryczne) dyskretne moga przyjmowac tylko okreslone
wartos$ci liczbowe 1 nie mogg by¢ reprezentowane jako wartosci na osi ciaggtej. Przyktady
obejmujg liczbe dzieci w rodzinie, liczbe produktow sprzedanych w danym dniu [286].
Zmienne liczbowe (numeryczne) kategoryzujgce s3 interpretowane jako liczby, ale sg
uzywane do kategoryzacji lub klasyfikacji, a nie do wyrazania ilo$ci. Przyklady
obejmujg kody krajow, kody pocztowe, numery identyfikacyjne [286].

Zmienne liczbowe (numeryczne) binarne moga przyjmowac tylko dwie wartosci, np.
0 i 1, True i False. Przyklady obejmujg pte¢ (0 - mezczyzna, 1 - kobieta), status

zatrudnienia (0 - niezatrudniony, 1 - zatrudniony) [286].
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Zmienne tekstowe kategoryzujace reprezentuja tekst lub stowa i sg uzywane do
kategoryzacji, lub klasyfikacji, a nie do wyrazania ilosci. Przyktady obejmuja etykiety
kategorii, tagi tematyczne. Jesli analizowane sa opinie klientow na temat produktow,
zmienna tekstowa kategoryzujaca mogtaby reprezentowac kategorie, do ktorych te
opinie naleza, takie jak ,,pozytywna opinia”, ,,negatywna opinia” czy ,,neutralna opinia”
[286].

Zmienne graficzne sg szeroko wykorzystywane w glebokim uczeniu. Stanowig wazng
form¢ danych, ktéra jest interpretowana w postaci obrazéw, zdje¢, diagramow,
wykresow czy map. Zmienne graficzne posiadajg unikalne cechy i strukture, ktore
mozna wykorzysta¢ do rozpoznawania wzorcow, klasyfikacji, segmentacji, generowania
nowych obrazow czy innych zadan zwigzanych z przetwarzaniem obrazow [288].
W kontekscie glebokiego uczenia zmienne graficzne sa zwykle reprezentowane jako
macierze pikseli, gdzie kazdy piksel ma przypisang wartos¢ odpowiadajaca
intensywnosci $wiatta lub koloru w danym miejscu obrazu. Przyktadowo, dla obrazow
w skali szaro$ci, warto$¢ kazdego piksela moze wynosi¢ od 0 (czarny) do 255 (bialy).
Dla obrazéw kolorowych mozna uzy¢ trzech kanatow (czerwony, zielony, niebieski),
gdzie kazdy piksel ma trzy warto$ci (RGB), ktére reprezentujg intensywno$¢ §wiatla
w kazdym z kanatow [288].

Zmienne typu dzwiekowego obejmuja najczesciej sygnaly akustyczne z roéznych
zrodet, takich jak mowa, muzyka, dzwigki otoczenia. Do zmiennych typu dzwigkowego
zalicza si¢ tez spektrogramy, ktore sg przestrzennymi reprezentacjami czestotliwosci
w funkcji czasu. Zmienne typu dzwigkowego mogg by¢ wykorzystane takze np.
w kontek$cie kodowania obrazu poprzez przeksztalcenie go w sygnat audio w celu
ukrycia informacji [289]. Analiza sygnatow dotyczy przetwarzania dzwigku i sygnatow
wideo [290]. Zmienne typu dzwigkowego, w formie, w jakiej sa zwykle przetwarzane
przez komputery, sa reprezentowane jako zmienne liczbowe. Zmienne typu
dzwigkowego, ktére sg przetwarzane przez komputery, sa zazwyczaj reprezentowane
jako liczbowe dyskretne. Dzwigk w rzeczywistosci jest falg ci$nienia powietrza, ale
kiedy jest zapisywany cyfrowo, jest przeksztatcany na ciag wartosci liczbowych poprzez
proces nazywany kwantyzacja. Podczas cyfrowego przetwarzania dzwigku, analogowy
sygnat audio jest probkowany z okre$long czestotliwoscig, a kazda probka jest
przypisywana wartosci liczbowej odpowiadajacej amplitudzie fali dzwigkowej w danym
momencie. Te wartosci sg nastgpnie przechowywane jako dane cyfrowe, ktore moga by¢

przetwarzane przez komputer [291].
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Usystematyzowano wiedze dotyczaca metod transformacji danych w modelach glebokiego
I maszynowego uczenia poprzez przeprowadzenie analizy pordéwnawczej istniejagcych metod
transformacji danych, a w konsekwencji usystematyzowania tych metod w zaleznos$ci od
obszaru problemu decyzyjnego (rysunek 3.3), funkcji transformacji (rysunek 3.4, 3.5 i 3.6)
I typu zmiennych (rysunek 3.7).

W celu zapewnienia rzetelnosci analizy w pracy doktorskiej przyjeto podejscie wyboru
publikacji, ktore najlepiej odpowiadajg tematyce i celom niniejszej pracy. Przedstawione na
rysunkach wyniki sg zatem reprezentatywne dla wyselekcjonowanych, najbardziej istotnych
publikacji, ktore zostaty dokladnie przeanalizowane w konteks$cie przeprowadzanych badan.
Wybér tych publikacji opiera si¢ na przeprowadzonej selekcji, uwzgledniajacej ich zgodnos¢
z tematyka pracy doktorskiej oraz ich wkiad w rozwinigcie omawianego zagadnienia
naukowego. Tym samym, przedstawienie wynikow dla najlepszych wybranych publikacji ma
na celu zaprezentowanie istotnych wnioskow oraz rezultatow, ktore sg istotne dla kontekstu
badawczego pracy, a niekoniecznie wszystkich mozliwych wynikéw, ktéore moglyby by¢
uzyskane w ramach analizy wszystkich artykutéw. Takie podejScie pozwala na skupienie si¢
na kluczowych aspektach badawczych i uniknigcie rozproszenia uwagi na mniej istotne
informacje.

W kontekscie analizy artykutow naukowych z obszaru glebokiego 1 maszynowego uczenia
nalezy zauwazy¢, ze wigkszos$¢ publikacji opiera si¢ na badaniach eksperymentalnych, ktore
wykorzystuja roznorodne typy zmiennych jako podstawe analizy. Istnieja pewne powtarzajace
si¢ wzorce w odniesieniu do stosowanych typow zmiennych, ktore sg charakterystyczne dla
zastosowanych metod badawczych.

W pracy doktorskiej w wyniku systematyzacji metod transformacji danych wyczerpujaco
przedstawiono mozliwe typy zmiennych w kontekscie obszaru problemu decyzyjnego
zarzadzania, co jest przedmiotem pracy. W obszarze ekonomii, finanséw i przemystu réwniez
wystepuja te same typy zmiennych oraz metody transformacji danych, co zostato
zaobserwowane w wynikach systematyzacji przedstawionych w podrozdziatach 3.4, 3.51 3.6

pracy doktorskiej.
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Rysunek 3.3. Obszary probleméw decyzyjnych

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Analiza przeprowadzona na zbiorze publikacji wykazata, Ze najwigksza liczba artykutow
koncentruje si¢ na dziedzinie zarzadzania. Inne obszary obejmuja obszary problemow
decyzyjnych, ktérych nie mozna zaliczy¢ do zarzadzania, finanséw, przemystu czy ekonomii.
Najczesciej byly to publikacje na temat medycyny, przetwarzania jezyka naturalnego,

geografii, chemii, biologii i informatyki.
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Metoda
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Przyblizenie rozmaitosci (Manifold Learning)

Rzadka analiza sktadowych gtownych (Sparse Principal..
Liniowa analiza dyskryminacyjna (Linear Discriminant..

Analiza dyskryminacyjna Fishera (Fisher Discriminant..

Analiza dyskryminacyjna (Discriminant Analysis (DA))
Wyszukiwanie projekcji (Projection Pursuit (PP))

Transformacja podobienstwa (Similarity transformation..
Szybka analiza niezaleznych sktadowych (Fast..

Rzadka, niezalezna analiza sktadowych glownych..
Niezalezna analiza sktadowych gtéwnych (Independent..
Nieliniowa analiza sktadowych gtéwnych (Nonlinear..
Czynniki $redniej ruchomej (Moving Average Factors. .
Analiza korelacji kanonicznej jadra (Kernel Canonical..
Rotacja $redniej ruchomej X (Moving Average Rotation..
Faktoryzacja macierzy nieujemnych (Non-negative..

Analiza czynnikowa (Factor Analysis (FA))

Algorytmy wykrywania wartosci odstajacych (Outlier..
Adaptacyjna transformacja metryczna (Adaptive Metric..
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Rysunek 3.4. Transformacja danych dla selekcji cech

Zrbdto: opracowanie wlasne.
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Najczescie] wystepujaca w publikacjach funkcja transformacji z selekcji cech byta metoda
PCA, ICA oraz KPCA.
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Autoenkoder (Autoencoder)
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Rysunek 3.5. Transformacja danych dla ekstrakcji cech

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Transformacja logarytmiczna, normalizacja i dyskretyzacja byly najczesciej stosowanymi

przez badaczy metodami transformacji danych.

Liniowy algorytm maszyny wektoré6w wspierajacych..
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Metoda

Minimalne cigcie (Minimum Cut)

Maksymalne podobienstwo (Maximum Similarity)

Gleboka konwolucyjna generatywna siec..

Regresja Lasso (Lasso Regression)

Regresja grzbietowa (Ridge Regression)
Nowatorska sie¢ neuronowa (Novel Neural Network..
Nieliniowy algorytm maszyny wektorow..
Migdzybranzowy standardowy proces eksploracji. .

Metoda kernelowa (Kernel Method)
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Rysunek 3.6. Transformacje danych dla innych metod
Zrédto: opracowanie wlasne.
Inne metody najczesciej dotyczyty LSVM 1 algorytmoéw grupowania.
Wsrod badanych metod, najwiecej tekstow dotyczyto ekstrakcji cech, kolejno selekeji cech,

a najmniejsza ilos¢ publikacji mozna znalez¢ na temat innych metod.
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Typ zmiennych
Rysunek 3.7. Typy zmiennych dla tekstow wzietych do analizy

Zrédto: opracowanie wlasne.

Najczesciej wystepowaty zmienne liczbowe ciagle i liczbowe kategoryzujace, natomiast
zmienne liczbowe binarne byty najrzadziej spotykanym typem.

Wnhnioski te opieraja si¢ na wynikach przeprowadzonej analizy, ktéra uwzgledniata
réznorodne zrodta publikacji naukowych.

W trzecim zadaniu badawczym przeanalizowano i poréwnano rézne metody transformacji
danych w maszynowym uczeniu i glebokim uczeniu oraz dokonano systematyzacji tych metod.
Wyniki analizy przedstawione sa w kolejnych podrozdziatach (wykorzystano kryterium funkcji

transformacji w celu sformutowania tytutéw podrozdziatow i przeprowadzenia analiz).
3.4. Metody selekcji cech

Glowne cele selekcji cech to [292]:

1. Poprawa wydajnosci modelu: redukcja liczby cech moze skroci¢ czas treningu modelu
oraz zwigkszy¢ jego wydajnos¢ obliczeniows.

2. Eliminacja zbg¢dnych lub redundantnych cech: wybieranie istotnych cech pozwala na
usunigcie cech, ktore nie wniosg wartosci predykcyjnej i nie sg istotne dla modelu.

3. Poprawa interpretowalnosci: mniejsza liczba cech utatwia zrozumienie i interpretacje¢

dziatania modelu.
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4. Redukcja ryzyka nadmiernego dopasowania: usuwanie zbgdnych cech moze pomoc

w ograniczeniu ryzyka nadmiernego dopasowania modelu do szumu lub przypadkowych

zaleznos$ci w danych uczacych.

Do najczgsciej wykorzystywanych metod transformacji danych realizujagcych funkcje

selekcji cech danych zalicza si¢:

Analiza sktadowych glownych (Principal Component Analysis (PCA)),

Niezalezna analiza sktadowych gtéwnych (Independent Principal Component Analysis
(iPCA)),

Rzadka analiza sktadowych gtownych (Sparse Principal Component Analysis (SPCA)),
Rzadka, niezalezna analiza skladowych gtownych (Sparse Independent Principal
Component Analysis (siPCA)),

Faktoryzacja macierzy nieujemnych (Non-negative Matrix Factorization (NMF)),

Algorytmy wykrywania wartosci odstajacych (Outlier Detection Algorithms (ODA)),

Adaptacyjna transformacja metryczna (Adaptive Metric Transformation (AMT)),
Liniowa analiza dyskryminacyjna (Linear Discriminant Analysis (LDA)),

Kanoniczna analiza korelacji (Canonical Correlation Analysis (CCA)),

Nieliniowa analiza sktadowych gtéwnych (Nonlinear Principal Component Analysis
(NLPCA)),

Analiza nieliniowej korelacji kanonicznej (Nonlinear Canonical Correlation Analysis
(NLCCA)),

Analiza korelacji kanonicznej jadra (Kernel Canonical Correlation Analysis (KCCA)),
Analiza sktadowych niezaleznych (Independent Component Analysis (ICA)),
Wyszukiwanie projekcji (Projection Pursuit (PP)),

Analiza czynnikowa (Factor Analysis (FA)),

Analiza dyskryminacyjna (Discriminant Analysis (DA)),

Przyblizenie rozmaitosci (Manifold Learning),

Szybka analiza niezaleznych skladowych (Fast Independent Component Analysis
(fastICA)),

Analiza dyskryminacyjna Fishera (Fisher Discriminant Analysis (FDA)),

Transformacja podobienstwa (Similarity transformation (ST)),

Skalowanie wielowymiarowe (Multidimensional scaling (MDS)),

Jadrowa analiza sktadowych gtownych (Kernel Principal Component Analysis (KPCA)),
Czynniki $redniej ruchomej (Moving Average Factors (MAF)),
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e Rotacja $redniej ruchomej X (Moving Average Rotation of X (MARX)).
Analiza skladowych gléwnych (Principal Component Analysis (PCA)) jest metoda

rzutowania liniowego, ktora znajduje ortogonalne kombinacje cech wejsciowych X =
{x1, x5, ..., xy }, przy czym kazdy nowy kierunek odpowiada za najwigksza pozostatg zmienno$¢
w danych. Metoda ta jest nienadzorowana, dlatego transformacja PCA moze by¢ wykonana na
wszystkich dostgpnych danych. Komponenty gtowne P;, ktére wynikaja z diagonalizacji
macierzy kowariancji danych, gwarantuja minimalng utrat¢ informacji przy odtwarzaniu
potozenia punktéw z ich nisko wymiarowych projekcji. Przyjecie 1,2 lub 3 gltownych
sktadowych i rzutowanie danych na przestrzen zdefiniowang przez te sktadowe y;; = B; - X;
zapewnia dla kazdego wektora wejsciowego jego reprezentacje (yl i1 Y2js Vi j) W przestrzeni
docelowej [119], [259], [289], [293], [294], [295], [296], [297], [298], [299].

Gléwnym celem PCA jest maksymalizacja wariancji 1 zmniejszenie wymiarowosci zbioru
danych [300], [301], [302], [303].

PCA zostato wykorzystane w wielu pracach dotyczacych przygotowania danych podczas
budowy modeli maszynowego uczenia.

W obszarze informatyki, szczegdlnie w dziedzinie analizy danych i maszynowego uczenia,
PCA zostalo wykorzystane do wstepnych przeksztalcen surowych danych T1. Przez T1
rozumie si¢ tutaj pewien rodzaj danych wejSciowych, ktére moga by¢ uzywane w procesie
maszynowego uczenia, na przyktad wektory cech lub atrybuty [304], [305].

Metoda PCA znajduje szerokie zastosowanie w transformacji danych w dziedzinie
maszynowego uczenia:

1. Redukcja wymiarowosci danych: PCA moze by¢ wykorzystane do redukc;ji liczby cech
(wymiarow) w zbiorze danych, zachowujac jednoczesnie jak najwiecej informacji.
Redukcja wymiarowosci pozwala zmniejszy¢ zlozono$¢ danych, co moze by¢
szczegllnie przydatne w przypadku duzych zbiorow danych o wysokiej liczbie cech.
Pozwala to rowniez unikngé efektu przeklenstwa wymiarowosci (Curse of
dimensionality) i poprawi¢ wydajnos¢ i efektywnos¢ algorytmoéw maszynowego uczenia
[306].

2. Wizualizacja danych: PCA moze by¢ wykorzystane do projekcji danych na nizszy
wymiar przestrzeni, co pozwala na ich wizualizacj¢. Przez transformacj¢ danych na dwie
lub trzy gtoéwne sktadowe, mozna przedstawi¢ dane w formie wykreséw lub mapy ciepta,
co utatwia zrozumienie i analiz¢ danych [307], [308], [137].

3. Wykrywanie anomalii: PCA moze pomdc w wykrywaniu anomalii w danych. Poprzez
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identyfikacj¢ dominujacych sktadowych i odchylenie od nich, mozna wykrywaé
obserwacje odstajace lub nietypowe wzorce w danych [309].

4. Usuwanie szumow: PCA moze pomoc w redukcji wptywu szumoéw na dane poprzez
identyfikacje¢ i usuniecie sktadowych, ktore stanowig minimalng ilo$¢ informacji. Dzieki
temu mozna oczyszcza¢ dane z niepotrzebnych szumow i poprawia¢ jako$¢ analizy lub
modelowania [310].

5. Klastrowanie danych: PCA moze by¢ wykorzystane jako krok wstgpny w klastrowaniu
danych. Poprzez redukcje wymiarowosci danych, mozna tatwiej identyfikowa¢ grupy lub
klastry w zbiorze danych, co utatwia dalsza analiz¢ i modelowanie [311].

Poprzez zastosowanie PCA do wstepnych przeksztatcen danych, mozna uzyska¢ bardziej
skondensowane 1 reprezentatywne dane, ktore moga by¢ lepiej przystosowane do
wykorzystania w algorytmach maszynowego uczenia i innych analizach danych [305], [312],
[313], [314].

W obszarze maszynowego uczenia metoda PCA stosowana jest w analizie obrazoéw [315],
analizie tekstu [307], rozpoznawaniu wzorcéw [311], biologii i genetyce [316], [317],
inzynierii danych [301], [305], [317], przetwarzaniu sygnatow [290], [318]. W obszarze
zarzadzania, ekonomii i finansow PCA znajduje zastosowanie w analizie danych
finansowych, takich jak analiza portfela, zarzadzanie ryzykiem, modelowanie stop
procentowych lub analiza zalezno$ci miedzy roéznymi instrumentami finansowymi [310],
[319]. PCA moze by¢ wykorzystana do redukcji wymiarow danych biznesowych. W
przypadku duzych zbiorow danych, ktore zawierajag wiele zmiennych, PCA moze pomoc w
zidentyfikowaniu najwazniejszych sktadowych, ktore maja najwigkszy wptyw na zmienno$¢
danych [175]. Dzi¢ki temu mozna zmniejszy¢ liczbe zmiennych i uproséci¢ analizg. Metoda
wykorzystywana jest takze do segmentacji klientow [175], oceny ryzyka kredytowego [264],
analizy kosztow i efektywnosci [320], analizy portfeli inwestycyjnych [321].

PCA jest stosowane nie tylko jako metoda redukcji wymiarowosci [298]. Mozna jg rowniez

wykorzysta¢ do powtdrzenia eksperymentu po wyodrebnieniu niewielkiej liczby sktadowych
i sprawdzenia, czy wystepuja jakieckolwiek wahania w doktadnosci i pozostatych miarach
uzywanych do oceny modeli bazowych [313], [322], [323].
Wyrdznia si¢ takie warianty PCA jak Niezalezna analiza sktadowych gtownych (Independent
PCA (iPCA)), Rzadka analiza sktadowych gtéwnych (Sparse PCA (sPCA)), Rzadka,
niezalezna analiza sktadowych gtownych (Sparse independent PCA (siPCA)) [301].

Niezalezna analiza skladowych glownych (Independent Principal Component Analysis

(iIPCA)) zaktada, ze poszczegdlne sktadowe gldwne sg statystycznie niezalezne.
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Rzadka analiza skladowych gléwnych (Sparse Principal Component Analysis (SPCA))
polega na uzyskaniu rzadkich sktadowych gltéwnych, co oznacza, ze wigkszo$¢ w uzyskanych
sktadowych jest ustawiana na zero, co przektada si¢ na kompresje¢ informacji. Metoda generuje
sktadowe, ktore nie wykazujg miedzy sobg statystycznej zaleznosci [301].

Rzadka analiza sktadowych gldwnych jest modyfikacjg PCA, ktora wprowadza rozproszenie
wektorow ladunku. Istniejg rozne sposoby wprowadzenia rozproszenia, np. metode zwang

mi¢kkim progowaniem (Soft thresholding) (algorytm 3.1) [298].

Algorytm Sparse PCA (Soft Thresholding)

INPUT X, ce€

CONDITIONS c>0c<p—-1,c<n—-1e>0
E,X « EVD (XX")

VI=EyX

V=v

B =0,

B; = Bj; + Inf

FOREkIN1TO ¢DO

WHILE 37_,(B; - By)” > e DO

B; = Bk
P=,"x")x
Bir = ﬁ[ P-4,
B = b
VB TBi
t =X"(XBx)
A, =V,Vh<k
s=t—A(A"t)
V=
END WHILE
END FOR
OUTPUT B

Algorytm 3.1. Algorytm Sparse PCA (Soft Thresholding)

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [298].
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W metodzie soft-thresholding SPCA obcigzenia (Loadings) sa wczytywane z klasycznego
PCA, ktore sa inicjalizowane poprzez rozktad wedtug wartosci osobliwych (Singular value
decomposition (SVD)) rozktadu wartosci wilasnej (Eigenvalue decomposition (EVD)).
Nastepnie dla kazdej sktadowej wprowadza si¢ rzadko$¢ do obcigzen, ustawiajagc wszystkie
warto$ci mniejsze niz A na zero. W soft-thresholding A jest definiowane jako m-ta najwicksza
warto$¢ w P, gdzie m > 0 i m < (n + 1). Parametrem kurczenia nazywa si¢ 1. Projekcja
aktualnych rzadkich oszacowan obciazen na X oznaczana jest jako P. A jest redefiniowane
w kazdej iteracji, az osiggni¢ta zostanie stabilno$¢ rzadkich obcigzen. Lewa macierz
jednostkowa oraz wariancja wyjasniona przez kazda skltadowa moga by¢ obliczone z

dekompozycji QR macierzy Xg [298], [301]:

A=0R 3.1

Q,R <« qr (XB) 3.2
gdzie:

Q — to macierz ortogonalna,
R — jest prawg (goérng) macierzg trojkatna.

Na podstawie bezwzglednych elementow diagonalnych z macierzy R wyznaczana jest suma:

Lk = Rl%k 3.3
Lewe wektory singularne z nielicznych prawych wektorow singularnych:
A Rkk
U = Q= 3.4
Y Rl

Rzadka, niezalezna analiza skladowych gléwnych (Sparse Independent Principal
Component Analysis (SIPCA))taczy cechy sPCA oraz iPCA. Celem jest uzyskanie rzadkich
sktadowych gtownych, ktore jednoczesnie sg statystycznie niezalezne [301].

PCA jest metodg statystyczng, ktora zaklada, ze dane sg wielowymiarowo normalnie
roztozone, czyli maja rozktad Gaussowski. Podstawowym celem PCA jest zredukowanie
wymiarowos$ci danych, zachowujac przy tym jak najwigcej informacji. PCA wykorzystuje
kryterium wariancji, co oznacza, ze stara si¢ znalez¢ kombinacje liniowe zmiennych
oryginalnych, ktore wyjasniaja jak najwicksza wariancj¢ w danych [324].

Jednak istnieja sytuacje, w ktorych dane nie sg normalnie roztozone lub zawierajg

niestandardowe wzorce, ktore mozna uznac za interesujace lub istotne [325].
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Istnieje kilka réznych metod, ktére mozna zastosowaé¢ do wykrywania niestandardowych
wzorcow lub odstepstw od normalno$ci. Warto zauwazy¢, ze r6zne metody moga by¢ bardziej
lub mniej odpowiednie w zaleznos$ci od konkretnego problemu i charakteru danych. Wybor
odpowiedniej metody zalezy od specyfiki badanego zagadnienia i celu analizy [326]. Oto kilka
przyktadow:

1. Faktoryzacja macierzy nieujemnych (Non-negative Matrix Factorization (NMF))

polega na dekompozycji macierzy nieujemnych na iloczyn dwdch macierzy nieujemnych
w celu wyodrebnienia ukrytych cech lub struktur danych. Ta metoda ma wiele
zastosowan, takich jak redukcja wymiarowosci danych, analiza sktadowych mieszanych,
kompresja danych, segmentacja obrazow, rozpoznawanie wzorcow itp. Jest szczeg6lnie
uzyteczna w przypadkach, gdzie dane majg struktur¢ nieujemna, a poszukiwane sg ukryte
cechy i informacje [326].

2. Algorytmy wykrywania wartosci odstajacych (Outlier Detection Algorithms (ODA))
majg na celu wykrywanie obserwacji odstajacych od ogélnego wzorca danych. Przyktady
to: Lokalny Wspotczynnik Odstepstwa (Local Outlier Factor (LOF)), Las lzolacyjny
(Isolation Forest (IF)), Jednoklasowa Maszyna Wektorow Wspierajacych (One-Class
Support Vector Machines (One-Class SVM)) [327].

Liniowa transformacja danych, linearna transformacja danych (Linear Data Mapping)
polega na przeksztalcaniu oryginalnych danych wejSciowych za pomoca liniowych funkcji,
takich jak mnozenie przez macierz lub dodawanie wektorow. W kontekscie maszynowego
i glebokiego uczenia liniowe transformacje danych sa czesto wykorzystywane do
przeksztalcania cech (atrybutow) w celu poprawienia ich interpretowalnosci lub dostosowania
do wymagan modelu [328].

Liniowe transformacje danych stanowia istotne operacje w roznych algorytmach
maszynowego uczenia, poczawszy od regresji liniowej, transformacji PCA az po adaptacyjna
transformacje metryczng (Adaptive Metric Transformation (AMT)) [329]. AMT odnosi
si¢ do metod transformacji danych, ktore dostosowuja metryke lub odlegto$§¢ miedzy
przyktadami w celu poprawy wydajnosci modelu maszynowego uczenia. Istnieje wiele roznych
podejs¢ do adaptacyjnej transformacji metrycznej, z ktorych niektore sa stosowane
w kontekscie konkretnych algorytmow maszynowego uczenia. Idee adaptacyjnej transformacji
metrycznej mogg by¢ stosowane zaroéwno w selekcji cech (PCA), jak i ekstrakcji cech (jadrowe
funkcje odleglosciowe). Adaptacyjna transformacja metryczna jest stosowana w celu
dostosowania danych do konkretnego problemu i poprawy wydajno$ci modelu maszynowego

uczenia poprzez uwzglednienie istotnych wzorcow i relacji miedzy przyktadami [330].
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W  przeciwienstwie do liniowych transformacji danych nieliniowe transformacje
uwzgledniaja nieliniowe zalezno$ci migdzy zmiennymi [169].

Liniowa analiza dyskryminacyjna (Linear Discriminant Analysis (LDA)) zostata
opracowana w celu transformacji cech do przestrzeni o nizszym wymiarze, maksymalizujac
stosunek wariancji mig¢dzyklasowej do wariancji wewnatrzklasowej, co gwarantuje
maksymalng separowalno$¢ klas. Istniejg dwa rodzaje metod LDA do obstugi klas: zalezna od
klasy i niezalezna od klasy. W przypadku LDA zaleznego od klasy osobna przestrzen o nizszym
wymiarze jest obliczana dla kazdej klasy, aby zaprojektowa¢ na nig swoje dane. W przypadku
LDA niezaleznego od klasy kazda klasa jest traktowana jako osobna klasa w stosunku do
pozostatlych klas. W tym przypadku istnieje tylko jedna przestrzen o nizszym wymiarze, na
ktorg wszystkie klasy mogg rzutowac swoje dane. Metoda LDA zostata szczegdtowo opisana
w artykule [331].

Kanoniczna analiza korelacji (Canonical Correlation Analysis (CCA)) jest szeroko
znanym nadzorowanym algorytmem redukcji wymiarowos$ci, rzutujacym surowe dane na
podprzestrzen wykorzystujaca korelacje pomigdzy cechami i1 etykietami. Jest metoda
statystyczng wykorzystywang do analizy zalezno$ci migdzy dwoma zestawami zmiennych.
Celem CCA jest znalezienie liniowych kombinacji zmiennych w obu zestawach, ktore maja
maksymalng korelacje kanoniczng. CCA jest stosowana w celu wykrywania ukrytych wzorcow
i zalezno$ci migdzy dwoma zestawami zmiennych [323], [332].

Dla zbioru zmiennych {x;} PCA wyodrebnia wektory wiasne macierzy kowariancji danych.
Jest uzywane do (1) redukcji wymiarowosci zestawu danych oraz (2) wyodrebnienia cech ze
zbioru danych. Gdy istniejg dwa zbiory zmiennych {x;} oraz {yj}, CCA znajduje tryby
maksymalnej korelacji pomig¢dzy {x;} oraz {yj}, co czyni CCA standardowym narzg¢dziem do
odkrywania relacji migdzy dwiema dziedzinami [333], [332].

W CCA otrzymuje si¢ dwie rozne reprezentacje tego samego zbioru obiektéw i oblicza
projekcje dla kazdej z reprezentacji w taki sposob, zeby byly one maksymalnie skorelowane
w przestrzeni o zmniejszonej wymiarowosci [332]. Formalnie, CCA oblicza dwa wektory
projekcyjne, w, € R% oraz w,, € R¥, takie, ze wspotczynnik korelacji:

wy XYTw,,

p= 3.5
J(W;XXTW,C) (WIYYTw,)

jest maksymalizowany. Poniewaz p jest niezmiennicze wzgledem skalowania w,, oraz w,,, CCA

moze by¢ rownowaznie sformulowane jako:
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max w; XYTw,
Wi, Wy
jezeli wlXXTw, =1 3.6
wy YYTw, =1

W dalszej cze$ci zaklada sie, ze YYT jest odwracalna. Mozna pokazaé, Ze w, mozna
otrzymacé przez rozwigzanie nastgpujacego problemu optymalizacyjnego:
max wlIXYT(yyDH)-lyxTw,
Wy 3.7
jezeli wlXXTw, =1
Obie formuty (réwnanie 3.6 oraz 3.7) starajg si¢ znalez¢ wektory wlasne odpowiadajace
najwigkszym warto$ciom wlasnym w nastepujagcym uogdlnionym problemie wlasnym:

XYT(ry"H)vyxTw, = nxX"w, 3.8

gdzie n to warto$¢ wlasna odpowiadajaca wektorowi wlasnemu w, [332].

Nieliniowa analiza skladowych gléwnych (Nonlinear Principal Component Analysis
(NLPCA)) przy uzyciu sieci neuronowych zostata wprowadzona po raz pierwszy przez
Kramera (1991) w literaturze dotyczacej inzynierii chemicznej. Obecnie jest stosowana w wielu
dziedzinach. W tym w zarzadzaniu, ekonomii i finansach do pomocy w identyfikacji preferencji
konsumenckich, nieliniowych czynnikow wptywajacych na zmienno$¢ rynkow finansowych,
aktywow. Niedawne postepy w modelowaniu przy uzyciu sieci neuronowych doprowadzity do
nieliniowej generalizacji PCA i CCA [169], [334].

Analiza nieliniowej korelacji kanonicznej (Nonlinear Canonical Correlation Analysis
(NLCCA)) zostata wprowadzona przez Hsieha w 2000 roku przy uzyciu podejscia opartego na
sieciach neuronowych [335].

Analiza korelacji kanonicznej jadra (Kernel Canonical Correlation Analysis (KCCA))
oraz NLCCA to rozszerzenia klasycznej CCA, ktdre pozwalaja na odkrywanie nieliniowych
zaleznosci miedzy dwoma zbiorami zmiennych [169].

W CCA celem jest znalezienie liniowych kombinacji dwoch zbiorow zmiennych, ktore sa
jak najbardziej skorelowane ze sobg. Jednak w rzeczywistych scenariuszach zalezno$ci migdzy
zmiennymi czesto sg nieliniowe. KCCA rozwigzuje to ograniczenie poprzez zastosowanie
funkcji jadra (Kernel function). Oryginalne dane sa mapowane do przestrzeni cech o wyzszej
wymiarowosci, gdzie zalezno$ci mogg stac¢ si¢ liniowe. Poprzez maksymalizacj¢ korelacji w tej
przestrzeni o wyzszej wymiarowosci, KCCA jest w stanie uwzgledni¢ nieliniowe zalezno$ci

mie¢dzy zmiennymi [336].
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Z kolei NLCCA wychodzi poza podejscie liniowe i kernelowe, modelujac bezposrednio
nieliniowe zalezno$ci miedzy zmiennymi przy uzyciu nieliniowych funkcji odwzorowujacych,
zwykle implementowanych za pomocg sieci neuronowych. NLCCA ma na celu znalezienie
nieliniowych projekcji, ktore maksymalizujg korelacje miedzy dwoma zbiorami zmiennych
[336].

Zarowno KCCA, jak i NLCCA s3 metodami do odkrywania nieliniowych zaleznosci
w danych. Znajduja one szerokie zastosowanie w roznych dziedzinach, takich jak
przetwarzanie obrazow, bioinformatyka czy przetwarzanie jezyka naturalnego. Wazne jest
jednak zauwazenie, ze te metody moga by¢ obliczeniowo wymagajace i moga wymagaé
starannego dostrojenia parametrow w celu osiggnig¢cia optymalnych wynikow [336].

Roéznice pomigdzy PCA, NLPCA, CCA, NLCCA i KCCA zostaty szeroko oméwione
w artykule [333] oraz [336] razem ze szczegdtowym opisem wzorow.

Analiza skladowych niezaleznych (Independent Component Analysis (ICA)) jest
metoda, ktora znajduje niezalezne sktadowe w danych, mogace odpowiada¢ niestandardowym
wzorcom [259].

ICA znajduje zastosowanie w kontekscie ekstrakceji cech z danych, co wykazuje przydatnos¢
w obszarze zarzgdzania, ekonomii i finansow [337]. W obszarze finansow i ekonomii czgsto
wystepuje wiele zmiennych, ktore moga by¢ silnie skorelowane. ICA moze pomoc
w rozdzieleniu tych zmiennych na niezalezne sktadowe, co ulatwi analize i zrozumienie
zwigzkow miedzy tymi zmiennymi. I[CA moze pomoc takze w redukcji wymiarowosci danych
przez wydobycie gtownych, niezaleznych cech 1 doprowadzi¢ do zwigkszenia efektywnosci
analizy 1 modelowania. Ponadto w zarzadzaniu, ekonomii 1 finansach istniejg ukryte czynniki,
majace wplyw na obserwowane zmienne. ICA moze pomoc w ich identyfikacji. Dane tego typu
sg czesto takze obarczone zakloceniami i szumem. ICA moze wyizolowaé sygnaty istotne dla
analizy, eliminujac lub ograniczajac wptyw szumu [338], [339].

Kluczowe prace dotyczace metody ICA zostaty opublikowane w artykutach [340], [341].
Aby zdefiniowa¢ ICA, mozna uzy¢ statystycznego modelu zmiennych ukrytych (Latent
variables). Przyjmuje si¢, ze obserwuje si¢ n liniowych mieszanek x., ..., x, ztozonych z n
niezaleznych sktadnikow [342]:

Xj = @j1S1 + jpS; + - + ajn S, dla wszystkich j 3.9

Teraz ignorujac wskaznik czasu t, w modelu ICA przyjmuje si¢, ze zarowno kazda

mieszanka x;, jak i kazdy niezalezny sktadnik sy sg zmiennymi losowymi, zamiast wlasciwym

sygnatem czasowym. Obserwowane wartosci x;(t) sg wtedy probkg tej zmiennej losowej. Bez
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utraty ogdlno$ci mozna zatozy¢, ze zardbwno zmienne mieszanki, jak i niezalezne sktadniki majg
srednig zerowq: jesli tak nie jest, to zmienne obserwowalne x; zawsze mozna wycentrowac,
odejmujac srednig probkowa, co sprawi, ze model bedzie miat srednig zerowa.

Przydatne jest uzywanie notacji wektorowo-macierzowej zamiast sum, jak w poprzednim
rownaniu. Jako x oznaczony jest wektor losowy, ktorego elementy to mieszanki X, ..., Xy,
a podobnie jako s wektor losowy o elementach sy, ...,s,. Jako A oznaczana jest macierz
o elementach a;;. Wszystkie wektory sa rozumiane jako kolumnowe, wigc x”, czyli
transpozycja x, jest wektorem rzedowym. Korzystajac z tej notacji wektorowo-macierzowej,
powyzszy model mieszania jest zapisywany jako [342]:

x = As 3.10

Czasami potrzebne sg kolumny macierzy A. Oznaczajgc je przez a;, model mozna rowniez

zapisac jako [342]:

n
X = z a;S; 3.11

i=1

Model statystyczny (réwnanie 3.9) nazywany jest modelem analizy skladowych

niezaleznych, czyli modelem ICA. Model ICA jest modelem generatywnym, co oznacza, ze
opisuje, w jaki sposob obserwowane dane sg generowane poprzez proces mieszania sktadnikow
s;. Niezalezne sktadniki sg zmiennymi ukrytymi, co oznacza, ze nie mozna ich bezposrednio
obserwowac. Zalozone jest rowniez, ze macierz mieszania jest nieznana. Obserwowany jest
tylko losowy wektor x. Nalezy go uzy¢ do oszacowania zarowno macierzy A, jak i s. To zadanie
nalezy wykona¢ przy jak najbardziej ogdlnych zatozeniach [342].
Punkt wyjscia dla ICA to bardzo proste zatozenie, ze sktadniki s; sg statystycznie niezalezne.
Nalezy rowniez zatozy¢, ze niezalezne sktadniki musza mie¢ rozktady niewykluczajace.
Niemniej jednak, w podstawowym modelu nie zaktada sie, ze te rozktady sg znane (jesli sa
znane, problem znaczaco si¢ upraszcza). Dla uproszczenia zaktada si¢ rowniez, ze nieznana
macierz mieszania jest kwadratowa. Nastepnie, po oszacowaniu macierzy A, mozna obliczy¢
jej odwrotno$¢, oznaczy¢ ja jako W. Niezalezne sktadniki uzyska¢ mozna poprzez [342]:

s = Wx 3.12

ICA jest $ci$le zwigzana z metoda zwang §lepa separacja sygnatow (Blind signal separation
(BSS)), ktora dotyczy oddzielenia zestawu sygnalow zrodlowych od zestawu sygnatow

zmieszanych bez pomocy informacji (lub z bardzo malg ilo$cig informacji) o sygnatach
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zrodtowych [342]. Metodami BSS sa takze PCA oraz NMF [343].

Wyszukiwanie projekcji (Projection Pursuit (PP)) to metoda bedaca uogdlnieniem PCA,
w ktorej mozna maksymalizowac inne kryteria niz wariancja. ICA mozna traktowac jako jedna
z metod, ktora moze by¢ wykorzystywana w ramach podejscia PP, ale nie jest to jedyny sposéb
na realizacj¢ PP. PP obejmuje szerszg klas¢ metod, w ktdrej mozna zastosowac¢ rozne metody
w celu znalezienia optymalnych projekcji danych [259], [298].

Poszukiwanie projekcji polega na dgzeniu do jednej projekcji na raz, tak aby wyodrebniony
sygnat byl jak najbardziej niestandardowy. Jest to inna metoda niz ICA, ktora zazwyczaj
wyodrgbnia jednocze$nie M sygnaldow z M mieszanki sygnalow, co wymaga estymacji
macierzy M X M do rozdzielenia sygnatow. Jedna praktyczng zaleta poszukiwania projekcji
nad ICA jest to, ze mozna wyodrgbni¢ mniej niz M, jesli jest to wymagane, przy uzyciu
M- elementowego wektora wag do wyodrebnienia kazdego sygnatu zrodtowego z M mieszanki
sygnatow [344].

Mozna uzy¢ kurtozy do odtworzenia wielu sygnatow zrédtowych poprzez znalezienie
odpowiednich wektorow wag za pomoca poszukiwania projekcji. Kurtoza funkcji gestosci
prawdopodobienstwa sygnatu dla skonczonej probki, jest obliczana jako:

E[(y —9*]

- -3 3.13
El(y = 9)2D?

gdzie ¥ oznacza Srednig probkowa y, czyli wyodrebnione sygnaty. Stata 3 zapewnia, ze sygnaty
Gaussowskie majg kurtoze rowng zero, sygnaty super-Gaussowskie (Super-Gaussian signals)
majg dodatnig kurtoze, a sygnaly sub-Gaussowskie (Sub-Gaussian signals) majg ujemnag
kurtoz¢. Mianownik to wariancja y. Zapewnia, ze zmierzona kurtoza uwzglednia zmienno$¢
sygnatu. Celem poszukiwania projekcji jest maksymalizacja kurtozy 1 uczynienie
wyodrgbnionego sygnatu jak najbardziej niestandardowym [344].
W zaleznos$ci od konkretnego problemu stosuje si¢ r6zne metody PP:
1. Analiza czynnikowa (Factor Analysis (FA)) stuzy do identyfikacji ukrytych
czynnikow, ktore wptywaja na obserwowane zmienne [300].
2. Analiza dyskryminacyjna (Discriminant Analysis (DA)) stuzy do wyodrebnienia cech,
ktore najlepiej réznicuja rézne klasy lub grupy danych, [131], [323], [345].
3. Przyblizenie rozmaitosci (Manifold Learning) stuzy do odwzorowania wysoko
wymiarowych danych na niskowymiarowe przestrzenie, ktére zachowuja wazne

struktury danych [289], [311], [346].

132



Analiza czynnikowa (Factor Analysis (FA)), PCA i ICA s3 r6znymi metodami analizy
czynnikowej, ktore roznig si¢ w swoich zatozeniach i podej$ciach do wyodrgbniania struktur
z danych. PCA skupia si¢ na wyodrgbnianiu sktadowych gtoéwnych, ICA na wyodrgbnianiu
niezaleznych skladnikéw, a Factor Analysis na modelowaniu zalezno$ci poprzez czynniki
ukryte. Wybdr odpowiedniej metody zalezy od charakteru danych i celu analizy. Factor
Analysis réwniez przeksztalca dane, ale w celu modelowania zalezno$ci pomigdzy zmiennymi
1 identyfikacji czynnikéw ukrytych. Dane sg reprezentowane za pomocg mniejszej liczby
czynnikoéw, ktore thumacza wigkszo$¢ wariancji w danych obserwowanych. Gtéwnym celem
Factor Analysis jest redukcja wymiarow danych poprzez reprezentacje danych za pomoca
mniejszej liczby czynnikdéw. Factor Analysis zaklada, ze zmienne obserwowane sg wynikiem
kombinacji liniowej ukrytych czynnikow, ktére sag mniej liczne niz zmienne obserwowane. Ten
algorytm tworzy czynniki na podstawie obserwowanych zmiennych w celu reprezentowania
wspolnej wariancji, czyli wariancji wynikajacej z korelacji migdzy obserwowanymi zmiennymi
[300]:

X; — Ui = llFl + -+ lnFTl + & 3.14

gdzie:

x — to zmienna,

F —to czynnik,

[ — to tadowanie czynnika, ktére mozna réwniez traktowaé jako wage czynnika dla
odpowiadajacej zmiennej,

&; — to reszta (blad residualny) dla zmiennej x;.

Szybka analiza niezaleznych skladowych (Fast Independent Component Analysis
(fastlCA)) przeksztalca sygnat wielowymiarowy na niezalezne sygnaly o rozktadach innych
niz normalne (Non-Gaussianity) [347]. PCA nie usuwa zaleznosci wyzszego rzedu pomigdzy
cechami. Aby usuna¢ zaleznosci wyzszego rzedu, stosuje si¢ fastiCA. Metoda fastICA traktuje
wszystkie sktadowe tak samo, podczas gdy w PCA niektore sktadowe sg uwazane za wazniejsze
od innych. W fastICA do odtworzenia oryginalnych sygnatow potrzeba N obserwacji, jesli
dostepnych jest N niezaleznych zrodet [318]. Niezalezne komponenty w fastICA sg uzyskiwane
poprzez maksymalizacje statystycznej niezalezno$ci rozwazanych komponentow [348]. W ICA
niezaleznos$¢ osigga si¢ najczeSciej przez minimalizacje informacji wzajemnej (Minimization
of Mutual Information (MMI)). Rozbieznos¢ Kullbacka-Leiblera (Kullback-Leibler

Divergence) [349], oraz maksymalna entropia sg wykorzystywane do znalezienia niezaleznego
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komponentu dla rodziny MMI w ICA [350], [351]. Dla tatwosci koncepcyjnej i obliczeniowej
czegsto poszukuje si¢ reprezentacji jako liniowej transformacji oryginalnych danych.
Przyjmujac, ze wektor losowy X = (x4, X5, ... )T n-wymiarowych danych o zerowej $rednie;
i s=(s,S ..,5,)7 jest jego m-wymiarowa transformacja. Wowczas wymagane jest
zdefiniowanie stalej macierzy M, ktora liniowo przeksztatca obserwowany wektor losowy X w
s posiadajacy maksymalnie niezalezne sktadowe za pomocg réwnania [298]:

s = MX 3.15

gdzie s jest wektorem przeksztalconym. Zawiera skladowe niezalezne. Sktadowe
Xi obserwowanego wektora losowego X = (xy, x5, ... x,,)T sa tworzone za pomoca réwnania:

Xi=a;1 XSy +a;, XS+ -+ a;, Xsk 3.16

gdziek = 1,2,...,noraz a;; to wektory bazowe [298].

Metoda fastICA jest niezwykle wydajng metoda wykonywania estymacji ICA i nalezy do
rodziny fix point ICA, co oznacza, ze metoda ICA jest realizowana poprzez poszukiwanie
punktow stalych w procesie iteracyjnym, a fastICA to konkretna implementacja tej koncepcji,
znana ze swojej efektywnosci w odnajdywaniu niezaleznych sktadowych danych [301], [290].

Dla pewnych zastosowan, takich jak okreslenie najwazniejszych zmiennych w kontekscie
analizy danych, korzystne moze by¢ posiadanie twardego progu do okreSlania, czy dana
zmienna jest wazna, czy nie. W niektorych przypadkach, zamiast uwzgledniaé wszystkie
zmienne w kazdym komponencie, mozna zastosowac twardy prog (Threshold), ktory decyduje,
czy dana zmienna jest uwazana za wazng, czy nie. To pozwala na identyfikacj¢ najwazniejszych
zmiennych 1 moze by¢ przydatne w niektorych analizach.

Analiza dyskryminacyjna Fishera (Fishers Discriminant Analysis (FDA)) jest metoda
nadzorowana, ktora wykorzystuje informacje o klasach do znalezienia projekcji
rozdzielajacych dane z roznych klas [305]. FDA jest czesto uzywana do klasyfikacji
i rzutowania danych na linie. Ten popularny algorytm maksymalizuje stosunek rozrzutu
miedzyklasowego do wewnatrzklasowego, szukajac kierunku W takiego, ze:

WTS;W

-2 3.17
WTS,W

maxjy =
13 Jw

gdzie macierze rozproszenia Sg oraz S; sg okres$lone przez:
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(o C

n; T n;
Sp = ) =t (my —m)(m; —m)7; 5, = ) L5, 3.18
i=1 i=1

gdzie:
m; oraz ¥; — sa $rednimi i macierzami kowariancji dla kazdej klasy,
m jest wektorem $redniej catkowite;.

Transformacja podobienstwa (Similarity transformation (ST)) dotyczy
podobienstwa geometrycznego lub transformacji macierzowej, ktorej wynikiem jest
podobienstwo [352],[353].

Transformacja podobiefistwa jest odwzorowaniem konforemnym, ktorego macierz
transformacji A" mozna zapisa¢ w postaci:

A' = BAB™? 3.19

gdzie A oraz A’ nazywane sg macierzami podobienstwa. Transformacje podobienstwa
przeksztalcaja obiekty w przestrzeni na obiekty podobne. Przeksztalcenia podobienstwa
1 pojecie samopodobienstwa sg waznymi podstawami fraktali i1 iterowanych uktadow
funkcyjnych [295], [330], [353].

Funkcje i miary odlegtosci (Distance functions and metrics) sag powszechnie uzywane
w transformacji podobienstwa w maszynowym uczeniu. Narzg¢dzia te stuza do pomiaru
odlegtosci lub podobienstwa migdzy punktami danych w zbiorze danych, co jest kluczowym
krokiem w wielu algorytmach maszynowego uczenia, takich jak grupowanie i klasyfikacja
[352].

Funkcje odlegtosci (miary réznicy wartosci (Value Difference Metric (VDM))) pomagaja
zidentyfikowa¢ wzorce i relacje migdzy punktami danych, co moze by¢ uzywane do
prognozowania lub grupowania podobnych punktow danych. Przyktadowe funkcje odlegtosci
obejmuja:

1. Odlegtos¢ euklidesowa (Euclidean distance): mierzy odlegtos¢ miedzy dwoma punktami

w przestrzeni cech, korzystajgc z twierdzenia Pitagorasa [354]:

3.20

2. Odlegtos¢ Manhattan (Manhattan distance): mierzy sumg¢ wartosci bezwzglednych rdznic
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miedzy odpowiadajacymi sobie wspotrzednymi dwoch punktow [354]:

n

d@y) =) iy 321

i=1

. Odlegtos¢ Czebyszewa (Chebyshev distance): mierzy maksymalng réznicg migdzy
odpowiadajagcymi sobie wspotrzednymi dwoch punktéw [354]. Miara odlegtosci migdzy

dwoma punktami x = [xq, X3, ..., X,V = [V1, V2, ..., ¥n] dana jest wzorem:
1
n m
den(x,y) = miaxlxl- - il = r}lll}go (2 |oc; — }’i|m) 3.22
=1
. Odlegtos¢ Mahalanobisa (Mahalanobis distance): mierzy odlegto$¢ migdzy dwoma

punktami, uwzgledniajgc korelacje i wariancje w przestrzeni cech [354]:

D*=(x-m)T-C1 (x—m) 3.23

gdzie:

D? — to kwadrat odlegto$ci Mahalanobisa miedzy punktami x i y,

x — to wektor obserwacji (wiersz w zbiorze danych),

m — jest wektorem Srednich wartosci zmiennych niezaleznych (Srednia z kazdej
kolumny),

C~1 — jest odwrotng macierza kowariancji zmiennych niezaleznych [355].

. Podobienstwo cosinusowe (Cosine similarity): w analizie danych podobiefistwo
cosinusowe jest miarg podobienstwa migdzy dwoma niezerowymi wektorami
zdefiniowanymi w wewng¢trznej przestrzeni iloczynu. Podobienstwo cosinusow to
cosinus kata migdzy wektorami; to znaczy jest to iloczyn skalarny wektoréw
podzielonych przez iloczyn ich dlugosci (norm euklidesowych) [354]. Podobienstwo
cosinusOw jest opisane matematycznie jako podzial migdzy iloczynem skalarnym

wektoréw a iloczynem norm euklidesowych lub wielkosci kazdego wektora [356]:

-

a-b
cos § = ————
lalll bl
lal= \/a% +a3+a%+--+ak 3.24

||E||=\/bf+b§+b§+---+b,%
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gdzie a i b sa wektorami w przestrzeni wielowymiarowe;.
Poniewaz warto$¢ cos (8) miesci si¢ w przedziale [-1,1]:
e warto$¢ —1 bedzie wskazywac na brak podobienstwa,
¢ 0 oznacza niezalezne (lub ortogonalne) wektory,
¢ 1 wskazuje na duze podobienstwo miedzy wektorami.
6. Odlegtosc cosinusowa (Cosine distance): mierzy kat migdzy dwoma wektorami cech, co
pozwala na poréwnywanie podobienstwa miedzy kierunkami wektorow, a nie tylko ich
dlugo$ciami:

Odlegtos¢ cosinusowa = 1 — podobienstwo cosinusowe 3.25

Intuicja jest taka, ze jesli 2 wektory sg idealnie takie same, to podobienstwo wynosi
1( kat =0, stad cos () = 1), a zatem odleglos¢ wynosi 0 (1 — 1 = 0) [356].

Wybor odpowiedniej funkcji odlegtosci zalezy od specyfiki danych i konkretnego zadania.
Moga one by¢ stosowane w procesie maszynowego uczenia, aby poréwnac¢ podobienstwo
miedzy danymi, wyznaczy¢ sasiedztwo punktow czy dokonywac klasyfikacji [354].

Funkcj¢ symetryczna i nierefleksyjng d(x, y) przyjmujaca warto$ci w zbiorze nieujemnych
warto$ci  rzeczywistych nazywa si¢ funkcjg odleglosci. Pseudometryka to funkcja
niepodobienstwa lub odlegtosci spetniajgca dla wszystkich x,y,z w () nierownos¢ trojkatng
[271]:

d(x,z) <d(x,y) +d(y,z) 3.26

Nierownos¢ ultrametryczna jest silniejsza od nierowno$ci trojkatnej. Nierdwnosé
ultrametryczna jest wlasciwoscia szczegdlng, ktora okre§la dodatkowe ograniczenia
w porownywaniu odleglo$ci miedzy punktami. Nieréwno$¢ ultrametryczna znaczy, ze dla
trzech punktéow x,y i z, odlegto$¢ miedzy x a z jest mniejsza lub rowna sumie odlegtosci
miedzy x a y oraz odlegtosci miedzy y a z. Oznacza to, Ze trzeci punkt z nie moze by¢ dalej od
pierwszego punktu x niz drugi punkt y [357].

Jesli d jest funkcja odleglosci 1 g jest nieujemna, nierosnaca funkcja taka, ze g(0) = 1 to
S(x,y) = g(d(x,y)) jest funkcja podobienstwa. Ponizej przedstawiono przyktady funkcji
podobienstwa 1 komplementarnej funkcji niepodobienstwa otrzymanych z funkcji odlegtosci

d [271]:
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S(x ):; D(x ):M
Y ST degy) Y T T d(x y) 3.27

S(x,y) = exp (=d*(x,¥)), D(x,¥) =1 - 5(x,¥)

Jezeli dla wszystkich x, y w Q jest spetnione d(x,y) < M dla pewnej liczby dodatniej M, to
takie funkcje:

d(x,y) d(xy)

3.28

sg komplementarnymi funkcjami niepodobienstwa i podobienstwa. Jesli d(x,y) = M dla
niektorych x,y w Q to S oraz D beda odpowiednio funkcjami 0-normalnymi i 1-normalnymi
[271].

Skalowanie wielowymiarowe (Multidimensional scaling (MDS)) jest nicliniowa metoda
stosowang do wizualizacji relacji bliskosci migdzy obiektami w przestrzeni wielowymiarowe;j
[358]. Glowng ideg jest zmniejszenie wymiarowosci danych przy zachowaniu oryginalnych
odlegtosci pomiedzy punktami danych zdefiniowanymi w przestrzeni wielowymiarowe;.
Metody MDS wymagaja jedynie podobienstwa mi¢dzy obiektami, wigc jawna reprezentacja
wektorowa obiektow nie jest konieczna.

Skalowanie metryczne (Metric scaling) i niemetryczne (Non-metric scaling) to dwie gtdéwne
odmiany skalowania wielowymiarowego. Roéznice miedzy nimi dotycza tego, jak
interpretowane s3 odlegloSci miedzy punktami w przestrzeni o nizszej wymiarowosci.
W skalowaniu metrycznym stosuje si¢ ilosciowa ocen¢ podobienstwa w oparciu o liczbowe
miary odlegtosci (euklidesowe, cosinusowe lub inne), natomiast w skalowaniu niemetrycznym
wystarcza jakosciowa informacja o podobienstwach parami.

Metody MDS ro6znig si¢ takze funkcjami kosztow, algorytmami optymalizacji, liczba
wykorzystywanych macierzy podobienstwa oraz zastosowaniem wag cech [266], [305], [295].
Wzor na MDS symbolizuje cel, ktdry osiggany jest w procesie MDS: minimalizacj¢ r6znicy

miedzy oryginalnymi odleglo$ciami a odleglo$ciami w przestrzeni docelowe;:

ST(d) = Z (DU - dij)z 3.29

i>)

gdzie d;; to odleglosci (niepodobiefistwa) w przestrzeni docelowej (niskowymiarowe;j). D;; to
odleglo$ci w przestrzeni wejSciowej, wstepnie przetworzone lub obliczone bezposrednio za

pomoca pewnych funkcji metrycznych. Miary te s3 minimalizowane nad potozeniami
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wszystkich punktéw docelowych, przy czym duze odleglosci dominuja w Sr(d). Suma
przebiega po wszystkich parach wektorow, a wiec wnosi 0(n?) warunki. W k-wymiarowej
przestrzeni docelowej istnieje kn parametréw do minimalizacji. Dla celéw wizualizacji wymiar
przestrzeni docelowej wynosi k = 1 — 3. Liczba wektorow n moze by¢ dos¢ duza, co
powoduje koniecznos$¢ zastosowania aproksymacji w procesie minimalizacji [295], [359].

Jadrowa analiza skladowych glownych (Kernel Principal Component Analysis
(KPCA)) jest wprowadzona jako metoda implementacji nicliniowej formy analizy sktadowych
glownych. Rozszerza ona ide¢ PCA na przypadek nieliniowy, gdzie dane sa nieliniowo
przeksztalcane za pomoca funkcji jadra do przestrzeni cech o wyzszym wymiarze. Biorgc pod
uwage, ze x jest zbiorem oryginalnych danych o wymiarowosci [, ktére sa odwzorowane
w nowag przestrzen cech (X). Metodologia KPCA jest nastepujaca [270], [289], [298], [300],
[306], [307], [310], [313], [358], [360]:

@:R'>F,x > X 3.30

gdzie ¢ jest funkcja jadra odwzorowujaca dane pierwotne(R') na nowa przestrzen cech (F) 0
wyzszych wymiarach [307], [313], [358]. Kolejnym krokiem jest znalezienie wartosci
wlasnych 4 = 0 i wektorow wilasnych V z ponizszego rownania:

AV =CV 3.31
takich, ze

!

_ 1

C= 72 p(x)e(x)” 3.32
=1

C jest macierzg kowariancji odpowiadajaca przeksztatconym danym. Transformacja KPCA
zapewnia dwie korzyS$ci. Po pierwsze, istnieje wigksze prawdopodobienstwo uzyskania lepszej
klasyfikacji w poréownaniu z PCA. Po drugie, mozna zachowaé¢ wigcej sktadowych po
transformacji z wykorzystaniem funkcji jadra niz PCA. Rozwazajac Gaussian Kernel jako
funkcje transformujaca do mapowania znormalizowanych danych do nowej przestrzeni cech,

funkcja ta jest podana w nastepujacy sposob:

N ||x — x'|]?
Kernel(x,x") = exp ez 3.33

gdzie x to dane, a ¢ to parametr. Zmienna x oznacza wektor cech (wektor danych) pierwszego

punktu danych, natomiast x" oznacza wektor cech (wektor danych) drugiego punktu danych.
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W kontekscie tego wzoru x i x' sg punktami w przestrzeni cech, a ||x — x'|| to odlegto$¢
euklidesowa miedzy tymi dwoma punktami [298], [306], [310].

W KPCA funkcja jadra stuzy do mapowania danych wejsciowych na wielowymiarowg
przestrzen cech, w ktorej nieliniowe relacje miedzy punktami danych mozna tatwiej uchwycic
metodami liniowymi, takimi jak PCA. Nastepnie obliczane s3 gléwne skladniki
przeksztalconych danych, ktére mozna wykorzysta¢ do zadan takich jak wizualizacja danych,
klastrowanie lub klasyfikacja. Jedng z zalet KPCA w porownaniu z tradycyjnym PCA jest to,
ze moze obstugiwac nieliniowe relacje miedzy cechami wejsciowymi, co moze by¢ przydatne
w zadaniach takich jak rozpoznawanie obrazu lub mowy. KPCA moze rowniez obstugiwac
wielowymiarowe zestawy danych z wieloma funkcjami, zmniejszajac wymiarowo$¢ danych
przy jednoczesnym zachowaniu najwazniejszych informacji [313].

Czynniki $redniej ruchomej (Moving Average Factors (MAF)) sa standardowym
podejsciem do podsumowania w sposdb uproszczony panelu silnie skorelowanych zmiennych.
Analogicznie, mozna wyodrebni¢ kilka gtéwnych sktadowych z kazdego specyficznego dla
danej zmiennej panelu warto$ci opéznionych, aby osiagnac¢ podobny cel na osi czasu:

Xer = [Xeso LX gy o) LPMAFX |

5 o 3.34
Xt,k = Mtrk + 6k,t’k = 1, ...,K

Czynnik $redniej ruchomej definiowany jest jako wektor M,. Wazone $rednie ruchome sg
otrzymywane mechanicznie, gdzie wagi sg glownymi sktadowymi oszacowan tadunkow w T.
Te ekstrakcje tworza Srednie ruchome z Pyap oOpOznien X.;, w taki sposob, aby jak
najefektywniej podsumowac informacj¢ czasowa. W ten sposob cel, jakim jest podsumowanie
informacji w X; fMAF , jest osiggany bez modyfikowania jakiegokolwiek algorytmu: mozna

uzy¢ MAF, ktory kompresuje informacje ex ante. Podobnie jak w przypadku czynnikoéw
standardowych, MAF jest zaprojektowany tak, aby zmaksymalizowa¢ wyjasniong wariancj¢ w

1:P . . ’ . . .
X; . """, anie dopasowanie do celu koficowego. Zadaniem algorytmu uczacego jest wybranie

odpowiednich kombinacji liniowych w celu maksymalizacji dopasowania [319], [361].
Rotacja Sredniej ruchomej X (Moving Average Rotation of X (MARX)) to metoda
analizy czasowej, ktora wykorzystuje przesuwajace si¢ s$rednie (Moving averages) do
transformacji i analizy danych szeregéw czasowych. Algorytm ten ma na celu wydobycie
trendow 1 wzorcow z danych szeregéw czasowych [319].
Podstawowym krokiem w algorytmie MARX jest obliczenie przesuwajacych si¢ $rednich,

ktore sg Srednimi warto$ciami okreslonego okna czasowego. Okno czasowe jest przesuwane po
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kolejnych punktach danych, a dla kazdego punktu obliczana jest $rednia z warto$ci
znajdujacych si¢ w oknie. Ten proces jest powtarzany dla wszystkich punktéw danych [319].

MARX to metoda inzynierii cech, ktora polega na transformacji zmiennych op6znionych
w modelu regresji szeregow czasowych. Celem jest zmniejszenie wartosci wspotczynnikow
wielomianu opdznien lub nadanie im pewnych wlasciwosci, aby promowaé pozadane
wlasciwosci modelu w taki sposob, aby promowaé¢ kombinacje liniowa wielu op6znionych
zmiennych, zamiast polega¢ na pojedynczym opdznieniu, przy zerowaniu pozostalych
wspotczynnikow [319].

Metoda polega na zmniejszaniu kazdego wspolczynnika opéznienia (f,) W Kierunku
sgsiednich wspotczynnikow opoznienia (8,4 i fp41), zamiast zmniejszac je wszystkie do zera.
Odzwierciedla to intuicj¢, ze dla szeregéw czasowych o wyzszej czestotliwosci, wiele
opoznionych zmiennych moze wspolnie wplywaé na zmienng docelowg bardziej istotnie niz
pojedyncze opoznienie w izolacji [319].

Istnieje wiele sposobow na ukaranie wielomianu opdznien. Jeden z nich, w tradycji tzw.
Minnesota prior, polega na zmniejszaniu wszystkich wspolczynnikow opodznienia do zera
(z wyjatkiem pierwszego opoOznienia wilasnego) z coraz wigksza surowoscia w przypadku
wzrostu liczby opdznief. Innym podej$ciem jest zmniejszenie kazdego wspotczynnika 5, do
Pp-1 | Pp+1 zamiast do zera. Intuicyjnie, dla szeregdbw czasowych o wyzszej czestotliwosci
(takich jak dane miesigczne), bardziej prawdopodobne jest, ze prosta kombinacja liniowa wielu
opoznionych zmiennych wptywa na vy, niz pojedyncze opdznienie, przy zerowaniu
pozostatych wspotczynnikow. Na przyktad, bardziej prawdopodobne jest, ze $rednia wzrostu
zatrudnienia w marcu, kwietniu i maju wplywa na inflacjg, a nie tylko majowy wzrost. Oznacza
to oczekiwanie, ze wspotczynniki dla marca, kwietnia i maja bgda do siebie zblizone, co
motywuje  stosowanie takiego priorytetu S, ~ N(,Bp_l,ajl,() i innych bardziej
zaawansowanych wersji. Wprowadzenie takiego przeksztalcenia X do algorytmu
maszynowego uczenia moze przynies¢ korzysci prognozowe [319].

Ponizsza dedukcja jest prostym przektadem wnioskow z artykutu [127]. Dotyczy modelu
parametréw zmiennych w czasie na regularne wielomiany opo6znione zgodnie z podej$ciem
Shillera (1973) [362]. Rozwazy¢ mozna ogélny, regularyzowany (Regularized) model
autoregresyjny rozproszonego opoznienia (Autoregressive Distributed Lags (ARDL))

z K zmiennymi:
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P 2 P
. 2
min § Ye — z Xt—pﬁp +1 z ".Bp - ﬁp—l" 3.35
B1--Bp
p=1 p=1

t=1

gdzie B, € R¥, X, € RX,u, € R**", takze y, jak i €, sa skalarami [319].

Zastosowano tu norme [,, ale gldéwnym celem jest rozszerzenie tradycyjnych idei
regularyzacji wielomianu op6znien na przypadki, w ktérych nie ma jawnie okreslonej normy
dla B,—Bp-1. Na przyktad, Elliott i inni [363] udowodnili, Zze ich procedura kompletnego
podzbioru regresji (Complete subset regression (CSR)) implikuje w szczegdlnym przypadku
zwezenie grzbietu (Ridge shrinkage). Odstapienie od liniowosci utrudnia formalne argumenty.
Niemniej jednak wielokrotnie argumentowano, ze usrednianie modelu/zespotu (Ensemble
averaging) powoduje zwe¢zanie podobne do regresji grzbietowej (Ridge regression) [364]. Na
przyktad, losowe wybieranie podzbioru odpowiednich cech przy kazdym podziale sprzyja
uwzglednieniu kazdej cechy w funkcji predykcyjnej, ale w umiarkowany sposob. Wynikowy
»niejawny” wspotczynnik jest srednig specyfikacji obejmujacych regresor i takich, ktore go nie
zawieraja. W tym drugim przypadku wspotczynnik zawsze wynosi zero z konstrukcji. Dlatego
zespot (Ensemble) zmniejsza wkiady w kierunku zera, a tzw. hiperparametr mtry reguluje
poziom zwezania podobnie jak parametr pasma (Bandwidth parameter) [365]. Dla wszystkich
kolejnych dedukcji wygodniej jest uzywaé notacji macierzowej. Problem zlaczonej regresji

(Fused ridge) jest teraz zapisywany jako:

rrgn(y—Xﬁ)'(y—Xﬁ) +AB'D'DB 3.36
gdzie D jest operatorem pierwszej roznicy. Pierwszym krokiem jest przeparametryzowanie
problemu przy uzyciu zwiazku B, = Cy, istniejacego dla wszystkich k regresorow. C jest

dolnotrdjkatng macierza jednosci (w przypadku ruchu losowego) i definiuje 6, = [ux  Bo].

Dla prostego przypadku jednego parametru i P = 4:

Bo
Bi| _
B,

Bs

Dla ogdlnego przypadku K parametrow:

3.37

[
Y =)
N = =)
_ O O O
RS

142



B=CO,C=1,QC

a 0 to po prostu uktadanie wszystkich 6, w jeden dtugi wektor o dtugosci KP. Korzystajac z

reparametryzacji g = €6, problem ztagczonej regresji staje si¢:

min(y — XC8)'(y — XC6) + A6'C'D'DCE 3.38

Niech Z = XC i korzystajac z faktu, ze D = €1, aby otrzymac¢ problem regresji grzbietoweyj:

mgin(y—ZH)’(y—ZH) + 16'6 3.39

Korzystajac z Z zamiast X w algorytmie wykonujagcym zwezenie (Shrinkage), niejawnie
zmniejsza si¢ B, do Be-1, a nie do zera. Jest to oczywiscie znacznie wygodniejsze niz
modyfikowanie samego algorytmu i mozna go bezposrednio zastosowa¢ w dowolnym
algorytmie korzystajagcym z danych szeregdw czasowych jako wejscia. Pozostaje jedno pytanie:
czym doktadnie jest Z? Dla pojedynczego wielomianu w czasie t, definiuje si¢ Z; , = X;,C. C
stopniowo sumuje kolumny X, , dlaréznych p. Zatem Z, ., = Zg,ﬂxt’k,p: - Dzielgc kazde Zy .,
przez p (Kolejna transformacja liniowa, Z,), teraz jasne jest, ze Zto macierz $rednich
ruchomych. Sg one o rosngcym stopniu (od p = 1 do p = P), a ostatnia obserwacja w $redniej
to zawsze X;_, ; [319].

Konkretne wzory lub rownania dla podejscia MARX zalezg od implementacji 1 konkretnego
ramienia modelowania. Przedstawiony fragment dotyczy pochodnej podejscia MARX na
podstawie prac Gouleta Coulombe'a, rozszerzajacego tradycyjne pomysty na regulowany

wielomian op6znien [319].
3.5. Metody ekstrakcji cech

Glowne cele ekstrakeji cech to:

1. Wydobycie istotnych informacji: ekstrakcja cech moze pomdc w automatycznym
wydobyciu istotnych informacji z danych, ktore moga by¢ trudne do wykrycia przez
cztowieka.

2. Redukcja wymiarowos$ci danych: przeksztalcanie danych wejSciowych na mniejszy
zestaw cech moze pomdc w zmniejszeniu liczby wymiaréw danych, co ulatwia analize

i modelowanie.
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3.

Ujednolicenie danych: ekstrakcja cech moze pomoc w przeksztatceniu danych o réznym

formacie lub skali na bardziej ujednolicong reprezentacje.

. Poprawa wydajnosci modelu: mniejsza liczba cech po ekstrakcji moze przyspieszy¢

trening modelu 1 zwigkszy¢ jego wydajnosc.

. Usunigcie szumu i redukcja redundancji (Data redundancy): szum to przypadkowe

fluktuacje lub niepozadane zmienne w danych, ktore nie posiadajg istotnej informacji
1 moga zaszkodzi¢ procesowi analizy. Przyktady szumu moga obejmowaé bledy
pomiarowe, przypadkowe zaktdcenia czy nieprawidiowe dane. Ekstrakcja cech moze
poméc w identyfikacji istotnych wzorcéw i informacji, eliminujac jednoczesnie te
przypadkowe i niepotrzebne fluktuacje, co przektada si¢ na bardziej precyzyjne analizy.
Redukcja redundancji poprzez ekstrakcje cech polega na utrzymaniu istotnych aspektow
informacyjnych w danych przy jednoczesnym minimalizowaniu liczby cech do
niezbednego minimum, koniecznego do zachowania kluczowych informacji. Proces ten
opiera si¢ na identyfikacji wzorcow lub struktur w danych, ktore sg istotne dla analizy,
jednoczes$nie eliminujac powtarzajace si¢ lub zbedne cechy. W rezultacie osiaga si¢
bardziej zwiezlg 1 skoncentrowang reprezentacj¢, co ma na celu poprawe analizy

i modelowania danych [366].

Do najczgsciej wykorzystywanych metod transformacji realizujacych funkcje ekstrakcji

cech danych zaliczane sg nastepujace metody:

Normalizacja (Normalization),

Skalowanie cech (Feature Scaling),

Normalizacja Min-max (Min-max Normalization),

Transformacja normalizacyjna Z, Standaryzacja (Z-normalization, Z-score,
Standardization),

Transformacja logarytmiczna (Logarithmic Transformation),

Logarytmiczna transformacja stosunku (Log-ratio Transformation),
Transformacja sinusoidalna (Sine Transformation),

Transformacja pierwiastka kwadratowego (Square-root Transformation (SQRT))
Skalowanie dziesietne (Decimal Scaling Normalization),

Dyskretyzacja (Discretization),

Autoenkoder (Autoencoder),

t-rozproszone stochastyczne

osadzanie sgsiadow (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)),
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Izometryczne odwzorowanie cech, Mapowanie izometryczne cech (Isometric Feature
Mapping (ISOMAP)),

Jednolita aproksymacja i projekcja rozmaitosci (Uniform Manifold Approximation and
Projection (UMAP)),

Laplace'owskie mapy wtasne (Laplacian Eigenmaps),

Lokalne wyréwnanie przestrzeni stycznej (Local Tangent Space Alignment (LTSA)),
Projekcje zachowujgce lokalnos¢ (Locality-Preserving Projections (LPP)),
Transformacja  prawdopodobienstwa  warunkowego  (Conditional  Probability
Transformation (CPT)),

Precyzyjnie dostrojone prawdopodobienstwo warunkowe (Fine-Tuned Conditional
Probability Transformation (FTCPT)),

Kodowanie z goracg jedynka (One-Hot Encoding (OHE)),

Kodowanie ze $lepg zmienng (Dummy Encoding),

Separowalno$¢ podziatu (Separability Split Value Transformation (SSV)),
Udoskonalona transformacja separowalnosci podziatu (Improved Separability Split
Value Transformation (Improved SSV, Improved SSV (ISSV))),

Metoda przetwarzania za pomocg Szyfru haszujacego (hashing_trick()),

Kodowanie etykiet (Label Encoding (LE)),

Rozumowanie oparte na pamieci (Memory-based Reasoning (MBR)),

Transformacja rang (Rank transformation (RT)),

Transformacja kopiujaca (Copy Transformation),

Transformacja kopiujaca z przypisanymi wagami (Dubbed Copy Transformation),
Binarna istotnos¢ (Binary Relevance (BR)),

Etykietowy zbior potegowy (Label Powerset (LP)),

Losowe zbiory k-etykiet (Random k-Label Sets (RAKEL)),

Lancuch klasyfikatorow (Classifier Chain (CC)),

Zespot tancuchow klasyfikatorow (Ensemble of Classifier Chains (ECC)),

Hierarchia klasyfikatorow wieloetykietowych (Hierarchy of Multi-label learners,
Hierarchy of Multi-label Classifier (HOMER)),

Transformacja Hankela (Hankel Transformation (HT)),

Transformacja macierzowa Hankela (Hankel Matrix Transformation (HMT)),

Macierz Vandermonde'a (Vandermonde Matrix (VM)),

Transformacja Vandermonde'a (Vande'monde Transformation),
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e Transformacja wagi dowodu (Weight of Evidence (WoE)),

¢ Transformacja Fouriera (Fourier Transform (FT)),

e Dyskretna transformacja Fouriera (Discrete Fourier Transform (DFT)),

e Odwrocona dyskretna transformacja Fouriera (Inverse Discrete Fourier Transform
(IDFT)),

e Szybka transformacja Fouriera (Fast Fourier Transform (FFT)),

e Krotkookresowa (okienkowa) transformacja Fouriera (Windowed Fourier Transform
(WFT)),

e Transformacja falkowa (Wavelet transform (WT)),

¢ Ciagla transformacja falkowa (Continous Wavelet Transform (CWT)),

o Dyskretna transformacja falkowa (Discrete Wavelet Transform (DWT)),

e Maksymalne naktadanie dyskretnej transformacji falkowej (Maximal Overlap Discrete
Wavelet Transform (MODWT)),

e Przyblizenie skupione na odcinkach (Piecewise Aggregate Approximation (PAA)),

e Metoda odwroconej transformacji (Inverse Transform).

Normalizacja (Normalization) polega na skalowaniu warto$ci cech w taki sposob, aby
znajdowaly si¢ one w okreslonym przedziale, na przyktad [0, 1] lub [-1, 1]. Normalizacja to
istotny krok w eksploracji danych, poniewaz moze poprawi¢ wydajnos$¢ algorytmow
maszynowego i glebokiego uczenia, skalujac cechy wejsciowe do wspoélnej skali, co pomaga
zmniejszy¢ wplyw wartosci odstajacych i poprawi¢ doktadnos¢ modelu [367]. Warto
zauwazy¢, ze normalizacja powinna by¢ stosowana tylko do cech wej$ciowych, a nie do
zmiennej docelowej (Target variable) [150].

Celem metody jest dostosowanie wartosci cech tak, aby miescity si¢ w ustalonym przedziale,
co pozwala zachowa¢ wzgledny zakres miedzy nimi, obliczany przy uzyciu rownania [150]:

x — min (x) 3.40

n = max(x) — x
gdzie:

X, —NOwa, znormalizowana wartos¢,

x — warto$¢ oryginalna,

min (x) — najmniejsza warto$¢ w zbiorze Xx,

max(x) — najwicksza warto$¢ w zbiorze x.

Rézne techniki normalizacji mogg dziata¢ lepiej w zaleznosci od rodzaju danych i modeli
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[150].

Skalowanie cech (Feature Scaling) ogranicza zakres zmiennych do okreslonej skali, aby
moéc porownywac je na wspolnym gruncie, czyli ujednolica¢ skale niezaleznych cech [275],
[368].

Normalizacja Min-max (Min-max Normalization) jest metoda skalowania cech. Skaluje
warto$ci cechy do zakresu od 0 do 1. Obejmuje to odjecie od kazdej wartosci minimalnej
wartos$ci cechy i podzielenie przez zakres tej cechy w nast¢pujacy sposéob [275], [369]:

x — min (x)

x =
scaled ™ max(x) — min (x)

Transformacja normalizacyjna Z, Standaryzacja (Z-normalization, Z-score,
Standardization) obliczana jest poprzez odjecie wartosci $redniej od wartosci oryginalnej dla
kazdej instancji i podzielenie tego przez odchylenie standardowe dla danych w nastepujacy
sposob:

xX—X
~SD(x)

y 3.41
gdzie:

Yy — oznacza zmienng wynikowa po normalizacji,

X — oznacza warto$¢ zmiennej wejsciowe;,

X — oznacza $rednig warto$¢ zmiennej wejSciowe;,

SD(x) — oznacza odchylenie standardowe zmiennej wejsciowe;.

W efekcie uzyskuje si¢ wspolng skale dla y, gdzie wartos¢ §rednia jest rowna zeru, a SD
wynosi 1, co zmniejsza efekt wartosci odstajacych [367]. Dzigki temu mozna skupi¢ si¢ na
strukturalnych cechach cech, a nie na ich wariancji. Jednak wagi nie sg identyczne dla
wszystkich cech, a ponadto, jesli wariancja jest mala, szum w danych moze by¢ wzmacniany.
Innym problemem moze by¢ wrazliwos$¢ sredniej i SD na wartos$ci odstajace (Outliers) [275].

Transformacja logarytmiczna (Logarithmic Transformation) konwertuje wartosci cech
poprzez proste zastosowanie logarytmu naturalnego. To sprawia, ze jest to popularna metoda
transformacji danych z zastosowaniami od predykcji spadku liczby klientow (Customer churn)
[370], do predykcji wad oprogramowania [371], [317]. Transformacja ta nie tylko zwieksza
przewidywalno$¢ algorytmu, ale takze przeksztalca sko$ny rozklad danych do wzorca
normalnego lub Gaussowskiego, ktory jest zgodny z rozktadem normalnym w przyblizeniu w
nastepujacy sposob:

y =In(1+x) 3.42
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gdzie:

y — to cecha przeksztatcona,

x — to cecha oryginalna,

In(x) — oznacza funkcj¢ logarytmu naturalnego.

Ze wzgledu na ograniczenie funkcji In(x), powyzszy wzor przeksztalca jednak tylko te
wartosci liczbowe, ktore sg wigksze od zera. Aby poradzi¢ sobie z warto$ciami zerowymi,
wstawia sig¢ statg, np. funkcje In(1 + x) [315], [327], [372], [373], [374]. Transformacja log>
jest najczesciej stosowang transformacja dla danych mikromacierzy. Transformacja ta
stabilizuje wariancj¢ danych o wysokich intensywno$ciach, ale zwigksza wariancje przy
niskich intensywnosciach [275], [327].

Logarytmiczna transformacja stosunku (Log-ratio Transformation) to metoda
polegajaca na obliczaniu logarytmu stosunku dwdch zmiennych. Moze by¢ stosowana do
réznych rodzajow danych, zwlaszcza do danych ilorazowych lub proporcji, aby przeksztatci¢
je w sposob utatwiajacy analize i interpretacje [375].

Transformacja sinusoidalna (Sine Transformation) pozwala przezwyci¢zy¢ pewne wady
powyzszych metod transformacji. W przeciwienstwie do tradycyjnej transformacji
logarytmicznej, cechy o wartosciach ujemnych moga by¢ przetwarzane z wykorzystaniem
transformacji sinusoidalnej. Przeksztatcona cecha moze by¢ wyrazona w nast¢pujacy sposob:

y = sin(x) 3.43

Zastosowanie funkcji sinus powoduje przeskalowanie cechy do zakresu [-1, 1] z amplitudg
I, co sugeruje, ze intensywnos¢ (amplituda) danych moze by¢ obserwowana na tle
czestotliwoscei danych [275].

Transformacja pierwiastka kwadratowego (Square-root Transformation (SQRT))
pomaga znormalizowaé geometrycznie roztozone cechy. Rozklady Poissona czesto wystepuja
w przypadku cech mierzonych jako liczby. Ma ona umiarkowany wptyw na ksztalt rozktadu,

stabszy niz logarytm i pierwiastek szescienny. Ponizsze réwnanie ilustruje transformacje sqrt:

3.44

gdzie:
yij — jest przeksztatcong warto$cig dla i-tej cechy i j-tej probki,
xij — jest nieprzeksztalcong cecha.

Przeksztatcona cecha stabilizuje wariancje; jest to szczegdlnie skuteczne, jesli wariancja
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danych jest proporcjonalna do warto$ci sredniej [275].

Skalowanie dziesi¢tne (Decimal Scaling Normalization) jest to metoda, ktéra ma na celu
przeksztatcenie wartosci danych do zakresu od 0 do 1, zachowujac proporcje migdzy
warto$ciami. Skalowanie dziesi¢tne przesuwa punkt dziesigtny warto$ci atrybutu. Liczba
przesunig¢tych punktéw dziesigtnych zalezy od maksymalnej warto$ci bezwzglednej atrybutu.

Warto$¢ v atrybutu jest normalizowana do v’ w nastepujacy sposob:
v

v = W 3.45
gdzie:
J — jest najmniejszg liczbg catkowity takg, ze max(v') < 1.

Przy zalozeniu, ze warto$ci pewnego atrybutu wahajg si¢ od 523 do 237, maksymalna
warto$¢ bezwzgledna to 523. Aby znormalizowac przez skalowanie dziesigtne, dzieli si¢ kazda
warto$¢ przez 1000 (j = 3) tak, ze 523 normalizuje si¢ do 0.523 i 237 normalizuje do 0.237
[275].

Dyskretyzacja (Discretization) polega na przeksztatceniu cigglych wartosci cech na
dyskretne wartosci, co pozwala na uzyskanie zmiennych kategoryzujacych lub numerycznych
z ograniczong liczbg mozliwych wartosci [376]. Przyktadem moze by¢ dyskretyzacja wieku na
grupy wiekowe, takie jak 0-18, 19-30, 31-50. Istniejg rozne techniki dyskretyzacji [377], [378],
[379], [380], [381]. [377]:

1. Dyskretyzacja poprzez kategoryzacje (Discretization by binning): jest to nienadzorowana

metoda partycjonowania danych oparta na rownych partiach (Equal partitions), zarowno
o rownej szerokosci (Equal width), jak i o rownej czestotliwosci (Equal frequency). Te
metody sa nienadzorowanymi metodami dyskretyzacji. Nie biora pod uwage etykiet klas
wartos$ci atrybutu ciggtego, ktory podlega dyskretyzacji [381].

2. Dyskretyzacja poprzez analizg¢ histogramu (Discretization by histogram): analiza
histogramu to metoda dyskretyzacji nienadzorowanej. Istnieje wiele regut
partycjonowania uzywanych do definiowania histograméw [382].

3. Dyskretyzacja poprzez skupienia (Discretization by Cluster, Clustering): grupowanie
moze by¢ zastosowane do dyskretyzacji atrybutéw numerycznych. Dzieli wartosci na
rézne klastry lub grupy, stosujac strategic odgorng (Top down strategy) lub oddolng
(Bottom up strategy). Jest to nienadzorowana metoda dyskretyzacji [382]. Algorytmy
grupowania szerzej opisane zostaly w podrozdziale 3.6.

4. Dyskretyzacja wedlug drzewa decyzyjnego (Discretization By decision tree):

wykorzystuje strategi¢ podziatu z gory na dot. Jest to technika nadzorowana [382].
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5. Dyskretyzacja poprzez analizg korelacji: ChiMerge stosuje podejscie od dotu (Bottom-
up approach), znajdujac najlepsze sasiednie przedziaty, a nast¢pnie rekurencyjnie taczac
je w wieksze przedziaty. Jest to nadzorowana metoda dyskretyzacji [382].

Metoda dyskretyzacji o rownej szerokosci (lub odlegtosci) (Equal-width, Equal-distance)
dzieli zakres warto$ci na przedzialy o jednakowej szerokosci. Na przyktad, jesli wartoSci
zawierajg si¢ w przedziale od 0 do 100 i chce si¢ stworzy¢ 10 przedziatow, kazdy z nich bedzie
mial szeroko$¢ 10. Zaleta tej metody jest jej tatwos¢ implementacji 1 interpretacji, oraz
zachowanie rozktadu danych. Wada polega na tym, ze moze prowadzi¢ do tworzenia pustych
lub rzadkich przedziatéw, szczegdlnie w przypadku danych skosnych lub zawierajacych
wartosci odstajace. W metodzie okreslana jest szerokos¢ interwatu zgodnie z okre§long przez
uzytkownika liczbg interwalow za pomoca relacji [378], [379]:

iy = (max_value — min_value)/n 3.46

gdzie:
i,, — szeroko$¢ przedziatu,
max_value — maksymalna warto$¢ atrybutu,
min_value — minimalna warto$¢ atrybutu,
n — okreslona przez uzytkownika liczba przedziatow.
Nastepnie tworzone sg punkty odcigcia brzegowego (Cut points):

cut_point; = min_value +j X i, 3.47

gdziej =1,2,..,n—1.

Metoda dyskretyzacji o roéwnej czestotliwosci (lub jednakowej glebokosci) (Equal-
frequency, Equal-depth) jest podobna do metody dyskretyzacji o rownej szeroko$ci, z tym
wyjatkiem, ze liczba unikalnych wartosci (czestotliwos¢) w kazdym z okreslonych przez
uzytkownika interwatéw powinna by¢ réwna. Czgstotliwos¢ przedziatu jest obliczana przy
uzyciu nastepujacego wzoru [383]:

I = nb_unique_values/n 3.48

gdzie:

ir — czgstotliwos¢ przedziatu (Interval frequency), 1los¢ obserwacji (wartosci) w danym
przedziale,

nb_unique_values — liczba unikalnych wartosci dla atrybutu ciagtego,

n - liczba przedziatéw do utworzenia [377], [378], [379].
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Jesli chodzi o metody tworzenia przedzialdw, nie ma jednego rozwigzania pasujacego do
wszystkich przypadkow. To zalezy od cech i celéw danych oraz analizy. Czynniki do
rozwazenia obejmujg ksztatt i rozmieszczenie danych, cel 1 poziom szczegdtowosci analizy,
a takze liczbe 1 rozmiar przedziatow.

Jesli dane sg symetryczne i rOwnomiernie rozmieszczone, metoda dyskretyzacji o rownej
szeroko$ci moze by¢ bardziej odpowiednia. Jesli dane sg skosne lub zawieraja wartosci
odstajace, lepiej moze sprawdzi¢ si¢ metoda dyskretyzacji o rownej czestotliwosci. Jesli celem
jest eksploracja ogdlnych wzorcow i tendencji, rownomierny podziat szerokosci moze
dostarczy¢ wiecej informacji. Jesli potrzebne jest zidentyfikowanie konkretnych grup lub
segmentow danych, metoda dyskretyzacji o rownej czestotliwosci, moze okaza¢ si¢ bardziej
przydatna [378], [379].

Dyskretyzacja oparta na analizie histogramu (Histogram analysis) jest metoda
przeksztalcania danych ciaglych na dyskretne kategorie, wykorzystujac informacje
z histogramu. Histogram to wykres, ktory przedstawia rozktad czgstosci wystepowania réznych
wartosci w zbiorze danych. Ta metoda polega na analizie ksztaltu i wzorcow histogramu w celu
zidentyfikowania naturalnych granic przedziatow [384].

Histogram dzieli wartoéci atrybutu A na rozlaczne zakresy, nazywane kubetkami lub
przedziatami. JeSli kazdy kubelek reprezentuje tylko pojedyncza parg¢ warto$¢
atrybutu/frekwencja, to kubelki te nazywane sa kubetkami jednopunktowymi (Singleton
buckets). Kubetki jednopunktowe sa przydatne do przechowywania warto$ci odstajacych
o wysokiej czestotliwosci. Histogramy sg skuteczne w przyblizaniu danych rzadkich, gestych,
a takze danych o sko$nym i jednostajnym rozktadzie [385].

Histogramy dla pojedynczych atrybutow moga by¢ rozszerzone na przypadki wielu
atrybutow. Histogramy wielowymiarowe moga uwzglednia¢ zaleznosci miedzy atrybutami.

Metoda dyskretyzacji o rownej szerokosci (lub odlegtosci) (Equal-width, equal-distance)
i o réwnej czestotliwosci (lub jednakowej glebokosci) (Equal-frequency, equal-depth) moga
by¢ stosowane zarowno w przypadku binningu, jak i w analizie histogramu [385].

Analiza skupien (Cluster Analysis, Clustering) to popularna metoda dyskretyzacji danych.
Algorytm klastrowania moze by¢ zastosowany do dyskretyzacji liczbowej cechy A poprzez
podziat wartos$ci A na klastry lub grupy oparte na podobienstwie, a nastgpnie przechowywanie
reprezentacji klastra (np. centroidu i $rednicy). Wiasciwosci klastrow obejmuja: (1) Wszystkie
punkty danych w klastrze powinny by¢ do siebie podobne. (2) Punkty danych z réznych
klastrow powinny by¢ jak najbardziej rdézne. Miary oceny klastrowania obejmuja inercje

i indeks Dunna [385].
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Najpopularniejszym algorytmem klastrowania jest K-srednich (K-means). Metoda zostata
szerzej omowiona w podrozdziele 3.6. Dyskretyzacja za pomoca k-means wymaga jednego
parametru, ktorym jest k, czyli liczba klastrow lub liczba przedziatdéw. Dyskretyzacja k-means
moze by¢ przeprowadzona za pomocg biblioteki scikit-learn [386].

Analiza korelacji (Correlation Analysis) jest rowniez znana jako algorytm ChiMerge.
Wykonywana jest rekurencyjnie poprzez znajdowanie najlepszych sgsiednich przedziatow,
ktoére maja podobny rozktad klas, 1 faczenie ich, az do osiggniecia z gory ustalonego warunku
zatrzymania [386].

Kazda odrebna warto$¢ atrybutu liczbowego A jest traktowana jako jeden przedzial.
Przeprowadza si¢ testy Chi-kwadrat dla kazdej pary sasiednich przedzialow. Sasiednie
przedziaty o najmniejszych warto$ciach Chi-kwadrat sa faczone, poniewaz niskie wartosci Chi-
kwadrat dla pary wskazuja na podobne rozktady klas. Proces taczenia przebiega rekurencyjnie,
az do spetnienia z gory ustalonego kryterium zatrzymania [385].

Dyskretyzacja za pomocg drzew decyzyjnych polega na uzyciu drzewa decyzyjnego do
identyfikacji optymalnych partycji dla kazdej zmiennej ciaglej. Drzewo decyzyjne ocenia
wszystkie mozliwe wartosci cechy i wybiera punkt odcigcia, ktory maksymalizuje separacje
klas, wykorzystujac miar¢ wydajnos$ci, takg jak entropia lub nieczystos¢ Gini (Gini impurity).
Nastepnie powtarza ten proces dla kazdego wezta pierwszego podzialu danych 1 dla kazdego
wezta kolejnych podzialow, az do osiagnigcia okreslonego kryterium zatrzymania. Dlatego
drzewa decyzyjne moga, z zalozenia, znalez¢ zestaw punktow odcigcia, ktory dzieli zmienng
na przedzialy z dobrg spdjnoscia klas. Feature-engine posiada implementacj¢ dyskretyzacji za
pomoca drzew decyzyjnych, gdzie dane ciagle sa zastgpowane predykcjami drzewa, co daje
skofczony wynik. Kazde drzewo jest dopasowywane z uzyciem walidacji krzyzowej, aby
unikngé przeuczenia [386].

Metoda dyskretyzacji w algorytmie drzewa decyzyjnego ID3 (lterative Dichotomiser 3)
wykorzystuje miar¢ entropii z teorii informacji [53]. Miara zostata pdzniej wykorzystana do
obstugi atrybutow ciaglych w algorytmie drzewa decyzyjnego C4.5 (C4.5 wykorzystuje
wspotczynnik wzmocnienia (Gain ratio) jako funkcje¢ dobroci (Goodness function) do podziatu
zbioru danych, w przeciwienstwie do ID3, ktory korzysta ze wzmocnienia informacji
(Information gain). Funkcja wzmocnienia informacji preferuje funkcje z wieksza liczba

kategorii, poniewaz maja one zwykle nizsza entropi¢. Miara entropii w kontekscie klasyfikacji
[387]:
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E.=E,+ E,
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Ec = —Piefe Z Dijere 108(Piteft) — Prigne Z Dirigne log (if

i=1 i=1
= nb_unique_values/n

3.49

gdzie :

E. — entropia punktu odcigcia,

E;, — entropia na lewo od punktu odcigcia,

E, — entropia na prawo od punktu odcigcia,

k — calkowita liczba klas,

i — konkretna klasa,

Piefe — prawdopodobienstwo przynaleznosci do lewego podziatu,

Pright — prawdopodobiefistwo przynalezno$ci do prawego podziatu,

Dijert — prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy i w lewym podziale,
Diright — prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy i w prawym podziale.

Istnieje takze nowa metoda dyskretyzacji wstgpnego przetwarzania, ktora wykazata, ze
konieczne jest zbadanie tylko wartosci atrybutow, w ktorych zmienia si¢ klasa. Atrybuty te
nazywane sg punktami odcigcia brzegowego (Cut points). To znacznie poprawito wydajnos¢ ze
wzgledu na ograniczenie przestrzeni wyszukiwania. Zasugerowano rowniez, ze podziat binarny
byt nieoptymalny, wigc proces podzialu powinien by¢ kontynuowany rekurencyjnie, aby
uzyskac wiele przedziatow dyskretyzacji. Kryterium zatrzymania zostato oparte na zasadzie
algorytmu dyskretyzacji opartego na zasadzie minimalnej dlugosci opisu (Minimum
Description Length Principle (MDLP)), ktora jest zdefiniowana jako [377]:

logz (N - 1) logz (3k - 2) - kE + k1E1 + k2E2
N + N

3.50

gain >
gdzie:

k
E= —Zmlog pi 351
i=1

gain = E — E_. = informacje uzyskane w wyniku podzialu w punkcie odcigcia,
N — Laczna liczba wystgpien na liscie wartos$ci atrybutu przy kazdym odrzuceniu,
k, — liczba klas po lewej stronie punktu odcigcia,

k, — liczba klas po prawej stronie punktu odcigcia,
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p; — to prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy i.

Warto zaznaczy¢, ze dyskretyzacja moze by¢ roéwniez stosowana do zmiennych
kategoryzujacych, gdzie warto$ci sa zamieniane na liczby catkowite lub indeksy kategorii.
W takim przypadku nie stosuje si¢ wzoru, a jedynie przypisuje si¢ unikalne wartosci
numeryczne dla poszczegolnych kategorii [383].

Numeryczne zmienne wejSciowe moga mie¢ bardzo wypaczony lub niestandardowy
rozktad. Moze to by¢ spowodowane przez wartosci odstajace w danych, dystrybucje
multimodalne, rozktady wysoce wyktadnicze i inne. Wiele algorytmow maszynowego uczenia
dziala lepiej, gdy numeryczne zmienne wejSciowe majga standardowy rozklad
prawdopodobienstwa. Transformacja dyskretyzacji zapewnia automatyczny sposob zmiany
numerycznej zmiennej wejsciowej na inny rozktad danych, ktory z kolei moze by¢ uzyty jako
dane wejsciowe do modelu predykcyjnego [383].

Do metod transformacji danych opartych na rzutowaniu z jednego wymiaru na inny
zaliczane sg nastgpujace metody: Autoenkoder (Autoencoder) (opisany w podrozdziale 2.3),
t-rozproszone stochastyczne osadzanie sasiadow (t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE)); Izometryczne odwzorowanie cech, Mapowanie izometryczne cech
(Isometric Feature Mapping (ISOMAP)); Jednolita aproksymacja i projekcja rozmaitosci
(Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)).

t-SNE jest metoda redukcji wymiarow, ktora jest szczegdlnie skuteczna w wizualizacji
danych o wysokiej wymiarowosci [388]. Metoda ta probuje zachowaé podobienstwo migdzy
punktami danych w oryginalnej przestrzeni, przeksztalcajac je w nowa przestrzen o nizszej
wymiarowosci. t-SNE jest czgsto stosowane w dziedzinie analizy danych i wizualizacji, w tym
w naukach ekonomicznych i finansowych, aby zrozumie¢ i wykry¢é wzorce w danych [388].

Transformacja t-SNE opiera si¢ na definiowaniu dwoch rodzajow podobienstw migdzy
punktami danych: podobiefistwa w przestrzeni pierwotnej (oznaczone jako p;; ) i podobiefstwa

w przestrzeni docelowej (oznaczone jako g;;).

t-SNE uzywa jadra Gaussowskiego do rozkltadu wejsciowego. Dla danego punktu
i warunkowa gesto$¢ prawdopodobiefistwa p;;; dowolnego sgsiada punktu j jest obliczana jako
[388], [303]:

exp (_”xi - lelz/zaiz)
Tiwi exp (=l = x,l1°/207)

3.52

Pjii =
gdzie:

x; 1 x; — punkty danych w przestrzeni pierwotnej,
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o; — szeroko$¢ jadra Gaussowskiego (Kernel bandwidth) dostosowywana do gestosci danych.
Warunkowa gesto$¢ prawdopodobiefistwa p;; W t-SNE odpowiada warunkowemu

prawdopodobienstwu p;; w kontekscie poroéwnywania podobiefistw migdzy punktami

w przestrzeni docelowej. Oznacza to, ze p;; jest symetryczne, a dla celow t-SNE uzywane jest

wyrazenie [389]:

_ Djii + Py

y 3.53
Y 2N

gdzie:
N — liczba punktoéw danych.

Poniewaz jadro Gaussowskie uzywa odlegtosci Euklidesowej |lx; — x;||, jest podatne na
przeklenstwo wymiarowosci (Curse of dimensionality). W przypadku danych o wysokiej
wymiarowosci, gdy odlegtosci tracg zdolno$¢ do rozrézniania, p;; staja si¢ zbyt podobne
(zbiegaja do pewnej statej wartosci). Wprowadzenie transformacji potegowej ma na celu
ztagodzenie tego efektu i poprawienie interpretowalnosci odlegtosci w przestrzeni o wysokiej
wymiarowosci [388].

t-SNE ma na celu nauczenie si¢ d-wymiarowej mapy yj, ..., yy (gdzie y; € R%), ktéra jak
najlepiej odzwierciedla podobienstwa p;;. t-SNE mierzy podobiefistwa q;; migdzy dwoma
punktami na mapie y; i y;, korzystajac z bardzo podobnego podejscia. Algorytm oblicza
podobienstwa, korzystajac z rozktadu Cauchy’ego (t-studenta z 1 stopniem swobody).

Podobienstwo w przestrzeni docelowej (g;;) [388]:

-1
(1+ 1y =31

q.. — —

L S (W Ny —y®)

3.54

gdzie:
Vi, ¥j — to odpowiadajgce punkty danych w przestrzeni docelowe;.

Majac dang propozycj¢ y;, ..., ¥4 algorytm minimalizuje odlegto$¢ Kullbacka-Leiblera

migdzy rozktadami zadanymi przez p;; i q;;:

p. .
KL(P 1 Q) = ) pijlog - 355
lj

i#j

Minimalizacja dywergencji Kullbacka-Leiblera wzglgdem punktow y; jest realizowana przy
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uzyciu spadku gradientowego. Wynikiem tej optymalizacji jest mapa, ktéra odzwierciedla
podobienstwa migdzy wejSciami o wysokiej wymiarowosci [388].

ISOMAP jest metodg transformacji danych, ktéra opiera si¢ na utworzeniu grafu
podobienstwa miedzy obserwacjami. Wykorzystuje koncepcje odlegltosci geodezyjnej
W przestrzeni. Metoda ta probuje zachowac strukture globalng danych, uwzgledniajac zarowno
lokalne, jak i globalne podobienstwo migdzy punktami. ISOMAP znalazto zastosowanie
w wielu dziedzinach, w tym w analizie finansowej, analizie rynku i zarzadzaniu portfelem,
gdzie wazne jest uwzglednienie zalezno$ci przestrzennych miedzy obserwacjami [390].

Wzér matematyczny dla ISOMAP jest ogdlny i niezalezny od konkretnego obszaru
zastosowania. Algorytm ISOMAP jest uzywany do redukcji wymiarowosci danych [390].

Konkretnie dla danych finansowych, aby zastosowa¢ ISOMAP, konieczne jest okreslenie
miary odlegtosci migdzy danymi, na przyktad na podstawie korelacji lub innych wskaznikow
zwigzanych z rynkiem finansowym. Nast¢pnie mozna obliczy¢ macierz odleglosci, macierz
sgsiedztwa, macierz geodezyjng i macierz podobienstwa zgodnie z opisanym algorytmem
ISOMAP. Ostatecznie, wykonuje si¢ wielowymiarowe skalowanie (MDS), aby uzyskac
redukcje wymiarowosci danych finansowych [390].

Warto jednak zauwazy¢, ze konkretna implementacja ISOMAP w obszarze finansowym
moze wymaga¢ dostosowania do specyficznych cech danych finansowych i1 celow analizy
finansowej [390].

Algorytm ISOMAP przyjmuje jako dane wejsciowe odleglosci d, (i, j) miedzy wszystkimi
parami i,j z N punktow danych w przestrzeni wejsciowej X, o wysokiej wymiarowosci,
mierzone albo w standardowej metryce euklidesowej, albo w metryce specyficznej dla
dziedziny. Wybor miary odlegtosci zalezy od specyfiki danych i problemu. Algorytm generuje
wektory wspotrzednych y; i w d-wymiarowej przestrzeni euklidesowej Y, ktore najlepiej
reprezentujg wewnetrzng geometri¢ danych. Jedynym wolnym parametrem (€ lub K) jest
wartos$¢, ktora pojawia si¢ w kroku 1 [390].

Kroki sg nast¢pujace:

1. Budowa grafu sgsiedztwa: nalezy zdefiniowa¢ graf G dla wszystkich punktow danych,
taczac punkty i oraz j, jezeli (mierzac przy pomocy d,(i,j)) sa blizej siebie niz €(e-
Isomap), albo jezeli i jest jednym z K najblizszych sgsiadow j (K-Isomap). Dlugosé¢
krawedzi ustawiona jest jako rowna d,. (i, j). Parametr € (epsilon) lub K (liczba sgsiadow)
sg kluczowe i wptywajg na topologie grafu. W przypadku e-Isomap stosuje si¢ pewng

warto$¢ odlegtosci € (epsilon) jako kryterium dotgczania krawedzi do grafu sgsiedztwa.
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W przypadku K-Isomap uzywa sig¢ statej liczby sasiadow (K) jako kryterium dotaczania
krawedzi do grafu sgsiedztwa [390].

2. Obliczenie najkrotszych Sciezek: nastepuje inicjalizacja d(i,j) = dx(i,j) jezeli i,j sa
potaczone krawedzig. W przeciwnym przypadku dg;(i,j) = oo. Nastgpnie dla kazdej
wartosci k= 1,2,..,N, wszystkie elementy d;(i,j) sa zastgpowane przez
min {d;(i,j),d¢(i,k) + ds(k,j)}. Macierz ostatecznych wartosci Dg = {d;(i,))}
bedzie zawiera¢ odlegtosci najkrotszych Sciezek miedzy wszystkimi parami punktow
w G [390].

3. Tworzenie osadzenia wielowymiarowego o wymiarze d: Ap 0znacza P-ta warto$¢ wlasng
(w kolejnosci malejacej) macierzy t(Dg), a v;; i-ty sktadnik p-tego wektora wlasnego.
Nastepnie ustawiana jest p-ta sktadowa wektora wspotrzednych o d-wymiarze y; rowna
Vv [390].

Jednolita aproksymacja i projekcja rozmaito$ci (Uniform Manifold Approximation and
Projection (UMAP)) to nowoczesna metoda transformacji danych, ktora jest popularna ze
wzgledu na efektywno$¢ i mozliwo$¢ zachowania lokalnych i globalnych struktur danych.
Metoda ta opiera si¢ na algorytmie probabilistycznym, ktory taczy techniki lokalnego
sasiedztwa 1 topologiczne odwzorowanie danych na nizszg wymiarowos¢. UMAP znajduje
zastosowanie w rdznych dziedzinach, w tym w ekonomii, finansach i zarzadzaniu, jako
narzedzie do analizy danych, wizualizacji i wykrywania wzorcow. Algorytm UMAP jest
konkurencyjny pod wzgledem jakosci wizualizacji w porownaniu do t-SNE i1 mozna
argumentowac, ze lepiej zachowuje globalng strukture przy jednocze$nie wyzszej wydajnosci
czasowej. Ponadto UMAP nie ma ograniczen obliczeniowych co do wymiaru osadzenia, co
czyni go wszechstronng technikg redukcji wymiaréw do zastosowan w maszynowym uczeniu.
Szczegdtowa specyfikacja tej metody znajduje si¢ w artykule [391]. W przypadku danych
finansowych, ktore czgsto sg wysokowymiarowe i zawierajg zlozone zaleznosci, zastosowanie
UMAP moze pom6c w wydobyciu istotnych struktur i redukcji wymiarowosci, co moze utatwic
analizg 1 wizualizacj¢ danych [392].

Regresja grzbietowa (Ridge Regression), Regresja lasso (Lasso Regression) (opisane w
podrozdziale dotyczgcym innych metod (3.6)), PCA, MDS, LDA to liniowe metody redukcji
wymiarowos$ci. Sg one proste w implementacji i wydajne. Jednakze, gdy w danych wystepuja
powazne nieliniowosci, metody liniowe sg mniej skuteczne [295], [328]. Te metody sa proste
w implementacji, wydajne obliczeniowo i maja szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach.

Dobrze sprawdzaja si¢, gdy dane s3a nieliniowe. Dlatego sg powszechnie stosowane
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w przypadkach, gdy liniowe zalezno$ci miedzy cechami sg wystarczajace do zachowania
istotnych informacji w niskowymiarowej reprezentacji danych [393]. W takich przypadkach
proponuje si¢ zastosowanie nieliniowych metod redukcji wymiarowosci, takich jak ISOMAP,
Laplace'owskie mapy wlasne (Laplacian Eigenmaps), ktore sg oparte na technikach
spektralnych.

Te nieliniowe metody uwzgledniajag bardziej zlozone struktury danych i stwarzaja
mozliwos¢ odkrywania nieliniowych zalezno$ci migdzy cechami. Dzialaja one na zasadzie
szukania niskowymiarowego odwzorowania, ktoére zachowuje pewne lokalne relacje lub
geometryczne struktury danych [394].

Laplace'owskie mapy wlasne (Laplacian Eigenmaps) maja na celu znalezienie
niskowymiarowej reprezentacji w celu zachowania relacji topologicznej migdzy punktami
probkowania w oryginalnych danych. Dane sa k punktami x,,...,x, W przestrzeni R’
Konstruowany jest graf wazony z k weztami, po jednym dla kazdego punktu oraz zbiorem
krawedzi taczacych sasiednie punkty. Mapa osadzenia jest okre$lana poprzez obliczenie
wektoréw wiasnych grafu Laplacian (Laplacian graph) [395].

Local Tangent Space Alignment (LTSA) konstruuje lokalne przestrzenie styczne dla
kazdego punktu danych i probuje dopasowac te przestrzenie, aby uzyska¢ niskowymiarowe
odwzorowanie [396], [397].

Projekcje zachowujace lokalnos¢ (Locality-Preserving Projections (LPP)) jest
algorytmem, ktorego celem jest zachowanie zar6wno globalnych jak i lokalnych relacji miedzy
punktami. LPP konstruuje przestrzenie rzutowania, ktore minimalizujg dyskretng aproksymacje
grafu sgsiedztwa [396].

Istnieja metody majace na celu przeksztalcenie atrybutdéw nominalnych na reprezentacje
numeryczng, ktéra moze by¢ wykorzystana jako dane wejsciowe w modelach maszynowego
uczenia. Do tych metod zalicza si¢:

1. Transformacja prawdopodobienstwa warunkowego (Conditional Probability
Transformation (CPT)) polega na przeksztalceniu atrybutu nominalnego poprzez
zastapienie kazdej wartosci atrybutu jej prawdopodobienstwem warunkowym, czyli
prawdopodobienstwem wystgpienia danej wartosci dla kazdej klasy w zbiorze danych.
Dziala to na zasadzie wyliczenia czegsto$ci wystepowania danej wartosci w kazdej klasie
1 przypisania tych prawdopodobienstw jako nowe wartosci numeryczne. Metoda ta jest
szerzej opisana w dalszej czgsci tekstu [398].

2. Precyzyjnie dostrojone prawdopodobienstwo warunkowe (Fine-Tuned Conditional
Probability Transformation (FTCPT)) jest podobne do CPT, ale dodatkowo
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uwzglednia priorytety warto$ci nominalnych w atrybucie. Oprocz przeksztalcenia
warto$ci nominalnych na prawdopodobienstwa warunkowe metoda FTCPT uwzglednia
rowniez wagi dla roznych warto$ci nominalnych, co pozwala na bardziej precyzyjne
przypisanie numerycznych reprezentacji [398].

. Kodowanie z goraca jedynka (One-Hot Encoding (OHE)) polega na tworzeniu
nowego zestawu zmiennych pomocniczych (binarnych), ktory jest rowny liczbie
kategorii (k) w zmiennej. Na przyktad, zaktadajac, ze istnieje zmienna kategoryzujaca
,Kolor” z trzema kategoriami: ,,Czerwony”, ,,Zielony” i ,,Niebieski”, nalezy uzy¢ trzech
zmiennych pomocniczych do zakodowania tej zmiennej za pomoca kodowania OHE.
Zmienna pomocnicza (binarna) przyjmuje warto$¢ 0 lub 1, wskazujac wykluczenie lub
uwzglednienie danej kategorii [132], [292], [399].

. Kodowanie ze $lepa zmienng (Dummy Encoding) uzywa zmiennych pomocniczych
(binarnych). Zamiast tworzy¢ liczb¢ zmiennych pomocniczych réwna liczbie kategorii
(k) w zmiennej, ta metoda uzywa k — 1 zmiennych pomocniczych. Aby zakodowac te¢
samg zmienng ,,Kolor” z trzema kategoriami za pomocg kodowania dummy encoding,
nalezy uzy¢ tylko dwoch zmiennych pomocniczych. Dummy encoding usuwa
zduplikowang kategori¢ obecng w kodowaniu OHE [132], [292], [399]. Zarowno
kodowanie OHE jak i kodowanie dummy encoding mozna zaimplementowaé w
bibliotece Pandas, korzystajac z jej funkcji get_dummies [400].

. Separowalno$¢ podzialu (Separability Split Value Transformation (SSV)) zostata
zaproponowana przez Hernandeza-Pereir¢ i in. [401]. Drzewo decyzyjne z dwoma
galeziami jest konstruowane rekurencyjnie poprzez wyszukiwanie najlepszego
(z maksymalng warto$cig SSV) sposrdéd wszystkich podziatéw dla kazdego atrybutu
nominalnego, a wezty liSci w drzewie reprezentuja kategorie w atrybucie nominalnym.
Nastepnie kategorie te s3 odwzorowywane jako ciggle liczby calkowite zgodnie
z kolejnoscig weztow lisci w drzewie; te ciggte liczby catkowite sg rzutowane na przedziat
[0,1] [398].

. Udoskonalona transformacja separowalnosci podzialu (Improved Separability Split
Value Transformation (Improved SSV, Improved SSV (ISSV))) to ulepszona wersja
metody Separability Split Value Transformation (SSV) dla atrybutow nominalnych. ISSV
wykorzystuje algorytmy optymalizacyjne, takie jak algorytm genetyczny, aby znalez¢
optymalne podzialy warto$ci nominalnych na atrybuty binarne. Metoda ta ma na celu
zwigkszenie wydajnosci SSV poprzez znalezienie optymalnych kombinacji warto$ci

nominalnych, ktére maksymalizujg separowalnos¢ mig¢dzy klasami [398].
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7. Metoda przetwarzania za pomoca szyfru haszujacego (hashing_trick()) jest uzywana
w maszynowym i glebokim uczeniu do przeksztalcenia danych tekstowych na
reprezentacje liczbowg o stalej dlugosci [303]. Argumenty sg nast¢pujace:

e text — tekst, ktéry ma zosta¢ przeksztatcony,

e n — liczba wyjSciowych wymiarow, czyli dlugos¢ wynikowego wektora,

e hash_function — opcjonalny argument, ktory okresla funkcje skrotu uzywang do

haszowania tekstu. DomysInie uzywana jest funkcja skrotu mds.

Metoda ta korzysta z funkcji skrotu, aby przeksztatci¢ tekst na liczby catkowite o stalej
dhlugosci n. Przy uzyciu funkcji skrotu, hashing trick() przypisuje unikalng liczbe
calkowitg do kazdego tekstu, a wynikowy wektor ma dlugos¢ n, co pozwala na
reprezentacje tekstu jako wektora numerycznego o stalej dtugosci [402].

8. Kodowanie etykiet (Label Encoding (LE)) jest uzywane w przypadku atrybutow
nominalnych, gdzie nie ma naturalnego porzadku lub hierarchii migedzy warto$ciami
[403]. W ramach kodowania etykiet kazda unikalna warto$¢ nominalna jest przypisywana
unikalnemu numerowi lub indeksowi. Na przyktad, dla atrybutu nominalnego ,,Kolor”
z warto$ciami ,,Czerwony”, ,,Niebieski” i ,,Zielony”, to kodowanie etykiet przypisze tym
wartosciom odpowiednie liczbowe reprezentacje, na przyktad ,,Czerwony’=1,
,.Niebieski’=2, ,,Zielony”=3 [403]. Kodowanie etykiet jest stosowane w przypadku, gdy
model maszynowego uczenia wymaga danych numerycznych jako wejscia. Jednak warto
zauwazy¢, ze w przypadku kodowania etykiet, nie ma zadnego ukrytego porzadku migdzy
warto$ciami nominalnymi. Oznacza to, ze model moze wykrywaé fatszywe zalezno$ci
lub poréwnywac¢ wartosci nominalne, co moze prowadzi¢ do bledéw interpretacyjnych.
Dlatego zaleca si¢ ostrozno$¢ przy stosowaniu kodowania etykiet w niektorych
przypadkach, zwlaszcza gdy atrybuty nominalne majg duza liczbg unikalnych wartosci.
Kodowanie etykiet jest prosta metoda, ktora mapuje kategorie w atrybutach nominalnych
jako ciagte liczby catkowite. Dzigki swojej prostocie jest ona przyjmowana przez wiele
narzedzi do transformacji danych, takich jak LabelEncoder (pakiet programéw z scikit-
learn w Pythonie) [403].

Rozumowanie oparte na pamieci (Memory-based Reasoning (MBR)) nie zaklada
zamiany wartosci nominalnych na numeryczne, ale raczej polega na poréwnywaniu
podobienstwa miedzy instancjami w celu klasyfikacji nowych danych. Jednakze, aby
zastosowa¢ MBR w praktyce, moze by¢ konieczne dokonanie konwersji warto$ci nominalnych

na numeryczne, aby moéc obliczy¢ podobienstwo miedzy instancjami. W takim przypadku
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mozna zastosowaé odpowiednie metody kodowania etykiet, jak opisano wczesniej, takie jak
Label Encoding lub One-Hot Encoding, aby przeksztatci¢ warto$ci nominalne na numeryczne,
ktére mogg by¢ uzywane w procesie porownywania podobienstwa [398], [404].

Transformacja prawdopodobienstwa warunkowego (CPT) oparta na transformacie MBR
W uczeniu opartym na instancji zostata zaproponowana przez Hernandeza-Pereire i in. [401].
Niech X bedzie zbiorem danych z N instancjami (lub obiektami). Kazda instancja x € X jest
reprezentowana przez m-wymiarowy wektor [a,(x),, a,,(x)], gdzie a;(x) kategoria (lub
warto$¢ nominalna/kategoryzujaca), jest wartoscig i-tego atrybutu A; z x. W nadzorowanych
przypadkach, zbior klas o {cj}|§-=1 dzieli X na [ klas [398].

Metoda CPT przeksztalca kazdg kategorie a;(x) w atrybucie nominalnym A; na
[-wymiarowy (z [ etykietami klas) wektor prawdopodobienstw warunkowych. CPT definiuje
si¢ jako:

CPT(a;(x)) = [P(cllai(x)), ., P (cj|ai(x)), ...,P(cl|ai(x))] 3.56

gdzie:

X — jest instancja,
P (cj |ai(x)) — jest warunkowym prawdopodobienstwem etykiety klasy ¢;, biorgc pod uwage

a;(x),
P (cj |ai(x)) mozna oszacowac za pomocg estymacji bayesowskiej w nastgpujacy sposob:

N

z I(a;(x), a;(x))I(cj, cn) +>

n=1
N

Z I(ai(x), al-(xn)) +x-1

n=1

3.57

P(glai() =

gdzie:
N — jest liczba instancji treningowych,
I(-) — jest funkcja wskaznikowa, ktora jest rowna 1, jesli dwie zmienne s3 identyczne,
w przeciwnym razie 0 [398], [401].

W metodzie FCPT Instancja x jest reprezentowana przez wektor warto§ci nominalnych
[a;(x),", a,(x)]. Zgodnie ze wzorem na CPT, mozna osadzi¢ kazdg kategori¢ (warto$¢
nominalna) a; (x) w wektor liczbowy [P(c]a;(x)), ..., P(c;la;(x))] [398].

Dzigki zastosowaniu metody FTCPT, kazda kategoria a;(x) atrybutu nominalnego A;
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W instancji x moze zosta¢ przeksztalcona w:

FTCPT(al-(x)) = [P’(c1|al-(x)),---, P’ (cjlai(x)) KIS P’(cl|ai(x))] 3.58

gdzie:
P’ (cj |a; (x)) — jest prawdopodobienstwem warunkowym uzyskanym poprzez doprecyzowanie

P (¢/la;(x)) w rownaniu na CPT [398].

Transformacja rang (Rank transformation (RT)) jest jedng z metod transformacji danych
w dziedzinie maszynowego uczenia, ktora polega na zastgpieniu wartosci danych ich
odpowiednimi rangami w kolejnosci ich wielkosci. Transformacja na rangi jest czgsto
stosowana, gdy dane nie spelniajg zalozen standardowych procedur statystycznych lub
algorytmow maszynowego uczenia. Odnosi si¢ tez do zastgpienia danych przez ich $rednie
rangi w przypadku remiséw, przed wykonaniem standardowych procedur statystycznych na
rangach [317].

Wielowymiarowa analiza statystyczna oparta na rangach, a nie na podstawie danych
pierwotnych, rozwigzuje problemy réznych skal i sko$nosci. Wptyw wartosci odstajacych jest
usuwany w przypadku jednoczynnikowym. W przypadku wielowariantowym wptyw wartosci
odstajacych jest w duzym stopniu zredukowany zazwyczaj, ale teoretycznie problem wartosci
odstajacych pozostaje do pewnego stopnia [317].

Rozwazy¢ mozna nastepujacy przyktad (tabela 3.3).

Tabela 3.3. Przyktad transformacji na rangi

Wartosci 0,01 | 002 | 003 | 004 | 005 | 006 | 0,07 | 0,08 | 0,09 | 0,20 | 0,21 | 0,13
Czestose
) 17 18 20 7 1 5 4 2 3 1 1 1
wystepowania
Rangi 9 26,5 | 455 59 63 66 70,5 | 735 76 78 79 80

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie [317].

Miary s3 zastgpowane ich rangami 1,2,...,I, gdzie I to liczba obserwacji. Srednia kazdej
z nowych zmiennych porzadkowych staje si¢ taka sama: (I + 1)/2. Ponadto wariancja kazdej
z nowych zmiennych porzadkowych staje sie taka sama: (12 — 1)/12. W przypadku warto$ci
wielokrotnych zalecane jest usrednienie odpowiednich rang [317].

Transformacja kopiujaca (Copy Transformation) jest metoda, w ktorej kazda

wieloznakowa instancja jest przeksztatlcana w kilka instancji, po jednej na kazda etykietg, ale
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bez przypisywania wag. Kazda wygenerowana instancja ma etykiete odpowiadajaca etykiecie
oryginalnej instancji. Ta metoda jest prostsza i nie uwzglednia wag, skupiajac si¢ gtdéwnie na
zwiekszeniu liczby instancji w zestawie danych. W przypadku transformacji kopiujacej, dla
kazdej wieloznakowej instancji tworzy si¢ osobng instancj¢ dla kazdej etykiety, przy czym
etykieta docelowa dla danej instancji odpowiada etykiecie oryginalnej instancji. Na przyktad,
dla instancji oznaczonej jako A, ktora ma etykiete 1, zostanie ona skopiowana i przeksztatcona
na dwie instancje: jedng z etykietg 1 i drugg z etykietg 0 (nienalezaca do klasy 1). Proces ten
jest powtarzany dla wszystkich etykiet w zestawie danych, tworzac dodatkowe instancje dla
kazdej klasy [405].

Transformacja kopiujaca z przypisanymi wagami (Dubbed Copy Transformation)
uwzglednia wagi dla poszczegoélnych instancji. Dla kazdej nowo wygenerowanej instancji
przypisuje si¢ konkretne wagi, ktore odzwierciedlajg ich istotnos¢ lub znaczenie w kontekscie
danego zadania. Wagi te moga by¢ uzywane w pozniejszych etapach analizy danych, np.
podczas trenowania modelu, aby da¢ wigkszg wage niektdrym instancjom w procesie uczenia
[405].

Binarna istotnos¢ (Binary Relevance (BR)) jest najszerzej stosowang metoda
transformacji danych, w ktorej problem wieloetykietowy (Multi-label) jest przeksztatcany
w |C| binarnych problemow klasyfikacji pojedynczych etykiet (Single-label). Liczba réznych
etykiet w zbiorze danych oznaczana jest najczesciej jako |C|. W kontekscie klasyfikacji
problem wieloetykietowy odnosi si¢ do sytuacji, w ktorej kazda instancja danych moze by¢
przypisana do wigcej niz jednej etykiety lub klasy. Oznacza to, zZe instancje mogg mie¢ wigcej
niz jedng poprawng odpowiedz, a zadaniem klasyfikatora jest przewidzenie wszystkich
odpowiednich etykiet dla danej instancji [406], [407].

Dla danego zbioru etykiet L i zbioru danych zawierajacego instancje postaci (X,Y), gdzie X
to wektor cech, aY < L to zbior przypisanych etykiet dla danej instancji, BR przeksztatca zbior
danych na |L| zbioréw danych i uczy |L| klasyfikatorow binarnych H: X — {l, =l} dla kazdej
etykiety [ € L. Podczas tego procesu informacje o zaleznosciach migdzy etykietami nie sg
zachowane. Moze to prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej zestaw etykiet jest przypisany do instancji,
chociaz te etykiety nigdy nie wystepuja razem w zbiorze danych. W zwigzku z tym, informacje
0 wspotwystepowaniu etykiet moga pomdc w przypisywaniu poprawnych kombinacji etykiet.
Utrata tych informacji moze w niektorych przypadkach prowadzi¢ do zmniejszenia wydajnosci
klasyfikacji [406].

W kontekscie wieloetykietowej klasyfikacji kazdy z binarnych klasyfikatorow (np.

klasyfikatorow one-vs-all) ,,wnosi swoj glos” o przynaleznosci danej instancji do konkretnej
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klasy. Oznacza to, ze kazdy klasyfikator decyduje niezaleznie, czy dana instancja powinna by¢
przypisana do danej klasy, czy nie [406].

BR ma jedng wade- nie uwzglednia asocjacji miedzy etykietami (jesli takie istniejq),
poniewaz traktuje kazda etykiete indywidualnie. Asocjacje migdzy etykietami odnoszg si¢ do
relacji lub zalezno$ci pomigdzy roéznymi etykietami w kontekscie klasyfikacji
wieloetykietowej. Moze to oznaczaé, ze pewne etykiety wystepuja czeSciej razem, lub ze
istnieje pewien wzorzec wspotwystepowania etykiet [265], [408], [409].

Niech X' = R% oznacza przestrzet instancji d-wymiarowych, a Y = {13, 45, ..., 4, } 0znacza
przestrzen etykiet, sktadajaca si¢ z q klas. Celem uczenia wieloetykietowego jest wytworzenie
predyktora wieloetykietowego f: X ~ 2¥ na podstawie zbioru treningowego D = {(x%,y*) |
1<iL m}. Dla kazdego przyktadu treningowego wieloetykietowego (xi,yi),xi € X jest
wektorem d-wymiarowych cech [xi,x}, ...,xﬁi]T oraz y' € {—1,+1} jest g-bitowym
wektorem binarnym [y{,yzi, ...,yé]T, gdzie y} = +1(—1) wskazuje, ze y} odpowiednig (lub
niecodpowiednia) etykieta dla x'. Bez utraty ogdlnosci, binarne przypisanie kazdej etykiety
klasy jest reprezentowane przez +1 i —1 (zamiast 1 i 0). ROwnowaznie, zbidr odpowiednich
etykiet Y* < y dla x’ odpowiada Y’ = {A; | y/ = +1,1 < j < q}. Dla nieznanej instancji x* €
X, jej przewidywany zbior odpowiednich etykiet Y™ jest prognozowany jako Y* = f(x*) € ¢
[410].

Relewantno$¢ binarna jest prawdopodobnie najbardziej intuicyjnym rozwigzaniem do nauki
na podstawie wieloetykietowych przyktadéow treningowych. Rozklada ona problem uczenia
wieloetykietowego na q niezaleznych probleméw binarnego uczenia. Kazdy problem
klasyfikacji binarnej odpowiada jednej etykiecie klasy w przestrzeni etykiet Y. Konkretnie, dla
kazdej etykiety klasy 4;, relewantno$¢ binarna generuje zbior treningowy binarny D; na

podstawie pierwotnego zbioru treningowego wieloetykietowego D w nastepujacy sposob:

Dy ={(xy)11<i<m] 3.59

Innymi stowy, kazdy przyktad treningowy wieloetykietowy (xi, yi) jest przeksztalcany na
przyktad treningowy binarny na podstawie jego relewantnosci dla 4; [410].

Nastegpnie, zbior klasyfikatorow binarnych g;: X = R moze by¢ wygenerowany na
podstawie D; poprzez zastosowanie algorytmu uczenia binarnego B, tj., g; < B(Dj). Dlatego

przyktad treningowy wieloetykietowy (xi, yi) przyczyni si¢ do procesu uczenia wszystkich
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klasyfikatoréw binarnych g;(1 < j < q), gdzie x! jest wykorzystywane jako pozytywny (lub
negatywny) przykiad treningowy do wywolania g; na podstawie jego relewantnosci (lub braku
relewantnoéci) dla 4; [410].

Dla nieznanej instancji x*, jej zbior relewantnych etykiet Y jest okreslany poprzez:
v*={%1g;(x)>01<j<q} 3.60

Przewidywany zbior etykiet Y* bedzie pusty, gdy wszystkie klasyfikatory binarne dostarcza
negatywne wyniki dla x*. W takim przypadku mozna zastosowac tzw. T-metode kryterium
(ang. T-Criterion method), aby przewidzie¢ etykiet¢ klasy z najwigkszym (najmniej
negatywnym) wynikiem. Inne kryteria agregacji wynikow klasyfikator6w binarnych mozna
znalez¢ w [411].

Etykietowy zbior potegowy (Label Powerset (LP)) to podejscie do transformacji
problemu w klasyfikacji wieloetykietowej, ktore przeksztalca problem wieloetykietowy
w problem wieloklasowy z jednym klasyfikatorem wieloklasowym nauczonym na wszystkich
unikalnych kombinacjach etykiet znalezionych w danych uczacych. Metoda odwzorowuje
kazda kombinacje¢ na unikalny numer identyfikacyjny kombinacji i przeprowadza klasyfikacje
wieloklasowa, uzywajac klasyfikatora jako klasyfikatora wieloklasowego 1 identyfikatorow
kombinacji jako klas [407].

LP pozwala wyeliminowa¢ wad¢ BR dotyczacg traktowania kazdej etykiety indywidualnie.
LP traktuje ona kazda rozng grupe etykiet jako osobna klase i traktuje caty problem jako
problem wieloklasowy, jednoklasowy (Multi-class single-label (MSL)) [405], [265], [408],
[409].

Kazda kombinacja etykiet w zbiorze danych jest traktowana jako pojedyncza etykieta. Po
przeksztatceniu trenowany jest klasyfikator jednoetykietowy H: X — P (L), gdzie P (L) to zbior
potegowy wszystkich etykiet w L. Gléwna wada tego podejscia jest to, ze liczba kombinacji
etykiet ro$nie wyktadniczo wraz z liczba etykiet. Na przyktad, zbidr danych wieloetykietowy
z 10 etykietami moze mie¢ az 21° = 1024 kombinacje etykiet. To zwicksza czas wykonania
klasyfikacji [406].

Dane wieloznakowe sg traktowane jak dane wieloklasowe. Na przyktad, dane wieloznakowe
posiadajace |C| etykiety tworza 2!¢l klasy z réznymi kombinacjami etykiet. Zatem LP
rozpatruje wiele etykiet jednoczesnie [8]. Jednakze liczba tworzonych grup klas wzrasta wraz
z |C|. Powoduje to rozktad oryginalnych danych na rézne grupy klas. Taki rozktad moze

spowodowac scenariusz podobny do nierownowagi klas, gdzie kilka klas moze naleze¢ do

165



wiekszej liczby instancji, podczas gdy niektére klasy moga naleze¢ do mniejszej liczby
instancji. Sytuacja ta moze wptynaé na doktadnosc¢ klasyfikatora [406].

Losowe zbiory k-etykiet (Random k-Label Sets (RAKEL)) to wlasciwie zespdt wielu
klasyfikatorow LP posiadajacych rézne kombinacje wszystkich etykiet zwanych zbiorami
etykiet. Te zbiory etykiet o rozmiarze k pomagaja usung¢ wade nierownowagi klas w LP. Dla
danych wieloznakowych z |C| etykiet, tworzy si¢ N zbiorow etykiet, z ktorych kazdy ma
rozmiar k. Sa one tworzone losowo i projektowane sa dla nich oddzielne modele klasyfikatorow
LP. Srednia gloséw uzyskanych z N modeli dla kazdej etykiety jest wykorzystywana do
klasyfikacji niewidzianej instancji. Jesli jest ona wigksza od progu, to predykcja tej etykiety
wynosi P; w przeciwnym razie, to A reprezentuje obecno$¢ lub brak tej etykiety. Doktadnosé¢
klasyfikatora zalezy jednak od zestawow etykiet, ktore s3 wybierane losowo.
Wyboér N oraz k moze roéwniez wptynac na wydajno$é klasyfikatora [406].

Lancuch Kklasyfikatorow (Classifier Chain (CC)) opiera si¢ na metodzie BR i jest wydajna
nawet przy duzej liczbie etykiet. Ponadto, uwzglednia zaleznosci migdzy etykietami eliminuje
wad¢ BR polegajaca na braku uwzgledniania powigzan miedzy etykietami [412], [413].
Podobnie jak w BR, CC przeksztatca problem wieloetykietowy na |C| jednoetykietowe (Single-
label) problemy, a dla kazdej etykiety C; projektowany jest osobny klasyfikator binarny B;.
Jednak wejscie dla kazdego klasyfikatora B; jest inne. Kazdy klasyfikator B; przyjmuje jako
wejscie wszystkie wektory cech f; p wszystkich instancji oraz przewidywania wszystkich
wezesniejszych klasyfikatorow. Wyjscie O;; kazdego klasyfikatora reprezentuje predykcje
klasyfikatora B; dla Klasy; dla instancji j. O;; przyjmuje warto$ci albo P, albo A dla klasy C;
instancji j. W ten sposob uzyskiwane sa wyniki wszystkich klasyfikatorow. W ten sposob
informacje o etykietach sa przekazywane z klasyfikatora B; to B;, i tak dalej. Taka organizacja
uwzglednia powigzania migdzy etykietami i tym samym eliminuje wcze$niej opisang stabo$¢
BR. Jednak istotnym problemem w CC jest to, ze kolejno$¢ rozpatrywania etykiet moze
skutkowa¢ roznymi doktadnos$ciami klasyfikatora [413], co ma duzy wptyw na jego wydajno$¢,
a odgadniecie najlepszego mozliwego porzadku jest trudne [406].

Hierarchia Kklasyfikatorow wieloetykietowych (Hierarchy of Multi-label Learners,
Hierarchy of Multi-label Classifier (HOMER)) stosuje paradygmat podziatu i podbijania
w projektowaniu algorytméw. Glowna idea polega na przeksztalceniu zadania klasyfikacji
wieloetykietowej z duzym zbiorem etykiet L na hierarchi¢ w ksztalcie drzewa prostszych zadan
klasyfikacji wieloetykietowej, z ktorych kazde zajmuje si¢ matg liczbg k << |L| etykiet [406].

Kazdy indywidualny klasyfikator pracuje na mniejszym rozmiarze odrgbnego zbioru etykiet
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w poréwnaniu z oryginalnym, gdzie kazdy zbior etykiet zawiera razem powigzane etykiety
[406]. Hierarchiczny rozktad tych etykiet jest wazna cecha tego klasyfikatora [406].

HOMER stosuje paradygmat podziatu i podbijania w projektowaniu algorytméw. Gltowna
idea polega na przeksztatceniu zadania klasyfikacji wieloetykietowej z duzym zbiorem etykiet
L na hierarchi¢ w ksztalcie drzewa prostszych zadan klasyfikacji wieloetykietowej, z ktorych
kazde zajmuje si¢ matlg liczbg k << |L| etykiet [406].

Kazdy wezel n-tego drzewa zawiera zbidr etykiet L,, € L. Istnieje |L| lisci, z ktorych kazdy
zawiera zbior jednoelementowy (Singleton) {Aj} z réznymi etykietami A; z L. Kazdy wezet
wewnetrzny n zawiera sume¢ zbiorow etykiet swoich dzieci (Children), L, = UL, c €
children (n). Korzen zawiera wszystkie etykiety, L., = L. Termin ,,w¢zet potomny” odnosi
si¢ do wezla znajdujacego si¢ na nizszym poziomie hierarchii w stosunku do danego wezta.
W kontekscie transformacji HOMER, kiedy tworzone sg poddrzewa, kazdy wezet potomny
reprezentuje pewien podzbior etykiet, ktory jest pochodng etykiet zawartych w rodzicielskim
wezle. Dzieci wezta to po prostu wezly potomne, ktére bezposrednio wynikaja z danego wezta
[414].

Pojecie wezta definiowane jest jako n, u,, jako alternatywa logiczna etykiet zawartych
w tym wezle, u, =VA;,4; € L,. Meta-etykiety maja nastgpujgca semantyke: przyktad
treningowy mozna uzna¢ za oznaczony meta-etykieta u,, jesli jest oznaczony przynajmniej
jedng z etykiet w L,, [414].

Kazdy wezet wewngtrzny n hierarchii zawiera roéwniez klasyfikator wieloetykietowy h,,.
Zadaniem h,, jest przewidywanie jednej lub wigcej meta-etykiet swoich dzieci. Dlatego zbior
etykiet dla h,, jest M,, = {u. | ¢ € children (n)} [414].

Transformacja Hankela (Hankel Transformation (HT)) odnosi si¢ do przeksztatcenia
funkcji f(r) na wazong sumg funkcji Bessela pierwszego rodzaju J, (kr). W matematyce HT
wyraza dang funkcj¢ f(r) jako wazong sume nieskonczonej liczby funkcji Bessela pierwszego
rodzaju J,(kr). Funkcje Bessela w tej sumie maja ten sam rzad v, ale r6znig si¢ czynnikiem
skalujagcym k wzdtuz osi r. Wspodlczynnik F, kazdej funkcji Bessela w sumie jako funkcja
czynnika skalujacego k stanowi przeksztalcong funkcje. Przeksztalcenie Hankela jest
przeksztatceniem catkowym [415].

Przeksztatcenie Hankela rzedu v funkcji f(r) jest dane przez:

E (k) = foof(r)]v(kr)r dr 3.61
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gdzie:
], — jest funkcja Bessela (Bessel function) pierwszego rodzaju rzedu v, gdziev > —1/2.

Odwrotne przeksztatcenie Hankela F, (k) jest definiowane jako [415]:

o)

f(r) = f E, (k)] (kr)k dk 3.62
0

Przeksztalcenie to pozwala analizowaé¢ funkcje w dziedzinie falowej na podstawie
informacji w dziedzinie przestrzennej. Dziedzina przestrzenna odnosi si¢ do reprezentacji
funkcji w przestrzeni fizycznej lub czasowej [415].

Transformacja macierzowa Hankela (Hankel Matrix Transform (HMT)) z kolei odnosi
si¢ do przeksztatcenia sekwencji na sekwencje wyznacznikdw macierzy Hankla utworzonych
na podstawie tej sekwencji [415].

Metody HT oraz HMT =zostaly opracowane przez Hermanna Hankela. Maja szerokie
zastosowanie w dziedzinie analizy sygnatow, przetwarzania obrazow, teorii informacji i innych
dziedzinach, ktére obejmujg analize¢ danych sekwencyjnych [415], [416], [417].

Macierz Vandermonde'a (Vandermonde Matrix (VM)) to konkretna macierz, podczas
gdy Vandermonde Transformation to ogoélny termin odnoszacy si¢ do réznych metod, ktore
wykorzystuja VM w procesie przeksztatcania danych [418].

W algebrze liniowej macierz Vandermonde'a jest macierza, w ktorej elementy w kazdym

wierszu tworzg cigg geometryczny: macierz o rozmiarze: (m+ 1) X (n + 1)

1 xg x2 - xP
1 x; x2 - xI

V=V(xy X1, %Xm) =11 X, x2 o xP 3.63
1 x, x3 -« xI

lub V;; = xij dla wszystkich indeksow i oraz j, przy czym indeksy majg warto$¢ zerows.
Wigkszos¢ autorow definiuje macierz Vandermonde'a jako transpozycj¢ powyzszej macierzy
[418].

Macierz Vandermonde'a V ocenia wielomian p(x) = ag + a;x + a,x? + -+ + a,x™

w zestawie punktow (tj. xg, Xy, ..., X;y) W ukladzie Vandermonde'a Va = f. V jest macierzg
Qo
C , . , .y . . aq
przeksztalcenia liniowego, ktore mapuje wektor wspotczynnikow wielomianu a = | ;| na
aTl

wektor wartosci wielomianu w punktach wystepujacych w macierzy Vandermonde'a f =
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p(xo)
P(¥1) | 1419,
p(%m)

To moze by¢ przydatne w interpolacji wielomianowej, poniewaz odwrdcenie macierzy
Vandermonde'a (przy zatozeniu n =m ) pozwala wyrazi¢ wspdtczynniki wielomianu w
zaleznosci od x; oraz warto$ci p(x;) wielomianu w tych punktach. Innymi stowy, dla n + 1
réznych weztéw o wspotrzednych (x;, p(x;)), istnieje jedyny wielomian p(x) = ao + a;x +
a,x? + .-+ a,x™ stopnia n, ktory je interpoluje, a jego wspdtczynniki mogg by¢ obliczone
przez rozwigzanie réwnania a = V~1f. Dyskretna transformata Fouriera (DFT) jest bardzo
szczegblnym przyktadem macierzy Vandermonde'a [418].

Transformacja Vandermonde'a (Vandermonde Transformation) to metoda, ktéra
polega na generowaniu macierzy Vandermonde'a na podstawie danego wektora bazowego.
Macierz Vandermonde'a oraz transformacja Vandermonde'a znajduja zastosowanie
w kontek$cie analizy matematycznej, szczegodlnie w dziedzinie interpolacji wielomianowej
[418].

Transformacja wagi dowodu (Weight of Evidence (WO0E)) jest metoda, ktorg mozna
wykorzysta¢ do przeksztatcenia cech nominalnych na liczbowe [419]. Waga dowodow (WoE)

i-tej warto$ci cechy A okresla si¢ za pomocg rownania:

A
?—}V NA SN
WOElA = In F = In F —In (5) 3.64
_i i
SP

gdzie:

N — jest liczba punktow danych (4. instancji), ktore zostaty oznaczone jako negatywne,

P — jest liczbg punktow danych, ktére zostaly oznaczone jako pozytywne dla i-tej wartosci
cechy A4,

SN — jest calkowitg liczbg negatywnie oznakowanych punktéw danych,

PN — jest calkowita liczba pozytywnie oznakowanych punktow danych w zbiorze
treningowym,

n? — jest liczbg roznych wartosci cechy A [419], [420].

Wartosci SN 1 SP mozna obliczy¢ odpowiednio:
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SN = z NA 3.65

SP = z pA 3.66

A
WoE ma dwa sktadniki: sktadnik zmienny: In (%) 1 sktadnik staly: In (Z—ID Liczby te sa

4

niezalezne od algorytmu maszynowego uczenia, ktory stosowany jest w procesie eksploracji
danych. Sg one obliczane na etapie przygotowania danych. Sktadnik zmienny obliczany jest na
podstawie punktéw danych, ktore maja okreslong warto$¢ cechy A, a sktadnik statly na
podstawie calej probki (zbioru danych uczacych). W systemach czasu rzeczywistego wartosci
te powinny by¢ obliczane w regularnych odstepach czasu w oparciu o dynamike wprowadzania
nowych danych [419].

WOE znajduje zastosowanie w obszarach podejmowania decyzji.

1. Ocena kredytowa: ta transformacja pozwala na przeksztalcenie réznych zmiennych
kategoryzujacych, takich jak historia kredytowa, typ zatrudnienia czy status
mieszkaniowy, w ciggte zmienne, ktore sg bardziej odpowiednie do wykorzystania przez
modele oceny ryzyka kredytowego. Transformacja WoE umozliwia réwniez oceng
wplywu poszczegdlnych zmiennych na ryzyko niewyptacalnosci [421].

2. Modelowanie ryzyka: transformacja moze by¢ stosowana do przeksztatcania zmiennych
kategoryzujacych zwigzanych z ryzykiem, takich jak poziom zadluzenia, stabilno$¢
sektora czy charakterystyka instrumentow finansowych, na zmienne ciagte. To pozwala
na ocen¢ wpltywu tych zmiennych na ryzyko inwestycyjne i podejmowanie decyzji
zwigzanych z alokacja kapitatu. [421]. WoE ma szerokie zastosowanie w roznych
obszarach podejmowania decyzji, szczegdlnie tam, gdzie wystepuja zmienne
kategoryzujace lub dyskretne, a relacja miedzy tymi zmiennymi a zmienng docelowa jest
istotna dla podejmowania wiasciwych decyzji [422].

Transformacja Fouriera (Fourier Transform (FT)) przeksztalca funkcje ciagla

z dziedziny czasu w inng funkcj¢ ciagla dziedziny czgstotliwosci. Wynikiem transformacji
Fouriera jest transformata Fouriera.

Dla funkcji f(x) transformacje Fouriera definiuje si¢ nastepujaco:
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400
F(s) = f f(x) - e~ 2mxs(yx 3.67
gdzie: -

f(x) — funkcja f reprezentujaca sygnat w dziedzinie czasu lub przestrzeni,

F(s) — transformacja Fouriera funkcji f(x), gdzie s jest zmienng czestosci (lub przestrzeni
czestosciowej). Jest to wynikowa funkcja w dziedzinie czgsto$ci, ktdra reprezentuje rozktad
amplitudowy i fazowy sktadowych czestosciowych sygnatu,

e~2™xs — czynnik eksponencjalny, znany jako czynnik skrecenia (Twist factor). Jest to czesé
transformacji Fouriera, ktora reprezentuje wplyw czestoSci s i1 zmiennej czasowej x na
wynikowg warto$¢ transformacji. e oznacza podstawe logarytmu naturalnego, 1 to jednostka
urojona,

dx — diferencjalna dlugo$¢ elementu x, oznaczajaca nieskonczenie malg zmiang zmiennej x W
catkowaniu.

Dyskretna transformacja Fouriera (Discrete Fourier Transform (DFT)) jest
transformacja Fouriera wyznaczong dla sygnatu probkowanego, a wiec dyskretnego [423],
[424], [425].

Odwroécona dyskretna transformacja Fouriera (Inverse Discrete Fourier Transform

(IDFT)) to proces odwrotny do DFT. Celem |IDFT jest zatem przeksztalcenie
sygnalu z dziedziny czgstotliwosci z powrotem do dziedziny czasu [426].
Szybka transformacja Fouriera (Fast Fourier Transform (FFT)) jest algorytmem stuzagcym
do obliczania DFT sekwencji lub IDFT. Analiza Fouriera umozliwia przeksztalcenie sygnatu
z pierwotnej dziedziny (najczeSciej czasu lub przestrzeni) na reprezentacj¢ w dziedzinie
czestotliwosci i odwrotnie [427], [423].

Krotkookresowa (okienkowa) transformacja Fouriera (Windowed Fourier Transform
(WFT)) zaktada uzycie transformacji Fouriera do matych sekcji danych. Ta metoda pozwala
na poprawe¢ wiasnosSci transformacji Fouriera w przypadku procesow, ktore wykazujg trendy
lub charakterystyki przejsciowe. Rozwazajac transformacje Fouriera procesu, nie da si¢
okresli¢, kiedy okreslone zdarzenie miato miejsce. Jesli charakterystyki sygnatu nie zmieniajg
si¢ w czasie, czyli jesli proces jest stacjonarny- ta wtasnos$¢ transformacji Fouriera nie jest zadng
przeszkoda dla doktadnej analizy procesu. JeSli proces wykazuje trend czy pewne
charakterystyki przejsciowe, sytuacja zmienia si¢ jednak radykalnie. Takie przeksztalcenie
obrazuje proces jako funkcje jednoczesnie czasu i czestotliwosci, bedac rodzajem kompromisu
pomigdzy badaniami w obu dziedzinach. Takie podejscie ma jednak pewng wade, dotyczaca

state] wielko$ci okna czasowego dla wszystkich czestotliwosci. Tymczasem procesy (w tym
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procesy ekonomiczne) moga wymagac elastyczniejszego podejécia, w ktérym rozmiar okna
ulega zwigkszeniu lub zmniejszeniu w zaleznosci od tego, czy analizie poddane sg wahania
dhugo, czy tez krotkookresowe [428].

Transformacja falkowa (Wavelet transform (WT)) tworzy reprezentacje sygnatu
zarowno w dziedzinie czasu, jak i czgstotliwo$ci, umozliwiajagc w ten sposob skuteczny dostep
do zlokalizowanych informacji o sygnale [424]. Jest metoda, ktora rozklada proces na
ortogonalne sktadowe, bedace przesunigtymi i1 przeskalowanymi wersjami tzw. falki
podstawowej (Mother wavelet). Glowna zaletg tego rodzaju analizy czestotliwo$ciowej jest
precyzyjne wykrywanie lokalnych charakterystyk sygnatéw. W odréznieniu od innych metod,
jak na przyktad analiza czasowo-czestotliwosciowa, transformacja falkowa pozwala badac
niestacjonarne procesy oraz procesy o dynamicznie zmieniajacych si¢ cechach, ktére wynikaja
z nieliniowosci czy zmiennych w czasie parametrow badanych zjawisk. Zastosowania tej
analizy znajduja si¢ w wielu dziedzinach, takich jak komunikacja, geofizyka, medycyna, a takze
w ekonomii i finansach. W niektorych przypadkach transformacja falkowa uzupehia istniejace
metody, takie jak analiza korelacyjna czy analiza spektralna, podczas gdy w innych
przypadkach pozwala rozwigzywaé problemy, ktore wczesniej byly trudne do zbadania lub
dawaly niekompletne wyniki [429].

W zarzadzaniu, ekonomii i finansach transformacja falkowa moze znalez¢ zastosowanie w:

e badaniu charakterystyk proceséw biznesowych oraz zaleznosci miedzy nimi w réznych

skalach czasowych, zarowno w dtugim, jak i krotkim okresie,

e analizie lokalnych i1 globalnych wlasciwosci procesow o roéznych rozdzielczo$ciach,

umozliwiajacej obserwacje z wigksza lub mniejszg doktadnoscia,

e wykrywaniu zataman strukturalnych, nietypowych obserwacji, punktéw zwrotnych,

nieciaglosci czy skupienia wariancji,

e badaniu sezonowo$ci 1 dostosowywaniu sezonowych szeregéw danych,

e wygladzaniu szeregéw czasowych i wyznaczaniu trendow,

e Usuwaniu zaktocen w danych,

e modelowaniu dynamiki proceséw ekonomicznych o nieliniowej naturze za pomocg sieci

falkowych,

e badaniu proceséw o diugiej pamigci,

e odkrywaniu fraktalnej natury proceséw ekonomicznych [429].

Istniejg dwa rodzaje Transformacji falkowej- ciggta i dyskretna.

Ciagla transformacja falkowa (Continous Wavelet Transform (CWT)) uzywa kazdej
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mozliwej falki w zakresie skali i lokalizacji, czyli nieskonczonej liczby skal i1 lokalizacji.

Dyskretna Transformacja Falkowa (DWT) uzywa skonczonego zestawu fal, czyli
zdefiniowanych w okre$lonym zestawie skal i lokalizacji [430], [431].

Maksymalne nakladanie dyskretnej transformacji falkowej (Maximal Overlap
Discrete Wavelet Transform (MODWT)) to metoda opracowana jako modyfikacja DWT.
Jednym z ograniczen DWT jest konieczno$¢, aby dtugosé¢ zbioru danych byta dwojkowa (czyli
byta potega liczby 2). Po drugie, wynik generowany przez DWT jest silnie zalezny od potozenia
poczatkowego analizowanego sygnatu. Mala zmiana potozenia poczatkowego wpltywa na
generowane wyniki i problem ten nazywany jest cyklicznym przesunigciem (Circular shift). Ze
wzgledu na cykliczne przesunigcie trudno jest zsynchronizowa¢ przetransformowane sygnaty
z czasem. Aby pokona¢ te ograniczenia, stosuje si¢ metode MODWT. MODWT jest
niezmiennicza wzgledem cyklicznego przesunig¢cia i nie jest ograniczona przez warunek
dwojkowej dhugosci, dlatego sygnaly sa latwiejsze do interpretacji w analizie szeregow
czasowych [432].

Przyblizenie skupione na odcinkach (Piecewise Aggregate Approximation (PAA)) jest
metoda stosowang do uproszczenia inaczej ztozonego sygnatu uzywanego w eksploracji danych
szeregow czasowych. Algorytm redukuje wymiarowo$¢ danych, biorac §rednie wartos$ci ramek
o rownych rozmiarach [274], [433]. Przybliza szereg czasowy X o dtugosci n do wektora X =
(%4, ..., Xp) o dowolnej dlugo$ci M < n, gdzie kazde X; jest obliczane zgodnie ze wzorem
[274]:

(n/M)i

fi = — XJ 3.68

j=n/M(i-1)+1

W celu zmniejszenia wymiarowosci z n do M oryginalny szereg czasowy dzielony jest na
M rownych ramek, a nastgpnie obliczane sg $Srednie wartosci dla kazdej ramki. Sekwencja
ztozona z wartoS$ci $rednich to przyblizenie PAA (czyli transformacja) oryginalnego szeregu
czasowego. Ztozonos¢ transformacji PAA moze by¢ zredukowana z O (NM) do O(Mm), gdzie

m to liczba ramek. Korzystajac z nastgpujacej miary odlegtosci [434]:

PAA spetnia warunek dolnego ograniczenia 1 gwarantuje brak falszywych odrzucen, tj.

[434]:
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Dpaa(X,Y) < D(X,Y) 3.70

Metoda odwroconej transformacji (Inverse Transform) jest metoda stosowang w
maszynowym uczeniu do odzyskiwania danych oryginalnych po zastosowaniu transformacji na
danych wejsciowych [435], [436].

Niech F(x), x € R oznacza dowolng funkcje dystrybuanty (Cumulative distribution function
(CDF)) (ciagta lub nieciagly). Funkcja nieujemng i niemalejacg (monotoniczng) jest F: R —
[0,1], ktora jest ciagla z prawej strony i ma granice lewostronne, ktore przyjmuja wartosci
z przedzialu [0,1]; ponadto F(w) =1 oraz F(—o) = 0. Celem jest wygenerowanie
(symulacja) zmiennych losowych X o rozktadzie F; czyli symulacja zmiennych losowych X
tak, ze P(X < x) = F(x),x € R [435].

Uogdlniona odwrotno$é¢ definiowana jest nastepujaco: F, F~1:[0,1] — R, poprzez:

Fl(y)=m {x:F(x) = y},y €[0,1] 3.71

3.6. Inne metody

Poza wymienionymi transformacjami przeanalizowanymi w podrozdziatach 3.4 oraz 3.5
skupiajacymi si¢ na selekcji i ekstrakcji cech istniejg takze inne metody. Znajduja si¢ wsrodd
nich [180]:

e Generatywna sie¢ wspotzawodniczaca (Generative Adversarial Network (GAN)),

e Generatywna sie¢ wspolzawodniczaca z cyklem (Cycle Generative Adversarial Network
(CycleGAN)),

e Warunkowa generatywna sie¢ wspotzawodniczaca (Conditional Generative Adversarial
Network (cGAN)),

e Gleboka konwolucyjna generatywna sie¢ wspodtzawodniczacg (Deep Convolutional
Generative Adversarial Networks (DCGAN)),

e Liniowy algorytm maszyny wektoréw wspierajacych (Linear Support Vector Machine
(LSVM)),

e Nieliniowy algorytm maszyny wektorow wspierajagcych (Non-Linear Support Vector
Machine (Non-Linear SVM)),

e Metoda kernelowa (Kernel Method),

e Lokalne osadzanie liniowe (Locally Linear Embedding (LLE)),

¢ Neuronowa sie¢ transformacji (Neuron Transformation Network (NTNet)),
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e Nowatorska sie¢ neuronowa (Novel Neural Network (NeuralTran)),
e Miedzybranzowy standardowy proces eksploracji danych (Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM)),

o Wyodrebnij, przeksztalé, zataduj (Extract, Transform, and Load (ETL)),

e Model mieszaniny rozktadow Gaussa (Gaussian Mixtures Models (GMM)),

¢ Klastrowanie spektralne (Spectral Clustering),

e Maksymalne podobienstwo (Maximum Similarity),

e Minimalne cigcie (Minimum Cut),

e K-$rednich (K-means),

o Algorytmy grupowania (Clustering Algorithms),

e Zrownowazone K-$rednich/Zréwnowazone grupowanie (Balanced K-means/Balanced

Clustering),

e Regresja grzbietowa (Ridge Regression),

¢ Regresja lasso (Lasso Regression).

W opracowywaniu pracy doktorskiej kluczowe jest odpowiednie sklasyfikowanie i
przedstawienie metod w kontek$cie ich zastosowania 1 celow, ktore realizuja. Metody
wymienione w tym podrozdziale sa zdecydowanie bardziej zréznicowane pod wzgledem swojej
funkcjonalnosci niz te wylacznie stuzace do selekcji lub ekstrakcji cech. Wtasnie z tego
wzgledu ich wyodrgbnienie w pracy jest uzasadnione.

Selekcja cech to proces wyboru najbardziej istotnych cech z zestawu danych, ktore
przyczyniaja si¢ do wydajnosci modelu predykcyjnego. Ekstrakcja cech z kolei polega na
transformacji oryginalnego zestawu danych w nowy zestaw cech, ktory moze ujawni¢ ukryte
wzorce 1 zalezno$ci, ktore nie sg widoczne w surowych danych.

Metody wymienione jako inne czesto realizujg szerszy zakres zadan. Na przyktad sieci GAN
1 ich odmiany s3 wykorzystywane do generowania nowych danych, ktére mogg imitowac
rzeczywiste rozktady danych. LSVM 1 Non-Linear SVM to metody klasyfikacji, ktore moga
réwniez stuzy¢ do redukcji wymiarowosci, jednak ich gtownym celem jest znalezienie granicy
decyzyjnej pomigdzy klasami. Metoda kernelowa moze by¢ uzywana w ré6znych kontekstach,
w tym do transformacji przestrzeni cech, ale nie jest to jej jedyny cel. Podobnie, CRISP-DM to
metodologia procesu eksploracji danych, ktora obejmuje wiele etapow, od zrozumienia biznesu
po wdrozenie modeli.

Wyodrgbnienie tych metod w odrebny podrozdziat pozwala na doktadniejsze omoéwienie ich

specyficznych wilasciwosci 1 zastosowan, ktore wykraczaja poza tradycyjne ramy selekcji 1
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ekstrakcji cech. Dzigki temu utatwia to czytelnikowi zrozumienie, ze cho¢ niektore z tych
metod moga mie¢ zastosowanie w kontekscie selekcji lub ekstrakcji cech, ich glowna
funkcjonalnos¢ jest szersza 1 nie ogranicza si¢ do tych dwoch kategorii.

Podzial na selekcje, ekstrakcje i inne metody pozwala na bardziej systematyczne
przedstawienie i analiz¢ r6znorodnych technik stosowanych w analizie danych. Jest to zgodne
z dobrymi praktykami tworzenia prac naukowych, gdzie jasno$¢ i precyzja klasyfikacji sa
niezbedne dla zrozumienia zlozonosci 1 wieloaspektowosci stosowanych metodologii.

Ostatecznie, cho¢ niektore z tych metod mogg uwzgledniaé selekcje lub ekstrakcje cech w
okreslonych kontekstach, ich gtéwne cele skupiajg si¢ na innych aspektach analizy danych, co
wptywa na ich ré6znorodnos¢ i wszechstronno$¢ w réznych dziedzinach.

Generatywna sie¢ wspolzawodniczaca (Generative Adversarial Network (GAN)) to
modele generatywne (omoéwione w podrozdziale 2.2). Sa wykorzystywane m.in. w
przeksztalcaniu od szumu do konkretnych rozktadow danych, lub ogolniej, z jednego rozktadu
danych w inny, to jednak nie sa w stanie wyodrebni¢ samej transformacji zachodzacej w danych
i zastosowac jej do nowego rozktadu, ktory nie byt obecny podczas treningu. W rezultacie takie
modele zapami¢tuja jedynie dziedzing, w ktorej wystepuje transformacja, i nie potrafig jej
uogolni¢ na dane spoza probki treningowej [437].

Support Vector Machine (SVM) jest algorytmem klasyfikacji. Liniowy algorytm maszyny
wektorow wspierajacych (Linear Support Vector Machine (LSVM)) oraz Nieliniowy algorytm
maszyny wektoro6w wspierajacych (Non-Linear Support Vector Machine (Non-Linear SVM))
to dwie rézne odmiany algorytmu Support Vector Machine (SVM).

Liniowy algorytm maszyny wektoréw wspierajacych (Linear Support Vector Machine
(LSVM)) poszukuje hiperptaszczyzny zapewniajacej duzy margines klasyfikacji,
wykorzystujac termin regularyzacji i programowanie kwadratowe. Liniowy SVM odnosi si¢ do
przypadku, gdy stosowane jest liniowe jadro (np. jadro liniowe). W takim przypadku SVM
tworzy liniowg granice decyzyjng w przestrzeni cech. W kontek§cie LSVM programowanie
kwadratowe stuzy do zminimalizowania funkcji kosztu, ktéora uwzglednia zaréwno
minimalizacj¢ btedow klasyfikacji, jak i maksymalizacj¢ marginesu pomig¢dzy klasami. Jest to
rozwigzane jako zadanie optymalizacji, ktére mozna sformutowaé¢ jako problem
programowania kwadratowego. Wersje nieliniowe opierajg si¢ na sztuczce jadra [21], ktora
odwzorowuje wektory danych na wysokowymiarowg przestrzen cech, gdzie konstruowana jest
najlepsza hiperplaszczyzna separujaca (hiperptaszczyzna maksymalnego marginesu) [310].

Liniowa funkcja dyskryminacyjna jest zdefiniowana przez:
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gw(X) = W - X + w 3.72

Najlepsza hiperptaszczyzna dyskryminacyjna powinna maksymalizowa¢ odlegltosé
pomiedzy hiperptaszczyzng decyzyjng zdefiniowang przez gw(X) = 0 i wektorami, ktore sg
najblizej niej- maxyD(W,X®). Najwigkszy margines klasyfikacyjny uzyskuje sie

z minimalizacji normy || W ||? z ograniczeniami:

YOgw(XW) =1 3.73

dla wszystkich wektoréw szkoleniowych X, ktére naleza do klasy Y®. Wektor W,
ortogonalny do hiperptaszczyzny dyskryminacyjnej, okresla kierunek, na ktéry rzutowane sg
wektory danych, a wigc moze by¢ uzyty do projekcji jednowymiarowych. To samo mozna

zrobi¢ przy uzyciu nieliniowej SVM opartej na kernelu dyskryminacyjnym:

NS‘V

gw(X) = Z a;K (XD, X) + wq 3.74

i=1

gdzie sumowanie dotyczy wektorow wsparcia X, ktore zostaly wybrane z zestawu
treningowego. Wartosci x = gw(X) dla réznych klas moga by¢ wygtadzone i wy§wietlone jako
histogram, szacujac p(x | C) warunku klasy lub prawdopodobiefistwa potomnego p(C | x) =
p(x | O)p(C)/p(x) [119], [304].

Wizualizacja SVM w wigcej niz jednym wymiarze wymaga wygenerowania dodatkowych
kierunkow dyskryminacyjnych. Pierwsza projekcja powinna dawa¢ gw, (X) < 0 dla wektorow
z pierwszej klasy, a > 0 dla drugiej klasy. Jest to oczywiscie mozliwe tylko dla danych liniowo
separowalnych. Jesli tak nie jest, nalezy wybra¢ podzbior D(W;) wszystkich wektorow, ktore
majg projekcje w przedziale zawierajacym punkt zerowy [a(W;),b(W;)]. Przedzial ten
powinien zawiera¢ wszystkie wektory, dla ktorych p(x | C;) warunki klasowe pokrywaja sie.
Drugi najlepszy kierunek mozna uzyska¢ powtarzajac obliczenia SVM w przestrzeni
ortogonalnej do juz uzyskanego W;, wykorzystujac jedynie podzbidr wektorow D(W; ), gdyz
pozostate wektory sg juz dobrze odseparowane w pierwszym wymiarze. Trening SVM w swojej
koncowej fazie wykorzystuje i tak gldéwnie wektory wsparcia nalezace do tego podzbioru.
Jednak wektory w przedziale [a(W;), b(W;)] nie powinny zawiera¢ warto$ci odstajgcych,

ktore znajdujg si¢ daleko od granicy decyzji, a wigc powinny generowaé znaczgco inny
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kierunek. Proces ten mozna powtarza¢ w celu uzyskania kolejnych wymiarow. Kazdy
dodatkowy wymiar powinien przyczynia¢ si¢ do zmniejszenia bledow, a optymalna
wymiarowos$¢ uzyskuje si¢, gdy nowe wymiary przestajg zmniejszac liczbe btedow w testach
walidacji krzyzowej [267], [310], [359].

W przypadku nieliniowego jadra gy (X) zapewnia pierwszy kierunek, natomiast drugi
kierunek moze by¢ generowany na kilka sposobow. Najprostszym podejsciem jest powtdrzenie
treningu na podzbiorze wektorow D (W), ktore sg bliskie hiperptaszczyzny w rozszerzonej
przestrzeni przy uzyciu innego jadra [438].

Metoda LSVM moze by¢ stosowana w transformacji danych w obszarze zarzadzania
i finansow [439].

Nieliniowy algorytm maszyny wektoréw wspierajacych (Non-Linear Support Vector
Machine (Non-Linear SVM)) to metoda, w ktorej stosowane sg nieliniowe jadra (np. jadro
wielomianowe, jadro RBF). Dzi¢ki temu nieliniowy SVM jest w stanie modelowac nieliniowe
zalezno$ci migdzy danymi, umozliwiajagc bardziej skomplikowane granice decyzyjne
w przestrzeni cech [440].

Metoda kernelowa (Kernel Method) w dziedzinie maszynowego uczenia jest uzywana
glownie w algorytmach klasyfikacji, takich jak SVM (Support Vector Machine). Opiera si¢ na
transformacji danych wejsciowych do przestrzeni o wyzszej wymiarowosci za pomocg funkcji
jadra [441].

Algorytmy SVM wykorzystujg zbidr funkcji matematycznych, ktore sg zdefiniowane jako
jadro (Kernel). Funkcja jadra ma za zadanie przyja¢ dane wejSciowe 1 przeksztalci¢ je
w wymagang forme. Roézne algorytmy SVM korzystaja z roznych typoéw funkcji jadra. Te
funkcje moga mie¢ rozne rodzaje, na przyktad liniowy, nieliniowy, wielomianowy, funkcja
bazowa radialna (RBF) (np. funkcja Gaussa) i sigmoidalna [441].

Najczegs$ciej stosowanym rodzajem funkcji jadra jest RBF. Poniewaz ma ona zlokalizowang
i skonczong odpowiedz wzdhuz catej osi x [411].

Funkcje jadra zwracaja iloczyn skalarny migdzy dwoma punktami w odpowiedniej
przestrzeni cech. Dzieki temu, poprzez zdefiniowanie pojecia podobienstwa, mozna to osiggnaé
z niewielkim kosztem obliczeniowym nawet w bardzo wysokowymiarowych przestrzeniach.
Funkcja jadra to matematyczna funkcja, ktéra mierzy podobienstwo mi¢dzy dwoma wektorami
danych w oryginalnej przestrzeni. Idea polega na tym, ze dane, ktdre nie sg liniowo separowalne
w oryginalnej przestrzeni, moga sta¢ si¢ liniowo separowalne w przestrzeni o wyzszej
wymiarowo$ci. Wykorzystujac funkcje jadra, unikana jest faktyczna transformacja danych do

tej przestrzeni o wyzszej wymiarowosci, co bytoby kosztowne obliczeniowo. Zamiast tego,
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obliczenia s3 wykonywane w oryginalnej przestrzeni, ale z wykorzystaniem wilasciwos$ci
funkcji jadra, ktore pozwalajg osiagnac¢ podobne efekty [441].

W przypadku algorytmu SVM funkcja jadra jest uzywana do obliczenia podobienstwa
miedzy dwoma wektorami danych, ktore sg nastepnie wykorzystywane do wyznaczenia granicy
decyzyjnej miedzy klasami. Dzigki funkcjom jadra SVM moze efektywnie modelowac ztozone
zaleznosci miedzy danymi, nawet jesli sg one nieliniowe [441].

Funkcja jadra jest definiowana w nastepujacy sposob:

1 jezeli [xII£1

) ) 3.75
0 w przeciwnym razie

K(x) =
gdzie:
K— oznacza funkcj¢ jadra,
X — oznacza wektor lub punkt w przestrzeni,
Il x | — oznacza normg lub dtugos¢ wektora x,
jezeli — jest symbolem ,,warunkowego operatora”, ktory oznacza, ze warto$¢ funkcji wynosi 1,
jesli spelniony jest warunek umieszczony po nim, a w przeciwnym razie wynosi 0.

Wartos$¢ tej funkcji wynosi 1 wewnatrz zamknietej kuli o promieniu 1 i srodku w poczatku
uktadu wspotrzednych, a 0 w przeciwnym przypadku. Dla ustalonego x;, funkcja K(z — x;)/h
wynosi 1 wewnatrz zamknietej kuli o promieniu h i Srodku w x;, a 0 w przeciwnym przypadku
[441].

W ten sposob, wybierajac argument funkcji K (+), przemieszcza si¢ okno tak, aby byto ono
skoncentrowane w punkcie x; i miato promien h [441].

W przypadku funkcji K (z — x;)/h), wartos¢ funkcji wynosi 1, jesli norma réznicy (z — x;)
jest mniejsza lub rowna h, co oznacza, ze punkt z znajduje si¢ wewnatrz zamknigtej kuli
0 promieniu h i srodku w punkcie x;. W przeciwnym przypadku, gdy norma réznicy (z — X;)
jest wieksza niz h, wartos¢ funkcji wynosi 0, co oznacza, ze punkt z znajduje si¢ poza ta kula
[441].

Wybor odpowiedniej funkcji jadra zalezy od charakterystyki danych i rodzaju problemu
klasyfikacji/regresji. Rozne funkcje jadra maja rézne whasnosci i mogg lepiej pasowaé do
réznych typoéw danych. Poprawny wybor funkcji jadra moze znacznie poprawi¢ skuteczno$é
modelu SVM i zdolnos¢ do generalizacji [441].

Lokalne Osadzanie Liniowe (Locally Linear Embedding (LLE)) polega na wyznaczeniu
lokalnych zaleznos$ci liniowych miedzy punktami danych w celu odwzorowania danych na

przestrzen o nizszym wymiarze [266], [358].
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Algorytm LLE jest nienadzorowang metoda redukcji wymiarowosci. Stara si¢ zmniejszy¢ te
n-wymiarowa przestrzen, jednoczesnie zachowujac geometryczne cechy oryginalnej
nieliniowej struktury cech. Zestawy danych mogg by¢ czesto reprezentowane w n-wymiarowej
przestrzeni cech, z kazdym wymiarem uzywanym dla okres$lonej cechy [266].

Jesli jest D wymiaréw dla danych X1, nalezy probowac zredukowaé¢ X1 do X2 w przestrzeni

cech o d-wymiarach:

X1eD —» X2ed 3.76

1. Algorytm LLE najpierw znajduje k-najblizszych sasiadow dla punktéw. Nastgpnie
przybliza kazdy wektor danych jako wazong liniowa kombinacje k-najblizszych
sasiadow. Na koniec oblicza wagi, ktére najlepiej odtwarzaja wektory na podstawie
sasiadow 1 generuje nisko-wymiarowe wektory, ktore sa najlepiej odtworzone za pomoca
tych wag [394]. Jedng zaletg algorytmu LLE jest to, Ze istnieje tylko jeden parametr do
dostrojenia, ktérym jest warto§¢ K, czyli liczba najblizszych sgsiadow branych pod
uwage jako cze$¢ klastra. Jesli wybrane K jest zbyt mate lub zbyt duze, nie bedzie
w stanie dostosowac si¢ do geometrii oryginalnych danych [394].

2. Wykonywane sg wazone agregowanie sasiadow kazdego punktu, aby skonstruowaé nowy
punkt. Celem jest dgzenie do zminimalizowania funkcji kosztu, gdzie j-te jest
najblizszym sgsiadem dla punktu X;, a W;; to waga dla j-tego sasiada punktu X; [394]:

2

E(W) = Z Xi— z W;;X;| taki, ze Z W;; = 1X1eD - X2ed 3.77
i Jj j
3. Nalezy zdefiniowa¢ nowa przestrzen wektorowa Y tak, aby zminimalizowac koszt dla Y

jako nowych punktow. Funkcja kosztu dla nowej przestrzeni wektorowej Y w kontekscie

algorytmu LLE wyglada¢ bedzie nastepujaco [394]:

C(Y) = Z Y, — Z WY, 3.78

i J
LLE moze by¢ rozumiane zarowno jako metoda selekcji cech, jak i ekstrakcji cech,

w zaleznosci od kontekstu i sposobu jej stosowania [394]:
1. Selekcja cech: gdy metoda jest uzyta w celu wyboru okreslonych cech z oryginalnego
zbioru danych, ktore sa najbardziej istotne lub reprezentatywne dla przestrzeni o nizszym

wymiarze [442].
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2. Ekstrakcja cech: LLE moze by¢ postrzegane jako narzedzie do transformacji danych
poprzez ekstrakcj¢ nowej reprezentacji. Ta nowa reprezentacja jest kombinacjg liniowa
oryginalnych punktow danych i jest tworzona tak, aby zachowac lokalne relacje miedzy
punktami. W rezultacie uzyskuje si¢ bardziej zwigzlg i reprezentatywng reprezentacje
danych [442].

Neuronowa sieé transformacji (Neuron Transformation Network (NTNet)) rozwigzuje
problem sieci GAN. lIzoluje sygnat reprezentujacy samg transformacje od innych sygnatoéw
reprezentujagcych wewnetrzng zmiennos$¢ rozktadu. Sygnat ten moze by¢ nastgpnie usuniety
z nowego zbioru danych o rozkladzie innym niz oryginalny, na ktéorym przeprowadzono
trening. Metoda jest szeroko opisana w artykule [180], w ktorym takze znajduja si¢ wzory
opisujace szczegotowo metode.

Nowatorska sie¢ neuronowa (Novel neural network (NeuralTran)) jest nowa metoda
transformacji danych, ktéora umozliwia dostep do danych, zachowujac prywatnosc,
jednoczesénie realizujgc zadania maszynowego uczenia. Podstawowym celem NeuralTran jest
automatyczna transformacja danych wejsciowych, aby zachowa¢ tylko informacje przydatne
dla zadania, jednoczes$nie usuwajac informacje prywatne. Sktada si¢ ona z trzech modutdw:
modutu transformacji, modutu przydatnosci i modutu prywatnosci. Modut transformacji
naukowo uczy si¢ transformacji danych wejSciowych, ktora zapewnia zachowanie przydatnych
informacji, jednocze$nie eliminujac informacje prywatne. Szczegdtowy opis metody ze
wzorami zostat przedstawiony w artykule [443].

Miedzybranzowy standardowy proces eksploracji danych (Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM)) jest otwartym standardem procesow analitycznych
stuzacym zwigkszeniu sukcesu projektow Data Mining. Metodyka oparta jest na
hierarchicznym modelu procesu, opisanym na czterech poziomach abstrakcji: faza, zadanie
ogolne, zadanie specjalistyczne i instancja procesu. Metodyka CRISP-DM obejmuje piec
gtéwnych faz:

1. Zrozumienie biznesowe (Business understanding).

2. Zrozumienie Danych (Data understanding).

3. Przygotowanie Danych (Data preparation).

4. Modelowanie (Modeling).

5. Ocena (Evaluation) [444].

Poziomy abstrakcji mozna rozumie¢ jako poziomy hierarchii, gdzie faza to najwyzszy
poziom abstrakcji, a zadanie ogdlne, zadanie specjalistyczne i instancja procesu to poziomy

bardziej szczegdlowe, opisujace konkretne aspekty realizacji kazdej fazy [444].
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W fazie modelowania CRISP-DM czg¢sto wykorzystywane sg algorytmy maszynowego
uczenia w celu wydobycia warto$ciowej wiedzy z danych. Transformacja danych jest jednym
z ctapOw przygotowania danych, gdzie stosowane sg rozne metody przeksztalcania danych,
takie jak np. kodowanie One Hot Encoding, ktore ma na celu przeksztatcenie danych
wejsciowych na format odpowiedni do efektywnego uzycia przez modele maszynowego
uczenia [444], [445].

Wyodrebnij, Przeksztal¢, Zaladuj (Extract, Transform, and Load (ETL)) jest
architekturg uzywang do integracji danych pozyskanych z r6znych zrédet zewnetrznych, ale
moze to by¢ kosztowny i dtugotrwaly proces, ktéry musi by¢ zakonczony dla kazdego nowego
zrédta danych. ETL odnosi si¢ gtdéwnie do przetwarzania danych przed ich wykorzystaniem w
analizie, w tym réwniez w maszynowym uczeniu.

Proces ETL sktada si¢ z trzech gtownych krokow:

1. Ekstrakcja (Extract): polega na pobieraniu danych z réznych zrodet danych, takich jak
bazy danych, pliki tekstowe, interfejs programowania aplikacji (Application
Programming Interface (API)) itp. Dane sg wydobywane z tych zrodet w celu dalszego
przetwarzania.

2. Transformacja (Transform): w tym kroku dane sg poddawane réznym operacjom
transformacji, takim jak czyszczenie danych, usuwanie duplikatow, normalizacja,
uzupetnianie brakujgcych wartosci, przeksztatcenie danych itp. Transformacja danych ma
na celu przygotowanie ich do analizy i modelowania w maszynowym uczeniu czy
glebokim.

3. Ladowanie (Load): w ostatnim kroku przetworzone dane s3 tadowane do docelowych
miejsc przechowywania, takich jak baza danych, hurtownia danych, plik CSV itp. Dane
sg gotowe do dalszej analizy 1 wykorzystania.

Algorytm ten zostat pokazany i szczegdtowo Wyjasniony w artykule [27].

Model mieszaniny rozkladow Gaussa (Gaussian Mixtures Models (GMM)) to jedna

z najbardziej rozpowszechnionych metodologii grupowania opartego na modelach. Zaktadaja
wielowymiarowy rozktad Gaussa dla kazdego sktadnika mieszaniny, wysrodkowany na
wektorze $rednim i1 z objetoscia, ksztaltem 1 orientacja wyprowadzonymi z macierzy
kowariancji [446].

Klastrowanie spektralne (Spectral Clustering) przyciagngto coraz wigksza uwage ze
wzgledu na obiecujaca zdolno$¢ w radzeniu sobie z nieliniowo rozdzielnymi zestawami
danych. W klastrowaniu spektralnym widmo wykresu Laplacian jest uzywane do ujawnienia

struktury klastra. Algorytm klastrowania spektralnego sktada si¢ gldéwnie z dwéch etapow: 1)

182



konstruuje niska zawarta wbudowang reprezentacje danych opartych na wektorach wtasnych
wykresu Laplacian, 2) stosuje K-$rednie na skonstruowanych danych o niskiej wymiaru w celu
uzyskania wyniku klastrowania [447].

GMM zaktada, ze dane pochodzg z mieszaniny wielowymiarowych rozktadéw Gaussa. Po
wytrenowaniu modelu mozna uzyskaé¢ prawdopodobienstwo przynaleznosci kazdej obserwacji
do poszczegdlnych sktadnikéw mieszaniny. Te prawdopodobienstwa mozna potraktowac jako
nowe cechy, ktére reprezentujg stopien przynalezno$ci danej probki do poszczegdlnych
sktadnikow. W ten sposob, cho¢ nie jest to klasyczna transformacja, mozna uzyska¢ nowe
reprezentacje danych.

W klastrowaniu spektralnym istnieje etap konstrukcji niskowymiarowej reprezentacji
danych opartej na wektorach wlasnych wykresu Laplacian. Ta niskowymiarowa reprezentacja
moze by¢ traktowana jako nowa reprezentacja danych, gdzie klastry sg bardziej wyraznie
zdefiniowane w nizszym wymiarze. Mozna to postrzegac jako pewnego rodzaju transformacje
danych, ktora ulatwia analizg klastréw.

Maksymalne podobienstwo (Maximum Similarity), Minimalne ci¢cie (Minimum Cut),
metoda K-$rednich (K-means) to metody, ktore wprowadzaja pewne struktury organizacji
danych, szczegblnie w kontek$cie grupowania i analizy podobienstw. Sg ze soba zwigzane
z uwagi na rozne sposoby formutowania problemu klastrowania [448]:

1. K-means: jest jednym z popularnych algorytméw klastrowania, ktorego celem jest
minimalizacja sumy kwadratow odleglosci miedzy punktami danych a centroidami
klastrow. Algorytm ten iteracyjnie przypisuje punkty do klastrow 1 aktualizuje potozenie
centroidow w celu minimalizacji tej sumy odleglosci, CO mozna interpretowac jako pewna
forme przeksztatcenia przestrzeni [448].

2. Maksymalne podobienstwo (Maximum Similarity): problem maksymalnego
podobienstwa polega na maksymalizacji podobienstwa mig¢dzy punktami wewnatrz
klastra. W kontek$cie k-means problem ten moze by¢ sformutowany jako
maksymalizacja podobienstwa mie¢dzy punktami a ich przypisanymi centroidami
klastrow. Innymi stowy, dazy sie do tego, aby punkty przypisane do tego samego klastra
byty podobne [449].

3. Minimalne cigcie (Minimum Cut): problem minimalnego ci¢cia polega na minimalizacji
liczby krawedzi, ktore trzeba usungc, aby rozdzieli¢ graf na dwa podgrafy. W kontekscie
k-means problem minimalnego cigcia moze by¢ zwigzany z minimalizacjg liczby
krawegdzi miedzy roznymi klastrami. Dazy si¢, aby klastry byly rozdzielone jak
najmniejszg liczbg krawedzi [448].
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Algorytmy grupowania (Clustering Algorithms) to metody dzielenia zbioru danych na
podobne grupy. Niektore algorytmy grupowania moga wykrywaé niestandardowe wzorce lub
obserwacje nietypowe w danych. Przyklady to: K-$rednich (K-means), Aglomeracyjne
grupowanie (Agglomerative Clustering (AC)), GestoSciowe grupowanie przestrzenne
z zastosowaniem hatasu (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
(DBSCAN)) [334], [272], [304], [335], [336], [299].

Zrownowazone K-§rednich/Zréwnowazone grupowanie (Balanced K-means/Balanced
Clustering) przyjmuje jako dane wejsciowe zbior etykiet L,, S L, zbior danych etykietowych
W;, liczbe podziatow k oraz liczbe iteracji it. Algorytm wprowadza k roztgcznych podzbioréw

L, o mniej wigcej rownej wielkosci (algorytm 3.2) [448].

Zréwnowazone K-Srednich/Zréwnowazone grupowanie
(Balanced K-means/Balanced Clustering)

Input: number of clusters k, labels L,,, label data IW;, iterations it
Output: k balanced clusters of labels
fori « 1tokdo
/[ initialize clusters and cluster centers
Ci « @;
¢; « random member of L,,;
while it > 0 do
foreach A € L,, do
fori < 1tokdo
d,; < distance (4, c;, W;)
finished « false;
Vel
while not finished do
j < arg mind,;;
L
Insert sort (v, d,,) to sorted list C;;
if |C;| > [IL,|/k] then
v « remove last element of C;;
de « o0;
else
finished « true;

recalculate centers;
it—it—1
return Cy, ..., Cy;

Algorytm 3.2. Zrownowazone K-$rednich/Zréwnowazone grupowanie (Balanced K-means/Balanced
Clustering)

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [448].
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Szczegdtowe omowienie algorytmow oraz wzory znajdujg si¢ w artykule [448].

Regresja grzbietowa (Ridge Regression), Regresja lasso (Lasso Regression) to metody
uzywane w celu regularyzacji modelu, ktore wprowadzaja pewne przeksztatcenia do procesu
regresji dla poprawy ogolnej wydajno$ci modelu. Ich gtdéwnym celem jest kontrola ztozonosci
modelu poprzez dostosowanie wspotczynnikdw regresji.

Regresja lasso to metoda regularyzacji stosowana w selekcji cech za pomocg metody
Shrinkage zwanej rowniez metodg regres;ji z karg. Lasso to skrot od ,,Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator” (operator najmniejszej skurczenia bezwzglednego i selekcji), ktory jest
uzywany zarowno do regularyzacji, jak i do wyboru modelu. Jesli model wykorzystuje technike

regularyzacji L1, to nazywany jest regresja lasso. Wzor na regresje lasso [393]:

n

Llasso (B) = Z (yl - x{ﬁ)z + /12 |ﬁA]| 3.79
=1

i=1

gdzie:
Liasso (B) — funkcja straty (kosztu) regres;ji lasso,
B — wektor wspotczynnikow regresii,
y; — wartos$¢ rzeczywista dla i-tej obserwacji,
x; — transpozycja wektora x;,
A —to czynnik kary, ktory okresla stopien skurczu (lub ograniczenia) (czasami 0znaczany jako
a).

Gdy A jest ustawione na zero, otrzymywany jest rownowazny model regresji liniowe;j,
a wigksza warto$¢ kary wptywa na funkcj¢ optymalizacji. Regresja lasso zmniejsza wiec
wspotczynniki i pomaga zmniejszy¢ ztozono$¢ modelu oraz wieloliniowos¢ [393].

Podobnie jak w regresji lasso, regresja grzbietowa narzuca podobne ograniczenia na
wspotczynniki poprzez wprowadzenie czynnika kary. Jednak, gdy regresja lasso uwzglednia

warto$¢ bezwzgledng wspotczynnikoéw, regresja grzbietowa bierze pod uwage ich kwadraty
[393].

n m
~ ; A2 A
Liyidgge (B) = Z (yi —xiB) + AZ w; B} 3.80
i=1 j-1
gdzie:
w; — waga przypisana do kazdego wspolczynnika.

Regresja grzbietowa jest rowniez nazywana regularyzacjg L2 [393].
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W tym podrozdziale omowiono pozostate metody transformacji danych, ktore znajduja
zastosowanie w zarzadzaniu, ale rowniez w ekonomii i finansach, lecz nie naleza bezposrednio
do grupy transformacji dotyczacych selekcji czy ekstrakcji cech.

W kolejnym podrozdziale przedstawiono wyniki systematyzacji metod transformacji

danych.

3.7. Wyniki systematyzacji metod transformacji

Na podstawie przeprowadzonych analiz istniejagcych metod transformacji (podrozdziaty od
3.1 do 3.6) dokonano ich usystematyzowania wedtug okreslonych wczesniej kryteriow, czyli
obszar problemu decyzyjnego, funkcja transformacji, typ zmiennych. Wyniki systematyzacji

przedstawiono w tabeli 3.4.

Tabela 3.4. Wyniki systematyzacji metod transformacji

Obszar
problemu Funkcja
Metoda decyzyjnego | transformacji Typ zmiennych Przypis

Zarzadzanie | Selekcjacech | Graficzne, liczbowe dyskretne

[289]

Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [175]

Inne Selekcja cech Liczbowe ciagte [300]

Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe kategoryzujace [295]

Inne Selekcja cech Graficzne [450]

An.aliga skladowych gléwnycl_n Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [131]
(Principal Component Analysis

(PCA))
Inne Selekcja cech Liczbowe c1qg%e,v tekstowe [259]
kategoryzujace

Przemyst Selekcja cech Liczbowe ciagte [451]

Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [290]

Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [306]

Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [334]
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Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [320]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [264]
Zarzadzanie | Selekcja cech LiCZbﬁng;?ygii};iﬁsmwe [308]
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [299]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte, graficzne [324]
Finanse Selekcja cech Liczbowe ciagle [358]
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [318]
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [317]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [325]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [301]
Finanse Selekcja cech Liczbowe ciagte [439]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe binarne [347]
Inne Selekcja cech "{;:cl;sgggz tz::ggg]’x}gzz’ [297]
Zarzadzanie | Selekcjacech | Graficzne, liczbowe dyskretne [289]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe binarne [348]
Inne Selekcja cech Liczbol\(/; t:et;?ra;r;fj,ql‘:gzbowe [294]
Inne Selekcja cech Liczbowe kategoryzujace [119]
Liczbowe ciagle,tekstowe
Zarzadzanie | Selekcja cech kategoryzujace, liczbowe [310]
kategoryzujace
Ekonomia | Selekcja cech Liczbowe ciagte [319]
Inne Selekcja cech Licz"ﬁ;‘;;;?ygii’jgsmwe [322]
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagte [298]
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Niezalezna analiza skladowych
glownych (Independent Principal
Component Analysis (iPCA))

Rzadka analiza skladowych
glownych (Sparse Principal
Component Analysis (SPCA))

Rzadka, niezalezna analiza
skladowych gléwnych (Sparse
Independent PCA (siPCA)

Inne

Finanse

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Ekonomia

Inne

Inne

Zarzadzanie

Finanse

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Przemyst

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech
Selekcja cech

Selekcja cech

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Graficzne, tekstowe

kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Graficzne, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe dyskretne

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle
Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

[335]

[309]

[307]

[452]

[305]

[302]

[311]

[316]

[296]

[321]

[323]

[327]

[314]

[313]

[293]

[304]

[303]

[290]

[301]

[290]

[301]
[298]

[290]
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Faktoryzacja macierzy
nieujemnych (Non-negative
Matrix Factorization (NMF))
Algorytmy wykrywania wartosci
odstajacych (Outlier Detection
Algorithms (ODA))

Adaptacyjna transformacja
metryczna (Adaptive Metric
Transformation (AMT))

Liniowa analiza
dyskryminacyjna (Linear
Discriminant Analysis (LDA))

Kanoniczna analiza korelacji
(Canonical Correlation Analysis
(CCA))

Nieliniowa analiza skladowych
glownych (Nonlinear Principal
Component Analysis (NLPCA))

Analiza nieliniowej korelacji
kanonicznej (Nonlinear
Canonical Correlation Analysis
(NLCCA))

Analiza korelacji kanonicznej
jadra (Kernel Canonical
Correlation Analysis (KCCA))

Analiza sktadowych niezaleznych
(Independent Component
Analysis (ICA))

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Inne

Zarzadzanie

Finanse

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Liczbowe ciagte

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Graficzne

Graficzne, liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

[301]

[326]

[327]

[329]

[331]

[323]

[328]

[332]

[334]

[335]

[333]

[323]

[334]

[335]

[336]

[335]

[333]

[453]

[169]

[259]

[336]

[339]
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Finanse Selekcja cech Liczbowe ciagle [338]

Liczbowe ciagte, tekstowe

Inne Selekcja cech Kategoryzujace [259]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [290]
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagte [318]
Liczbowe ciagte, liczbowe
Zarzadzanie | Selekcja cech kategoryzujace, liczbowe [301]
binarne
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe binarne [347]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe binarne [454]
Inne Selekcja cech Graficzne [342]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe dyskretne [337]
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [298]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [452]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [305]
Wyszukiwanie projekcji Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [344]
(Projection Pursuit (PP)) Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [298]
Analiza czynnikowa (Factor . . .
Analysis (FA)) Inne Selekcja cech Liczbowe ciagte [300]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [131]
Analiza dyskryminacyjna ] ) )
(Discriminant Analysis (DA)) Zarzadzanic | Selekcja cech Liczbowe ciggle, liczbowe [345]
kategoryzujace
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [323]
Finanse Selekcja cech Liczbowe ciagle [358]
Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagte [346]
Przyblizenie rozmaitosci
(Manifold Learning) Zarzadzanie | Selekcjacech | Graficzne, liczbowe dyskretne [289]
Inne Selekcja cech Liczbowe mqg’(e,vllczbowe [311]
kategoryzujace
. . . Zarzadzanie | Selekcja cech Liczbowe ciagle [290]
Szybka analiza niezaleznych
skladowych (Fast Independent
Component Analysis (fastiCA)) . . .
Inne Selekcja cech Liczbowe ciagle [298]
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Zarzadzanie
Analiza dyskryminacyjna Fishera
(Fisher Discriminant Analysis Zarzadzanie
(FDAY))
Zarzadzanie
Transformacja podobienstwa Przemyst
(Similarity transformation (ST)) Inne
Zarzadzanie
Finanse
Skalowgn_ie wie_lowymiar_owe Zarzadzanie
(Multidimensional scaling
(MDS)) Zarzadzanie
Zarzadzanie
Zarzadzanie
Inne
Inne
Finanse
Zarzadzanie
Jadrowa analiza skladowych
glownych (Kernel Principal Zarzadzanie
Component Analysis (KPCA))
Inne
Zarzadzanie
Inne
Inne
Przemyst
Czynniki Sredniej ruchomej Ekonomia
(Moving Average Factors (MAF)) Ekonomia
Rotacja Sredniej ruchomej X
(Moving Average Rotation of X Ekonomia
(MARX))
Inne
Normalizacja (Normalization)
Przemyst

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech
Selekcja cech
Selekcja cech
Selekcja cech
Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Selekcja cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne

Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte
Liczbowe kategoryzujace
Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne

Graficzn e, liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Graficzne, liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Graficzne, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, graficzne,
liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

[452]

[305]

[455]

[352]
[353]
[295]
[358]
[452]
[305]

[266]

[289]

[300]

[306]

[358]

[360]

[289]

[270]

[310]

[298]

[307]

[313]

[319]
[361]

[319]

[456]

[268]

191



Inne

Inne

Inne

Ekonomia

Przemyst

Inne
Inne

Inne
Inne

Ekonomia

Skalowanie cech (Feature
Scaling)
Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Przemyst
Przemyst

Normalizacja Min-max (Min-
max Normalization) Inne

Przemyst

Inne

Inne

Przemyst

Przemyst

Transformacja normalizacyjna | Zarzadzanie
Z, Standaryzacja (Z-
normalization, Z-score,
Standardization) Inne

Ekonomia

Inne

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Tekstowe kategoryzujace,
liczhowe kategoryzujace

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle
Liczbowe ciagte
Graficzne

Liczbowe ciagte, graficzne,
liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, graficzne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

[272], liczbowe kategoryzujace

Liczbowe kategoryzujace

[457]

[297]

[367]

[373]

[458]

[376]
[275]

[459]

[456]

[368]

[324]

[275]

[132]

[369]

[460]

[457]

[458]

[275]

[275]

[369]

[460]

[272]

[367]

[373]

[461]
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Ekonomia
Inne
Zarzadzanie
Inne
Inne
Zarzadzanie
Inne
Ekonomia
Transformacja logarytmiczna
(Logarithmic Transformation) Przemyst
Inne
Inne
Inne
Inne
Przemyst
Zarzadzanie
Inne
Logarytmiczna transformacja Inne
stosunku (Log-ratio
Transformation)
Przemyst
Transformacja sinusoidalna (Sine
. Inne
Transformation)
Inne
Transformacja pierwiastka
kwadratowego (Square-root
transformation (SQRT)) Inne
Inne

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, graficzne

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagle, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte, liczbowe
dyskretne

Liczbowe ciagte

Liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
binarne, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
binarne, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle

[302]

[275]

[266]

[462]

[279]

[272]

[463]

[373]

[458]

[316]

[275]

[327]

[293]

[375]

[464]

[317]

[463]

[375]

[465]

[465]

[316]

[327]
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Skalowanie dziesi¢tne (Decimal Finanse
Scaling Normalization)
Inne
Zarzadzanie
Przemyst
Inne
Inne
. . L Zarzadzani
Dyskretyzacja (Discretization) arzadzanie
Zarzadzanie
Inne
Inne
Inne
Zarzadzanie
Inne
Zarzadzanie
Autoenkoder (Autoencoder)
Zarzadzanie
Zarzadzanie
Inne
t-rozproszone stochastyczne .
osadzanie sgsiadow (t-distributed Zarzadzanie
Stochastic Neighbor Embedding
(t-SNE))
Zarzadzanie
Inne
Zarzadzanie
Izometryczne odwzorowanie Finanse
cech, Mapowanie izometryczne
cech (Isometric Feature Mapping
(ISOMAP)) Zarzadzanie

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
binarne, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, graficzne

Liczbowe ciagte, liczbowe
binarne, liczbowe
kategoryzujace, liczbowe
dyskretne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace, graficzne

Graficzne

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Tekstowe kategoryzujace

Graficzne, liczbowe dyskretne

Graficzne

Liczbowe ciagte

Graficzne, liczbowe dyskretne

Liczbowe binarne, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne, liczbowe dyskretne

[466]

[275]

[132]

[268]

[465]

[279]

[467]

[377]

[322]

[376]

[275]

[468]

[459]

[308]

[304]

[289]

[450]

[131]

[289]

[294]

[303]

[358]

[289]
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Jednolita aproksymacja i
projekcja rozmaitosci (Uniform
Manifold Approximation and
Projection (UMAP))

Laplace'owskie mapy wlasne
(Laplacian Eigenmaps)

Lokalne wyréwnanie przestrzeni
stycznej (Local Tangent Space
Alignment (LTSA))

Projekcje zachowujace lokalno$¢
(Locality-Preserving Projections
(LPP))

Transformacja
prawdopodobienstwa
warunkowego (Conditional
Probability Transformation
(CPT))
Precyzyjnie dostrojone

prawdopodobienstwo warunkowe

(Fine-Tuned Conditional
Probability Transformation
(FTCPT))

Kodowanie z goraca jedynka
(One-Hot Encoding (OHE))

Kodowanie ze $§lepa zmienna
(Dummy Encoding)

Separowalno$¢ podzialu
(Separability Split Value
Transformation (SSV))
Udoskonalona transformacja
separowalno$ci podziatu
(Improved Separability Split
Value Transformation (Improved
SSV, Improved SSV (ISSV)))

Metoda przetwarzania za pomoca

szyfru haszujacego
(hashing_trick())

Kodowanie etykiet (Label
Encoding (LE))

Finanse

Finanse

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Finanse

Finanse

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Przemyst

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Przemyst

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne, liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle, tekstowe

kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte, graficzne,
liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagle

[469]

[469]

[289]

[395]

[358]

[358]

[455]

[398]

[398]

[292]

[132]

[322]

[265]

[398]

[400]

[132]

[419]

[398]

[398]

[402]

[303]

[456]

[404]
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Rozumowanie oparte na pamieci
(Memory-based Reasoning
(MBR))

Transformacja rang (Rank
transformation (RT))

Transformacja kopiujaca (Copy
Transformation)

Transformacja kopiujaca z
przypisanymi wagami (Dubbed
Copy Transformation)

Binarna istotno$¢ (Binary
Relevance (BR))

Etykietowy zbiér potegowy
(Label Powerset (LP))

Losowe zbiory k-etykiet (Random
k-Label Sets (RAKEL))

Lancuch klasyfikatorow
(Classifier Chain (CC))

Zespot lancuchéw klasyfikatoréw
(Ensemble of Classifier Chains
(ECC))

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Inne

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Finanse

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe ciagte

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe ciagte

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe ciagte

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Tekstowe kategoryzujace

Tekstowe kategoryzujace,
liczbowe ciagle

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

[470]

[272]

[317]

[405]

[405]

[407]

[406]

[405]

[409]

[408]

[407]

[413]

[406]

[471]

[405]

[408]

[398]

[407]

[472]

[413]

[406]

[408]

[413]

[406]

[472]
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Hierarchia klasyfikatorow
wieloetykietowych (Hierarchy of
Multi-label Learners, Hierarchy

of Multi-label Classifier
(HOMER))

Transformacja Hankela (Hankel
Transformation (HT))

Transformacja macierzowa
Hankela (Hankel Matrix
Transformation (HMT))

Macierz Vandermonde'a
(Vandermonde Matrix (VM))

Transformacja Vandermonde'a
(Vande'monde Transformation)

Transformacja wagi dowodu
(Weight of Evidence (WoE))

Transformacja Fouriera (Fourier
Transform (FT))

Dyskretna transformacja
Fouriera (Discrete Fourier
Transform (DFT))

Odwrdcona dyskretna
transformacja Fouriera (Inverse
Discrete Fourier Transform
(IDFT))

Szybka transformacja Fouriera
(Fast Fourier Transform (FFT))

Krotkookresowa (okienkowa)
transformacja Fouriera
(Windowed Fourier Transform
(WFT))

Inne

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Przemyst

Inne

Inne

Inne
Inne

Zarzadzanie

Finanse

Inne

Inne

Inne

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, liczbowe
dyskretne

Liczbowe ciagte, liczbowe
dyskretne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte
Graficzne, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagte
Liczbowe dyskretne
Liczbowe kategoryzujace,
liczbowe ciagle

Liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagte

Liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagle

[472]

[413]

[406]

[473]

[453]

[473]

[474]

[474]

[475]

[419]

[423]

[476]

[155]
[318]

[314]

[427]

[430]

[477]

[318]

[426]

[274]

[426]

[318]

[430]

[428]
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Transformacja falkowa (Wavelet
transform (WT))

Ciagla transformacja falkowa
(Continous Wavelet Transform
(CWT))

Dyskretna transformacja falkowa
(Discrete Wavelet Transform
(DWT))

Maksymalne nakladanie
dyskretnej transformacji
falkowej (Maximal Overlap
Discrete Wavelet Transform
(MODWT))

Przyblizenie skupione na
odcinkach (Piecewise Aggregate
Approximation (PAA))

Metoda odwroconej
transformacji (Inverse
Transform)

Generatywna sie¢
wspoélzawodniczaca (Generative
Adversarial Network (GAN))

Generatywna sie¢
wspolzawodniczaca z cyklem
(Cycle Generative Adversarial
Network (CycleGAN))

Warunkowa generatywna sie¢
wspolzawodniczaca (Conditional
Generative Adversarial Network

(cGAN))

Inne

Inne

Inne

Finanse

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Inne

Finanse

Inne

Zarzadzanie

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Zarzadzanie

Inne

Inne

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech
Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja

cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja
cech

Ekstrakcja

cech

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Liczbowe dyskretne, liczbowe
ciggle

Liczbowe ciagte

Liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe dyskretne

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe kategoryzujace

Graficzne, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe kategoryzujace,
liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe kategoryzujace,
liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, graficzne

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle

Liczbowe ciagle, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagle, tekstowe
kategoryzujace, liczbowe
dyskretne

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace, liczbowe
dyskretne

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

[120]

[155]

[478]

[427]

[430]

[473]

[318]

[478]

[314]

[274]

[479]

[274]

[324]

[327]

[171]

[180]

[180]

[437]

[180]

[180]

[437]

[180]

[180]
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199:8487867823

Gleboka konwolucyjna

Liczbowe ciagte, liczbowe

Zarzadzanie | Inne metody . [473]
generatywna sie¢ kategoryzujace
wspolzawodniczaca (Deep
Convolutional Generative . )
Adversarial Networks (DCGAN)) Zarzadzanie | Inne metody Graficzne [182]
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagte [131]
Finanse Inne metody Liczbowe ciagte [339]
Zarzadzanie | Inne metody Graficzne [23]
Inne Inne metody Tgkstowe kategoryzu].a‘ce’ [480]
liczbowe kategoryzujace
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe mqgk’.hCZbowe [438]
kategoryzujace
Inne Inne metody Liczbowe ciagle [299]
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagte [481]
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagte [325]
Finanse Inne metody Liczbowe ciagte [439]
Finanse Inne metody Tekstowe kategoryzujace [471]
Liniowy algorytm maszyny
wektoréw wspierajacych (Linear
Support Vector Machine Inne Inne metod Liczbowe kategoryzujace 478
(LSVM)) y goryzujg [478]
Zarzadzanie | Inne metody LICZbﬁwe cw}g%e,‘llczbowe [345]
ategoryzujace
Inne Inne metody Liczbowe kategoryzujace [119]
Liczbowe ciggte, tekstowe
Zarzadzanie | Inne metody kategoryzujace, liczbowe [310]
kategoryzujace
Inne Inne metody Graficzne [482]
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagte [452]
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagte [305]
Inne Inne metody Liczbowe ciagte [267]
Inne Inne metody Liczbowe ciagte, graficzne [483]
Zarzadzanie | Inne metody Tekstowe kategoryzujace [304]
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Inne
Nieliniowy algorytm maszyny
wektoréw wspierajacych (Non- .
Linear Support Vector Machine Zarzadzanie
(Non-Linear SVM))
Metoda kernelowa (Kernel Finanse
Method)
Lo Finanse
Lokalne osadzanie liniowe
(Locally Linear Embedding
(LLE)) .
Zarzadzanie
L . Inne
Neuronowa sie¢ transformacji
(Neuron Transformation
Network (NTNet))
Inne
Nowatorska sie¢ neuronowa
(Novel Neural Network Zarzadzanie
(NeuralTran))
Miedzybranzowy standardowy
proces eksploracji danych (Cross
Industry Standard Process for Przemyst
Data Mining (CRISP-DM))
. . | Zarzadzanie
Wyodrebnij, przeksztalé, zaladuj
(Extract, Transform, and Load
(ETL))
Inne
. . 3 Zarzadzanie
Model mieszaniny rozkladow
Gaussa (Gaussian Mixtures
Models (GMM))
Przemyst
Zarzadzanie
Klastrowanie spektralne Zarzadzanie
(Spectral Clustering)
Przemyst
Zarzadzanie
Maksymalne podobienstwo
(Maximum Similarity) Przemyst
Zarzadzanie
Minimalne cigcie (Minimum Cut)
Przemyst
K-$rednich (k-means) Zarzadzanie
Zarzadzanie
Zarzadzanie
Algorytmy grupowania Finanse
(Clustering Algorithms)
Inne
zarzadzanie

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody

Inne metody
Inne metody
Inne metody
Inne metody
Inne metody
Inne metody

Inne metody
Inne metody

Inne metody
Inne metody
Inne metody

Inne metody

Graficzne

Tekstowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Graficzne

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, tekstowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle
Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte
Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagle
Liczbowe kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

Liczbowe ciagte

Liczbowe ciagte, liczbowe
kategoryzujace

[459]

[440]

[358]

[358]

[266]

[317]

[180]

[443]

[265]

[27]

[322]

[344]

[448]

[447]
[344]

[448]
[344]
[448]
[344]
[448]

[447]
[295]
[447]

[123]
[330]

[280]
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Zarzadzanie | Inne metody Graficzne [266]

Inne Inne metody Liczbowe ciagle [124]
Zarzadzanie | Inne metody Graficzne [484]
Zarzadzanie Inne metody Liczbowe ciagte [344]
Zréwnowazone K-

Srednich/Zré6wnowazone . .

grupowanie (Balanced K- Przemyst Inne metody Liczbowe ciagle [448]
means/Balanced Clustering)
Inne Inne metody Tekstowe kategoryzujace [414]
Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagle [485]
Regresja ngb'etowa (Ridge Zarzadzanie | Inne metody Liczbowe ciagte [475]
Regression)

Regresja lasso (Lasso Regression) Inne Inne metody Liczbowe ciagle [393]

Zrodto: opracowanie wilasne.

Wyniki systematyzacji metod transformacji wykorzystane zostang w budowie metody
automatycznej transformacji danych w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych
podejmowanie decyzji przez podmioty gospodarcze. Wykorzystanie opracowanych kryteriow
podziatu metod transformacji jest bowiem podstawa funkcjonowania metody automatycznej
transformacji danych, przedstawionej w rozdziale 4.

Podsumowujac rozwazania w niniejszym rozdziale, nalezy podkresli¢, ze problematyka
transformacji danych jest szeroka i r6znorodna, a dostepnos¢ réoznych metod i narzedzi pozwala
dostosowaé podejscie do charakterystyki danych oraz celéw analizy. Ostatecznie, wybor
odpowiednich metod transformacji danych zalezy od konkretnej dziedziny zastosowan oraz
rodzaju danych, ktore biorg udziat w budowie modelu maszynowego czy glebokiego uczenia.

Nalezy jednocze$nie podkresli¢, ze rozwazania W niniejszym rozdziale stanowig odpowiedz
na trzecie (W jaki sposob dokonac¢ usystematyzowania metod transformacji danych w modelach
glebokiego uczenia wykorzystywanych we wspomaganiu decyzji?) i czwarte (Jakie sg kryteria

podzialu metod transformacji danych w gtebokim uczeniu?) pytanie badawcze.
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4. Metoda automatycznej transformacji danych

Rozdziat czwarty niniejszej rozprawy doktorskiej poswiecony jest prezentacji i analizie
opracowanej metody automatycznej transformacji danych. Wprowadzenie takiej metody jest
odpowiedzig na rosngca potrzebe efektywnego przetwarzania i analizy duzych zbioréw danych,
ktore stanowiag podstawe w procesach wspomagania decyzji. W tej czesci pracy szczegdtowo
przeanalizowano uzasadnienie budowy metody, zatozenia metody, konstrukcje metody oraz
dokonano weryfikacji opracowanej metody. Oceniono réwniez wplyw glebokiego uczenia

I opracowanej metody na wspomaganie podejmowania decyzji.

4.1. Uzasadnienie budowy metody i zalozenia metody

W literaturze przedmiotu dostepne sa metody i narzedzia automatycznej transformacji
danych, takie jak Alteryx, Trifacta i RapidMiner. Alteryx to platforma do przetwarzania
1 analizy danych, oferujaca zaawansowane funkcje przetwarzania wizualnego i automatycznej
transformacji danych. Trifacta umozliwia manipulacj¢ i transformacj¢ zlozonych zbiorow
danych, korzystajac z jezyka specyficznego dla domeny (Domain-specific language (DSL)).
RapidMiner to oprogramowanie open-source z interfejsem graficznym, ktore umozliwia
automatyczng transformacje danych [486].

Metoda transformacji danych na podstawie przyktadu (Transform Data by Example (TDE))
jest opisana w literaturze jako metoda automatycznej transformacji danych, ktéra opiera si¢ na
przyktadach danych wejsciowych i1 wyjSciowych. Najnowsze badania dotyczace TDE
przedstawione w artykule [487] wykazatly, ze ta metoda moze by¢ skuteczna w przeksztatcaniu
danych, szczegdlnie w przypadku danych, ktore sg trudne do przetworzenia za pomocg innych
metod. TDE znajduje zastosowanie w przeksztatcaniu danych finansowych, w tym danych
gietdowych i danych z rachunkéw bankowych. Wyniki badan wykazaty, ze TDE jest skuteczne
w transformacji tych danych i moze pomdc w utatwieniu analizy finansowej [487].

Wszystkie opisane narzedzia stluzg do automatycznego przeksztalcania i oczyszczania
danych, a ich celem jest utatwienie i przyspieszenie tego procesu. Wymagaja jednak od eksperta
(cztowieka) znajomosci kontekstu oraz specyficznych zasad 1 regul przeksztatcania danych, aby
uzyska¢ poprawne wyniki.

Problemem narzedzi takich jak Trifacta jest to, ze maja one ustalone formaty dla kazdej
domeny danych, wigc gdy prezentowany jest inny format, nie sg w stanie rozpozna¢ przyktadu

nalezacego do domeny ani przeksztatci¢ go w inny format [488].
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Korzystanie z DSL wymaga uzycia jezykow, ktore sa specjalnie zdefiniowane dla
okreslonego rodzaju przetwarzania danych. Ilekro¢ wymagana jest nowa aplikacja lub domena,
nalezy utworzy¢ nowy DSL i zarejestrowac dla niego silnik indukcyjny. Systemy oparte na
DSL majg zwykle problemy z ,aliasowaniem programéw” (wiele réznych programow
spetniajacych przyktady) w taki sposob, ze potrzeba wiecej przyktadow, aby odrozni¢ wiasciwag
hipoteze, co wptywa na ich wydajno$¢ [489], [490].

TDE ma takze wady. Przede wszystkim, korzystanie z TDE wymaga znacznego naktadu
pracy w postaci recznego okreslenia przyktadow danych wejsciowych i wyjsciowych. Ponadto
TDE wymaga wykorzystania jezykow programowania specjalnie zaprojektowanych do tego
celu, co moze utrudni¢ zastosowanie tej metody w przypadku innych typow zmiennych lub
zastosowan [487].

Metody automatycznej transformacji danych majg swoje wady, ktore moga utrudnia¢ ich
stosowanie we wspomaganiu podejmowania decyzji [25]:

1. Brak kontekstu: moga nie uwzglgdnia¢ kontekstu danych, co moze prowadzi¢ do btedow
lub niepetnych wynikéw. W przypadku TDE dane sg przeksztalcane poprzez analize¢
konkretnych przyktadéw. Problem pojawia si¢, gdy te przyklady nie reprezentuja
doktadnie roznorodnosci wszystkich danych (r6znorodno$¢ danych ma miejsce
w procesie wspomagania decyzji w organizacjach gospodarczych), ktore nalezy
przetworzyc.

2. Brak elastycznosci: niektore metody automatycznej transformacji danych majg ustalone
formaty dla kazdej dziedziny danych i mogg nie radzi¢ sobie z niestandardowymi
formatami. Niektore narzedzia, takie jak RapidMiner, oferuja wiele wbudowanych
funkcji, ale moga mie¢ ograniczenia w dostosowywaniu do niestandardowych formatéw
danych.

3. Bladzenie: niektére metody moga si¢ ,,zgubi¢” lub przetworzy¢ dane w sposob
niepozadany, co moze prowadzi¢ do bledow. TDE, bazujac na przyktadach, moze si¢
myli¢, gdy dane sg niejednoznaczne.

4. Konieczno$¢ wiedzy specjalistycznej: niektére metody automatycznej transformacji
danych wymagaja wiedzy specjalistycznej, aby moc korzystac¢ z nich w sposob wlasciwy
1 uzyska¢ pozadane wyniki. W przypadku niektérych metod, zwlaszcza tych, ktoére
wymagaja definiowania transformacji w specjalnych jezykach (jak DSL), moze by¢
konieczna wiedza specjalistyczna. Alteryx i RapidMiner, oferujac interfejsy graficzne,
starajg si¢ zminimalizowaé potrzebe zaawansowanej wiedzy, ale i tak moze si¢ to

zdarzy¢.
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5. Niepelna automatyzacja: proces automatycznej transformacji danych wymaga interakcji

z uzytkownikiem, co prowadzi do niepelnej automatyzacji procesu. TDE, w zalezno$ci

od skomplikowania danych, moze wymagac recznego okreslenia przyktadow.

Ponadto wadami metod/narzedzi automatycznych transformacji danych sa:

1.

Ztozonos¢ konfiguracji [25]: niektore metody moga by¢ ztozone w konfiguracji, co moze
sprawié, ze poczatkujacy uzytkownicy napotkaja trudnosci w opanowaniu wszystkich
funkciji.

Wymagania sprzetowe: przetwarzanie duzych zbioréw danych moze wymagac
znacznych zasobow sprzgtowych, co moze wplywac na wydajno$¢ i koszty uzytkowania.
Koszty licencji: niektore narzedzia sg platne, a ich koszty licencji moga by¢ znaczne,
szczegolnie dla przedsigbiorstw.

Brak dostosowania do konkretnych potrzeb: dla bardziej zaawansowanych
i specyficznych potrzeb niektoére metody/narzedzia moga nie oferowaé wystarczajacej
elastycznosci.

Zalezno$¢ od jakosci danych wejsciowych: metody/narzedzia te moga wymagac
relatywnie czystych i dobrze sformatowanych danych wejsciowych, co moze by¢
problematyczne, gdy dane s3 niestandardowe lub niesformatowane.

Konieczno$¢ dostosowywania do kontekstu biznesowego: wymagaja zrozumienia przez
czlowieka kontekstu biznesowego, aby skutecznie dostosowa¢ procesy transformacji
danych.

Bariery jezykowe i techniczne: cho¢ narzg¢dzia te sa czesto projektowane z myslag
o fatwosci uzycia, niektore operacje moga wymagac¢ znajomosci jezykow specyficznych
dla domeny lub programowania.

Roéznice w obstudze specyficznych typow danych: niektore metody/narzedzia moga
lepiej radzi¢ sobie z pewnymi typami danych niz innymi, co moze wptywaé na og6lna
skuteczno$¢ w roznych kontekstach.

Ewaluacja (ocena) modelu glebokiego ucznia funkcjonujacego z wykorzystaniem

zmiennych po transformacji dokonywana jest z reguly przez eksperta (cztowieka).

10.Problemy z bezpieczenstwem danych: przetwarzanie danych z wykorzystaniem narzedzi

funkcjonujacych w chmurze lub korzystanie z zewnetrznych Zrodet danych moze wigzac

si¢ z obawami dotyczacymi bezpieczenstwa.

Istnieje zatem potencjal do wypracowania lepszych metod automatycznej transformacji

danych w maszynowym i glgbokim uczeniu. Obecne metody automatycznej transformacji

danych skupiajg si¢ na prostych transformacjach, takich jak skalowanie, normalizacja czy
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redukcja wymiarowosci. Jednakze, w miar¢ rozwoju metod maszynowego, w tym glebokiego
uczenia, mozna oczekiwac, ze pojawig si¢ bardziej zaawansowane metody automatycznej
transformacji danych, ktore beda uwzglednia¢ bardziej ztozone struktury danych [25].

Istniejg juz badania nad nowymi podejsciami do budowy automatycznej transformacji
danych, takie jak uczenie nienadzorowane na duzych zbiorach danych, co moze pomodc
w odkrywaniu bardziej skomplikowanych struktur w danych. Ponadto, nowe technologie, takie
jak uczenie przez wzmacnianie, mogg pomoc w automatycznej optymalizacji transformacji
danych dla konkretnego problemu, co moze prowadzi¢ do jeszcze lepszych wynikow
w maszynowym uczeniu [488], [491].

Cho¢ istnieja narzgdzia 1 biblioteki programistyczne, ktore ulatwiaja automatyczne
stosowanie transformacji danych w modelach glebokiego uczenia i szerzej w modelach
maszynowego uczenia, wcigz istnieja wyzwania, ktére utrudniajg ten proces. Przede
wszystkim, proces analizy typu zmiennych i redukcji wymiarowosci jest nadal wazny,
poniewaz wptywa na wybor odpowiednich metod transformacji [23], [24]. Nieprawidtowa
analiza danych lub wybér niewtasciwych metod transformacji moze prowadzi¢ do
znieksztalcenia, lub utraty istotnych informacji w danych, co z kolei moze prowadzi¢ do niskie;j
jakosci modeli lub ich nieefektywnosci. Ponadto automatyczne stosowanie transformacji
danych w modelach gtebokiego uczenia wymaga odpowiedniego dobrania hiperparametrow,
takich jak liczba cech, wspotczynniki skalowania czy kroki transformacji. Wymaga to wiedzy
eksperckiej i doswiadczenia w dziedzinie maszynowego uczenia [399].

W kontekscie omawianych metod automatycznej transformacji danych warto zaznaczy¢, ze
istnieje kilka kluczowych etapow, ktore wymagaja aktywnej roli uzytkownika. Proces ten
rozpoczyna si¢ od implementacji odpowiedniej metody transformacji, co wymaga §wiadomego
wyboru narzedzi i strategii. Wybor ten zalezy od specyfiki danych oraz oczekiwan biznesowych
[490].

Ponadto, chociaz opisane narzedzia wykorzystywane w maszynowym i giebokim uczeniu
do automatycznej transformacji danych moga przeprowadza¢ pewne kroki transformacji
automatycznie, to jednak uzytkownik musi doktadnie okres$li¢ parametry, zrozumie¢ strukture
danych wejsciowych 1 dostosowa¢ proces do konkretnego kontekstu. Wybdr wilasciwego
modelu, strategii brakujgcych danych czy tez ostatecznej interpretacji wynikow to decyzje,
ktore nalezy podja¢ §wiadomie i zgodnie z potrzebami analizy danych [490].

W rezultacie, chociaz w istniejacych badaniach autorzy uzywaja pojecia ,,automatycznej
transformacji”, to istotne jest zaznaczenie, ze rola uzytkownika pozostaje kluczowa na r6znych

etapach procesu, wymagajac jego zaangazowania i ekspertyzy w celu osiggni¢cia optymalnych
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rezultatow. Zatem metody opisane jako metody automatyczne wtasciwie powinny by¢ nazwane
metodami potautomatycznymi.

Potrzeba automatycznej transformacji danych jest opisana w [25]. Analizujgc literature
przedmiotu, mozna stwierdzi¢, ze prowadzone sg badania i metody automatycznego wyboru
transformacji danych w uczeniu maszynowym na podstawie typu zmiennych [492].
Zautomatyzowane maszynowe uczenie (AutoML) to proces automatyzacji zadan zwigzanych
z zastosowaniem maszynowego uczenia do rzeczywistych probleméw. AutoML potencjalnie
obejmuje kazdy etap, od rozpoczecia z nieprzetworzonym zestawem danych do zbudowania
gotowego do wdrozenia modelu maszynowego uczenia. Biblioteki takie jak auto-sklearn,
TPOT, auto_ml i H20 s3 czg$ciowo zwigzane z podejsciem AutoML, poniewaz automatyzuja
pewne etapy procesu modelowania, takie jak strojenie hiperparametréw i/lub konstrukcja
modeli, ale niekoniecznie obejmuja caly zakres funkcji AutoML. Jednakze Narzedzia
automatyzujace proces maszynowego uczenia maja ograniczenia [444]:

1. Ograniczenia probleméw: nie wszystkie problemy sg odpowiednie do automatyzacji.

Bardziej zlozone lub niestandardowe problemy moga wymagaé rgcznej interwencji
1 dostosowania podejscia.

2. Zasoby obliczeniowe: automatyczne przeszukiwanie przestrzeni hiperparametréw moze
by¢ wymagajace obliczeniowo i czasochtonne, szczegdlnie dla skomplikowanych modeli
lub duzych zbioréw danych.

3. Brak intuicji: automatyzacja moze przynie$¢ dobre wyniki, ale brak zrozumienia procesu
moze uniemozliwi¢ interpretacje 1 poprawianie modelu.

4. Domenowa wiedza: czasami specyficzna wiedza domenowa jest niezbedna do
zrozumienia, ktore transformacje danych lub hiperparametry sa najwazniejsze dla danego
problemu.

5. Przeszukiwanie ograniczonej przestrzeni: chociaz narzedzia starajg si¢ znalez¢ najlepsze
parametry, nie zawsze znajdg globalne optimum w ograniczonej przestrzeni [492].

Innym podejsciem jest automatyczne wybieranie transformacji na podstawie algorytmow
maszynowego uczenia, takich jak drzewa decyzyjne lub sieci neuronowe. Metody te moga
pomdc w wyborze odpowiednich metod transformacji danych w zaleznosci od typu zmiennych.
Algorytmy uczenia maszynowego, takie jak drzewa decyzyjne lub sieci neuronowe, moga
wymaga¢ znacznych zasobow obliczeniowych 1 czasu na przetworzenie duzych zbioréw
danych oraz na wybdr optymalnej transformacji. Ponadto nawet po automatycznym wyborze
transformacji, moze by¢ konieczne przeprowadzenie dodatkowych testow i walidacji, co

roOwniez wymaga czasu. Po drugie, algorytmy uczenia maszynowego same w sobie sg cz¢sto
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skomplikowane 1 wymagajace. Wybor odpowiedniego algorytmu oraz optymalnych
parametréw moze by¢ trudny 1 wymaga¢ eksperymentowania z r6znymi opcjami. Dodatkowo
nie zawsze mozna jednoznacznie okresli¢, ktora transformacja bedzie najlepsza dla danego
zbioru danych, co moze prowadzi¢ do koniecznosci przetestowania wielu réznych mozliwosci
[24].

Mozna zatem stwierdzi¢, ze automatyczny wybor transformacji danych na podstawie typu
zmiennych to wazna i aktywnie badana dziedzina w maszynowym uczeniu i gigbokim uczeniu.
Badania w tym zakresie moga pomdc w usprawnieniu procesu transformacji danych i w koncu
prowadzi¢ do lepszych wynikow modeli. Wielu autoréw wskazalo na potrzebe
automatyzacji metod transformacji danych, ale dotad problem ten nie zostal dokladnie
przeanalizowany. Transformacja danych w modelach maszynowego uczenia zostala tylko
w pewnym stopniu zautomatyzowana. Jednak nadal realizowane jest glownie manualne
analizowanie rodzaju danych i procesu redukcji wymiarowosci, co moze by¢ czasochlonne
i podatne na potencjalne bledy implementacyjne [23], [24], [162].

Dlatego konieczne jest opracowanie metody automatycznej transformacji danych
w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych podejmowanie decyzji.

Na podstawie przeprowadzonej analizy i systematyzacji istniejagcych metod transformacji
danych (rozdziat 3) oraz przedstawionych w niniejszym podrozdziale ograniczen istniejacych
metod/narzedzi automatycznej transformacji danych (ktore w publikacjach naukowych
nazywane sg metodami automatycznymi, chociaz wymagaja sporego zaangazowania czlowieka
i majg wiele ograniczen, tak wigc nalezy je traktowaé jako metody poédtautomatyczne)

opracowano nastgpujace zalozenia budowy metody automatycznej transformacji danych:

1. Cel metody: automatyzacja transformacji danych w modelach gt¢bokiego uczenia
wykorzystywanych w procesie wspomagania decyzji. Ograniczenie do minimum roli
eksperta (cztowieka). Ekspert rozumiany jest jako osoba posiadajgca wiedze¢ w zakresie
budowy modeli glebokiego uczenia oraz wiedz¢ domenowag, oraz rozumiejaca kontekst,
cele oraz wyzwania zwigzane z danym zagadnieniem. Zatozono, ze w odniesieniu do
metody automatycznej transformacji danych ekspert okresla typ zmiennych, natomiast
dobor metod transformacji i ocena funkcjonowania modelu glebokiego uczenia z
wykorzystaniem tych metod dokonywane sa automatycznie.

2. Sposob opisu metody: jezyk formalny.

3. Typy zmiennych obstugiwane przez metode: liczbowe binarne, liczbowe ciagte,
liczbowe dyskretne, liczbowe kategoryzujace, tekstowe kategoryzujace.

4. Podstawowe metody transformacji: zgodne z tabelg 3.4 (rozdziat 3). Zatem opracowana
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metoda umozliwia wykorzystanie réwniez zlozonych metod transformacji
(w odrdznieniu od istniejagcych metod potautomatycznych, ktére wykorzystujg gtownie
proste metody transformacji).

5. Zakres stosowania: przetwarzanie danych w procesie wspomagania decyzji z obszaru
zarzadzania. Metod¢ mozna wykorzysta¢ rowniez w procesie wspomagania decyzji,
miedzy innymi, z obszarow ekonomii i finansow.

6. Ograniczenia metody: metoda obejmuje metody transformacji danych ze zbioru
ekstrakcji cech, nie obejmuje metod z selekcji cech. Wsrdd badanych metod, najwiece;j
tekstow dotyczyto ekstrakcji cech, kolejno selekcji cech, a najmniejszg ilo§¢ publikacji
mozna znalez¢ na temat innych metod. Metoda nie przetwarza zmiennych graficznych.

7. Ewaluacja metody: realizowana jest automatycznie z wykorzystaniem nastgpujacych
miar: doktadnos¢, precyzja, czutos¢, pole pod krzywa ROC (AUC). Przyjete zatozenia
statystyczne: do weryfikacji metody wykorzystano ten sam zbior danych, lecz poddany
r6znym metodom transformacji.

Na podstawie opracowanych zalozen w kolejnym podrozdziale przedstawiono konstrukcje

opracowanej metody automatycznej transformacji danych w modelach glebokiego uczenia

wspomagajacych podejmowanie decyzji przez podmioty gospodarcze.

4.2. Konstrukcja metody

Opracowana metoda automatycznej transformacji danych w modelach gl¢bokiego uczenia
wspomagajacych podejmowanie decyzji przez podmioty gospodarcze jest metoda formalna.
Metoda jest formalna, poniewaz jest oparta na zasadach, regutach i definicjach formalnych,
ktore mozna precyzyjnie sformutowaé matematycznie lub logicznie. Metody formalne sg czesto
stosowane w informatyce, inzynierii oprogramowania, matematyce i innych dziedzinach nauk
cistych, jednakze wymagane sg rowniez w odniesieniu do przetwarzania danych
w podejmowaniu decyzji w organizacjach gospodarczych, poniewaz zdefiniowang formalnie
metode mozna bezposrednio implementowa¢ w systemie informatycznym wspomagajagcym
zarzadzanie. Etapy opracowania metody automatycznej transformacji danych w modelach
glebokiego uczenia wspomagajacych podejmowanie decyzji przez podmioty gospodarcze

(rysunek 4.1).
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Analiza i Zdefiniowanie
usystematyzowanie podstawowych pojeé
metod transformacji. (basic notions).

Opracowanie
algorytmu metody.

Rysunek 4.1. Etapy opracowania metody automatycznej transformacji danych

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Analiza i usystematyzowanie metod transformacji dotyczyto przeprowadzenia doktadne;j
analizy istniejgcych metod transformacji danych. Uwzglednienie r6znych podejs¢, w dziedzinie
transformacji danych. Celem tego etapu jest usystematyzowanie istniejacych metod
transformacji, zwlaszcza w zakresie obszaru wykorzystania we wspomaganiu decyzji, rodzaju
transformacji oraz typu zmiennych. Etap ten zostat zrealizowany w rozdziale 3.

Zdefiniowanie podstawowych poje¢¢ dotyczyto formalnego zdefiniowania kluczowych pojec
niezbednych do opracowania metody transformacji danych. Obejmuje opracowanie formalnych
definicji dla terminéw uzywanych w kontek$cie metody, co ulatwia jasno$¢ i precyzje
w definicji metody.

Opracowanie algorytmu metody dotyczyto opracowania formalnego algorytmu opisujacego
proces automatycznej transformacji danych. Algorytm obejmuje kroki od identyfikacji danych
wejsciowych, przez wybdr 1 stosowanie odpowiednich transformacji, az do uzyskania danych
wyjsciowych. Precyzyjny algorytm jest kluczowy dla zrozumienia procesu przez
uzytkownikow 1 programistow.

W dalszej czgéci podrozdziatu przedstawiono formalng definicje metody automatycznej
transformacji danych w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych podejmowanie decyzji
przez podmioty gospodarcze. Zrealizowano etapy zdefiniowania podstawowych poje¢ oraz
opracowania algorytmu metody.

Dany jest model danych D =< U,A,V,TYPE,T,d >, gdzie:

U ={uy,uy,...,uy, }: oznacza zbidr obiektow S$wiata rzeczywistego. W odniesieniu do
podejmowania decyzji obiekt stanowi kazdy byt materialny i niematerialny w $rodowisku
organizacji gospodarczej (na przyktad zasoby, akty prawne, ludzie). Obiekty opisane sa
w zbiorze danych (bazie danych) za pomoca rekordéw.

A ={ay,ay, ...,ay, }: oznacza zbior atrybutow. Zbior atrybutéw rozumiany jest jednoczesnie
jako zbior zmiennych wejsciowych do modelu glgbokiego uczenia. Przyktady zbioru atrybutow
z bazy danych umoéw leasingowych byty nastepujace:

A={rodzaj umowy, oddziat, branza, przychody, przedmiot leasingu, kwota umowy}.
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Vo, @ = 1,2, ..., M: oznaczajg zbioér wartosci atrybutu a; (tzw. domena atrybutu a;).

V = Ug,eaVa;: oznacza zbior wartosci wszystkich atrybutow ze zbioru A.

TYPE = {type,, type,, ..., type,}: oznacza zbior typoéw atrybutow (zmiennych).
Type={liczbowy binarny, liczbowy ciagty, liczbowy dyskretny, liczbowy kategoryzujacy,
tekstowy kategoryzujacy}.

A™P¢): oznacza zbiér wszystkich atrybutow typu type e

a;"'P¢i: oznacza, ze atrybut a; (i = 1,2, ..., N) jest typu type, (j = 1,2, ..., L).

T = {t4,7, ..., Tg}: 0znacza zbior metod transformacji. Zgodnie z zalozeniami sg to metody
nalezace do metod ekstrakcji cech, ktore mogg by¢ wykorzystane w obszarze zarzadzania.
T={Ciagla transformacja falkowa (Continous Wavelet Transform (CWT)), Jednolita
aproksymacja 1 projekcja rozmaitosci (Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP)), Kodowanie etykiet (Label Encoding (LE)), Krotkookresowa (okienkowa)
transformacja Fouriera (Windowed Fourier Transform (WFT)), Lokalne wyréwnanie
przestrzeni stycznej (Local Tangent Space Alignment (LTSA)), Macierz Vandermonde'a
(Vandermonde Matrix (VM)), Maksymalne nakladanie dyskretnej transformacji falkowe;j
(Maximal Overlap Discrete Wavelet Transform (MODWT)), Odwrocona dyskretna
transformacja Fouriera (Inverse Discrete Fourier Transform (IDFT)), Precyzyjnie
dostrojone prawdopodobienstwo warunkowe (Fine-Tuned Conditional Probability
Transformation(FTCPT)), Przyblizenie skupione na odcinkach (Piecewise Aggregate
Approximation (PAA)),Separowalnos¢ podziatu (Separability Split Value Transformation
(SSV)), Transformacja kopiujaca (Copy Transformation), Transformacja kopiujaca z
przypisanymi wagami (Dubbed Copy Transformation), Transformacja macierzowa Hankela
(Hankel Matrix transform (HMT)), Transformacja prawdopodobiefstwa warunkowego
(Conditional Probability Transformation(CPT)), Transformacja sinusoidalna (Sine
Transformation), Transformacja wagi dowodu(Weight of Evidence (WoE)), Udoskonalona
transformacja separowalnosci podziatu (Improved Separability Split Value Transformation
(Improved SSV, Improved SSV (ISSV))), Zespot tancuchow  klasytikatorow (Ensemble
of Classifier Chains (ECC)), Autoenkoder(Autoencoder), Laplace'owskie mapy
wtasne (Laplacian Eigenmaps), Lancuch klasyfikatorow(Classifier Chain (CC)), Metoda
odwroconej transformacji (Inverse Transform), Metoda przetwarzania za pomoca

szyfru haszujacego (hashing trick()), Projekcje zachowujace lokalnos¢ (Locality-
Preserving Projections (LPP)), Rozumowanie oparte na pami¢ci (Memory-based reasoning
(MBR)), Skalowanie dziesi¢tne (Decimal Scaling Normalization), Szybka transformacja
Fouriera (Fast Fourier Transform (FFT)), Transformacja Hankela (Hankel
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Transformation (HT)), Transformacja rang (Rank transformation (RT)), Transformacja
Vandermonde'a (Vande'monde Transformation), Dyskretna transformacja Fouriera (Discrete
Fourier Transform (DFT)), Hierarchia klasyfikatorow wieloetykietowych (Hierarchy of Multi-
label Learners, Hierarchy of Multi-label Classifier (HOMER)), 1zometryczne odwzorowanie
cech, Mapowanie izometryczne cech (Isometric Feature Mapping (ISOMAP)), Kodowanie ze
Slepa zmienng (Dummy Encoding), Logarytmiczna transformacja stosunku (Log-ratio
Transformation), Transformacja pierwiastka kwadratowego (Square-root transformation
(SQRT)), Dyskretna transformacja falkowa (Discrete Wavelet Transform (DWT)), Skalowanie
cech (Feature Scaling), Binarna istotno$¢ (Binary Relevance (BR)), Kodowanie z goraca
jedynka (One-Hot Encoding (OHE)), Losowe zbiory k-etykiet (Random Kk-Label Sets
(RAKEL)), Transformacja falkowa (Wavelet transform (WT)), t-rozproszone stochastyczne
osadzanie sgsiadow (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)), Etykietowy zbior
potegowy (Label Powerset (LP)), Normalizacja Min-max (Min-max Normalization),
Transformacja Fouriera (Fourier Transform (FT)), Transformacja normalizacyjna Z,
Standaryzacja (Z-normalization, Z-score, Standardization), Dyskretyzacja (Discretization),
Normalizacja (Normalization), Transformacja logarytmiczna (Logarithmic Transformation)}.
TYP¢j,j = 1,2, ...,]: oznaczaja zbior metod transformacji 7 (k = 1,2, ..., K) w odniesieniu do
typu type;(j = 1,2,...,L). Wykorzystywane sa powigzania metody z typem atrybutow
(zmiennych) przedstawione w tabeli 3.4. Konkretna metoda transformacji moze by¢
wykorzystywana w odniesieniu do kilku typow zmiennych. Przykladowe powigzania metody

z typem zmiennych przedstawiono w tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Przyktadowe powigzania metody z typem danych

Metoda Typ zmiennej
Kodowanie z goraca jedynka (One-Hot Encoding (OHE)) Liczbowe ciagte, tekstowe kategoryzujace
Metoda przetwarzania za pomoca Szyfru Haszujacego (hashing_trick()) tekstowe kategoryzujace
Normalizacja Min-max (Min-max normalization) Liczbowe ciagte, liczbowe kategoryzujace

Transformacja normalizacyjna Z, Standaryzacja (Z-normalization transformation, Z-score ) ) ) )
o o Liczbowe ciagte, liczbowe kategoryzujace
normalization, Standardization)

Skalowanie cech (Feature scaling) Liczbowe ciagte, liczbowe kategoryzujace

Etykietowy zbior potggowy (Label Powerset (LP)) Liczbowe ciagle, liczbowe Kategoryzujace

Zrodto: opracowanie wilasne.

T = UTKeTTtypef
card(T"P¢i): oznacza liczbe elementow zbioru, T™P¢, czyli liczbe metod transformacji

znajdujacych si¢ w tym zbiorze.
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T Vajtype i V'a].type ;- jest funkcjg transformacji. Szczegoétowe definicje metod (funkcji)
transformacji zostaty przedstawione w rozdziale 3. Metoda automatycznej transformaciji
danych wykorzystuje te poszczegdlne metody (funkcje) transformacji.
8 U- Vg, X Vg, X .. XV, ! jest funkcjg informacyjng.

W ostatnim etapie budowy metody opracowano algorytm funkcjonowania metody (algorytm
4.1).
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Algorytm
Dane: zbior atrybutow A = {a1, ap, ..., apn, }, zbior wartosci wszystkich atrybutéw ze
zbioru 4, V = UgqjeA Vai, zbior typow atrybutow TYPE = {type1, type2, ..., typeL},
zbior funkcji transformacji w odniesieniu do poszczegolnych typow atrybutow.
T = Ugger TP oraz funkcja oceny modelu glgbokiego uczenia fo(modelDL).
Wynik: Zbior wartosci po transformacji: V' =Ugq; € AV'q;.
start
0:=0;
for (k;==1; k; <= card(T?”?%1); k, + +)
for(aeA™Per)
V%= Tk, (Vaj)
for (k== 1; k, <= card(T™?2); k, + +)
for(aeA™Pe?)
V= 10,V
for (ky=1; ky <= card(T?PeK); ky + +)
for(a;eA”Peki)
V' =t (Vo type))
0' = fo(modelDL)
if 0' > 0 then
0=0'
v =v"
end if
end for
end for
end for
end for
end for
end for
stop

Algorytm 4.1. Algorytm funkcjonowania opracowanej metody automatycznej transformacji danych

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Algorytm dziata w ten sposob, ze dla kazdej zmiennej okre§lonego typu, obliczane s3

wartoéci pierwszej funkcji transformacji ze zbioru T*™P¢/. Nastepnie obliczana jest funkcja
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oceny modelu (na przyklad dokladno$¢). Jesli ocena modelu jest wyzsza od oceny
z wykorzystaniem poprzedniej funkcji transformacji, wtedy zapisywana jest warto$¢ funkcji
oceny oraz warto$ci zmiennej po transformacji zapisywane sg w zbiorze wartosci transformacji
I’. W konsekwencji dziatania algorytmu W zbiorze V’ znajdujg si¢ wartosci zmiennych po
transformacji, ktora umozliwia osiggnigecie najwyzszej oceny (na przyklad najwyzszej

doktadnosci).

4.3. Weryfikacja metody

Ten podrozdzial dotyczy weryfikacji metody automatycznej transformacji danych we
wspomaganiu podejmowania decyzji z wykorzystaniem glebokiego uczenia. Wykorzystano
metod¢ eksperymentu badawczego. Celem eksperymentu jest poréwnanie wynikow modelu
glebokiego uczenia wspomagajacego podejmowanie decyzji z wykorzystaniem transformacji
przeprowadzonej  rgcznie  oraz  transformacji  przeprowadzonej  automatycznie
z wykorzystaniem metody opracowanej w niniejszej rozprawie. Celem eksperymentu jest
rowniez weryfikacja hipotezy badawczej niniejszej pracy. Natomiast optymalizacja modelu
glebokiego uczenia nie jest przedmiotem badan w ramach niniejszego eksperymentu.
Oczywiscie przeprowadzono optymalizacj¢ parametrow modelu, ale problem ten nie jest
przedmiotem analiz w ramach niniejszego eksperymentu. Eksperyment badawczy wykonano w
nastepujacych krokach:

1. Charakterystyka oraz wstgpne przetworzenie zbioru danych.

2. Opracowanie modelu glebokiego uczenia.

3. Uczenie i testowanie modelu z wykorzystaniem transformacji przeprowadzonej recznie
oraz transformacji przeprowadzonej z wykorzystaniem opracowanej metody
automatycznej transformacji danych.

4. Analiza i ocena (ewaluacja) wynikow w celu pordwnania transformacji
przeprowadzonej r¢cznie z transformacja przeprowadzong automatycznie oraz w celu
weryfikacji hipotezy badawczej.

Zbior danych uzyty do badan byl rzeczywistym zbiorem danych pozyskanych od
przedsiebiorstw leasingowych. Doktorantka uczestniczyta w projekcie (finansowanym
w ramach bonu na innowacje) dotyczacym opracowania modelu prognozowania sptacalno$ci
rat leasingowych z wykorzystaniem glebokiego uczenia. Opracowany model zostat wdrozony
w systemie wspomagania decyzji w przedsiebiorstwach leasingowych. Zadaniem doktorantki
bylo gléwnie opracowanie metod transformacji danych oraz wspotpraca w zakresie

opracowania modelu glebokiego uczenia. W ramach projektu transformacje danych
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przeprowadzane byly r¢cznie lub potautomatycznie. Poniewaz analizowany zbidr danych
obejmowal zmienne réznego typu: liczbowy binarny, liczbowy ciagly, liczbowy dyskretny,
liczbowy kategoryzujacy, tekstowy kategoryzujacy, doktorantka postanowita wykorzystac ten
zbior danych (oraz doswiadczenie zdobyte w trakcie realizacji projektu) w celu weryfikacji
opracowanej W niniejszej rozprawie metody automatycznej transformacji danych we
wspomaganiu podejmowania decyzji z wykorzystaniem glgbokiego uczenia. Celem
wykorzystania zbioru jest podejmowanie decyzji dotyczacych udzielenia leasingu (podpisania
umowy leasingowej).

Zatozono, ze w celu podejmowania decyzji klientow nalezy podzieli¢ na dwie
kategorie:

1. 0: klienci, ktorzy sptacili wszystkie raty leasingu,

2. 1: klienci, ktorzy nie sptacili wszystkich rat leasingu (okreslonych w zbiorze danych jako

Default).

Tak wigc zadaniem modelu glebokiego uczenia jest prawidlowe sklasyfikowanie klientow
jako ,,sptacajacych” (klasa 0) i ,,niesptacajacych” (klasa 1), przy jednoczesnej minimalizacji
glownie ,,niesptacajacych” klientow. Dla instytucji leasingowej bardziej kosztowne jest
bowiem posiadanie nieptacgcego klienta, niz niepodpisanie umowy z klientem nawet o niskim
ryzyku niesptacalnosci rat. Klienci oraz umowy zostaty opisane za pomocg wielu atrybutow
(zmiennych) scharakteryzowanych w dalszej czeSci podrozdziatu. Zmienng prognozowana
(wyjsciowa) jest zmienna nazwana Default.

Przestanki wykorzystania omawianego zbioru danych w celu weryfikacji opracowane;j
w niniejszych badaniach metody automatycznej transformacji danych we wspomaganiu
podejmowania decyzji z wykorzystaniem glgbokiego uczenia to:

1. Rola zbioru danych: poprzez szczegétowa charakterystyke tego zbioru oraz omowienie
kontekstu jego zastosowania, mozna uzyska¢ wiedz¢ o roli gltebokiego uczenia oraz
opracowanej metody automatycznej transformacji w procesie podejmowania decyzji.

2. Wplyw modelu glgbokiego uczenia i opracowanej metody transformacji danych na
podejmowanie decyzji: zrozumienie tego, jak dane uzyte do modelu wptywaja na decyzje,
jest niezbedne do oceny skutecznosci metody.

3. Uzyty zbiér danych zawiera zmienne roéznych typdéw, co umozliwia weryfikacje
opracowanej metody transformacji danych w szerokim zakresie.

4. Zwiazki z glebokim uczeniem: Opracowana metoda transformacji danych jest $cisle
zwigzana z modelami glebokiego uczenia wspomagajacymi podejmowanie decyzji.

Wiasnie dlatego analiza duzego zbioru danych, ktory jest podstawa tego badania, pozwoli
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na uwydatnienie tych zwiazkéw oraz lepsze zrozumienie, w jaki sposdb opracowana
metoda wpisuje si¢ w kontekst wykorzystania glebokiego uczenia we wspomaganiu
decyzji.

Zarowno model glebokiego uczenia jak i metoda transformacji danych zostaty opracowane
Z uzyciem narzedzia Jupyter Notebook oraz jezyka programowania Python?.

W kontek$cie opracowywania modelu glebokiego uczenia, dokonujacego predykcji
splacalnosci rat leasingowych przez klientow z wykorzystaniem danych obejmujgcych umowy
leasingowe roznych przedsigbiorstw, konieczne jest zastosowanie procedury majacej na celu
unikniecie powtarzalno$ci informacji w zbiorze testowym. Aby opracowaé zbidr uczacy
i testowy w sposob, ktory eliminuje powtarzalnos¢ przedsigbiorstw w tych zbiorach, wykonano
nastepujaca procedure:

1. Zidentyfikowano zbidr danych, w ktorym wystepuja umowy leasingowe roznych
przedsigbiorstw, przy czym wartos$ci zmiennych charakteryzujacych przedsiebiorstwo,
ktore korzysta z leasingu, moga si¢ powtarzaé przy réznych umowach dla tego samego
przedsiebiorstwa. Przyktadowo, jesli jedno przedsigbiorstwo ma trzy umowy o leasing,
to dane tego przedsigbiorstwa w trzech rekordach powtarzaja si¢, natomiast dane
dotyczace umowy roznig sig.

2. Wydzielono z oryginalnego zbioru danych dwa zbiory: uczacy i testowy. Upewniono sig,
ze dane z tych zbiorow sa reprezentatywne i odpowiednio zréznicowane.

3. W zbiorze uczacym, w przypadku przedsigbiorstw, dla ktorych wystepuje wigcej niz
jedna umowa, zachowano jedynie jedng umowe, eliminujac tym samym powtarzalnos¢
warto$ci zmiennych opisujacych przedsiebiorstwo.

4. W zbiorze testowym znajduja si¢ dane dotyczace tylko tych przedsigbiorstw, ktore nie
wystepowaly w zbiorze uczacym.

Generalizacja odnosita si¢ do tego, ze model uczony byt na zbiorze uczacym, a testowany
na zbiorze testowym. W przypadku zbioru uczacego dane te byly uzywane podczas uczenia
(treningu) modelu.

Zbior testowy, z drugiej strony, zawiera dane, ktore nie byly uzywane w procesie treningu.

Zatem mozliwa jest ocena poziomu generalizacji, czyli ocena, jak dobrze model radzi sobie

L Pliki zrédtowe modelu gtebokiego uczenia oraz transformacji danych znajduja sie pod linkiem: https://uewrc-

my.sharepoint.com/personal/agata_kozina_ue_wroc_pl/_layouts/15/onedrive.aspx?id=%2Fpersonal%2Fagata

%5Fkozina%5Fue%5Fwroc%5Fpl%2FDocuments%2FModel&ga=1, Instytucje leasingowe nie zezwolity jednak na
udostepnienie zbioru danych.
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z nowymi danymi. Jesli model dobrze generalizuje, to jego skuteczno$¢ na zbiorze testowym
bedzie zblizona do tej na zbiorze uczacym.

W dalszej czesci tego podrozdziatu przeprowadzono analize zbioru danych, opisano
strukture¢ zmiennych oraz omowiono, w jaki sposob te zmienne wplywaja na proces
transformacji danych. Wszystko to ma na celu nie tylko zwigkszenie wiedzy na temat metody,
ale rowniez dostarczenie podstaw dla podejmowania decyzji na podstawie wynikow
przeprowadzonego badania.

Zbior danych zawiera 29 zmiennych i 13436 rekordow.

Zmienna prognozowang jest zmienna Default reprezentujgca kategorie danych wyjsciowych
w nastepujacy sposob: 1 — Default; 0 — brak Default; 0 oznacza, ze klient wypetnil umowe (nie
wystapity problemy ze sptatg rat leasingowych), a 1 oznacza, ze klient przestat placi¢ (wystapity
problemy ze sptata rat leasingowych).

Szczegdtowy opis poszczegdlnych atrybutéw przedstawiono w tabeli 4.2.

Tabela 4.2. Charakterystyka danych zastosowanego w modelu glebokiej sieci neuronowe;j

Nazwa zmiennej Typ zmiennej Charakterystyka zmiennej
Przychody I&;/Csﬁmg Przychody poszczego6lnych klienta (przedsiebiorstwa leasingowego).
. Liczbowe - L . .
Suma_bilansowa dyskretne Suma warto$ci aktywow i pasywow klienta.
Liczba_prawcow Liczbowe . o S C g
nikow dyskretne Liczba pracownikow w przedsigbiorstwie klienta.
. Liczbowe " . .
Rok_produkgji dyskretne Rok produkcji przedmiotu leasingu.
CNT_WPPLN Liczbowe ciagle Warto$¢ poczatkowa umowy przeliczona na PLN.
CNT_OWPLN Liczbowe ciagte Optata wstepna na umowie przeliczona na PLN.
Liczbowe N
OWPRC dyskretne Optata wstgpna w %.
Liczbowe P 0
WKPRC dyskretne Warto$¢ koncowa umowy w %.
CNT_WKPLN Liczbowe ciagte Warto$¢ koficowa umowy przeliczona na PLN.
Liczbowe . .
Okres_umowy dyskretne Okres trwania umowy w miesigcach.
MARZA Liczbowe ciagte Warto$¢ marzy.
Admin Liczbowe ciagle Koszty administracyjne.
PROWIZJA Liczbowe ciagte Warto$¢ prowizji.
. Liczbowe . o .
Kapital dyskretne Kapitat przedsigbiorstwa klienta.
OBT_IFNEW | | TeKstowe Przedmiot leasingu Nowy/Uzywany.
ategoryzujace
Czy_autoryzowan Tekstowe Uznano dostawce za autoryzowanego, jesli dostarczyt przedsigbiorstwu leasingowemu co
y_dostawca kategoryzujace najmniej 10 przedmiotow leasingu.
Tekstowe
Waluta kategoryzujace Waluta umowy.
Rodzaj_harmono Tekstowe Dla 10 tysiecy umow nie byto tego znacznika w systemie. Przyjeto, ze majg harmonogram
gramu kategoryzujace liniowy.
Rodzaj_op_rocento TekStOW.e Rodzaj oprocentowania: F- stata stopa, V- zmienna stopa.
wania kategoryzujace
Dodatkowe_zabe
- M Tekstowe - - - - . .
zpieczenie_transa . Rodzaj zabezpieczenia stosowanego w ramach transakcji leasingowej.
ki kategoryzujace
Kanal_pozyskani Tekstowe Sposob, w jaki klient lub transakcja leasingowa zostata pozyskana przez przedsigbiorstwo
a kategoryzujace leasingowe.
Czy_lze;?;g_zwr Liczbowe binarne 0- znaczy, ze byt leasing zwrotny, 1- nie byto. Dostawca = klient na umowie.
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Wynik_sprawdze

Liczbowe binarne

Wynik sprawdzenia w Biurze Informacji Gospodarczej Krajowego Rejestru Diugow
(KRD), gdzie 0- klient figuruje w rejestrze dlugdéw z zaleglosciami lub innymi problemami

n_KRD finansowymi, 1- klient nie posiada zadluzenia lub problemow z historig kredytowg w
rejestrze dtugdw.
Czy_cesja Liczbowe binarne Mozliwo$¢ cesji umowy leasingowej, gdzie 0- umowa leasingowa nie przewiduje

mozliwosci cesji, 1- umowa leasingowa dopuszcza mozliwos¢ cesji.

Auto_luksusowe

Liczbowe binarne

Informacja okreslajaca czy dany pojazd w umowie leasingowej jest luksusowym, gdzie O-
pojazd objety umowg leasingowa nie jest klasyfikowany jako luksusowy, 1- pojazd w
umowie leasingowej jest uznawany za luksusowy.

RS_EUO

Liczbowe binarne

Informacja zwiazana z rodzajem ubezpieczenia w ramach umowy leasingowej, gdzie 0-

umowa leasingowa nie obejmuje ubezpieczenia od Ryzyka Szkdd (RS) i Ubezpieczenia

Odpowiedzialnosci Cywilnej (EUO), 1- umowa leasingowa obejmuje ubezpieczenie od
Ryzyka Szkdd (RS) i Ubezpieczenia Odpowiedzialnosci Cywilnej (EUO).

BiuroWirtualneKI
ient

Liczbowe binarne

Informacja okreslajgca, czy klient korzystajacy z ustug przedsiebiorstwa leasingowego
posiada biuro wirtualne, gdzie 0- klient nie korzysta z ustug biura wirtualnego, 1- klient
korzysta z ustug biura wirtualnego.

BiuroWirtualneD
ostawca

Liczbowe binarne

Informacja okreslajaca, czy dostawca ustug leasingowych posiada biuro wirtualne, gdzie 0-
dostawca ushug leasingowych nie korzysta z ushug biura wirtualnego, 1- dostawca ustug
leasingowych korzysta z ustug biura wirtualnego.

BiuroWirtualneP
osrednik

Liczbowe binarne

Informacja okreslajgca, czy posrednik w umowie leasingowej korzysta z ustug biura
wirtualnego, gdzie 0- posrednik w umowie leasingowej nie korzysta z ustug biura
wirtualnego, 1- posrednik w umowie leasingowej korzysta z ustug biura wirtualnego.

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Opis zmiennej zawiera definicje atrybutu, opis jego znaczenia. Typ zmiennej przedstawia

typ konkretnej zmiennej w zestawie danych. Charakterystyka zmiennej przedstawia

wyjasnienie opisu zmienne;.

Otrzymany zbior danych zostal wstgpnie przetworzony w zakresie brakujacych danych

(zastgpiono brakujgce wartosci atrybutow (NULL) wartosciami, ktore nie wystepowaty

w poczatkowym zbiorze warto$ci poszczegdlnych zmiennych (atrybutow). Na przyktad

w przypadku zmiennej ,,BiuroWirtualneKlient” wystepowaty wartosci ,,0” i ,,1” to brakujace

warto$ci (NULL) zastapiono wartos$cig ,,-1”.

Nastepnie przeprowadzono transformacje recznie w odniesieniu do poszczegdlnych typow

zmiennych:

e liczbowe ciggle: standaryzacja lub normalizacja,

¢ liczbowe dyskretne: normalizacja Min-max,

o tekstowe kategoryzujace: one hot encoding i hashing_trick,

e dla zmiennych liczbowych binarnych nie wykonano transformacji, poniewaz byty to juz

binarne zmienne i nie wymagaty przeksztatcenia.

Nastepnie opracowano model giebokiego uczenia o nast¢pujgcej architekturze (rysunek

4.2).
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Rysunek 4.2. Architektura modelu opracowanej sieci neuronowej

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Architektura sieci neuronowej przedstawiona na rysunku sktada si¢ z nast¢pujacych
komponentow:
1. Wektor wejsciowy: zostat podzielony na grupy zmiennych zgodnie z ich typami.
2. Warstwy wejsciowe i Embedding: dla zbioru zmiennych typu tekstowe kategoryzujace
tworzona jest osobna warstwa wejSciowa (Input) oraz warstwa Embedding, ktoéra
zamienia zmienne tekstowe kategoryzujace na wektory o okre$lonej dlugosci. Nastepnie,

dane z warstw Embedding sa splaszczane przez warstwy Flatten.
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3. Funkcja concatenate: potaczenie grup zmiennych w jeden wektor wejsciowy stanowigcy
warstwe wejsciowg modelu (po transformacji zmiennych i wstepnym przetworzeniu
zmiennych tekstowych kategoryzujacych). Wykorzystano w tym celu funkcje
concatenate.

4. Warstwy ukryte typu Dense przeplatane z warstwami Dropout: warstwy Dense maja
funkcje aktywacji ,,relu”, ktdra jest nieliniowa funkcjg aktywacji pozwalajaca na uczenie
si¢ skomplikowanych wzorcow w danych. Warstwy Dropout stluzg do zapobiegania
przeuczeniu modelu poprzez losowe wylaczanie czesci neurondéw podczas treningu, co
pomaga w generalizacji modelu na nowe, ,,niewidziane” wczesniej dane.

5. Normalizacja wsadowa (Batch normalization): po pierwszej warstwie gestej znajduje si¢
warstwa normalizacji wsadowej, ktora normalizuje aktywacje poprzedniej warstwy.

6. Warstwa wyjSciowa: Ostatnia warstwa Dense ma jedno wyjscie z funkcja aktywacji
,,sigmoid”, co wskazuje, ze model jest przeznaczony do zadania klasyfikacji binarnej (np.
0 lub 1, tak lub nie).

Typy warstw zostaty szerzej opisane w podrozdziale 2.2.

W modelu wybrano optymalizator ,,adam”, ktory jest dobrze znanym optymalizatorem
w dziedzinie maszynowego uczenia i glebokiego uczenia i jest czesto uzywany ze wzgledu na
swojg skuteczno$¢ w roznych zadaniach glgbokiego uczenia. ,,Adam” dostosowuje szybko$¢
uczenia dla kazdego parametru indywidualnie, co czesto prowadzi do szybszej konwergencji w
procesie trenowania sieci.

Wybrana funkcja straty to binary_crossentropy, co jest standardowym wyborem
w przypadku klasyfikacji binarnej 1 odpowiada za obliczanie r6znicy miedzy przewidywaniami
modelu a rzeczywistymi etykietami.

Podsumowujac, sie¢ ta wykorzystuje zmienne wejsciowe roéznego typu, ktore sg
przetwarzane przez warstwy Embedding i Flatten, a nastgpnie integrowane i przetwarzane przez
warstwy geste (Dense).

Model ten jest klasyfikatorem binarnym, wykorzystujgcym uczenie nadzorowane. Jest to
sie¢ typu wielowarstwowy perceptron. Wyjsciem modelu jest prognoza warto$ci zmiennej
Default. Prognoza jest z przedziatu [0...1]. Podejmowanie decyzji odbywa si¢
z wykorzystaniem progu decyzyjnego. Przyktadowo, jesli prog decyzyjny ustawiony jest na 0.5
to jesli na wyjs$ciu modelu jest warto$¢ 0.3, to oznacza, ze prognozuje si¢ sptacanie rat przez
klienta (czyli brak Default), natomiast jesli na wyj$ciu modelu jest warto$¢ 0.6 to prognozuje
si¢ brak sptacalnosci rat przez klienta (czyli Default). Na tej podstawie mozna podejmowaé

decyzje dotyczace podpisania umowy leasingowe;.
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W nastepnym kroku eksperymentu przeprowadzono uczenie i testowanie modelu. Procedurg
te powtorzono 90-krotnie dla roznych parametréw modelu. Zmieniano liczbe epok (10, 20,
30). Zmieniano parametry — liczb¢ neuronéw w warstwach modelu giebokiego uczenia (Dense
1, Dense 2, Dense 3). W trakcie eksperymentow stwierdzono, ze proces uczenia modelu jest
zrealizowany po okoto 25-30 epokach. W zwigzku z tym maksymalna liczba epok zostata
ustalona na 30, aby unikng¢ nadmiernego dopasowania modelu do danych uczacych i poprawié
0golng zdolnos¢ generalizacji. Po 30 epokach nie zaobserwowano znaczgcego wzrostu miar
jakosci modeli glebokiego uczenia dla przeprowadzonych transformacji danych. Tym samym
uzasadniona jest analiza liczby epok miedzy 10, 20 1 30. Dodatkowo wykonano testy modelu,
gdzie ustawiono liczbg epok na 500, po 30 epoce nie byto wzrostu doktadnosci uczenia, dlatego
wybrano maksymalna liczb¢ epok jako 30. Decyzja ta opiera si¢ na obserwacjach zwigzanych
z wydajnoscig modelu w kolejnych epokach eksperymentéw. Wigksza liczba epok nie poprawia
znaczgco jako$ci modelu, a ewentualne korzysci s3 marginalne.

Przyktadowy proces uczenia modelu przedstawiono na rysunku 4.3.

1
0,95
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0,85

Doktadnosé

0,8
0,75

0,7
1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Liczba epok

Rysunek 4.3. Przyktadowy proces uczenia modelu

Zrodto: opracowanie wilasne.

Eksperyment przeprowadzono w odniesieniu do modeli z transformacja reczng
z wykorzystaniem metody transformacji zmiennych tekstowych kategoryzujgcych onehot
i hashing_trick (scharakteryzowanych w rozdziale 3) oraz z wykorzystaniem automatycznej
metody transformacji opracowanej w niniejszej pracy, rowniez z wykorzystaniem metody
transformacji zmiennych tekstowych kategoryzujgcych onehot i hashing_trick (transformacje
warto$ci pozostatych zmiennych wykorzystujg takie same metody).

Wyniki uzyskano z wykorzystaniem testowego zbioru danych (a wigc sg to wyniki
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generalizacji modeli). Zaprezentowano wyniki z wykorzystaniem metody hashing_trick (tabela
4.3), transformacjg automatyczng z wykorzystaniem metody hashing_trick (tabela 4.4),
transformacjg reczng z wykorzystaniem metody onehot (tabela 4.5) i transformacja
automatyczng z wykorzystaniem metody onehot (tabela 4.6).

Kolorem niebieskim zaznaczono dla kazdej miary jako$ci uczenia modelu najwyzsze
warto$ci (maksymalne) dla kazdej z miar (doktadnosé, precyzja, czutosé, AUC). Odpowiednio,
kolorem zielonym zaznaczono najnizsze (minimalne) wartosci tych miar.

Zakreslono na niebiesko architektury modeli osiggajacych najlepsze wyniki.

Zakreslono na zielono architektury modeli, ktore osiagnety najgorsze wyniki.

Tabela 4.3. Wyniki modelu z transformacja r¢czng z wykorzystaniem hashing_trick

Numer obserwacji | Liczba epok | Dokladnosé | Precyzja | Czulo$é AUC | Czasuczenia| Densel | Dense2 | Dense3
1 10 0,760 0,520 0,498 0,778 10,910 130 100 70
2 20 0,769 0,554 0,399 0,782 10,910 130 100 70
3 30 0,794 0,604 0,509 0,813 10,910 130 100 70
4 10 0,772 0,578 0,325 0,780 11,460 150 100 70
5 20 0,786 0,598 0,445 0,800 11,460 150 100 70
6 30 0,790 0,591 0,522 0,798 11,460 150 100 70
7 10 0,762 0,522 0,549 0,794 11,546 180 100 80
8 20 0,771 0,536 0,612 0,815 11,546 180 100 80
9 30 0,779 0,563 0,529 0,808 11,546 180 100 80

10 10 0,777 0,696 0,194 0,801 11,279 200 100 20
11 20 0,790 0,604 0,469 0,813 11,279 200 100 20
12 30 0,791 0,594 0,515 0,809 11,279 200 100 20
13 10 0,788 0,704 0,265 0,805 11,376 210 100 50
14 20 0,779 0,569 0,476 0,794 11,376 210 100 50
15 30 0,797 0,597 0,575 0,816 11,376 210 100 50
16 10 0,787 0,701 0,256 0,807 11,728 240 120 70
17 20 0,795 0,638 0,419 0,814 11,728 240 120 70
18 30 0,776 0,560 0,491 0,802 11,728 240 120 70
19 10 0,781 0,673 0,242 0,804 12,048 270 140 30
20 20 0,798 0,609 0,537 0,823 12,048 270 140 30
21 30 0,800 0,617 0,524 0,822 12,048 270 140 30
22 10 0,784 0,677 0,261 0,799 12,262 290 140 80
23 20 0,769 0,552 0,405 0,794 12,262 290 140 80
24 30 0,771 0,543 0,524 0,795 12,262 290 140 80
25 10 0,786 0,638 0,328 0,798 12,564 300 150 90
26 20 0,792 0,605 0,487 0,813 12,564 300 150 90
27 30 0,779 0,564 0,502 0,791 12,564 300 150 90
28 10 0,787 0,624 0,369 0,800 12,363 310 160 80
29 20 0,791 0,610 0,454 0,824 12,363 310 160 80
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30 30 0,781 0,561 0,570 0,819 12,363 310 160 80
31 10 0,783 0,624 0,328 0,796 12,966 320 160 70
32 20 0,795 0,658 0,370 0,805 12,966 320 160 70
33 30 0,786 0,583 0,498 0,800 12,966 320 160 70
34 10 0,783 0,608 0,375 0,793 13,122 330 160 50
85 20 0,781 0,575 0,477 0,807 13,122 330 160 50
36 30 0,758 0,515 0,598 0,808 13,122 330 160 50
il 10 0,787 0,694 0,267 0,798 12,837 340 170 20
38 20 0,801 0,671 0,398 0,802 12,837 340 170 20
39 30 0,787 0,582 0,524 0,807 12,837 340 170 20
40 10 0,773 0,557 0,442 0,780 13,442 340 170 30
41 20 0,779 0,557 0,570 0,813 13,442 340 170 30
42 30 0,792 0,585 0,586 0,822 13,442 340 170 30
43 10 0,787 0,595 0,462 0,809 13,744 340 170 100
44 20 0,782 0,568 0,530 0,800 13,744 340 170 100
45 80 0,748 0,497 0,631 0,804 13,744 340 170 100
46 10 0,790 0,642 0,359 0,808 14,375 350 180 80
47 20 0,791 0,634 0,385 0,815 14,375 350 180 80
48 30 0,774 0,542 0,636 0,804 14,375 350 180 80
49 10 0,787 0,585 0,512 0,810 13,793 370 180 100
50 20 0,769 0,539 0,526 0,804 13,793 370 180 100
51 30 0,782 0,565 0,552 0,805 13,793 370 180 100
52 10 0,788 0,613 0,409 0,800 13,983 400 200 60
53 20 0,793 0,624 0,434 0,812 13,983 400 200 60
54 30 0,797 0,636 0,445 0,807 13,983 400 200 60
55 10 0,783 0,640 0,302 0,792 14,488 440 220 40
56 20 0,787 0,578 0,554 0,811 14,488 440 220 40
57 30 0,784 0,568 0,561 0,805 14,488 440 220 40
58 10 0,783 0,630 0,324 0,798 14,483 450 220 90
59 20 0,766 0,532 0,524 0,793 14,483 450 220 90
60 30 0,776 0,552 0,554 0,799 14,483 450 220 90
61 10 0,784 0,601 0,403 0,791 14,989 480 240 100
62 20 0,791 0,591 0,536 0,809 14,989 480 240 100
63 30 0,768 0,541 0,481 0,778 14,989 480 240 100
64 10 0,784 0,599 0,416 0,800 15,180 500 250 30
65 20 0,771 0,537 0,618 0,803 15,180 500 250 30
66 30 0,798 0,616 0,508 0,805 15,180 500 250 30
67 10 0,789 0,659 0,326 0,798 15,423 520 260 20
68 20 0,789 0,593 0,497 0,808 15,423 520 260 20
69 30 0,782 0,585 0,444 0,789 15,423 520 260 20
70 10 0,793 0,643 0,386 0,803 16,593 530 260 40
71 20 0,781 0,569 0,509 0,807 16,593 530 260 40
72 30 0,760 0,518 0,551 0,782 16,593 530 260 40
73 10 0,788 0,638 0,355 0,802 17,515 530 260 50
74 20 0,802 0,627 0,510 0,823 17,515 530 260 50
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75 30 0,794 0,588 0,581 0,820 17,515 530 260 50
76 10 0,774 0,553 0,506 0,805 17,083 530 260 70
7 20 0,758 0,514 0,591 0,791 17,083 530 260 70
78 30 0,763 0,524 0,547 0,791 17,083 530 260 70
79 10 0,781 0,705 0,214 0,801 16,911 550 280 30
80 20 0,788 0,627 0,378 0,810 16,911 550 280 30
81 30 0,788 0,600 0,451 0,821 16,911 550 280 30
82 10 0,787 0,594 0,467 0,802 17,656 580 290 50
83 20 0,790 0,601 0,478 0,807 17,656 580 290 50
84 30 0,778 0,556 0,551 0,788 17,656 580 290 50
85 10 0,779 0,554 0,589 0,810 17,629 590 300 40
86 20 0,768 0,534 0,577 0,797 17,629 590 300 40
87 30 0,763 0,525 0,561 0,793 17,629 590 300 40
88 10 0,781 0,657 0,263 0,804 17,679 600 300 40
89 20 0,793 0,628 0,423 0,805 17,679 600 300 40
90 30 0,777 0,556 0,546 0,806 17,679 600 300 40

Zrodto: opracowanie wilasne.

Najwyzszy wynik dla miary doktadnosci (0,802) osiggnat model uczony przez 20 epok,
z parametrami Dense 1 = 530, Dense 2 = 260 i Dense 3 = 50. Najgorszy wynik doktadno$ci
(0,748) mial model o ustawieniu parametréw na: 30 epok, Dense 1 = 340, Dense 2 = 170 oraz
Dense 3= 100.

Najwyzszy wynik dla miary precyzji (0,705) osiaggnal model uczony przez 10 epok,
z parametrami Dense 1 = 550, Dense 2 = 280 i Dense 3 = 30. Najgorszy wynik precyzji (0,497)
mial model o ustawieniu parametréw na: 30 epok, Dense 1 = 340, Dense 2 = 170 oraz Dense
3=100.

Najwyzszy wynik dla miary czutosci (0,636) osiggnal model uczony przez 30 epok,
z parametrami Dense 1 = 350, Dense 2 = 180 i Dense 3 = 80. Najgorszy wynik czutosci (0,194)
miat model o ustawieniu parametrow na: 10 epok, Dense 1 = 200, Dense 2 = 100 oraz Dense
3=20.

Najwyzszy wynik dla miary AUC (0,824) osiggngt model uczony przez 20 epok,
z parametrami Dense 1 = 310, Dense 2 = 160 i Dense 3 = 80. Najgorszy wynik AUC (0,778)
mial model o ustawieniu parametréw na: 30 epok, Dense 1 = 480, Dense 2 = 240 oraz Dense
3=100.

Sredni czas uczenia w przypadku recznej transformacji hashing_trick wyniést okoto 15

sekund.
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Tabela 4.4. Wyniki modelu z transformacjg automatyczng z wykorzystaniem hashing_trick

Numer obserwacji | Liczba epok | Dokladnosé¢ | Precyzja | Czulosé | AUC | Czas transformacji i uczenia | Dense 1 | Dense 2 | Dense 3
1 10 0,781 0,608 0,353 [ 0,794 11,544 130 100 70
2 20 0,789 0,598 | 0,4810,812 11,544 130 100 70
3 30 0,792 0,591 | 0,540 | 0,807 11,544 130 100 70
4 10 0,777 0,628 0,269 | 0,788 11,229 150 100 70
5 20 0,792 0,608 | 0,467 | 0,818 11,229 150 100 70
6 30 0,760 0,516 0,629 | 0,804 11,229 150 100 70
7 10 0,772 0,570 | 0,354 | 0,774 11,440 170 180 100
8 20 0,753 0505] 0,627 | 0,785 11,440 170 180 100
9 30 0,771 0,541 0,553 | 0,790 11,440 170 180 100
10 10 0,785 0,624 | 0,354 | 0,795 12,031 180 100 80
11 20 0,762 0,520 | 0,634 | 0,799 12,031 180 100 80
12 30 0,783 0,575| 0,512 0,802 12,031 180 100 80
13 10 0,781 0,659 | 0,261 | 0,802 11,451 200 100 20
14 20 0,792 0,679 | 0,320 | 0,816 11,451 200 100 20
15 30 0,781 0,562 | 0,563 0,812 11,451 200 100 20
16 10 0,778 0,619 | 0,295 0,786 12,198 210 100 50
17 20 0,783 0,597 | 0,403 | 0,792 12,198 210 100 50
18 30 0,765 0529 | 0,553]0,792 12,198 210 100 50
19 10 0,776 0,711 | 0,175|0,801 11,838 240 120 70
20 20 0,800 0,642 | 0,456 | 0,823 11,838 240 120 70
21 30 0,788 0,589 | 0,499 | 0,807 11,838 240 120 70
22 10 0,788 0,646 | 0,332 0,789 12,103 270 140 30
23 20 0,792 0,611 | 0,469 | 0,807 12,103 270 140 30
24 30 0,793 0,615| 0,459 | 0,812 12,103 270 140 30
25 10 0,785 0,606 | 0,402 | 0,801 12,355 290 140 80
26 20 0,792 0,583 | 0,593 | 0,825 12,355 290 140 80
27 30 0,790 0,583 | 0,566 | 0,816 12,355 290 140 80
28 10 0,780 0,651 | 0,256 0,793 12,398 300 150 90
29 20 0,792 0,606 | 0,485 0,811 12,398 300 150 90
30 30 0,793 0,608 | 0,488 | 0,815 12,398 300 150 90
31 10 0,786 0,609 | 0,407 | 0,794 13,418 310 160 80
32 20 0,774 0,554 | 0,498 0,789 13,418 310 160 80
33 30 0,779 0,558 | 0,551 | 0,800 13,418 310 160 80
34 10 0,782 0,643 | 0,288 0,798 13,185 320 160 70
35 20 0,791 0,593 | 0,524 |0,814 13,185 320 160 70
36 30 0,782 0,567 | 0,540 | 0,808 13,185 320 160 70
37 10 0,793 0,668 | 0,345 | 0,809 13,124 330 160 50
38 20 0,790 0,584 | 0,560 | 0,817 13,124 330 160 50
39 30 0,784 0,572 | 0,544 | 0,815 13,124 330 160 50
40 10 0,782 0,644 | 0,286 | 0,796 13,164 340 170 20
41 20 0,792 0,699 | 0,295 | 0,795 13,164 340 170 20
42 30 0,791 0,595 | 0,517 0,817 13,164 340 170 20
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43 10 0,787 0,669 0,290 | 0,801 13,886 340 170 30
44 20 0,802 0,675 0,399 | 0,815 13,886 340 170 30
45 30 0,790 0,591 0,516 | 0,801 13,886 340 170 30
46 10 0,796 0,654 0,393 | 0,812 13,905 340 170 100
47 20 0,779 0,557 0,567 | 0,814 13,905 340 170 100
48 30 0,780 0,565 0,523 | 0,808 13,905 340 170 100
49 10 0,787 0,658 0,307 | 0,803 13,394 350 180 80
50 20 0,766 0,527 0,627 | 0,805 13,394 350 180 80
51 30 0,777 0,555 0,542 | 0,792 13,394 350 180 80
52 10 0,782 0,602 0,374 | 0,788 14,140 400 200 60
53 20 0,792 0,619 0,438 | 0,808 14,140 400 200 60
54 30 0,790 0,586 0,552 | 0,805 14,140 400 200 60
55 10 0,794 0,641 0,397 1 0,816 15,319 440 220 40
56 20 0,806 0,635 0,523 | 0,831 15,319 440 220 40
57 30 0,768 0,533 0,593 | 0,805 15,319 440 220 40
58 10 0,789 0,629 0,383 | 0,805 15,839 450 220 90
59 20 0,798 0,619 0,498 | 0,822 15,839 450 220 90
60 30 0,792 0,604 0,494 | 0,817 15,839 450 220 90
61 10 0,786 0,595 0,448 | 0,797 15,067 480 240 100
62 20 0,764 0,528 0,544 10,794 15,067 480 240 100
63 30 0,788 0,589 0,503 | 0,797 15,067 480 240 100
64 10 0,781 0,728 0,197 | 0,804 15,608 500 250 30
65 20 0,792 0,604 0,490 | 0,808 15,608 500 250 30
66 30 0,793 0,615 0,464 | 0,797 15,608 500 250 30
67 10 0,786 0,630 0,350 | 0,799 16,292 520 260 20
68 20 0,778 0,570 0,454 | 0,808 16,292 520 260 20
69 30 0,773 0,544 0,567 | 0,803 16,292 520 260 20
70 10 0,789 0,715 0,257 | 0,802 18,178 530 260 40
71 20 0,797 0,628 0,462 | 0,812 18,178 530 260 40
72 30 0,789 0,581 0,553 10,810 18,178 530 260 40
73 10 0,773 0,588 0,307 | 0,769 17,713 530 260 50
74 20 0,772 0,542 0,559 | 0,800 17,713 530 260 50
75 30 0,773 0,541 0,598 | 0,808 17,713 530 260 50
76 10 0,774 0,541 0,622 | 0,809 17,006 530 260 70
77 20 0,781 0,563 0,561 | 0,810 17,006 530 260 70
78 30 0,792 0,607 0,482 | 0,813 17,006 530 260 70
79 10 0,791 0,619 0,425 | 0,805 17,901 550 280 30
80 20 0,791 0,588 0,551 | 0,809 17,901 550 280 30
81 30 0,794 0,598 0,538 | 0,809 17,901 550 280 30
82 10 0,772 0,726 0,142 ] 0,801 17,901 580 290 50
83 20 0,796 0,632 0,444 | 0,821 17,901 580 290 50
84 30 0,784 0,587 0,455 ] 0,799 17,901 580 290 50
85 10 0,787 0,596 0,464 | 0,788 17,994 590 300 40
86 20 0,758 0,513 0,637 | 0,802 17,994 590 300 40
87 30 0,773 0,546 0,553 | 0,801 17,994 590 300 40
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88 10 0,785 0,663 0,286 | 0,797 17,964 600 300 40
89 20 0,792 0,609 0,474 1 0,800 17,964 600 300 40
90 30 0,776 0,551 0,563 | 0,797 17,964 600 300 40

Zrodto: opracowanie whasne.

Dla 20 epok w przypadku ustawienia parametrow na Dense 1 = 440, Dense 2 = 220 i Dense
3 = 40 model z automatyczna transformacja danych hashing_trick osiagnat najwyzszy wynik
dla miary doktadnosci (0,806). Sg to najlepsze ustawienia parametrow modelu. Najgorszy
wynik doktadnosci (0,753) mial model o ustawieniu parametréw na: 20 epok, Dense 1 = 170,
Dense 2 = 180 oraz Dense 3= 100.

Najwyzszy wynik dla miary precyzji (0,728) osiaggnat model uczony przez 10 epok,
z parametrami Dense 1 = 550, Dense 2 = 250 i Dense 3 = 30. Najgorszy wynik precyzji (0,505)
mial model o ustawieniu parametréw na: 20 epok, Dense 1 = 170, Dense 2 = 180 oraz Dense
3=100.

Najwyzszy wynik dla miary czutosci (0,637) osiggnal model uczony przez 20 epok,
z parametrami Dense 1 = 590, Dense 2 = 300 i Dense 3 = 40. Najgorszy wynik czutosci (0,142)
mial model o ustawieniu parametréw na: 10 epok, Dense 1 = 580, Dense 2 = 290 oraz Dense
3=50.

Najwyzszy wynik dla miary AUC (0,831) osiagnat model uczony przez 20 epok,
z parametrami Dense 1 = 440, Dense 2 = 220 i Dense 3 = 40. Najgorszy wynik AUC (0,769)
miat model o ustawieniu parametrow na: 10 epok, Dense 1 = 530, Dense 2 = 260 oraz Dense
3=50.

Sredni czas transformacji i uczenia w przypadku automatycznej transformacji hashing_trick

wyniost okoto 15 sekund.

Tabela 4.5. Wyniki modelu z transformacja reczng z wykorzystaniem onehot

Numer obserwacji | Liczba epok | Dokladnosé | Precyzja | Czulo$é AUC | Czasuczenia| Densel | Dense2 | Dense3
1 10 0,756 0,565 0,097 0,693 27,830 130 100 70
2 20 0,716 0,421 0,362 0,692 27,830 130 100 70
3 30 0,717 0,403 0,275 0,675 27,830 130 100 70
4 10 0,716 0,416 0,334 0,664 28,160 150 100 70
5 20 0,730 0,441 0,306 0,684 28,160 150 100 70
6 30 0,706 0,388 0,306 0,657 28,160 150 100 70
7 10 0,726 0,437 0,325 0,704 28,434 180 100 80
8 20 0,725 0,442 0,384 0,702 28,434 180 100 80
9 30 0,730 0,442 0,310 0,687 28,434 180 100 80

10 10 0,743 0,479 0,303 0,720 28,485 200 100 20
11 20 0,734 0,428 0,193 0,700 28,485 200 100 20
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12 30 0,716 0,399 0,268 0,686 28,485 200 100 20
13 10 0,758 0,542 0,208 0,726 29,027 210 100 50
14 20 0,702 0,402 0,393 0,688 29,027 210 100 50
15 30 0,724 0,426 0,303 0,669 29,027 210 100 50
16 10 0,759 0,569 0,149 0,713 29,347 240 120 70
17 20 0,728 0,449 0,388 0,702 29,347 240 120 70
18 30 0,704 0,406 0,402 0,695 29,347 240 120 70
19 10 0,767 0,575 0,254 0,739 29,732 270 140 30
20 20 0,724 0,431 0,325 0,707 29,732 270 140 30
21 30 0,708 0,413 0,397 0,688 29,732 270 140 30
22 10 0,742 0,472 0,277 0,721 32,022 290 140 80
23 20 0,753 0,510 0,260 0,714 32,022 290 140 80
24 30 0,716 0,424 0,378 0,694 32,022 290 140 80
25 10 0,723 0,450 0,481 0,717 30,207 300 150 90
26 20 0,698 0,413 0,496 0,711 30,207 300 150 90
27 30 0,715 0,424 0,386 0,678 30,207 300 150 90
28 10 0,716 0,432 0,435 0,690 31,433 310 160 80
29 20 0,748 0,493 0,260 0,702 31,433 310 160 80
30 30 0,695 0,393 0,400 0,663 31,433 310 160 80
31 10 0,759 0,537 0,272 0,710 31,960 320 160 70
32 20 0,745 0,485 0,298 0,714 31,960 320 160 70
33 30 0,719 0,419 0,315 0,673 31,960 320 160 70
34 10 0,758 0,540 0,203 0,708 31,667 330 160 50
35 20 0,724 0,429 0,315 0,701 31,667 330 160 50
36 30 0,708 0,407 0,364 0,684 31,667 330 160 50
37 10 0,724 0,431 0,331 0,707 31,742 340 170 20
38 20 0,737 0,458 0,292 0,697 31,742 340 170 20
39 30 0,732 0,446 0,291 0,702 31,742 340 170 20
40 10 0,764 0,553 0,286 0,748 33,357 340 170 30
41 20 0,733 0,458 0,378 0,729 33,357 340 170 30
42 30 0,732 0,447 0,299 0,685 33,357 340 170 30
43 10 0,667 0,382 0,539 0,689 32,205 340 170 100
44 20 0,709 0,426 0,476 0,715 32,205 340 170 100
45 30 0,674 0,374 0,449 0,661 32,205 340 170 100
46 10 0,750 0,501 0,290 0,710 31,906 350 180 80
47 20 0,725 0,439 0,355 0,700 31,906 350 180 80
48 30 0,738 0,468 0,357 0,686 31,906 350 180 80
49 10 0,749 0,495 0,237 0,687 32,862 370 180 100
50 20 0,693 0,395 0,428 0,679 32,862 370 180 100
51 30 0,703 0,395 0,350 0,672 32,862 370 180 100
52 10 0,744 0,483 0,341 0,715 35,571 400 200 60
53 20 0,740 0,466 0,285 0,697 35,571 400 200 60
54 30 0,722 0,435 0,375 0,685 35,571 400 200 60
59 10 0,763 0,568 0,220 0,730 34,848 440 220 40
56 20 0,733 0,456 0,345 0,703 34,848 440 220 40
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57 30 0,708 0,412 0,389 0,693 34,848 440 220 40
58 10 0,703 0,417 0,476 0,704 34,870 450 220 90
59 20 0,687 0,406 0,547 0,708 34,870 450 220 90
60 30 0,720 0,438 0,431 0,704 34,870 450 220 90
61 10 0,749 0,495 0,268 0,706 35,175 480 240 100
62 20 0,700 0,403 0,418 0,679 35,175 480 240 100
63 30 0,721 0,425 0,334 0,679 35,175 480 240 100
64 10 0,737 0,464 0,326 0,709 35,373 500 250 30
65 20 0,742 0472 0,284 0,695 35,373 500 250 30
66 30 0,728 0,448 0,374 0,691 35,373 500 250 30
67 10 0,723 0,438 0,381 0,697 37,015 520 260 20
68 20 0,720 0,422 0,322 0,684 37,015 520 260 20
69 30 0,733 0,453 0,318 0,671 37,015 520 260 20
70 10 0,747 0,487 0,213 0,689 42,798 530 260 40
71 20 0,693 0,381 0,362 0,660 42,798 530 260 40
72 30 0,691 0,392 0,428 0,655 42,798 530 260 40
73 10 0,730 0,454 0,399 0,715 39,889 530 260 50
74 20 0,733 0,439 0,253 0,676 39,889 530 260 50
75 30 0,715 0,416 0,348 0,667 39,889 530 260 50
76 10 0,754 0,531 0,132 0,681 40,727 530 260 70
7 20 0,735 0,457 0,327 0,709 40,727 530 260 70
78 30 0,702 0,405 0,411 0,685 40,727 530 260 70
79 10 0,763 0,617 0,132 0,725 40,834 550 280 30
80 20 0,740 0,472 0,341 0,715 40,834 550 280 30
81 30 0,725 0,440 0,371 0,696 40,834 550 280 30
82 10 0,740 0,467 0,276 0,713 41,302 580 290 50
83 20 0,710 0,395 0,302 0,659 41,302 580 290 50
84 30 0,711 0,417 0,390 0,691 41,302 580 290 50
85 10 0,669 0,395 0,615 0,713 42,953 590 300 40
86 20 0,745 0,482 0,254 0,716 42,953 590 300 40
87 30 0,695 0,380 0,352 0,658 42,953 590 300 40
88 10 0,738 0,448 0,210 0,668 41,219 600 300 40
89 20 0,741 0,475 0,348 0,705 41,219 600 300 40
90 30 0,744 0,481 0,319 0,699 41,219 600 300 40

Zrodto: opracowanie wilasne.

Dla 10 epok w przypadku ustawienia parametréw na Dense 1 = 270, Dense 2 = 140 i Dense

3 = 30 model z r¢czng transformacja danych onehot osiagnat najwyzszy wynik dla miary

doktadnosci (0,767). Sg to najlepsze ustawienia parametrow modelu. Najgorszy wynik

doktadnosci (0,667) miat model o ustawieniu parametréow na: 10 epok, Dense 1 = 340, Dense

2 =170 oraz Dense 3= 100.

Najwyzszy wynik dla miary precyzji (0,617) osiggnat model uczony przez 10 epok,
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z parametrami Dense 1 = 550, Dense 2 = 280 i Dense 3 = 30. Najgorszy wynik precyzji (0,374)

mial model o ustawieniu parametréw na: 30 epok, Dense 1 = 340, Dense 2 = 170 oraz Dense

3=100.

Najwyzszy wynik dla miary czutosci (0,615) osiggnat model uczony przez 10 epok,

z parametrami Dense 1 = 590, Dense 2 =300 i Dense 3 = 40. Najgorszy wynik czutosci (0,097)

miat model o ustawieniu parametréw na: 10 epok, Dense 1 = 130, Dense 2 = 100 oraz Dense

3=170.

Najwyzszy wynik dla miary AUC (0,748) osiggngt model uczony przez 10 epok,
z parametrami Dense 1 = 340, Dense 2 = 170 i Dense 3 = 30. Najgorszy wynik AUC (0,655)

mial model o ustawieniu parametréw na: 30 epok, Dense 1 = 530, Dense 2 = 260 oraz Dense

3= 40.

Sredni czas uczenia w przypadku recznej transformacji onehot wyniést okoto 35 sekund.

Tabela 4.6. Wyniki modelu z transformacja automatyczng z wykorzystaniem onehot

Numer obserwacji | Liczba epok | Dokladnosé | Precyzja | Czulosé | AUC | Czas transformacji i uczenia | Dense 1 | Dense 2 | Dense 3
1 10 0,748 0,481 0,101 | 0,689 28,860 130 100 70
2 20 0,705 0,394 | 0,329 0,678 28,860 130 100 70
3 30 0,696 0,392 | 0,386 | 0,660 28,860 130 100 70
4 10 0,738 0,465 | 0,306 | 0,689 27,867 150 100 70
5 20 0,727 0,415| 0,221 | 0,663 27,867 150 100 70
6 30 0,723 0,433 | 0,355 0,689 27,867 150 100 70
7 10 0,744 0,481 | 0,288 | 0,702 28,086 170 180 100
8 20 0,705 0,398 | 0,348 | 0,666 28,086 170 180 100
9 30 0,700 0,400 | 0,398 | 0,684 28,086 170 180 100
10 10 0,759 0,575| 0,139 0,715 29,952 180 100 80
11 20 0,735 0,449 | 0,269 |0,710 29,952 180 100 80
12 30 0,740 0,474 | 0,370 0,710 29,952 180 100 80
13 10 0,747 0,477 | 0,134 |0,713 28,749 200 100 20
14 20 0,698 0,396 | 0,398 | 0,685 28,749 200 100 20
15 30 0,718 0,418 | 0,329 | 0,667 28,749 200 100 20
16 10 0,722 0,422 | 0,304 |0,699 30,227 210 100 50
17 20 0,720 0,422 | 0,322 0,703 30,227 210 100 50
18 30 0,721 0,433 | 0,380 | 0,694 30,227 210 100 50
19 10 0,756 0,530 | 0,198 | 0,709 29,413 240 120 70
20 20 0,739 0,463 | 0,283 0,687 29,413 240 120 70
21 30 0,707 0,409 | 0,386 | 0,671 29,413 240 120 70
22 10 0,755 0,540 | 0,134 | 0,694 30,255 270 140 30
23 20 0,731 0,445 | 0,308 | 0,695 30,255 270 140 30
24 30 0,733 0,459 | 0,391 |0,703 30,255 270 140 30
25 10 0,753 0,508 0,399 | 0,735 30,956 290 140 80
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26 20 0,717 0,442 0,502 | 0,706 30,956 290 140 80
27 30 0,704 0,406 0,399 | 0,682 30,956 290 140 80
28 10 0,733 0,445 0,281 | 0,677 30,075 300 150 90
29 20 0,688 0,386 0,419 | 0,670 30,075 300 150 90
30 30 0,730 0,437 0,281 | 0,654 30,075 300 150 90
31 10 0,751 0,503 0,263 | 0,705 32,765 310 160 80
32 20 0,731 0,442 0,296 | 0,680 32,765 310 160 80
88 30 0,720 0,419 0,310 | 0,669 32,765 310 160 80
34 10 0,756 0,544 0,150 | 0,726 31,956 320 160 70
85 20 0,742 0,481 0,389 | 0,719 31,956 320 160 70
36 30 0,740 0,463 0,265 | 0,690 31,956 320 160 70
37 10 0,739 0,476 0,439 | 0,721 31,400 330 160 50
38 20 0,716 0,431 0,420 | 0,707 31,400 330 160 50
39 30 0,715 0,433 0,446 | 0,698 31,400 330 160 50
40 10 0,764 0,592 0,176 | 0,693 31,744 340 170 20
41 20 0,725 0,418 0,254 | 0,689 31,744 340 170 20
42 30 0,726 0,424 0,268 | 0,669 31,745 340 170 20
43 10 0,758 0,538 0,213 ] 0,707 33,740 340 170 30
44 20 0,712 0,422 0,404 | 0,702 33,740 340 170 30
45 30 0,721 0,439 0,420 ] 0,714 33,740 340 170 30
46 10 0,723 0,420 0,279 | 0,674 32,874 340 170 100
47 20 0,671 0,374 0,468 | 0,675 32,874 340 170 100
48 30 0,715 0,409 0,310 | 0,668 32,874 340 170 100
49 10 0,749 0,495 0,239 | 0,706 32,054 350 180 80
50 20 0,739 0,461 0,265 | 0,676 32,054 350 180 80
51 30 0,742 0,469 0,236 | 0,672 32,054 350 180 80
52 10 0,728 0,454 0,427 1 0,708 33,821 400 200 60
53 20 0,699 0411 0,468 | 0,699 33,821 400 200 60
54 30 0,712 0,402 0,310 | 0,674 33,821 400 200 60
55 10 0,619 0,351 0.616 | 0,681 36,631 440 220 40
56 20 0,735 0,445 0,249 | 0,692 36,631 440 220 40
57 30 0,718 0,430 0,389 | 0,693 36,631 440 220 40
58 10 0,752 0,507 0,241 | 0,720 37,205 450 220 90
59 20 0,738 0,453 0,228 | 0,690 37,205 450 220 90
60 30 0,726 0,435 0,328 | 0,687 37,205 450 220 90
61 10 0,763 0,554 0,258 | 0,737 35,769 480 240 100
62 20 0,723 0,431 0,334 | 0,687 35,769 480 240 100
63 30 0,703 0411 0,438 | 0,691 35,769 480 240 100
64 10 0,739 0,464 0,289 ] 0,723 38,014 500 250 30
65 20 0,735 0,449 0,254 | 0,680 38,014 500 250 30
66 30 0,741 0,470 0,295 | 0,680 38,014 500 250 30
67 10 0,757 0,525 0,289 10,734 38,147 520 260 20
68 20 0,747 0,490 0,250 | 0,697 38,147 520 260 20
69 30 0,717 0,422 0,354 | 0,689 38,147 520 260 20
70 10 0,761 0,581 0,158 | 0,714 42,081 530 260 40
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71 20 0,743 0,466 0,201 | 0,695 42,081 530 260 40
72 30 0,722 0,418 0,288 | 0,671 42,081 530 260 40
73 10 0,755 0,514 0,341 | 0,737 40,679 530 260 50
74 20 0,719 0,434 0,406 | 0,706 40,679 530 260 50
75 30 0,721 0,439 0,407 | 0,707 40,679 530 260 50
76 10 0,748 0,493 0,311 | 0,713 39,499 530 260 70
7 20 0,720 0,434 0,388 | 0,695 39,499 530 260 70
78 30 0,727 0,436 0,310 | 0,676 39,499 530 260 70
79 10 0,758 0,532 0,278 | 0,741 42,223 550 280 30
80 20 0,712 0,425 0,428 | 0,703 42,223 550 280 30
81 30 0,703 0,380 0,293 | 0,670 42,223 550 280 30
82 10 0,748 0,494 0,317 | 0,727 41,375 580 290 50
83 20 0,734 0,453 0,310 | 0,696 41,375 580 290 50
84 30 0,740 0471 0,335 | 0,690 41,376 580 290 50
85 10 0,751 0,503 0,313 0,732 41,933 590 300 40
86 20 0,730 0,454 0,399 | 0,702 41,933 590 300 40
87 30 0,737 0,465 0,341 | 0,686 41,933 590 300 40
88 10 0,744 0,482 0,289 ] 0,703 41,525 600 300 40
89 20 0,730 0,447 0,341 | 0,715 41,525 600 300 40
90 30 0,735 0,461 0,367 1 0,715 41,525 600 300 40

Zrodto: opracowanie wilasne.

Dla 10 epok w przypadku ustawienia parametrow na Dense 1 = 340, Dense 2 = 170 i Dense
3 =20 model z automatyczng transformacja danych onehot osiagnat najwyzszy wynik dla miary
doktadnosci (0,764). Sa to najlepsze ustawienia parametrow modelu. Najgorszy wynik
doktadnosci (0,619) miat model o ustawieniu parametrow na: 10 epok, Dense 1 = 440, Dense
2 =220 oraz Dense 3= 40.

Najwyzszy wynik dla miary precyzji (0,592) osiagnal model uczony przez 10 epok,
z parametrami Dense 1 = 340, Dense 2 = 170 i Dense 3 = 20. Najgorszy wynik precyzji (0,351)
mial model o ustawieniu parametréw na: 10 epok, Dense 1 = 440, Dense 2 = 220 oraz Dense
3=40.

Najwyzszy wynik dla miary czutosci (0,616) osiagnal model uczony przez 10 epok,
z parametrami Dense 1 = 440, Dense 2 = 220 i Dense 3 =40. Najgorszy wynik czutosci (0,101)
miat model o ustawieniu parametréw na: 10 epok, Dense 1 = 130, Dense 2 = 100 oraz Dense
3=70.

Najwyzszy wynik dla miary AUC (0,741) osiagnat model uczony przez 10 epok,
z parametrami Dense 1 = 550, Dense 2 = 280 i Dense 3 = 30. Najgorszy wynik AUC (0,654)

miat model o ustawieniu parametréw na: 30 epok, Dense 1 = 300, Dense 2 = 150 oraz Dense
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3=90.

Sredni czas transformacji i uczenia w przypadku automatycznej transformacji onehot
wyniost okoto 35 sekund.

W przypadku transformacji recznej hashing_trick i onehot przedstawiono czas uczenia.
Nalezy pamigtac o tym, ze W praktyce w przypadku r¢cznych metod nalezy uwzglednic jeszcze
czas recznej transformacji. W odniesieniu do badan przeprowadzonych w niniejszej pracy
mozna stwierdzi¢, ze transformacja danych z wykorzystaniem opracowanej metody trwa
srednio kilkanascie sekund, natomiast na podstawie doswiadczen autorki pracy i rozmow
z ekspertami mozna stwierdzi¢, ze transformacja dokonywana recznie lub potautomatycznie
trwa od kilku godzin do kilku dni w zaleznos$ci przede wszystkim od zlozono$ci zbioru danych.

Podsumowujac analize¢ wynikow miar doktadnos$ci modeli wida¢, ze najlepszym modelem
(o najwyzszej doktadnosci (0,806)) byt model dla transformacji automatycznej
z wykorzystaniem hashing_trick. Ustawienia parametrow tego modelu byty nastepujace: 20
epok, Dense 1 = 440, Dense 2 = 220, Dense 3 = 40.

Podsumowujac analiz¢ wynikéw miar precyzji modeli widaé, ze najlepszym modelem
(o najwyzszej precyzji (0,728)) byt model dla transformacji automatycznej z wykorzystaniem
hashing_trick. Ustawienia parametrow tego modelu byty nastepujace: 10 epok, Dense 1 = 550,
Dense 2 = 250, Dense 3 = 30.

Podsumowujac analiz¢ wynikow miar czuto$ci modeli widaé, Zze najlepszym modelem
(o najwyzszej czutosci (0,637)) byt model dla transformacji automatycznej z wykorzystaniem
hashing_trick. Ustawienia parametrow tego modelu byty nastepujace: 20 epok, Dense 1 = 590,
Dense 2 = 300, Dense 3 = 40.

Podsumowujac analiz¢ wynikow miar AUC modeli widaé, Ze najlepszym modelem
(o najwyzszej wartosci AUC (0,831)) byt model dla transformacji automatycznej
z wykorzystaniem hashing_trick. Ustawienia parametrow tego modelu byly nastepujace: 20
epok, Dense 1 = 440, Dense 2 = 220, Dense 3 = 40.

Zatem dla kazdej miary najlepsze wyniki osiggal model z automatyczng transformacjg
hashing_trick.

Na podstawie uzyskanych wynikow eksperymentow przeprowadzono weryfikacje hipotezy
badawczej, ktora brzmi: ,,Opracowana metoda automatycznej transformacji danych pozwala
uzyska¢ dokladno$¢ modeli wspomagajacych podejmowanie decyzji z wykorzystaniem
glebokiego uczenia co najmniej na poziomie ich doktadno$ci uzyskanej z wykorzystaniem
recznych metod transformacji”. Hipoteza zostata zweryfikowana statystycznie. Dane do analiz

statystycznych obejmowaty wyniki dla 10, 20, 30 epok réznych kombinacji parametrow
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warstw glebokich (Dense 1, Dense 2, Dense 3) czterech modeli ((1) model z transformacja
reczng wykorzystujacy metodg hashing_trick, (2) model z transformacjg automatyczng
wykorzystujacy metod¢ hashing_trick, (3) model z transformacjg reczng wykorzystujacy
metode onehot, (4) model z transformacja automatyczng wykorzystujacy metode onehot) dla
doktadnosci. Dodatkowo przeprowadzono testy dla miar doktadnosci, precyzji, czutosci, pola
pod wykresem ROC (AUC).

Przeprowadzona analiza statystyczna obejmowata nastepujace kroki:

1. Przygotowanie danych: dane zostaly przygotowane w programie Statistica. Potgczono
bazy danych w nastepujacy sposob:

e Pierwszy arkusz zawieral potaczone dane z wynikami dla: (1) pliku z wynikami
modelu z transformacja rgczna z wykorzystaniem hashing_trick, (2) pliku z
wynikami  modelu dla transformacji automatycznej z wykorzystaniem
hashing_trick.

e Drugi arkusz zawieral polaczone dane dla: (1) pliku z wynikami modelu
z transformacjg reczng z wykorzystaniem onehot, (2) pliku z wynikami modelu
z transformacjg automatyczng z wykorzystaniem onehot.

2. Testy normalnosci: dla zmiennych, takich jak doktadno$¢, precyzja, czutos¢ i pole pod
krzywa ROC (AUC), przeprowadzono testy normalno$ci, a konkretnie test Shapiro-
Wilka. Analizowana proba miata N = 90. Test Shapiro-Wilka jest stosowany dla
mniejszych prob (gdzie wigksze proby przyjmuje sie¢ na poziomie N > 100) [493].
Obliczono rozktady prawdopodobienstw oraz przeprowadzono ocen¢ normalnosci
rozktadow. Jest to niezbedne do okreslenia metody poréwnywania i doboru testow
statystycznych. Testy te pozwolity stwierdzié, czy dane miaty rozktad normalny, czy inny
niz normalny.

3. Analiza statystyczna: w zalezno$ci od wynikow testow normalno$ci, zastosowano rézne
metody analizy statystycznej. Spetnienie warunku normalnosci pozwala zastosowacé test
parametryczny t-Studenta. Brak rozktadu normalnego wymaga zastosowania testow
nieparametrycznych o rownosci median rozktadéw. Dla zmiennych o rozkladzie
normalnym uzyto testu t-Studenta, a dla zmiennych o rozktadzie innym niz normalny-
testu Znakow i testu Wilcoxona.

4. Podsumowanie wynikéw: na podstawie przeprowadzonych testow dokonano analizy
porownawczej miedzy roéznymi przypadkami transformacji danych recznych

i automatycznych (hashing_trick, onehot).
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5. Opis statystyk opisowych:

dla lepszego zrozumienia charakterystyk danych,

przedstawiono statystyki opisowe, takie jak $rednia, mediana i odchylenie standardowe.

Przedstawiono wyniki wszystkich przeprowadzonych testow statystycznych (tabela 4.7).

Tabela 4.7. Analiza statystyczna opracowanej metody

Test normalnosci rozktadow Statystyka P- A
testowa P- :ttits)ﬁ)tv)\//z VALUE Statystyka P \.I{QSI‘1L_J E
Model Miara testutdla | VALUE TEST testowa Z
, _ . Z (test . ; WILCOXO
Transformacja | Transformacja prob TESTt : ZNAKO | (Wilcoxona)
R znakow) NA
reczna automatyczna | zaleznych w
Doldadnosé| 4 57 0,005 Brak rozkladu 0000 | 1,000 0,09 0,339
normalnego
. Precyzja 0,128 0,171 -1,402 0,164 0,316 0,751 1,120 0,262
Wykorzystujacy
Hashing_trick » Brak rozktadu
Czutosé 0,002 0,001 normalnego 0,316 0,751 0,193 0,846
AUC 0,144 0,570 -0,543 0,588 -0,105 0,916 0,464 0,642
Dokladnos¢| 4 546 0,000 Brak rozkladu 0319 | 0749 1373 0,169
normalnego
Precyzja 0,000 0,011 Brak rozkladu 0105 | 0916 1,076 0,281
normalnego
Wykorzystujacy Onehot
Czutosé 0,335 0,316 1,188 0,237 1,695 0,089 1,301 0,193
AUC 0,587 0,360 -0,147 0,883 0,948 0,342 0,171 0,864

Zrbdto: oprowanie wiasne.

Dla wszystkich modeli z transformacjami hashing_trick i onehot test t-Studenta wykazat, ze

nie ma istotnych réznic w $rednich warto$ciach parametréw jako$ci uczenia modeli pomiedzy

modelami wykorzystujacymi transformacje reczng, a modelami wykorzystujagcymi opracowang

metode automatycznej transformacji danych.

Statystyki dla pozostatych rozktadéw, dla ktérych wykazano brak normalnosci, sktadaty si¢

z zastosowania testu Znakow i testu Wilcoxona. Test znakow wykazal, Ze nie ma istotnych

réznic migdzy parami dla wszystkich wynikow. Test Wilcoxona wykazal, ze dla wszystkich

analizowanych zmiennych mediany nalezy uzna¢ za réwne, wigc transformacja automatyczna

nie pogarsza efektywnosci glgbokiego uczenia, poniewaz alfa (poziom istotnosci a=0,05)

miesci si¢ W p.

Dla dodatkowych poréwnan przedstawiono statystyki opisowe (tabela 4.8).
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Tabela 4.8. Statystyki opisowe opracowanej metody

Statystyki opisowe (model z hashing_trick) Warunek uwzgledniania: v2=0
transformacja reczna

Zmienna Srednia Mediana Odch.std
Doktadnosc 0,782 0,784 0,011
Precyzja 0,593 0,592 0,049
Czulosé 0,463 0,489 0,105
AUC 0,803 0,804 0,010

Statystyki opisowe (model z hashing_trick) Warunek uwzgledniania: v2=1
transformacja automatyczna

Zmienna Srednia Mediana Odch.std
Doktadnos¢ 0,784 0,786 0,010
Precyzja 0,601 0,598 0,049
Czulosé 0,456 0,481 0,116
AUC 0,804 0,804 0,011

Statystyki opisowe (model z onehot) Warunek uwzgledniania: v2=0
transformacja reczna

Zmienna Srednia Mediana Odch.std
Doktadno$¢ 0,726 0,726 0,022
Precyzja 0,450 0,440 0,050
Czulo$é 0,333 0,329 0,090
AUC 0,695 0,696 0,020

Statystyki opisowe (model onehot) Warunek uwzgledniania: v2=1
transformacja automatyczna

Zmienna Srednia Mediana Odch.std
Doktadno$¢ 0,731 0,731 0,019
Precyzja 0,455 0,446 0,048
Czulos¢ 0,319 0,310 0,090
AUC 0,696 0,694 0,020

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Na podstawie powyzszej tabeli zawierajacej wyniki statystyk opisowych dla modeli

wykorzystujacych hashing_trick i onehot mozna stwierdzié, ze:

1. Model wykorzystujacy hashing_trick z transformacja automatyczng (v2=1) w wigkszosci
przypadkow osiagnat lepsze rezultaty niz model z transformacja reczng (v2=0), co widaé
po zaznaczonych kolorem niebieskim wartosciach w tabeli. Ma ona lepsze $rednie
wartosci dla zmiennych doktadno$¢, precyzja, AUC oraz nieco nizsze odchylenie
standardowe dla doktadnosci.

2. Model wykorzystujacy onehot z transformacjg automatyczng (v2=1) w wigkszosci
przypadkow rowniez osiggnat lepsze wyniki niz model z transformacja r¢cznag (v2=0).

3. Mozna rowniez zauwazy¢, ze model wykorzystujacy hashing_trick z transformacja
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automatyczng (v2=1) w wigkszo$ci przypadkow osiggnat lepsze wyniki od modelu
wykorzystujacego onehot z transformacjg automatyczng (model wykorzystujacy
transformacje hashing_trick charakteryzowat si¢ m.in. wyzszymi wartosciami dla
$redniej i mediany).

Wyniki analiz wykazaly, ze brak jest jednoznacznych dowodow na odrzucenie
hipotezy badawczej sformulowanej w nastepujacy sposéb: ,,Opracowana metoda
automatycznej transformacji danych pozwala uzyska¢ dokladno$¢ modeli
wspomagajacych podejmowanie decyzji z wykorzystaniem glebokiego uczenia co
najmniej na poziomie ich dokladnosci uzyskanej z wykorzystaniem recznych metod
transformacji”’. Dodatkowo na podstawie wynikéw eksperymentu badawczego mozna
stwierdzi¢, ze w pewnych uktadach parametrow modelu gtebokiego uczenia wykorzystujacego
metod¢ automatycznej transformacji danych opracowang w niniejszej rozprawie, warto$ci
empiryczne statystyk S$redniej, mediany oraz odchylenia standardowego sa lepsze niz

w przypadku recznej transformacji.

4.4. Ocena wplywu glebokiego uczenia i opracowanej metody na
wspomaganie podejmowania decyzji

Wplyw opracowane] metody automatycznej transformacji danych na wspomaganie
podejmowania decyzji nalezy rozpatrywaé rownolegle z wplywem glebokiego uczenia na ten
proces. Glebokie sieci neuronowe, oparte na wielu warstwach, moga efektywnie
odwzorowywac¢ zalezno$ci 1 wzorce w danych, ktére bylyby trudne lub niemozliwe do
zauwazenia przez tradycyjne metody analizy, a czg¢sto nawet przez tradycyjne metody
maszynowego uczenia. Glgbokie uczenie oferuje wiele zaawansowanych narzedzi, ktore
wspieraja podejmowanie bardziej racjonalnych, trafnych i optymalnych decyzji. Dzigki
zdolno$ciom analizy duzych zbioréw danych, predykcji, personalizacji, automatyzacji
1 rozwigzywaniu zlozonych probleméw glebokie uczenie ma szerokie zastosowanie w wielu
dziedzinach, wspierajac procesy decyzyjne 1 przyczyniajac si¢ do osiggania lepszych wynikow
i efektywnosci [36], [102], [494], [495], [496].

Wielowarstwowe architektury glebokich sieci neuronowych, takie jak konwolucyjne sieci
neuronowe (CNN) i rekurencyjne sieci neuronowe (RNN), zdobyly uznanie dzigki zdolnosciom
do automatycznego ekstrahowania cech z danych. Dzigki temu mozliwe jest rozpoznawanie
wzorcow 1 zwigzkoéw przyczynowo-skutkowych wystepujacych w duzych i1 zréznicowanych
zbiorach danych [102].

Wykorzystanie glebokiego uczenia w analizie danych biznesowych pozwala na
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identyfikacj¢ ukrytych trendow i preferencji klientéw na podstawie danych zakupowych

1 zachowan konsumenckich. Dzieki temu przedsiebiorstwa moga lepiej dostosowywaé swoje

produkty i strategie marketingowe, zwickszajac swojg konkurencyjno$¢ na rynku [370], [372].

Dzigki zaawansowanym metodom glebokiego uczenia mozliwe jest analizowanie

1 przetwarzanie duzych ilo$ci danych, co pozwala na uzyskiwanie bardziej precyzyjnych

prognoz, identyfikowanie wzorcéw 1 wspomaganie podejmowania kluczowych decyzji.

W zarzadzaniu mozna wymienié¢ kilka glownych obszarow, w ktérych glebokie uczenie

ma znaczacy wplyw na podejmowanie decyzji:

1.

Zarzadzanie zasobami ludzkimi: glgbokie uczenie moze pomodc w analizie duzych ilosci
danych dotyczacych pracownikéw, w zarzadzaniu ich wydajno$cig, w zrozumieniu
potrzeb szkoleniowych oraz optymalizacji procesu rekrutacji [497].

Analiza rynku i prognozowanie: wykorzystanie gigbokich sieci neuronowych w analizie
danych ekonomicznych, finansowych i rynkowych pozwala na tworzenie bardziej
precyzyjnych prognoz, identyfikacje trendow rynkowych i oceng ryzyka inwestycyjnego
[262].

Handel i rekomendacje: giebokie uczenie jest czesto stosowane w platformach
e-commerce oraz uslugach streamingowych do generowania spersonalizowanych
rekomendacji produktow, filméw czy muzyki, co przyczynia si¢ do poprawy
doswiadczenia uzytkownikow i wzrostu sprzedazy. W obszarze marketingu i zarzadzania
klientami, gl¢bokie uczenie pomaga tworzy¢ personalizowane oferty, rekomendacje
produktéw 1 ustug, dostosowane do indywidualnych preferencji 1 zachowan klientow.
Modele oparte na gtebokim uczeniu mogg analizowaé¢ zachowania klientéw, dokonywac
identyfikacji charakterystyk konsumentow, prognozowa¢ sprzedaz, ukierunkowanie
strategii marketingowych, historii zakupow oraz dane demograficzne, aby lepiej
zrozumie¢ potrzeby klientéw i ich preferencje [107], [135], [200].

Analiza ryzyka kredytowego: glgbokie uczenie moze pomdc w ocenie ryzyka
kredytowego dla potencjalnych pozyczkobiorcéw, poprzez analiz¢ réznorodnych danych
finansowych 1 spolecznych, co umozliwia doktadniejsze oszacowanie zdolnosci
kredytowej klientow [498].

Ubezpieczenia: glebokie uczenia zastosowane moze by¢ we wspomaganiu decyzji
ubezpieczeniowych i zarzgdzaniu ryzykiem w tym obszarze.

Analiza sentymentu: glgbokie uczenie jest uzywane do analizy duzych zbiorow danych
tekstowych, dzigki czemu mozna rozumie¢ opinie i nastroje klientow, co jest szczegdlnie

istotne w dziedzinie obstugi klienta i budowaniu marki [244].
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7.

10.

11.

12.

13.

Optymalizacja logistyki i dostaw: zastosowanie glgbokiego uczenia w analizie danych
logistycznych moze pomdc w optymalizacji tras dostaw, zarzadzaniu magazynami oraz
przewidywaniu zapotrzebowania na produkty [499].

Zarzadzanie produkcja: glebokie sieci neuronowe moga wspomagaé kontrole procesu
produkcji, zarzadzanie projektami, planowanie operacji serwisowych, prognozowanie
poziomu popytu itp.

Diagnostyka przemystowa: glebokie uczenie jest uzywane w przemysle do analizy
danych z czujnikow 1 urzadzen, ktéra pozwala na przewidywanie termindw przegladow
kluczowych maszyn, planowanie przerw produkcyjnych, zamawianie niezbednych
czescei 1 planowanie prac naprawczych i konserwacyjnych. Dzialania te pozwalaja na
wczesne wykrywanie usterek i awarii maszyn, co przyczynia si¢ do minimalizacji
przestojow produkcyjnych i kosztow napraw [500].

Przewidywanie trendéw i rynkoéw: w dziedzinie finanséw i ekonomii, gltgbokie uczenie
jest uzywane do przewidywania zmian cen aktywéw, trendow rynkowych, zachowan
gieldowych oraz do analizy sentymentu inwestorow. Modele oparte na glgbokich
sieciach neuronowych mogg analizowa¢ dane historyczne, obserwowaé wzorce i
wykrywac¢ sygnaty, ktére pomagaja lepiej zrozumie¢ zmienno$¢ rynku i podejmowac
trafniejsze decyzje inwestycyjne. Glebokie uczenie znalazto tez zastosowanie w ocenie
przewidywania ryzyka inwestycji finansowych [501].

Ocena ryzyka i oszustw: w zarzadzaniu ryzykiem i walce z oszustwami, glebokie uczenie
moze pomoc w identyfikowaniu podejrzanych transakcji, wykrywaniu prania brudnych
pieniedzy, weryfikacji tozsamosci klientow oraz przewidywaniu potencjalnych
problemow finansowych przedsigbiorstw czy instytucji. Zaawansowane algorytmy moga
analizowa¢ duze iloSci danych transakcyjnych, wykrywaé anomalie 1 wydawaé
ostrzezenia o potencjalnych ryzykach [502].

Prognozowanie wynikow ekonomicznych: w dziedzinie ekonomii, glebokie uczenie
moze wspiera¢ prognozy makroekonomiczne, takie jak PKB, inflacja, bezrobocie itp.
Modele oparte na glebokich sieciach neuronowych moga analizowaé rdéznorodne
wskazniki ekonomiczne i dane gospodarcze, co pozwala na bardziej precyzyjne
prognozy i reakcje na zmieniajgce si¢ warunki gospodarcze [503], [504].

Energetyka: w tym obszarze, glgbokie uczenie pozwala na prognozowanie
zapotrzebowania na energi¢ elektryczng, monitorowanie i optymalizacj¢ zuzycia energii,
planowanie odpowiedniego poziomu dostaw, gwarantujagcego minimalny koszt zakupu

surowcow energetycznych oraz minimalizacj¢ kosztow wytwarzania energii.
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14. Automatyzacja i optymalizacja procesOw biznesowych: W zarzadzaniu i ekonomii,
glebokie wuczenie moze wspomagaé automatyzacje procesOw biznesowych,
optymalizacj¢ operacji logistycznych czy zarzadzanie tancuchem dostaw. Modele
maszynowego uczenia mogg analizowa¢ dane operacyjne, wykrywaé wzorce i
sugerowac¢ optymalne strategie dziatania [253].

W odniesieniu do problematyki podejmowania decyzji z wykorzystaniem duzej ilo$ci
szybko zmieniajacych si¢ danych mozna zauwazy¢, ze modele glebokiego uczenia mozna tatwo
skalowa¢ w celu obstugi rosngcej ilosci danych i wdraza¢ je na platformach chmurowych
i urzadzeniach brzegowych. Oznacza to, ze te modele sg elastyczne i mogg by¢ dostosowane
do analizy wigkszych zbiorow danych, co pozwala na bardziej precyzyjne i zaawansowane
podejmowanie decyzji.

Zastosowanie glebokiego uczenia wigze si¢ takze z wyzwaniami, takimi jak
odpowiednia jakos¢ i ilos¢ danych wuczacych oraz kwestie etyczne zwiazane
z autonomicznymi systemami podejmujacymi decyzje. Jednym z gléwnych probleméw
kwestii etycznych jest przejrzystos¢ 1 odpowiedzialnos¢. Modele glgbokiego uczenia sg czesto
bardzo skomplikowane. Ich decyzje moga by¢ trudne do zrozumienia. W zwiazku z tym istnieje
potrzeba zapewnienia przejrzystosci i mozliwosci wyjasnienia, dlaczego model podjat
okreslong decyzje. Kwestig etyczng jest rowniez mozliwo$¢ propagowania uprzedzen
1 nierownosci spotecznych przez modele, jesli dane treningowe zawieraja takie uprzedzenia. To
moze prowadzi¢ do niesprawiedliwych lub dyskryminujacych wynikéw. Wazne jest, aby dbac
o zrownowazenie danych uczacych 1 unikanie uprzedzen w modelach. Uprzedzenia odnoszg si¢
do wstepnych, negatywnych lub pozytywnych przekonan, uczu¢ lub postaw wzgledem
okreslonej grupy osob, ktére nie sg oparte na rzeczywistych do$wiadczeniach z ta grupa.
Uprzedzenia moga wynika¢ z réznych czynnikow, takich jak stereotypy, kulturowe wplywy,
media czy edukacja. Jesli dane treningowe zawieraja uprzedzenia, modele glebokiego uczenia
moga nauczy¢ si¢ 1 propagowac te uprzedzenia, co moze prowadzi¢ do wynikow, ktore sg
niesprawiedliwe lub dyskryminujagce wobec okreSlonych grup. Na przyklad, jesli dane
treningowe zawieraja nierownosci w traktowaniu réznych grup spotecznych, model moze
nauczy¢ si¢ odwzorowywacé te nierOwnosci 1 w konsekwencji generowaé wyniki, ktore
wzmacniajg istniejgce uprzedzenia. Zatem pojawiajg si¢ pytania dotyczace odpowiedzialnosci
1 etyki. Jak modele podejmuja decyzje? Czy sa one uczciwe 1 wolne od uprzedzen? Jakie
konsekwencje maja dla ludzi? Te pytania wymagaja Scistego nadzoru i regulacji.

Ochrona prywatnosci danych stanowi kolejne wyzwanie etyczne. Wykorzystanie duzych

zbiorow danych moze rodzi¢ obawy dotyczace prywatnosci, zwilaszcza jesli dane osobowe sg
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uzywane do szkolenia modeli. Konieczne jest zapewnienie odpowiedniej ochrony danych
osobowych 1 przestrzeganie regulacji dotyczacych ochrony danych. Bezpieczenstwo
1 cyberbezpieczenstwo to kolejne wazne aspekty. Modele glebokiego uczenia mogg byc¢
podatne na r6znego rodzaju ataki 1 manipulacje, co moze prowadzi¢ do biednych wynikow lub
zagrozen bezpieczenstwa. Rozwigzywanie tych kwestii etycznych wymaga wspotpracy migdzy
badaczami, ekspertami od etyki i organami regulacyjnymi. Wazne jest, aby technologie oparte
na glebokim uczeniu byly wykorzystywane z odpowiedzialnoscia, z poszanowaniem praw
czlowieka i zrozumieniem potencjalnych konsekwencji spotecznych i etycznych [505].

Proces szkolenia glgbokich sieci neuronowych wymaga duzej ilosci danych uczacych
1 zasoboéw obliczeniowych. Wiele modeli glgbokiego uczenia wymaga ogromnych zbiorow
danych do skutecznego uczenia. Gromadzenie 1 przygotowywanie tak duzych ilosci danych
moze by¢ trudne lub kosztowne. Uczenie skomplikowanych modeli glgbokich sieci
neuronowych moze wymagaé¢ duzej mocy obliczeniowej, co moze wigzac¢ si¢ z wysokimi
kosztami zakupu i utrzymania sprzgtu.

Glebokie uczenie wymaga duzych i odpowiednio zrownowazonych zbioréw danych do
skutecznego uczenia modeli. Brak odpowiedniej ilosci danych lub ich nierownomierna
reprezentacja (w zbiorze danych wystepuje znaczna dysproporcja w liczbie przyktadéw
nalezacych do roznych klas lub kategorii) moze wplynagé¢ negatywnie na jako$¢ modelu
i skuteczno$¢ podejmowanych decyzji [506].

Istotnym ograniczeniem modeli glebokiego uczenia jest ich podatno$§¢ na ataki
adversarialne, gdzie sztucznie wygenerowane dane mogg wprowadzi¢ btedy w wynikach
modelu. To ograniczenie moze by¢ istotne w dziedzinach, takich jak bezpieczenstwo, gdzie
manipulacja danymi moze prowadzi¢ do btgdnych decyzji [507].

Poniewaz skuteczno$¢ i jako$¢ podejmowanych decyzji przez model glebokiego uczenia
zalezy w duze] mierze od jakosci danych uczacych. Brak dokladnych, pelnych Iub
reprezentatywnych danych moze wplyna¢ na obnizenie jakosci modelu, a w konsekwencji na
btedy w procesie podejmowania decyzji.

Zastosowanie glebokiego uczenia dla wspomagania podejmowania decyzji niesie ze
soba rowniez pewne wady, ktore moga wplynaé¢ na skutecznos¢ i wiarygodnos¢
podejmowanych decyzji [3].

Giebokie sieci neuronowe dzialajg jak tzw. czarne skrzynki. Sg trudne do zrozumienia
1 interpretacji, co moze by¢ wyzwaniem w przypadku podejmowania decyzji, ktére wymagaja
jasnych wuzasadnien 1 wyjasnien. To ograniczenie moze wprowadza¢ pewne ryzyko

w sytuacjach, gdzie decyzje musza by¢ jasno uzasadnione [506]. Obecnie rozwijane sg metody
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interpretacji modeli glebokiego uczenia, takie jak Feature Importance Analysis, Partial
Dependence Plots (PDPs) , LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) , SHAP
(SHapley Additive exPlanations) .

Modele glebokiego uczenia majg tendencje do dopasowania si¢ do danych uczacych
w stopniu, ktory moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania. Nadmiernie dopasowany
model moze nie generalizowa¢ po wprowadzeniu do niego nowych danych, co prowadzi do
nizszej skutecznosci predykeji [511].

Glebokie uczenie wymaga dobrego zrozumienia rozwigzywanych problemow i domen.
Jesli brakuje ekspertyzy dziedzinowej, sformulowanie problemu i wybor odpowiedniego
algorytmu moga by¢ trudne [102].

Odnoszac si¢ do badan teoretycznych i empirycznych, przeprowadzonych w niniejszej
pracy mozna stwierdzié, Ze w dzisiejszym dynamicznym S$wiecie biznesu trafne
i efektywne podejmowanie decyzji jest kluczowym elementem osiggniecia sukcesu
w roznych branzach, w tym takze w przedsiebiorstwach leasingowych. Proces ten jest
szczegolnie skomplikowany 1 wymagajacy, poniewaz przedsi¢biorstwa te musza analizowac
ztozone dane ekonomiczno-finansowe przysztych leasingobiorcéw, aby dokona¢ trafnej oceny
ryzyka zwigzanego z udzieleniem leasingu. Wptywaja na to réznorodne czynniki, takie jak
kondycja finansowa klienta, profil kredytowy, rodzaj 1 warto$¢ leasingowanego aktywa, a takze
warunki rynkowe [263].

Tradycyjne podejscia do analizy danych i podejmowania decyzji, cho¢ w pewnym stopniu
skuteczne, czesto napotykaja na ograniczenia w zakresie dokladnosci 1 elastycznosci.
Wykorzystanie gltgbokiego uczenia w kontekscie podejmowania decyzji leasingowych pozwala
na usprawnienie procesOw, zwigkszenie precyzji decyzji oraz dostarczenie bardziej
dostosowanych 1 atrakcyjnych ofert dla klientow.

Sytuacja decyzyjna w instytucjach leasingowych jest bardzo trudna i skomplikowana.
Przedsigbiorstwo leasingowe podejmuje decyzje o udzieleniu leasingu po szczegotowej
analizie sytuacji ekonomiczno-finansowej przysztego leasingobiorcy [4]. Gtownym
problemem decyzyjnym jest: przyzna¢ leasing lub nie udzieli¢ leasingu.

Dlatego stosuje si¢ rézne rodzaje metod wspomagania decyzji. Dzigki nim decydent jest
w stanie szybko podejmowac¢ decyzje na podstawie dostepnych informacji. Problem tkwi
jednak w czasie potrzebnym na wybor danej metody, a nastepnie na wykonanie analiz
1 obliczen.

Podejmowanie decyzji leasingowych niesie ze soba ryzyko i niepewnos$¢, wymagajac

szybkiego 1 trafnego dziatania w warunkach dynamicznego otoczenia gospodarczego. Aby
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zapewni¢ sprawng operacyjnos¢ 1 konkurencyjno$¢ organizacji, konieczne staje si¢
skorzystanie z narzedzi informatycznych do automatycznej analizy r6znorodnych i zmiennych
danych oraz generowania propozycji decyzyjnych, a nawet automatycznego podejmowania
decyzji [2]. W tym konteks$cie model glebokiego uczenia wykorzystujacy opracowang
metode automatycznej transformacji danych znacznie usprawnia podejmowanie decyzji,
gdyz na podstawie wartosci wyjscia modelu decydent otrzymuje informacje, czy podja¢
decyzje o udzieleniu leasingu, czy tez nie. Jednoczesnie poprzez wykorzystanie
opracowanej metody transformacji danych znacznie skraca si¢ czas budowy modelu.
W odniesieniu do badan przeprowadzonych w niniejszej pracy mozna stwierdzi¢, ze
transformacja danych z wykorzystaniem opracowanej metody trwa $rednio kilkanascie sekund,
natomiast na podstawie do$§wiadczen autorki pracy i rozméw z ekspertami mozna stwierdzic,
ze transformacja dokonywana recznie lub potautomatycznie trwa od kilku godzin do kilku dni
w zaleznosci przede wszystkim od ztozonosci zbioru danych.

Poniewaz transformacja nie musi by¢ przeprowadzona recznie przez eksperta,
zmniejszaja si¢ rowniez koszty budowy modelu glebokiego uczenia wspomagajacego
podejmowanie decyzji. Nalezy rowniez zauwazyé¢, ze na rynku brakuje ekspertow
zajmujacych si¢ glebokim uczeniem, stad tez automatyzacja transformacji danych moze
zmniejszy¢ ryzyko braku ekspertow.

Potencjat automatycznej transformacji danych w polaczeniu z sieciami neuronowymi
i glebokim uczeniem stanowi dobrg perspektywe nie tylko w odniesieniu do podejmowania
decyzji leasingowych, ale rowniez w odniesieniu do innych obszarow podejmowania decyzji,
w ktorych mozna wykorzysta¢ glebokie uczenie (przyktady przeanalizowano w podrozdziale
2.5). Moze to przynie$¢ jeszcze wigkszg skuteczno$é, precyzje i elastyczno$¢ w procesach
biznesowych, a takze zaoszczedzi¢ czas 1 wysitek ekspertow odpowiedzialnych za analizg
danych [490].

Opracowana w niniejszej pracy metoda automatycznej transformacji danych odgrywa
istotng role¢ w procesie wspomagania podejmowania decyzji 1 jest kluczowym aspektem
rozwoju modeli giebokiego uczenia. Jak juz wczesniej zauwazono, giebokie uczenie, z uwagi
na swoje zdolnos$ci do wyodrebniania ukrytych wzorcow i reprezentacji ztloZzonych danych,
wykorzystywane jest coraz czeSciej w podejmowaniu trafnych decyzji w trudnych
1 dynamicznych $rodowiskach. Jednakze skutecznos$¢ algorytméw glebokiego uczenia jest
w duzej mierze uzalezniona od jako$ci danych wejsciowych oraz sposobu, w jaki te dane sa
przetwarzane. Wtasnie w tym kontek$cie opracowana metoda automatycznej transformacji

danych nabiera istotnego znaczenia.
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Wprowadzanie i testowanie réznych transformacji danych w procesie budowy modelu
moze sprosta¢ ograniczeniom i wadom modeli glebokiego uczenia. Przy odpowiednim
wyborze i1 dostosowaniu transformacji, jakos¢ i1 skuteczno$¢ modelu moga si¢ zwigkszyc,
ryzyko przeuczenia modelu i atakow adversarialnych moga zosta¢ zminimalizowane, a takze
interpretacja dziatania modelu jest bardziej zrozumiata. Jednak wazne jest, aby zastosowane
transformacje byly odpowiednie dla konkretnego problemu i obszaru podejmowania decyzji.
Automatyczna transformacja danych w modelach glebokiego uczenia odgrywa kluczowg role
w procesie podejmowania decyzji, umozliwiajgc efektywng analiz¢ 1 wykorzystanie informacji
zawartych w danych wejsciowych [274].

Mimo ze transformacja danych jest niezbe¢dna, jak juz wcze$niej zauwazono, obecne
podejscia czesto polegaja na recznym dostosowaniu procesu transformacji do konkretnego
problemu. To moze by¢ czasochlonne i wymaga¢ zaawansowanej wiedzy eksperckiej. W tym
kontekscie opracowana metoda automatycznej transformacji danych oferuje wigksze
korzysci w odniesieniu do tradycyjnych podejsé. Opracowana metoda automatycznej
transformacji danych pozwala bowiem na szybsza analiz¢ istotnych cech i wzorcow w zbiorze
danych w poréwnaniu do recznych metod transformacji. To przyczynia si¢ przede wszystkim
do skrocenia czasu budowy modeli glgbokiego uczenia, co moze przyczyni¢ si¢ do
usprawnienia procesu podejmowania decyzji. Opracowana metoda transformacji danych moze
rowniez przyczyni¢ si¢ do bardziej trafnej analizy i identyfikacji kluczowych informacji, ktore
sg istotne dla podejmowania decyzji. Opracowana metoda automatycznej transformacji danych
moze prowadzi¢ do znormalizowania 1 ujednolicenia reprezentacji réznych zmiennych
wejsciowych w czasie zblizonym do rzeczywistego. Dzigki temu kazda cecha przyczynia si¢
rOwnomiernie do procesu uczenia, co pozwala na uzyskanie wigkszej rownowagi modelu
1 eliminacj¢ dominujacych wptywow niektorych cech. Opracowana metoda automatycznej
transformacji moze poprawi¢ zbiezno$¢ 1 szybko$¢ uczenia modelu. Redukcja zaktocen
1 dostarczenie bardziej skondensowanych danych moga przyspieszy¢ proces uczenia i redukcje
liczby iteracji potrzebnych do uzyskania satysfakcjonujacych wynikéw. Opracowana metoda
automatycznej transformacji danych jednocze$nie umozliwia usprawnienie budowy modeli
glebokiego uczenia, co w konsekwencji ma wplyw na wzrost skuteczno$ci procesu
wspomagania podejmowania decyzji.

Opracowana metoda transformacji danych w modelach glebokiego uczenia odgrywa istotng
role w procesie podejmowania decyzji, pozwalajagc na poprawe jakosci analizy danych,
ekstrakcje istotnych cech i lepsze zrozumienie zalezno$ci w danych w czasie zblizonym do

rzeczywistego. W konsekwencji moze to prowadzi¢ do podejmowania bardziej trafnych
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1 skutecznych decyzji w réznych obszarach dziatalnosci gospodarcze;.

Transformacja danych jest zadaniem, ktéore wymaga zaangazowania czlowieka, zwlaszcza
na etapie analizy i przygotowywania danych do modelowania. Jest to proces, w ktérym eksperci
ds. danych podejmujg decyzje dotyczace réznych operacji na danych, takich jak normalizacja,
standaryzacja, usuwanie brakujacych wartos$ci, kodowanie zmiennych kategoryzujacych,
skalowanie, czy tez inne formy przeksztatcen.

Jedng z korzys$ci wynikajacych z funkcjonowania opracowanej metody transformacji
danych jest ograniczenie interwencji cztowieka w transformacje danych i przeniesienie jej na
procedure automatyczng. Dzigki automatyzacji transformacji danych ekspert (cztowiek) nie
musi zastanawiac si¢ nad doborem wtasciwej metody transformacji danych, jest ona wybierana
dla danego zbioru danych automatycznie. Dodatkowo opracowana metoda transformacji
danych umozliwia automatyczng ocen¢ modelu w odniesieniu do zastosowania réznych metod
transformacji dla tego samego typu zmiennych wejsciowych. Ocena taka dokonywana przez
czlowieka r¢cznie jest bardzo czasochtonna. W konsekwencji zmniejsza si¢ poziom ryzyka
ludzkiego btedu.

W odniesieniu do ogoélnego problemu podejmowania decyzji na podstawie wynikow badan
teoretycznych i empirycznych przeprowadzonych w niniejszej pracy mozna stwierdzi¢, ze
glgbokie uczenie umozliwia bardziej zaawansowang analiz¢ danych, prognozowanie
1 personalizacje, automatyzacj¢ procesow oraz lepsze zarzadzanie ryzykiem. To sprawia, ze
organizacje gospodarcze moga podejmowac trafniejsze i bardziej skuteczne decyzje, co
przektada si¢ na ich konkurencyjnos¢ i1 sukces na rynku. Podobne wnioski zostaly wyciagniete
réowniez w badaniach [513], [514], [515] dotyczacych ewolucyjnej roli modeli gtebokiego
uczenia w zarzadzaniu przedsi¢biorstwem, w tym w sektorze bankowym, w inteligencji
biznesowej poprzez analiz¢ duzych i ztozonych zbioréw danych, zwtaszcza danych tekstowych
od klientow oraz w opracowywaniu modeli zarzadzania kosztami i ryzykiem.

Glebokie sieci neuronowe umozliwiajg prognozowanie przysztych zdarzen, trendow czy
wynikéw. W zarzadzaniu te prognozy moga by¢ niezwykle cenne dla podejmowania
odpowiednich decyzji i strategicznego planowania. Glgbokie uczenie pozwala na tworzenie
personalizowanych ofert 1 rekomendacji dla klientow. Dzigki glebokiemu uczeniu oraz
automatycznej transformacji danych mozliwa jest automatyzacja proceséw, co prowadzi do
oszczednosci czasu 1 zasobdw. Automatyczne systemy podejmujg decyzje na podstawie analizy
danych, co skraca czas reakcji i minimalizuje ryzyko ludzkich btedow.

Opracowana w ramach niniejszej pracy metoda transformacji danych moze by¢

wykorzystywana w modelach gtebokiego uczenia wykrywajacych anomalie i oszustwa (na
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przyktad w transakcjach bankowych), a takze zapewnial lepsze zabezpieczenia danych
I transakcji. Co istotne, te modele oparte na glgbokim uczeniu moga pracowa¢ w czasie
rzeczywistym, co umozliwia automatyzacj¢ procesu detekcji i reakcji na ataki, co moze
znaczgco ograniczy¢ skutki tych atakow.

Opracowang w niniejszej pracy metode transformacji danych mozna réwniez wykorzysta¢
w modelach glebokiego uczenia okreslajacych potencjalne ryzyka i niepewnosci w biznesie, co
pozwala na lepsze przygotowanie i minimalizacje strat organizacji gospodarczej.

Opracowang w niniejszej pracy metode transformacji danych mozna rowniez wykorzystaé
w modelach glgbokiego uczenia majacych na celu ciggle doskonalenie produktéw i ushug,
poprzez analizg opinii klientoéw, danych o uzytkowaniu czy informacji zwrotnych, co pozwala
dostosowac oferte do zmieniajacych si¢ potrzeb i preferenc;i.

Opracowana metoda transformacji danych moze by¢ wykorzystana w modelach glebokiego
uczenia przetwarzajacych zardéwno dane ustrukturyzowane, jak i nieustrukturyzowane, jednak
ograniczeniem jest typ zmiennych. Opracowana metoda umozliwia bowiem przetwarzanie
danych liczbowych i tekstowych, jednakze nie umozliwia przetwarzania zmiennych typu
graficznego (nie uwzglednia funkcji transformacji przetwarzajacych zmiennych tego typu).

Opracowanej metody transformacji danych nie mozna réwniez wykorzysta¢ w budowie
modeli giebokiego uczenia, takich jak Recurrent Neural Networks i Long Short-term Memory,
ktore przetwarzajg dane sekwencyjne, takie jak szeregi czasowe, mowa i tekst. Opracowana
metoda transformacji danych nie ma funkcji transformacji sekwencyjnych danych. Zatem, na
przyktad, opracowane] metody transformacji danych nie mozna wykorzysta¢ do
prognozowania sprzedazy na podstawie historycznych wartosci sprzedazy z wykorzystaniem
sieci RNN i LSTM. Natomiast mozna ja wykorzysta¢ do prognozowania tej sprzedazy
z wykorzystaniem sieci typu MLP, w ktorej do kazdej wartos$ci historycznej sprzedazy
przyporzadkowany jest osobny neuron w warstwie wejsciowe;.

Skrdécenie czasu poprzez automatyzacje transformacji danych w modelach glebokiego
uczenia ma istotne konsekwencje dla podejmowania decyzji w organizacjach. Po pierwsze,
eliminuje to potrzebe zaangazowania eksperta w reczny dobor metody transformacji danych,
co pozwala na uwolnienie zasobow ludzkich i skoncentrowanie ich na bardziej strategicznych
aspektach analizy danych. Zautomatyzowana procedura pozwala na szybkie dostosowanie
transformacji do konkretnego zbioru danych, co jest kluczowe w dynamicznym otoczeniu
biznesowym.

W kontekscie podejmowania decyzji automatyzacja transformacji danych w modelach

glebokiego uczenia przyczynia si¢ do szybkiego dostarczania spersonalizowanych i trafnych
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informacji. Redukcja czasu potrzebnego na przygotowanie danych do analizy umozliwia
organizacjom szybsze reagowanie na zmieniajace si¢ warunki rynkowe oraz skuteczniejsze
podejmowanie decyzji strategicznych. Wyeliminowanie manualnych dzialan zwigzanych
z transformacjg danych pozwala takze na uniknigcie potencjalnych btedow ludzkich, co wptywa
na poprawg jakosci danych wejsciowych dla modeli glebokiego uczenia.

Dodatkowo  zautomatyzowanie  transformacji ~ danych  umozliwia  szybkie
eksperymentowanie i optymalizacje. To z kolei wspiera proces podejmowania decyzji,
umozliwiajgc identyfikacje najbardziej efektywnych strategii transformacji danych, co
przektada si¢ na lepsza wydajno$¢ modelu. Ostatecznie, skrocenie czasu W procesie
transformacji danych umozliwia bardziej efektywne podejmowanie decyzji opartych na danych
w dynamicznym $rodowisku biznesowym.

Wyniki eksperymentow dotyczacych dokladnosci prognoz gospodarczych powinny by¢
zblizone dla tych samych danych wejsciowych, powtérzenie eksperymentéw powinno by¢
fatwe nawet po pewnym czasie i nie powinno wymagac¢ wielu procedur manualnego/r¢cznego
doskonalenia baz danych (Manual steps). Transformacja danych wplywa na powtarzalnos¢
wynikow eksperymentow.

Podsumowujac syntetycznie rozwazania prowadzone w niniejszym podrozdziale, mozna
stwierdzi¢, ze opracowana w niniejszej pracy metoda automatycznej transformacji danych
w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych podejmowanie decyzji pozwala przynies¢
decydentowi satysfakcjonujace korzysci poprzez:

1. Skrocenie czasu podejmowania decyzji: metoda automatycznej transformacji danych
eliminuje konieczno$¢ znalezienia odpowiedniej, czgsto niewlasciwej metody
transformacji danych, co skraca czas opracowania modelu glebokiego uczenia.
Automatyczny proces transformacji danych jest bardziej efektywny niz tradycyjne
podejscia reczne (cztowiek) i potautomatyczne (cztowiek z wykorzystaniem narzedzi
potautomatycznych). EKspert nie traci czasu na analizy, mozliwe bledne proby doboru
transformacji do typu zmiennych, ktéra moze okaza¢ si¢ niewlasciwa lub
niewystarczajaca. Nie musi takze przedstawia¢ szczegdotowego opisu problemu
i dopasowywa¢ sugerowanych fragmentow kodu do nazewnictwa i problematyki
projektow w przypadku, gdy korzysta z narzedzi sztucznej inteligencji (np. czat GPT).
W przypadku recznego 1 poOtautomatycznego doboru transformacji danych nalezy
implementowac transformacje w oparciu o dokumentacje r6éznych bibliotek czy metod.
Jest to czasochtonny proces, trwa od kilku do kilkunastu dni. Biorac pod uwage

eksperyment badawczy przeprowadzony w niniejszej pracy, caty proces automatycznej
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transformacji danych trwa okoto 30 sekund, tgcznie z uczeniem modelu i generowaniem
wynikow. Oczywiscie w przypadku innych zbioréw danych warto$¢ ta moze si¢ roznic,
jednak najczesciej bedg to wartosci rzedu od kilkunastu sekund do kilkunastu minut.

. Zmniejszenie ryzyka bledow ludzkich: cziowick (ekspert), podejmujac decyzje
dotyczace transformacji danych, jest narazony na btedy wynikajace z subiektywnego
spojrzenia, intuicji oraz braku uwzglednienia istotnych aspektow danych. Automatyczna
metoda transformacji danych, oparta na analizie typéw zmiennych i doboru do nich
odpowiedniej metody transformacji danych, eliminuje wplyw btedéw ludzkich i btedow
generowanych przy metodach potautomatycznych (ekspert moze nieodpowiednio dobra¢
metody transformacji danych). W konsekwencji zmniejsza si¢ rowniez poziom ryzyka
w procesie podejmowania decyzji z wykorzystaniem glebokiego uczenia.

. Ograniczenie roli wiedzy domenowej: wiedza domenowa, czyli specjalistyczna wiedza
dotyczaca konkretnego obszaru problemu decyzyjnego, jest kluczowa przy analizie
danych i modelowaniu. Narzedzia sztucznej inteligencji, w przeciwienstwie do
cztowieka, nie posiadaja tej wiedzy domenowej. W zwigzku z tym czlowiek nadal
odgrywa kluczowa role w dostarczaniu kontekstu biznesowego, specyfiki danych
i wymagan projektowych. Automatyczna metoda transformacji danych dopasowuje
odpowiednig transformacj¢, nie ma potrzeby wykorzystania wiedzy eksperta do
implementacji odpowiednich metod w oparciu, na przyktad, o dokumentacj¢ jezyka.

. Wyeliminowanie ograniczen istniejacych narzedzi sztucznej inteligencji metod
polautomatycznych transformacji: narzedzia sztucznej inteligencji, cho¢ potrafia
generowac propozycje koddéw do transformacji danych, mogg by¢ ograniczone do
prostszych i najczesciej stosowanych transformacji, co moze nie by¢ wystarczajace dla
specyfiki konkretnego problemu. Implementacja tych istniejacych rozwigzan wymaga
takze interwencji eksperta.

. Obnizenie poziomu subiektywnosci: automatyczna metoda transformacji danych, jest
niezalezna od subiektywnej oceny, eliminujgc tym samym ewentualne btedy zwigzane
z interpretacjag danych przez czlowieka. Brak wplywu emocji czy subiektywnego
spojrzenia zwigksza obiektywno$¢ procesu transformacji danych.

. Odpowiednie dopasowanie zastosowanych metod automatycznej transformacji
danych: dopasowanie metod transformacji danych do obszaru problemu decyzyjnego
czy typu zmiennych jest wlasciwe, poniewaz przyporzadkowanie metod transformacji
danych do typu zmiennych wykonane byto na podstawie analizy literatury naukowe;j

1 eksperymentow badawczych. Zastosowane przez automatyczng metod¢ transformacje
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danych osiagaja wyniki dla miar oceny jakosci modeli glebokiego uczenia na poziomie

nie gorszym niz metody rgczne czy potautomatyczne. Automatyczna metoda

transformacji danych nie zaburza procesu uczenia modeli glebokiego uczenia oraz
poziomu generalizacji.

Podsumowujac rozwazania prowadzone w niniejszym podrozdziale, mozna stwierdzi¢, ze

stanowig one odpowiedz na piate (W jaki sposob dokona¢ usprawnienia podejmowania decyzji

z wykorzystaniem glebokiego uczenia?) i1 szoste (W jaki sposob metoda automatycznej

transformacji danych wptynie na proces podejmowania decyzji?) pytanie badawcze.

Podsumowanie

Badania przeprowadzone w niniejszej pracy mialy na celu opracowanie metody
automatycznej transformacji danych w modelach glebokiego uczenia wspomagajacych
podejmowanie decyzji przez podmioty gospodarcze. Okreslono takze cele teoriopoznawcze,
cel metodyczny oraz utylitarny. Sformutowano sze$¢ pytan badawczych.

W zakresie pierwszego celu teoriopoznawczego (rozpoznanie problematyki podejmowania
decyzji w organizacjach gospodarczych) w rozdziale 1 przeanalizowano problematyke
podejmowania decyzji oraz ryzyka i niepewno$ci w kontekscie decyzji organizacyjnych, jak
réwniez przeanalizowano proces decyzyjny. Ponadto przeanalizowano wybrane metody
podejmowania decyzji. Odpowiedzi na pierwsze pytanie badawcze (W jaki sposob realizowany
jest proces decyzyjny w organizacjach gospodarczych?) udzielono w rozdziale 1.

W zakresie drugiego celu teoriopoznawczego (rozpoznanie mozliwo$ci wykorzystania
glebokiego uczenia we wspomaganiu podejmowania decyzji) w rozdziale 2 dokonano analizy
problematyki glebokiego uczenia oraz przyktadow jego zastosowania we wspomaganiu decyzji
w organizacjach gospodarczych. Odpowiedzi na drugie pytanie badawcze (Jakie sg mozliwosci
wykorzystania glebokiego uczenia we wspomaganiu podejmowania decyzji?) udzielono
w rozdziale 2.

W zakresie trzeciego celu teoriopoznawczego (rozpoznanie istniejgcych metod
transformacji danych w modelach podejmowania decyzji z wykorzystaniem glebokiego
uczenia) w rozdziale 3 przeanalizowano istniejagce metody transformacji danych w modelach
glebokiego i maszynowego uczenia, ktore staty si¢ podstawa do opracowania autorskiej metody
automatycznej transformacji danych. Odpowiedzi na trzecie (W jaki sposob dokonaé
usystematyzowania metod transformacji danych w modelach glebokiego uczenia
wykorzystywanych we wspomaganiu decyzji?) i czwarte pytanie badawcze (Jakie sg kryteria

podzialu metod transformacji danych w glebokim uczeniu?) udzielono w rozdziale 3.
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W zakresie celu metodycznego (przeprowadzenie systematyzacji istniejagcych metod
transformacji danych wraz z okresleniem kryteriow tej systematyzacji) w rozdziale 3 dokonano
systematyzacji istniejagcych metod transformacji danych z wykorzystaniem opracowanych
kryteriow podziatu.

Rozwazania prowadzone w rozdziatach 1, 2 i 3 byly niezb¢dnymi etapami badan do
osiggniecia glownego celu pracy, natomiast w pelni ten cel zostal osiagnigty w rozdziale 4.
Przedstawiono w nim uzasadnienie, zalozenia i ograniczenia metody, budowe i weryfikacje
metody oraz wptyw glebokiego uczenia i opracowanej metody na podejmowanie decyz;ji.
Podrozdziat 4.3 sluzyl zaprezentowaniu empirycznej weryfikacji skutecznosci dziatania
opracowanej metody, z wykorzystaniem przyktadowego zbioru danych od rzeczywistego
przedsigbiorstwa leasingowego. Podrozdziat 4.3 jest tym samym realizacja celu o charakterze
utylitarnym. W celu weryfikacji opracowanych metod opracowano prototyp modelu
glebokiego uczenia wspomagajacy podejmowanie decyzji w organizacjach leasingowych.
Wyniki wygenerowane z wykorzystaniem metody opracowanej w ramach tej pracy porownano
z transformacja danych wykonywang recznie przez cztowieka lub potautomatycznie.

Po przeprowadzonych eksperymentach wykonano analizy statystyczne, ktore wykazaly, ze
brak jest jednoznacznych dowodow na odrzucenie sformutowanej hipotezy badawczej
(Opracowana metoda automatycznej transformacji danych pozwala uzyska¢ doktadnos¢ modeli
wspomagajacych podejmowanie decyzji z wykorzystaniem glgbokiego uczenia co najmniej na
poziomie ich doktadnosci uzyskanej z wykorzystaniem recznych metod transformaciji).

Rozwazania przeprowadzone w podrozdziale 4.4. dotyczace wptywu glebokiego uczenia
I opracowanej metody na podejmowanie decyzji stanowig odpowiedz na pigte (W jaki sposob
dokona¢ usprawnienia podejmowania decyzji z wykorzystaniem glebokiego uczenia?) i szdste
(W jaki sposob metoda automatycznej transformacji danych wptynie na proces podejmowania
decyzji?) pytanie badawcze.

Podsumowujac, mozna stwierdzié, ze opracowana metoda automatycznej transformacji
danych, co do zasady, wykazuje prawidtowe dziatanie, generuje wyniki nie gorsze od
transformacji przeprowadzanych w sposob rgczny, a jednoczesnie automatycznie wybiera
odpowiednig metod¢ transformacji na podstawie typu zmiennych. W przypadku r¢cznego
1 potautomatycznego doboru transformacji danych nalezy implementowa¢ transformacje na
podstawie dokumentacji roznych bibliotek czy metod. Jest to czasochtonny proces, trwa od
Kilku do kilkunastu dni. Opracowana metoda automatyczna wymaga tylko uzycia zbioru
danych, na ktorych podstawie rozwigzywany jest konkretny problem decyzyjny. Opracowana

automatyczna metoda transformacji danych moze zatem by¢ wykorzystana w celu
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usprawnienia  procesu  podejmowania  decyzji w organizacjach  gospodarczych
z wykorzystaniem glebokiego uczenia.

Badania przeprowadzone w niniejszej pracy majg jednak rowniez ograniczenia.

W zakresie ograniczen czesci teoretycznej mozna zauwazy¢, ze niektore publikacje
dotyczace innych metod (podrozdziat 3.6) dotyczyly transformacji zmiennych graficznych.
Autorzy wspominali o mozliwo$ci zastosowania metod dla danych innych typow, ale w
literaturze poza wskazanymi mozliwosciami brak jest konkretnych zastosowan wymienionych
metod dla innych typéw zmiennych, brak zatem badan nad alternatywnymi podejSciami
(obszarem problemu decyzyjnego innymi niz np. medycyna). Stad tez w metodzie
automatycznej transformacji opracowanej w niniejszej pracy nie uwzgledniono zmiennych
graficznych. Kolejne ograniczenia teoretyczne dotycza niejednoznacznosci w definicji pojec
transformacji 1 augmentacji danych. Pomimo znaczacej r6znicy miedzy transformacja danych,
ktéra polega na modyfikacji formy lub reprezentacji danych, a augmentacja danych, ktora
polega na generowaniu nowych przyktadow, czesto w literaturze brakuje jednoznacznej
klasyfikacji 1 klarownego rozréznienia migdzy tymi dwoma metodami. Ta niescistos¢
terminologiczna moze prowadzi¢ do utrudnienia w interpretacji, porownywaniu i generalizacji
wynikow badan w dziedzinie stosowania tych metod w praktyce. Problem ten nie zostat
szczegOtowo przeanalizowany w niniejszej pracy.

W zakresie ograniczen czg¢$ci empirycznej mozna zauwazyC, ze niektore transformacje
(inne metody, podrozdziat 3.6) moga by¢ efektywne tylko dla okre§lonych typéw zmiennych
(np. zmienne graficzne), co wprowadza ograniczenia w zastosowaniach praktycznych.

Kolejne ograniczenie dotyczy niewykorzystania w opracowanej metodzie automatycznej
transformacji danych metod transformacji z grupy selekc;ji cech.

Ograniczeniem cze$ci empirycznej jest rowniez wykorzystanie jednego zbioru danych
w celu weryfikacji opracowanej metody transformacji danych. Co prawda zbior ten zawierat
dane dotyczace podejmowania decyzji oraz zawieral zmienne réznego typu, jednakze
przeprowadzenie eksperymentu badawczego z wykorzystaniem innego zbioru danych
pozwolitoby pozyska¢ dodatkowa wiedze¢ dotyczaca wykorzystania opracowanej metody
w podejmowaniu decyzji w praktyce gospodarczej.

Badania przedstawione w niniejszej rozprawie doktorskiej nie wyczerpuja problematyki
automatyzacji  transformacji danych we wspomaganiu podejmowania  decyzji
z wykorzystaniem gtebokiego uczenia.

Dalsze prace badawcze moga dotyczy¢ na przyktad wykorzystania metod transformacji

z grupy selekcji cech w budowie automatycznej metody transformacji danych, testowania ich
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skuteczno$ci w roznych kontekstach biznesowych oraz pordéwnania ich z istniejgcymi
metodami recznymi. Dalsze badania moga skupi¢ si¢ na opracowaniu jednolitej terminologii
i precyzyjnych definicji transformacji i augmentacji danych, co pozwolitloby na lepsze
zrozumienie roli tych metod i1 ich wplywu na jako$¢ modeli glgbokiego uczenia
wspomagajacych podejmowanie decyzji. Badania przeprowadzone w tej pracy doktorskiej
skupily si¢ gtownie na aplikacjach w obszarze zarzadzania, jednakze istnieje potencjat
zastosowania opracowanej metody w innych dziedzinach, takich jak ekonomia, finanse,

przemyst, medycyna.
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