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Jak omdwiono w Rozdziale 2, koncepcja ekstrakcji danych i generowania z nich wiedzy
jest Scisle zwigzana z technikami Eksploracji Danych (ang. Data Mining techniques).
We wspdtczesnych przedsiebiorstwach techniki eksploracji danych wywierajg duzy wptyw na
0golng wydajnos¢ firm, poniewaz decyzje operacyjne, taktyczne i strategiczne s3
podejmowane w oparciu o informacje wejsciowe uzyskane w procesie eksploracji danych.
W Rozdziale 1 zauwazono, ze $wiat zawiera ponad 97 zettabajtéow danych, a pojedyncze bazy
danych czesto osiggajg rozmiary terabajtéw. W wiekszosci organizacji ilo$¢ danych podwaija
sie co dwa lata. Dane te sg przechowywane na roznych platformach i w réznych formatach,
zawierajgc dane ustrukturyzowane, nieustrukturyzowane i potustrukturyzowane (patrz
Rozdziat 1). Szacuje sie, ze do 90% danych biznesowych istnieje w formacie
nieustrukturyzowanym. Ponadto znaczna czes¢ tych danych moze zawierac btedy wynikajgce
z niewtasciwego przechowywania lub formatowania czy tez bteddw recznych powstajgcych
podczas zbierania danych. W rezultacie nie wszystkie dane przechowywane przez organizacje
cechujg sie wymagang doktadnoscig lub wiarygodnoscig. Niemniej jednak ta ogromna ilos¢
danych zawiera cenne informacje strategiczne dla firm. Jednak w obliczu tak duzej ilosci
ztozonych typow danych pojawia sie pytanie W jaki sposéb mozna je skutecznie ,wydoby¢”,
aby uzyska¢ z nich istotne spostrzezenia? OdpowiedZz lezy w eksploracji danych, ktéra
wspomaga zwiekszanie przychoddw i obnizanie kosztdw poprzez szybkie i automatyczne

wydobywanie przydatnej wiedzy i spostrzezen biznesowych z ogromnych zestawow danych.

Data Mining wytonito sie z koniecznosci efektywnego wydobywania cennych informaciji,
wymagdaijgcego technik koncentrujgcych sie na identyfikowaniu zrozumiatych wzorcéw, ktére
mozna interpretowac jako uzyteczng lub interesujgcg wiedze. Zatem Data Mining jest
iteracyjnym i interaktywnym procesem majgcym na celu odkrywanie waznej, nowej,
uzytecznej i zrozumiatej wiedzy (wzorcow, modeli, regut itp.) w ogromnej bazie danych
(Behera i in., 2019). Gldwnym celem Data Mining jest ujawnienie krytycznych

spostrzezen, ktére wspieraja podejmowanie decyzji w organizacji biznesowej.
|
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W kolejnych podrozdziatach zajmiemy sie tym, w jaki sposéb dane sg ,wydobywane” na
potrzeby analityki biznesowej i Odkrywania Wiedzy (ang. Knowledge Discovery).

3.1. Czym jest Eksploracja Danych (Data Mining)?

Przed zdefiniowaniem Data Mining wazne jest, aby umiesci¢ to pojecie w kontekscie
termindw, z ktdrymi jest powszechnie kojarzone i powigzane oraz z tymi, z ktérymi jest czesto
btednie utozsamiany. Osoby niebedace ekspertami czesto mylg terminy Data Mining i Big Data
technology. Sa to jednak dwa odrebne pojecia. Big Data opisuje niezwykle duze i ztozone
zestawy danych, ktére wymagajg specjalistycznych aplikacji i oprogramowania do
przetwarzania. Z drugiej strony Data Mining idzie o krok dalej, obejmuje analize tak
ogromnych ilosci danych w celu odkrycia ukrytych regut i wzorcédw, ktdre mogg nie byé

widoczne na pierwszy rzut oka.

Data Mining to szerokie pojecie obejmujgce rdézne techniki analityczne, w tym
statystyke, sztuczng inteligencje i uczenie maszynowe. Metody te stuzg do przeszukiwania
ogromnych ilosci danych przechowywanych w bazach danych organizacji lub repozytoriach
online. Gldwnym celem eksploracji danych jest odkrywanie wzorcdw w zestawie danych.
Analityka Biznesowa (ang. Business Analytics — BA) odnosi sie do kompleksowego
procesu wykorzystywania umiejetnosci, technologii, ustalonych praktyk i algorytmoéw
zwigzanych z Data Mining. Stad Data Mining powszechnie stuzy jako zaplecze funkcji
BA, podczas gdy front-end funkcji BA skfada sie z metryk raportowania dla kadry kierowniczej
i zestawionych informacji przedstawionych w formacie, ktéry umozliwia menedzerom
podejmowanie $wiadomych decyzji biznesowych. Podczas korzystania z Data Mining
profesjonalisci BA dziatajg jak ,detektywi danych” (Lee, 2013), analizujgc dane celem lepszego
opisania i zrozumienia obecnej i przesztej sytuacji organizacji (analityka opisowa),
przewidzenia przysztych wynikdw (analityka predykcyjna) i podjecia skutecznych dziatan
(analityka preskryptywna).

Data Mining jest podstawowym elementem procesu Odkrywania Wiedzy w Bazach
Danych (ang. Knowledge Discovery in Databases — KDD), ale stanowi tylko jeden krok
w calym procesie. Aspekt Data Mining procesu KDD koncentruje sie na wykorzystaniu
algorytméw do ekstrakgji i identyfikacji wzorcow z danych. W szerszym procesie KDD te
wydobyte wzorce sg oceniane i potencjalnie interpretowane w celu ustalenia, ktére wzorce
mozna uzna¢ za nowg ,wiedze” (Behera i in., 2019). Zdefiniowane w ten sposob,
z wykorzystaniem Data Mining jako zapleczem i Knolwedge Discovery jako swego rodzaju
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front-endem BA, wzorce te reprezentujg, wraz z danymi biznesowymi, kluczowe filary analityki
biznesowej, jak opisano w Rozdziale 2.

Data Mining wykorzystuje roznorodne algorytmy do eksploracji ogromnych
zbiorow danych, identyfikujac wzorce, ktore mogq dostarcza¢ cenne informacje
biznesowe. Data Mining to narzedzie, a nie magiczne rozwigzanie. Nie obserwuje biernie bazy
danych organizacji i nie ostrzega jej zarzadcow o interesujgcych wzorcach. Zrozumienie
danego przedsiebiorstwa, jego danych i metod analitycznych pozostaje kluczowe. Data Mining
pomaga analitykom biznesowym odkrywac wzorce i relacje w danych, ale nie okresla wartosci
tych wzorcow dla organizacji. Dlatego Data Mining nie zastepuje wykwalifikowanych
analitykéw biznesowych, zamiast tego zapewnia im potezne nowe narzedzie do usprawnienia

ich pracy.

Data Mining obejmuje proces obliczeniowy polegajgcy na identyfikowaniu trenddw,
regut, ukrytych wzorcéw i innych cennych informacji poprzez analize duzych zestawdéw danych.
Data Mining dostosowuje swojg technike korzystajgc z wielu obszaréw badawczych, w tym
statystyki, uczenia maszynowego, systeméw baz danych, wizualizacji, sieci neuronowych itp.
Jest to proces wydobywania praktycznej wiedzy z réznych zrédet danych przechowywanych
w zrdznicowanych formatach. Data Mining stat sie coraz bardziej istotny w ostatnich latach ze
wzgledu na postep obserwowany w technologiach przechowywania danych (ang. Big Data),
sztucznej inteligencji (ang. Artificial Intelligence — AI) i automatyzacji procesow robotycznych

(ang. Robotic Process Automation — RPA).

Proces Odkrywania Wiedzy w Bazach Danych (KDD) obejmuje wykorzystanie
bazy danych, w tym dokonania niezbednego wyboru, wstepnego przetwarzania, wstepnego
prébkowania i transformacji, w celu zastosowania algorytmdéw Data Mining do identyfikacji
wzorcow (Behera i in., 2019). Obejmuje on réwniez ocene wynikdw Data Mining. Wspolnym
standardem opisu krokdw procesu Knowledge Discovery jest Miedzybranzowy Standardowy
Proces Eksploracji Danych (ang. Cross-Industry Standard Process for Data Mining — CRISP-
DM), ktdéry pokazano na Rysunku 3.1.
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Rysunek 3.1 Miedzybranzowy Standardowy Proces Eksploracji Danych (ang. Cross-
Industry Standard Process for Data Mining — CRISP-DM)

Zrédto: Rahman i in. (2016)

Na Rysunku 3.1 pierwszg faze procesu stanowi zrozumienie biznesowe, obejmujgce
zrozumienie celdw, ktore majg zostaC osiggniete, a takze przeprowadzenie szczegdtowego
ustalania faktéw na temat zasobdw i zatozen. Druga faza, zrozumienie danych, skupia sie na
badaniu réznych opisowych charakterystyk danych. Trzecia faza, przygotowanie danych, jest
najbardziej wymagajgcg i czasochtonng czescig procesu KDD, majgcg na celu wybranie
odpowiednich danych i odpowiednie sformatowanie ich do analizy. Ta faza obejmuje dziatania
takie jak wybdr danych, filtrowanie, transformacja i integracja. Czwarta faza, modelowanie,
obejmuje stosowanie metod analitycznych i wybdr najbardziej odpowiednich algorytméw. Ta
faza obejmuje rowniez weryfikacje jakosci modelu poprzez testowanie i walidacje krzyzowq
(sprawdzian krzyzowy). Pigta faza, ocena, obejmuje interpretacje i ocene odkrytej wiedzy
(Rahman i in., 2016).

3.2. Odkrywanie Wiedzy w Logistyce i Zarzadzaniu

tancuchem Dostaw

W kontekscie tD i logistyki Data Mining rdézni sie od innych aplikacji ogdlnego
przeznaczenia. Powdd jest zwigzany z wspomniang i omdwiong wczesniej réznorodnoscia

zrodet i struktury danych biznesowych, ktére stanowig duze wyzwanie dla inzynieréw
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projektujgcych odpowiednie rozwigzania modelowe. Proces generowania wiedzy z danych

mozna podsumowac na Rysunku 3.2.

Na podstawie Rysunku 3.2, odkrywanie i generowanie wiedzy z danych jest w duzym stopniu
zalezne od zrddta wiedzy i mozna je podzieli¢ na oceniajace i statystyczne. Oba te kierunki
majg swoje zalety, ale procedura ekstrakcji wiedzy ze zrédfa jest zasadniczo rézna. Aby
zastosowac bardziej formalne podejscie do eksploracji danych, tj. podejscie statystyczne,
kluczowym fundamentem jest istnienie danych ilosciowych. W tancuchach dostaw istnieje duza
liczba sektordw, lokalizacji i transakcji, generujacych przeptywy danych, ktére mozna
wykorzysta¢ do eksploracji i ekstrakcji przydatnych informacji zwrotnych. Z drugiej strony,
w kD i logistyce istnieje rowniez wiele zrodet danych, ktdre nie majg charakteru ilosciowego,
a zatem nie podlegajg formalnym procedurom iloSciowym. Zamiast tego dane te sg tradycyjnie
poddawane eksperckim panelom oceniajgcym (metoda delficka), a decyzje sg podejmowane
na podstawie doswiadczenia, wiedzy i autorytetu ekspertéw.
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Rysunek 3.2 Zasady ekstrakcji wiedzy z danych
Zrédto: Armstrong (Ed.) (2001)

W tej ksigzce nacisk zostanie potozony na techniki ilosciowe/matematyczne, choc¢ krétko
oméwimy réwniez niektére metodologie przechwytywania wiedzy eksperckiej
w ustrukturyzowanych ramach, tj. oméwimy System Eksperckie (ang. Expert Systemes — ES)

i ich zastosowania oraz przyktady.
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3.3. Podejscie Delfickie do Oceniajacego Tworzenia Wiedzy

Cenne spostrzezenia doswiadczonych profesjonalistdw w dziedzinie tancucha dostaw
i logistyki czesto pozostajg niezauwazone. Te spostrzezenia nalezy udostepnia¢ mniej
doswiadczonym profesjonalistom w tej dziedzinie. Metoda delficka jest jednym ze sposobdéw
pozyskiwania i rozpowszechniania wiedzy eksperckiej. Wedtug (Steurer, 2011) metoda
delficka, nazwana na czes¢ wyroczni delfickiej, ktora poczatkowo byta wykorzystywana do
konsultacji w réznych sprawach publicznych i osobistych w starozytnej Grecji, w latach 50. XX
wieku przeksztatcita sie w technike, w ktdrej eksperci zastepowali wyrocznie, aby osiggngé
konsensus wsrdd grupy ekspertow w danej dziedzinie. ,,Project Delphi”, finansowany przez Sity
Powietrzne USA, byt pierwszym projektem wykorzystujgcym te metode do prognozowania
rozwoju technologicznego. Od tego czasu metoda delficka ewoluowata i udoskonalata sie,
znajdujac zastosowania w rdéznych dyscyplinach naukowych. Metoda delficka zostata
opracowana w celu osiggniecia wiarygodnego konsensusu ekspertow, czesto stuzac jako
substytut dowoddéw empirycznych, gdy takich dowoddw brakuje. Oznacza to, ze technika
delficka jest procesem iteracyjnym, w ktdrym eksperci anonimowo wydajg osady na konkretny
temat, majac na celu osiggniecie konsensusu i sprzeciwu wraz z ich uzasadnieniami. Jest to
wysoce ustrukturyzowany proces komunikacji grupowej, w ktérym eksperci oceniajg niepewng
i niekompletng wiedze (Naisola-Ruiter, 2022). Wedtug Paivarinty i in. (2011) metoda delficka,
miedzy innymi, jest szeroko wykorzystywana w badaniach nad systemami informacyjnymi. Jest
stosowana do wybierania projektéw w zakresie Systemdw Informacyjnych (ang. Information
Systems — IS), ustalania priorytetdw ryzyka projektéw rozwoju oprogramowania, definiowania
wymagan projektu IS, okreslania kluczowych kwestii w zarzadzaniu IS, tworzenia ram dla
dziatan zwigzanych z manipulacjg wiedza, zrozumienia rdl i zakresu systemow zarzadzania
wiedzg w organizacjach oraz monitorowania badan nad systemami informacyjnymi w zakresie

offshoringu (przeniesienia wybranych proceséw dziatalnosci poza granice kraju).

Metoda delficka stata sie standardowa praktykg w zakresie ilosciowego okreslania
wynikdw proceséw pozyskiwania uwagi w grupie. Jest wykorzystywana w réznych dyscyplinach
do prognozowania trenddw, ustalania priorytetow obszaréw badawczych, oceny potencjalnych
skutkéw réznych wybordw politycznych, ustalania wskaznikow wydajnosci i opracowywania
wytycznych klinicznych. Techniki delfickie sq rowniez stosowane w obszarze tD
i logistyki. Na przyktad jest ona wysoce zalecana jako instrument do identyfikacji i oceny
ryzyka dostaw, do réznego rodzaju oceny w procesach logistycznych, do okreslania najlepszych
praktyk logistycznych, do strategicznego podejmowania decyzji i opracowywania polityki
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przedsiebiorstwa, do mapowania przysztych praktyk SCM i do prognozowania logistyki. Cztery
kluczowe cechy lub podstawowe zasady metody delfickiej to:

= Proces iteracyjny i wieloetapowy (oraz zbieranie danych);

= Opinie uczestnikdw (kontrolowane na pewnym poziomie) z mozliwoscig poprawienia
swoich odpowiedzi’

= Statystyczne okreslenie odpowiedzi grupy;

= Pewien stopien anonimowosci.

Typowy proces delficki obejmuje przedstawienie serii pytan w wielu rundach. Panelisci,
wybrani ze wzgledu na swojg wiedze i doswiadczenie, odpowiadajg anonimowo. Po kazdej
rundzie nastepuje informacja zwrotna na temat zagregowanych odpowiedzi, pozwalajgc
uczestnikom dostrzec, jak ksztattujg sie ich odpowiedzi w kontekscie odpowiedzi catego
panelu. Panelisci mogg nastepnie dostosowaé swoje odpowiedzi i podaé uzasadnienie
wszelkich zmian w kolejnych rundach. Ten iteracyjny proces trwa do momentu osiggniecia

konsensusu lub ukonfczenia ustalonej liczby rund.

3.3.1. Kroki przeprowadzania metody delfickiej

Metoda delficka to ustrukturyzowane podejscie, ktdre polega na zbieraniu opinii
i spostrzezen ekspertdbw w celu osiggniecia konsensusu w danym temacie. Proces ten

zazwyczaj obejmuje cztery gtdwne kroki (Rysunek 3.3).
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Rysunek 3.3 Kroki przeprowadzania metody delfickiej

Definiowanie Celow /

Zroédto: Steurer (2011)

Krok 1 — Okreslenie celow: Pierwszy krok obejmuje okreslenie celéw i zakresu badania
delfickiego. Krok ten zawiera wiec identyfikacje konkretnych pytan lub tematéw wymagajacych
wktadu eksperta i nakreslenie kluczowych kwestii do omdwienia. Ten podstawowy krok

zapewnia, ze badanie zachowuje koncentracje i celowos¢ przez caty czas jego trwania.

Krok 2 — Wybor ekspertow: Wybdr wiasciwej grupy ekspertow jest niezbedny dla sukcesu
i skutecznosci techniki delfickiej. Eksperci ci powinni posiada¢ odpowiednig wiedze,
umiejetnosci i doswiadczenie dotyczace badanego tematu. Grupa powinna by¢ zréznicowana,
|
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aby zapewni¢ szerokie spektrum punktdéw widzenia. Liczba uczestnikow moze sie rézni¢
w zaleznosci od wielkosci i ztozonosci badania, ale ogdlnie zaleca sie uwzglednienie co najmniej
10-15 ekspertow.

Krok 3 — Opracowanie i uruchomienie kwestionariuszy: Ten krok obejmuje
opracowanie kwestionariuszy w celu zebrania opinii od ekspertow. Zazwyczaj poczatkowy
kwestionariusz jest otwarty, aby umozliwi¢ ekspertom swobodne dzielenie sie swoimi opiniami
bez wptywu z zewnatrz. W rundzie 1 eksperci otrzymujg kwestionariusz otwarty i niezaleznie
przekazujg spostrzezenia, przewidywania lub sugestie zwigzane z celami badania. W rundzie 2
moderator podsumowuje i anonimizuje odpowiedzi z rundy 1, aby utworzy¢ bardziej
ukierunkowany kwestionariusz na nastepng runde. Jedli zajdzie taka potrzeba, mozna
przeprowadzi¢ dodatkowe rundy w celu dopracowania opinii na podstawie osiggnietych
pozioméw konsensusu, kontynuujgc do momentu osiggniecia wstepnie zdefiniowanego

konsensusu lub podjecia przez moderatora decyzji o zakoriczeniu procesu.

Krok 4 — Wykorzystanie wyniki: Po zakonczeniu procesu delfickiego i osiggnieciu
konsensusu, wyniki sg analizowane i wykorzystywane do podejmowania decyzji,
prognozowania, opracowywania polityki organizacji lub innych celéw okreslonych w kroku 1.
Anonimowos$¢ badan delfickich pomaga zapewni¢, ze koncowe wyniki sg bezstronne

i odzwierciedlajg tgczng wiedze ekspertdw zaangazowanych w badanie.

3.4. Podejscie Ilosciowej Eksploracji Danych do

Ddkrywania Wiedzy

Jak pokazano na Rysunku 3.2, ilosciowa Eksploracja Danych jest mocno
wspierana przez formalne narzedzia matematyczne, a bardziej bezposrednio
statystyczne. Mozemy tutaj uzy¢ argumentu, ze kazda operacja statystyczna oparta na
danych moze by¢ uwazana za analize ilosciowg. Gidwnym celem tych operacji jest
wyodrebnienie rzeczywistych wzorcow z danych i wygenerowanie przydatnych spostrzezen
w obserwowanym procesie (w przypadku analizy w biznesie lub tancuchach dostaw). Nie jest
to proste zadanie, poniewaz istnieje znaczgca niezgodno$¢ miedzy zatozeniami teorii
statystycznej/matematycznej a rozktadami i wzorcami, ktore sy obecne w rzeczywistych
danych biznesowych. W praktyce gtéwny przeptyw wiekszosci analiz biznesowych oparty jest
witasnie na tej niezgodnosci. Stosujgc metody ilosSciowe niezwykle wazne jest, aby dane

speftniaty teoretyczne zatozenia matematyczne ograniczone przez obserwowany model, tak aby
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mozna byto traktowaé wyniki modelu jako wazne i potencjalnie podejmowac decyzje na ich

podstawie.

Jak omoéwiono w poprzedniej sekcji, metody eksploracji danych stanowig podstawowy
komponent procesu KDD i sg wielokrotnie w nim wykorzystywane. Eksploracja danych jest
technikg multidyscyplinarng, ktérej ostateczne metody analityczne opierajg sie na
matematyce. Statystyka odgrywa szczegdlnie istotng role w procesie analizy danych w fazie
przygotowywania danych, stanowigc podstawe dla kilku metod eksploracji danych. Eksploracja
danych obejmuje wykorzystanie wydajnych algorytméw w celu odkrycia oczekiwanych lub
domniemanych wzorcéw. Jak pokazano na Rysunku 3.4, zadania Eksploracji Danych mozna
podzielic na pie¢ kategorii: klastrowanie, klasyfikacja, regresja, reguty asocjacyjne
i generalizacja. Klastrowanie ma na celu grupowanie obiektdw bazy danych tak, aby obiekty
w obrebie klastra byty do siebie podobne, podczas gdy obiekty w réznych klastrach rdznity sie
od siebie. Klasyfikacja obejmuje nauke funkcji, ktéra przypisuje wartosci atrybutéw do
wstepnie zdefiniowanych klas. Regresja, metoda statystyczna szacujgca relacje miedzy
zmiennymi, powszechnie stosowana do przewidywania i prognozowania, znacznie pokrywajac
sie z uczeniem maszynowym. Reguty asocjacyjne sg stosowane do opisywania silnych relacji
w procesach transakcyjnych, takich jak ,gdy Ai B, to C". Generalizacja ma na celu wyrazenie
duzej ilosci danych w mozliwie jak najbardziej zwarty sposdb (Su, 2016). Gtéwne techniki
stosowane w Data Mining to: reguty klasyfikacji lub drzewa decyzyjne, regresja, klastrowanie,

algorytmy genetyczne, modelowanie oparte na agentach itp.

__________ e o
» :.Oo: :O..:. .0.‘ AAﬂA -
: o ! NI P ) AA "
L | T ° -
Klastrowanie Klasyfikacja

. @
" g ‘e
. LA N J
o
Regresja Generalizacja

Rysunek 3.4 Zadania Eksploracji Danych

Source: Su (2016)

Wiedze mozna wyodrebni¢ z przetworzonych danych ilosciowych. Proces KDD obejmuje
dziewie¢ krokow przedstawionych na Rysunku 3.5. Wazne jest, aby zauwazyé, ze
eksploracja danych jest przeprowadzana na bazie przeksztatconych danych, z ktérych
uprzednio wykluczono nieistotne informacje. Wzory odkryte w tym procesie sg nastepnie
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interpretowane i oceniane w okreslonym kontekscie w celu uzyskania wiedzy, ktéra moze

wspomac proces decyzyjny.

Interpretacja / Ewaluacja

Eksploracja Danych /\
Transformacja m & Wiedza

Przeprocesowanie

Wybér
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Rysunek 3.5 Kroki skiadajace sie na proces KDD

Zrédto: Fayyad i in. (1996)

Jak juz wczesniej wspomniano, powszechnym standardem opisu etapéw procesu KDD

jest CRISP-DM, ktory stanowi wiodgcy model przemystowy. W odniesieniu do biezgcych
publikacji i badan przeanalizowanych przez Su (2016), typowe techniki eksploracji danych

i zastosowania w tancuchach dostaw obejmuja:

Drzewa decyzyjne (Zastosowanie: rozwigzywanie problemdéw dostawcdw, ktdre
mozna sprowadzi¢ np. do zestawu mozliwych wynikéw dla kazdej decyzji, wraz z oceng
prawdopodobienstwa wystgpienia kazdego wyniku).

Regresje (Zastosowanie: prognozowanie i szacowanie popytu klientdw na nowy
produkt).

Regule asocjacyjng (Zastosowanie: identyfikowanie przyczyn awarii produktu,
optymalizacja zdolnosci produkcyjnej i umozliwienie utrzymania ruchu opartego na
stanie jakosciowym).

Algorytm genetyczny (Zastosowanie: rozwijanie hipotezy poprawy dziatania VMI
(Zarzadzania Zapasami Przez Dostawce — ang. Vendor Managed Inventory)

w niepewnym Srodowisku popytu).
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o Algorytmy klastrowania (Zastosowanie: algorytm centroidéw (k-$rednich — ang.
k-Mean) do kategoryzacji zwracanych towaréw w celu poprawy jakosci proceséw
produkcyjnych).

e System eksploracji danych wieloagentowych (Zastosowanie: wspieranie decyzji
dotyczacych planowania produkcji w oparciu o analize historycznych danych o popycie
na produkty).

Wiedza wydobyta z wykorzystaniem Data Mining jest zazwyczaj przechowywana
i prezentowana przy uzyciu Systemow Eksperckich (ang. Experts Systems — ES). ES to
wyrafinowany system wiedzy zaprojektowany w celu nasladowania ludzkiej wiedzy
specjalistycznej w réznych obszarach zastosowan. Olson i Courtney (1992) definiujg ES jako
program komputerowy w okreslonej domenie, obejmujgcy pewng ilo$¢ sztucznej inteligencii
w celu nasladowania ludzkiego myslenia w drodze dojscia do tych samych wnioskdw, co
ekspert danej dziedziny. Komponent ES jest idealny do wspomagania decydenta w obszarze,
w ktdrym wymagana jest wiedza specjalistyczna (Turban, 1995). Zasadniczo ES przenosi
wiedze specjalistyczng od eksperta (lub innego zrdédta) do komputera. Moze on albo wspieraé
decydentdw, albo catkowicie ich zastepowal i jest najszerzej stosowang, a takze najbardziej
udang komercyjnie technologig sztucznej inteligencji (Turban i in. 2007). Jednym z uzasadnien
budowy ES jest dostarczanie wiedzy eksperckiej duzej liczbie uzytkownikéw (Kock, 2005).
Wedtug Turbana i in. (2007), ES sg uwazane za cze$¢ Systemdéw Wsparcie Decyzji (ang.
Decision Support System — DSS), ktdry mozna scharakteryzowac jako komputerowy system
informacyjny taczacy modele i dane w celu rozwigzania probleméw pdistrukturalnych
i niestrukturalnych z wysokim poziomem zaangazowania uzytkownika (Mirceti¢ i in. 2016,
Turban i in. 2007). Nastepny rozdziat omawia uczenie maszynowe (ang. Machine Learning —
ML), ktdére odnosi sie do zdolnosci komputeréw do uczenia sie i reprezentowania wiedzy
pochodzacej z danych wejsciowych do procesu. ML mozna postrzegac jako pomost miedzy
wynikami uzyskanymi przez Data Mining a narzedziami Business Intelligence uzywanymi do
prezentowania metryk raportowania dla kadry kierowniczej w formacie umozliwiajgcym

menedzerom podejmowanie $wiadomych decyzji biznesowych.
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