T i o
;R D)TT ~2LoL 20
i M. Sz

Dr hab. inz. Przemystaw Glomb Gliwice, 28 sierpnia 2023 r.
Instytut Informatyki Teoretycznej i Stosowanej PAN

Recenzja rozprawy doktorskiej mgr inz. Joanny Badury pt.
,»olutions for selected problems of demand forecasting
based on machine learning methods and domain knowledge”

1 Wstep

Rozprawa doktorska mgr inz. Joanny Badury dotyczy zastosowania metod uczenia
maszynowego, w szczeg6lnosci algorytméw typu regresyjnego, w zagadnieniach zwia-
zanych z prognozowaniem popytu. W ujeciu przedstawionym w rozprawie, zagadnienie
to dotyczy przede wszystkim predykcji wartosci liczbowych zwiazanych z konkretnymi
sprzedawanymi produktami, takich jak wielko$¢ sprzedazy, obrotu, czy liczba zwrotéw.
W tym obszarze tematycznym wystepuje szereg probleméw powigzanych ze sobg od
strony biznesowej, ale istotnie réznigcych sig¢ z perspektywy konstrukcji algorytméw —
prognoza moze by¢ wymagana dla nowego produktu, bez danych historycznych sprze-
dazy, albo dla produktu znanego, ale sprzedawanego w nowym miejscu. Jest to znany
obszar problemowy, obecny od poczatku rozwoju metod uczenia maszynowego — a w
zasadzie od poczatku informatyki — ale wciaz aktualny. Dotyka on bezposrednio wielu
obszaréw gospodarki, i z perspektywy ekonomicznej jest bardzo istotny; ,by¢é albo nie
by¢” wielu galezi przemystu.

Teza pracy jest' jest, ze ,rozbicie zadania prognozowania konkretne zagadnienia
oraz wykorzystanie wiedzy dziedzinowej pozwala, dzigki zastosowaniu metod uczenia
maszynowego, uzyskac przydatne wartosci prognoz”. Wymienione w tezie wykorzysta-
nie wiedzy dziedzinowej jest doprecyzowane jako? ,,wprowadzenie nowych atrybutéw
lub rekord6éw z podobnych probleméw do modelu, co powoduje poprawe wynik6w pro-
gnozowania”. Uzupelnione jest to definicja dwdch celéw pracy: wprowadzenia takso-
nomii probleméw prognozowania popytu a nastgpnie zaproponowanie metod uczenia
maszynowego do ich rozwigzania. Ten dosy¢ obszerny, szeroko zakrojony plan prac zo-
stal zrealizowany ze zdecydowanym naciskiem na analize i propozycje metod dla czte-
rech wybranych probleméw. Uzyskiwaniu dobrych prognoz w wybranych sytuacjach
poSwigcona jest znaczaca wigkszo$¢ pracy, w tym szereg r6znorodnych praktycznych i
ciekawych eksperymentow.

'W oryginale: ,,By breaking down the forecasting task into specific issues and taking into account
domain knowledge, useful forecast values can be obtained using machine learning methods.”

W oryginale: ,,The domain knowledge can be included by introducing new attributes or new data
records from similar problems into the model. resulting in an improvement in the final forecast results.”’



2 Zakres pracy

Przedstawiona rozprawa jest napisana w jezyku angielskim, sklada si¢ z siedmiu
rozdziatow, liczy 208 stron razem Z bibliografia.

Rozdzial pierwszy jest wsigpem { zawiera: krotkie wprowadzenie do problemu, tez¢,
cele oraz opis pozostatych rozdzialéw rozprawy.

Rozdzial drugi rozpoczyna si¢ omoéwieniem zagadnien problemowych zwigzanych
z prognozowanicm popytu. Nadrzedny ich podzial dotyczy okresu czasu prognozy -
krétko-. érednio- i dlugoterminowe prognozowanie popyt —w ramach ktérych zostaly
wymicnione i opisanc poszczegolne zadania prognozowania. Przykladowe zadania to:
prognozowanie popytu sprzedawanego wczesniej produktu w nowym miejscu sprzeda-
zy; prognozowanie dla grupy produktow i w drugim kroku uscislanie jej dla produktéw
rzadkich lub o niewielkiej sprzedazy; prognozowanie nowych produktow na podstawie
danych historycznych podobnych towaréw. Z przedstawionego wyliczenia wylania si¢
obraz réznorodnych, praktycznych probleméw, w ktérych dane historyczne mogd pel-
ni¢ rézne role w zaleznosci od celu analizy. W szczeg6lnosci, problemy te znacznie
przekraczajg klasyczne sformutowanie problemu predykcji. Wymienionych jest 15 pro-
bleméw. kazdy przedstawiony w postaci krétkiego, dosy¢ ogdlnego opisu sfownego.
Tak zaprezentowana _taksonomia” — a wlasciwie podzial systematyczny — jest niestety
niekompletny: brakuje m.in. powigzania z literatura, uzasadnienia, powigzania ze sobg
zadan podobnych na poziomie opisu stownego. a takze dyskusji wiazacej g0 z wyborem
problemow poruszanych dalej w pracy. Jest to Zrédio mojej pierwszej gléwnej uwagi do
pracy (3.1.1). W dalszej czgsci rozdziatu znajduje si¢ ogolne wprowadzenie do progno-
zowania szeregow czasowych —m.in. standardowa dekompozycje na trend, $ezonowos¢
i cykle — a takze przedstawienie kilku wybranych, populamych algortyméw — ARIMA,
Prophet, XGBoost, LSTM.

Rozdzial trzeci, najobszerniejszy i W mojej opinii jeden z dwéch najciekawszych w
pracy. dotyczy prognozy skutecznos$ci promocji. Skuteczno$¢ ta okresla szes¢ wskaZzni-
kéw parametrycznych. zaproponowanych przez autorke rozprawy — dotycza one zarOw-
no promowanego produktu (np. érednia liczba sprzedanych jednostek lub kg na dzien)
ale tez catego procesu zakupowego (np. érednia liczba produktow zakupionych lub war-
tos¢ koszyka zawierajacego promowany produkt). W badaniach postuzono sig¢ zbiorem
danych sprzedazy trzech grup produktéw w ramach sieci 500 sklep6w. w okresie trzech
lat. Elementem przygotowawczym dla zbioru danych bylo opracowanie wektora cech
oraz identyfikacja odpowiadajacych sobie par okresow bez i z promocja. Nastepnie Wy-
konano eksperyment szacujacy skuteczno$é na tak przygotowanym zbiorze algorytmu
XGBoost oraz wybranych architektur sieci neuronowych z automatycznie optymali-
zowana architekturg; algorytm XGBoost uzyskal niewielka przewage. Nastgpnie prze-
prowadzono kolejny eksperyment, tym razem dla wybranych pojedynczych produktow
oraz innego zestawu algorytmow: tu najlepsze wyniki osiggnal algorytm drzew loso-
wych (ang. .Random Forest”) oraz sieci neuronowe (MLP). Ten zestaw eksperymentow
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miat na celu przeanalizowanie zbioru danych pod katem przygotowania modeli progno-
stycznych, pozwala tez uzyskac¢ informacje na temat charakterystyki zbioru danych.
Szkoda, ze w pracy nie pos§wigcono wigcej uwagi spdjnosci konstrukcji obu ekspery-
mentéw (uwaga 3.1.2) i poglebionej analizie ich rezultatéw, co pozwoliloby m.in. na
odniesienie wynikéw do oczekiwan biznesowych. Natomiast istotnym ich wynikiem
bylo przygotowanie modeli, ktére umozliwily dalsze prace nad komponentami symula-
cji wyniku promocji.

W dalszej czgsci rozdziatu trzeciego, modele prognostyczne sa wykorzystane do bu-
dowy trzech komponentéw programowych pozwalajacych na zastosowanie uzyskanych
wynikéw badawczych w warunkach operacyjnych. Pierwszym jest symulator wplywu
promocji na sprzedaz i zysk. Po zadaniu parametréw, odpowiadajacych cechom wyko-
rzystywanym w poprzednim eksperymencie, symulator wyswietla wykresy prognozy
zysku i sprzedazy w zaleznosci od promocyjnej zmiany ceny. Drugim jest generator
promocji, ktéry po zadaniu parametréw (produkt, zakresy dat itp) pozwala zapropono-
wa¢é zoptymalizowane parametry promocji (datg rozpoczecia, ceng itp). Dla tego kom-
ponentu zostal opracowany specjalny algorytm, ktéry wykorzystuje m.in. hierarchicznie
przeszukiwanie wedlug atrybutéw (m.in. dla sklepéw, dla dat, dla opcji reklamy), szu-
kajac najlepszej kombinacji ich wartosci. Trzecim komponentem jest rozszerzony sy-
mulator prognozy zysku i sprzedazy, uzupetniony o pozostale wskaZzniki parametryczne
okreslajace skuteczno$¢ promocji. Zaprezentowane komponenty stanowia bardzo dobry
przyktad praktycznego zastosowania wynikéw wczesniej przeprowadzonych ekspery-
mentéw 1 wyznaczonych modeli uczenia maszynowego. Autorka jednak nie poprzesta-
Jje na tym; majac mozliwos¢ prognozowania wynikéw i dostarczajac do tego narzedzia,
skupia si¢ nastgpnie ma mozliwosci monitorowania i reakcji na parametry trwajacej
aktualnie promocji w kolejnej czgsci rozdziatu.

Najciekawsza, a takze najbardziej rozbudowang czgécig rozdziatu 3 jest mechanizm
aktywnej rekomendacji dzialan podczas trwajacej promocji, kiedy jej parametry spada-
ja ponizej okreslonych wartosci granicznych. W tym celu autorka postuguje si¢ metody
,»regul dziatan dla przezycia” (ang. ,,survival action rules”). Za pomocg oryginalnego al-
gorytmu wyznaczane sy reguly, wigzgce wartoSci atrybutéw w celu uzyskania poprawy
parametréw wydajnosciowych. Dzigki potaczeniu algorytmu uczacego — indukcji regut
— oraz semantycznego znaczenia poszczegolnych atrybutéw uzyskujemy nie tylko reko-
mendacje dziatania — np. zwigkszenie liczby promocji dla utrzymania wysokiej wartosci
koszyka produktéw — ale tez uzyskujemy wglad w dane, wyjasniajacy czesé wzorcéw
za nimi stojacych. Ta czg$¢ pracy jest w mojej ocenie szczegdlnie warto$ciowa; zapro-
ponowany algorytm jest ciekawy od strony teoretycznej, a jednocze$nie stanowi uko-
ronowanie pracy badawczej zmierzajacej do praktycznego wykorzystania mozliwosci
uczenia maszynowego dla problemu zarzadzania promocjami. Calo$¢ rozdziatu trzecie-
go uznaj¢ za godny nasladowania przyklad wnikliwosci i konsekwencji prowadzenia
badan przy zetknigciu si¢ z trudnym praktycznym problemem.



Rozdzial czwarty zajmuje si¢ problemem prognozowania sprzedazy produktu we-
wnatrz grupy (np. ubrania konkretnego koloru i rozmiaru w ramach kolekcji). Ten pro-
blem nazwany jest top down”, i sformalizowany jako szacowanie wartosci ulamka
sprzedazy calej grupy przypadajacego na konkretny produkt. Jako dane postuzyl zbior
historii sprzedazy ubran, dostarczony przez partnera biznesowego wraz z prognozami
odniesienia (ang. ,baseline™). Jako pierwsza badana jest _data cube approach™, ktérej
centralnym elementem jest tensor indeksowany atrybutami rozrézniajacymi produkt w
grupie, ktérego elementy 1o udzialy czastkowe w grupowej sprzedazy. W oparciu 0
ta stukturg danych badano algorytmy predykcji tzw. _naiwnej” (poprzednic) wartoscl);
KNN. dla ktérego wprowadzono dodatkowy algorytm preselekcji przykladéw do zbioru
treningowego: a takze model zmieszania liniowego (ang. _linear mixing model”, LMM)
i XGBoost. Ten rozdzial jest znacznie krétszy w stosunku do poprzedniego i poprzestaje
na poréwnaniu wynikow predyktorow, dodatkowo zweryfikowanym testami statystycz-
nymi. Pozostawia to pewien niedosyt, wprawdzie dwie z metod — LMM i kNN — daly
lepszy wynik niz prognozy odniesienia, to jednak jak wynika z rysunku 4.5 poprawa
nie jest istotna statystycznie., a W rozdziale brakuje dyskusji szczegtowej wynikow i
odniesienia ich do wyjsciowego problemu.

Rozdzial piaty zajmuje si¢ problemem predykcji szeregow czasowych wykorzystu-
jac dodatkowe serie danych. Jest to druga, obok rozdziatu 3, obszerna i ciekawa czgse
pracy. cechujaca si¢ poglebiona 1 szczegGlowa analiza problemu. Rozdziat sklada si¢
7 dwoch czesei, opisujacych dwa oddzielne eksperymenty. Pierwszy z nich dotyczy
mozliwosci poprawy predykeji. przy uwzglednieniu danych z innych lokalizacji — np.
predykcja sprzedazy na stacji paliw uwzgledniajac dane z innych stacji. Aby poréwnac
predykcje ..pojedyncza” i ..grupowa’”’, dobrano wiele metod, rézniacych sie zaréwno al-
gorytmami predykeji. jak i sposobem agregacji roznych serii danych. Dobér metod jest
obszerny — jest ich az 13 -1 zastuguje na podkreslenie zaréwno ze wzgledu na rézno-
rodnosé. jak i czytelnos¢ przedstawienia; zdecydowanie takie podejécie pozwala wy-
czerpujgco zbada¢ problem. Dodatkowym elementem prac bylo opracowanie cech dla
metod dostosowanych do tabelarycznych danych (XGBoost). Wynik dla dwdch zbiorow
danych — sprzedazy paliwa na stacji oraz zuzycia gazu LPG z przydomowych zbiorni-
kow — wyraznie pokazuje przewage metod wykorzystujacych grupowanie lokalizacji. i
bezposrednio odnosi sig do tezy pracy.

W drugiej czgsci rozdziatu piatego przedstawiony jest scenariusz predykcji réwniez
dla wielu serii danych, ale tym razem dodatkowe serie dotycza sktadowych konsump-
¢ji, ktérej sumaryczna wartos¢ jest szacowana w podstawowym problemie. Tym razem
zbi6r dotyczy zuzycia pradu elektrycznego, gdzie warunki zastosowania okreslity nieco
inne parametry skutecznosci — btad MAPE predykcji ponizej 25%. Poréwnanie metod
ponownie wskazato, 7e metody laczace dane z wielu srédet uzyskuja lepsze rezultaty
niz te dziatajace na pojedyncze] serii danych. Dla tego scenariusza, w koricowej cz¢-
éci rozdziatu znajduje si¢ bardzo ciekawa kontynuacja. Ze wzgledu na okreslony cel



— MAPE < 25% — mozna bylo okresli¢ predykcje jako poprawna lub nie, a nastepnie
przeprowadzi¢ analiz¢ wyjasniajaca, skad biora si¢ btedy. Wykorzystano do tego drze-
wa decyzyjne, ktore wskazujg jakie konkretne atrybuty — czastkowe punkty pomiaru
zuzycia pradu — moga by¢ odpowiedzialne za btad. Dodatkowo. ze wzgledu na to ze
monitorowanie kazdego punktu zawiera pewien koszt, przeprowadzone zostato studium
optymalizacji — redukcji punktéw monitoringu w taki sposéb, aby utrzymac biad w
okreslonych parametrach celu. Podsumowujac, ten rozdzial w elegancki sposob traktu-
je problem predykcji w warunkach posiadania wielu serii danych, odnoszac sig zarowno
do aspektu badawczego, w tym tezy. jak i do praktycznych zagadnien wdrozenia metod
uczenia maszynowego.

Rozdzial szésty zwigzany jest z prognozowaniem zwrotdéw zakupionych towardw.
Celem bylo przygotowanie klasyfikatora, ktéry dla danej transakcji zakupowej okresli,
czy byta ona przedmiotem zwrotu czy nie. Jest to zagadnienie biznesowo istotne, co w
sposob zwarty i skuteczny jest przedstawione we wstepie do rozdziatu. Jako dane postu-
zyty rzeczywiste dane sprzedazy 1 zwrotow otrzymane w trakcie projektu wdrozenio-
wego. Brak w danych informacji taczacych transakcje zakupu i zwrotu wymusit przy-
gotowanie przez autorke algorytmu dopasowania, wykorzystujaca wiedze dziedzinowg
i analize problemu. Zaproponowany algorytm jest ciekawy i obiecujacy, chociaz na tym
etapie nie byta mozliwa weryfikacja jego skutecznosci, i dzigki niemu mozliwe bylo zre-
alizowanie analizy skutecznosci prognozowania zwrotéw. Okazato si¢ ze problem jest
trudny; najwyzszy uzyskany wynik zrownowazonej skutecznosci (ang. .,balanced accu-
racy”) to 66% — w klasyfikacji dwuklasowej! — co pokazuje, jakim wyzywaniem moze
by¢ préba zastosowania metod uczenia maszynowego dla takich probleméw. W ekspe-
rymencie poréwnano trzy metody (regresja logistyczna, XGBoost oraz losowe drzewa)
oraz uzupetniono zbiér cech o rgcznie przygotowane cechy. Pewnym mankamentem
rozdziatu jest niestandardowa i niespdjna z poprzednimi rozdzialami prezentacja wyni-
kéw, m.in. wprowadzone do dyskusji sa klasyfikatory bez optymalizacji hiperparame-
troéw 1 wyniki na zbiorze treningowym, ktére nie wprowadzaja istotnych informaciji, a
jednoczesnie pominigto zastosowanie testow statystycznych, obecnych w poprzednich
rozdziatach.

Rozdzial siédmy zawiera podsumowanie wynikow osiagnigetych w poszczegdlnych
rozdziatach, wyliczenie i podsumowanie autorskiego wkladu, a takze krétkie przedsta-
wienie mozliwych dalszych kierunkéw prac.

3 Ocena i uwagi do pracy

Najwazniejszym rezultatem badawczym w mojej ocenie jest zaproponowanie, prze-
analizowanie i zweryfikowanie propozycji algorytmicznych rozwigzania czterech pro-
bleméw zwiazanych z nadrzednym zagadnieniem prognozowania popytu. Autorka wy-
kazata si¢ przy tym znajomoscig algorytmow, wiedzg z zakresu projektowania i realiza-



cji eksperymentow. w tym analizy i przygotowania zbioréw danych.

Mocna strona pracy sa wyniki przedstawione W rozdziatach trzecim i piatym. Sta-
nowia one przyklad dogtebnej analizy, idacej poza standardowy eksperyment uczenia
Maszynowego, rozwijajac dalej rezultaty badan w strong stworzenia na ich podstawie
narzedzi stosowanych w prakiyce, wyjasnienie wartosci wychodzacych z algorytméw,
ujawnienia wzorcow obecnych w danych - przejscia z informacji do wiedzy. Pozytyw-
nie nalezy oceni¢ rowniez sukces konfrontacji ze zlozonym praktycznym problemem,
jakim jest prognozowanie popytu, a takze wklad pracy wlozony zaprojektowanie 1 wy-
konanie tak wielu eksperymentow, opracowanie algorytmoéw, przygotowanie danych.
Istotne znaczenie ma. ze prace, ktérych wyniki prezentowane sg W recenzowanej roz-
prawie, zostaty zrealizowane W ramach dofinansowanych projektow wdrozeniowych —
oznacza to ze istnieje konkretne zapotrzebowanie na te wynikKi, a réwnoczes$nie poka-
zuje dobry przykiad synergii migdzy praca badawcza, nastawiong na osigganie nowej
wiedzy i praca wdrozeniowa, nastawiona na praktyczne rozwiazania dla konkretnych
odbiorcow.

Staba strong pracy sa. przede wszystkim: skrétowe potraktowanie pierwszego (z
dwéch!) celu pracy i zwiazany z tym brak dyskusji wynikow w kontekscie literatury
oraz brak spéjnosci 1 konsekwencji w przygotowaniu kolejnych eksperymentéw i ana-
lizie ich wynikéw. Oznacza 1o, 7e o ile pojedyncze Sciezki analizy w poszczeg6inych
rozdziatach uznaj¢ za poprawne — a niektére oceniam bardzo dobrze, patrz rozdzialy
trzeci i piaty — to bardzo trudno odniesé je do siebie, a przede wszystkim umiesci¢ w
kontekécie wynikéw innych autor6w. prezentowanych w literaturze. Te dwa punkty sa
rozwinigte ponizej, jako uwagi giéwne. Poza tym. niestety, praca nie zostata nalezycie
zredagowana; tekst jest CZesto niejasny, co w wielu momentach utrudnia zrozumienie, a
w skrajnych wypadkach wymusza odgadywanie tresci. Zwigzane z tym najwazniejsze
uwagi szczegélowe sg zaprezentowane w dalszej czg$ci recenzji.

3.1 Uwagi glowne
3.1.1 Skrotowe potraktowanie pierwszego celu pracy, brak powiazanej literatury

Jako pierwszy ccl pracy sostato zadeklarowane wprowadzenic podziatu systema-
tycznego zagadnien lub zadai prognozowania popytu. Réwnolegle, teza pracy rozpo-
czyna si¢ od .rozbicie zadania prognozowania konkretne zagadnienia [...]" (ang. By
breaking down the forecasting task into specific issues [... ). O ile wyliczenie przed-
stawione w rozdziale 2.1 pracy mozna potratowa¢ jako wspomniane w tezie .rozbicie”.
to jednak w zaprezentowanej postaci ma ono szereg mankamentow:

1. Wprowadzony podzial nie odnosi sie W ogéle do literatury - brak referencji do
innych prac, poréwnania z nimi: trudno uwierzy¢, zeby inne podziaty nie byly
obecne w literaturze?
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. Wprowadzony podzial nie posiada argumentacji ani uzasadnienia — dlaczego taki
a nie inny podzial?

3. Wprowadzony podzial zawiera jedynie opis stowny, przy uzyciu dosy¢ ogdélnych
sformutowan; brakuje sformalizowanego (np. matematycznego) zapisu, ktéry umoz-
liwitby odniesienie do siebie poszczegdlnych zadan — np. ,.demand forecasting for
a product with a history” dla dlugoterminowej i Srednioterminowej prognozy sg z
opisu bardzo podobne, co je taczy a co dzieli?

4. Brakuje powigzania wprowadzonego podziatu ze szczegétowymi problemami po-
ruszanymi w kolejnych rozdzialach pracy — czy wybrane problemy pokrywajg w
sumie cato$¢ zagadnien — co sugeruje teza — czy sg jedynie podzbiorem — na co
wyglada po analizie poszczegdlnych rozdziatéw?

W mojej opinii takie przedstawienie jest niewystarczajace, i przeklada si¢ na po-
biezne potraktowanie potowy z celéw pracy — przez co niestety tytul znacznie trafniej
oddaje jej zakres niz teza.

Dodatkowym problemem tak sformutowanej tezy jest trudno$¢ w odniesieniu si¢
do ,,przydatnych wartosci prognoz” (ang. useful forecast values); o ile wyniki przedsta-
wione w pracy sa przydatne — w mojej opinii zdecydowanie — to jednak ta przydatnos¢é
nie jest w pracy dyskutowana. A powinna by¢ koniecznie, jako ze jest to element te-
zy. Jest to o tyle istotne, ze pozostate rozdzialy pracy zawieraja ciekawe, oryginalne i
warto§ciowe wyniki, ktére w ten sposéb sa niewyeksponowane. By¢ moze lepszym po-
mysiem bylo pozostawienie samej drugiej czesci tezy — dotyczacej wiedzy domenowe;j
(ang. .,domain knowledge™), ktéra jest wyczerpujaco oparta o rozdzialy trzeci i piaty —
i potraktowanie rozdziatu 2, po uzupetnieniu literatury, jako czesci wstgpu.

Brak odniesien do literatury widoczny tez jest w braku dyskusji wynikéw rozdzia-
léw, ktore ograniczone sy whasciwie wylacznie do prezentacji i analizy statystycznej.
Zaden z rozdzialéw nie ma klasycznej czesci ,.dyskusji” — w sensie struktury IMRaD,
,.introduction—-method—results—discussion”; o ile rozdziaty trzeci i pigty bronig sie w ja-
kims$ stopniu wspomniang wczesniej kilkustopniowg analizg wynikéw, to w rozdziatach
czwartym i széstym — i oczywiscie drugim — jest to bardzo widoczne.

3.1.2 Brak spéjnosci i konsekwencji w przygotowywaniu kolejnych eksperymen-
tow i analizie ich wynikéw

Teza i cele pracy okreslity szeroko zestaw problemoéw, bedacych tematem rozprawy.
W tych warunkach jest zrozumiate, ze kolejne rozdzialy oparte sa o réznigce si¢ od sie-
bie zbiory danych, majg réwniez osobne definicje eksperymentéw, analizg¢ wynikéw, i
dyskusje. Jednak w wielu wypadkach jest mozliwe, i ma duzg warto$¢ dodang, uwspol-
nienie czgsci narzedzi badawczych, co utatwia zestawienie ze sobg wynkéw poszcze-
gblnych eksperymentéw. Jest to tym wazniejsze, jezeli poruszane problemy — a tak jest



w tej pracy — maja reprezentowac jedna dziedzing. Niestety, W prezentowanej rozpra-
wie nie tylko nie wida¢ proby wprowadzenia elementow spdjnosei i konsekwencji. ale
wreez kolejne rozdziaty redefiniujg satozenia analizy, czesto bez podania uzasadnienia.
Ponizej przedstawione zostalo to w wybranych aspektach budowy cksperymentow.

Dobér metod W rozdziale drugim, W ramach wstepu. jest wprowadzenie do algoryt-
méw: XGBoost. ARIMA. LSTM. Trzeci rodzial zaczyna si¢ od wynikow dla XGBoost
i wybranych architektur sieci neuronowych (nie LSTM). W kolejnym eksperymencie
trzeciego rozdzialu sa juz inne metody: drzewa losowe, ..gradient boosting trees”, kNN,
modele liniowe GLM i sieci neuronowe ( MLP, podobne. ale nie identyczne 2 poprzedniy
wersja eksperymentu). W rozdziale 4 jest metoda , data cube”, KNN, LMM oraz XGBo-
ost. W pigtym — pierwszy 7zestaw (rednia kroczaca, ARIMA, LSTM, XGBoost, kNN)
te7 rézni sie od drugiego (predykcja wartosci poprzedniej. regresja linlowa. LSTM, Pro-
phet): to jest jedyny (1) rozdzial, w ktorym ta zmiana jest uzasadniana i dyskutowana.
W sz6stym — regresja logistyczna. drzewa losowe, XGBoost.

Miary wydajnosci W rozdziale trzecim wprowadzone si miary jako$ci: MAE, RMSE,
MAPE oraz WMAPE. Jednak ta definicja jest tylko na potrzeby pierwsze] czescl roz-
dziatu: kolejne wyniki s dla RMSE i MAE, a jeszcze dalej juz tylko dla RMSE - za
to pojawia korelacja jako miara wydajnosci. W rozdziale czwartym z kolei wykorzysty-
wana jest tylko miara MAE. za to dodatkowo pojawia si¢ Ocena rangowa (ang. ,rank”)
jako uzupetnienie. Z kolei w rozdziale piatym — najpierw RMSE, MAEi WMAPE, i
dodatkowo osobno definiowany blad wzgledny; a w drugiej czesei — tylko MAPE.

(W rozdziale 6 zmiana miar — zrownowazona skuteczno$é i AUC — jest uzasadniona,
poniewaz w odréznieniu do poprzednich rozdzialow jest to problem typu klasyfikacyj-
nego. nie regresyjnego).

Analiza statystyczna W rozdziale trzecim istotnos¢ statystyczna jest oceniana przez
test Wilcoxona — tylko w drugim eksperymencie (1). W rozdziale czwartym pojawia si¢
test Friedmana z analiza post-hoc w postaci diagramow CD. W rozdziale pigtym analiza
zaczyna si¢ od testu Friedmana z diagramami CD, ale potem ponownie wracamy do
testu Wilcoxona — ale tylko w pierwszej czesci, bo w drugiej czesci rozdziatu analizy
istotnosci nie ma; podobnie jak brakuje jej w rozdziale szOstym.

Konstrukcja eksperymentu W rozdziale 3 stosowany jest klasycznych schemat ucze-
nia maszynowego: definicja cech — wspolnych dla metod — wybor metod. optymalizacja
hiperparametréw. W czwartym rozdziale metody maja rézniace si¢ zestawy cech. W
stosunkowo prostym eksperymencie rozdziatu szostego pojawia sig klasyfikatory bez
optymalizacji hiperparametrow. zmienne definicje cech dla réznych metod, wyniki na



zbiorach treningowych. (Rozdzial pigty pomijam, odrgbno$¢ zastosowanego tam sche-
matu jest uzasadniona i dyskutowana)

Ten labirynt podejs$¢é i metod, stosowany w kolejnych rozdziatach, znacznie utrudnia
analiz¢ wynikéw i wspdlne ich zestawienie. Moim zdaniem, w sytuacji kiedy zmieniajg
si¢ zbiory danych — szczegodlnie ze s3 one niedostgpne dla czytelnika — i tworzone sg
nowe algorytmy, jak najwiecej ze standardowych procedur (optymalizacja hiperpara-
metréw, walidacja krzyzowa, testy statystyczne, miary wydajnosci) powinny by¢ stoso-
wane w sposob konsekwentny i spéjny. W przeciwnym wypadku, i tak jest niestety w
tej pracy, trudna jest zaréwno analiza i ocena rezultatéw, jak i odniesienie do wynikow
innych autoréw.

3.2 Uwagi szczegotowe

1. Rozdziat 3 — Wskazniki parametryczne w tabelach 3.2 i 3.3 majg inne nazwy niz
wczesniej zdefiniowane w rozdziale, czy nowe nazwy odpowiadaja poprzednim?
Do jakich modeli odnosi si¢ tabela 3.27

2. Rozdzial 3, rysunek 3.2 — jaka jest motywacja zastosowania zaprezentowanego
tam skomplikowanego algorytmu optymalizacji hiperparametréw XGBoost, za-
miast klasycznego przeszukiwania kraty parametréw (ang. ,,grid search™), zreszta
wspomnianego w tekscie?

3. Rozdziat 3 — Tabela 3.4 podaje wartosci hiperparametréw dla sieci neuronowych;
z niej wynika ze sa tam trzy warstwy. Jezeli tak, to dlaczego to podejscie jest
okreslone jako ,Deep Learning”, skoro zwyczajowo przyjmuje sig, ze modele
glebokie charakteryzuja si¢ znacznie wigksza liczba warstw?

4. Rozdziat 3 - jak maja si¢ si¢ pojedyncze produkty 101-117 wykorzystane w dru-
gim eksperymencie do trzech grup wykorzystanych w pierwszym?

5. Rozdzial 3, str. 52 — uzyskanie w tescie p-wartoSci powyzej krytycznej (0.109
> 0.05) oznacza, Zze nie mozemy powiedzie¢ ze serie danych sg takie same (nie
mozemy potwierdzi¢ HO) — skad dalszy wniosek ze nie ma istotnych réznic?

6. Rozdziat 3, str. 52 — dlaczego przy wielokrotnych poréwnaniach nie zastosowano
poprawki Bonferroniego?

7. Rozdziat 3, str. 52 — dlaczego w opisie, odwolujgcym si¢ do wykresu 3.7, podana
jest warto$¢ korelacji 0.62, skoro na wykresie wyraznie widoczne sq wartosci
wokoto i powyzej 0.8?



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Rozdzial 3, str. 73 — dlaczego na _ocenzurowanych” danych (and. ,.censored ob-
servations™) jest niemozliwe zastosowanie klasycznych metod regresji? O jakie
metody regresji chodzi??

Rozdziat 3, str. 73 — caty fragment opisujacy estymator Kaplan-Meir jest napisa-
ny skrétowo. i trudny do zrozumienia; wymaga obszerniejszego wytlumaczenia
i powigzania z resztg pracy. Co oznacza r;, .,number of observations at risk” we
wzorze 3.17 O jakie ryzyko chodzi? Jaki zbi6r danych jest na wykresie 3.257 Do
czego stosuje si¢ ten estymator w kontekscie pracy? Co oznacza zdanie ,,The log
rank test is a y? test”? Jakie, w kontekscie pracy, ma znaczenie ze krzywe KM si¢
rézniy?

Rozdziat 3, str. 75 — akapit ,,The premise of an action rule [...] target range of
these values” jest bardzo trudny do zrozumienia, wymaga obszerniejszego wyja-
$nienia.

(*) Rozdziat 3, sekcja 3.5.2 = zaprezentowany algorytm jest zlozony i trudny
do zrozumienia z przyloczonego opisu, zdecydowanie wymaga przykladu przed
przej$ciem do jego zastosowania w kolejnej sekcji.

Rozdziat 4, str. 94 — czy ..data cube approach” jest oryginalng propozycja dokto-
rantki? Tekst sugeruje sastosowanie metody, ale brak cytowania.

Rozdziat 4, sekcja 4.2.1 — w jaki sposéb jest liczona prognoza dla grupy? Przed-
stawiony algorylm wyznacza tylko prognoze utamka dla produktu w ramach gru-

PY-

Rozdziat 4. str. 96 — w jaki sposob w algorytmie ,data cube” unikamy przetreno-
wania. skoro de facto wystgpuje tam wykorzystanie tylko zbioru treningowego,
bez mechanizméw regularyzacji lub walidacji ktére przed przetrenowaniem za-
bezpieczaja?

Rozdziat 4, str. 101 — co oznacza ,,wWe tried to optimize the range of conditional

attributes”, wobec definicji atrybutéw na str. 987 Ktére z nich sa ,,conditional™?

Rozdziat 4. str. 100/101 — dla jakiego zakresu parametru k byly wykonane eks-
perymenty? Obok siebie W tekécie podane sa k = 3, k € {1.2,3} oraz k €
{1..... 8}.

Rozdziat 4. str. 101 — jaki byl wynik selekcji cech zastosowanej dla algorytmu
KNN? Jakie cechy zostaty usunigte i jakie wartosci miary bled6éw byly uzyskane
w tym procesie?
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18.

19.

22,

23.

25,

27.

28.

Rozdzial 4, str. 101 — jakie jest wyttumaczenie ..the permutation test was used
to prove the significance of random effects”? O jaki test chodzi, jakie statystyki
(p-wartosci?) zostaly uzyskane, jak zdefiniowane sg ,,random effects™?

Rozdziat 5. sekcja 5.1 — jakie jest znaczenie slowa ,dataset” — czy chodzi o catos¢
zbioru danych, czy dane dla pojedynczej lokalizacji? (Stowo pojawia si¢ zamien-
nie w obu kontekstach)

Rozdzial 5, wykres 5.19 — powinny by¢ oznaczone wyniki poszczegdlnych metod.

. Rozdziat 6. sekcja 6.2 — dlaczego w ostatnim kroku algorytmu dopasowania zwro-

tow towaru do zakupow wystepuje pasowanic losowe, zamiast pominigcia tych
rekordéw? Jak mozna szacowac skutecznos¢ algorytmu?

Rozdziat 6, str. 168 — jaka byta struktura zbioru danych. skoro na etapie dopaso-
wania zwrotow (sekcja 6.2) byto dostgpnych prawie 192 tys. zwrotow, a na etapie
ich prognozowania tylko 73157

Rozdziat 6, str. 172 — dlaczego dla klasyfikatorow dopasowywany jest parametr
~random state”, czyli de facto ziarno generatora liczb losowych, stuzace w zasa-
dzie do uzyskiwania powtarzalnych wynikéw eksperymentow?

. Rozdziat 6, sekcja 6.3.3 — dla wykorzystanych klasyfikatoréw, jakie konkretnie

szacowane parametry byty uzyte jako ,.cut off” do wyznaczania péZniej krzywych
ROC? Jak wygladaty wyznaczone krzywe?

Rozdziat 6, sekcja 6.3 — dlaczego jako jeden z wariantéw badane sg klasyfikatory
bez dopasowania hiperparametréw, skoro ich dopasowanie jest standardowg pro-
cedurg wykonywang praktycznie w kazdej sytuacji treningu algorytméw uczenia
maszynowego? Dlaczego akurat w tym przypadku podawane sq wyniki dla zbioru
treningowego?

. Rozdzial 6, sekcja 6.4 — jak nalezy rozumie¢ propozycje zastapienia miary AUC

do WHM jako ..optimization metrics”, skoro AUC w poprzednim rozdziale byta
uzyta do oceny wynikow, a nie do optymalizacji?

Rozdzial 6, sekcja 6.3 — dlaczego w eksperymentach nie zastosowano schema-
tu walidacji krzyzowej. skoro wiadomo ze daje bardziej wiarygodne wyniki niz
jednokrotny podzial danych na czes¢ treningowa, walidacyjna i testowg?

Rozdziat 6 — dlaczego zamiast klasyfikowaé transakcje binarnie — podlegajace
zwrotom lub nie — nie zdecydowano si¢ na analize prawdopodobieristwa zwrotu?
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4 Whniosek koncowy

Przeprowadzone przez mgr inz. Joanny Badure badania stanowig istotny i wartoscio-
wy wklad w zakresie zastosowania uczenia maszynowego dla wybranych problemoéw
zagadnienia prognozowania popytu; istotnego i praktycznego problemu badawczego.
Rozprawa prezentuje oryginalne rozwiazanie tego problemu. Autorka wykazata si¢ wie-
dza 7 zakresu algorytmow uczenia maszynowego, planowania i realizacji eksperymen-
(6w, a takze analizy ich wynikéw i propozycji kolejnych etap6w przetwarzania zorien-
towanych na zastosowanie: prezentujgc tym samym zaréwno ogdlna wiedzg teoretycz-
ng jak i umiejetnosc samodzielnego prowadzenia pracy naukowej. Teza pracy zostala
wykazana; pokazane zostato, se zaréwno dekompozycja problemu jak i wykorzystanie
wiedzy dziedzinowej prowadzi do przydatnych i warto$ciowych wynikow:otrzymane
wyniki maja duze znaczenie praktyczne. Mimo wymienionych wyzej uwag krytycznych
oceniam. ze cel rozprawy zostal osiagnigty a wyniki zostaly zaprezentowane zadowala-
jaco.

Na podstawie powyzszej recenzji stwierdzam, Ze W mojej ocenie rozprawa doktor-
ska mgr inz. Joanny Badury pt. ..Solutions for selected problems of demand fore-
casting based on machine learning methods and domain knowledge” spelnia wy-
mogi stawiane pracom doktorskim przez obowiazujaca aktualnie w Polsce Ustawe
o stopniach i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki, i wnio-
skuje o dopuszczenie jej do publicznej obrony.




