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Jak wydoby¢ sens z nadmiaru danych.

PCA, SVD i LDA w zarzadzaniu
nowoczesnym koncernem spozywczym

Wspétczesny przemyst spozywczy funkcjonuje dzis w rzeczywistosci, w ktdrej informacja stata sie jednym z najcen-

logistykq czy sita marki. Coraz czesciej o ich przewadze decyduje zdolnos¢ do obserwowania, rozumienia i odpo-

niejszych zasobdw strategicznych. Wielkie koncerny spozyweze nie konkurujg juz wylacznie jakoscig produktu, cena,
wiednio szybkiego interpretowania ogromnych strumieni danych naptywajacych z wielu kierunkéw jednoczesnie. ¥

3 to informacje o dziataniach konkurencji, zachowa-

niach klientéw, zmianach cen surowcéw, sytuacji na

rynkach surowcow, notowaniach na gietdach towaro-

wych, oczekiwaniach sieci handlowych, a takze o zja-
wiskach makroekonomicznych i mikroekonomicznych, ktére
moga wplywac na caly faficuch dostaw.

Skala tego wyzwania jest dzi§ ogromna. Firmy musza nie-
ustannie obserwowac rynek, analizowa¢ dynamike popytu ze
strony supermarketéw, przewidywac skutki zmian kursow wa-
lut, cen energii, kosztow transportu oraz wahan podazy wynika-
jacych z pogody, sytuacji geopolitycznej czy lokalnych zaburzen
produkcji. Do tego dochodza informacje mniej oczywiste, ale
réwnie istotne: zmiana preferencji konsumentéw, rosnace za-
interesowanie okreslonym typem zywnosci, presja na produkty
tanisze, zdrowsze lub bardziej ekologiczne, a takze sygnaty ply-
nace z mediow, raportow branzowych i danych sprzedazowych.
Wszystko to tworzy zlozony obraz rynku, ktérego nie da sie
juz skutecznie analizowa¢ wylacznie intuicja, do$wiadczeniem
menedzera czy prostym arkuszem kalkulacyjnym.

Najwiekszy problem nie polega jednak wylacznie na tym,
ze danych jest duzo. Problemem jest to, ze jest ich za duzo, sa

rozproszone, niejednorodne i czesto wzajemnie sprzeczne.
Czes¢ informacji wymaga natychmiastowej reakcji, poniewaz
moze oznaczac ryzyko strat, zaklécen dostaw albo utraty po-
zycji wobec konkurencji. Inne okazuja si¢ szumem informa-
cyjnym, ktory spowalnia proces decyzyjny i zaciemnia obraz
rzeczywistosci. Co wigcej, na poczatku czesto nie wiadomo,
ktore sygnaly sa naprawde wazne, a ktore jedvnie pozornie
przyciagaja uwage. Wlasnie dlatego kluczowa kompetencja
nowoczesnego przedsiebiorstwa spozyvwezego staje sie nie tylko
zbieranie danych, lecz przede wszystkim ich madre porzadko-
wanie, filtrowanie, faczenie i redukowanie do takiej formy, ktéra

pozwala dostrzec to, co naprawde istotne

W praktyce oznacza to koniecznosc budowy systemow
analitycznych zdolnych do oddziel informacji waznych od
nieistotnych, wylapywania ukrytych zaleznosci oraz wskazywa-
nia, kiedy potrzebne sg dodatkowe dane. 25v lepiej zrozumieé
dana sytuacje. Jedna pozornie biaha zmizanz w zachowaniu
odbiorcéw detalicznych moze byvc zapowiedziz wigkszego tren-
du. Niewielkie przesuniecie cen na zieidzie towarowej moze
stac si¢ poczatkiem silniejsze; tencenc. Z kolel pojedyncza
informacja o dziataniach konkurenc: moze svskad znaczenie
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dopiero wtedy, gdy zostanie zestawiona z danymi o kosztach su-
rowcow, poziomie zapaséw i popycie w kanale nowoczesnym.

W cyfrowym $wiecie przewage uzyskuja wigc nie ci,
ktorzy maja najwiecej danych, lecz ci, ktorzy potrafia z tej

nadmiarowosci wydoby¢ sens. To wlasnie w tym miejscu na
znaczeniu zyskuja metody agregacji i redukeji danych, ktére po-
magajq uproscic bardzo ztozony obraz rzeczywistoéci bez utraty
jego najwazniejszej tresci. W swiecie przemyslu spozywezego,
gdzie liczba zmiennych bywa ogromna, a szybko$¢ decyzji ma
bezposrednie przetozenie na sprzedaz, marze i bezpieczenstwo
operacyjne, narzedzia takie jak PCA (Principal Component
Analysis), SVD (Singular Value Decomposition) i LDA (Linear
Discriminant Analysis) staja si¢ nie tylko zagadnieniem akade-
mickim, lecz praktycznym wsparciem dla biznesu. Pozwalaja
one porzadkowa¢ dane, redukowa¢ ich wymiar, wydobywac
najwazniejsze wzorce oraz wspierac klasyfikacje i interpretacje
zjawisk rynkowych.

Znaczenie takich metod roénie wraz z cyfryzacja calego
sektora. Nowoczesny koncern spozywczy dziata dzis$ jak orga-
nizm nerwowy podlaczony do setek zrédet informacji. Dane
splywaja z systemdw ERP, platform sprzedazowych, raportéow
handlowych, zrodet gieldowych, systemoéw planowania pro-
dukgji, monitoringu cen, analiz konsumenckich i wielu innych
kanatow. Bez zaawansowanych metod analitycznych fatwo
utona¢ w tym oceanie danych, zamiast potraktowa¢ go jako
zrodio przewagi konkurencyjnej. Wtasnie dlatego zagadnienie
inteligentnej agregacji informacji przestaje by¢ domena wylacz-
nie specjalistow od data science, a staje si¢ realnym elementem
strategii przedsigbiorstw spozywezych.

W niniejszym artykule przyjrzymy si¢ trzem waznym po-
dejsciom do porzadkowania i interpretacji ztozonych zbioréw
danych: PCA, SVD oraz LDA. Choé ich nazwy moga brzmiec¢
technicznie, ich rola jest bardzo praktyczna: pomagaja zobaczy¢
w danych mniej chaosu, a wiecej struktury. W branzy, w ktérej
kazda decyzja musi uwzglednia¢ jednoczesnie rynek surowcow,
klientéw, konkurencje, ceny, logistyke i dynamike popytu, takie
metody staja sie narzedziami wspierajacymi rozsadek, szybkosc¢
reakeji i trafno$c decyzji. A to whasnie one coraz czesciej decy-
duja o tym, kto w cyfrowym $wiecie potrafi nie tylko przetrwac,
ale takze budowac trwala przewage.

PCA, czyli Principal Component Analysis

PCA, czyli analiza gléwnych sktadowych, to jedna z tych
metod, ktore na pierwszy rzut oka brzmia technicznie i akade-
micko, ale w praktyce odpowiadaja na bardzo proste pytanie:
jak spojrze¢ na ogromna mase danych tak, aby przestac¢ widzie¢
chaos, a zaczac widzie¢ porzadek. W duzej firmie spozywczej,
ktora codziennie obserwuje ceny towarow, koszty transportu,
zachowania supermarketéw, opdznienia dostaw, poziomy zapa-
sow, promocje, reklamacje i ruchy konkurencji, bardzo szybko
pojawia si¢ problem nadmiaru informacji. Tych danych jest tak
duzo, ze czlowiek zaczyna sie w nich gubi¢. I wlasnie wtedy
wchodzi PCA. Ono nie przewiduje jeszcze wyniku, nie mowi
od razu,ile zarobimy ani czy sprzedaz wzro$nie. Ono najpierw
robi co$ innego i bardzo cennego: porzadkuje obraz swiata.

Najprosciej mowiac, PCA szuka takich grup informacji,
ktore poruszaja sie razem. I tutaj pojawia sie bardzo wazne

PRZEMYSt SPOZYWCZY

sfowo: kowariancja. Brzmi powaznie, ale sens jest prosty.
Kowariancja méwi nam czy dwie rzeczy maja tendencje do
wspolnego ruchu. Jezeli rosnie jedna i zwykle roénie tez dru-
ga, to méwimy, ze te dane ida w tym samym kierunku. Jezeli
jedna roénie, a druga spada, to znaczy, Ze ida w przeciwnych
kierunkach. A jesli zachowuja sie niezaleznie, to znaczy, ze nie
tworza wspolnej historii. Dla przedsigbiorcy nie jest wazne
samo slowo ,kowariancja; tyllo to, co si¢ za nim kryje: odpo-
wiedz na pytanie, ktore wskazniki tak naprawde opowiadaja
o tym samym zjawisku.

Wyobrazmy sobie prosta sytuacje. Rosnie cena pszenicy.
Za chwile ro$nie koszt maki. Potem pojawia si¢ wicksza presja
na marze. Jednoczeénie zaklad zaczyna ostrozniej planowaé
produkgje, bo boisig, ze Zle policzy koszty. Sieci handlowe moc-
niej naciskaja na cene. Niby patrzymy na kilka réznych liczb, ale
one wszystkie moga opowiadac jedna historie. PCA potrafi to
zauwazy¢, Zamiast zostawi¢ menedzera z piecioma osobnymi
wykresami, pokazuje mu, ze pod spodem dziata jeden wiekszy
mechanizm, jedna gléwna sila, jeden wspdlny nurt zdarzen.
I wiagnie ten nurt nazywa si¢ gtéwna skladows.

Dobrze wida¢ to na przykladzie transportu. Wyobrazmy
sobie firme, ktéra wozi produkty spozywcze do sieci handlo-
wych. W pewnym okresie roénie liczba opoinien ciezaréwek,
rosnie liczba pilnych przeplanowan, czyli zmian w awizacji
dostaw, roénie liczba reklamacji od odbiorcow, a jednoczeénie
spada terminowos¢ dostaw do sklepow. Ktos moze powiedzied:
mamy cztery osobne problemy. Ale PCA moze pokazac¢ cos
innego. Moze pokazac, ze to nie sg cztery niezalezne awarie,
tylko jeden wiekszy problem logistyczny, ktory przejawia sie
na kilka sposobdw naraz. I to jest ogromnie wazne, bo firma
przestaje wtedy gasi¢ pozary osobno. Zaczyna rozumie¢, gdzie
naprawde jest Zrodlo napiecia. Oczywiscie do$§wiadczeni me-
nadzerowie to rozumieja. Tylko nie o to chodzi. Chodzi o to, aby
systemy automatyczne wyreczaly ich w pracy. Aby kazdy kto
zaczyna swa kariere wiedziat i byt skuteczny jak doswiadczony
menadzer. Wlasnie o to chodzi.

Gdy mowi sie, ze pewne dane ida w jednym kierunku, nie
chodzi o zaden fizyczny kierunek, tylko o to, ze zachowuja sie
podobnie. Jezeli zamdéwienia z supermarketow rosng wtedy,
gdy roénie liczba promogiji i jednoczesénie szybciej schodza za-
pasy z magazynu, to te trzy rzeczy tworza wspolny ruch. Jezeli
natomiast koszty paliwa rosna, ale liczba promocji w sklepach
raz rosnie, raz spada i nie widac¢ tu zwiazku, to znaczy, ze to
sa juz inne historie. PCA wlasnie po to istnieje, aby oddzieli¢
jedna historie od drugiej. Ono bierze dziesiatki zmiennych
i probuje odkryé¢, ile naprawde duzych, sensownych proceséw
dziata w tle.

Mozna to poréwnaé do sytuacji, w ktérej dyrektor opera-
cyjny stoi nad stotem zasypanym raportami. Na jednym arku-
szu ma surowce, na drugim transport, na trzecim sprzedaz,
na czwartym magazyny, na piatym rellamacje. Kazdy raport
co$ mowi, ale razem tworza halas, PCA dziala jak kto$, kto
podchodzi do tego stotu i méwi: dobrze, z tych wszystkich pa-
pierow wynika tak naprawde, ze dziejg si¢ tu trzy najwazniej-
sze rzeczy. Pierwsza to presja kosztowa. Druga to rozchwiany
popyt. Trzecia to napiecie logistyczne. | nagle z chaosu robi
sie mapa. A kiedy pojawia sie mapa, mozna juz podejmowac
decyzje.
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[ wlagnie tu zaczyna sie wartos¢ biznesowa. PCA samo nie
podejmuje decyzji za czlowieka, ale bardzo dobrze pokazuje,
gdzie czlowiek powinien patrzec. Jezeli z danych wynika, ze
wiele wskaznikdw jednoczesnie sktada sie na jeden silny kom-
ponent zwigzany z kosztami surowcow, energii i transportu,
to zarzad moze wczeéniej zabezpiecza¢ kontrakty, renego-
cjowac ceny albo ogranicza¢ asortyment, ktéry ma zbyt staba
rentowno$¢. Jezeli inna sktadowa pokazuje, ze napiecie tworzy
niestabilno$¢ zamowien ze strony sieci, to mozna zwigkszac
bufory bezpieczenstwa, inaczej planowa¢ promocje lub po-
prawia¢ wymianeg danych z odbiorcami. PCA nie méwi: zréb
doktadnie to i to. Ono mdwi: tu jest prawdziwa o$ problemu,
tu dane ukladaja sie w mocny wzor, tutaj firma powinna byé
szczegodlnie czujna.

Bardzo wazne jest tez to, ze PCA jest metoda bezwzorco-
wy, czyli nienadzorowana. To oznacza, ze ona nie potrzebuje
gotowej odpowiedzi. Nie trzeba jej wezesniej mowic, co jest
sukcesem, co jest porazka, co jest dobra sprzedaza, a co zla.
Ona nie uczy sie na zasadzie: pokaze ci historyczne dane,
dawne wyniki ity na podstawie obecnych danych odgadniesz
nastepny wynik. PCA patrzy wylacznie na same dane i pyta:
jakie sa ich gtowne uklady, jakie zmienne si¢ pokrywaja, ktore
ruchy sa wspoélne, a ktére odrebne. To jest troche tak, jakby
w ciemnym pokoju najpierw zapali¢ $wiatto, zanim zacznie
sie szuka¢ konkretnego przedmiotu. PCA wlasnie zapala $wia-
tlo. Dopiero péZniej mozna zdecydowad, do czego te wiedze
wykorzystac.

Dlatego PCA bywa tak uzyteczne takze przed klastery-
zacja. Kiedy firma chce podzieli¢ produkty, klientéw, regiony
albo sklepy na sensowne grupy, bardzo czesto nie warto robic
tego od razu na setkach surowych kolumn. Najpierw dobrze
jest uprosci¢ obraz i wydoby¢ najwazniejsze wymiary réznic.
PCA czesto swietnie sie do tego nadaje, bo redukuje nadmiar
i pozwala zobaczy¢, ktore obserwacje naprawde sa do siebie po-
dobne. Dzieki temu klasteryzacja nie odbywa si¢ juz na szumie
informacyjnym, tylko na bardziej uporzadkowanym obrazie
rzeczywistosci. Innymi stowy, zanim zaczniemy dzieli¢ swiat
na grupy, dobrze jest najpierw zrozumie¢, jakie sa gléwne osie
tego $wiata.

Warto tez pamietac, ze PCA nie powstalo wczoraj. To nie
jest chwilowa moda z ery sztucznej inteligencji. Jej korzenie
slegaja poczatku XX wieku. Za poczatki tej metody uznaje sie
prace Karla Pearsona, a pdZniej rozwiniecia Harolda Hotellinga.
To pokazuje co§ waznego: cho¢ dzis korzystaja z niej analitycy
danych i zespoly data science, sama idea jest stara i bardzo
solidna. Ludzie od dawna mieli ten sam problem co wspdlcze-
sne firmy: jak z wielu liczb wydoby¢ kilka gléwnych prawidlo-
wosci. Dzisiejszy swiat cyfrowy tylko zwielokrotnit skale tego
wyzwania.

W przedsiebiorstwie spozywczym PCA jest wiec czyms
wiecej niz statystyczna sztuczka. To narzedzie porzadkowania
$wiata. Pozwala zobaczy¢, ze za setkami wskaznikow czesto stoi
zaledwie kilka glownych sil. Jedne dotycza kosztow, inne popy-
tu, jeszcze inne logistyki lub zachowar odbiorcdw. Z perspekty-
wy menedzera to niezwykle cenna zmiana. Zamiast patrzec na
dziesiatki tabelek, mozna zacza¢ patrze¢ na kilka prawdziwych
mechanizmoéw rzadzacych biznesem. A kiedy firma lepiej ro-
zumie, ktdre informacje poruszaja sie razem i tworza wspdlny

kierunek, tatwiej odréznia sygnal od szumu, szybciej reaguje
i tatwiej podejmuje decyzje, ktore nie sa chaotyczne, lecz oparte
na strukturze ukrytej w danych.

SVD, czyli Singular Value Decomposition

SVD tez ma bardzo ciekawa historie. Jej korzenie sg star-
sze niz wiele wspolczesnych narzedzi data science. Poczatki
tej idei siegaja XIX wieku, kiedy matematycy badali rozkfad
macierzy i szukali sposobdw opisywania zlozonych ukladdw
liniowych. Potem metoda rozwijala sie dalej i z czasem stala sie
jednym z filarow nowoczesnej algebry liniowej, analizy danych,
przetwarzania sygnalow i uczenia maszynowego. To metoda
gteboko zakorzeniona w matematyce, ktéra po prostu dzis zna-
lazta ogromnie praktyczne zastosowanie w $wiecie cyfrowego
biznesu.

Singular Value Decomposition, po polsku rozkiad wedtug
wartosci osobliwych, to kolejna metoda, ktéra pomaga upo-
rzadkowac¢ ogromny batagan informacyjny i wydoby¢ z niego
kilka najwazniejszych ukladdw. Jezeli wezesniej mowilismy,
ze PCA, czyli analiza gléwnych skladowych, szuka glownych
kierunkéw zmiennosci w danych i bardzo mocno opiera si¢
na idei kowariancji, to SVD mozna potraktowac jako metode
jeszcze bardziej ogolna i jeszcze bardziej techniczna. PCA pa-
trzy na dane troche jak analityk, ktéry chee zrozumie¢, ktore
cechy poruszaja si¢ razem. SVD patrzy na dane bardziej jak
inzynier matematyczny, ktory rozbiera wielka tabele na kilka
prostszych czeéci i pyta z jakich gléwnych wzordw ten caly
obraz wlasciwie sie skiada.

W praktyce przedsiebiorcy roznica nie musi by¢ od razu od-
czuwalna, bo obie metody czesto prowadza do podobnego celu:
zmniejszenia zlozonosci i pokazania, co naprawde rzadzi dany-
mi. Ale sposdb myslenia jest troche inny. PCA mowi: poszukaj-
my gléwnych osi zmiennosci i zobaczmy, ktore informacje ida
razem, czyli maja wspolny ruch, wspdélna historie. SVD méwi:
wezmy wielka macierz danych, czyli ogromna tabele, i rozl6zmy
ja na kilka prostszych warstw, tak aby zobaczy¢, ktére ukryte
WZOLY $3 najmocniejsze, ktore sfabsze, a ktdre mozna juz uznac
za szum lub drobne szczegoly.

Brzmi to moze abstrakcyjnie, ale wyobrazmy sobie wielki
koncern spozywczy, ktéry ma tysiace produktow, setki skle-
pow, wiele regionéw sprzedazy i ogromne tabele pokazujace
ile ktérego produktu sprzedano w ktérym miejscu, w ktérym
tygodniu, przy jakiej cenie, promocji i sytuacji rynkowej. Taka
tabela jest tak wielka, 7e czlowiek nie widzi w niej nic poza $cia-
na liczb. I wtedy wlaénie SVD dziata jak narzedzie do rozmon-
towywania ogromnej maszyny. Ono mowi: spojrzmy spokojnie.
W tej tabeli nie ma tysiaca niezaleznych historii. Sa pewne po-
wtarzajace si¢ wzory. Jedne produkty zachowuja sie podobnie
w wielu sklepach. Niektore regiony kupuja podobnie. Niektére
tygodnie sprzedazy maja wspdlny charakter, bo sa promocyjne,
sezonowe albo kryzysowe. SVD pomaga rozlozy¢ ten chaos na
kilka gléwnych warstw znaczenia.

Mozna to sobie wyobrazic¢ tak, jakby firma miala przed
soba ogromng mape ruchu cigzarowek, zamowien i sprzedazy.
Na pierwszy rzut oka wszystko si¢ miesza. Jedna ciezarow-
ka jedzie do Warszawy, druga do Lodzi, trzecia do Krakowa.
Tu roénie popyt na make, tam na olej, gdzie indziej na gotowe
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pieczywo. Menedzer patrzy i widzi tlok. A SVD méwi: w tym
tloku sa pewne uklady. Na przykiad pierwszy, najsilniejszy
wzor moze pokazywac ogolny rytm duzych sieci handlowych.
Drugi wzor moze oddziela¢ regiony bardziej wrazliwe cenowo
" od mniej wrazliwych. Trzeci moze pokazywaé sezonowosc.
Czwarty moze ujawnia¢ zachowania zwigzane z promocjami.
[ nagle z pozornego chaosu zaczyna si¢ wylania¢ struktura.

Warto tu wyjasnic¢ cos bardzo waznego. W PCA duzo mo-
wilismy o tym, ze dane ida w jednym kierunku, czyli ze na
przyktad koszt zboza, maki i presja na cene moga rosnac razem.
W PCA byt jezyk wspdlnego ruchu i kowariancji. W SVD tez
szukamy ukfadu, ale troche inaczej. Tu nie chodzi wylacznie
o to, czy dwie kolumny rosna razem. Tu chodzi o to, czy cala
wielka tabela da sie opisac przez kilka gléwnych wzoréw. To jest
tak, jakby kto$ powiedzial: nie analizujmy kazdej ciezarowki
osobno, tylko sprawdZmy czy cata flota dziata wedtug kilku
powtarzalnych schematéw. Moze jeden schemat dotyczy do-
staw do dyskontow, drugi do hipermarketow, trzeci do matych
sklepéw regionalnych. SVD jest éwietne wlaénie do takiego
odkrywania ukrytej architektury danych.

Bardzo prosty przyklad. Firma ma tabele, w ktorej w wier-
szach sa produkty, a w kolumnach sklepy. W komérkach jest
sprzedaz. Patrzac zwyczajnie, widzimy tylko tysiace liczb. Ale
SVD moze ujawni¢, ze pod spodem dzialaja na przyklad trzy
wielkie wzory. Pierwszy wzér méwi, ze czesé produktow dobrze
sprzedaje sie prawie wszedzie, bo sa to towary podstawowe.
Drugi wzdr pokazuje, ze pewne produkty szczegélnie dobrze
ida w sklepach miejskich, a stabiej poza miastem. Trzeci wzor
pokazuje, ze cze$¢ asortymentu zyje gléwnie promocja. Czyli
zamiast patrze¢ na kazdy produkt i kazdy sklep osobno, firma
zaczyna widzie¢ kilka gtéwnych logik rynku. A to juz jest bar-
dzo cenna wiedza do decyzji.

I wlasnie tutaj SVD robi si¢ szczegolnie praktyczne. Bo kiedy
firma widzi, ze dane da sie sprowadzi¢ do kilku dominujacych
wzorow, moze podejmowac bardziej sensowne decyzje. Moze
inaczej budowac grupy produktow, moze szybeiej wykrywaé
odstepstwa od normalnego rytmu rynku, moze sprawdza¢, czy
nagly spadek sprzedazy to problem jednego sklepu, jednego
regionu czy moze pekniecie catego wiekszego wzoru. Moze
tez odrézni¢, co jest duzym zjawiskiem systemowym, a co tylko
drobnym lokalnym zakloceniem. W wielkim koncernie spo-
Zywczym to ma ogromne znaczenie, bo nie kazda anomalia
wymaga alarmu na poziomie zarzadu. Czasem to tylko maly
halas. Ale czasem to poczatek wigkszej zmiany i wlasnie SVD
pomaga zobaczy¢, czy co$ nalezy do gléwnego obrazu, czy
tylko do tla.

Jezeli poréwnamy SVD z PCA jeszcze bardziej po ludzku,
to mozna powiedzie¢ tak: PCA przypomina analityka, ktory
siada przy stole i méwi: zobaczmy, ktére wskazniki poruszaja
sie razem, ktore tworza wspdlne kierunki i jakie sa glowne osie
zmiennos$ci w firmie. Natomiast SVD przypomina mechanika
precyzyjnego, ktory bierze ogromna maszyne danych, rozkla-
da ja na czeéci i pokazuje, z jakich najwazniejszych warstw
jest zbudowana. PCA bardzo dobrze ttumaczy $wiat przez
zmiennosc i kowariancje. SVD bardzo dobrze ttumaczy $wiat
przez rozklad calej tabeli na gtéwne wzory. Dla przedsiebior-
cy najwazniejsze jest to, Ze obie metody pomagaja zobaczyé
mniej chaosu, a wiecej sensu. Tyle ze PCA czesciej tlumaczy
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sie jezykiem statystycznym, a SVD czedciej jezykiem struk-
tury danych.

Co cickawe, te dwie metody sa ze soba bardzo blisko zwia-
zane. W praktyce bardzo czgsto PCA oblicza si¢ wlasnie z po-
moca SVD. Mozna wiec powiedzie¢, ze PCA i SVD to nie sa
dwie odlegle planety. Raczej dwa rdézne sposoby opowiedze-
nia o podobnym porzadkowaniu swiata. PCA méwi bardziej
o gléwnych sktadowych i wariancji. SVD mowi bardziej o roz-
kladzie macierzy na podstawowe elementy. Z punktu widzenia
biznesu efekt bywa podobny: ogromna liczba danych przestaje
przygniatac i zaczyna uktadac si¢ w kilka gtownych linii inter-
pretacyjnych.

W firmie spozywczej SVD moze by¢ szczegélnie uzytecz-
ne wtedy, gdy dane maja posta¢ bardzo duzych tabel i relacji.
Na przyktad wtedy, gdy chcemy zrozumie¢ uktad sprzedazy
produktéw w kanatach handlowych, relacje miedzy regiona-
mi a asortymentem, wzorce zamowien supermarketow albo
strukture podobienstw miedzy okresami sprzedazowymi. Tam,
gdzie czlowiek widzi tylko ogromna matryce liczb, SVD potrafi
pokazac gléwne osie ukrytego porzadku. Dzieki temu fatwiej
zauwazy¢, ze pewne grupy produktéw zachowuja sie podob-
nie, ze czes$¢ sklepdw nalezy do tej samej logiki popytu albo, ze
rynek wlasnie zaczyna przesuwac si¢ w nowy wzor zachowarn.

Mozna to tez poréwnac do stuchania orkiestry. Kiedy sty-
szymy caly zesp6l naraz, poczatkujacy stuchacz odbiera tylko
glosny, ztozony dzwigk. Ale ktos doswiadczony potrafi wychwy-
ci¢ gldowne warstwy: melodie, rytm, tlo, wejscia instrumentéw.
SVD robi co$ podobnego z danymi. Zamiast patrze¢ na tysiace
liczb jako na niezrozumialy halas, rozdziela ten halas na gléwne
warstwy wzoru. I wlasnie dlatego bywa tak cenne w biznesie.
Nie dlatego, ze daje magiczna odpowiedz, ale dlatego, ze po-
zwala lepiej uslyszeé, co naprawde gra w danych.

Jezeliwiec PCA pomaga zrozumie¢, ktére informacje poru-
szajq sie razem i tworza gtdwne kierunki zmiennosci, to SVD
pomaga rozlozy¢ cala ztozona tabele $wiata na jej najwazniej-
sze ukryte wzory. Jedno i drugie stuzy temu samemu celowi:
zmniejszeniu chaosu i wydobyciu sensu. W nowoczesnym kon-
cernie spozywczym, gdzie decyzje trzeba podejmowac szybko,
a danych jest wigcej, niz czlowiek jest w stanie ogarnad, takie
metody nie s3 juz akademicka ciekawostka. Staja si¢ narzedziem
przetrwania, porzadkowania rzeczywistosci i budowania prze-
wagi nad tymi, ktérzy nadal patrza tylko na pojedyncze tabelki,
zamiast widzie¢ wigkszy wzor.

Teraz poznamy metode nadzorowana. Metode, ktérej wska-
zujemy cele.

LDA, czyli Linear Discriminant Analysis

LDA, to po polsku liniowa analiza dyskryminacyjna, to
moment, w ktérym z metod patrzacych na sam chaos danych
przechodzimy do metody, ktérej pokazujemy cel. I wlasnie
dlatego mdwi sie, ze jest to metoda nadzorowana. W metodzie
nienadzorowanej, takiej jak PCA albo SVD, algorytm dostaje
tylko tabele liczb i ma sam odkry¢, jakie sa w niej gldwne
uklady, wzory i kierunki. Natomiast w LDA dostaje co$ wie-
cej: do danych dokladamy informacje, co jest czym. Mowimy
na przykiad: te sklepy sa stabilne, a te niestabilne. Te partie
dostaw koniczyly si¢ reklamacjami, a te byly bezproblemowe.
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Te produkty naleza do segmentu premium, a te do segmen-
tu bardzo wrazliwego cenowo. LDA nie patrzy juz wiec na
$wiat niewinnie i bez celu. Od poczatku wie, jakiego podzia-
tu szukamy, i wlasnie dlatego dziata inaczej niz PCA i SVD.
LDA jest opisywana wprost jako metode do nadzorowanej
redukcji wymiaru, ktéra rzutuje dane na takie kierunki, ktore
maksymalizuja separacje miedzy klasami. Jednoczesnie to
takze klasyfikator z liniowa granica decyzyjna. Zabrzmialo
to zdecydowanie zbyt skomplikowanie.

Najprosciej mozna to wyjasnic tak. Wyobrazmy sobie duzy
koncern spozywczy i setki sklepow. Mamy o nich mnéstwo
danych: wielko$¢ zamowien, liczbe promocji, opdznienia do-
staw, marze, liczbe reklamacji, tempo rotacji towaru, udziat
produktéw swiezych, wrazliwoéc klientow na cene. Jesli uzyje-
my PCA, to metoda zapyta: ktére cechy w tej ogromnej tabeli
poruszaja sie razem i gdzie jest najwieksza zmienno$¢? Czyli
bedzie porzadkowata sam krajobraz danych. Jesli uzyjemy SVD,
to roztozy wielka tabele na kilka glownych ukrytych wzorow,
jakby rozbierata ogromny mechanizm sprzedazy na podsta-
wowe warstwy. Ale jesli uzyjemy LDA, to najpierw musimy
powiedzie¢: oto sklepy, ktore chcemy uznac za ,bezpieczne
biznesowo’ a oto sklepy, ktére uznajemy za ,ryzykowne”
I wtedy LDA zaczyna szuka¢ nie tego, co w danych jest po
prostu najwieksze, tylko tego, co najlepiej oddziela jedna klase
od drugiej. To wlasnie jest sens stowa ,nadzorowana”: czlowiek
daje metodzie kierunek, a metoda szuka najlepszego rozdziele-
nia wedlug tego wskazanego celu. To bardzo wazna roznica, bo
ludzie czesto myéla, ze wszystkie te metody robia mniej wiecej
to samo. A tu mamy ogromne roznice.

PCA moze odkry¢, ze w danych najwieksza role gra ogélna
skala dziatalnosci sklepu: duzy sklep ma wigkszy obrot, wigksze
zatowarowanie, wigksza liczbe dostaw i wieksza liczbe promo-
cji. Tyle, ze ta informacja nie musi jeszcze pomagac w odroz-
nieniu sklepu zdrowego od problematycznego. Moze po prostu
opisywac rozmiar dziatalnosci.

LDA dziala inaczej. Ono powie: mnie nie interesuje wy-
Tacznie najwieksza zmiennosé. Mnie interesuje taki kierunek

patrzenia na dane, ktory sprawi, ze sklepy zdrowe i sklepy pro-
blematyczne odsuna sie od siebie jak najmocniej, a jednocze-
$nie sklepy wewnatrz kazdej z tych grup pozostana mozliwie
zwarte. W tym sensie LDA jest jak dyrektor handlowy, ktéry
pyta: ,po czym najlatwiej odréznic¢ biznes dobry od zlego?”
Matematycznie ta intuicja bierze si¢ z idei maksymalizacji roz-
rzutu miedzy klasami przy jednoczesnym ograniczaniu roz-
rzutu wewnatrz klas; wspolczesne ujecie LDA jest tez oparte
na modelowaniu rozkfadéw klas i uzyciu reguly Bayesa, czyli
najprosciej méwiac prawdopodobienistwie warunkowym.

Mozna to zobaczy¢ na bardzo prostym przykladzie z cig-
zarowkami. Zalézmy, ze firma codziennie ocenia trasy dostaw
i po czasie juz wie, ktore trasy koriczyly sie terminowo, a ktore
konczyly si¢ opdznieniami i reklamacjami. Do kazdej trasy
mamy dane: dlugosé¢ przejazdu, liczbe punktéw rozladunku,
pore dnia, natezenie ruchu, typ klienta, sredni czas postoju,
liczbe zmian w zamowieniu.

PCA spojrzaloby na to i probowalo odkry¢, ktore z tych
cech zwykle poruszaja si¢ razem. SVD prébowatoby rozlozyc
cala wielka tabele tras na kilka gléwnych wzoréw logistycz-
nych. Natomiast LDA dostaloby juz gotowa wiedze: te trasy
byly dobre, a te zle. | zaczeloby szukac takiej kombinacji cech,
ktora najczysciej oddziela jedne od drugich. Moze sie okazac,
7e nie sama dlugos¢ trasy jest tu najwazniejsza, ani nie sama
liczba punktéw rozladunku, lecz potaczenie kilku rzeczy na-
raz: dlugi przejazd, wiele punktow, dlugi czas postoju i klient
czesto zmieniajacy zamowienie. LDA potrafi z takich pozornie
zwyklych kolumn zlozy¢ nowa os, ktéra bardzo dobrze méwi:
tu zaczyna si¢ strefa ryzyka. I to jest juz wiedza operacyjna,
a nie tylko opisowa.

Wlasnie dlatego LDA jest tak cenne tam, gdzie firma nie
chce juz tylko ,rozumie¢ danych’ ale chee oddzielaé klasy zja-
wisk. W branzy spozywczej moze to by¢ oddzielanie sklepéw
dobrze rokujacych od stabo rokujacych, partii towaru wyso-
kiego i niskiego ryzyka, klientow stabilnych i niestabilnych,
produktow regularnych i silnie promocyjnych, dostaw podat-
nych i niepodatnych na zakiécenia. Jezeli PCA jest troche jak
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0 wykorzystaniu wielu pomiardow do rozrozniania grup

Warto tez powiedziec
uczciwie, ze LDA nie jest po
prostu ,lepszym PCA” To bylo-
by nieporozumienie. Ono jest
inne. PCA i SVD s3 $wietne,
gdy firma jeszcze nie chee albo
nie moze narzucic jednej ety-
kiety i chce najpierw zrozumiec¢
strukture $wiata. LDA robi sie
mocne wtedy, gdy firma ma
juz jakas wiedze historyczna
i moze powiedzie¢: te przypad-
ki byly dobre, a te zle; te nale-
73 do klasy A, a te do klasy B.
Wtedy LDA zaczyna pracowaé
znacznie bardziej celowo. Co

spokojny kartograf, ktory rysuje mape $wiata danych, a SVD
jak mechanik rozkladajacy wielka maszyne na najwazniejsze
maoduly, to LDA jest jak doswiadczony kierownik jakosed, ktéry
mowi: ,dobrze, ale pokazmy wreszcie, co odréznia przypadki
dobre od ztych” Ono nie zadowala si¢ samym porzadkiem.
Ono szuka porzadku uzytecznego do rozrézniania.

Tu dobrze wida¢, dlaczego metoda nadzorowana bywa
dla biznesu tak kuszaca. W PCA 1 SVD mozna odkry¢ bardzo
madre wzory, ale nie ma gwarancji, ze beda one najwazniejsze
z punktu widzenia konkretnego celu. Na przyktad najwieksza
zmienno$¢ w danych moze dotyczy¢ sezonowosci albo wielko-
sci sklepow, chod zarzad najbardziej chee zrozumied reklamacje
albo spadki rentownoséci. LDA od razu ustawia $wiat pod wska-
zany cel. To tak, jakby dwie osoby patrzyty na ten sam magazyn.
Tedna méwi: ,pokazmy glowne uktady ruchu towaru” To jest
sposéb myslenia blizszy PCA i SVD. Druga moéwi: ,,pokazmy,
co odroznia zamdéwienia bezpieczne od tych, ktore koncza sie
problemem” To jest sposob myslenia LDA. Jedno podejscie jest

wdkryweze, drugie celowane.

Bardzo praktyczny przyklad mozna wzia¢ z relacji z su-
permarketami. Firma ma dane o setkach promocjii po czasie
wie, ktore promocje byly optacalne, a ktore tylko pompowaty

volumen bez sensownego zysku. Do kazdej promocji ma dane
poziomie rabatu, czasie trwania, typie sklepu, regionie, sezo-
nie, wielkosci ekspozycji, udziale marki wlasnej konkurenta,
wosztach dostaw i skali zwrotéw. Gdyby zastosowac¢ PCA,
“rma mogfaby odkry¢ gléwne osie zmiennosci promocji. Gdy-
ov zastosowac SVD, mogtaby zobaczy¢ gléwne ukryte wzory
alej tabeli promocyjnej. Ale LDA dostaje etykiety: promaocja
placalna, promocja niecoptacalna. I wtedy moze wskaza¢
mbinacje cech, ktora najlepiej rozdziela jedne przypadki

2 drugich. W praktyce taka 0§ moze ujawni¢, ze najbardziej
webezpieczne sa promocje dlugie, glebokie cenowo, pro-
zdzone w okre§lonym typie sklepéw i przy jednoczesnym
rroscie kosztu dostaw. To juz jest material do konkretnej
‘ecvzil: ktére promocje przepuszezad, ktore ciac, a ktore za-

erdzac tylko warunkowo.
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wazne, scikit-learn podaje, ze
LDA redukuje wymiar do naj-
bardziej dyskryminujacych kie-
runkow, a liczba tych nowych
osi jest ograniczona przez licz-
be klas, wiec jest to z natury dos¢ mocna redukcja wymiaru.

Historycznie korzenie tej metody wywodza si¢ od ojca
wspolczesnej statystyki Ronalda Fishera i jego pracy z 1936
roku o wykorzystaniu wielu pomiaréw do rozrézniania grup.
Jest starym, klasycznym narzedziem statystycznym, ktére bar-
dzo wezesnie probowato odpowiedziec na pytanie: jak spojrzec¢
na wiele cech jednoczesnie, aby jak najlepiej odroznic¢ jedna
grupe od drugiej. Znalei¢ takie spojrzenie na dane, ktére nie
tylko upraszcza obraz, lecz przede wszystkim wyostrza roznice
wazne z punktu widzenia celu.

Podsumowanie

[ wlasénie dlatego LDA domyka cala te historie o trzech spo-
sobach. PCA mdéwilo nam: zobacz, ktére informacje poruszaja
si¢ razem i tworza gtéwne kierunki zmiennoéci. SVD moéwito:
rozlozmy wielka tabele $wiata na kilka najwazniejszych ukrytych
wzordow. A LDA méwi: skoro juz wiemy, jaki podzial nas inte-
resuje, znajdZmy takie osie patrzenia, ktére najlepicj oddziela
jedna klase od drugiej. W nowoczesnym koncernie spozyw-
czym kazda z tych metod ma swoje miejsce. Jedne pomagaja
zrozumie¢ chaos, inne pomagaja go rozebrac¢, a LDA pomaga
wreszcie powiedziec: tu przebiega granica miedzy przypadkiem
bezpiecznym a ryzykownym, miedzy promocja zdrowa a szko-
dliwa, miedzy klientem stabilnym a klientem wymagajacym
szczegolnej uwagi. I wlasnie dlatego metoda nadzorowana jest
dla biznesu tak cenna: nie tylko porzadkuje $wiat, ale porzadkuje
go pod konkretng decyzje.
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