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Streszczenie

Rozprawa doktorska o charakterze teoretyczno-empirycznym dotyczy doskonalenia
jakosci elektronicznego katalogu produktow z wykorzystaniem sztucznej inteligencji. Celem
pracy byto opracowanie oraz adaptacja modelu walidacji do zarzadzania danymi produktowymi
w katalogach elektronicznych, integrujacego nowoczesne rozwigzania z zakresu sztucznej
inteligencji. Realizacje rozpoczeto od analizy literatury przedmiotu oraz eksploracji
standardow i praktyk stosowanych w sektorze e-commerce. W ramach eksploracji zbadano
wytyczne dotyczace wprowadzania danych produktowych na platformach e-commerce oraz
przeanalizowano bazy produktowe katalogéw i sklepéw internetowych. Na podstawie analizy
najwigkszej bazy unikalnych produktow oznaczonych polskimi numerami GTIN
zidentyfikowano kluczowe wyzwania zwigzane z walidacja podstawowych danych
0 produktach. Opracowano strukture wielopoziomowego modelu walidacji, ktorego celem byta
integracja tradycyjnych metod walidacji regutlowych z technikami bazujacymi na sztucznej
inteligencji. Wyselekcjonowano i zaadaptowano 45 algorytméw walidacyjnych,
odpowiadajacych na zidentyfikowane problemy oraz mieszczacych si¢ W opracowanej
strukturze, szczegdlng uwage poswigcajac mozliwosciom wykorzystania sztucznej inteligencji
do ich budowy. Rozwigzania przetestowano w warunkach rzeczywistych, ostatecznie
potwierdzajac ich mozliwy wplyw na doskonalenie jakosci danych w katalogach
produktowych.

Opracowany model walidacji danych produktowych wraz z przedstawionymi
przyktadami stanowi krok w kierunku implementacji zaawansowanych technologii
w procesach biznesowych, zgodnie z zatozeniami Jakosci 4.0. W efekcie, rozwigzanie wspiera
innowacyjno$¢ oraz konkurencyjno$¢ przedsigbiorstw W erze cyfrowej, umozliwiajac im lepsze

dostosowanie si¢ do dynamicznie zmieniajacych si¢ wymagan rynku.



Summary

The doctoral dissertation, theoretical and empirical in nature, focuses on improving the
quality of electronic product catalogs using artificial intelligence. The objective of the work
was to develop and adapt a validation model for managing product data in electronic catalogs,
integrating modern Al solutions. The research began with a literature review and exploration
of standards and practices used in the e-commerce sector. As part of the exploration, guidelines
for entering product data on e-commerce platforms were examined, and product databases from
catalogs and online stores were analyzed. Based on the analysis of the largest database of unique
products marked with Polish GTIN numbers, key challenges related to the validation of basic
product data were identified. A multi-level validation model structure was developed, aimed at
integrating traditional rule-based validation methods with Al-based techniques. A selection of
forty-five validation algorithms was adapted, addressing the identified problems, and fitting
within the developed structure, with particular attention paid to the potential use of Al in their
development. The solutions were evaluated in real-world conditions, confirming their potential

impact on improving data quality in product catalogs.

The developed product data validation model, along with the provided examples,
represents a step toward the implementation of advanced technologies in business processes, in
line with the principles of Quality 4.0. As a result, the solution supports innovation and
competitiveness of enterprises in the digital age, enabling them to better adapt to the
dynamically changing market demands.



1. Wprowadzenie

1.1. Uzasadnienie podjecia tematu

We wspolczesnej erze cyfrowej, gdzie globalny rynek e-commerce przechodzi przez
faze intensywnego rozwoju, wymiana informacji cyfrowych staje si¢ nieodtgcznym elementem
wspotczesnego handlu. Autorzy badan naukowych i przedstawiciele przemystu zgadzajg sig, ze
zachowanie dobrej jakosci danych stanowi kluczowy problem w organizacjach a ich brak moze
mie¢ znaczacy negatywny wpltyw na biznes (Wang i Strong, 1996; Ballou i in., 2004; Haug i
in., 2011). Przez jako$¢ danych rozumiemy przede wszystkim doktadnos¢, kompletnosc,
aktualnosc¢ i spojnos¢ informacji 0 produktach prezentowanych w e-katalogach (Wang i Strong,
1996). Jako$¢ danych stata si¢ kluczowym elementem determinujagcym sukces lub porazke
wielu przedsigbiorstw (Cao i Zhang, 2011), majac znaczacy wplyw na efektywnos$¢ transakcji
biznesowych (Hole i in., 2018). Zaniedbania w tym zakresie, niespdjne, niejasne, niepetne lub
btedne informacje mogg prowadzi¢ do problemow w zakresie satysfakcji klienta, logistyki
i ostatecznej sprzedazy produktow online, aprzede wszystkim negatywnie wpltywaé na
wiarygodno$¢ firmy (Qalati i in., 2021) i generowac niepotrzebne koszty (Appelbaum i in.,
2017). Deficyt w zarzadzaniu jakoscia danych moze mie¢ wigc powazne konsekwencje
finansowe dla przedsigbiorstw (Haug i in., 2011). W poprzedniej dekadzie badania dotyczyty
gtéwnie wymiany i jakosci danych produktowych w wewngtrznych i miedzyorganizacyjnych
scenariuszach tancucha dostaw (Schemm i Legner, 2008; Hiiner 1 in., 2011; Otto, 2015).
Zarzadzanie danymi juz wtedy bylo niepraktyczne iszukano zautomatyzowanych rozwian
(Russom, 2011). Pandemia COVID-19 przyspieszyta proces wdrazania nowoczesnych
technologii informacyjnych, w tym aplikacji e-commerce, co nie tylko umozliwito firmom
przetrwanie kryzysu, ale rowniez zdobycie przewagi konkurencyjnej (Jelonek, 2023). To
jednak znacznie zwigkszylo zapotrzebowanie na dane. W obecnych warunkach, przy
gwattownym wzroscie skali handlu elektronicznego i zbiorach danych czesto przekraczajacych
miliony rekordow, reczne zarzadzanie nimi stato si¢ po prostu niemozliwe (Cao, 2023; Russom,
2011). Ztozono$¢ tego problemu potegowana jest dodatkowo brakiem jednolitej standaryzacji
w obszarze katalogowania danych produktowych a takze brakiem wiarygodnego zrodta danych
0 produktach konsumenckich, ktore bytoby dostgpne, kompletne i przydatne dla zastosowan
B2C (ang. business to consumer). Dostgpne zrodta sa ukierunkowane na wymagania tancucha
dostaw, obejmuja tylko podzbidr dostepnych produktéw, adostep do danych wymaga
indywidualnych umow z kazdg firma, co nie zmienia si¢ 0od dwoch dekad (Nakatani i in., 2006;

Schemm i in., 2007; Schemm i Legner, 2008). Dostawcy aplikacji skierowanych do



konsumentéw zmuszeni sg agregowac¢ dane z wielu zroédet o ro6znych formatach, schematach
I jakosci, lub wprowadza¢ dane manualnie z etykiet produktéw co namnaza problemow

z utrzymaniem jakos$ci (Karpischek i in., 2014).

W odpowiedzi na rosngce wyzwania na $wiatowym rynku e-commerce, globalna
organizacja GS1, tworca i propagator globalnych standardow identyfikacji i kodowania
produktow, podjeta ambitny krok w kierunku opracowania uniwersalnego, wzorcowego
katalogu wszystkich produktéw wytwarzanych na $wiecie w formie rejestru podstawowych
danych, tzw. Global Registry Platform (GS1.pl, 2023). Kluczowym zalozeniem tego
przedsigwzigcia jest, aby to producenci byli bezposrednio odpowiedzialni za dostarczanie oraz
za jako$¢ danych dotyczacych oferowanych przez nich produktéw. Jednakze, zebranie
i utrzymanie aktualnego katalogu o tak ogromne;j skali, gdzie liczne atrybuty produktow sg
rejestrowane w formie cyfrowej, tekstowej lub obrazowej, napotkalo ponownie na wyzwania
zwigzane Z jakoscia, z identycznego powodu jak juz opisany. Rozproszona forma i wysoka
réznorodno$¢ zbieranych danych, otwarta dla szerokiego grona uzytkownikow powoduje, ze
obecnie kazdy z przedstawicieli firm wprowadza dane we wlasny, nieuporzadkowany globalnie
sposob. Ze wzgledu na skalg (np. w Polsce jest to kilkadziesigt milionow produktow) dane nie

moga zosta¢ poddane manualnej weryfikacji.

W $wietle powyzszego, zaistniata pilna potrzeba poszukiwania innowacyjnych
rozwigzan, ktore, z wykorzystaniem nowoczesnych technik takich jak sztuczna inteligencja,
zwigksza wykrywanie bledow i potencjalnie zautomatyzuja proces doskonalenia jakos$ci
danych. Szczegélnie generatywna sztuczna inteligencja, dzigki swoim zdolno$ciom
do realizacji skomplikowanych zadan, moze stanowi¢ kluczowy element tego procesu,
umozliwiajagc tworzenie precyzyjnych sugestii poprawek oraz usprawnienie procesow
walidacji. To wyzwanie statlo si¢ bezposrednia motywacjag do rozpoczecia badan, ktore

doprowadzity do powstania niniejszej rozprawy doktorskiej 0 charakterze wdrozeniowym.

Warto podkresli¢, ze przedstawione W niej rozwigzania nie zostaly ograniczone jedynie
do teoretycznej analizy - sg one proponowane jako praktyczne narzedzia (tzw. walidatory),
ktére moga znalez¢ zastosowanie W doskonaleniu jako$ci dowolnego katalogu. Dzigki temu
niniejsze badania, nie tylko maja wptyw na rozwoj wiedzy naukowej W zakresie poprawy

jakosci danych, ale przyczyniaja si¢ takze do rzeczywistych zmian na rynku e-commerce.
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1.2. Przeglad literatury tematu w bazach bibliograficznych

Jako$¢ danych produktowych oraz metody jej poprawy z uzyciem réznych metod
walidacji w e-katalogach stanowi waski obszar zagadnien badawczych. W ramach przegladu
literaturowego podjeto probg rozpoznania tej tematyki, koncentrujac si¢ na problematyce
szeroko pojetej walidacji danych produktowych w katalogach elektronicznych. Szczegolnie
interesujgce byly nowoczesne metody oparte o sztuczng inteligencje, ktore mogg oferowaé
skuteczniejsze rozwigzania W zakresie walidacji, w porownaniu do klasycznego podejscia
bazujacego na prostych regutach deterministycznych. W celu doktadnego zrozumienia
istniejacej problematyki oraz stanu wiedzy na ten temat, przeprowadzono przeszukiwanie
w czterech bazach bibliograficznych: Google Scholar, IEEE Xplore, Scopus i Web of
Science. Pierwsza z nich, Google Scholar, to wszechstronne zrodtem literatury naukowej,
ktore obejmuje publikacje z roznych dziedzin i pozwala na szybkie zlokalizowanie kluczowych
prac w omawianym zakresie. Oprocz renomowanych czasopism i materiatdéw konferencyjnych,
indeksuje takze prace dyplomowe i raporty techniczne. Drugie zrodlo, IEEE Xplore, jest
skoncentrowane na literaturze z zakresu informatyki iinzynierii. Bazujac na tej bazie,
zwrocono szczegdlng uwage na prace dotyczace technologii imetod zwigzanych
z przetwarzaniem danych oraz sztuczng inteligencjg. Kolejna przeszukiwana baza, Scopus, jest
jednym z najwazniejszych miedzynarodowych zrédetl literatury naukowej, ktora dostarcza
kompleksowy przeglad prac zrdéznych dyscyplin, Wtym zarzadzania, informatyki
i technologii. Ostatnia w omawianym zestawieniu, Web of Science, to cenione narzg¢dzie
bibliograficzne, ktore integruje literatur¢ zréznych dziedzin naukowych, wtym nauk
przyrodniczych, spotecznych i humanistycznych. Indeksuje przede wszystkim renomowane
czasopisma naukowe i konferencje. Zapewnia dokladng kategoryzacje oraz narzedzia do
analizy cytowan. Dzigki takiemu potaczeniu, mozliwe byto uzyskanie doktadnego obrazu
aktualnych badan i trendow w omawianym obszarze. W celu rzetelnego odwzorowania zakresu
poszukiwanych tresci, W zapytaniach kierowanych do baz bibliograficznych potaczono

terminologi¢ Z dwoch kluczowych obszarow:

A. Terminy odnoszace si¢ do aspektow przetwarzania izarzadzania danymi, gdzie
wspolnym mianownikiem jest zapewnienie jakosci danych:

a. "'Data validation”, "validation rules" / "walidacja danych", "reguly

walidacji”, odnosza si¢ do procesu sprawdzania czy dane sg poprawne

I spetniajg okreslone kryteria.
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b. *Datacleaning™ / "czyszczenie danych™ obejmuja usuwanie, poprawianie lub
wypelnianie brakujacych lub nieprawidlowych danych.

c. "Data verification™ / "weryfikacja danych" dotycza sprawdzania
poprawnosci i spojnosci danych.

d. ""Data normalization™ / ""normalizacja danych™ to proces przeksztatcania
danych do wspdlnej skali lub formatu, co jest kluczowe dla wielu zastosowan,
takich jak analiza danych czy uczenie maszynowe.

e. "'Data anomalies™ / ""anomalie w danych™ dotyczg wykrywania niespdjnosci,
btedow lub nietypowych wartosci W danych, ktore moga wskazywac na blad lub
0SZustwo.

B. Stowa kluczowe skoncentrowane na specyficznym zastosowaniu danych - w kontekscie
katalogéw produktow:

a. "Electronic product catalogs™ / 'elektroniczne katalogi produktéw"
odnoszg si¢ do baz danych zawierajacych informacje o produktach dostepnych
online.

b. "Product data" / "dane produktéow" to ogdlny termin odnoszacy si¢ do
wszelkich danych zwigzanych z produktami, takich jak ich nazwy, opisy, ceny
itp.

C. "Product master data" / ,,glowne dane produktu” odnoszg si¢ do centralnej
bazy danych zawierajacej wszystkie kluczowe informacje 0 produktach, ktore

sg konsekwentnie i spdjnie uzywane W catej organizacji.

Kryteria oraz wyniki wyszukiwania odpowiednio ztaczonych haset w wytypowanych
bazach przedstawiono w Tabeli 1. Sktadnia zapytania umieszczona w tabeli ma charakter
pogladowy, samo zapytanie do bazy skonstruowano dostosowujac je do konkretnych
wymogoéw wyszukiwawczych baz danych. Przeszukiwanie baz bibliograficznych zostalo
ograniczone do publikacji z ostatnich 10 lat, poniewaz technologie i metodyki w dziedzinie
zarzadzania danymi produktowymi ewoluujg szybko, a starsze Zrodta moga nie odzwierciedla¢
aktualnego stanu wiedzy i praktyk w tej dziedzinie. W analizie bibliograficznej zwrdcono
uwagg na najnowsze trendy i osiggniecia W tej dziedzinie. Ostatnia dekada przyniosta znaczacy
postep W zakresie wykorzystania uczenia maszynowego W réznych obszarach, oferujac

znacznie bardziej zaawansowane rozwigzania niz tradycyjne metody.
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Tabela 1. Wyniki wyszukiwania poszczegdlnych haset W bazach (stan na dzier 2022-01-02)

Kryteria wyszukiwania (hasta) Scopus  Google Webof IEEE
Scholar Science  Xplore

("data validation™ OR "data cleaning” OR 21 999 89 19

"data verification” OR "data normalization™

OR "data anomalies™) AND ("product

catalog” OR "product data" OR "product

master data™)

("walidacja danych” OR "czyszczenie 0 1 0 0

danych™ OR "weryfikacja danych” OR
"normalizacja danych” OR "anomalie

w danych™) AND ("katalogi produktow" OR
"dane produktu" OR "gléwne dane produktu")

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wyniki wyszukiwania poszczegolnych haset w bazach zaprezentowano na Rysunku 1

w postaci wizualizacji sieci powigzan, z 0znaczeniem najwazniejszych klastrow. Kolorami

oznaczono daty publikacji od niebieskiego - rok 2012, do czerwonego - rok 2022.
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Rysunek 1. Wizualizacja stow kluczowych i powigzan publikacji

Zrodto: opracowanie wiasne
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Stowa kluczowe do budowy wizualizacji zostaly wyekstrahowane 2z tytutow

I abstraktow publikacji przeszukiwanych publikacji. Na ich podstawie mozna dokona¢ kilku

obserwacji i wnioskow:

A

Stowo "validation" (walidacja) znajduje si¢ W centralnej czg$ci sieci, co sugeruje, ze jest
to gldéwny temat lub kluczowe pojecie, wokol ktorego koncentrujg si¢ inne tematy. Jest
ono potaczone z wieloma innymi pojgciami, co wskazuje na jego znaczenie W kontekscie
przedstawionych badan.

Istnieja pewne kluczowe kategorie powigzane z walidacjg, takie jak "product data
management”, "data quality”, "validation rule" i "product data model". Te kategorie maja
wiele potaczen, co wskazuje na ich znaczenie W kontekscie walidacji danych
produktowych.

Kolorowe linie wskazuja na rézne lata, od 2011 do 2021. Mozna zauwazy¢, ze niektore
tematy staty si¢ bardziej popularne W pozniejszych latach, co moze sugerowaé ewolucje
w badaniach i zainteresowaniach naukowcow.

Pojecia takie jak "machine learning" (uczenie maszynowe), "big data" i "blockchain”
wskazuja, ze badania wtej dziedzinie ewoluowaty w kierunku nowych technologii
i metodologii w ciggu ostatniej dekady.

Sie¢ pokazuje zlozonos$¢ relacji miedzy réznymi kategoriami ijak sa one ze soba
powiazane. Na przyktad, "product data quality" jest powigzane zarowno z "validation" jak
i "data anomaly", co wskazuje na ztozonos¢ zarzadzania jakoscig danych produktowych.
Nie wystepuja stowa kluczowe zwigzane ze spoteczno$ciowym charakterem bazy

produktéw, czy tez z crowdsourcingowym modelem zarzadzania danymi.

Przeglad publikacji (Rysunek 2) przeprowadzono przy wykorzystaniu metody PRISMA

(Page i in., 2021).
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Pozycje znalezione (n=1129)
zidentyfikowane na podstawie:
1.Google Scholar (n=1000), ) Pozycje usuniete - duplikaty
2.Scopus (n=21), (n=73)
3.Web of Science (n=89),
4.1EEE Xplore (n=19)

!

Sprawdzenie tytutéw i abstraktow Pozycje odrzucone na podstawie
— czy adekwatne do tematyki EE—— analizy tytutéw i abstraktow —
(n=1056) niezgodnos¢ z tematyka (n=969)

'

Ewaluacja petnych tekstow pod
katem kwalifikowalnosci (n=87)

!

Publikacje wigczone do analizy
(n=77)

Pozycje odrzucone na podstawie
EE—— analizy petnego tekstu —
niezgodnos¢ z tematyka (n=10)

[ Wynik ] [ Badania przesiewowe ] [ Identyfikacja ]

Rysunek 2. Proces selekcji publikacji zgodnie z metodg PRISMA
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zidentyfikowano szereg kluczowych publikacji, ktore koncentruja si¢ na zagadnieniach
walidacji, weryfikacji oraz normalizacji danych w kontekscie katalogow elektronicznych
I zarzgdzania danymi produktowymi. Wiele z tych prac podkresla znaczenie jako$ci danych
w biznesie, szczegodlnie w sektorze e-commerce, wskazujac na potencjalne negatywne skutki
niewlasciwie zarzadzanych danych, takie jak btedy w decyzjach biznesowych, straty
finansowe, czy obnizenie zaufania klientow. Niektore z tych publikacji prezentuja innowacyjne
techniki inarzedzia do automatycznego wykrywania anomalii W danych, wykorzystujac
zaawansowane metody analizy, takie jak uczenie maszynowe czy analiza wzorcow. Inne
skoncentrowane sa na znaczeniu spdjnej klasyfikacji produktéw | wyzwan zwigzanych
Z integracja danych pochodzacych z réznych zrodet. Niewiele uwagi pos§wigcono jednak ocenie
jakosci danych w rozumieniu np. semantycznej analizy tekstu czy okreslenia przydatnosci
zdje¢ multimedialnych za pomocg sztucznej inteligencji, czyli walidacji pol, ktorych
interpretacja wymaga zaawansowanego zrozumienia kontekstu oraz analizy tresci. Tego
rodzaju pola, jak nazwy i opisy produktéw czy zdjecia produktow, stanowig bardzo istotny
element kazdego katalogu elektronicznego. Wsréd zidentyfikowanych prac nie znaleziono

takze tych, ktére analizuja specyfike polskiego rynku e-commerce.
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Przeglad literatury pozwolil na glgbsze zrozumienie istniejgcych rozwigzan, narzedzi
i praktyk w dziedzinie zarzadzania danymi produktowymi. Na podstawie przeprowadzonej
analizy literatury oraz wynikow wyszukiwania publikacji naukowych, zaobserwowano luke
poznawczg dotyczaca kompleksowego podejscia do automatycznej walidacji danych
w katalogach elektronicznych. Cho¢ wielu Autoréw analizowanych badan koncentruje si¢ na
poszczegolnych aspektach czyszczenia danych czy identyfikacji anomalii, niewielu z nich
oferuje zintegrowane podejScie uwzgledniajace zarowno metody regulowe, jak i techniki
bazujace na sztucznej inteligencji, istotne w podejsciu do Jakosci 4.0 (Wawak, 2022;
Zonnenshain i Kenett, 2020). Ponadto, brakuje prac omawiajacych adaptacje metod
walidacyjnych do danych produktowych opisywanych w jezyku polskim oraz prac, ktore
obejmowatyby wszystkie rodzaje produktow produkowanych na rynki bez wzgledu na branzg.
W zwiagzku z tym istnieje potrzeba opracowania struktury modelu walidacji danych produktow
w elektronicznych katalogach, ktory uwzglednitby mozliwos¢ zastosowania sztucznej
inteligencji w procesie walidacji danych, a takze zaprojektowania i weryfikacji konkretnych
propozycji rozwigzan walidacyjnych, ktoére pomoga W udoskonalaniu jakosci danych

produktow w katalogach.

1.3. Przedmiot i podmiot badan

Przedmiotem badan podj¢tych w niniejszej rozprawie doktorskiej byto opracowanie
modelu automatycznej walidacji danych produktowych uwzgledniajacego sztuczng
inteligencjg, wspierajacego doskonalenie jako$ci danych zawartych w katalogach
elektronicznych. Model ten bazowat na zréznicowanych algorytmach walidacyjnych, ktore
wspieraty weryfikacj¢ podstawowych atrybutow danych produktowych na réznych poziomach
walidacji. Zakres badan obejmowat identyfikacj¢ najczestszych probleméw zwigzanych
z zarzadzaniem danymi produktowymi, opracowanie schematu modelu walidacji oraz
zaprojektowanie ianaliz¢ wybranych algorytmow walidacyjnych. Glowng ideg, oprocz
implementacji niezbednych algorytméw deterministycznych bedacych podstawa walidacii,
bylo zbadanie mozliwo$ci wykorzystania sztucznej inteligencji (SI) jako uzupetienia funkcji

walidacyjnej w katalogach elektronicznych.

Prace zrealizowano w ramach programu doktoratu wdrozeniowego Ministerstwa Nauki
i Szkolnictwa Wyzszego. Celem programu bylo rozwigzanie rzeczywistego problemu

przedsi¢cbiorstwa. Zaproponowany w niniejszej dysertacji model walidacyjny jak i wybrane
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walidatory zostaly wdrozone. W rozdziale 8.4 przedstawiono dziatania majgce na celu dalszg
komercjalizacje¢ wynikow badan, wskazujac na potencjalne korzysci biznesowe oraz kolejne

mozliwo$ci wdrozenia opracowanych rozwigzan.

Podmiotem badan byl elektroniczny katalog danych produktowych Fundacji GS1,
w ktorym dane pochodzg bezposrednio od producentéw i wiascicieli marek, korzystajacych
z kodow kreskowych do znakowania swoich produktow. Katalog zawiera kilkadziesiat
milionéw unikalnych danych produktéw, jest uzupelniany i aktualizowany przez okoto 60
tysiecy firm, w tym producentow i bezposrednich dystrybutorow produktow na rynek polski.
Struktura danych produktowych obejmuje elementy takie jak: nazwa produktu, marka, zdjgcie,
unikalny kod GTIN (Global Trade Item Number), zawarto$¢ netto oraz klasyfikacja produktu -
GPC (Global Product Classification). Ze wzgledu na skal¢ zgromadzonych danych oraz
miesieczny przyrost nowych wpisow, ich manualna weryfikacja przez administratoréw

katalogu jest niemozliwa.

1.4. Cel pracy

Celem rozprawy doktorskiej bylo udoskonalenie jakosci danych produktowych
poprzez opracowanie i adaptacje modelu walidacji, ktory uwzglednit mozliwos$¢ korzystania
Z nowoczesnych rozwigzan z zakresu sztucznej inteligencji. Oczekiwanym rezultatem bylo
doktadniejsze odwzorowanie rzeczywistosci we wprowadzanych danych produktowych,

przyczyniajace si¢ do spetnienia oczekiwan rynku w zakresie precyzji informacji w katalogu.

1.5. Problem badawczy i zadania badawcze

Analiza literatury przedmiotu ujawnita luk¢ poznawcza w zakresie kompleksowego
podejécia do automatycznej walidacji danych produktowych w elektronicznych katalogach,
ktore taczytoby metody regutowe z technikami bazujacymi na sztucznej inteligencji. Cho¢
sztuczna inteligencja dynamicznie si¢ rozwija, t0 jej zastosowanie w kontekscie walidacji
danych niesie za sobg ryzyko zwiagzane z popetnianiem btgdow i odrzucaniem poprawnych
danych. Z drugiej strony, moze jednak znaczaco wspomoc proces identyfikacji
problematycznych obszaréw pelnigc role asystenta, tzw. ,,co-pilota” dla 0s6b wprowadzajacych
informacje. Tym samym sztuczna inteligencja moze stanowi¢ narzedzie wspierajgce

doskonalenie jakos$ci danych produktowych, umozliwiajac identyfikacj¢ potencjalnych
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nieprawidlowos$ci i sugerowanie poprawek. W zwigzku z tym sformutowano nast¢pujgcy
problem badawczy: Jak mozna udoskonali¢ jako$s¢ danych produktowych bazujac na

modelu walidacji, ktory wykorzysta potencjal sztucznej inteligencji?
W trakcie prac nad dysertacja sformutowano nast¢pujace zadania badawcze:

Zadanie 1. Analiza literatury przedmiotu.

Zadanie 2. Eksploracja standardow i analiza sektora e-commerce w kontekscie przyjetych
norm i praktyk w doniesieniu do procesu wprowadzania danych o produktach.

Zadanie 3. Identyfikacja wyzwan zwigzanych z walidacja danych na podstawie analizy
bazy danych, bedacej przedmiotem badan.

Zadanie 4. Opracowanie struktury wielopoziomowego modelu walidacji.

Zadanie 5. Selekcja, adaptacja iocena algorytméw walidacyjnych do zastosowania

w zaproponowanym modelu walidacji.

Rozwazania przedstawione W rozprawie doktorskiej wpisuja si¢ W dziedzing nauk
spotecznych oraz dyscypling nauki 0 zarzadzaniu i jakosci. W dysertacji zapoznano sig
i skorzystano z 229 pozycji literaturowych, ktore postuzyly jako podstawa dla rozwazan
teoretycznych oraz praktycznych. Wykazano takze potrzebe dalszej kontynuacji badan
W obszarze doskonalenia jakosci danych w e-katalogach produktéw za pomoca technik

walidacyjnych.

1.6. Pytania badawcze

W realizacji celu rozprawy doktorskiej pomocne byty nastepujace pytania badawcze:

Pytanie 1. Jakie standardy i praktyki sa stosowane w sektorze e-commerce w kontekscie
procesu wprowadzania danych o produktach?

Pytanie 2. Jakie problemy jakoSciowe mozna znalez¢ W danych produktowych
w elektronicznych katalogach?

Pytanie 3. Jaka struktura modelu walidacji danych produktowych zapewni skorzystanie
z metod sztucznej inteligencji w elektronicznych katalogach?

Pytanie 4. Jakie algorytmy walidacyjne moga pozytywnie wptynaé¢ na doskonalenie jako$ci

danych produktéow w elektronicznych katalogach?
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1.7. Metodyka badan

Jako typ badan wybrano badania stosowane w sekwencji od jakosciowej do ilosciowej,
co umozliwito glebokie zrozumienie problemu poprzez poznanie jego natury (jakos$ciowe)
a nastgpnie kwantyfikacje wynikoéw, oraz ewaluacj¢ rozwigzan (ilo$ciowe). Kazde z pytan
badawczych bylo przedmiotem odrgbnej analizy. Schemat realizacji pracy przedstawiono na
Rysunku 3. Tworzac go, skorzystano z kluczowych elementow ramy modelu CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) stluzacego do wydobywania wiedzy

z danych (Chapman, 2000).

( Start > Opracowanie modelu na podstawie
/\ analizy danych
Lo Selekcja i adaptacja zestawu
Zrozumklenlle blz_nesu algorytmow walidacyjnych
_sfans (? ac:(rj%(\:ljva Analiza literatury
i analiza sektora e- przedmiotu
commerce
Ocena potencjatu dziatan

walidacyjnych na poprawe jakosci
danych

Zrozumienie danych — analiza

jakosciowa danych i utworzenie
listy probleméw Koniec

Rysunek 3. Schemat realizacji pracy
Zrédlo: opracowanie wlasne

Schemat sktada si¢ z kilku kluczowych etapow. Pierwszym bylo ,.Zrozumienie
biznesu”. Na tym etapie przeprowadzono eksploracj¢ standardow oraz analiz¢ sektora
e-commerce, aby zrozumie¢ kontekst biznesowy oraz istniejace standardy dotyczace danych
produktowych. Analiza ta pozwolita na identyfikacj¢ kluczowych wymagan i problemow, ktore
majg bezposredni wplyw na jako$¢ danych produktowych. Réwnoczes$nie przeprowadzono
analizg literatury przedmiotu. Celem tego etapu byto zbadanie istniejgcych prac naukowych
i technicznych, ktore sg zwigzane z problematyka jakosci danych produktowych. Analiza
literatury pozwolita na identyfikacje¢ luk badawczych oraz najlepszych praktyk stosowanych
W dziedzinie zarzadzania jako$cig danych. Kolejnym etapem byta analiza jakosciowa danych
zakonczona utworzeniem listy zidentyfikowanych probleméw zwigzanych z jako$cig danych

produktowych (etap tzw. ,,zrozumienia danych”). Na podstawie zebranych informacji

19



opracowano wilasny model walidacji danych produktowych. Nastepnie przeprowadzono
,»Selekcje 1 adaptacje zestawu algorytmoéw walidacyjnych”. W tym zakresie, na podstawie
wczesniej zidentyfikowanych problemow wybrano najbardziej odpowiednie algorytmy do
walidacji danych produktowych. Zostaty one dostosowane do specyficznych potrzeb walidacji,
aich dziatanie bylo iteracyjnie testowane i optymalizowane. Ostatnim etapem byla ocena
potencjatu dzialan walidacyjnych na poprawe jakosci danych. Na tym etapie zbadano realny
lub potencjalny wptyw kazdego z walidatorow na udoskonalenie danych produktéw podmiotu

badan.

2. Przeglad literatury i podstaw teoretycznych
2.1. Pojecie jakosci

Jakos¢ to koncepcja zlozona i wielowymiarowa. Jest ona interpretowana na wiele
sposobow zardwno W zyciu codziennym, W $rodowisku akademickim jak iw przemysle
(Charantimath, 2011; Zhang, 2001). Trudno$ci W jej definiowaniu wynikaja z wielu
czynnikow, takich jak ztozono$¢ pojecia, réznorodnos¢ potrzeb klientow, dynamiczne zmiany
w technologii, a takze ewolucja swiadomosci i praktyk zarzadzania jakoscig (Kindlarski, 1988;
Martin i in., 2020; Mroczko, 2012). Kindlarski podkresla, ze jedna uniwersalna definicja
jakosci jest niemozliwa do osiggnigcia, dopoki postep technologiczny bedzie si¢ rozwijat,

a roznorodnos¢ perspektyw bedzie wzbogacac jej rozumienie.

Poczawszy od lat 30. XX wieku, kiedy Walter A. Shewhart (1931) potozyt fundamenty
pod statystyczng kontrolg jakosci, podkreslajac istote redukcji zmiennosci w procesach
produkcyjnych, pojecie jako$ci zaczelo przybiera¢ coraz bardziej ztozone formy. Shewhart
rozpoznal, ze jako$¢ nie jest stala | wymaga cigglego monitorowania i dostosowywania.
W latach 50. i 60. Joseph M. Juran i Philip B. Crosby rozwingeli koncepcje jakosci, skupiajgc
si¢ odpowiednio na "przydatnosci do uzytku" (Juran, 2003) i "zgodnosci ze specyfikacjami"
(Croshy, 1967). Juran podkreslal, ze produkt musi shuzy¢ potrzebom klienta, a jako$¢ powinna
by¢ planowana izarzgdzana. Crosby natomiast zdefiniowal jako$¢ jako spelnienie
wytyczonych specyfikacji ipromowat ide¢ "zero defektow", ktora miata prowadzi¢ do

obnizenia kosztow | zwiekszenia zadowolenia klienta.

W latach 70. i 80. Genichi Taguchi (1986) wprowadzit innowacyjng perspektywe na
jakos$¢, skupiajac sie na "koszcie straty jakosci" i wplywie, jaki produkt ma na uzytkownika

I spoleczenstwo po zakupie. Taguchi promowal idee, ze jako$¢ powinna by¢é mierzona przez
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funkcje strat, ktora kwantyfikuje koszty nawet niewielkich odchylen od optymalnych
parametrow dziatania produktu. W podobnym czasie, W. Edwards Deming (2018) wprowadzit
pojecie skoncentrowane na kliencie, twierdzac, ze jako$¢ powinna odpowiada¢ zaro6wno
obecnym, jak i przysztym jego potrzebom. Deming, podobnie jak Juran, byt zwolennikiem

ciggtego doskonalenia i planowania jakosci.

W latach 80. i 90. Christian Gronroos (1984) oraz Parasuraman, Zeithaml i Berry (1985)
poszerzyli t¢ perspektywe, wprowadzajac do debaty pojecie jakosci w ustugach, podkreslajac,
ze jako$¢ ma zar6wno wymiary techniczne, jak i funkcjonalne. Gronroos W szczegdlnosci
zwrécil uwage na to, jak ushugi sa doswiadczane przez klientéw, ajakos$¢ ustug zostata

zdefiniowana jako r6znica migdzy oczekiwaniami klientow a ich percepcjg ustugi.

Na poczatku XXI wieku, wraz zrosnaca $wiadomos$cia ekologiczng i spoteczna,
pojawilo si¢ nowe rozumienie jakosci, wlaczajace zrownowazony rozwoj. Autorzy publikacji
podkreslaja, ze jako$¢ obejmuje rowniez odpowiedzialno$¢ spoteczng i srodowiskowa,
poszerzajac koncepcje jakosci 0 aspekty zrownowazonego rozwoju (Corbett i Cutler, 2000;

Craig i Lemon, 2008; Isaksson i Garvare, 2003) .

W ten sposdb, przez ostatnie dziesieciolecia, pojecie jakosci przeksztalcito sie
Z prostego spetnienia specyfikacji do kompleksowego procesu zarzadzania, ktory uwzglednia
potrzeby klientow, dtugoterminowe wplywy na spoteczenstwo i srodowisko, atakze ciagglte

dazenie do doskonalenia w kazdym aspekcie dziatalno$ci organizacji.

<1930 1980 >2000

Zgodnosc ze
Przydatnos¢ do specyfikacjami
uzytku (ang. (ang.

Skoncentrowanie Ustugi i logiki
na kliencie (ang. ustug (ang.
"Customer "Service and

Redukcja
zmiennosci (ang.
"Reducing

Koszt straty
jakosci (ang.
"Cost of quality
loss")

Zréwnowazony
rozwdj (ang.
"Sustainability")

"Fitness for use") "Conformance to

0 . e
specifications") focus") service logics")

variation")

Rysunek 4. Os czasu kluczowych zmian W definicji jakosci
Zrédio: opracowanie wlasne na podstawie (Martin i in., 2020)

Analizujac rozw0j pojecia jakosci na przestrzeni lat, warto zauwazy¢, ze sama definicja,
poczatkowo odnoszaca si¢ do produktow fizycznych, zaczela obejmowac dane jako istotny

element jakosciowy w latach 80. XX wieku. To byl czas, kiedy rozwoj technologii
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informacyjnych i pojawienie si¢ systemow zarzgdzania bazami danych zaczeto podkreslaé
znaczenie danych jako kluczowego zasobu w organizacjach. W tym okresie, z uwagi na rosnacg
zalezno$¢ od systemoéw informatycznych i informatyzacji procesow biznesowych, jako$é
danych stala si¢ rownie wazna jak jako$¢ produktéw fizycznych. Rozwoéj systeméw IT i coraz
wigksze poleganie na danych cyfrowych w zarzadzaniu i podejmowaniu decyzji biznesowych
sprawito, ze jako$¢ danych stata si¢ kluczowym aspektem efektywnos$ci organizacyjnej,
zarzadzania ryzykiem i zadowolenia klienta. Mimo to, nawet wczesne definicje jakosci moga
by¢ uzyteczne iadaptowalne w kontekscie danych. Cho¢ Shewhart koncentrowal sie na
produkcji, jego koncepcje mozna zaadaptowac do zarzadzania jako$cig danych, argumentujac,
ze redukcja btedow jest rownie wazna W cyfrowym $rodowisku. Podobnie, Juran i Crosby
skupili si¢ na ,,przydatnosci do uzytku” i ,,zgodnosci ze specyfikacjami”. W kontekscie danych,
przydatnos¢ do uzytku mozna rozumie¢ jako zapewnienie, ze dane sg wartosciowe dla
uzytkownikéw koncowych katalogow. Zgoda Crosbiego na ide¢ ,,zero defektoéw” moze by¢
ambitna w srodowisku, gdzie dane sa dynamiczne i czgsto zmienne, ale samo dazenie do
minimalizacji btgdow jest catkowicie zasadne. Z kolei perspektywa kosztu straty jakoSci
(Taguchi) - jest niezwykle istotna w kontekscie danych, co wielokrotnie podkreslaja badania
dotyczace wptywu jakosci danych na sprzedaz ikondycje firm. Zatem dbatos¢ o aspekty
techniczne i funkcjonalne jakosci danych jest niezbedna. Na koniec, rozszerzenie pojecia
jakosci 0 zrownowazony rozwoj] W XXI wieku ma szczegdlne znaczenie. Odpowiedzialne
zarzadzanie danymi wymaga uwzglednienia ich wptywu na spoteczno$¢ i srodowisko, co jest
kluczowe zwazywszy chocby na problem ostatniej mili i niepotrzebnych zwrotow zle

zamowionych towardéw, ktorych bezposrednig przyczyng sg btedy w danych produktowych.

W kontekscie globalnego rozwoju koncepcji jakosci, warto przyblizy¢ takze wktad
polskich naukowcow. Podobnie jak u zagranicznych autorow, definicje jakosci rowniez zaczety
si¢ od fizycznego produktu, by W pdzniejszym czasie pojecie stalo si¢ bardziej uniwersalne.
Podejscie do jakosci wg Oyrzanowskiego (1984) koncentruje si¢ na cechach i wlasciwo$ciach
produktu, podkreslajac, ze jako§¢ powinna by¢ rozpatrywana W konteks$cie catego cyklu jego
zycia. Oyrzanowski zwracal uwage na to, ze wszystkie etapy, od projektowania po
uzytkowanie, majag wplyw na ostateczng jako$¢ produktu. Kindlarski (1988) oraz Wawak
(1989) podkreslaja, ze jako$¢ powinna by¢ postrzegana jako stopien zaspokojenia potrzeb
uzytkownikow, przy czym uwzgledniaja ich mozliwosci ekonomiczne. Ich podejscie wskazuje
na konieczno$¢ rownowazenia jakosci zZ dostgpnoscia finansowa, co ma kluczowe znaczenie

dla zadowolenia klientow. Skrzypek (2003) rozszerzyta definicje jakosci, uwzgledniajac
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techniczne, ekonomiczne i érodowiskowe aspekty. Jej podejécie podkresla, ze lojalnosé
klientow i sukces konkurencyjny firmy zalezg od zintegrowanego podejscia do jakosci, ktore
obejmuje rozne wymiary produktu I jego wptyw na otoczenie. Zymonik (2003) skoncentrowata
si¢ na tworzeniu wartosci dla konsumenta, rozumiejac jako$¢ nie tylko w kategoriach
wiasciwosci produktu, ale przede wszystkim jako warto$¢ dostarczang klientowi. Jej koncepcja
jakosci laczy obiektywne charakterystyki produktu z subiektywnymi odczuciami klienta,
uznajac oba te aspekty za kluczowe w dostarczaniu wartosci. Blikle (2009) definiuje jakosc¢
jako miare braku wad w produkcie, skupiajgc si¢ na negatywnych aspektach z punktu widzenia
klienta. Wedtug tej definicji, wada to kazda nieoczekiwana i negatywna cecha produktu
z perspektywy klienta, co przesuwa nacisk na subiektywne doswiadczenie izadowolenie
klienta. Kolman i wspoétautorzy (1996) przedstawili jakos¢ jako wielowymiarowa koncepcje,
obejmujacg aspekty fizyczne, umowne i uzytkowe produktu. W ich ujeciu, jakosc¢ to nie tylko
wlasciwosci fizyczne, ale takze zgodnos¢ z wymaganiami i oczekiwaniami oraz praktyczna
uzytecznosc¢ 1 funkcjonalno$é produktu. Mantura (2012) zwrécit uwage na praktyczny aspekt
jakosci, wskazujac na rosngce znaczenie badan jakosciowych w réznych organizacjach. Jego
podejscie podkresla, ze jakos¢ jest kluczowym elementem W zarzadzaniu i rozwoju firm,
wymagajacym ciaglej oceny i dostosowywania. Hamrol (2005) rozszerzyt definicje jakosci,
twierdzac, ze obejmuje ona nie tylko zgodno$¢ z wymaganiami, ale takze dazenie do
doskonatosci i przydatnos¢ uzytkowa. Jego podejscie traktuje jakos¢ jako dynamiczny proces,
w ktorym ciggte doskonalenie i innowacje sg niezbedne do spetnienia rzeczywistych potrzeb
i oczekiwan uzytkownikéw. Mroczko (2012) skoncentrowat si¢ na idei, ze jakos¢ jest nie tylko
wynikiem spetniania wymagah technicznych czy funkcjonalnych, ale rowniez
odzwierciedleniem oczekiwan ipotrzeb klienta. Podkresla, ze jako$¢ jest procesem
dynamicznym, obejmujacym nie tylko aspekty produktu, ale réwniez sposob, w jaki jest on
postrzegany i doswiadczany przez klienta. W swojej koncepcji, Mroczko wykroczyt poza
tradycyjne kryteria jakos$ci, takie jak wydajno$¢ czy niezawodno$¢, zwracajagc uwage na
znaczenie budowania trwalej wartos$ci przez skupienie si¢ na catkowitym doswiadczeniu
klienta, od pierwszego kontaktu z produktem az po obstuge posprzedazowa. Jego podejscie
sugeruje, ze jako$¢ to nie tylko cecha produktu, ale réwniez kluczowy element strategii

biznesowej, majacy wplyw na lojalnos¢ klienta, reputacj¢ firmy i jej konkurencyjno$¢ na rynku.

Przyszto§¢ definicji jakosci moze ewoluowaé w zwigzku z wpltywem zjawiska
powszechnej transformacji cyfrowej. Zauwazono, ze cyfryzacja, obejmujaca spoteczenstwo

I organizacje na wszystkich poziomach, wprowadza nowe wymiary do pojecia jakosci
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(Parviainen i in., 2017). Dzieki dostgpowi do duzych zbioréw danych, firmy sg w stanie
doktadniej analizowac i optymalizowac swoje procesy, co wskazywane jest jako kluczowe dla
podnoszenia jakosci (Golzer 1 Fritzsche, 2017). Ponsignon i wspotautorzy (2019) podkreslaja,
ze transformacja cyfrowa wymusza rozwoj nowych kompetencji, zwlaszcza w zakresie
wspotpracy z dziatami IT, co jest niezbedne do efektywnego wykorzystania narzedzi
cyfrowych w zarzadzaniu jakoscig. Dodatkowo, Birch-Jensen i wspotautorzy (2020) wskazuja
na nowe rodzaje kanatow informacji zwrotnej od klientow, ktére umozliwiaja organizacjom
szybsze i bardziej precyzyjne reagowanie na potrzeby rynku oraz oczekiwania konsumentow.
Rozwijana ostatnio koncepcja Jakos$ci 4.0 (Kiipper i in., 2019; Sony 1 in., 2020; Wawak, 2022)
taczy tradycyjne metody zarzadzania jakoscig z nowoczesnymi technologiami cyfrowymi,
takimi jak sztuczna inteligencja, analiza big data czy Internet Rzeczy (IoT). To podejscie moze
zrewolucjonizowaé sposob, W jaki jakos$¢ jest definiowana, mierzona i ciggle doskonalona,
czynigc ja bardziej predyktywna, adaptacyjng i zintegrowang z doswiadczeniem Kklienta
W czasie rzeczywistym. W efekcie, przyszto$¢ definicji jakosci bedzie prawdopodobnie
obejmowac wiekszy nacisk na dane i analityke, adaptacyjnos¢ do zmieniajacych si¢ warunkoéw
rynkowych i preferencji  klientow, atakze integracj¢ z bardziej zaawansowanymi

technologicznie procesami zarzadzania i produkcji.

2.2. Jakos$é w kontekscie danych
Postepy W definiowaniu jakosci omowione W rozdziale 2.1 miaty bezposredni wptyw
na sposob, W jaki obecnie postrzega si¢ jakos¢ danych. Od prostego spetnienia specyfikacji do
kompleksowego procesu zarzadzania, ktory uwzglednia potrzeby uzytkownikow, swoisty
,»klientocentryzm”, wplywy spoteczne i srodowiskowe oraz ciggte doskonalenie — wszystkie te

aspekty sa kluczowe dla zapewnienia ich wysokiej jakosci.

W ogdélnych terminach, jako$¢ danych jest opisywana jako zdolno$¢ danych do
zaspokojenia wyrazonych i domyslnych potrzeb, gdy dane sg uzywane w okre§lonych
warunkach (International Organization for Standardization, 2008). Ta definicja jest kluczowa,
poniewaz podkresla praktyczne wykorzystanie danych, co jest zgodne z perspektywa tematyki
pracy doktorskiej. Warto zauwazy¢, ze definicja ta akcentuje "uzywanie danych w okreslonych

warunkach", co podkresla znaczenie kontekstu, w ktorym dane sg wykorzystywane.

W literaturze, jakos$¢ danych wskazywana jest jako pojecie, ktorego istota wigze sig

Z ogolng domeng jaka sg dane, ale jest na tyle obszerne, ze sprowadzenie go do jednoznacznej
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definicji jest duzym wyzwaniem (Oliveira i in., 2005). Termin, podobnie jak dla ogodlnej
definicji jakosci, ma wiele znaczen zwigzanych z kontekstem danych, z domeng danych,
obszarem oraz dziedzing, W ktorej sg wykorzystywane (Caballero i Piattini, 2003; Sidi i in.,
2012). Taleb i wspoétautorzy (2021) podkreslajg roznice interpretacyjne definicji pomiedzy
srodowiskiem naukowym a biznesem. Chen i wspoétautorzy (2012) jakos¢ danych sprowadzaja
do ,,zdolnosci danych do zaspokajania wyrazonych i domniemanych potrzeb przy uzyciu
w okreslonych warunkach”, natomiast Sidi i wspotautorzy (2012) definiujg jako$¢ danych jako
wlasciwos¢ odpowiadajacg zarzadzaniu jako$cia, ktora jest odpowiednia do uzycia lub spetnia
potrzeby uzytkownika. To pokazuje, ze niezaleznie od definicji, centralnym punktem jest
zawsze uzytkownik i jego wymagania wzgledem danych. W raporcie firmy Gartner (2021)
termin "jako$¢ danych" odnosi si¢ do procesow i technologii identyfikacji, zrozumienia oraz
korygowania wad w danych, ktore wspieraja skuteczne zarzadzanie danymi i analitykg
w ramach operacyjnych procesow biznesowych oraz zarzadzanie danymi i analityka
w procesach decyzyjnych. To podejscie jest szczegdlnie wazne W kontekscie jakosci danych
produktowych, poniewaz podkresla aktywny charakter zarzadzania jako$cig — nie tylko jako
stan do osiaggniecia, ale jako ciagly proces poprawy przy uzyciu najrézniejszych metod

i technologii.

Wiele réznic w definicji jakosci danych ma swoja geneze W rdznicach jej
konceptualizacji poprzez wymiary (np. doktadno$é, kompletnos¢, obiektywnos¢, spdjnosc,
aktualno$¢, waznos¢ i wiarygodnos¢) na podstawie badan empirycznych, ram ontologicznych
i semiotycznych, np. syntaktyczne (struktura danych), semantyczne (znaczenie danych),
pragmatyczne (uzycie danych) ispoleczne (wspélne rozumienie znaczenia symboli) lub
do$wiadczen praktykow. Istnieje jednak zgoda co do tego, ze jakos¢ danych zalezy zawsze od
jakosci zrodta danych (Maier, 2013). To podkres$la miedzy innymi znaczenie selektywnego

wyboru i oceny zrodet danych na wstepnym etapie procesu walidacji.

Bardzo czgsto jakos¢ danych definiowana jest jako "przydatnos¢ do uzytku" (Ballou i
in., 2004; Batini i in., 2009; Lederman i in., 2003; Wang i Strong, 1996; Watts i in., 2009)
I rozumiana jako zdolno$¢ zbioru danych do spetnienia wymagan uzytkownikow jednocze$nie
wskazujac, ze jako$¢ danego obiektu danych moze ro6zni¢ si¢ W zalezno$ci od okolicznosci
(Heinrich i Klier, 2009; Hiiner i in., 2011; Silvola i in., 2019). Jezeli zbiér danych, uzywany
w okreslonych warunkach, spelnia wszystkie wyrazone i domyslne wymagania uzytkownikow,
mozna wtedy powiedzie¢, ze jest wysokiej jakosci. Niewystarczajgca jakos¢ danych moze mie¢

znaczacy negatywny wplyw na dziatalno$¢ biznesowa (Haug i in., 2011). Przytaczana definicja
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"przydatnosci do uzytku", jest szczegolnie wazna W konteks$cie katalogow produktowych.
Oznacza to, ze jako$¢ danych musi by¢ oceniana W kontekscie ich praktycznego wykorzystania
przez uzytkownikéw. W katalogach, gdzie rézni uzytkownicy moga mie¢ rozne wymagania

I oczekiwania, elastyczno$¢ i dostosowanie danych do tych potrzeb sg kluczowe.

Pojgcie "przydatno$ci do uzytku" w kontek$cie jakosci danych moze by¢ jednak
zrodlem nieporozumien, zwlaszcza gdy rozwazamy je W kontek$cie globalizacji
i standaryzacji. W konteks$cie globalnym, gdzie dane sg udostepniane i wykorzystywane przez
réznorodne grupy uzytkownikoéw z réoznych kultur ikontekstow biznesowych, to co jest
uznawane za przydatne w jednym srodowisku, moze nie by¢ w innym. W takim rozumieniu
pojecie przydatnosci do uzytku moze by¢ sprzeczne z potrzebg standaryzacji. Standaryzacja
danych ma na celu zapewnienie spojnosci, interoperacyjnosci i wymiennosci danych na
poziomie mi¢dzynarodowym. Jednak koncentrowanie si¢ wytacznie na przydatnosci danych
dla konkretnego uzytkownika lub grupy uzytkownikéw moze prowadzi¢ do utraty szerszej
perspektywy, niezbednej do tworzenia ogdlnie akceptowalnych standardow. Nie oznacza to, ze
przydatnos¢ do uzytku jest catkowicie niezgodna ze standaryzacja. Mozna jg traktowaé jako
jeden z aspektow jakosci danych, ktory powinien byé zroéwnowazony z innymi Kryteriami,
takimi jak doktadnos$¢, kompletno$é, aktualnos¢, spojnosc czy interoperacyjnosé. W idealnym
przypadku, dane powinny by¢ zarowno przydatne dla konkretnych uzytkownikow, jak i zgodne

ze standardami globalnymi, co zapewnia ich uzyteczno$¢ w szerszym kontekscie.

W kontekscie jakosci danych w spotecznosciowych katalogach elektronicznych, istotne
jest zatem znalezienie rownowagi miedzy zapewnieniem przydatno$ci danych dla
poszczegdlnych uzytkownikow a ich standaryzacja, aby dane byty uzyteczne i akceptowalne
na szerszym, globalnym rynku. To wymaga holistycznego podejscia do jakoSci danych,

uwzgledniajgcego roznorodne wymiary i potrzeby.

2.3. Wymiary jakos$ci danych
Wymiary jakosci danych stosowane sg gléwnie do mierzenia, kwantyfikowania
I zarzadzania jakoscig danych (Batini i in., 2009; Glowalla i in., 2014; Sidi i in., 2012).
Wykorzystanie wymiardw jakosci danych staje si¢ szczeg6lnie istotne W procesach zarzadzania
danymi, gdyZ pozwalaja one na ocen¢ czy dane sa odpowiednie do zastosowan, dla ktorych
zostaly zebrane. Juz w 1968 roku zauwazono, ze pozadane atrybuty definiujace jakos¢ danych

to: istotnos¢, terminowo$¢ i doktadnos¢ (Feltham, 1968). Jezeli rozwazamy wysoka jako$¢

26



danych, to dane/informacje muszg by¢ istotne, doktadne, oparte na faktach, kompletne,
niezawodne, ustrukturyzowane, precyzyjne, czytelne irozsadne (Zmud, 1978). Reeves
i Bednar (1994) zauwazyli, ze istnieje pi¢¢ definicji zwigzanych z pojgciem jakosci danych:
wartos¢, zgodnos¢ z specyfikacjami, zgodno$¢ z wymaganiami, przydatno$¢ do uzytku oraz
spetnienie i/lub przekroczenie oczekiwan klienta. Czesto cytowang definicje przedstawili
Ballou i Pazer (1985), ktorzy podzielili jako$¢ danych na: doktadno$¢, aktualnosé¢, kompletnosc¢
I spojnos$¢. Argumentuja, ze wymiar doktadnosci jest najtatwiejszy do oceny, poniewaz jest to
tylko kwestia analizy roznicy migdzy wartoscig prawidlowg a faktycznie uzywang. Twierdza
rowniez, ze ocena aktualnos$ci moze by¢ przeprowadzona w podobnie nieskomplikowany
sposob. Ocena kompletnos$ci danych moze by¢ réwniez stosunkowo prosta, pod warunkiem
sprawdzania czy dane sg kompletne, zamiast definiowania poziomu kompletnosci, na przyktad
procentu kompletnosci danych. Natomiast ocena spdjnosci jest bardziej skomplikowana,

poniewaz wymaga co najmniej dwoch schematdéw reprezentacji do dokonania poréwnania.

Wymiary jako$ci danych mozna zorganizowa¢ tez W czterech obszarach, co
zaproponowal Wand i Wang (1996), tj. wewnetrznym, kontekstowym, dostgpnosciowym
i reprezentacyjnym (Batini i in., 2009; Cappiello i in., 2013; Gandomi i Haider, 2015; Saha i
Srivastava, 2014; Wang i Strong, 1996).

A. Wewngtrzna jako$¢ danych, ktora koncentruje si¢ na wlasno$ciach danych same;j
W sobie, niezaleznie od kontekstu ich uzycia. Wymiary W tym obszarze moga
obejmowaé doktadnos$¢, spdjnos¢ iunikalnos¢. Dane powinny by¢ poprawne,
logicznie i nie zawiera¢ zbednych duplikatow.

B. Kontekstowa jako$¢ danych, ktéra dotyczy przydatnosci danych w konteks$cie
konkretnego zadania lub procesu. Wymiary moga tutaj obejmowaé¢ kompletnos¢,
relewancje i aktualnos¢. Kluczowe jest, aby dane byly kompletne, istotne i aktualne
w odniesieniu do konkretnego zastosowania.

C. Dostgpnosciowa jakos$¢ danych, ktora dotyczy tatwosci dostgpu do danych oraz ich
bezpieczenstwa. Wymiary Wtym obszarze mogag zawiera¢ dostepnosc,
bezpieczenstwo i zgodno$¢ z przepisami. Dane powinny by¢ tatwo dostepne dla
uprawnionych uzytkownikow, ale jednoczes$nie chronione przed nieuprawnionym
dostepem i zgodne z obowigzujacymi regulacjami.

D. Reprezentacyjna jako$¢ danych, ktéra odnosi si¢ do sposobu prezentacji danych.

Wymiary mogg tu obejmowaé czytelno$¢, interpretowalno$¢ i spojnosé
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reprezentacji. Wazne jest, aby dane byly prezentowane W sposob zrozumiaty, tatwy

do interpretacji i spojny W réznych systemach.

Na Rysunku 5 przedstawiono przyktad takiego podziatu wg 4 obszaréw (Taleb i in.,
2021).

Rysunek 5. Wymiary jakosci danych — podziat na 4 kategorie

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie (Taleb i in., 2021)

Wewnetrzna Kontekstowa Reprezentacyjna Dostepnosciowa
(Intrinsic) (Contextual) (Representational) (Accessibility)
C——  C—— S R
Kompletnos¢ | Wiarygodno$¢ | Interpretowalnos¢ Dostepnosc
(Completeness) (Believability) (Interpretability) (Access)
— - -—
R  CE—— R CEE—
S . Mozliwosé . .
Spdjnosé Relewancja R " Bezpieczenstwo
| (Consistency) (Relevancy) | mapnpulagu (Security)
(Manipulability)
-~ -— - -
R G R
| Doktadnosé | Warto$¢ dodana ] zrozutr:i(:\?:c(Ease
(Accuracy) (Value-added) of understanding)
— —— —
R G R
Zwigztosc
L | Terminowos$¢ | | . . ] prezentacji
(Timeliness) llos¢ (Quantity) (Conciseness of
representation)
— —
. )
Spdjnosc
Dostepnos¢ L | reprezentacji
(Accessibility) (Representational
consistency)
-—
 CEEE——
L | Reputacja
(Reputation)
-—

W opracowaniu niniejszej dysertacji, gtowny nacisk potozony zostat na jako$¢ samych
danych i informacji w nich zawartych, nie na dostep do nich. Szczegdlnie jest tutaj istotna
jako$¢ wewngtrzna, ktora jest odpowiedzialna za doktadno$¢ i spojnosé danych, oraz jako$é
reprezentacji, ktora poprzez czytelnos¢ i spojnos¢, utatwia ich interpretacje i analize. Nalezy
zaznaczy¢, ze liczba wymiarow we wspomnianych obszarach moze by¢ rézna. Przyktadowo,
Wand i Wang (1996) dla kazdego obszaru definiujg zestaw lgcznie osiemnastu wymiarow
(Tabela 2), aw wewngtrznym zaproponowali dekompozycje jakosci danych na cztery
wymiary: kompletny (ang. complete), jednoznaczny (ang. unambiguous), znaczacy (ang.
meaningful), poprawny (ang. correct), tymczasem Cichy i Rass (2019) zidentyfikowali ich az

dwadzie$cia. Definicj¢ Wang i Stronga omawiajg Haug i inni (2009), ktoérzy argumentujg, ze
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"jako$¢ danych reprezentacyjnych" moze by¢ postrzegana jako forma dostepno$ci, zamiast
oddzielnego obszaru. W zwiazku z tym definiujg trzy obszary jakosci danych: wewngtrzna,
dostgpnosci 1 uzytecznosci. Levitin 1 Redman (1998) przedstawiaja inng perspektywe,
argumentujac, ze poniewaz procesy produkcyjne danych maja wiele podobienstw do procesow
wytwarzania produktow fizycznych, procesy produkcyjne danych mozna by postrzegaé¢ jako
tworzace produkty danych dla konsumentéw danych. Na podstawie tego spojrzenia na dane
jako zasoby, Levitin i Redman dyskutuja, jak trzynascie podstawowych wlasciwosci zasobow

organizacyjnych moze by¢ przetlumaczone na wtasciwosci dla danych.

Tabela 2. Wymiary wraz z tumaczeniem i oméwieniem ich znaczenia

Termin Tlumaczenie na  Opis

oryginalny jezyk polski

Accuracy Doktadnos¢ Dane sg wolne od btedow i precyzyjnie odzwierciedlaja
rzeczywistosc.

Reliability Niezawodnos¢ Dane sg spojne i stabilne w czasie.

Timeliness Aktualnosé Dane sa dostepne i uzyteczne w odpowiednim czasie.

Relevance Znaczenie Dane sg istotne i przydatne dla okreslonego kontekstu czy
zadania.

Completeness  Kompletno$é Dane zawieraja wszystkie niezbedne elementy.

Currency Aktualizacja Dane sg regularnie aktualizowane, aby odzwierciedlaty
najnowsze informacje.

Consistency Spojnose Dane sg logicznie zgodne i nie zawieraja sprzecznosci.

Flexibility Elastyczno$¢ Dane maja zdolno$¢ adaptacji do nowych wymagan lub
warunkow.

Precision Precyzja Dane charakteryzujg si¢ wysokim stopniem szczegotowosci
i doktadnosci.

Format Format Dane sg odpowiednio zorganizowane i prezentowane.

Interpretability Interpretowalno$¢ Dane mozna tatwo zrozumie¢ i zinterpretowac.

Sufficiency Wystarczalnos¢ Dane sg wystarczajace do zaspokojenia potrzeb
uzytkownikow.

Usableness Uzytecznos¢ Dane s3 tatwe w uzyciu dla uzytkownikow.

Usefulness Przydatnos¢ Dane przyczyniajg si¢ do osiggniecia okreslonych celow lub
zadan.

Content Zawartos¢ Dane zawierajg istotne tre$ci informacyjne.

Efficiency Efektywno$¢ Dane sg generowane, przetwarzane i Wykorzystywane

W sposob ekonomiczny.

Importance Waznosc¢ Dane majg znaczenie dla uzytkownikow lub procesow.

Informativenes Informatywno$¢ Dane sg bogate w uzyteczne informacje.
S

Level of Detail Poziom Dane charakteryzuja si¢ wysokim poziomem detali i glgbi
szczegotowosci informacji.

Quantitativene  Ilo$ciowos¢ Dane prezentuja informacje w formie liczbowe;j.

SS

Clarity Jasnosé Dane sg fatwe do zrozumienia, proste i jednoznaczne.
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Termin Tlumaczenie na  Opis

oryginalny jezyk polski

Scope Zakres Dane obejmuja okreslony obszar tematyczny lub zakres.
Comparability  Porownywalnos¢  Dane mozna sensownie porownywac z innymi danymi.
Understandabi  Zrozumiato$¢
lity
Conciseness

Dane sa tatwe do zrozumienia przez uzytkownikow.

Zwigztosé Dane sg przedstawione W skondensowanej formie, bez
zbednych szczegotow.
Dane sg obiektywne i wolne od subiektywnych opinii lub

stronniczosci.

Freedom from  Wolno$¢ od
Bias uprzedzen

Zrédio: Opracowanie wlasne na podstawie Wand i Wang (1996)

Odmienng strukture podziatowa zaproponowali Cai i Zhu (2015), dzielac jakos¢ danych
na 5 obszarow iich poszczegdlne elementy. Obszary te to: dostgpnosc, uzytecznosc,
wiarygodno$¢, trafno$¢ oraz jakos$¢ prezentacji. Ostatni wymiar zostal dodany, poniewaz
ustalono, ze zwigksza on zadowolenie klientow. Na Rysunku 6 przedstawiono diagram

podziatu, a nastgpnie opisano poszczegdlne wymiary w Tabeli 3.
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e : o . o . Quality (Jakos¢
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Accessibility Documentation Accuracy Fitness Readability
(Dostepnos¢) (Definicja / (Doktadnosé) (Przydatnos¢) (Czytelnosc)
Dokumentacja)
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. ) . ) )
Timeliness - .
i Credibility Integrity Structure
| T(eArl:Tt]?:olr‘:‘?;S,cé) (Wiarygodnos¢) (Integralnos¢) | (Struktura)
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) . )
L] Authorization MetaData Consistency
(Autoryzacja) (Metadane) (Spajnosc)
— — ——
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Completeness
(Kompletnos¢)
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Auditability
(Mozliwo$¢ audytu)

Rysunek 6. Diagram wymiarow jakosci
Zrédio: opracowanie wlasne na podstawie (Cai i Zhu, 2015)
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Tabela 3. Omowienie diagramu wymiaréw

Obszar Wymiar Opis

Availability Accessibility (Dostepnos¢)  Latwos$é, z jaka uzytkownicy moga uzyskac dostep

(Dostepnosc) do danych. Dotyczy rowniez dostepnosci danych
w odpowiednich formatach.

Timeliness (Terminowos¢)  Stopien, W jakim dane sg aktualne i dostgpne
w odpowiednim czasie.

Authorization (Autoryzacja) Procesy i mechanizmy kontrolujace dostgp do
danych, zapewniajace, ze tylko upowaznione osoby
maja do nich dostep.

Usability Definition/Documentation Dostepnosc i jako$¢ dokumentacji opisujgcej dane,
(Uzytecznosc) (Definicja/Dokumentacja) ich strukture, znaczenie i sposob uzycia.

Credibility (Wiarygodno$¢)  Stopien, w jakim uzytkownicy uwazaja dane za
wiarygodne i godne zaufania.

MetaData (Metadane) Dane opisowe, ktore dostarczaja informacji
0 danych, utatwiajac ich zrozumienie, zarzgdzanie
i uzycie.

Reliability Accuracy (Doktadno$¢) Precyzja i poprawno$¢ danych; odnosi si¢ do tego,
(Niezawodnos$¢) jak blisko dane odpowiadajg rzeczywistosci.

Integrity (Integralnosc) Zachowanie spojnosci | kompletnosci danych
w catym ich cyklu zycia.

Consistency (Sp6jnosc) Brak sprzeczno$ci W danych, zar6wno wewnatrz
jednego zbioru, jak i pomigdzy roznymi zbiorami
danych.

Completeness Pelno$¢ danych, w tym obecnos¢ wszystkich

(Kompletnosc) niezbednych wartosci danych.

Auditability (Mozliwos$¢ Mozliwos¢ przeprowadzenia audytu lub przegladu

audytu) danych w celu weryfikacji ich doktadno$ci
i integralnosci.

Relevance Fitness (Przydatnos¢) Odnosi si¢ do tego, na ile dane sg odpowiednie do

(Znaczenie)

celow, dla ktérych sa wykorzystywane.

Presentation
Quality (Jakos¢
prezentacji)

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Cai i Zhu (2015)

Readability (Czytelnos¢)

Latwosc, z jaka dane moga by¢ przeczytane
i zrozumiane przez uzytkownikow.

Structure (Struktura)

Organizacja danych w sposéb, ktory utatwia ich
zrozumienie i analize.

W kontekscie przeprowadzonej analizy dotyczacej wymiaréw jakosci danych, brakuje

jasnego ujecia standaryzacji jako kluczowego elementu dla zapewnienia uzytecznos$ci

I wiarygodnos$ci. Modele jakosci danych, jak te zaproponowane przez Wand i Wanga czy Cai

I Zhu, cho¢ r6znig si¢ W zakresie skupienia na r6znych wymiarach jakoSci, moga by¢ trudne do

zastosowania na skale globalng bez pewnego stopnia standaryzacji. W spoteczno$ciowych

katalogach elektronicznych, gdzie dane pochodza zrdéznych zrodet isa uzywane przez
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uzytkownikéw na catym $wiecie, standaryzacja danych jest niezbedna. Z drugiej strony,
globalizacja wptywa na jako$¢ danych poprzez zwigkszanie roznorodnosci i skali, w jakiej dane
sg generowane | wykorzystywane. W kontekscie globalnym, dane musza by¢ zrozumiate
i uzyteczne dla uzytkownikoéw z réznych kultur i systeméw prawnych, co stanowi wyzwanie
dla zarzadzania jako$cig danych. Na przyktad, to co jest uznawane za ,,dane wysokiej jakosci”
w jednym kontekscie kulturowym lub biznesowym, moze nie by¢ takie w innym. To rodzi
pytania dotyczace uniwersalnosci wymiarow jakosci danych i potrzeby ich dostosowania do

roznych srodowisk.

Podsumowujac, réznorodnos¢ podej$¢ i modeli wymiaréw jakosci danych w literaturze
naukowej podkresla ztozono$¢ | wielowymiarowos$¢ tego zagadnienia. Rozne modele, takie jak
te zaproponowane przez Wanga i Stronga, czy Cai i Zhu, wskazujg na istotno$¢ réznych
aspektow jakosci danych, od wewnetrznych cech danych po ich uzytecznos¢ i reprezentacje.
Kazdy z tych modeli podkresla rézne, ale wazne elementy, ktore powinny by¢ brane pod uwage
podczas oceny jako$ci danych. Model jakosci danych moze by¢ wybrany lub dostosowany
w zalezno$ci od specyficznych wymagan i kontekstu, w jakim dane sg uzywane. Na przyktad,
w kontekscie naukowym, kluczowe moze by¢ uwzglednienie doktadnosci i kompletnosci
danych, podczas gdy w biznesie wicksze znaczenie mogg mie¢ aspekty takie jak uzytecznosc,
dostgpnos¢ czy zgodnos$¢ z przepisami. W obszarze crowdsourcingu, czy uogoélniajac —
spoteczno$ciowej wymianie danych, szczegoOlnie istotne moga by¢ takie aspekty jak
wiarygodno$¢, interpretowalnos¢, spojnosé, czy aktualnosé, szczegdlnie w sytuacji, gdy dane
sa ciggle aktualizowane przez rézne zrédta. Jesli katalog ma zasieg globalny, powinien by¢
dostosowany do roznorodnosci kulturowej, jezykowej iregulacyjnej, co oznacza, ze
elastycznos¢ i adaptacyjnos¢ modelu sg kluczowe. Model powinien ponadto promowac
standaryzacj¢ 1by¢ zgodny z migdzynarodowymi standardami, aby zapewnié¢ szeroka
uzyteczno$¢ danych. Jednoczesnie, model wymiardéw jakosci danych powinien uwzgledniaé
uzytecznos¢ i przydatnos¢ danych dla uzytkownikoéw koncowych. Jest to istotne, zwlaszcza
jesli katalog ma stuzy¢ szerokiemu spektrum uzytkownikoéw z réznymi potrzebami. Ostateczny
wybor modelu powinien takze uwzglednia¢ réwnowage migdzy kompleksowoscia
a praktyczno$cig. Nalezy rozwazy¢, czy bardziej zlozony model bedzie efektywny
w implementacji i utrzymaniu, czy prostszy model bedzie wystarczajacy do spetnienia potrzeb
uzytkownikoéw. Ostatecznie, wybierajac model wymiaréow jakosci danych, kluczowe jest

znalezienie takiego, ktory najlepiej odpowiada specyficznym wymaganiom spotecznosciowych
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katalogow elektronicznych, jest skuteczny w implementacji i moze by¢ dostosowany do

zmieniajacych si¢ potrzeb | warunkow.

2.4. Znaczenie jakosci danych w ujeciu danych produktowych

W ostatnich dekadach, postgp W dziedzinie informatyki znaczaco przyczynit si¢ do
rozwoju mozliwosci organizacji w zakresie gromadzenia duzych ilo$ci danych produktowych.
Jednak wraz ze wzrostem objetosci danych, rosnie réwniez ztozonos$¢ ich zarzadzania. Haug
i inni (2011) zwracajg uwagg na to, ze iIm organizacje gromadzg i zarzadzaja coraz wigkszymi
I bardziej skomplikowanymi zasobami informacyjnymi, tym ryzyko pogorszenia jakosci
danych ros$nie. Dodatkowo, istnieje problem lokalnego zarzadzania danymi przez firmy, co
prowadzi do tworzenia "wysp informacyjnych". Te wyspy charakteryzuja si¢ redundantnym
przechowywaniem, zarzadzaniem i przetwarzaniem danych, co sprawia, ze kluczowe dane stajg

si¢ trudne do zrozumienia i wykorzystania, powstaja roznice i niescistosci.

Rozpoczynajac analiz¢ znaczenia jakosci danych warto przyblizy¢ funkcjonujace
W publikacjach naukowych pojecie ,brudnych danych”. Jest to okresSlenie na dane
nieprecyzyjne, niekompletne i niespojne (Marsh, 2005), czyli w ogélnym rozumieniu dane
niskiej jakosci (Guoling i Qinyun, 2008). Podobnie definiuje je Zhou i inni (2011) i podkresla,
ze odnosza si¢ do danych, ktore sg przestarzate, niespojne lub niekompletne, a przez to trudne
do wiasciwego przeszukiwania, agregacji i analizy. Marsh (2005), w kontekscie "brudnych
danych”, stwierdza dodatkowo, Zze nie mogg one juz by¢ traktowane jako stosunkowo
nieszkodliwy problem. Podkresla, ze brudne dane moga mie¢ i faktycznie maja bezposredni
wplyw na rozne aspekty dzialalno$ci biznesowej, W tym na poziomy zapaséw, zamdwienia
sprzedazowe, percepcj¢ klientow, ich lojalno$¢ oraz rentownos¢. Ta definicja wskazuje na
znaczacg role, jaka jako$¢ danych odgrywa w efektywnym zarzadzaniu przedsigbiorstwem
I podejmowaniu decyzji biznesowych. Guoling i Qinyun (2008) wskazuja dodatkowo na
znaczng czestotliwos¢ wystepowania ,,brudnych danych” w handlu elektronicznym, z kolei Liu
i inni oraz Putri i Pujani (Liu i in., 2019; Wilda Kurnia Putri i Vera Pujani, 2019) zbadali
oddzialywanie btedow w tym obszarze iich znaczacy wpltyw na wyniki finansowe firm,
zwlaszcza W kontekscie sprzedazy online. Niemir i Mrugalska (2022a) wskazujg, ze dane
produktowe pierwotnie wykorzystywane online, w dtuzszej perspektywie moga by¢
wykorzystywane szerzej, np. do synchronizacji iintegracji z porownywarkami cenowymi,
platformami e-marketplace, do zwigkszenia widocznosci e-sklepu w wyszukiwarkach poprzez
wykorzystanie danych strukturalnych, do wymiany informacji na poziomie logistycznym.

Z tego powodu kluczowe jest zachowanie standaryzacji i wysokiej jakosci juz w momencie
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tworzenia katalogu danych produktowych. Nalezy podkresli¢ znaczenie tego aspektu, nawet
jezeli obecnie firma nie dostrzega takiej koniecznosci, a obecny zakres danych wydaje si¢
wystarczajacy dla ich biezacej dzialalnosci. W sytuacji, gdy W przysztosci okaze si¢, ze dane
sa nickompletne — a wigc nie spetniaja minimalnych wymagan integracyjnych partnerow
biznesowych, jak zauwazajg Niemir i Mrugalska (2021), na przyktad brak numeréw GTIN,
niekompletno$¢ danych o marce produktu lub nieodpowiednie strukturyzowanie danych
(niewtasciwy format nazwy produktu lub zdj¢cia gtéwnego), to moze to stanowié znaczng
przeszkode, a nawet uniemozliwi¢ wspotprace z powodu kosztow zwigzanych ze zmianami
w bazie danych produktowych. Brak standaryzacji w tym zakresie catkowicie zablokuje

mozliwo$¢ wykorzystania nowoczesnych technologii, co podkresla Zuchowski (2022).

Haug i wspotpracownicy (2011) zwracaja uwage, ze niska jako$¢ danych moze
prowadzi¢ do szeregu negatywnych konsekwencji w firmie. Do takich naleza obnizona
satysfakcja klientow, nieefektywno$¢ proceséw decyzyjnych, spadek wydajnosci oraz
zmniejszona satysfakcja pracownikéw z pracy. Ponadto, niska jako$¢ danych zwigksza koszty
operacyjne przez konieczno$¢ wykrywania ikorygowania bledow. Dane sg kluczowym
elementem codziennych operacji idecyzji, atakze definiuja wspdlne terminy
W przedsigbiorstwie, co oznacza, ze ich jako$¢ ma istotny wplyw na kulture organizacyjna.
Stabej jakos$ci dane utrudniajg budowanie zaufania do informacji firmy, co moze prowadzi¢ do
braku akceptacji dla inicjatyw opartych na tych danych. Z kolei operacje na nieprecyzyjnych
danych obnizaja wiarygodnos$¢ firmy w zakresie oferowanych produktow, jak podaja Qalati
i inni (2021). Dodatkowo, niespdjnosci danych sg jedng z przyczyn zwrotow produktow, co
negatywnie wplywa na $srodowisko ze wzgledu na konieczno$¢ zorganizowania dodatkowego

transportu, jak zauwazaja Kawa i Pieranski (2021).

Wg Salem iBoufares (2019) jako$¢ danych jest kluczowa dla zapewnienia
inteligentnego wydobycia wiedzy z baz danych. Podejmowanie decyzji na podstawie btednych
danych negatywnie wplywa na dziatania organizacji. Prasad i in. (2011) stwierdzaja, ze niska
jakos¢ danych prowadzi do btednych raportéw, braku mozliwosci analizy kompletnego obrazu
klientow z roznych segmentow, a takze do stabej obstugi klienta. Brak jakosci danych skutkuje

ubytkiem klientéw oraz niska satysfakcja konsumentow.

Drd’gan i Metz (2017) przeanalizowali koszty zwigzane z jakoscig, zardowno posrednie,
jak i bezposrednie. Koszty posrednie objety niezadowolenie pracownikow, duplikacj¢ danych,
skupienie na niewlasciwych segmentach rynku czy zlte planowanie produkcji. Koszty

bezposrednie - btedne dostawy, btedy w ptatnosciach, problemy z efektywnos$cia, dtugie czasy
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dostawy. Wedtug autorow, zta jako$¢ danych wptywa zar6wno na operacyjne jak i strategiczne
zadania w firmie. Prowadzi rowniez do wzrostu kosztow operacyjnych, poniewaz czas i inne
zasoby sg zaangazowane W proces wykrywania i korygowania btgdow. Dane, ktore sa tworzone
I wykorzystywane we wszystkich codziennych operacjach firmy, stanowig krytyczny wktad we
wszystkie decyzje i niejawnie definiujg wspdlne terminy W przedsigbiorstwie, co potwierdza
Cai i Zhu (2015).

Powszechnym zalozeniem jest, ze dokladno$¢ informacji lub warstwa prezentacji
danych ma znaczacy wptyw na czas potrzebny do podjecia decyzji, jak rowniez na efektywnos¢
podejmowania decyzji. Wedtug Drd’gan i Metz (2017) jednym z najwazniejszych czynnikow
niskiej jakosci danych jest ryzyko ztej analizy. Jesli dane s3 pelne bledow, oznacza to, ze
wszelkie przeprowadzane analizy moga prowadzi¢ do zupeknie btednych prognoz. Innym
czynnikiem, ktory jest konsekwencja poprzedniego, jest brak danych. Niska jako$¢ danych
moze roéwniez oznaczaé, ze firma nie posiada odpowiednich danych do analizy na wstepie.
Kolejng konsekwencja niskiej jakosci danych jest brak widocznosci. Posiadajac btedne wyniki
analiz niskiej jakosci danych, firma nie jest w stanie wlasciwie wizualizowaé trendow
gospodarczych, co w wigkszosci przypadkow prowadzi do strat. Z kolei Redman (1998)
wykazal, ze znaczaca cze¢$¢ danych w realnym $wiecie jest wadliwa, przy czym wspotczynnik

btedow waha si¢ zwykle od 0,5% do 30%, a wartosci od 1% do 5% sa bardzo powszechne.

Podczas analizy skutkow niskiej jakosci danych, staje si¢ oczywiste, ze wiele firm
ponosi znaczace koszty zwigzane z tym problemem, mimo ze doktadna ich wysokos¢ jest
trudna do oszacowania. Jak zauwazaja Haug i wspotautorzy (2011), w badaniach w zakresie
jakosci danych nie opracowano jeszcze standardowych metod ich pomiaru. Z drugiej strony,
istniejg przypadki, ktore dowodza, Zze nawet marginalne niedokltadnosci danych moga mie¢
istotny wpltyw ekonomiczny. Drobne bledy w danych mogg nie by¢ znaczacym problemem
w procesach produkcyjnych, ale moga prowadzi¢ do utraty sprzedazy i zakldcen operacyjnych
W organizacjach zajmujacych si¢ dziatalno$cig po sprzedazowa. W kontrascie do niewielkiej
liczby duzych badan dotyczacych jakosci danych w artykutach akademickich, wielu ekspertow
branzowych dostarcza takie studia. Do tych ekspertoéw branzowych naleza grupy takie jak
Gartner Group, Price Waterhouse Coopers oraz The Data Warehousing Institute, ktore
wskazuja na kryzys W zarzadzaniu jakoscig danych oraz na nieche¢ wsrod wysokiej rangi
decydentow do podjg¢cia odpowiednich dziatan (Marsh, 2005). Marsh podsumowuje wyniki
tych badan w nastepujacych punktach:
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A. 88% wszystkich projektow integracji danych albo catkowicie si¢ nie powiodto, albo
znacznie przekroczylo swoje budzety.

B. 75% organizacji zidentyfikowalo koszty wynikajace z brudnych danych

C. 33% organizacji opdznito lub anulowato nowe systemy IT z powodu zltej jakosci
danych.

D. 611 miliardow dolaré6w rocznie traci si¢ W USA na zle skierowane wysytki pocztowe
I samg obstuge.

E. Wedtug Gartnera, zte dane to gtdwna przyczyna awarii systemow CRM.

F. Mniej niz 50% firm twierdzi, Ze ma pelne zaufanie do jako$ci swoich danych.

G. Projekty z zakresu business intelligence (BI) czesto konczg si¢ niepowodzeniem
z powodu brudnych danych.

H. Tylko 15% firm jest pewnych jakosci zewngtrznych danych.

I. Dane klientow zwykle degeneruja si¢ 0 2% miesiecznie, czyli 0 25% rocznie.

J. Organizacje zwykle przeceniaja jakos¢ swoich danych i nie doceniajg kosztu btedow.

K. Procesy biznesowe, oczekiwania klientow, systemy zroédlowe i regulty zgodnosci ciggle
si¢ zmieniaja. Systemy zarzadzania jakoscig danych musza odzwierciedla¢ te zmiany.

L. Ogromne ilosci czasu i pieniedzy sa wydawane zazwyczaj na walke W celu sttumienia

natychmiastowego kryzysu, zamiast radzenia sobie z dlugofalowym problemem.

Kolejne badania wujawniaja, ze slabej jakosci dane kosztuja amerykanskie
przedsi¢biorstwa miliardy dolarow, jak wskazujg w raportach Eckerson (2002b), Redman
(2004), English (1998), oraz ponownie Eckerson w "Achieving Business Success through
a Commitment to High Quality Data" (2002a). Dodatkowo, az 75% firm doswiadcza spadku
zyskow z powodu niskiej jakosci danych (Kenyon i in., 2001). W zwigzku z tym, wysoka
jako$¢ danych staje si¢ kluczowym czynnikiem dla organizacji W osigganiu ich strategicznych

celow.

Wg Zahari iin. (2015) jakos¢ danych jest kluczowym wskaznikiem, decydujgcym
0 powodzeniu projektow migracji danych. Nieadekwatna jako$¢ podstawowych danych
uniemozliwia wsparcie dla regut biznesowych lub proceséw. Projekty migracji danych wiaza
si¢ Z wysokim ryzykiem, zwlaszcza przy przenoszeniu duzych zbioréw danych. Najwigkszym
wyzwaniem tych projektow jest zachowanie metadanych w ich pierwotnym stanie. Migrowanie
danych o niskiej jako$ci, nieprecyzyjnych lub niewystarczajagcych moze prowadzi¢ do

nicodpowiednich zalozen, mylnych wynikow i blednych decyzji. Zapewnienie wysokiego
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poziomu jakosci danych jest najbardziej kosztownym i czasochtonnym zadaniem w projekcie
migracji danych. Badania Bloor Research (Howard, 2011) wskazuja, ze niska jakos¢ danych

jest gtowna przyczyna (53,4%) przekroczenia zaktadanego czasu realizacji projektow.

W obliczu wyzwan zwigzanych Z zarzadzaniem duzymi zbiorami danych
produktowych, niezbedne jest podkreslenie znaczenia jakosci tych danych dla sukcesu
przedsigbiorstw. Nie tylko wplywaja one bezposrednio na operacje biznesowe, jak pokazali Liu
i inni (2019) oraz Putri i Pujani (2019), ale rowniez na percepcj¢ firmy przez klientow i jej
zdolnos¢ do efektywnego wykorzystania informacji strategicznych. W dtuzszej perspektywie,
jak zauwazajg Niemir i Mrugalska (2022a), dane produktowe maja potencjat do szerokiego
zastosowania w roznorodnych aspektach dzialalno$ci przedsiebiorstwa, od marketingu po
logistyke. Dlatego tez, wysoka jako$¢ danych produktowych nie jest juz tylko kwestig
wewnetrzne] efektywnos$ci, ale staje si¢ kluczowym elementem zapewniajacym
konkurencyjno$¢ I innowacyjno$¢ na dynamicznie zmieniajgcym si¢ rynku. Brak adekwatnej
jakosci i standaryzacji danych moze prowadzi¢ do znaczacych strat finansowych i utraty
zaufania klientow, a takze ogranicza¢ mozliwo$ci wykorzystania nowoczesnych technologii,
co podkresla Zuchowski (2022). Zatem, w kontekscie zarzadzania danymi produktowymi,
priorytetem dla organizacji powinno by¢ dazenie do utrzymania wysokiej jakosci danych, co

jest fundamentem do budowania dlugotrwatego sukcesu i rozwoju przedsigbiorstwa.

2.5. Przeglad metod pozyskiwania danych o produktach
Istnieje wiele metod pozyskiwania danych produktowych, ktore moga by¢
wykorzystywane w zarzadzaniu katalogiem elektronicznym w zaleznosci od skali i potrzeb
budowanego rozwigzania, atakze od wymagan dotyczacych czasu i jakosci zebranych

informacji. Najczesciej spotyka si¢ nastepujace metody:

A. Reczne wprowadzanie danych - dane pojedynczo moze wprowadza¢ do systemu
przeszkolony personel, dane mozna skanowa¢ z etykiet produktowych przy
wykorzystaniu odpowiednich narzedzi.

B. Dane dostawcéw (producentéw, dystrybutoréw, hurtownikow) - dostawcy czesto
udostepniaja specyfikacje i opisy produktow, ktére mozna bezposrednio importowaé do
katalogu elektronicznego. Dane wprowadza przeszkolony personel.

C. Zroédla zintegrowane tzw. ,,product feed” - czyli wszelkie interfejsy umozliwiajace
integracj¢ katalogu danych z zewngtrznym zrédtem $wiadczacym ustugi udostepnienia

informacji o produktach, platformami handlowymi, duzymi serwisami e-commerce.
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D. Automatyczne zbieranie danych, tzw. ,web Scraping” — czyli techniki, ktore
pozwalaja na automatyczne pozyskiwanie danych o produktach ze stron internetowych
dostawcow lub konkurencji, z reguty bez ich wiedzy. Jest to szczeg6lnie przydatne
w przypadku monitorowania cen i dostepnosci produktow, ale moze stuzy¢ takze do
pobierania danych o produktach.

E. Crowdsourcing - zbieranie danych od uzytkownikow lub klientow, ktorzy moga
dodawa¢ informacje 0 produktach, recenzje czy oceny. Jest to szczegdlnie wartosciowe

w konteks$cie tworzenia bogatej, wielowymiarowej bazy danych.

Kazda ztych metod ma swoja specyfike, aefektywne zarzadzanie katalogiem
elektronicznym czegsto wymaga kombinacji r6znych technik. Interesujagcym podejsciem w tym
kontekscie jest crowdsourcing, ktory wykorzystuje potencjal zbiorowej inteligencji i angazuje
szerszg spoleczno$¢ W proces zbierania danych, oferujac tym samym nowe mozliwos$ci
wzbogacenia i weryfikacji informacji produktowych w sposob, w ktory tradycyjne metody
moga nie by¢ W stanie zapewni¢. Ta technika ma tez dodatkowa zalete — W przeciwienstwie do
technik Web Scrapingu, mozna udzieli¢ informacji zwrotnej (ang. feedback) wprowadzajagcemu
dane, jezeli te nie beda spetniatly odpowiedniego kryterium. Jest ona tez istotna z punku
widzenia niniejszej dysertacji. Katalog bedacy przedmiotem badan posiada elementy katalogu

crowdsourcingowego.

Przyblizajac klasyczng definicje crowdsourcingu - to proces, w ktorym zadania,
projekty lub problemy, zwykle wykonywane przez indywidualnych pracownikow lub
specjalistyczne firmy, sa rozdzielane i przekazywane do szerokiej, czgsto anonimowej grupy
osob (Brabham, 2008; Prpic i in.,, 2017) poprzez publiczne ogloszenie, zwykle za
posrednictwem Internetu. Termin ten, to polaczenie stow ,,crowd” — thum i ,,outsourcing” —
czyli praktyki delegowania zadan na zewnatrz (Hirth i in., 2011). Zostat on wprowadzony przez
Jeffa Howe’a, dziennikarza magazynu ,,Wired”, w artykule "Rise of Crowdsourcing” z 2006
roku, ktory opisywal, wjaki sposob firmy wykorzystywaty Internet do "zlecania pracy

thumowi".

Crowdsourcing, wg definicji umozliwia zatem zlecanie spoleczno$ci szerokiego
spektrum zadan, od prostych mikro-zadan po bardziej skomplikowane projekty. Liste typowych

zadan realizowanych poprzez crowdsourcing przedstawiono w Tabeli 4.
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Tabela 4. Zadania wykonywane poprzez crowdsourcing

Kategoria

Opis

Zbieranie Danych

Gromadzenie informacji, wprowadzanie danych, ankiety, badania
rynku, gdzie wymagane jest zebranie duzej ilosci danych od
roznych osob.

Rozwigzywanie Probleméw
i Innowacje

Wykorzystanie ,,ttumu” do generowania pomystow, rozwigzywania
problemow technicznych, naukowych lub biznesowych, na przyktad
przez konkursy innowacyjne lub platformy typu InnoCentive.

Testowanie i Ocena JakoS$ci

Crowdsourcing moze by¢ uzywany do testowania oprogramowania,
stron internetowych, aplikacji mobilnych, a takze do oceny jakosci
ustug lub produktow przez zewngtrzne grupy uzytkownikow.

Projekty Kreatywne

Zadania takie jak projektowanie graficzne, tworzenie tresci, pisanie,
tlumaczenia, a nawet rozwoj koncepcji marketingowych i kampanii
reklamowych.

Mikro-zadania

Proste, powtarzalne zadania, ktore mozna tatwo podzieli¢ na
mniejsze czgsci, jak tagowanie zdje¢, klasyfikacja obrazéw, proste
zadania edycyjne, ktore sa realizowane przez platformy takie jak
Amazon Mechanical Turk.

Zbieranie Funduszy
(Crowdfunding)

Pozyskiwanie kapitatu na projekty, przedsiewziecia biznesowe, cele
charytatywne lub tworcze przez zgromadzenie wktadow
finansowych od licznej grupy o0sob, czgsto za posrednictwem
platform takich jak Kickstarter czy Indiegogo.

Opinie i Badania Rynkowe

Zbieranie opinii klientow, testowanie produktéw, przeprowadzanie
badan rynkowych, aby uzyska¢ wglad w preferencje konsumentow
i tendencje rynkowe.

Opracowywanie Tresci
i Zarzadzanie Mediami

Tworzenie tresci dla stron internetowych, blogow, mediow
spoteczno$ciowych oraz zarzadzanie interakcjami z uzytkownikami

Spotecznosciowymi na platformach spoteczno$ciowych.
Zadania Edukacyjne Rozwdj materiatow edukacyjnych, kursow online, szkolen
i Szkoleniowe i warsztatow z wykorzystaniem wiedzy i doswiadczenia ,,thumu”.

Zrodto.: opracowanie wiasne

Crowdsourcing jako metoda szybkiego pozyskiwania i przetwarzania danych zyskuje

na popularno$ci. W swojej analizie Dziuba (2012) uwydatnia, ze crowdsourcing stat si¢ wregcz

kluczowym elementem przeksztatcajagcym dziatanie firm w erze cyfrowej, wptywajac na ksztatt

elektronicznych rynkow pracy i ma to charakter globalny. Zauwazyl, ze jako model biznesowy

I strategia e-biznesowa, crowdsourcing przynosi znaczgce korzySci spoteczno-ekonomiczne,

migdzy innymi poprzez umozliwienie firmom redukcji kosztow, zwlaszcza w obszarze badan

I rozwoju, oraz przyspieszenia realizacji projektow dzigki zaangazowaniu szerokiego ,,thumu”

0sob. Crowdsourcing ewoluowat jako nowatorska forma wspdipracy na rynku globalnym,

pozwalajgc na kooperacj¢ firm z rozleglymi zewnetrznymi grupami i jednostkami. Jednakze,

jak podkresla, przedsiebiorstwa narazone sg na znaczne ryzyko, przenoszac odpowiedzialnos¢
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na ,thum” zsieci. Potwierdza to Zheng (2014), ktory podkreSla znaczenie ,,aktywnej
komunikacji w procesie crowdsourcingu”, wskazujac, ze interakcja miedzy sponsorem
a osobami rozwigzujagcymi zadania ma kluczowy wptyw na jako$¢ opracowanych rozwigzan,

co okazuje si¢ by¢ bardziej efektywne niz systemy nagrod.

Temat crowdsourcingu w katalogach elektronicznych nie jest zagadnieniem czgsto
poruszanym, co ilustruje sie¢ powigzan tematyki publikacyjnej (Rysunek 1). Zwigzane jest to
zZ faktem, ze 0 ile dane nie sg wprowadzane przez wykwalifikowang kadre¢ pracownikow danej
firmy, sga najczesciej pobierane Z Internetu za posrednictwem wspomnianej techniki ,,web
scrapingu”. Jest to metoda bardzo szybka iprosta w implementacji, zwazywszy, ze
podstawowe dane dotyczace produktéw sa specjalnie oznaczane na stronach internetowych
w postaci odpowiednio zakodowanych metadanych, w celu tatwiejszego indeksowania przez
wyszukiwarki internetowe takie jak Google czy Bing (Schema.org Community Group, 2015).
Zatem, pomijajac aspekty etyczne iprawne, o ile dane sa dostgpne publicznie w Internecie,
Z fatwoscig mozna je selektywnie pobrac I przetwarza¢ na wlasne potrzeby. Jest to technika
powszechnie stosowana w roznych dziedzinach, takich jak analiza konkurencji, badania
rynkowe, monitorowanie cen, agregacja tre§ci oraz W projektach badawczych zwigzanych
z przetwarzaniem danych. Niestety, dane uzyskane za pomoca techniki web scrapingu cze¢sto
zawieraja bledy, sa niespojne i niedoktadne, poniewaz pochodza z réznych zrodet inie
przechodza zadnego procesu weryfikacji. W przypadku katalogéw elektronicznych, gdzie
precyzja i aktualno$¢ informacji sa kluczowe, opieranie si¢ wytacznie na danych zebranych
w ten sposob moze by¢ wigc ryzykowne. Web scraping, podobnie jak procesy pobierania
i agregacji danych z rozmaitych, nieautoryzowanych zrodet, charakteryzuja si¢ takze kolejng
istotng wada: nie istnieje mozliwo$¢ zapewnienia informacji zwrotnej ani korekty danych przez
ich pierwotnych autorow. W zwigzku z tym, wszelkie mechanizmy automatyzacji musza
polega¢ wylacznie na informacjach juz dostarczonych, bez potencjatu do ich modyfikacji czy

walidacji.

Crowdsourcing jako alternatywna metoda pozyskiwania danych, pozwala na wlaczenie
do procesu 0sob posiadajacych aktualne i praktyczne informacje o produktach. Pozwala to na
uzupehienie i weryfikacj¢ zebranych danych, co jest szczegolnie wazne w przypadkach, gdy
dane produktowe szybko si¢ zmieniaja lub gdy wymagana jest wysoka doktadno$¢ informacji.
Pomimo wyzwan zwigzanych z kontrolg jako$ci danych wprowadzanych przez uzytkownikow,
crowdsourcing moze znaczgco przyczyni¢ si¢ do poprawy jako$ci i warto$ci informacji

w katalogach elektronicznych.
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W rozwazaniu na temat zrodet danych o produktach i metod ich pozyskania warto
zwroci¢ szczegdlng uwage na podobienstwa I roznice pomigdzy definicja typowego modelu
crowdsourcingowego, a zbieraniem danych od szerokiego grona dostawcow. Crowdsourcing
zwykle odnosi si¢ do procesu, W ktorym informacje 0 produktach sg zglaszane i uzupetniane
przez grup¢ uzytkownikoéw, ktorzy nie musza by¢ bezposrednio zwigzani z firmg lub
produktem. Uzytkownicy ci moga dostarcza¢ dane na podstawie osobistego do$wiadczenia,
obserwacji rynku lub innych nieformalnych zrédel. Z kolei zbieranie danych od dostawcow
polega na gromadzeniu informacji bezposrednio od producentéw, dystrybutorow, hurtownikow
czy innych oficjalnych zrodet. Dane te sa zwykle bardziej formalne, obejmujac specyfikacje
produktu, ceny, informacje o dostepnosci i inne dane techniczne. Te informacje sg zazwyczaj
bardziej wiarygodne, dokltadne isa aktualizowane W sposdb bardziej systematyczny niz
informacje uzyskiwane przez crowdsourcing. Jednak, jak pokazuja badania (Karpischek i in.,
2011; Niemir i Mrugalska, 2022a), dane, nawet jesli pochodza faktycznie bezposrednio od
producentéw, nadal zawieraja liczne btedy. Niemir i Mrugalska (2023a) wymieniaja kilka

powoddw, dla ktérych ma to miejsce:

a) biad, literowki, zaniedbania
b) brak przeszkolenia personelu
c) usterki w oprogramowaniu

d) brak standaryzacji danych.

Mozna zatem zalozy¢, ze Oile dane nie pochodza od waskiego grona dostawcow, ale
dostarczane sg przez szeroka spoteczno$¢ dostawcow, to problemy z jakoScig i sposoby ich
rozwiazania bedg zblizone do omawianego modelu crowdsourcingowego. W niniejszej pracy,
przedmiotem badan jest katalog produktéw napetniany przez kilkadziesiat tysigcy producentow

oraz dystrybutorow, czyli w tym ujeciu od szerokiego grona dostawcow.

2.6. Podstawowe dane produktowe opisujace i identyfikujace produkt
Pojecie danych produktowych jest powszechnie rozumiane jako obejmujace wszystkie
informacje zwigzane z produktem (Kropsu-Vehkapera i Haapasalo, 2011), ktére mozna
odczyta¢, zmierzy¢ i ustrukturyzowaé w odpowiednim formacie. Odnosi si¢ to do fizycznych
I funkcjonalnych atrybutéw produktu, w tym jego szczegétowych informacji technicznych, ale
takze informacji abstrakcyjnych i koncepcyjnych (Saaksvuori i Immonen, 2008). Atrybuty

produktu moga obejmowaé jego wymiary, wage, material, z ktérego jest wykonany,
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specyfikacje techniczne, takie jak moc czy pojemno$¢, oraz niematerialne aspekty, takie jak
marka, kategoria, zgodno$¢ z normami irdézne parametry uzytecznos$ci, ktore wplywaja na
percepcje produktu przez konsumentéw. Dane dotyczace produktu mozna rowniez podzieli¢
wedhlug nastepujacych obszarow: identyfikacja, klasyfikacja i opis (Schemm i Legner, 2008).
Czesto okresla si¢ je jako tzw. "Master Data", czyli dane stuzgce do uspojnienia informacji
(Popa i Duica, 2011). Moga by¢ one podzielone na dane neutralne i dane zalezne od relacji.
Dane neutralne sg to informacje, ktore sa zazwyczaj wspotdzielone pomigdzy wieloma stronami

I s niezalezne od relacji. Te dane mozna podzieli¢ na trzy kategorie:

A. Dane podstawowe produktu (ang. Core Product Data) - to podstawowe atrybuty
danych, ktore dotycza wszystkich instancji jakiegokolwiek produktu. Przyktady to
opis, nazwa marki, opakowanie, wymiary itd.

B. Dane specyficzne dla kategorii (ang. Category Specific Data) - to atrybuty danych,
ktére dotycza tylko okreslonych kategorii produktéw. Na przyktad: kolor, rodzaj
winogron i moc dla butelki wina.

C. Dane rynku docelowego (ang. Target Market Data) - to atrybuty danych, ktore sg
specyficzne dla produktu na konkretnym rynku. Na przyktad: wskazniki opakowania
w konkretnym kraju.

D. Dane zalezne od relacji (ang. Relationship Dependent Data) - to atrybuty danych
dotyczace wszystkich warunkéw uzgodnionych dwustronnie i komunikowanych
pomigdzy partnerami handlowymi, takich jak warunki marketingowe, informacje

0 cenach i rabatach, umowy logistyczne i inne.

Oprocz wspomnianej definicji ,,Core Product Data" (Popa i Duica, 2011), w literaturze
mozna znalez¢ wiele innych definicji jak i nazw oznaczajacych podstawowe dane produktu. Na
przyktad (Schiffer 1 Stelzer, 2017) definiujg je jako zestaw danych reprezentujacych produkt,
(Brechan, 2006) jako podstawowe atrybuty produktu, a (Madlberger, 2011) jako gtéwne dane
przedmiotu. Taki zestaw danych moze opisywac rdzne rodzaje cech czy wtasciwosci produktu
- zarowno fizyczne, strukturalne, jak i sktadnikow (Schiffer i Stelzer, 2017). Nalezy jednak
zaznaczy¢, ze ,,core product data” nie jest tozsame Z ,,basic data” i moze by¢ jego podzbiorem.
Dane ,,basic” mogg by¢ w wielu systemach rozumiane znacznie szerzej i skategoryzowane
jedynie po to, aby oddzieli¢ je od danych logistycznych i sprzedazowych. Przyktadowo,
Krieger iSchorr (2019) opisuje, ze atrybuty produktow sa czesto klasyfikowane
w oprogramowaniu ERP wedtug tematycznych kategorii do ktorej nalezag miedzy innymi dane

podstawowe (,,basic data”) ktore obejmujg opis produktu, jednostki opakowaniowe, wymiary,
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obj¢tosci, wagi brutto i netto, kody substancji niebezpiecznych itym podobne, przy czym
w dalszej czeSci przy czym w dalszej czeSci artykulu podkreslono, ze tabela danych
podstawowych pierwszej firmy zawiera 290 atrybutow, z czego wykorzystywanych jest 80,
a 42% z nich to atrybuty dostosowane do konkretnych potrzeb klienta. Takie dane nie moga
by¢ nazwane danymi podstawowymi, poniewaz informacje dostosowane specyficznie dla
klienta zwykle naleza do kategorii danych niestandardowych lub konfigurowalnych, ktore sa
dopasowywane do indywidualnych wymagan klientow i czgsto sg dodatkowe w stosunku do
uniwersalnych danych podstawowych. Dane podstawowe zazwyczaj wiec obejmujg ogolne
informacje o produkcie, ktore sg niezbedne do jego identyfikacji i klasyfikacji w ramach
standardowych procesoOw biznesowych I nie zmieniajg si¢ W zalezno$ci od klienta. Niemir

I Mrugalska (2021) opisuja dwa, kluczowe atrybuty danych produktowych:

A. Nazwa produktu, ktora jednoznacznie i w petni identyfikuje konkretny produkt, biorac
pod uwagg jego wariant i marke, bez potrzeby znajomosci innych atrybutow produktu,
bez koniecznos$ci przegladania zdje¢ czy fizycznego ogladania produktu.

B. Unikalny identyfikator - jednoznacznie reprezentujacy produkt w tfancuchu dostaw,
opracowany wedtug jednego standardu i interpretowany w ten sam sposob przez

wszystkie systemy informacyjne.

Rozpowszechnionym numerem, ktdry spelnia wymagania unikalnego identyfikatora
produktu jest GTIN (Global Trade Item Number) wydawany przez organizacj¢ GS1 (GS1,
2021), ktora zrzesza ponad 2 miliony firm na catym $wiecie. Numery GTIN obecnie znajduja
si¢ na 100 milionach r6znych produktow i sg zakodowane za pomocg kodow kreskowych (np.
popularny w Europie EAN-13, czy w Stanach Zjednoczonych UPC), dzigki czemu mozliwe
jest efektywne $ledzenie, identyfikacja i zarzadzanie ogromng roznorodnos$cig towaréw na
caltym Swiecie. Ta wszechobecnos¢ numerow GTIN umozliwia organizacjom oraz
konsumentom szybka i doktadng weryfikacje informacji o produkcie, co jest kluczowe
w zarzadzaniu tancuchami dostaw, logistyce iw handlu detalicznym. Z racji prostoty
I powszechnosci W uzyciu, korzystanie znumeréw GTIN ufatwia takze automatyzacje
procesOw biznesowych, poprawiajac doktadnos$¢ danych i efektywno$¢ operacji, jak rowniez
umozliwia lepsza komunikacj¢ migdzy rdéznymi podmiotami. Numery GTIN sa coraz
popularniejsze réwniez W e-commerce, pozwalajac na latwe i jednoznaczne identyfikowanie
produktow w systemach online, co przektada si¢ na lepsze doswiadczenia zakupowe dla
konsumentow | efektywne zarzadzanie zapasami przez sprzedawcow. Jak opisuje Niemir

i Mrugalska (2021), organizacja GS1 intensywnie dazy do usystematyzowania danych
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produktowych w skali globalnej nie tylko w sferze numeru identyfikacji. Jednym z kluczowych
przedsigwzie¢ W tym zakresie jest implementacja Globalnego Modelu Danych (Global Data
Model, GDM), ktory definiuje zestawy atrybutow dla réznych branz (GS1, 2023c). Jak
zauwazajg Osmolski i Muszynski (2020), Global Data Model stuzy jako fundament dla
wprowadzania platform technologicznych i innych standardow majacych na celu podniesienie
jakosci informacji 0 produktach. Dzigki standaryzacji atrybutow produktowych, GDM staje si¢
narz¢dziem harmonizujagcym dane na szeroka skale, co jest niezbedne dla efektywnej

i przejrzystej koordynacji tancuchow dostaw.

Od roku 2019, wszyscy uczestnicy Systemu GS1, korzystajacy z Globalnych Numerow
Handlowych (GTIN), majg obowigzek wprowadzania podstawowych informacji 0 swoich
produktach do globalnego rejestru produktow - Global Registry Platform (GRP). Jest to
niezbedne do uzyskania nowego numeru GTIN (Niemir i Mrugalska, 2021). W odpowiedzi na
zapotrzebowanie wyrazone przez Consumer Group Forum (CGF), wramach GRP,
zainicjowano ustuge "Verified by GS1", ktéra umozliwia weryfikacje podstawowych danych
produktowych za pomoca interfejsu programistycznego (API). Celem tej inicjatywy, ktdra
rozwingta si¢ Zz projektow pilotazowych, jest walidacja unikalnych numeréw GTIN
i kluczowych atrybutéw produktéw, co ma przyczyni¢ si¢ do osiggnigcia wyzszej jakosci
danych, wigkszej kompletnosci i tatwiejszych sposoboéw dzielenia si¢ informacjami (GS1.pl,
2023). W ramach rejestru GRP, producenci sa zobowiazani do dostarczenia nast¢pujacych

podstawowych atrybutow produktow:

A. GTIN (Globalny Numer Handlowy z ang. Global Trade Item Number).
Nazwa opisowa (mozliwa do powtdrzenia Z uwzglgdnieniem kodu jezyka).
Nazwa marki (mozliwa do powtorzenia Z uwzglednieniem kodu jezyka).

Zdjecie produktu (mozliwy do powtdrzenia z uwzglednieniem kodu jezyka).

mo o W

Zawartosc¢ netto i jednostka miary (mozliwe do powtdrzenia zZ uwzglednieniem
jednostki).
GPC (Globalna Klasyfikacja Produktow, z ang. Global Product Classification).

m

G. Kraje sprzedazy / rynek docelowy (w formie listy).

Rysunek 7 wizualizuje koncepcje dotyczacg zrodla pobierania atrybutow

podstawowych dla danych produktowych.
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Marka

Podmarka

Nazwa zwyczajowa, funkcjonalna

BIONA

Variant

Nazwa opisowa

Biona Organic Masto orzechowe solone, 250g

Masto orzechowe

Zawartosc netto
Numer GTIN

—— Zdjecie
Klasyfikacja produktu

Rysunek 7. Podstawowe atrybuty produktu na etykiecie produktu
Zrédlo: opracowanie wlasne

Organizacja GS1, odpowiedzialna za rozw0j GRP, wykorzystata zestaw sprawdzonych,
istniejacych standardéw, bazujac na rozwigzaniach zaimplementowanych wczesniej w Sieci
GDSN - Global Data Synchronization Network. Ten ruch skutkowat znacznym podobienstwem
terminologii i znaczenia atrybutéw w obu systemach, cho¢ model danych GRP ulegt

znaczgcemu uproszczeniu W poréwnaniu do GDSN (Niemir i Mrugalska, 2021).

GDSN, funkcjonujaca od 2004 roku, jest internetowg siecig interoperacyjnych pul
danych, ktore sg zgodne ze standardami GS1 (GS1, 2023a). Sie¢ ta umozliwia globalng
wymiang standardowych danych podstawowych 0 produktach miedzy partnerami
biznesowymi. GDSN charakteryzuje si¢ szerokim zakresem danych produktowych, ktore sa
jednak rozproszone i przechowywane w tzw. "Data Pools", co przedstawiono na Rysunku 8.
Na $wiecie funkcjonuje 44 takich pul danych, zarzadzanych przez zewnetrzne firmy. W ramach
tych pul danych, setki atrybutéw produktow sa przypisane do okreslonych grup produktowych,
co umozliwia tworzenie modeli danych specyficznych dla poszczegdlnych branz i efektywna
komunikacje miedzy partnerami W tancuchu dostaw. W przeciwienstwie do GDSN, GDSN

Global Registry przechowuje jedynie odniesienia do danych centralnie. Cho¢ terminologia
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I znaczenie atrybutow W GRP sg podobne do tych w GDSN, GRP nie jest czgscig infrastruktury
GDSN, a role GDSN Global Registry i Global Registry Platform r6znig si¢ od siebie.

GS1 GDSN

GS1 Global Registry

$
S SRt — — —an

Sellers v Buyers

Data Pools

Rysunek 8. Struktura sieci GDSN
Zrédlo: opracowanie wlasne

Z punktu widzenia logistyki i handlu, rozwiagzania organizacji GS1, w tym GRP, maja
istotne znaczenie. Skala przedsiewzigcia zwigzana z agregacja danych wokot Globalnego
Rejestru Danych moze sprawi¢, ze GRP stanie si¢ najwigkszym rejestrem produktow na
swiecie, a atrybuty wymagane przez ten system, takie jak globalny unikalny identyfikator
produktu, unikalna nazwa opisujaca produkt, nazwa marki, zdjecie produktu, zawartos¢ netto,
klasyfikacja produktu i kraje sprzedazy, moga sta¢ si¢ referencyjne dla innych katalogow

i systemOw zarzgdzania produktami.

Podsumowujac, precyzyjne okreslenie podstawowych danych produktowych jest
niezbedne dla efektywnosci | doktadnosci w wielu obszarach biznesowych, w tym w logistyce,
handlu detalicznym i zarzadzaniu tancuchami dostaw. Chociaz nie ma powszechnie
akceptowanej definicji dotyczacej atrybutdéw, ktore powinny by¢ uznawane za podstawowe, to
jednak istotne jest uznawanie zar6wno nazwy produktu, jak inumeru GTIN za kluczowe
elementy tych danych. Dodatkowo, nalezy zwroci¢ uwagg na atrybuty uzywane w Globalnym
Rejestrze Danych (GRP) organizacji GS1, ktore moga stuzy¢ jako model dla przyszlych
podstawowych danych produktowych. GRP moze sta¢ si¢ kluczowym zrodtem wiarygodnych
i jednolitych danych produktowych, co byloby ogromnym krokiem naprzod w zapewnieniu

spojnosci 1 efektywnosci w zarzadzaniu danymi produktowymi.
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2.7. Gloéwne zrédla bledéw w danych produktowych

W ramach rosngcego zainteresowania zarzgdzaniem jako$cig danych, szczegdlnie

istotne staje sie zrozumienie podstawowych przyczyn btedow w danych produktowych.

Jak wskazuja Dasu i Johnson (1999) oraz Rahm i Do (2000), przyczyny niepoprawnoS$ci
danych czesto powigzane sg ze zrédtami danych. Wsréd typowych przyczyn btedow autorzy
wyrdzniajg Kilka kluczowych kategorii, ktore, cho¢ nie odnosza si¢ bezposrednio do danych
produktowych, moga by¢ z tatwoscig zaadaptowane I zastosowane do analizy jakosci danych
produktowych w réznych systemach zarzadzania informacja. Uzyskujemy zatem nastepujace

kategorie:

A. Bledy transkrypcji dla danych wprowadzanych recznie. Te btedy pojawiaja sie
podczas manualnego wprowadzania informacji o produkcie, na przyktad podczas
przenoszenia specyfikacji z dokumentéw papierowych do systemow elektronicznych.
Czesto sa to btedy ludzkie, takie jak literéwki w nazwach produktéw czy pomyitki

w wartos$ciach, ktore moga prowadzi¢ do niescistosci w katalogach produktowych.

B. Bledy instrumentacji. Dotycza one probleméw zwigzanych z pomiarami fizycznych
wlasciwosci  produktow oraz wprowadzaniem tych danych do systemow
informacyjnych. Bledy te moga wynika¢ z nieprawidtowego kalibrowania urzadzen
pomiarowych (np. wag, miarek, urzadzen do pomiaru objgtosci), bledow
w oprogramowaniu wykorzystywanym do automatycznego zbierania danych (np.
skanery kodow kreskowych, systemy do automatycznego rozpoznawania obrazu) lub
nieprawidlowej interpretacji danych surowych (np. niepoprawne przeliczanie jednostek

miary).

C. Bledy w kompilacji danych. Odnoszg si¢ do procesu agregacji danych o produkcie
z r6znych zrodet, takich jak bazy danych dostawcow czy arkusze kalkulacyjne z danymi
sprzedazy. Bledy moga wystagpi¢ na etapie integracji tych danych, generujac

niespdjnosci | bledy w specyfikacjach produktow, opisach, cenach czy dostgpnosci.

D. Niejednoznacznos¢ w specyfikacji danych. W tej kategorii bledy wynikajg
z niejasnych lub wieloznacznych definicji i specyfikacji produktéw, co prowadzi do
roznorodnych interpretacji i potencjalnych niescistosci. Moze to obejmowac
niejednoznaczno$¢ W nazewnictwie produktow, ich klasytikacji czy opisach cech, co

utrudnia jednoznaczne zidentyfikowanie i porownanie produktow.
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E. Bledy transformacji. Wystepuja podczas przenoszenia informacji 0 produkcie
Z jednego systemu lub formatu do innego, na przyktad podczas eksportu danych
Z systemu zarzadzania magazynem do sklepu internetowego. Problemy te moga
wynika¢ Z niezgodnosci formatow danych, btgdow W mapowaniu atrybutow produktow
czy utraty informacji podczas konwersji, co moze prowadzi¢ do btedow w prezentacji

produktow online.

Mao i inni (2019) zauwazaja, ze problemy jakos$ci danych mogg wywodzi¢ si¢ z wielu
zrodel, wtym zsystemow norm jako$ci danych, metod zbierania danych, stopnia
wspoéldzielenia | ponownego wykorzystywania danych, mechanizméw zarzadzania jakosciag
danych, poziomu operacyjnego operatorow, a takze stopnia wykorzystania informacji przez
uzytkownikéw. Ponadto, autorzy publikacji podkreslaja, ze problem jakosci danych moze
wystgpi¢ W dowolnym momencie cyklu zycia danych, od ich utworzenia, poprzez
przechowywanie, az po uzytkowanie koncowe. W kontekscie danych produktowych,
szczegllnie tych dostepnych w Internecie, czg¢sto mozna zauwazy¢ konsekwencje ponownego

wykorzystywania danych, co prowadzi do propagacji btedow i niescistosci.

Taleb iinni (2021) powotujac si¢ na badania Fiirber i Hepp (2011) twierdza, ze
problemy z jakoscig danych pojawiaja si¢ ogodlnie wtedy, gdy nie sg spetnione okreslone
wymagania jako$ciowe W stosunku do wartosci danych. Problemy te sa wynikiem réznych
czynnikow lub procesow, ktore maja miejsce na wielu poziomach organizacji i procesow
przetwarzania informacji. Autorzy identyfikuja szereg poziomoéw, na ktorych moga

wystepowac btedy danych:

A. Poziom zrodla danych: W tym kontekscie btedy moga wynika¢ z niepewnosci co do
dokladno$ci danych, niskiego poziomu zaufania do Zrodet danych, problemoéw
zwigzanych z kopiowaniem danych, niespdjnoscia danych migdzy wieloma Zrddtami,

a takze z ograniczeniami dziedziny danych.

B. Poziom tworzenia danych: Btedy moga pojawia¢ si¢ podczas r¢cznego wprowadzania
danych, zodczytow sensorow, z medidw spotecznosciowych, atakze w wyniku

obecnosci danych nieustrukturyzowanych i brakujacych warto$ci.

C. Poziom procesu: W tym obszarze, btedy moga wynika¢ z procesow nabycia danych,
w tym zbierania i przesytania danych, co moze prowadzi¢ do problemow z jakoscig

danych w dalszych etapach przetwarzania.
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Autorzy dokonuja takze syntezy przyczyn slabej jakosci danych powotujac si¢ na inne
publikacje (Cheni in., 2012; Corrales i in., 2018; Laranjeiro i in., 2015). Synteze przedstawiono
w Tabeli 5.

Tabela 5. Zrédla probleméw 7 jakoscig danych.

Zrédlo danych  Poziom Problem Dokladno$¢ Pelnosé Spojnosé
Pojedyncze Poziom Brakujace dane ° °
zrédto danych indywidualnej Bledne dane i referencje, °
komorki btedy, literowki
Nieistotne dane .
Przestarzate dane
Blednie wprowadzone ° ° )
i sprzeczne warto$ci
Poziom schematu Ograniczenia domeny °
zbioru danych i unikalno$ci, naruszenie
zaleznosci
Nieprawidlowy typ danych, °
staby projekt schematu
Naruszenie integralnosci ) ° °
referencyjnej
Wielorakie Poziom Rozne jednostki, °
zrédia danych indywidualnej reprezentacje, konflikty
komorki Roézne poziomy agregacji, o o

niespdjna agregacja
Niespojnos¢ czasowa

Poziom schematu Heterogeniczne modele ° ° °
zbioru danych danych i projekt schematu
Rézne formaty kodowania °

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Taleb i in. (2021)

Podane zrodta doskonale odnoszg si¢ do rzeczywistych problemoéw z danymi produktowymi

i stanowig kluczowy material do analizy.

Pantziarka (2005) zauwaza, ze W obliczu ogromnego wzrostu dost¢pnych danych
W roznych dziedzinach oraz réznorodnosci ich zrodel, mozna ogolnie sklasyfikowac btedy na
dwie kategorie: bledy syntaktyczne 1bledy semantyczne. Bledy syntaktyczne dotycza

poszczegolnych elementow danych. Wsrod nich wyrdzniamy:

A. Bledy typu danych, takie jak wartosci catkowite zamiast liczby zmiennoprzecinkowej,
dane tekstowe zamiast liczbowych.
B. Btedy zakresu, na przyktad procenty przekraczajace 100% czy liczba godzin

W tygodniu przewyzszajaca 168.
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C. Bledy formatu, wtym nieprawidlowy format daty, niestandardowe kodowanie
numerow telefonow.

D. Niespojne reprezentacje, jak rozne formy zapisu ,,Street” (St, Str, Street).

E. Problemy z granularno$cig danych, na przyklad wprowadzenie adresu jako
pojedynczego elementu tekstowego zamiast sekwencji odrgbnych elementéw (numer

domu, ulica, miasto, stan).

Analiza tych bledow zazwyczaj jest prostym procesem sprawdzania, czy kazdy element
odpowiada pozgdanemu typowi i zakresowi wartosci (de Almeida i in., 2013; Singh i
Vashishtha, 2015). Problemy z granularno$cia danych, znane réwniez jako problemy

z ,,wbudowanymi danymi”, sg bardziej ztozone (Rahm i Do, 2000).

Druga Kklasa to btedy semantyczne. Odnoszg si¢ do btedow w znaczeniu zmiennych.
Kazda zmienna W zbiorze danych jest ograniczona przez regule pomiaru, okreslajacg zwigzek
migdzy trescig zmiennej a rzeczywistg cechg lub obiektem, ktory ta zmienna ma reprezentowac.
Etykieta zmiennej czgsto jawnie koduje regute pomiaru, na przyktad w przypadku zmiennej
,Indeks Dow Jones” z warto$ciami reprezentujagcymi dzienng cen¢ zamkniecia. Analiza
semantyczna bada, czy zmienna rzeczywiscie reprezentuje to, co deklaruje, sprawdzajac, czy
tre$¢ zmiennej zostala zmierzona zgodnie z regula pomiaru. Przyktady btedow semantycznych

obejmuja:

A. Nieprawidlowe jednostki pomiaru, jak temperatura rejestrowana W Fahrenheitach
zamiast w Celsjuszach.

B. Nieprawidlowy okres, na przyktad roczny koszt zamiast miesigcznego.

C. Btedy zakresu, zawierajace wartosci, ktore powinny zosta¢ wykluczone.

D. Podwodjne liczenie, gdy zmienne zawieraja dane juz uwzglednione w innych
zmiennych.

E. Nieprawidlowe skalowanie, na przyktad koszty zebrane w tysigcach zamiast

w jednostkach.

W przeciwienstwie do sprawdzania sktadni, ktore mozna uznaé za proces ,,atomowy” —
stosujacy reguly skladni do pojedynczych, izolowanych zmiennych — sprawdzanie
semantyczne rzadko jest tak proste. Jedna warto$§¢ W zmiennej zazwyczaj nie wystarcza, aby
stwierdzi¢ czy przestrzegano reguly pomiaru; wymaga to odpowiedzi na pytanie, czy zmienna
,ma sens” W swoim kontek$cie. Jesli btad semantyczny mozna rozpoznaé, patrzac na

pojedyncza wartos¢, mozna go zakodowac jako regule sktadniowa. Chociaz rozréznienie
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miedzy btedami syntaktycznymi asemantycznymi jest kluczowe w kontekScie walidacji
danych, literatura na temat jakosci danych rzadko formutuje to rozréznienie W sposéb jawny.
Ten podzial doskonale wpisuje si¢ w zagadnienia badane w niniejszej dysertacji, gdzie
zauwazono, ze poleganie jedynie na walidacji sktadni to zdecydowanie za malo, natomiast
analiza semantyczna moze konczy¢ sie niepowodzeniem ze wzgledu na trudnosci w doborze

walidatorow.

Badania przeprowadzone przez Ge i Helferta (2007) szereguja problemy jako$ciowe
z perspektywy danych i z perspektywy odbiorcy w macierzowym potaczeniu z zalezno$ciami
kontekstu. Jest to podobne ujecie semantyki i syntaktyki, ale przedstawione w sposéb bardziej
ztozony 1 wielowymiarowy, ktory pozwala na glgbsze zrozumienie interakcji miedzy danymi
a ich uzytkownikami oraz kontekstem, W jakim dane sag wykorzystywane. Wyniki tych badan

zaprezentowano w Tabeli 6.

Tabela 6. Problemy z jakoscig informacji w danych produktowych

Perspektywa danych

Perspektywa odbiorcy

Niezalezne Btad pisowni

kontekstowo Brak danych
Zduplikowane dane
Nieprawidlowa wartos¢
Niespojny format danych
Przestarzate dane
Niekompletny format danych
Naruszenie sktadni
Naruszenie unikalno$ci warto$ci
Naruszenie ograniczen integralnosci
Formatowanie tekstu

Informacja jest niedostepna
Informacja jest niebezpieczna
Informacja jest trudno dostepna
Informacja jest trudna do agregacji
Btedy w transformacji informacji

Zalezne Naruszenie ograniczen domeny

kontekstowo Naruszenie zasad biznesowych organizacji
Naruszenie przepisow firmy i rzadu
Naruszenie ograniczen narzuconych przez
administratora bazy danych

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Haug i in. (2011)

Informacja nie opiera si¢ na faktach
Informacja jest watpliwej wiarygodnosci
Informacja prezentuje bezstronny punkt
widzenia

Informacja jest nieistotna dla pracy
Informacja sktada si¢ z niespdjnych znaczen
Informacja jest niekompletna

Informacja nie jest zwarto przedstawiona
Informacja jest trudna do manipulacji
Informacja jest trudna do zrozumienia

Przedstawiona ,,perspektywa danych” obejmuje techniczne aspekty informacji. Problemy takie

jak bledy pisowni, brak danych, czy naruszenie sktadni, sg zazwyczaj tatwiejsze do
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zidentyfikowania i skorygowania poprzez techniczne s$rodki, takie jak walidacja danych
I automatyczne narzedzia korekcyjne. Perspektywa odbiorcy, z drugiej strony, odnosi si¢ do
sposobu, w jaki informacje sg postrzegane i wykorzystywane przez odbiorcéw. Problemy takie
jak informacje, ktére sg "trudne do agregacji" lub "nie opieraja si¢ na faktach", wymagaja
bardziej ztozonego podejscia, ktore moze obejmowac edukacje uzytkownikéw, zarzadzanie
oczekiwaniami i rozwijanie kompetencji krytycznego myslenia. Podziat na kwestie niezalezne
od kontekstu i zalezne od kontekstu podkresla, ze niektore problemy jakosci informacji mozna
rozwigza¢ bez wzgledu na kontekst ich uzycia, podczas gdy inne wymagajg rozumienia

i analizy specyficznego srodowiska biznesowego lub operacyjnego.

Przeglad literatury dotyczacej zrodet biedow w danych produktowych ujawnia
ztozonos¢ probleméw, podkreslajac, podkreslajac, ze pochodza one z wielowymiarowego
spektrum przyczyn. Zrodta nieprawidlowosci obejmuja niescistosci na etapie pozyskiwania
danych, bledy generowane w trakcie ich tworzenia, atakze wyzwania proceduralne
I komplikacje wynikajace z korzystania zroéznych baz danych. Skutkuja one szerokim
zakresem probleméw, w tym niedokladno$ciami, brakami w danych, pomytkami podczas
wprowadzania informacji, niespojnosciami oraz ograniczeniami zwigzanymi ze specyfika
danej dziedziny. Kluczowym wnioskiem jest jednak to, ze skuteczna walidacja danych wymaga
podejs$cia wykraczajgcego poza tradycyjne ramy systemow informatycznych i baz danych, co

stanowi wyzwanie, zwlaszcza przy ograniczonej kontroli nad Zrodtami danych i ich jakoscia.

2.8. Systemy zarzadzania danymi produktowymi i wyzwania
w kontekscie problematyki jakosci
Istotnym rozwigzaniem problemu jakosci danych produktowych jest implementacja
odpowiednich procedur kontroli (Haug i Stentoft Arlbjern, 2011). W celu usprawnienia procesu
kontroli i korekty danych oraz w celu zminimalizowania jego kosztéw wazne jest, aby role te
przejat w jak najwickszym stopniu scentralizowany system informacyjny. Zrédta literatury
naukowej identyfikujg kilka kluczowych grup narzedzi i systeméw stosowanych w tym celu,

jednakze, autorzy publikacji wskazujg rowniez na wyzwania i ograniczenia tych systemow.

Najnowsze prace naukowe opisujg stosunkowo nowe systemy dedykowane zarzadzaniu
informacjami o produkcie, tzw. PIM (Product Information Management, PIMS, Product
Information Management System). Sa to systemy informatyczne wykorzystywane do

zarzadzania informacjami 0 produktach skierowanych na klienta poprzez unifikacje
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I synchronizacj¢ rozproszonych danych o produkcie (Abraham, 2014; Boyd, 2006; Informatica,
2019). Jak opisujg Battistello i wspotautorzy (2021), gtowna idea tych systemow polega na tym,
ze informacje 0 produktach sg scentralizowane i przechowywane w PIMS, skad nastepnie
moga by¢ dystrybuowane bez koniecznosci r¢cznego wprowadzania informacji do réznych
systemow. Korzysci Z wdrozenia PIMS obejmujg krétszy czas wprowadzania produktu na
rynek, poszerzong game¢ produktow, jednolite do$wiadczenie klienta w réznych kanatach,
lepsze zarzadzanie ztozonoS$cia, kontrolowang dystrybucj¢ tresci oraz zgodnos$¢ z przepisami
prawnymi. Ponadto, przynosza one obnizone koszty, szybko$¢ odzyskiwania informacji,
czyszczenie danych ibtedy logistyczne, atakze mniej zwrotow i zapytan informacyjnych
(Abraham, 2014; Informatica, 2019).

Systemy PIMS (Product Information Management Systems), cho¢ blisko zwigzane
z systemami PDM (Product Data Management) (Do, 2018) i PLM (Product Lifecycle
Management) (David i Rowe, 2016), r6znig si¢ od nich gléwnie koncentracja na zarzadzaniu
informacjami o produkcie z perspektywy sprzedazy i marketingu, podczas gdy PDM i PLM
obejmuja dane zwigzane z produkcjg i rozwojem produktu (Abraham, 2014). Systemy PDM
zajmuja si¢ zarzadzaniem danymi technicznymi produktu, takimi jak dane CAD, specyfikacje
I dokumentacja techniczna, ktore sa kluczowe w procesie projektowania i produkcji (Cheung i
Schaefer, 2010). Z kolei systemy PLM obejmuja szerszy zakres, zarzadzajac calym cyklem
zycia produktu od koncepcji, przez produkcje, az do wycofania z rynku, co obejmuje integracje
danych, proceséw, systemOw biznesowych oraz ludzi w catym przedsigbiorstwie (David i
Rowe, 2016). W przeciwienstwie do PIMS, ktére zawierajg informacje 0 sprzedazy
i marketingu produktu, PDM iPLM informatyzuja zagadnienia zwigzane z wewnetrznym
rozwojem produktu i jego produkcji, co stanowi zasadniczg roznice migdzy tymi systemami

i nie jest bezposrednio W obszarze badawczym niniejszej pracy.

Nie znaleziono zrodet naukowych opisujgcych problemy bezposrednio z utrzymaniem
jakosci danych w systemach PIMS, natomiast literatura opisuje czeste przypadki zaniechania
wdrozen tego typu systemow (Abraham, 2014), a jednym z gléwnych przyczyn podawana jest
jakos$¢ danych (Battistello i in., 2021). Schaffer i Stelzer (2017) wskazujg takze, ze przy
wdrazaniu narzgdzi informatycznych programisci i analitycy zazwyczaj koncentrujg si¢ na
tworzeniu zaawansowanych struktur danych ina sposobie ich przechowywania, czasem
zwracajac uwage na procesy pracy. Czesto pomija si¢ natomiast konsultacje w zakresie
technicznych rozwigzan, ktore moglyby poprawi¢ jakos¢ danych w kontekscie

miedzyorganizacyjnym. Battistello i wspotautorzy (2021) opisuja, ze dane produktowe,
edzyorg yjny. p y pisujg p
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z ktorymi firmy si¢ spotykaja, sa zwykle nieustrukturyzowane i btedne. Dodatkowo,
uzgadnianie zakresu danych pomig¢dzy roznymi interesariuszami jest samo W sobie wyzwaniem
I czgsto wymaga znalezienia kompromisu W efekcie, kontrola jakos$ci danych czgsto jest
zaniedbywana, arozwijane rozwigzania PIMS zazwyczaj posiadajg jedynie podstawowe

narzedzia do kontroli danych.

Oprécz PIMS, dane produktowe czesto znajduja si¢ w systemach ERP (Enterprise
Resource Planning). Poczatkowo sadzono, ze nowoczesne systemy ERP beda w stanie
rozwigza¢ problem jako$ci danych. Systemy ERP to zintegrowane oprogramowanie stuzace do
zarzadzania podstawowymi procesami biznesowymi W organizacji, cz¢sto W czasie
rzeczywistym iprzy uzyciu wspolnej bazy danych. Jednakze, zaobserwowano, ze
skomplikowane powigzania miedzy modutami ERP moga powodowaé, ze wprowadzenie

danych o niskiej jakosci W jednym module negatywnie wplywa na funkcjonowanie pozostatych

(Drd’gan i Metz, 2017; Haug i in., 2011).

Salem i Boufares (2019) zwracajg uwagg, ze ilo$¢ danych nieustannie ro$nie, podobnie
jak ryzyko anomalii. Wigkszo$¢ narzedzi stuzacych do migracji danych nie wspiera
uzytkownika podczas procesu czyszczenia danych, stad interesujgce jest tworzenie nowych
narzedzi do skuteczniejszej ich integracji. Autorzy wspominajg tu 0 ogdlnej grupie rozwigzan
ETL (Extract-Transform-Load), stuzacych do wyodrebniania danych z réznych Zrodet, ich
transformacji do odpowiedniego formatu oraz tadowania do wspdlnego systemu, oraz MDM
(Master Data Management) jako narze¢dzi zarzadzania danymi gldownymi organizacji, ktore
zapewniaja spojnosé, doktadnos$¢ i integralno$¢ danych poprzez centralne zarzadzanie
i synchronizacje. Automatyczna korekta anomalii staje si¢ coraz wazniejszym tematem

zar6wno W biznesie, jak i swiecie akademickim (Peralta, 2006).

Podsumowujac, rozwigzania informatyczne takie jak PIMS, ERP, ETL oraz MDM
odgrywaja kluczowa role W zarzadzaniu jako$cig danych produktowych w organizacjach.
Kazdy ztych systemow speilnia unikalne funkcje, wspierajac unifikacje, zarzadzanie
i utrzymanie danych produktowych, jednoczesnie stwarzajgc wyzwania zwigzane Z jakoScig
danych i ich integracja. PIMS przechowuja informacje o produkcie z perspektywy sprzedazy
I marketingu, ERP wspomaga zarzadzanie procesami biznesowymi, ETL i MDM obejmuja
procesy przetwarzania i zarzadzania danymi. Wspolnym wyzwaniem dla tych systemow jest
zapewnienie wysokiej jakosci danych, co jest kluczowe dla skutecznego zarzadzania

informacjami o produkcie. Czesto napotykane problemy, takie jak nieustrukturyzowane
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i bledne dane, wskazujg na potrzebe ciaglego rozwoju technologii i metodologii, aby poprawic

efektywnos$¢ zarzadzania danymi i minimalizowa¢ ryzyko btedow.

2.9. Taksonomia sposobow oczyszczania danych produktowych

W literaturze naukowej podkresla sig, ze integralno$¢ i jakos¢ danych sg fundamentem
efektywnego procesu ekstrakcji istotnych informacji ze zgromadzonych zbioréw danych, gdzie
spojnos¢, doktadnosé i aktualnos¢ informacji stanowig kluczowe parametry (Dasu i Johnson,
1999; Hipp i in., 2001; Raman i Hellerstein, 2001). W zwigzku z tym, proces oczyszczania
danych, polegajacy na identyfikacji i eliminacji danych niezgodnych z ustalonymi kryteriami
jakosci, staje si¢ kluczowym elementem zarzadzania danymi. Ten proces nabiera szczeg6lnej
wagi, gdy dane pochodza z réznych zrddel, takich jak bazy danych réznych systemow, czy
arkusze kalkulacyjne (Rahm i Do, 2000; Raman i Hellerstein, 2001). Dane te moga by¢
pozbawione kontekstu, taczone z innymi danymi i analizowane przez osoby nieposiadajace
wiedzy specjalistycznej zwigzanej Z pierwotnymi zrodtami danych co staje si¢ zrodtem btedow

I wielokrotnie propaguje si¢ na kolejne zbiory danych.

Chu i wspotautorzy (2016) w swojej publikacji kompleksowo omawiaja proces
oczyszczania danych w kontekscie baz danych zawierajacych bledy, tzw. ,,brudnych baz”.
W ich pracy przedstawiono taksonomie¢ jakosciowego wykrywania bledow, ktora wyraznie
definiuje trzy glowne pytania, na ktore nalezy odpowiedzie¢ w procesie oczyszczania danych:
,Co Wykry¢”, , Jak Wykry¢” oraz ,,Gdzie Wykry¢”. Sposob przedstawienia zagadnien poprzez
formulowanie pytan jest niezwykle trafny i efektywnie oddaje temat w kontekscie dysertacji.
Autorzy doskonale ujeli problematyke, prezentujac kompleksowy przeglad metod wykrywania

i naprawy btedéw w danych.

Analizujgc ,,Co Wykry¢?”, autorzy wskazuja na réznorodnos$¢ typoéw btedow, ktore
moga by¢ wykryte przez techniki jako$ciowego wykrywania bledow. Te techniki sg
klasyfikowane nie tylko przez typ wykrywanych btgdow, ale takze przez jezyki uzywane do
opisu wzorcow lub ograniczen legalnych instancji danych. Przyktady takich integralnych
ograniczen (IC) obejmujg zalezno$ci funkcjonalne (FD) (Bohannon i in., 2005) oraz
ograniczenia odmowy (DC) (Chu i in., 2013b), ktore stanowig czg¢s$¢ logiki pierwszego rzedu
i shuza do uchwycenia regut jakosci danych. Wyzwaniem jest projektowanie tych IC, ktore
wymaga duzej wiedzy specjalistycznej i jest czasochtonne, podkreslajac potrzebg technik

automatycznego odkrywania réznych IC (Chu i in., 2013a).
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W aspekcie ,,Jak Wykry¢?”, Chu i wspotautorzy kategoryzujg proponowane metody
zaleznie od stopnia zaangazowania czlowieka W proces wykrywania bledow. Wiele z tych
metod jest wpelni automatycznych, umozliwiajac wykrywanie naruszen zaleznosci
funkcjonalnych bez interwencji cziowieka (Bohannon i in., 2005). Inne zkolei, jak
identyfikacja duplikatow rekordéw, wymagaja ludzkiego osadu i interwencji (Wang i in.,
2012).

Ostatni aspekt, ,,Gdzie Wykry¢?”, dotyczy identyfikacji etapu w stosie inteligencji
biznesowej (BI), na ktorym nalezy wykrywac bledy. Chociaz wiele technik koncentruje si¢ na
wykrywaniu bledow w oryginalnej bazie danych, niektére btedy moga ujawnié si¢ znacznie
p6zniej, w dalszych etapach przetwarzania danych (Chalamalla i in., 2014). Jest to szczeg6lnie
istotne, kiedy dostepne sg bardziej zaawansowane semantyki ilogika biznesowa, ktore
pozwalaja na egzekwowanie bardziej ztozonych ograniczen, na przyklad ograniczen
dotyczacych calkowitego budzetu, ktore moga by¢ w pelni zrozumiate i egzekwowane tylko po

agregacji kosztow i1 wydatkow.

Podobnie jak w przypadku wykrywania bledow, Chu i wspotautorzy (2016) dokonali
klasyfikacji technik zwigzanych z mozliwo$cig naprawy bazy "brudnych danych". Rozwijajac
te klasyfikacje, autorzy wskazuja, ze kazda technika musi odpowiedzie¢ na trzy gldwne pytania:

,,Co Naprawic?”, ,.Jak Naprawic¢?” oraz ,,Gdzie Naprawic¢?”.

W aspekcie ,,Co Naprawic?”, analizie podlegaja rdézne zatozenia dotyczace danych
i regut jakosci. Niektore algorytmy naprawcze opieraja si¢ na zatozeniu, ze zadeklarowane
ograniczenia integralno$ci sa nienaruszalne, co implikuje, Ze jedynie dane wymagaja
aktualizacji w celu usunigcia btedow (Chu i in., 2013a). Inne podejscia zaktadaja pelne zaufanie
do danych idopuszczaja mozliwo$¢ ztagodzenia ograniczen, aby dostosowaé sie do
zmieniajacych si¢ schematéw bazy danych i przestarzatych regut biznesowych (Golab i in.,
2008). Z kolei niektére metody rozwazaja mozliwos¢ modyfikacji zarébwno danych, jak
i ograniczen (Beskales i in., 2013), co otwiera droge do bardziej elastycznego podejscia do

zarzadzania jako$cig danych.

Analizujac ,,Jak Naprawi¢?”, metody te mozna podzieli¢ ze wzgledu na stopien
automatyzacji. Wiele z nich wykorzystuje algorytmy, ktoére minimalizuja réznice miedzy
oryginalng a zmodyfikowang instancja bazy danych, stosujac rézne funkcje kosztu (Yakout i
in., 2011). Jednakze istnieje robwniez spora grupa technik, ktore wymagaja lub przynajmnie;j

pozwalaja na interakcje z uzytkownikami, ktorzy moga weryfikowac proponowane naprawy,
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sugerowaé wlasne rozwigzania lub uczestniczy¢ w trenowaniu modeli uczenia maszynowego

stuzacych do automatycznego podejmowania decyzji naprawczych.

W kontekscie ,,Gdzie Naprawic¢?”, istnieje podziat na podej$cia naprawiajace baze
danych w miejscu, co moze prowadzi¢ do destrukcji oryginalnych danych oraz te, ktore tworza
modele opisujace r6zne mozliwe naprawy. Te drugie umozliwiajg wykonywanie zapytan na
bazie modeli danych, wykorzystujac techniki takie jak probkowanie z puli mozliwych napraw
oraz probabilistyczne mechanizmy odpowiadania na zapytania (Beskales i in., 2010) .
Wykorzystanie takich modeli moze znacznie zwigkszy¢ efektywno$¢ i elastyczno$é procesu
naprawczego, pozwalajac na réwnoczesne eksplorowanie wielu potencjalnych rozwigzan

problemu.

Proces korygowania informacji w zbiorach danych, ktére s3 niekompletne,
nieprawidlowe, nieprecyzyjne, nieaktualne, badz powielone, moze obejmowaé szereg

roznorodnych dziatan. llyas i Chu (2019) w swojej ksiazce wymieniajg nastgpujace:

A. Identyfikacja bledéw lub niespéjnosci - wykrywanie i rozpoznawanie anomalii,
btedow typograficznych, niescistosci oraz brakujacych wartosci w danych.

B. Usunigcie lub poprawa blednych danych - korekta btedow, takich jak literowki,
btgedne formatowanie, nieprawidtowe daty czy adresy.

C. Imputacja - uzupehianie brakujacych danych poprzez estymacje, interpolacje lub
wykorzystanie wartosci domyslnych.

D. Deduplikacja - wykrywanie i eliminowanie zduplikowanych rekordow, ktére moga
wprowadza¢ btedy w analizie.

E. Normalizacja - przeksztalcanie réznych formatow i jednostek do standardowej
formy, co utatwia analizg i poréwnywanie danych.

F. Standaryzacja - ujednolicanie danych z réznych zroédet w celu zapewnienia ich
spojnosci | kompatybilnosci.

G. Walidacja - sprawdzanie zgodnosci danych z okreslonymi regutami, standardami

lub wymaganiami.

Nalezy zwr6ci¢ uwage, ze kazde ztych dzialtan ma swoje miejsce, kolejnosc
wykonywania i znaczenie w procesie zarzadzania danymi, ale zastosowanie musi by¢ starannie
rozwazone W kontekscie specyficznych wymagan i ograniczen danego projektu. Nie wszystkie
dziatania mogg by¢ zaimplementowane bezposrednio lub W pelni automatycznie, zwlaszcza

w srodowiskach, gdzie kluczowa jest odpowiedzialnos¢ za dane. Niezbedne jest w takich
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sytuacjach opracowanie efektywnych ietycznych metod informowania uzytkownikow
0 zmianach w danych, jak rowniez umozliwienie im kontroli nad tymi zmianami. To podejScie
wymaga nie tylko technicznych rozwigzan, ale rowniez ustanowienia odpowiednich procedur
i polityk zarzadzania danymi, ktore uwzgledniajg zarowno potrzeby analizy danych, jak

I odpowiedzialnos¢ za te dane.

2.10. Rola walidacji danych produktowych
Walidacja jest kluczowym aspektem w zarzadzaniu jako$cig danych, jednym
z glownych elementow procesu oczyszczania danych. Zrozumienie jej roli, metod i wyzwan

jest istotne w kontekscie zapewnienia wiarygodnos$ci I uzyteczno$ci danych.

Wedtug IV edycji Project Management Body of Knowledge (2021), walidacja to proces
zapewnienia, ze produkt, ustuga lub system spelnia potrzeby klienta iinnych
zidentyfikowanych interesariuszy. Standard 1SO 9000:2015 (2015) opisuje, ze walidacja to
potwierdzenie, za pomocg obiektywnych dowodow, ze wymagania dla konkretnego
zamierzonego uzycia lub zastosowania zostaty spelnione. Stowo "zwalidowany" oznacza, ze

produkt lub ustuga przeszta pomysinie proces walidacji.

W jezyku polskim czgsto mylone sa pojecia walidacji i weryfikacji, lub stosowane sa
zamiennie. Podobnie, czesto dochodzi do pomytek podczas automatycznego translowania
tekstu angielskiego na polski. W odroznieniu od walidacji - weryfikacja, zgodnie z Project
Management Institute (2021), to ocena, czy produkt, ustluga lub system jest zgodny
z przepisami, wymaganiami, specyfikacjami lub narzuconymi warunkami. Standard 1SO
9000:2015 (2015) definiuje weryfikacje jako potwierdzenie, ze okre§lone wymagania zostalty
spetnione. Stowo "zweryfikowany" uzywane jest do oznaczenia produktu lub ustugi, ktory
przeszedt proces weryfikacji. R6znica zatem pomiedzy walidacja a weryfikacja polega gléwnie
na celu i kontekscie ich stosowania. Walidacja jest procesem zewngtrznym, a weryfikacja
wewnetrznym. Walidacja koncentruje si¢ na "prawidtowosci" danych w kontekscie ich
zastosowania. Odpowiada na pytanie, czy dane sa odpowiednie do celow, dla ktorych majg by¢
wykorzystane. Weryfikacja ma na celu zapewnienie, ze proces przetwarzania danych jest
poprawny i zgodny ze standardami. Koncentruje si¢ na pytaniu, czy dane zostaly poprawnie

przetworzone lub zebrane.

Pantziarka (2005), w konteks$cie danych produktowych, rozszerza definicj¢ walidacji

jako procesu sprawdzania wewngtrznej spdjnosci, poprawnosci oraz jakosci zbioru danych.
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Wedlug autora, walidacja obejmuje weryfikacje, czy kazda zmienna ma odpowiedni typ,
wilasciwe jednostki miary, zostala zebrana w odpowiednim przedziale czasu, miesci si¢
w dopuszczalnych granicach oraz czy nie sg naruszane logiczne, ilo$ciowe i funkcjonalne
relacje miedzy zmiennymi. Jest to iteracyjny, dwuetapowy proces polegajacy na identyfikacji
problematycznych elementéw danych oraz ich korekcie lub usunigciu. Co istotne, walidacja
danych niekoniecznie oznacza identyfikacj¢ i eliminacje wartosci odstajacych. W wielu
rzeczywistych scenariuszach takie skrajne warto§ci moga by¢ wazne i mogg dostarczaé wigcej
informacji niz wartosci w zakresie normalnym (Liu i in., 2002). Identyfikacja wartoSci
odstajacych jest bardziej wlasciwie postrzegana jako cze$¢ procesu eksploracji danych, ktory
zachodzi po procesie walidacji. Jednakze powinno by¢ takze jasne, ze W niektorych
przypadkach warto$ci odstajace rzeczywiscie reprezentuja nieprawidtowe elementy danych, ale
ocena, do ktorej klasy nalezy dany element, nie jest mozliwa bez jasnego zrozumienia zbioru

danych.

Nalezy jednak podkresli¢, ze walidacja nie zajmuje si¢ problemami jakosci danych
wynikajacymi Z operacji faczenia baz. Jest to problem znany jako Merge/Purge, czyli problem
identyfikacji zduplikowanych rekordow i jest aktywnym obszarem badan od wielu lat (Ashraf
1 1in., 2020; Herndndez 1 Stolfo, 1998; Lee 1 in., 1999; Monge, 2000; Singh 1 Dwivedi, 2020),
natomiast prawidtowo zwalidowane dane mogg utatwic¢ pewne aspekty problemu Merge/Purge,
zwlaszcza W identyfikacji duplikatow. Problem faczenia danych w ostatnich latach poszerzyt
si¢ 0 zagadnienia tzw. taczenia encji (Entity Linking, zwane czasem Entity Resolution lub
Record Linkage). Jest to proces identyfikacji i taczenia roznych odniesien do tej samej jednostki
(np. osoby, miejsca, organizacji) pochodzacych z réznych zrodet danych. Tak jak Merge/Purge
koncentruje si¢ bardziej na czyszczeniu i konsolidacji danych w ramach jednego zrodta danych
lub zrodta 0 podobnej charakterystyce i strukturze, tak Entity Linking zajmuje si¢ powigzaniem
i rozpoznawaniem tych samych encji pochodzacych zroéznych zrodet danych. Techniki
zwigzane Z tgczeniem encji obecnie czesto wykorzystujg zaawansowane modele uczenia
maszynowego W tym uczenie glebokie i sg szeroko poruszane w literaturze (Ao i Chirkova,
2019; Brunner i Stockinger, 2020; Kruse i in., 2020; Li i in., 2020).

Warto wspomnie¢ takze o innych klasach probleméw z jako$cia danych, takich jak
konflikty schematéw (Hernandez i Stolfo, 1998; Rahm i Do, 2000) oraz naruszenie unikalnosci

(Rahm i Do, 2000), ktore sa rowniez istotne, ale wykraczaja poza zakres terminologii walidacji.

W kontekscie katalogow elektronicznych, walidacja danych stanowi kluczowy element

zapewnienia jakos$ci | wiarygodnosci informacji. Proces ten wymaga nie tylko odpowiednich
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narzedzi i technik, ale takze gl¢bokiego zrozumienia specyfiki danych i kontekstu ich uzycia.
Implementacja skutecznych metod walidacji jest zatem niezbedna dla osiagniecia celow

zwigzanych z doskonaleniem jakosci danych produktowych.

2.11. Przeglad metod walidacji danych

Walidacja danych produktowych stanowi kompleksowy proces, ktoéry wymaga
precyzyjnego planowania, zastosowania zréznicowanych technik oraz ciggtego monitorowania.
Istotne jest polaczenie réznych metod walidacyjnych, takich jak walidacja reczna
I automatyczna, aby wykorzysta¢ zalety kazdej z nich. Manualna walidacja okazuje si¢
skuteczna w przypadku ztozonych lub subiektywnych problemow, gdzie konieczne jest ludzkie
rozeznanie, natomiast automatyzacja jest kluczowa przy obstudze duzych zbioréw danych,
umozliwiajac  efektywne iszybkie przetwarzanie. Kluczowym aspektem procesu
walidacyjnego jest adaptacja do specyfiki danych produktowych. Roéznorodno$¢ danych
wymaga zastosowania odmiennych metod walidacji. Przykladowo, dane techniczne czgsto
lepiej nadaja si¢ do walidacji za pomoca regut biznesowych, podczas gdy opisy produktow
moga wymagac glebszej analizy jezykowej, aby upewnié si¢, ze sg zrozumiale i adekwatne.
Ponadto, procesy walidacyjne powinny by¢ regularnie przegladane i aktualizowane, aby
dostosowa¢ je do ewoluujacych standardow, trendow rynkowych oraz nowych technologii.
Takie podejscie zapewnia, ze dane sg stale aktualne i wiarygodne. ROwnie istotna jest kwestia
zapewnienia spojnosci | doktadnosci danych. Nalezy dazy¢ do tego, aby dane byly nie tylko
precyzyjne, ale rowniez konsekwentne w catym katalogu, co wymaga stosowania jednolitych
formatow, terminologii i standardow. W procesie walidacji niezwykle wazny jest takze
feedback od uzytkownikow i interesariuszy. Umozliwia on ciggte doskonalenie jakosci danych,
dostosowujac je do aktualnych potrzeb i oczekiwan. Taki zintegrowany i dynamiczny proces
walidacji danych produktowych jest kluczowy dla utrzymania ich wysokiej jakosci, co jest
niezbedne w efektywnym zarzadzaniu informacjami produktowymi W Srodowisku

e-commerce.

Najprostsza klasyfikacjg walidacji jest podziat walidacji na reczng i automatyczng. Oba
typy maja swoje specyficzne zastosowania, zalety iwady, ktore sprawiaja, ze sa one

komplementarne w procesie zapewniania jako$ci danych.
Walidacja Reczna

Ta forma walidacji polega na manualnym przegladaniu danych przez specjalistow. Jest

to szczegolnie uzyteczne W przypadkach, ktore wymagaja gitebokiej wiedzy fachowej lub oceny
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subiecktywnej. Na przyktad, moze to obejmowaé ocen¢ zgodno$ci opisu produktu z jego
rzeczywistymi cechami, co czgsto wymaga zrozumienia niuansow specyficznych dla danego
produktu lub branzy. Zaletg walidacji r¢cznej jest jej doktadnos¢ i zdolno$¢ do radzenia sobie
ze ztozonymi i subiektywnymi problemami, ktore trudno jest zautomatyzowaé. Wada to

znaczne naktady czasu i kosztow, szczegdlnie W przypadku duzych zbiorow danych.
Walidacja Automatyczna

Polega na wuzyciu algorytmow Inarzgdzi programistycznych do identyfikacji
I korygowania btedow w danych. Metoda ta jest skuteczna w szybkim przetwarzaniu duzych

zbioréw danych, gdzie reczna walidacja bytaby niepraktyczna lub zbyt kosztowna.

Gltowna zaletg walidacji automatycznej jest jej wysoka efektywno$¢ oraz zdolno$¢ do
szybkiego przetwarzania ikorekcji danych, co ma szczegélne znaczenie W przypadku
przetwarzania duzych wolumendéw informacji. Niemniej jednak, w sytuacjach wymagajacych
interpretacji  kontekstu lub charakteryzujacych si¢ niejednoznaczno$cia, walidacja
automatyczna moze by¢ mniej skuteczna. Ponadto, istnieje ryzyko pominiecia bardziej
subtelnych lub ztozonych bledow, ktore moga nie zosta¢ poprawnie zidentyfikowane przez

algorytmy automatyczne.

Kombinacja obu metod jest czesto najlepszym rozwigzaniem, pozwalajagcym na
wykorzystanie zalet kazdej znich. Reczna walidacja moze by¢ stosowana do bardziej
ztozonych problemow i jako kontrola jako$ci dla wynikow walidacji automatycznej, podczas
gdy automatyzacja moze szybko przetwarza¢ i wstepnie ocenia¢ duze ilosci danych. Takie
polaczenie pozwala na optymalizacje procesu walidacji danych, maksymalizujac efektywnos¢

przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej jakosci danych.

Wedlug Prasad i wspotautoréow (2011) dane przedsicbiorstwa sa zawsze W ruchu,
a nowe dane ciggle naptywaja do przedsiebiorstwa z réznymi cechami. Autorzy potwierdzaja,
ze poprawa jako$ci danych jest ciggtym procesem, ktory musi by¢ realizowany w celu obstugi
zmiennos$ci towarzyszacej rosngcym danym. Ponadto, poprawa jakosci danych jest zadaniem
wymagajacym duzej ilosci recznej pracy przy tworzeniu nowych stownikow i regut w celu
automatyzacji tego procesu. Stowniki ireguly sg tworzone przez ekspertow domenowych
I zmieniajg si¢ W zaleznos$ci od klienta, wymagajac znaczacej modyfikacji z klienta na klienta.
Ilos¢ wysitku, jaki nalezy wlozy¢é w dostosowanie zalezy od rodzaju danych. Autorzy
wspominaja nasilajacy si¢ problem zwlaszcza w dziedzinie walidacji danych produktowych,

ktore sg rejestrowane W roznych formach przez rdéznych klientow, gdzie prawie zawsze
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konieczne jest opracowanic nowego zestawu regut i stownikow dla kazdego klienta osobno.
Autorzy argumentuja, ze czyszczenie danych zostato szczegdétowo zbadane (Cong i in., 2007,
Rahm i Do, 2000; Sung i in., 2002), jednak niewiele prac koncentruje si¢ na wsparciu szybkiej
personalizacji zestawow regut dotyczacych jakosci danych oraz narzgdzi umozliwiajacych
szybki rozwo6j stownikdéw. Autorzy twierdza, ze obecne podejscie stosowane przez praktykow
jakosci danych polega na analizie danych i generowaniu raportow 0 czestotliwosci
wystepowania tokenow i wzorcow, ktore kieruja dodawanie wpisow do stownikoéw i regut.
Proces recznego dodawania nowych regul jest zmudny i podatny na bit¢dy, a problemem
W obstudze tokendw jest fakt, ze ekspert domenowy nie zawsze zna znaczenie badanych
tokenow. Wedtug Prasad i wspotautorow, problem zmudnego i podatnego na bledy procesu
manualnego dodawania nowych regut oraz trudno$ci zwigzanych z interpretacja znaczenia
tokenéw mozna rozwigza¢ poprzez wprowadzenie ram zwanych ripple down rules (RDR).
Metodyka ta pozwala na lepsza organizacje regut jakosci danych poprzez ich strukturalizacje
w formie drzewa decyzyjnego, gdzie na szczytach umieszcza si¢ najbardziej ogoélne reguty,
a specyficzne przypadki iwyjatki tworza gatezie (Dani i in., 2010). Ta hierarchiczna
organizacja regut nie tylko utatwia §ledzenie i zrozumienie procesu decyzyjnego, ale rowniez
umozliwia autorom regut szybka modyfikacje istniejacych regutl lub dodawanie nowych
wyjatkow w odpowiednich miejscach. Dodatkowo autorzy proponujg narzgdzia do interpretacji
nieobstuzonych tokenow przez wydobycie kontekstu z otaczajacych tokendéw, co pozwala na
zrozumienie i wlasciwe przypisanie znaczenia nawet W przypadku, gdy ekspert domenowy nie
jest w stanie zidentyfikowa¢ znaczenia tokenow, tak jak w przyktadzie z indyjskimi adresami.
To podejscie skutecznie adresuje problem réznorodnosci jezykowej i skrotow stosowanych

W r6znych regionach.

Podobne zdanie dotyczace probleméw z reczng walidacja wyraza Pantziarka (2005).
Autor zwraca uwage na fakt, ze cho¢ proces walidacji danych jest kluczowym elementem wielu
projektow analizy i eksploracji danych, to czesto jest on realizowany recznie, co wigze si¢
Z szeregiem wyzwan. Zauwaza, ze te zadania moga by¢ monotonne i czasochtonne, odciaggajac
analitykow od bardziej tworczych aspektow pracy, jak eksploracja danych, odkrywanie wiedzy
i modelowanie. Wskazuje rowniez na kilka istotnych probleméw zwigzanych z rgcznym
procesem walidacji danych. Zmeczenie lub znuzenie analityka moze wplywaé na jakos¢
walidacji, a brak spdjnego i systematycznego procesu czesto prowadzi do podejscia opartego
na probach i bledach. Brak wiedzy domenowej moze sprawi¢, ze niektore zasady walidacji,

ktore powinny by¢ odkryte w danych, pozostajg niezauwazone. Istniejace zasady walidacji
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roOwniez moga nie by¢ dostatecznie czesto aktualizowane na podstawie doswiadczen z roznymi
zestawami danych. Pantziarka podkresla tez, ze brak technik radzenia sobie Z niepewnoscia
I skorygowania nieprawidtowych wartosci moze prowadzi¢ do niskiej jako$ci walidacji danych.
To z kolei moze mie¢ bezposrednie konsekwencje, takie jak niedoktadne korekty danych,
wykluczenie pelnych zestawow danych z analizy z powodu probleméw walidacyjnych, czy
koniecznos¢ powrotu do zadania walidacji W pozniejszym etapie projektu. To ostatnie skraca
czas dostepny na bardziej tworcze | interesujace zadania analizy. W zwigzku z tym Pantziarka
sugeruje, ze zautomatyzowane narzedzia walidacyjne mogg znaczaco poprawié proces
walidacji. Takie narz¢dzia nie tylko usungtyby cz¢$¢ monotonii zwigzanej z walidacja danych,
ale rowniez poprawityby og6lng jakos¢ zestawow danych. To z kolei pozwolitoby analitykom
poswieci¢ wigcej czasu na bardziej tworcze i interesujgce aspekty analizy danych, zwigkszajac
tym samym warto$¢ i efektywnos¢ ich pracy. W swojej analizie Pantziarka zauwaza, ze
analitycy danych i inni praktycy wykorzystuja roznorodne techniki ad hoc, aby poradzi¢ sobie
z tym wyzwaniem zwigzanym Z poprawa jakosci danych. Wymienia kilka powszechnych

metod:

A. Skladniowe sprawdzanie surowych danych. Jest to eclementarny etap, czgsto
integrowany ze wstepnym przetwarzaniem danych, polegajacy na identyfikacji

I korekcie btgdow takich jak literowki, btedy formatowania i inne niespojnosci.

B. Dopasowywanie wzorcéw. Ta technika zaktada porownywanie nowych zestawow
danych z wczesniej zweryfikowanymi danymi, co pomaga w identyfikacji anomalii,

wymaga jednak dostepu do wiarygodnych danych referencyjnych.

C. Metody statystyczne i analiza wariancji. Wykorzystanie narzg¢dzi statystycznych do
wykrywania wartosci odstajagcych ianomalii, cho¢ niesie ryzyko blednego

zaklasyfikowania waznych danych jako nieprawidtowych.

D. Analiza trendéw. Polega na identyfikacji wzorcow i trendow, szczegdlnie w danych
czasowych, co jest pomocne w wykrywaniu zmian takich jak sezonowe wahania czy

dlugoterminowe tendencje.

E. Kontekstualizacja. Wykorzystanie wiedzy eksperckiej i domenowej do interpretacji

danych, zalezne jednak od dostgpnosci i jakos$ci tej wiedzy, co moze by¢ ograniczajace.
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F. Koncentracja na kluczowych zmiennych. Uzycie wiedzy domenowej do ograniczenia
zakresu problemu walidacji, koncentrujac si¢ na zmiennych kluczowych dla modelu lub

procesu biznesowego.

G. Porownanie z danymi testowymi: Poréwnywanie wynikdw modelu z oczekiwanymi
wynikami uzyskanymi z wcze$niej zdefiniowanych danych testowych, co pozwala na

ocene czy model dziata zgodnie z oczekiwaniami w kontrolowanych warunkach.

Pantziarka (2005) podkre$la, ze metody walidacji danych produktowych sg zréznicowane
i zalezne od specyfiki danych oraz dostgpnych zasobow. Nie istnieje uniwersalna metoda
odpowiednia dla wszystkich scenariuszy, dlatego wazne jest, aby praktycy rozwazali

kombinacje tych metod, dostosowujac je do konkretnych potrzeb i wyzwan.

W automatycznej walidacji danych produktowych warto wspomnie¢ 0 uzyciu
zaawansowanych technologii uczenia maszynowego, ktére znacznie poszerzaja mozliwosci
i skutecznos$¢ tego procesu. Uczenie maszynowe (ML) i sztuczna inteligencja (AI) moga by¢
wykorzystane do identyfikacji wzorcow, anomalii i bledéw w danych, ktére moga nie by¢
tatwo dostrzegalne w tradycyjnych metodach walidacji. Pantziarka (2005) w swojej pracy
dokonuje przegladu kilku technik, ktére moga by¢ stosowane do réznych aspektéw problemu
walidacji danych. Wymienia algorytmy i programowanie genetyczne, sieci neuronowe, reguly
asocjacyjne, sieci bayesowskie oraz programowanie indukcyjno - logiczne. Szczegotowe
informacje na temat poszczegélnych rodzajow algorytmow i mozliwosci ich zastosowan

przedstawiono w Tabeli 7.

Tabela 7. Rodzaje algorytmow mozliwe do wykorzystania do walidacji danych

Rodzaj Opis zastosowania

algorytmu

Algorytmy Algorytmy genetyczne, inspirowane procesami ewolucji biologicznej, polegaja na
Genetyczne symulacji naturalnej selekcji iadaptacji w celu rozwigzywania ztozonych
(GA) problemow. GA wykorzystuja mechanizmy takie jak selekcja, krzyzowanie

i mutacja genetyczna, aby iteracyjnie ulepsza¢ ioptymalizowaé potencjalne
rozwigzania. Te algorytmy dziatajg poprzez tworzenie populacji potencjalnych
rozwigzan, ocenianie ich przydatnosci igenerowanie nowych populacji
z najlepszych kandydatow. W kontekscie walidacji danych produktowych, GA
moga shuzy¢ do tworzenia i ulepszania regut i procedur walidacyjnych. Przez
iteracyjne doskonalenie zestawow regut, algorytmy te mogg znaczaco zwigkszy¢
skuteczno$¢ wykrywania btedoéw i niescistosci w danych produktowych. GA sg
szczegoblnie przydatne W sytuacjach, gdzie tradycyjne metody walidacji mogg by¢
niewystarczajagce, na przykltad wprzypadku bardzo ztozonych Iub
wielowymiarowych danych produktowych.
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Rodzaj
algorytmu

Opis zastosowania

Programowanie
Genetyczne
(GP)

Programowanie genetyczne to rozszerzenie idei algorytmow genetycznych, ktore
polega na automatycznym tworzeniu iewolucji programow komputerowych
i algorytmow. GP symuluje ewolucje programdéw poprzez zastosowanie operacji
genetycznych, takich jak mutacja, krzyzowanie i selekcja, w celu wytworzenia
skutecznych algorytmoéw. Ta technika jest szczegdlnie uzyteczna w sytuacjach,
gdzie optymalna forma algorytmu nie jest znana z géry. GP moze by¢
wykorzystywane do tworzenia zaawansowanych procedur walidacji danych
produktowych. Przez automatyzacje procesu tworzenia algorytmow, GP
umozliwia generowanie skutecznych iztozonych regut walidacyjnych, ktore
moga adaptowac si¢ do réznorodnych typoéw btedow danych. To podejscie jest
szczegolnie przydatne W sytuacjach, gdzie konieczne jest uwzglednienie duzej
ilosci zmiennych lub ztozonych zaleznosci migdzy atrybutami produktu.

Sieci
Neuronowe
(NN)

Sieci neuronowe to zaawansowane modele uczenia maszynowego, ktore
nasladuja procesy zachodzace w ludzkim moézgu. NN ucza si¢ rozpoznawaé
wzorce i zaleznosci w danych poprzez trening z wykorzystaniem duzych zbiorow
danych. Sg zdolne do identyfikacji subtelnych wzorcow i adaptacji do nowych
danych, co czyni je potgznym narzedziem W analizie danych. NN moga by¢
wykorzystywane do skutecznego identyfikowania nieregularnosci ianomalii
w danych produktowych. Dzigki swojej zdolno$ci do uczenia si¢ i adaptacji, sieci
te sg wyjatkowo skuteczne w wykrywaniu skomplikowanych btedow, ktore moga
by¢ niewidoczne dla innych metod. NN moga rowniez pomdc W przewidywaniu
potencjalnych probleméw zjakoscia danych na podstawie wczesniej
zaobserwowanych wzorcow.

Reguly
Asocjacyjne
(AR)

Reguly asocjacyjne to techniki analizy danych, ktére pozwalaja na odkrywanie
interesujacych zwiazkéw miedzy roznymi elementami W duzych zbiorach
danych. Metoda ta polega na identyfikacji czgstych wzorcow, zaleznosci lub
asocjacji migdzy zestawami danych, co moze ujawnié ukryte relacje i tendencje.
W kontekscie danych produktowych, AR moga by¢ uzyte do wykrywania
i weryfikowania wzorcoéw i zaleznosci, co jest kluczowe w identyfikowaniu
niespdjnosci i btedow danych. Te reguly moga pomodc W rozpoznawaniu
nieoczekiwanych lub nietypowych kombinacji atrybutéw produktu, ktore moga
wskazywac na potencjalne btedy lub nieprawidtowosci.

Sieci
Bayesowskie
(BN)

Sieci Bayesowskie to graficzne modele probabilistyczne, ktore stosuja
wnioskowanie statystyczne do modelowania zalezno$ci i niepewnosci. BN sa
szczegblnie skuteczne W reprezentowaniu zlozonych zalezno$ci przyczynowo
skutkowych i w zarzadzaniu niepewnoscig W danych. BN mogg by¢ stosowane do
analizy prawdopodobienstwa poprawnos$ci roéznych aspektow danych
produktowych, umozliwiajac modelowanie ztozonych zaleznosci i oceng wptywu
réznych czynnikow na jako$¢ danych. Sg szczegélnie uzyteczne W sytuacjach,
gdzie dane sa niepewne lub niekompletne, co pozwala na bardziej $wiadome
podejmowanie decyzji dotyczacych walidacji.
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Rodzaj Opis zastosowania

algorytmu
Programowanie ILP to metoda uczenia maszynowego, ktora wykorzystuje logike i indukcje do
Indukcyjno- wyciaggania wnioskow z danych. Polega na generowaniu regul i wzorcow na

Logiczne (ILP) podstawie dostarczonych przyktadow, wykorzystujac wiedze tla ilogike
predykatow do formulowania hipotez. ILP moze by¢ uzywane do automatycznego
generowania zlozonych regul walidacji, ktore moga identyfikowacé subtelne
i zZtozone btedy w danych produktowych. Dzigki zdolnosci do analizowania
wzorcow I relacji migdzy atrybutami produktu, ILP moze efektywnie uzupetniaé
tradycyjne metody walidacji, zapewniajac glgbsze zrozumienie i doktadniejsza
analize danych.

Zrodto: opracowanie wiasne

Kazda z tych technik ma swoje unikalne zalety i moze by¢ stosowana do réznych aspektow
walidacji danych. Wazne jest, aby pamigta¢, ze zadna pojedyncza technika nie jest
rozwigzaniem wszystkich probleméw walidacji danych. W praktyce, kombinacja réznych
technik moze by¢ stosowana W zaleznosci od specyfiki danych | wymagan walidacyjnych.
Przyszte badania moga dotyczy¢ eksploracji tych technik, ich integracji i optymalizacji

w konteks$cie konkretnych zastosowan walidacji danych.

W  przegladzie rozwigzan sztucznej inteligencji do poprawy jakosci danych
produktowych wptywajacych na bezpieczenstwo konsumenta Niemir, Muszynski i Skwarek
(2022) wskazuja na konkretne algorytmy mogace usprawni¢ wybrane pola danych
produktowych obszaru zywno$ci, wchodzacych w tzw. ,master data”, czyli kluczowych

informacji z tego zakresu:

A. Kilasyfikacja produktu

Nazwa produktu

Nazwa regulowana produktu

Nazwa funkcjonalna

Opis produktu (szczegoéty produktu)

Czy produkt zawiera substancje niebezpieczne dla zdrowia i zycia

Zawartos¢ alergenow

I ®OMmoOO®

Maksymalna data spozycia

Informacje zywieniowe / warto$¢ kaloryczna

[

Informacje zywieniowe / zawarto$¢ biatka, cukrow, soli itp.

K. Ostrzezenie 0 alergenach na opakowaniu produktu
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Algorytmy te wymagajg jednak regularnej kalibracji oraz treningu z wykorzystaniem
aktualnych i reprezentatywnych zbioréw danych, aby zachowaé¢ wysoka doktadnos¢
I wiarygodno$¢. Ponadto, wazne jest zapewnienie, ze systemy te sg zaprojektowane
z uwzglednieniem etycznych i prawnych aspektow ochrony danych konsumentow oraz ze sa
w stanie identyfikowaé | poprawnie przetwarza¢ informacje 0 potencjalnie niebezpiecznych
substancjach czy alergenach. Wyzwanie stanowi réwniez zapewnienie, ze algorytmy s3
w stanie dziata¢ w realnych warunkach, gdzie dane produktowe moga by¢ niekompletne,
niejednoznaczne lub podatne na szybkie zmiany, co wymaga od systeméw sztucznej
inteligencji zdolnos$ci do adaptacji i uczenia si¢ W dynamicznym srodowisku. Tak wigc, chociaz
wykorzystanie sztucznej inteligencji do poprawy jakosci danych produktowych oferuje
obiecujace perspektywy, to jednak wymaga ono cigglego monitorowania, analizy

i dostosowania, aby efektywnie wspiera¢ bezpieczenstwo i dobrostan konsumentow.

W kontekscie przetwarzania baz danych o wielko$ci rzedu milionéw rekordow, gdzie
kluczowe znaczenie majg zarOwno aspekty semantyczne, jak i syntaktyczne, niezbedne jest
zastosowanie metod automatycznych. Obejmuje to zardwno proste rozwigzania oparte na
regutach, jak i zaawansowane technologie sztucznej inteligencji, ktore umozliwiajg efektywne
zarzadzanie oraz analiz¢ danych na duzg skale. Wykorzystanie tych technologii umozliwi nie
tylko efektywne uporzadkowanie informacji, ale rdwniez na odkrywanie warto$ciowych
wnioskow i zaleznosci, co jest niemozliwe do osiggniecia przy uzyciu manualnych metod pracy

w tej skali.

2.12. Przeglad koncepcji i rozwiazan walidacji danych
W ramach przegladu literaturowego dokonano podziatu na dwie grupy publikacji:
teoretyczne, omawiajace problematyke jakosci danych, ramy, metryki i koncepcje, oraz
praktyczne, gdzie autorzy wskazuja narzedzia rozwigzujgce wybrany problem jakos$ci danych,
lub sami tworzg modele do poprawy konkretnych problemow, a efekty testujag na wycinku

zgromadzonych informacji.

2.12.1. Przeglad rozwiazan teoretycznych
W artykutach (Haug i in., 2011; Haug i Stentoft Arlbjern, 2011; Hiiner i in., 2011)
autorzy koncentruja si¢ na réznych aspektach zwigzanych z jakoscig danych w tancuchach
dostaw i zarzadzaniu danymi podstawowymi (Master Data). Hiiner iin. (2011) analizujg

proces identyfikacji defektow krytycznych danych produktowych w firmie Beiersdorf AG. Ich
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celem jest okreslenie i monitorowanie defektow danych produktowych kluczowych dla
dziatalno$ci biznesowej. Autorzy identyfikuja typowe defekty danych oraz proponujg zestaw
siedmiu metryk jakosci danych i 32 reguty walidacji, ktore moga by¢ wykorzystane przez inne
firmy do monitorowania i poprawy jakosci danych produktowych. Haug i Stentoft Arlbjern
(2011) badajg bariery utrudniajace osiggniecie wysokiej jakosci danych podstawowych (Master
Data) w firmach. Przeprowadzone badanie kwestionariuszowe wsrod 90 dunskich firm
wskazuje, ze brak odpowiedzialnosci za zarzadzanie danymi podstawowymi ma najwigkszy
wplyw na ich jako$¢. Autorzy identyfikuja pig¢ gltownych barier: brak delegacji
odpowiedzialnosci, brak nagréd za zapewnienie jakosci danych, brak rutynowych kontroli, brak
kompetencji pracownikOw oraz nieprzyjaznos$¢ oprogramowania zarzadzajacego danymi. Haug
i in. (2011) koncentruja si¢ na analizie kosztow zwigzanych ze zlg jako$cig danych w firmach.
Argumentuja, ze celem powinna by¢ optymalna, a nie doskonata jako$¢ danych. Przedstawiaja
model obliczania optymalnego poziomu wysitku na utrzymanie danych, ktéry uwzglednia
rézne kategorie kosztow zwigzanych ze zta jakoscig danych. Model ten pomaga firmom
okresli¢, jak zrownowazy¢ naklady na utrzymanie jakos$ci danych iunikanie kosztow

wynikajacych z ich niskiej jakosci.

W pracach autorstwa Bradji iBoufaida (2011) oraz Madlberger (2011) autorzy
koncentrujg si¢ na zwigkszeniu jakosci danych jako $rodka do osiggniecia konkretnych celow:
w przypadku Bradji i Boufaida, jest to poprawa procesu czyszczenia danych, natomiast
w przypadku Madlberger, jest to przetamanie efektu pingwina poprzez poprawg jakosci danych
produktow. Celem badan Bradji i Boufaida (2011) bylo opracowanie systemu zarzgdzania
regutami, ktoéry zwigksza jako$¢ czyszczenia danych poprzez usprawnienie jakosci regut
i procesu pozyskiwania wiedzy. System ten ma na celu poprawg jakosci danych poprzez
efektywne zarzadzanie regutami i zapewnienie spojnosci W reprezentacji wiedzy domenowej.
Z kolei Madlberger (2011) zbadata, czy poprawa jakosci danych produktow moze pomoéc
W przezwyci¢zeniu efektu pingwina. Efekt pingwina odnosi si¢ do sytuacji, W ktorej jednostki
w grupie czekaja, az inni podejma inicjatywe, zanim sami zaczng dziata¢, co prowadzi do
opo6znien lub stagnacji W przyjmowaniu nowych standardow czy technologii. W kontekscie pul
danych produktow, efekt pingwina ogranicza adopcj¢ standardéw, mimo ich potencjalnych
korzys$ci. Madlberger sugeruje, ze poprawa jakosci danych moze zwiekszy¢ wykorzystanie pul

danych i pomoc W przetamywaniu tego efektu.

Autorzy prac (Borek i in., 2015; Cai i Zhu, 2015; Chung i in., 2016; Liu i in., 2018;

Yang i in., 2018) koncentrujg si¢ nie tylko na metodach oceny jakosci danych, wyzwaniach
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zwigzanych z jakoscig danych w erze Big Data oraz metodykach estymacji liczby bledow
w zbiorach danych, ale takze na szerokim zakresie zagadnien zwigzanych z poprawg jakosci
danych, zarzadzaniem nimi oraz dostosowywaniem metod oceny do specyficznych wymagan
uzytkownikow i aplikacji. Borek i in. (2015) przedstawiaja przeglad i klasyfikacje metod oceny
jakosci danych, tworzac taksonomi¢ problemow zwigzanych zjakoscig danych. Autorzy
identyfikuja istniejace metody, umiejscawiaja je W kontekscie okreslonych probleméw oraz
wskazuja luki w aktualnych metodach, ktore wymagaja nowych rozwigzan. Celem tej pracy
jest stworzenie struktury, ktora pozwala na lepsze zrozumienie i wybor odpowiednich metod
oceny jakos$ci danych dla réznych zastosowan. Cai i Zhu (2015) skupiajg si¢ na wyzwaniach
zwigzanych z jakoscig danych werze Big Data. Autorzy analizujg specyficzne cechy
I trudnoséci zwigzane z oceng jakosci danych w $srodowisku Big Data, takie jak ogromna
objetos¢ danych, ich réznorodnos¢ oraz szybko$¢ generowania. Proponujg hierarchiczng rame
jakosci danych oraz dynamiczny proces oceny jakosSci, ktory jest elastyczny i adaptacyjny, co
pozwala na skuteczniejsze zarzadzanie jakoScig danych w duzych zbiorach danych. Chung,
Krishnan i Kraska (2016) opracowali metodyke estymacji liczby niewykrytych bledow
w zbiorach danych po czyszczeniu z udziatem ttumu (crowdsourcing). Autorzy zauwazaja, ze
tradycyjne metody estymacji sg wrazliwe na btgdne odpowiedzi i wprowadzaja nowy estymator
oparty na "przetgczeniach" w konsensusie ttumu, ktory jest bardziej odporny na szumy i bledy.
Celem ich badan jest stworzenie dokladniejszej metody estymacji, ktéra moze by¢
wykorzystana do oceny i poprawy jakosci danych w réznych zastosowaniach. Liu, Chen i Cai
(2018) przedstawiajg metodyke oceny jakosci danych, ktora koncentruje si¢ na wymaganiach
uzytkownikéw aplikacji. Ich badania maja na celu doktadne dostosowanie procesu oceny do
specyficznych potrzeb uzytkownikoéw systemoéw informatycznych. Proces oceny jakosci
danych sktada si¢ z czterech etapow: badanie potrzeb, przygotowanie programu oceny,
implementacja procesu oceny oraz przygotowanie raportu koncowego. W pierwszym etapie
autorzy przeprowadzaja doktadng analize potrzeb uzytkownikoéw, aby zidentyfikowac kryteria
oceny jakosci danych. Nastepnie tworza szczegdlowy plan oceny, ktory jest realizowany
W etapie implementacji. Koncowym produktem jest raport, ktory zawiera wyniki oceny oraz
rekomendacje dotyczace poprawy jakosci danych. Yang, Yuan iLi (2018) skupiaja si¢ na
identyfikacji i1 opisie kluczowych czynnikow, ktore powinny by¢ uwzglednione w procesie
oceny jakosci danych. Ich celem jest stworzenie kompleksowej metodologii, ktora integruje
rozne aspekty oceny jakosci danych. Autorzy podkreslajg znaczenie systematycznego podejscia
do oceny jakosci, ktore obejmuje takie elementy jak celowos¢, zasady ogdlne, charakterystyki

danych oraz funkcje pomiarowe. W swojej pracy opisuja réznorodne metody oceny, wskazujac
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na ich zalety i wady w kontekscie réznych zastosowan. Proponowana metodologia ma na celu
zapewnienie, ze ocena jakosci danych jest doktadna, spdjna i dostosowana do specyficznych

potrzeb organizacji.

Autorzy publikacji (Drd’'gan i Metz, 2017; Taleb i in., 2018) koncentrujg si¢ na
znaczeniu jakosci danych w kontekscie cyfryzacji | innowacji oraz na wyzwaniach zwigzanych
Z oceng jakosSci danych w erze Big Data. W pracy Drd’gan i Metz (2017) autorzy analizuja
znaczenie jako$ci danych w procesach cyfryzacji i innowacji, zwracajgc uwage na niepewnos¢é
jakosci danych jako zagrozenie dla procesow biznesowych i generowanej wartosci.
Zidentyfikowanie i rozwigzanie problemow zwigzanych z jako$cig danych jest kluczowe dla
efektywnego wykorzystania danych w dziatalnosci biznesowej. Autorzy proponuja podejscie
do poprawy jakosci danych za pomocg systemow ERP, ktore integrujg zarzadzanie danymi i ich
walidacje. Taleb, Serhani i Dssouli (2018) w swojej pracy podkre$laja, ze jako$¢ danych jest
kluczowym czynnikiem w konteksécie Big Data, gdzie ogromna ilo$¢ i roznorodnos¢ danych
stwarzaja unikalne wyzwania. Autorzy proponuja ramy zarzadzania jako$cig danych, ktore
obejmuja identyfikacje problemoéw z jako$cig danych na kazdym etapie cyklu zycia danych
oraz konieczno$¢ ciaggltego doskonalenia procesow W celu zapewnienia wysokiej jakosci

danych.

Autorzy prac (Krieger i Schorr, 2019) oraz (Onyeabor i Ta’a, 2019) koncentruja si¢ na
poprawie jako$ci danych produktowych w systemach ERP oraz na problematyce jako$ci Big
Data w catym tancuchu wartosci. Celem ich badan jest zmniejszenie naktadu pracy potrzebnego
do uzyskania informacji 0 zawarto$ci, strukturze ijakosci danych produktowych oraz
opracowanie modelu oceny jakosci Big Data. Krieger i Schorr (2019) prezentuja model
referencyjny i najlepsze praktyki do systematycznego i efektywnego profilowania danych
produktowych, natomiast Onyeabor iTa'a (2019) rozwijaja model transformacji jakosci

danych, ktory ocenia jakos¢ Big Data od etapu zbierania po wizualizacjg.

W publikacji (Cichy i Rass, 2019) Autorzy dostarczajg przeglad réznych ram jakosSci
danych. Celem tej pracy jest pordéwnanie istniejgcych metodologii oraz oferowanie
przewodnika decyzyjnego do wyboru odpowiednich frameworkow jakosci danych dla réznych
srodowisk biznesowych. Cichy i Rass analizujg réznorodne podejscia do zarzadzania jakos$cia
danych, identyfikujac ich mocne istabe strony, co pomaga organizacjom W wyborze
najefektywniejszych narzegdzi i praktyk dostosowanych do specyficznych potrzeb i kontekstow
operacyjnych. Jedno z ciekawych podej$¢ w kontekscie ram zarzadzania jako$cig a takze model

pomiaru jako$ci zawarto w publikacji (Mao i1 in., 2019). Autorzy wprowadzaja nowe ramy
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zarzadzania jakoscig danych (DQMPF) oraz model problemow i pomiaru jako$ci danych
(DQPMM). Ramy te maja na celu zintegrowanie technologii informacyjnej Z ekonomig
spoteczng, co pozwala na lepsze zrozumienie wplywu jakosci danych na rdézne aspekty
dziatalnosci biznesowej. DQMPF obejmuje strukturalne podejscie do identyfikacji, oceny
| zarzgdzania problemami jako$ci danych w organizacjach. Model DQPMM z kolei,
koncentruje si¢ na specyficznych problemach zwigzanych z jakoscig danych, takich jak
brakujace dane, niescistosci I duplikaty, proponujac metody ich pomiaru i monitorowania.
Podejscie to umozliwia organizacjom bardziej efektywne zarzadzanie jakos$cig danych, co
w konsekwencji prowadzi do poprawy procesow decyzyjnych, optymalizacji operacji oraz
zwigkszenia konkurencyjnosci na rynku. Koncepcje innych ram zarzadzania jakoscia (BDQ),
ktore umozliwiajg efektywne zarzadzanie jako$cia danych na kazdym etapie cyklu zycia ze
szczegblnym uwzglednieniem Big Data zaprezentowano w publikacji (Taleb i in., 2021).
Autorzy podkreslaja konieczno$¢ ciagglego doskonalenia procesow W celu zapewnienia
wysokiej jakosci danych, co jest kluczowe w srodowisku Big Data ze wzgledu na ogromne
ilosci, roznorodnos$¢ oraz szybkos¢ generowania danych. Proponowane ramy majg na celu
poprawe niezawodnosci i doktadnosci danych, co jest niezbedne dla podejmowania trafnych

decyzji biznesowych i operacyjnych.

Zahari, Hussin, Yussof (2015) i wspotautorzy podkreslaja znaczenie procesu
czyszczenia danych jako kluczowego elementu w projektach migracji danych. Ich badania
koncentruja si¢ na wyzwaniach zwigzanych z zapewnieniem wysokiej jakosci danych podczas
migracji, wskazujac na liczne zagrozenia zwigzane z Ootrzymywaniem, integrowaniem,
utrzymywaniem, przetwarzaniem itadowaniem danych. Autorzy podkre$lajg, ze proces
czyszczenia danych, ktory obejmuje wykrywanie iusuwanie biedow, niespdjnosci oraz
redundancji, jest niezb¢dny do zapewnienia, ze migrowane dane sg dokladne ispdjne. To
zZ kolei minimalizuje ryzyko wystgpienia probleméw W nowych systemach, do ktorych dane sg

migrowane.

W publikacji (Battistello i in., 2021) autorzy identyfikujg wyzwania zwigzane Z fazg
definiowania zakresu projektoéw PIMS (Product Information Management System). Badanie
wskazuje na zlozono$¢ poznawcza, czasowg I organizacyjng jako kluczowe czynniki
wplywajace na skutecznos¢ wdrozen PIMS. Autorzy podkreslaja, ze rozpoznanie i zrozumienie
tych wyzwan jest niezbgdne dla skutecznego planowania i realizacji projektow PIMS, co moze
prowadzi¢ do lepszej jakosSci zarzadzania informacjg 0 produkcie oraz bardziej efektywnych

procesoéw biznesowych.
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Przedstawione publikacje obejmuja szeroki zakres tematow zwigzanych z jakoscig

danych, od specyficznych studiow przypadkoéw irozwigzan technologicznych po bardziej

ogblne ramy I modele zarzadzania jako$cig danych. Wspolnym celem jest poprawa jakosSci

danych iefektywne zarzadzanie nimi, co ma istotne znaczenie w rdéznych kontekstach

biznesowych i technologicznych. W Tabeli 8 zaprezentowano syntetyczny przeglad zebranych

publikacji, uwzgledniajac streszczenie, cel badawczy, problem badawczy oraz opis

zaproponowanych rozwiazan.

Tabela 8. Przeglgd rozwiqgzan teoretycznych

Publikacja Streszczenie Cel Problem Opis rozwigzania
Product data Autorzy przedstawiaja Okreslenie Brak odpowiednich Autorzy opisujg zestaw
quality in studium przypadku procesu i monitorowanie metryk do identyfikacji siedmiu metryk jakos$ci
supply chains:  identyfikacji defektow defektéw danych i monitorowania danych, pozwalajacy na
the case of krytycznych danych produktowych, defektow krytycznych monitorowanie
Beiersdorf produktowych w firmie ktore sa krytyczne danych produktowych defektow oraz okre$laja
(Hiiner, K M.; Beiersdorf AG oraz dla dziatalno$ci w faficuchach dostaw. 32 reguty walidacji
Schierning, A;  proponuja zestaw metryk biznesowej. wykorzystujace
Otto, B; do monitorowania tych powszechne atrybuty
Osterle, H defektow. Analiza danych produktow,
2011) wykorzystuje typowe ktore moga byé

defekty danych produktow adaptowane przez inne

i podaje propozycje metryk firmy.

jakosci danych do ich

monitorowania.
Barriers to Zidentyfikowano bariery Zidentyfikowanie Firmy nie przyktadaja Autorzy opisuja pigc
master data utrudniajace osiagniecie najwazniejszych odpowiedniej uwagi do  gtéwnych barier jakosci
quality (Haug, = wysokiej jakosci danych barier dla wysokiej  jakosci danych danych: brak delegacji
Anders; podstawowych (master jakosci danych podstawowych, co odpowiedzialnosci, brak
Stentoft data) w firmach. Wskazujg, podstawowych wplywa negatywnie na nagrod za zapewnienie

Arlbjern, Jan
2011)

ze brak delegowania
odpowiedzialnosci za

w firmach, aby
utatwic¢ ich

ich efektywno$¢.

waznos$ci danych
podstawowych, brak

zarzadzanie danymi przezwycigzanie rutyn kontroli danych,

podstawowymi ma i osiggniecie brak kompetencji

najwigkszy wplyw na ich WyZszego poziomu pracownikow, brak

jakos$¢. Przeprowadzili jakosci danych. przyjaznosci dla

badanie kwestionariuszowe uzytkownika

wérod 90 dunskich firm, oprogramowania

aby oceni¢ znaczenie tych zarzadzajacego danymi.

barier.
The costs of Omoéwiono koszty zlej Okreslenie Zaniedbywanie prac Rozwiazaniem jest
poor data jakosci danych w firmach, optymalnego zwigzanych z jakoscia model obliczania
quality (Haug,  argumentujac, ze nie poziomu jako$ci danych prowadzi do optymalnego poziomu
A, doskonata, ale optymalna danych, ktory znacznych kosztow wysitku na utrzymanie
Zachariassen, jako$¢ danych powinna by¢  powinien by¢ w wielu firmach. danych, gdzie suma
F.; Van celem. Koncentrujg si¢ na osiggany w firmach kosztow utrzymania
Liempd, D. identyfikacji optymalnego ~ w kontekscie danych i kosztow
2011) poziomu jakosci danych. kosztow. wynikajacych ze zlej
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Publikacja Streszczenie Cel Problem Opis rozwiazania
Arule Przedstawiono system Opracowanie Brak praktycznych System pozwala na
management zarzadzania regutami dla systemu metodologii dla jednolitg i zjednoczong
system for czyszczenia danych oparty  zarzadzania systemow regutowych reprezentacj¢ wiedzy
knowledge- na wiedzy, ktory laczy regutami, ktory czyszczenia danych domenowej
based data cechy systemow opartych zwigksza jako$¢ (RBDCQ), ktore i zarzadzanie regutami,
cleaning na regutach czyszczenia danych  zapewniatyby jako$é co przektada si¢ na
(Bradji, L; i frameworkach poprzez regut oraz brak poprawe jakosci
Boufaida, M czyszczenia danych usprawnienie formalnych relacji danych. System jest
2011) opartych na regutach. jakosci regut reprezentacji regut do autonomiczny,
Zaproponowany system ma i procesu logiki. rozszerzalny
na celu zwigkszenie jako$ci  pozyskiwania i niezalezny od
regul, co bezposrednio wiedzy. platformy, co utatwia
przektada si¢ na jakos¢ jego wdrozenie.
czyszczenia danych.
Can data Przeanalizowano wptyw Zbadanie czy Efekt pingwina Autorka proponuje, ze
quality help jakosci danych na poprawa jakosci ogranicza adopcje puli danych moga
overcome the przetamywanie efektu danych produktow standardow, pomimo ich  poprawi¢ jakos$¢ danych

penguin effect?

pingwina w kontekscie pul

moze pomoc

potencjalnych korzysci,

produktow przez

The case of danych dotyczacych W przezwyci¢zeniu  co obserwuje si¢ wspolne dziatania na
item master produktow. Wnioski efektu pingwina w matym stopniu rzecz zapewnienia
data pools opierajg si¢ na badaniach w konteks$cie pul adopcji pul danych jakosci danych. Badanie
(Madlberger, jakosciowych wsrdd danych produktow.  produktow w wielu eksploracyjne wérod
Maria 2011) wiodacych detalistow branzach. lideréw rynku

w sektorze spozywezym detalicznego w Austrii

i farmaceutycznym potwierdza t¢ teorig.

W Austrii. Sugeruje, ze

poprawa jakosci danych

moze przyczynic si¢ do

zwigkszenia uzywania pul

danych i pokonania efektu

pingwina.
A Zaprezentowano przeglad Zidentyfikowanie Brak kompleksowych Klasyfikacja wskazuje,
Classification obecnych metod oceny i sklasyfikowanie metod oceny jakosci gdzie obecne metody sa
of Data Quality  jakosci danych (DQ) istniejacych metod  danych dla okreslonych  skuteczne i gdzie
Assessment i klasyfikuja te metody oceny jakosci problemow, takich jak pojawiajg si¢ luki, co
Methods W istniejacg taksonomie danych oraz brakujace dane czy moze kierowaé
(Borek, A; problemow zwigzanych wskazanie luk, istnienie synonimow przysztym badaniem
Woodall, P; Z jakoscig danych. Zawarte  gdzie nowe metody i homonimow. i rozwojem narzedzi
Oberhofer, M; sa przyktady sa potrzebne. DQ.
Parlikad, AK umiejscowienia kazdej
2015) z metod w taksonomii

i dlaczego jest ona

odpowiednia dla danego

zagadnienia. Ujawnione

luki w taksonomii

wskazuja, gdzie wymagane

sa nowe metody.
Data quality Autorzy przedstawiaja, ze Pokazanie Jako$¢ danych moze by¢  Czyszczenie danych
issues in data glownym kryterium znaczenia kompromitowana na opisano jako proces
migration sukcesu projektow migracji ~ czyszczenia danych  wielu etapach procesu wykrywania i usuwania
(Zahari, NM; danych jest jako$¢ danych.  jako kluczowego migracji, od ekstrakcji btedow, niespojnosci
Hussin, WYW,;  Jako$¢ moze by¢ zagrozona elementu po tadowanie do i redundancji, co ma
Yussof, MYM;  przez sposob zapewniajacego nowego systemu. kluczowe znaczenie dla
... 2015) otrzymywania, wysoka jakosé poprawy jakosci

integrowania, danych danych.

utrzymywania,
przetwarzania i tadowania

w projektach
migracji danych.
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Publikacja

Streszczenie

Cel

Problem

Opis rozwiazania

danych. Czyszczenie
danych to kluczowa
czynno$¢ W projektach
migracji, polegajaca na
wykrywaniu i usuwaniu
btedow, niespdjnosci

i redundancji.

The challenges
of data quality
and data
quality
assessment in
the big data era
(Cai, L; Zhu, Y
2015)

Zaprezentowano przeglad
badan jakos$ci danych oraz
analizuja charakterystyki

i wyzwania jako$ci danych
w srodowisku Big Data.
Proponuja hierarchiczna
ramg¢ jakosci danych

i konstruuja dynamiczny
proces oceny jakosci
danych, ktory jest
elastyczny i adaptacyjny.

Zbadanie
standardow jakosci
i metod oceny
jakosci danych

W konteks$cie Big
Data.

Brak kompleksowej
analizy i badan
standardow jakosci oraz
metod oceny jakosci dla
Big Data.

Ramy jakosci sktadaja
si¢ Z wymiarow,
charakterystyk

i indekséw jakosci Big
Data. Proces oceny jest
dynamiczny, posiada
mechanizm informacji
zwrotnej, jest
rozszerzalny

i adaptacyjny.

A data quality
metric (DQM):
how to estimate
the number of
undetected
errors in data
sets (Chung, Y;

Zaprezentowano metodyke
estymacji liczby bledow
pozostatych w zbiorze
danych po oczyszczeniu

z udzialem thumu
(crowdsourcing). Stawiaja
hipotezg 0 zwiazku

Estymacja liczby
wszystkich
wykrywalnych
bledéw w zbiorze
danych po
czyszczeniu przez
tham.

Problem wysokiej
wrazliwos$ci
tradycyjnych
estymatorow jakosci
danych na bledne
odpowiedzi podczas
czyszczenia danych

Autorzy formalizuja
zwigzek migdzy
metryka jakosci danych
a estymatorami
gatunkoéw. Demonstruja
wrazliwo$¢ istniejacych
metryk na bledy

Krishnan, S; pomiedzy metryka jako$ci przez thum. i wprowadzaja nowy
Kraska, T danych a estymacja estymator oparty na
2016) gatunkow. Odkrywaja, ze "przetaczeniach", ktory
tradycyjne metody jest bardziej doktadny
estymacji gatunkow sg W obecnosci szumu.
wrazliwe na bledy,
i proponuja alternatywny
estymator oparty na
"przetaczeniach"
w konsensusie thumu.
Analysis and Przedstawiono znaczenie Zidentyfikowanie Niepewnos¢ jakosci Rozwigzanie polega na
improvement jakosci danych wyzwan danych w procesach wykorzystaniu
of data quality.  w kontekscie cyfryzacji zwigzanych digitalizacji stanowi systeméw ERP do
Improvement i innowacji, zwracajac z zapewnieniem zagrozenie dla warto$§ci  poprawy jakosSci
of data quality =~ uwage na niepewno$¢ jakosci danych generowanej przez dane  danych, co ma zapewnic
for business jakosci danych jako i zarzadzaniem oraz moze prowadzi¢ do  efektywng prace
purposes zagrozenie dla procesow nimi oraz znacznych kosztow oprogramowania
(Drd’gan, MA;  biznesowych oraz przedstawienie zwigzanych i powodzenie proceséw

Metz, D 2017)

generowanej wartosci.

podejscia do

Z automatyzacja

biznesowych. Autorzy

Artykut ma na celu poprawy procesOw biznesowych.  sugeruja zintegrowane
nakreslenie wyzwan i optymalizacji podejscie do
zwigzanych jakosci danych zarzadzania danymi
Z zapewnieniem jakosci w celu i ich walidaciji.
danych i zarzadzaniem efektywnego
nimi, a takze proponuje wykorzystania
podejscie do poprawy danych
jakosci danych za pomoca  biznesowych.
systeméw ERP.
Big Data W dobie Big Data jako$¢ Przedstawié¢ Istniejace podejscia do Model zaktada
Quality: A danych jest kluczowa dla wyzwania zwigzane  zarzadzania jako$cig identyfikacj¢
Survey (Taleb, ich przydatno$ci z oceng jakosci Big  danych sa nie do kofica ~ problemow z jakos$cia
Ikbal; Serhani, i przytoczonych wnioskow.  Data dojrzate i nie danych na kazdym
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Publikacja Streszczenie Cel Problem Opis rozwiazania
Mohamed,; Mimo postgpu i zaproponowac dostosowane do etapie cyklu zycia
Dssouli, w technologiach ramy zarzadzania specyfiki Big Data. i podkresla konieczno$é

Rachida 2018)

komunikacyjnych

i wzroscie iloéci danych,
zarzadzanie ich jakoscia
pozostaje wyzwaniem.

jakoscia.

cigglego doskonalenia
procesow w celu
zapewnienia wysokiej
jakosci tancucha
warto$ci danych.

Application of

Przedstawiono metodyke

Zaprezentowanie

Wyzwaniem jest ocena

Proces oceny

requirement- oceny jakosci danych, metody oceny jakosci danych, ktore podzielony jest na
oriented data podkreslajac jej znaczenie  jako$ci danych bezposrednio cztery czg$ci: badanie
quality dla analiz i aplikacji opartej na determinujg dalsze potrzeb, przygotowanie
evaluation systemow wymaganiach analizy i zastosowania. programu,
method (Liu, informatycznych. W pracy  aplikacji. Istniejace metody implementacja oceny
Z; Chen, Q; okre$lone zostaty kryteria i techniki oceny jako$ci i przygotowanie raportu.
Cai, L 2018) oceny jakosci danych, danych wymagaja Definiowanie kryteridéw
oparte na potrzebach doprecyzowania. oceny opiera si¢ na
uzytkownikoéw zdefiniowanych
oprogramowania, co wymaganiach
zostalo zweryfikowane uzytkownikow. Wyniki
w przypadku praktycznym, oceny oraz
osiagajac pozytywne przygotowanie raportu
wyniki. uwzgledniaja analizg
i potwierdzenie
wynikow.
Data Quality Przedstawiono kluczowe Przedstawienie Brak Autorzy opisujg
Evaluation: czynniki oceny jakosci kluczowych zinstytucjonalizowanego  metodyke oceny jakosci
Methodology danych, ktore stajg si¢ czynnikow do podejscia do oceny danych, uwzgledniajac
and Key zinstytucjonalizowanym oceny i pomiaru jakosci danych, ktore celowos$é, zasady
Factors (Yang, etapem w cyklu zycia jakosci danych oraz  integruje cele, zasady ogolne, charakterystyki,
Y; Yuan, Y; Li, danych, zwlaszcza zalecenia ogolne, charakterystyke  funkcje pomiaru itd., co
B 2018) w zaawansowanych metodyczne na i funkcje pomiarowe. stanowi podstawe

aplikacjach
informacyjnych.
Podkreslajg znaczenie
metodyki i standardow
W zarzadzaniu jako$cia
danych.

podstawie analizy
gtownych
metodologii

i standardow.

systematycznego
podnoszenia
efektywnosci.

A Reference
Model for
Product Data
Profiling in
Retail ERP
Systems
(Krieger, Rolf;
Schorr,
Christian 2019)

Zaprezentowano podejscie
do poprawy jako$ci danych
produktowych w systemach
ERP za pomoca metod
uczenia maszynowego,
ktére wspieraja zarzadzanie
danymi glownymi.
Opracowanie takich
procedur wymaga
bezbtednych danych
szkoleniowych, co oznacza
konieczno$¢ profilowania
danych. W tym celu
prezentuja model
referencyjny i najlepsze
praktyki do
systematycznego

i efektywnego profilowania
i eksploracji danych
produktowych.

Zmniejszenie
naktadu pracy
potrzebnego do
uzyskania
informacji

0 zawarto$ci,
strukturze i jakosci
danych
produktowych,
uwzgledniajac ich
specyficzne
wlasciwosci

i wiedze
dziedzinowa.
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Wyzwania zwigzane

z profilowaniem

i czyszczeniem danych
produktowych

w systemach ERP,

w tym duza liczba
pozycji i kategorii
produktowych,
r6znorodnos$¢ typow
produktow, wiek
danych, optymalizacja
procesow biznesowych,
ztozony model danych
i zmiany w modelu
danych.

Model referencyjny

i najlepsze praktyki
maja na celu
systematyczna

i efektywng eksploracje
danych produktowych,
z uwzglednieniem ich
zlozonosci oraz
potrzebnych czasu

i zasobow.



Publikacja

Streszczenie

Cel

Problem

Opis rozwiazania

A model for
addressing
quality issues
in big data
(Onyeabor,
GA; Ta'a, A
2019)

Przedstawiono
problematyke jakosci Big
Data (BD) w catym
tancuchu wartosci, od
zbierania danych po ich
wizualizacjg.
Zaproponowany model
transformacji jakosci
danych (DQ) ocenia jakos¢
BD, poczawszy od jakosci
samego procesu, az do
jakosci danych. Badanie
jest w toku, a model ma
zosta¢ zweryfikowany przy
uzyciu wymiarow jakosci
danych (DQDs) i jakosci
procesu.

Opracowanie
modelu oceny
jakosci Big Data

obejmujacego caty
fancuch wartosci od

zbierania danych
po wizualizacje.

Istniejace wyzwania
zwigzane Z jakosciag BD
W roznych etapach jej
przetwarzania, w tym
zebranie danych,
integracja i zapewnienie
jakosci.

Model sktada si¢

z szesciu faz: zbierania
BD, przed i po ocenie
jakosci BD,
przetwarzania i analizy
BD oraz ocenie jakosci
wizualizacji BD,

z wykorzystaniem
r6znych metryk DQD

i wymiarow jakosci
procesu.

An overview of
data quality
frameworks
(Cichy,
Corinna; Rass,
Stefan 2019)

Podkreslono znaczenie
wysokiej jakosci danych
W biznesie, traktujac je
jako cenny atut.
Roéznorodnos$¢ wymagan
jakosciowych w roznych
organizacjach prowadzi do
wyzwan W wyhorze
odpowiednich metod oceny
i poprawy jakosci danych.
Praca dostarcza przeglad

i porownanie ram jakos$ci
danych z naciskiem na
metodyki uniwersalne dla
r6éznych $rodowisk
biznesowych oraz oferuje
przewodnik decyzyjny do
wyboru frameworkow
jakosci danych.

Przeglad

i pordwnanie ram

jakosci danych,
z naciskiem na
metody oceny

i poprawy jakosci,

oraz pomoc
W procesie
decyzyjnym
dotyczacym
wyboru
odpowiednich
metod.

Wyzwanie wyboru
odpowiednich metod
oceny i poprawy jakosci
danych z uwagi na
réznorodno$¢ wymagan
organizacji.

Przewodnik ten pomaga
zawezi¢ wybor
metodologii jakoSci
danych, bazujac na serii
okreslonych kryteriow,
ktore dziataja podobnie
do drzewa decyzyjnego,
pozwalajac na selekcje
najodpowiedniejszych
ram dla danej sytuacji.

Data quality
management
and
measurement
(Mao, X;
Gong, B; Su, F;
Xu, K; Xian,
K; Liu, D; ...
2019)

Gteboka integracji
technologii informacyjnej
z ekonomig spoteczna, co
prowadzi do ekspansji
danych. Jako ze dane
pochodza z wielu Zrodet, sg
one heterogeniczne

i niskiej jakosci, co blokuje
wymiang informacji

i wspOlprace
migdzyoperacyjna.
Problem jakosci danych
powaznie ogranicza
zdolno$¢ do analizy danych
i wsparcia decyzji.
Proponowane s3 ramy
zarzadzania jakos$cia
danych (DQMPF) oraz
model probleméw

i pomiaru jako$ci danych
(DQPMM).

Zrozumienie
i rozwigzanie

problemu jakosci

danych poprzez
zarzadzanie

i pomiar jakosci
danych.
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Dane sa heterogeniczne
i niskiej jakosci, co
uniemozliwia wymiang
informacji i wspolprace
miedzyoperacyjna.

Autorzy konstruuja
nowe ramy DQMPF,
wskazujac, ze
testowanie powinno by¢
wiaczone w proces
dystrybucji danych dla
ciggtej kontroli jakosci.
Proponuja model
DQPMM, sktadajacy si¢
z domeny problemu
oraz domeny wymiaru
jakosci danych. Model
przeksztatca problemy
jakosci danych

W analize tablicowa.



Publikacja Streszczenie Cel Problem Opis rozwiazania
Implementation  Omoéwiono wyzwania Przedstawienie Stabo rozpoznany Autorzy ilustrujg faze
of product wystepujace w fazie wyzwan obszar implementacji definiowania zakresu
information definiowania zakresu zwiazanych z faza PIMS w literaturze projektu PIMS w firmie
management projektow wdrozeniowych  definiowania akademickiej produkujacej welne
systems: systemow zarzadzania zakresu projektow i wyzwania z tym mineralna, identyfikujac
Identifying the  informacja 0 produkcie PIMS oraz zwigzane, ktore sg stabo 18 wyzwan
challenges of (PIMS), poprzez studium przyczyn tych adresowane pomimo i odpowiadajace im
the scoping przypadku wyzwan. rosnacego przyczyny. Przyczyny te
phase mig¢dzynarodowej firmy. zainteresowania firm zostaty zredukowane do
(Battistello, Zidentyfikowano W zarzadzaniu czterech gtéwnych
Loris; Haug, osiemnascie gtéwnych informacja 0 produkcie.  czynnikow
Anders; Suzic,  wyzwan i ich przyczyny, wpltywajgcych na faze
Nikola; Hvam,  zwigzane z jakoScig definiowania zakresu
Lars 2021) danych, ztozono$cig projektu PIMS.
poznawczg, czasem
i Zlozono$cia
organizacyjna.
Big data Zdefiniowano obszar Big Opracowanie Ram  Ryzyko obnizenia Rozwigzanie to
quality Data jako kluczowy dla Zarzadzania jakosci danych ze obejmuje profilowanie
framework: instytucji rzadowych, Jakosciag BDQ wzgledu na ich obj¢tos¢, jakosci danych
a holistic prywatnych i innych umozliwiajgcych rdznorodne zrodta i probkowanie w celu
approach to organizacji, podkres$lajac, efektywne i szybka generacje. szybszego
continuous ze niska jako$¢ danych zarzadzanie i efektywniejszego
quality moze prowadzi¢ do jakos$cia w cyklu oszacowania jakosci,
management nieprzewidywalnych zycia Big Data. stosujac zdefiniowane
(Taleb, Ikbal; konsekwencji. metryKki i generujac
Serhani, Zaprezentowano Ramy reguly jakosci.
Mohamed Zarzadzania Jako$cig Big
Adel; Data (BDQ),
Bouhaddioui, wykorzystujace
Chafik; profilowanie jakosci
Dssouli, i weryfikacje danych.

Rachida 2021)

Zrodto: opracowanie wiasne

Podsumowujac przeglad literatury w zakresie rozwigzan teoretycznych, mozna wskazaé

na kilka kluczowych wnioskow. Autorzy badan wielokrotnie podkreslaja, ze jakos¢ danych ma
bezposredni wplyw na skutecznos¢ podejmowania decyzji biznesowych. Dane 0 wysokiej
jakosci sa kluczowe dla precyzyjnej analizy, prognozowania i Strategicznego planowania.
Nowoczesne technologie, w tym sztuczna inteligencja i systemy zarzadzania regutami, moga
odegra¢ kluczowa role w identyfikacji, monitorowaniu i poprawie jakosci danych. Autorzy
proponujag rozne koncepcje ram zarzadzania jakoscia danych na réznym poziomie
szczegotowosci, ktore uwzgledniaja zarowno aspekty techniczne, jak i organizacyjne.
W zaleznosci od warunkow, potrzeb, ograniczen adaptacyjnych i srodowiska mogg skutecznie
wspomoc zarzadzanie jakoscig danych a takze jej oceng. Autorzy zidentyfikowali takze szereg
implementacyjnych szczegolnie tych zwiazanych ze

wyzwan I organizacyjnych,
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definiowaniem zakresu projektow systemOw zarzadzania informacjg o produkcie (PIMS).
W kontekscie tematyki pracy - zarzadzania duzym katalogiem produktowym, gdzie dane sg
wprowadzane przez spoteczno$é, nie znaleziono jednoznacznych odpowiedzi dotyczacych
skutecznych metod nadzoru i walidacji danych, atakze ogdlnego modelu usprawniajgcego

zarzadzanie.

2.12.2. Przeglad rozwigzan praktycznych

W publikacjach naukowych (Arasu i in., 2011; Prasad i in., 2011; Salem i Boufares,
2019) autorzy prezentujg konkretne rozwigzania informatyczne do poprawy jakosci danych.
Prasad (2011) ijego zespét prezentujg narzedzie przeznaczone do poprawy jakosci danych
W duzych przedsigbiorstwach. Narzedzie to identyfikuje warianty isynonimy jednostek
w danych, co utatwia pisanie regut jakosciowych. Wykorzystuje ono ramy regut "ripple down"
(RDR) do utrzymania i fatwego dodawania nowych regut, prezentujac typowy przeptyw pracy
procesu poprawy jakosci danych. Narzgdzie analizuje charakterystyke jednostek danych, co
wspomaga pisanie regut jakosciowych i redukuje wysitek ustugowy przy dodawaniu nowych
regul. Prace te koncentrujg si¢ na minimalizacji wysitku programistycznego i uslugowego
W procesie czyszczenia danych oraz na zapewnieniu elastycznosci i tatwosci implementacji
w roznych kontekstach. Arasu (2011) i wspotautorzy przedstawiajg platform¢ opracowang
przez Microsoft Research, ktora jest niezalezna od dziedziny i zawiera zestaw podstawowych
regul oraz narzedzi projektowych. Platforma ta umozliwia programistom tworzenie
zaawansowanych rozwigzan do czyszczenia danych przy minimalnym wysitku
programistycznym. Narzgdzia te obejmujg moduly oczyszczania danych oparte na regutach do
wyszukiwania tekstow podobnych oraz moduly segmentacji danych. W publikacji (Salem i
Boufares, 2019) autorzy przedstawiajg narzgdzie o nazwie iDQMS (Intelligent Data Quality
Management System Tool) do zarzadzania jakoScig danych, ktore wykorzystuje metody
bazujace na zrozumieniu semantycznym danych w celu wykrywania i naprawiania btedow oraz
poprawy ogolnej jakosci danych w systemach informatycznych. Autorzy podkre$lajg, ze
skuteczne zarzadzanie jakosciag danych wymaga nie tylko technik wykrywania i korekty
btedow, ale takze glebokiego zrozumienia struktury i semantyki danych. Narzgdzie pozwala na
bardziej efektywne zarzadzanie jako$cig danych poprzez zautomatyzowane procesy analizy
i korekty, co znaczgco redukuje czas i wysitek potrzebny do utrzymania wysokiej jakosci

danych.
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Schelter (2018) przedstawia koncepcje systemu typu ,,Jlow code”, co oznacza, ze system
ten umozliwia uzytkownikom programowanie przy minimalnym udziale tradycyjnego
kodowania. Kluczowym jego elementem jest tzw. APl deklaratywne, czyli interfejs, w ktérym
uzytkownicy mogg definiowac zasady i reguty walidacji danych w sposéb deklaratywny, bez
koniecznos$ci pisania ztozonego kodu programistycznego. API deklaratywne umozliwia
uzytkownikom okreslenie, co chcg osiagnaé (np. sprawdzenie spojnosci danych), a nie jak to
zrobi¢. Te deklaratywne zadania walidacji sg nastepnie przeksztatcane na zapytania agregujace,
ktore sa wykonywane W srodowisku Apache Spark. Apache Spark to platforma open-source
zaprojektowana do przetwarzania danych na duzg skale W rozproszonym $rodowisku.
Umozliwia ona szybkie i rownolegte przetwarzanie duzych zbioréw danych, co jest kluczowe
dla efektywnej walidacji jakosci danych w przypadku bardzo duzych idynamicznie
zmieniajacych si¢ zbiorow danych. Dzigki przeksztalceniu zadan walidacji na zapytania
agregujace, system moze efektywnie skalowac proces walidacji, zapewniajac jednoczesnie
wsparcie dla walidacji przyrostowej. Oznacza to, ze system moze analizowaé | weryfikowac
tylko te czgsci danych, ktore ulegly zmianie, zamiast przetwarza¢ caly zbidr danych od
poczatku. To podej$cie znaczaco zwigksza wydajnos¢ i redukuje czas potrzebny na walidacje

danych, szczegodlnie w $rodowiskach, gdzie dane sg stale aktualizowane i zmieniane.

Semenov (2019) koncentruje si¢ na zarzadzaniu spojnoscig danych produktowych
poprzez metode inkrementalnej walidacji semantycznej. Metoda inkrementalnej walidacji
semantycznej polega na sprawdzaniu jedynie tych czgsci danych, ktére zostaly zmienione,
zamiast ponownej walidacji catego zbioru danych. Dzigki temu proces walidacji jest bardziej
efektywny i mniej czasochtonny, co jest szczegdlnie istotne W dynamicznych $rodowiskach,
gdzie dane s3 czgsto aktualizowane. Wykorzystuje graf zalezno$ci oparty na specyfikacji
modelu danych w jezyku EXPRESS, specjalistycznym jgzyku modelowania danych uzywanym
do definiowania struktury iregut dla ztozonych danych. Graf zaleznosci w EXPRESS
reprezentuje relacje miedzy ré6znymi elementami danych, co pozwala na doktadne sledzenie,
ktore czeséci danych sg dotknigte przez dang transakcje i jakie reguty walidacyjne powinny by¢
zastosowane. W praktyce, gdy dochodzi do zmiany danych, system identyfikuje, ktore
"lokalne" reguty walidacyjne (spot rules) powinny zosta¢ zastosowane na podstawie grafu
zalezno$ci. To podejScie pozwala na szybkie | precyzyjne sprawdzenie spdjnosci danych,
zachowujac pelng zgodno$¢ z zasadami ACID (atomowo$¢, spdjnos¢, izolacja, trwatos¢), ktore

sg kluczowe dla niezawodnego przetwarzania danych. Dzigki temu mozliwe jest znaczace
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przyspieszenie procesu walidacji, zwtaszcza w kontekscie krotkich transakcji typowych dla

aplikacji dziatajacych w czasie rzeczywistym.

Krima, Feeney i Foufou (2014) poruszajg kwestie dynamicznych modeli danych
produktow co jest szczego6lnie istotne, w przypadku zarzadzania duzg liczba réznych atrybutow
zaleznych od kategorii produktow. Autorzy koncentrujg si¢ na wykorzystaniu zaawansowanych
narzedzi, takich jak ontologie i SPARQL Inference Notation (SPIN), ktére pomagaja
w sprawdzaniu poprawnos$ci danych i ich integracji w systemach zarzadzania cyklem zycia
produktu. Ontologic organizujg | interpretujg informacje, ulatwiajagc zrozumienie
I wspoldzielenie danych, natomiast SPIN automatycznie sprawdza poprawno$¢ danych
I pomaga w ekstrakcji nowych informacji z istniejacych danych. Autorzy pokazuja, ze dzigki
tym narz¢gdziom mozna dynamicznie dostosowywa¢ modele danych produktow do
zmieniajacych si¢ wymagan. Uzywaja rowniez narzedzia OntoSTEP, ktore przeksztalca
standardowe modele danych do bardziej elastycznego formatu OWL (Web Ontology
Language). Dzigki temu powstaje spdjny I zintegrowany system zarzgdzania danymi, co

utatwia ich utrzymanie i aktualizacj¢ w calym cyklu zycia produktu.

Redyuk, Kaoudi, Markl i Schelter (2021) koncentrujg si¢ na automatyzacji walidacji
jakosci danych w dynamicznie zmieniajacych si¢ zbiorach danych, takich jak jeziora danych.
Ich rozwigzanie polega na obliczaniu statystyk opisowych dla nowych partii danych oraz uzyciu
metod wykrywania nowoS$ci opartych na uczeniu maszynowym do monitorowania jakoS$ci
danych i identyfikowania odchylen od normalnych charakterystyk danych. To podejscie jest
kluczowe w kontekscie duzych, nieustrukturyzowanych zbiorow danych, ktore sg regularnie

aktualizowane i w ktorych brak jest eksperckiej wiedzy domenowe;j.

Badania Karpischek, Michahelles i Fleisch’a (2012, 2014) skoncentrowane sg nha
problemie niepoprawnych nazw produktéw W publicznych zrédlach danych. Autorzy tych
badan uzywaja modeli klasyfikacyjnych oraz metod uczenia maszynowego do identyfikacji
i oceny btednych nazw produktow, ze szczegdlnym uwzglednieniem GTIN (Global Trade Item
Number). Celem jest zwigkszenie jakosci danych produktowych i zaufania konsumentow,
a takze ocena skali problemu. W badaniu z 2012 roku, autorzy skupiaja si¢ na jakosci danych
gléwnych produktéw dostepnych publicznie w kontek$cie GTIN. Autorzy badaja, jak duzym
problemem jest niepoprawno$¢ nazw produktow W publicznie dostepnych Zrddtach
w niemieckim i szwajcarskim sektorze dobr konsumpcyjnych. Uzywajg modelu
klasyfikacyjnego, ktory taczy dopasowanie ciggow i uczenie nadzorowane do identyfikowania

niepoprawnych nazw produktéw, osiagajac wysokg warto$¢ recall (0,99 do 1,0) przy
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akceptowalnej precyzji, co pokazuje przydatno$¢ metody. W kontynuacji badan z 2014 roku,
autorzy analizujg poprawno$¢ nazw produktow w internetowych zrodtach danych gléwnych
produktéw, ponownie korzystajac z GTIN. W tej pracy badane sa dane z o$miu publicznie
dostgpnych zrédet dla zestawu numerdéw GTIN skanowanych przez uzytkownikéw aplikacji do
skanowania kodoéw kreskowych na urzadzeniach mobilnych. Metoda uzywa dopasowania
ciggébw 1uczenia maszynowego do estymacji liczby blednych nazw produktow. Wyniki

wskazuja, ze okoto 2% nazw produktow jest nieprawidtowych, co podkresla skale problemu.

Wang (2020) i wspétautorzy koncentrujg si¢ na walidacji wartosci atrybutow
tekstowych w katalogach e-commerce przy wykorzystaniu ograniczonej ilosci danych
oznakowanych. Ich podejscie polega na formalizacji problemu walidacji jako zadania
wnioskowania w jezyku naturalnym, integracji meta-uczenia izmiennych ukrytych
W jednolitym modelu oraz wprowadzeniu nowej funkcji celu wspierajacej konsystencje
dystrybucji migedzy danymi oznakowanymi I nieoznakowanymi. Celem jest zwigkszenie

doktadnos$ci walidacji atrybutow tekstowych.

Schmidts (2020) ijego zesp6t W swojej pracy zajeli si¢ integracja danych
produktowych o niskiej jakoSci zréznych zrodet do jednolitego katalogu. Proponuja
metodologi¢ Attribute Label Ranking (ALR), ktéora wykorzystuje modele uczone na
rzeczywistych danych do przewidywania wielu etykiet dla kazdego atrybutu i klasyfikowania
ich w celu znalezienia najlepszego dopasowania do schematu katalogu. Jest to szczegélnie
przydatne dla matych i $rednich przedsigbiorstw (MSP), ktore musza radzi¢ sobie z réznicami
w formatach i niskg jako$cig danych produktowych. W kolejnym artykule Schmidts (2021)
I wspotautorzy rozszerzaja swoje badania 0 integracje heterogenicznych i czgsto zmieniajacych
si¢ danych produktowych. Skupiaja si¢ na wyzwaniach zwigzanych z integracja danych
pochodzacych z wielu r6znych, dynamicznie zmieniajacych si¢ zrédet. Proponuja zastosowanie
zaawansowanej architektury sieci neuronowej oraz funkcji jezykowych do poprawy procesu
mapowania i klasyfikacji atrybutow. Metodologia ta umozliwia lepsze radzenie sobie ze
zmiennos$cig danych oraz ich heterogenicznoscia, co jest kluczowe w dynamicznym
srodowisku e-commerce. Dzigki temu, systemy mogg lepiej adaptowac si¢ do zmian w danych,

co zwieksza doktadno$¢ i spdjnos¢ zintegrowanych katalogow produktowych.

Kim, Lee i Shim (2021) koncentruja si¢ na rozwijaniu modeli uczenia glgbokiego, ktore
sa ,,Swiadome” danych wejsciowych. Ich badania obejmuja selekcje, transformacje
i filtrowanie danych wejéciowych w celu poprawy doktadnosci klasyfikacji produktow. Modele

te wykorzystuja techniki uczenia glgbokiego zintegrowane z procesami selekcji odpowiednich
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danych treningowych, transformacji strukturalnej danych oraz usuwania niepotrzebnych

informacji. Celem jest stworzenie systemu, ktory nie tylko klasyfikuje produkty z wysoka

precyzja, ale takze adaptuje si¢ do réznorodnych i dynamicznie zmieniajacych si¢ zestawow

danych.

W Tabeli 9 zaprezentowano syntetyczny przeglad zebranych publikacji, zawierajacy

streszczenie, cel badawczy, problem badawczy oraz opis zaproponowanych rozwigzan.

Tabela 9. Przeglqd rozwigzan praktycznych

Publikacja Streszczenie Cel Problem Opis rozwigzania
Towards a domain Autorzy prezentuja platforme do  Prezentacja mozliwosci Trudnos¢ Narzedzia skladaja sie
independent czyszczenia danych niezalezng od projektu W opracowaniu gltdwnie z modutow

platform for data
cleaning (Arasu,

A; Chaudhuri, S;

Chen, Z; Ganjam,
K; ... 2011)

dziedziny, opracowang przez
Microsoft Research. Platforma
zawiera zestaw podstawowych
regut i narzedzi projektowych,
ktore pozwalaja programiscie
tworzy¢ zaawansowane
rozwiazania do czyszczenia
danych z minimalnym wysitkiem
programistycznym.

efektywnych rozwigzan
do czyszczenia danych,
ktore bytyby zarowno
elastyczne, jak i tatwe do
zaimplementowania

w réznych kontekstach.

oczyszczania danych
opartych na regutach do
wyszukiwania teksow
podobnych oraz modutu
segmentacji danych.

Data cleansing
techniques for
large enterprise
datasets (Prasad,

Prezentacja narz¢dzia do
poprawy jakosci danych
w duzych
przedsigbiorstwach, ktore

Autorzy przedstawiaja narzedzie
do poprawy jakosci danych, ktore
poprzez identyfikacje wariantow
i synonimoéw jednostek w danych,

KH; Faruquie, ufatwia pisanie regut pomaga w procesie
TA; Joshi, S; ... jakosciowych. Narzedzie to standaryzacji danych
2011) wykorzystuje ramy regut "ripple i eliminacji duplikatow.

down" (RDR) do utrzymania

i fatwego dodawania nowych
regul, prezentujac typowy
przeptyw pracy procesu poprawy
jakosci danych oraz jego
uzyteczno$¢ na réznych etapach.

Trudno$¢ w poprawie
jakosci danych

W réznych domenach

i geografiach,
koniecznos¢ duzej
indywidualizacji
narzgdzi czyszczacych
dane przy przejsciu
migdzy klientami

i domenami.

Narzedzie analizuje
charakterystyke jednostek
danych, pomagajac

W pisaniu regut
jakosciowych. Stosuje ramy
regut RDR do utrzymania
regut i redukuje wysitek
ustugowy przy dodawaniu
nowych regul. Prezentuje
przeptyw pracy

i uzyteczno$¢ narzedzia na
kazdym etapie, oraz
eksperymentalne wyniki
potwierdzajace redukcje
wysitku.

The not so unique
global trade
identification
number: product
master data
quality in publicly
available sources
(Karpischek, S;
Michahelles, F;
Fleisch, E 2012)

Zidentyfikowanie
niepoprawnych nazw
produktow i ocena skali
problemu zwigzanej

z jakoscig danych
gtéwnych produktow

W publicznie dostgpnych
zrodtach.

Badanie dotyczy jakosci danych
gtéwnych produktow

w kontekscie GTIN, globalnego
systemu identyfikacji artykutow
handlowych. GTINy, wcze$niej
stosowane gtownie W tancuchach
dostaw, obecnie stuza takze
konsumentom do uzyskiwania
informacji o produktach. Autorzy
analizujg problem niepoprawnych
nazw produktow w publicznych
zrodtach w niemieckim

i szwajcarskim sektorze dobr
konsumpcyjnych.

Problem niepoprawnosci
nazw produktow

W publicznie dostgpnych
zrodtach, ktory wplywa
zar6wno na relacje B2B,
jak i B2C, wplywajac na
wizerunek marki

i zaufanie konsumentow.

Uzyto modelu
klasyfikacyjnego, ktory
taczy dopasowanie ciggéw
i uczenie nadzorowane do
identyfikowania
niepoprawnych nazw
produktow. Wysoka warto$¢
recall (0,99 do 1,0) przy
akceptowalnej precyzji
pokazuje przydatno$é
metody.

Detecting
incorrect product
names in online
sources for
product master
data (Karpischek,
S; Michahelles, F;
Fleisch, E 2014)

Ocena poprawnos$ci nazw
produktow

W internetowych zrodtach
oraz kwantyfikacja
problemu jakosci danych
produktow.

Autorzy analizuja poprawnos¢
nazw produktow w internetowych
zrodtach danych glownych
produktow, korzystajac z GTIN
(Global Trade Item Number). W
pracy badane sg dane z o$miu
publicznie dostepnych zrodet dla
zestawu GTINOw skanowanych
przez uzytkownikow aplikacji do
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Wykrycie btednych
nazw produktow

w online'owych zrodtach
danych i ocena jakosci
tych danych

w kontekscie
wykorzystania GTIN.

Metoda uzywa dopasowania
ciagdw i uczenia
maszynowego do estymacji
liczby btgdnych nazw
produktow. Wyniki
wskazuja, ze okoto 2%
nazw produktow jest
nieprawidlowych.



Publikacja

Streszczenie

Cel

Problem

Opis rozwiazania

skanowania kodow kreskowych
na urzadzeniach mobilnych.

Dynamic
customization,
validation and
integration of
product data
models using
semantic web
tools (Krima, S;
Feeney, AB;
Foufou, S 2014)

Autorzy przedstawiaja potrzebe
dynamicznych modeli danych
produktow wspierajacych
roéznorodne wymagania
domenowe przez caty cykl zycia
produktu. Prezentuja ulepszenia
metodologii ISO wykorzystujac
ontologie i notacje SPARQL
Inference Notation (SPIN) do
walidacji danych produktow oraz
sposoOb uzycia tych ontologii do
integracji danych PLM poprzez
Linked Data.

Woprowadzenie
dynamicznych modeli
informacji produktu

i ulepszenie integracji
danych PLM.

Wykorzystanie
standardowych modeli
danych produktu, ktore
musza wspiera¢
roéznorodne wymagania
specyficzne dla danej
dziedziny oraz rozwijaé
si¢, aby wspiera¢ nowe
wymagania.

Uzycie OntoSTEP do
transformacji modeli
informacji STEP i danych
do OWL, co pozwala na
jednolitg architekture i pelne
wykorzystanie OWL. SPIN
zapewnia utrzymanie
spojnosci pomimo OWA
(Open World Assumption)
w OWL.

Automating large-
scale data quality
verification
(Schelter,
Sebastian; Lange,
Dustin; Schmidt,

Autorzy przedstawiaja system do
automatyzacji weryfikacji jakosci
danych na duza skalg, ktory taczy
powszechne ograniczenia jakosci
z uzytkownikiem zdefiniowanym
kodem walidacji. System

Opracowanie systemu do
automatycznej weryfikacji
jakosci danych, ktory
skaluje si¢ do duzych
zbioréw danych i spetnia
wymagania przypadkow

Wyzwaniem jest r¢czne
weryfikowanie jako$ci
danych, co jest
czasochtonne i niesie
ryzyko btedow.

Rozwigzanie obejmuje API
deklaratywne umozliwiajace
definiowanie ograniczen,
wykonanie walidacji przez
zapytania agregujace

i wsparcie dla walidacji

Philipp; Celikel,  wykorzystuje APl deklaratywne  uzycia w produkcji. przyrostowej na rosngcych
Meltem; i thumaczy zadania walidacji na zbiorach danych.
Biessmann, Felix; zapytania agregujace w Apache Wykorzystuje rowniez
Grafberger, Spark. uczenie maszynowe do
Andreas 2018) sugerowania ograniczen

i wykrywania anomalii.
IDQMS: An Zaprezentowano koncepcje Zaprezentowanie projektu  Rosnaca ilos¢ iDQMS ma na celu lepsze
Intelligent Data narzedzia iDQMS do zarzgdzania narzedzia iDQMS, ktére  rozproszonych rozumienie definicji danych,
Quality jakoscig danych, ktore umozliwia pomoze uzytkownikowi i heterogenicznych w tym semantycznej nazwy
Management lepsze zrozumienie definicji w podejsciu do jakosci danych oraz trudnosci kolumny, typu danych
System Tool danych oraz wykrywanie danych poprzez z manipulacjg danych i pewnych ograniczen, oraz
(Salem, AB; i korygowanie anomalii poprzez ~ zrozumienie ich semantyki bez wiedzy o ich wykrywanie i korygowanie

Boufares, F 2019)

kategoryzacj¢ semantyczng.

przed dokonaniem
korekty.

strukturze i semantyce.

anomalii.

Effective
consistency
management for
large-scale
product data
(Semenov, Vitaly;
Ilyin, Denis;
Morozov, Sergey;
Tarlapan, Oleg
2019)

Autorzy przedstawiaja metode
inkrementalnej walidacji
semantycznej duzych zbioréw
danych produktowych.
Zaproponowana metoda polega
na stosowaniu "lokalnych" regut
(spot rules) dotknigtych przez
transakcje, wykorzystujac graf
zalezno$ci oparty na specyfikacji
modelu danych w jezyku
EXPRESS.

Zwigkszenie wydajnosci
walidacji semantycznej

i zarzadzania
skomplikowanymi danymi
produktowymi w petnej
zgodnosci z zasadami
ACID.

Trudnos$¢ w zapewnieniu
spojnoscei
skomplikowanych
danych zgodnie ze
standardami, przy czym
pelna walidacja
semantyczna jest
kosztowna czasowo.

Rozwigzanie umozliwia
zwigkszenie wydajnosci
walidacji semantycznej
poprzez analizg regut
dotknigtych przez
transakcje,

z wykorzystaniem
pomocniczej struktury
danych w postaci grafu
zalezno$ci. Zastosowana
metodyka pozwala na
znaczne przyspieszenie
walidacji, zwlaszcza dla
krotkich transakcji
typowych dla aplikacji
W czasie rzeczywistym.

Automatic
Validation of
Textual Attribute
Values in E-
commerce Catalog
by Learning with
Limited Labeled
Data (Wang,
Yagqing; Xu, Yifan
Ethan; Li, Xian;
Dong, Xin Luna;
Gao, Jing 2020)

Autorzy przedstawiaja podejscie
do automatycznej walidacji
wartosci atrybutoéw tekstowych
w katalogach e-commerce,
wykorzystujgc ograniczong ilo$¢
danych oznakowanych. Istotne
jest zweryfikowanie poprawnos$ci
tych wartos$ci, by poprawic¢
doswiadczenie kupujacych

i umozliwi¢ skuteczniejsze
rekomendacje produktow. Ze
wzgledu na ogromna liczbg
produktow potrzebne jest

Celem jest opracowanie
metody automatycznej
walidacji poprawnosci
tekstowych warto$ci
atrybutow produktow.
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Gléwnym problemem
jest zawarto$¢ katalogow
informacyjnych
zawierajacych bledne
fakty ze wzgledu na
samo zglaszanie przez
detalicznych
sprzedawcow oraz brak
wystarczajacej ilosci
danych oznakowanych
dla wszystkich kategorii
produktow.

Opis rozwigzania obejmuje:
(1) formalizacj¢ problemu
walidacji atrybutow
tekstowych jako zadania
whnioskowania w jezyku
naturalnym w ustawieniu
uczenia z mata ilo$cia
danych, (2) integracj¢ meta-
uczenia i zmiennych
ukrytych w jednolitym
modelu, (3) nowsa funkcje¢
celu wspierajaca
konsystencj¢ dystrybucji



Publikacja

Streszczenie

Cel

Problem

Opis rozwiazania

skuteczne podejscie
automatycznej walidacji.

miedzy danymi
oznakowanymi
i nieoznakowanymi.

Catalog
Integration of
Low-quality
Product Data by
Attribute Label
Ranking:
(Schmidts, Oliver;
Kraft, Bodo;
Winkens, Marvin;
Zundorf, Albert
2020)

Autorzy przedstawiaja wyzwanie
integracji danych produktowych
z roznych zrodet do jednolitego
katalogu, co jest trudne dla MSP
z powodu r6znic w formatach

i niskiej jakosci danych.
Zaproponowano metodyke
Attribute Label Ranking (ALR)
do mapowania schematu danych.

Utatwienie integracji
danych produktowych dla
MSP.

Trudnos¢ w integracji
zmiennych,
heterogenicznych
danych produktowych
0 niskiej jakosci do
jednolitego katalogu.

ALR to model uczony na
rzeczywistych danych,
przewidujacy wiele etykiet
dla kazdego atrybutu

i klasyfikujacy je w celu
znalezienia najlepszego
dopasowania do schematu
katalogu.

Automating Data
Quality Validation
for Dynamic Data

Autorzy opisuja sposob na
automatyczne sprawdzanie
jakosci danych, co jest wazne

Opracowanie metody
automatycznej walidacji
jakosci danych dla

Reczne procesy
walidacji danych sa
zmudne i trudne,

Rozwigzanie polega na
obliczaniu statystyk
opisowych dla nowych

Ingestion. w systemach opierajacych sie na  dynamicznie zwlaszcza w kontek$cie  partii danych i uzyciu
(Redyuk, S; danych. Btedy w danych moga zmieniajacych sie zbiordw duzych, metody wykrywania
Kaoudi, Z; Markl, powodowa¢ niespodziewane danych i dla ktorych brak  nieustrukturyzowanych  nowosci opartej na uczeniu
V; Schelter, S problemy w dzialaniu systeméw  jest eksperckiej wiedzy zbioréw danych, ktore ~ maszynowym do
2021) i zaleznych od nich ustug. domenowej. ulegajg zmianom. monitorowania jakosci
Glownym wyzwaniem jest reczne danych i identyfikowania
i czasochtonne naprawianie odchylen od normalnych
bledow, szczegolnie kiedy duze charakterystyk danych.
i stale rosnace ilosci danych sg
regularnie dodawane do duzych,
nierelacyjnych baz danych, takich
jak jeziora danych.
Catalog Autorzy przedstawiaja wyzwanie Uprosci¢ proces integracji  Trudno$¢ w integracji ALR uzywa rdéznych

integration of
heterogeneous and
volatile product
data (Schmidts, O;
Kraft, B;
Winkens, M;
Ziindorf, A 2021)

integracji czgsto zmieniajacych
si¢ danych produktowych od
roéznych producentéw do
jednolitego katalogu, co jest
problematyczne dla matych

i $rednich firm e-commerce.

katalogow dla praktykow
przez zastosowanie silnika
rekomendacji Attribute
Label Ranking (ALR).

heterogenicznych

i zmiennych danych
produktowych z réznych
zrodet do jednolitego
katalogu.

architektur sieci
neuronowych i funkgcji
jezykowych do poprawy
procesu integracji danych,
oceniany na podstawie
wplywu na produkcje

i ograniczen.

Developing data-
conscious deep
learning models
for product
classification
(Kim, Y; Lee, HJ;
Shim, J 2021)

Autorzy przedstawiaja modele
uczenia glebokiego §wiadome
danych wejsciowych
zawierajacych tekstowa
informacj¢ 0 produkcie, ktore
wykorzystuja znane modele
uczenia glebokiego zintegrowane
z procesami selekcji,
transformacji i filtrowania
danych. Demonstruja
praktyczno$¢ tych modeli
poprzez eksperymenty

z rzeczywistymi danymi
informacji produktowych.

Zrodto: opracowanie wiasne

Opracowanie modeli
uczenia glebokiego, ktére
sa $wiadome danych
wejsciowych i poprawa
klasyfikacji produktow
W e-commerce.

Niedoktadna
klasyfikacja produktow
w systemach handlu
elektronicznego
spowodowana
nieodpowiednim
doborem

i przetwarzaniem danych
wejsciowych dla modeli
uczenia glebokiego.

Architektura modelu
zawiera etapy selekcji
odpowiednich danych jako
danych treningowych,
transformacji strukturalnej
(a nie semantycznej)
wybranych danych dla ich
wygodnego zastosowania
w treningu, oraz filtrowania,
aby usuna¢ stowa uznane za
niepotrzebne.

Na podstawie przedstawionych publikacji mozna sformutowaé kilka kluczowych

wnioskéw dotyczacych jako$ci danych, czyszczenia danych, walidacji i integracji danych

produktowych. Istnieje wyrazny trend W kierunku automatyzacji procesow walidacji danych.

Automatyzacja, jak wskazujg Schelter i wspotautorzy (2018) oraz Redyuk i wspotautorzy
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(2021), pomaga w skutecznym skalowaniu procesow weryfikacji jakosci danych, zwlaszcza
w kontek$cie duzych zbioréw danych. Dynamiczne modele danych produktow, jak wskazuja
Krima, Feeney, Foufou (2014) oraz Semenov i wspoétautorzy (2019), sg kluczowe dla obstugi
roznorodnych wymagan domenowych. Wykorzystanie zaawansowanych narzedzi, takich jak
ontologie i SPIN, podkresla potrzebe elastycznych iadaptacyjnych podejs¢ do walidacji
danych. Badania Karpischeka, Michahellesa i Fleischa (2012, 2014) ukazuja, jak wazna jest
poprawnos¢ nazw produktéw W zrédlach publicznych i online, ze wzglgdu na wptyw na relacje
B2B oraz B2C i wizerunek marki. Prace Schmidtsa i wspotautoréw (2020, 2021) oraz Kim, Lee
i Shima (2021) ukazuja wyzwania W integracji zmiennych, heterogenicznych danych
produktowych. Zastosowanie nowoczesnych technik, takich jak modele uczenia glebokiego,

jest kluczowe dla usprawnienia tego procesu.

Podsumowujac, przedstawione badania podkre$laja rosngcg role zaawansowanych
technologii i automatyzacji w zarzadzaniu jakoscig danych, co jest kluczowe dla efektywnoSci
operacyjnej w roznych sektorach przemystu. Istotne jest rowniez ciggle dostosowywanie metod
i narzedzi do dynamicznie zmieniajagcych si¢ wymagan i kontekstow danych. Publikacje
poruszaty problematyke z réznych perspektyw, jednakze wcigz istnieje luka W rozwigzaniach
dostosowanych do duzych katalogow produktowych i globalnych probleméw zwigzanych
z danymi podstawowymi. Przyktadowo, nie znaleziono metod poprawy semantycznej jakosci
nazw produktow (zaproponowane metody walidacji nazw produktow opieraty si¢ gtdéwnie na
poréwnaniu nazw do wzorca, oraz do wykorzystaniu metod klasycznych bez rozumienia
kontekstu danych) ani predykcji poprawnosci zawarto$ci netto na podstawie nazwy produktu.
Brakuje sposoboéw na walidacj¢ tego, co znajduje si¢ na zdjeciach produktow oraz weryfikacji
poprawnosci klasyfikacji GPC (Global Product Classification). Ponadto, nie rozpoznano, jak
efektywnie wyuczy¢ modele z wykorzystaniem danych zastanych albo gotowych modeli, ktore
od kliku lat catkowicie zmienity obraz sztucznej inteligencji na $Swiecie. Istnieje na przyktad
potencjal W najnowszych rozwigzaniach z wykorzystaniem zaawansowanych modeli, takich
jak modele GPT (Generative Pre-trained Transformer). Modele te moga znacznie poprawic
jakos¢ danych poprzez lepsze zrozumienie kontekstu i semantyki nazw produktéw, co otwiera
nowe mozliwosci W zakresie automatyzacji i inteligentnej analizy danych. Jest to wiec obszar

niewyeksplorowany, ktéry wymaga dalszego zgltebienia.
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3. Eksploracja standardéw i wytycznych w kontekscie podstawowych
danych produktowych — badania wlasne

W dobie cyfryzacji irosnagcej popularno$ci handlu elektronicznego, precyzyjne
I wiarygodne dane produktowe nabieraja szczegdlnego znaczenia. Kwestia ta zostata
szczegdtowo omoéwiona W Rozdziale 2.4, gdzie podkre$lono, ze doktadnos¢ informacji
o0 produkcie jest nieodzowna nie tylko dla skutecznosci procesu sprzedazy, ale rowniez dla
budowania zaufania konsumentow oraz optymalizacji tancucha dostaw. Utrzymanie wysokiej
jakosci danych produktowych staje si¢ zatem priorytetem, co wymaga zrozumienia czy rynek
stosuje i egzekwuje wspolne zasady dotyczace zapewnienia odpowiednich standardow. Takie
ujednolicone wytyczne mogtyby stanowi¢ podstawe do opracowania uniwersalnych narzedzi
walidacyjnych oraz mechanizméw normalizacji danych produktowych, ktore bytyby uzyteczne
nie tylko w obrebie jednego katalogu, ale takze dla szerokiego spektrum rozwigzan e-
commerce, zapewniajac wysoka jako$¢ danych w réznych §rodowiskach. Niniejszy rozdziat
pracy skupia si¢ na analizie sektora e-commerce pod katem rozumienia, czym sg i jak powinny
by¢ wypelniane poszczegdlne atrybuty danych produktowych. Celem byto zbadanie, w jaki
sposob rozne platformy e-commerce oraz powszechnie stosowane rozwigzania technologiczne
adaptujg i wdrazaja uznane zasady oraz standardy dotyczace danych produktowych, oraz czy

moga one stuzy¢ jako wzor dla proceséw walidacji tych danych.

Wyniki badan zaprezentowano iopublikowano wramach 13th International
Conference on Applied Human Factors and Ergonomics (Niemir i Mrugalska, 2022b), a takze

opublikowano w European Research Studies Journal (Niemir i Mrugalska, 2021).

3.1. Materialy i metoda badania

W ramach niniejszego badania przyjeto do analizy nastgpujace atrybuty, ktore uznano

za kluczowe w kontekscie zarzadzania danymi produktowymi:

A. Globalny unikalny identyfikator produktu (Global unique product ID).
Rozwazono znaczenie i sposob implementacji globalnych identyfikatorow produktow,
ktore umozliwiaja jednoznaczng identyfikacj¢ produktow na rdéznych platformach

e-commerce.
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Unikalna nazwa opisujaca produkt (Unique name that describes the product).
Analizowano, jak nazwy produktéw sa uzywane do ich identyfikacji i jak r6znig si¢ one

w zalezno$ci od platformy, biorac pod uwage ich unikalno$¢ i zrozumiatos¢.

Nazwa marki (Brand name). Zbadano, jak rézne platformy e-commerce podchodzg

do atrybutu nazwy marki, jego standaryzacji i wptywu na identyfikacj¢ produktu.

Zdjecie produktu (Product image). Skoncentrowano si¢ na wymaganiach
dotyczacych zdj¢¢ produktow, w tym na standardach jakosci, formatach i wytycznych

dotyczacych prezentacji wizualnej produktow.

Zawarto$¢ netto (Net content). Analizowano, w jaki sposob informacje 0 zawartos$ci

netto produktu sg prezentowane i weryfikowane na roznych platformach e-commerce.

Klasyfikacja produktu (Product Classification). Badano, jak klasyfikacja produktow
jest realizowana na réznych platformach, z uwzglednieniem istniejagcych systemow

klasyfikacji i ich wptywu na organizacje danych produktowych.

Dobor atrybutéw byt wynikiem analizy dotyczacej podstawowych danych produktowych,

zawartej w Rozdziale 2.6. Oprocz wyboru grupy referencyjnej podstawowych atrybutéw

produktu, konieczne byto wybranie odpowiednich przedstawicieli rynku, jak rowniez platform

i narzedzi powszechnie uzywanych w handlu elektronicznym (e-commerce) w celu dokonania

analizy porownawczej interpretowalnosci atrybutéw danych produktowych w stosunku do

rozwigzania Global Registry Platform zaproponowanego przez Organizacje GS1 (GS1.pl,

2023).

Dokonano tego na podstawie:

A. Analizy statystyk ruchu internetowego na S$wiecie iw Polsce w kategorii e-
commerce, opartej na rankingu ruchu internetowego Similarweb.com (2021)
(statystyki na dzien 01 marca 2021),

B. Analizy popularnosci uzywania platform e-commerce, opartej na danych
z BuiltWith.com (2021) (wyniki opublikowane 16 kwietnia 2021),

C. Wiasnych doswiadczen dotyczacych powszechnie uzywanych narzedzi

w e-commerce (Google Merchant, Schema.org).

W Tabeli 10 zaprezentowano zbior wytypowanych przedstawicieli rynku, ich

charakterystyke, misje, a takze kluczowe informacje 0 ich dziatalno$ci i popularnosci.
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Tabela 10. Przedstawiciele rynku, platformy i powszechnie uzywana narzedzia w e-commerce

Nazwa

Opis

Schema.org

Schema.org to wspolna aktywno$¢ spotecznosciowa, ktorej misjg jest tworzenie,
utrzymywanie ipromowanie schematow dla strukturalnych danych w Internecie, na
stronach internetowych, w wiadomosciach e-mail i poza nimi. Zatozona przez Google,
Microsoft, Yahoo i Yandex, stowniki Schema.org sg rozwijane W otwartym procesie
spolecznosciowym, za pomocg listy mailingowej public-schemaorg@w3.org i przez
GitHub. Uzycie strukturalnych danych na stronach internetowych wplywa na wyniki
wyszukiwania oraz sposob wyswietlania stron produktow e-sklepow w wyszukiwarkach.
Jest to szeroko uzywany standard w e-commerce.

Google Merchant
Center

Google Merchant Center to cyfrowa platforma umozliwiajaca sprzedawcom internetowym
przesylanie danych produktowych, stanowigcych kluczowy element systemu
reklamowego Google Shopping (dawniej Google Product Search). Platforma ta nie tylko
pozwala na przekazywanie informacji o produktach, ale rowniez umozliwia prezentowanie
szczegblowych danych dotyczacych sklepow e-commerce. Glowna funkcja Google
Merchant Center jest zapewnienie firmom mozliwosci efektywnego zarzadzania
informacjami o produktach, w tym ich zdjeciami i cenami, co zwicksza ich widoczno$é
w wynikach wyszukiwania Google Shopping. W rezultacie Google Merchant Center dziata
jako platforma agregujaca dane, oferujac narzedzia niezbedne do optymalizacji
i skutecznej prezentacji produktéw w ekosystemie Google.

Najwazniejsze
platformy
marketplace:
Amazon,
eBay,

Allegro.

Amazon to najwickszy na §wiecie sprzedawca internetowy, ktory sprzedaje bezposrednio
lub jako marketplace. Numer 1 w rankingu ruchu internetowego w kategorii e-commerce
i zakupow na $wiecie (SimilarWeb, 2021). eBay to platforma zakupowa, najbardziej znana
z aukcji oraz transakcji miedzy konsumentami, jednak peni rowniez funkcj¢ popularnego
marketplace'u dla sprzedawcow internetowych, stanowiac istotny kanat sprzedazy. Pod
wzgledem ruchu internetowego w kategorii e-commerce i zakupow na $wiecie, zajmuje
drugie miejsce (SimilarWeb, 2021). Allegro to najpopularniejsza platforma zakupowa
w Polsce i jedna z najpopularniejszych stron e-commerce w Europie (SimilarWeb, 2021).

Poréwnywarka
cen Ceneo

Ceneo to najpopularniejsza w Polsce porownywarka cen, prezentujgca oferte ponad 18 000
sklepéw internetowych. Zajmuje pierwsze miejsce W rankingu ruchu internetowego
w kategorii porownywarek cen w Polsce, a na $wiecie drugie (SimilarWeb, 2021).

Najpopularniejsze
platformy
e-commerce:
WooCommerce,
Shopify,

Magento.

Badanie przeprowadzone przez BuiltWith.com (2021) dostarcza istotnych danych
dotyczacych popularnoéci platform e-commerce. Z analizy wynika, Ze najcze$ciej
stosowang platforma, z udzialem rynkowym wynoszacym 30% i obejmujacym 35 887
stron internetowych w 2021 roku byta WooCommerce. Jest to konfigurowalna, oparta na
WordPress, otwarta platforma e-commerce, ktora wyrdznia si¢ dostepnoscia i mozliwoscia
personalizacji. Shopify zajat drugie miejsce z 18% udziatem rynkowym i 22 285 stronami
internetowymi. To fatwa w obstudze platforme do budowy sklepow internetowych, ktora
postuzyta do wytworzenia ponad miliona sklepéw. Magento, Z 9% udziatem rynkowym
i 10 778 stronami internetowymi, uplasowal sie¢ na trzeciej pozycji. Jest to platforma e-
commerce oparta na otwartym kodzie. Przedstawione platformy r6znia si¢ pod wieloma
wzgledami. Roznice obejmujg model biznesowy, sposdb udostepniania oprogramowania
(Software as a Service - SaaS vs. rozwigzania hostowane samodzielnie), stopien otwarto$ci
kodu zrédlowego oraz mozliwosci rozszerzania funkcji poprzez dodatkowe moduly
i wtyczki. Roznorodno$é tych podejs¢ oferuje szeroki wybor dla réznych typow
przedsigbiorstw, od matych firm po duze korporacje, umozliwiajac dostosowanie
platformy e-commerce do specyficznych potrzeb biznesowych i technicznych.

Zrodto.: opracowanie wiasne
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3.2. Rezultaty badan wlasnych

Wyniki badan usystematyzowano wzgl¢dem atrybutéw produktow i zaprezentowano
w formie zestawien tabelarycznych o charakterze referencyjnym. Opisy, wyjasniajace
znaczenie i ograniczenia poszczeg6lnych atrybutow zostaty maksymalnie ograniczone, aby
wyeksponowac kluczowe roéznice w implementacjach, zachowujac jednoczesnie przejrzystosc
prezentacji danych. Nie zawierajg wiec szczegotowych informacji np. w odniesieniu do
ograniczen ustawodawczych danego kraju czy specyfiki prezentacji iopisu konkretnych
wyrobow. Do analizy wykorzystano materiaty dostepne na oficjalnych stronach internetowych
tworcow rozwigzan. W przypadku rozwigzan oferowanych przez GS1 byta to strona GS1
Global Office (GS1, 2023b) w ktorej prezentowano rozwigzania dotyczace GRP. Analiza
ponadto opierata si¢ 0 standardy GS1 Web Vocabulary Standard (GS1, 2015), zawierajace
kompleksowy wykaz atrybutow wykorzystywanych przez GS1  w internetowych
rozwigzaniach, oraz na GS1 Global Data Dictionary (GDD) - repozytorium elementéw danych
zdefiniowanych we wszystkich standardach GS1 (GS1, 2022a). Postugiwano si¢ rowniez
wytycznymi dotyczacymi umieszczania zdje¢ w katalogach GS1 GDSN (GS1, 2022b).
W analizie Schema.org uzyto wytycznych ze strony Schema.org z przedziatu danych
strukturalnych zdefiniowanych dla elementu ,,Product” (Schema.org Community Group, 2015).
Podkreslenia wymaga fakt, iz analiza nie objela rozszerzenia schematu "GS1 SmartSearch" ze
wzgledu na jego ograniczone rozpowszechnienie oraz fakt, iz rozszerzenie to dodaje, a nie
zastgpuje podstawowe atrybuty produktu w strukturze danych. Szczegétowe informacje
0 "GS1 SmartSearch" dostgpne s3 na stronach Schema.org oraz GS1. Do celow analizy
dokumentacji Google Merchant, wykorzystano obszerny przewodnik online (Google.com,
2021), prezentujacy z duza precyzja ograniczenia W uzyciu pol, wraz z przyktadami ich
zastosowania. Podobnie dokumentacja platformy Amazon (Amazon.com, 2021) wykorzystana
W badaniu, zawierata szereg przyktadow i informacji dotyczacych jakosci danych. W celu
analizy dokumentacji platform eBay i Allegro uzyto podobnego podej$cia zwigzanego
z analizg przewodnikow (Allegro.pl, 2021; eBay Inc., 2018) , natomiast brakujace elementy
uzupeliono bezposrednio poprzez przegladanie funkcjonalnosci platform. W przypadku
porownywarki cen Ceneo, analiza opierata si¢ na dokumentacji API (Ceneo.pl, 2021).
Dokumentacje platform e-commerce takich jak platform jak Magento, WooCommerce
i Shopify (Magento.com, 2020; Shopify.com, 2021; WooCommerce.com, 2021) dostarczyty
ograniczonej ilosci szczegdtow implementacyjnych w konteks$cie podstawowych danych

produktowych. Warto réwniez zauwazy¢, ze W procesie zbierania informacji o danych
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produktowych dla tych platform nie brano pod uwage mozliwosci modyfikacji kodu programu,

instalacji dodatkowych wtyczek czy rozszerzen.

W kolejnych podrozdziatach zaprezentowano wyniki badan przeprowadzone dla

kazdego z wymienionych atrybutéw danych produktowych.

3.2.1. Globalny unikalny identyfikator produktu

Analiza platform wykazala, ze jedynym powszechnie uznawanym globalnym
identyfikatorem produktéw jest GTIN, bedacy migdzynarodowym standardem numeracji
wykorzystywanym do jednoznacznej identyfikacji produktow i ustug w globalnym tancuchu
dostaw (GS1, 2021). Szczegdétowe informacje na temat powszechnosci uzycia tego
identyfikatora zostaly omoéwione w Rozdziale 2.6. Kazdy numer GTIN jest unikatowy na skale
Swiatowa, co zapewnia, ze zaden inny produkt nie moze posiada¢ tego samego numeru,
Z wyjatkiem niewielkiej przestrzeni celowo wylaczonej z numeracji do innych celow. GTIN
moze by¢ reprezentowany W réznych formatach liczbowych, w zalezno$ci od rodzaju produktu
i lokalizacji. Dopuszczone formaty to 8, 12, 13 lub 14 cyfr. Diugos¢ ciagu definiuje typ numeru
GTIN: GTIN-14, GTIN-13, GTIN-12 (numery amerykanskie UPC), GTIN-8. Kazdy numer
nizszego typu mozna zaprezentowac¢ W typie wyzszym dodajac zero nieznaczace z lewej strony
ciggu. Struktura numeru GTIN obejmuje prefiks firmy (przydzielony przez GS1), numer
referencyjny przedmiotu oraz cyfr¢ kontrolng. Na Rysunku 9 zaprezentowano strukture

najpowszechniejszego w handlu detalicznym numeru GTIN-13 ze wskazaniem wystepowania

51900009" 93306 >
/ / N\

Prefiks firmy (3 do 9 cyfr),
za nim oznaczenie
produktu

prefiksu.

Prefiks kraju
(3 cyfry)

Cyfra kontrolna
(1 cyfra)

Rysunek 9. Struktura numeru GTIN-13
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Cyfra kontrolna jest wyliczana matematycznie na podstawie pozostatych cyfr
w numerze GTIN niezaleznie od dlugosci samego numeru, co pomaga weryfikowac

poprawnos¢ numeru podczas skanowania kodu kreskowego.

n—-1
S= Z((z — (D)) *dy)

gdzie d;to kolejna cyfra kodu, a n to dtugo$¢ kodu.

Cyfra kontrolng bedzie warto$¢ 0 jaka nalezy dopeti¢ otrzymanag sume, by ta byla

podzielna przez 10.
c=—-Smod 10

Prefiks kraju jest stownikiem, dostepnym w postaci tabeli na stronach organizacji GS1,
ktora zarzadza wydawaniem kodow i dba o jego unikalno$¢ w skali catego §wiata. Stownik
zmienia si¢ — sg np. dodawane nowe prefiksy, natomiast dzieje si¢ to stosunkowo rzadko.
Tabela zawiera informacje zarowno 0 uzywanych prefiksach w danym kraju, jak réwniez
0 rezerwacjach prefiksow do konkretnych zastosowan, do ktérych nie mogg by¢ przypisywane
produkty w obrocie detalicznym, lub moga by¢ uzywane tylko wewngtrznie w sieci handlowej,

a numery moga dublowac si¢ W skali §wiata.

Prefiksy firm sg przydzielane przez lokalne biura GS1, ktore dziataja w r6znych krajach
i regionach. Proces przydziatu prefiksu firmy jest zwigzany z rejestracja firmy w systemie GS1
i zalezy od wielkosci firmy oraz zakresu jej dziatalno$ci. Po otrzymaniu prefiksu, firma moze
generowa¢ wilasne numery GTIN dla swoich produktow, co pozwala na ich jednoznaczng
identyfikacj¢ w calym tancuchu dostaw, od produkcji po punkt sprzedazy detaliczne;.
Zazwyczaj wydawane sa prefiksy firm o dlugosci od 4 do 8 cyfr co odpowiada mozliwos$ci
rejestracji od 10 do 100000 produktow. Dtuzsze prefiksy sa czesto przydzielane mniejszym
firmom, ktore potrzebuja mniejszej liczby unikalnych numeréw GTIN, podczas gdy wieksze
firmy, produkujace wigksza liczbg réznorodnych produktow, moga otrzymac krotsze prefiksy

umozliwiajace generowanie wigkszej liczby unikalnych numeréw GTIN.

Warto wspomnie¢, ze standard GTIN wiaczyl Miedzynarodowy Znormalizowany
Numer Ksiagzki (ISBN), Miedzynarodowy Numer Wydawnictw Ciaglych (ISSN),
Migdzynarodowy Numer Muzyczny (ISMN), Miedzynarodowy Numer Artykutu (ktory
obejmuje Europejski Numer Artykutu iJaponski Numer Artykutu) oraz Universal Product

Codes (UPC) do uniwersalnej przestrzeni numerow, dlatego, 0 ile nie zaznaczono inaczej, pole
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GTIN zawiera wymienione standardy. Numery GTIN moga mie¢ 8, 12, 13 lub 14 cyfr. Krotkie
numery mogg by¢ kodowane jako GTIN-14 przez dodanie zer wiodacych.

W Tabeli 11 podsumowano mozliwosci platform/narzedzi W zakresie zarzadzania
danymi identyfikacyjnymi produktu. Oddzielnie - dla identyfikatorow globalnych
I identyfikatorow 0 ograniczonym zastosowaniu w tancuchu dostaw. Tabela nie obejmuje
wihasnych identyfikatorow platform, np. wewnetrzny ID, ASIN (Amazon Standard
Identification Number), ePID (eBay) itp., natomiast uwzgl¢dnia numery producenta
W kolumnie ,,Inne ID”. Sg to: SKU i MPN. SKU - Stock Keeping Unit number, to unikatowy
numer przypisany do produktu migdzy innymi W celu $ledzenia standw magazynowych. MPN
- Manufacturer Part Number to seria unikatowych numeréw i/lub liter przypisanych do

przedmiotu lub czg$ci przez producenta.

Tabela 11. Poréwnanie identyfikatoréw produktow

Platforma / Globalny Komentarze / wymagania Inny zdefiniowany

narzedzie unikalny 1D identyfikator
produktu

GS1 GRP GTIN* GTIN w 14-cyfrowym formacie, nie ma wariantow

produktu o tym samym GTIN, numer jest
weryfikowany pod katem cyfry kontrolnej, prefiksu
kraju, prefiksu firmy - pewnos¢, ze produkt nalezy do

firmy.
Produkt - GTIN, ISBN, Mozna jednoczes$nie uzy¢ jednego lub wiecej ID SKU, MPN
Schema.org GTINS, GTIN12, i wielokrotnie. Wszystkie pola to pola tekstowe
Type GTIN13, 0 dowolnej dtugosci. W przypadku pola GTIN, moze
GTIN14 on przyjac nie tylko warto$¢ numeryczna, ale takze by¢

zgodny ze specyfikacjg GS1 Digital Link i wyrazony
w formie URL z dodatkowymi warto$ciami.

Google GTIN+ Wymagane (dla wszystkich nowych produktow SKU* (id) max 50
Merchant z przypisanym przez producenta GTIN). Opcjonalne, znakdéw, MPN+
Center ale zalecane dla wszystkich innych produktow. Max 70 znakow,

Maksymalnie 50 znakéw numerycznych (maksymalnie Wymagane, jesli
14 na wartos$¢). Numer jest weryfikowany pod katem brak GTIN
cyfry kontrolnej i prefiksu kraju. Powtarzalne pole do

10 razy.

Amazon GTIN+ Wymagane w wigkszosci przypadkow jako SKU* Max 40
identyfikator produktu przy tworzeniu nowych stron znakdéw
produktow lub dopasowywaniu do istniejacych stron
w katalogu. Weryfikuje GTIN, ale nie okresla w jakim

zakresie.
eBay GTIN+ Musi by¢ wprowadzone, ale mozna wpisa¢ "Nie MPN+ Max 65
dotyczy". Weryfikuje GTIN, ale nie okre$la w jakim znakow. Musi by¢
zakresie. wprowadzone, ale
mozna wpisa¢ "Nie
dotyczy".
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Platforma / Globalny Komentarze / wymagania Inny zdefiniowany

narzedzie unikalny ID identyfikator
produktu

Allegro GTIN+ Obowiazkowy w wybranych kategoriach.

Ceneo GTIN* ISBN Obowiazkowy, ale dla ISBN dane powinny by¢ MPN
wprowadzone w oddzielnym polu.

WooCommerce [konfigurowalny] Mozna zainstalowaé¢ odpowiednia wtyczke, ktora SKU max 255
pozwala na wprowadzanie kodéw GTIN. znakow

Shopify kod kreskowy Pole tekstowe bez kontroli jako$ci. Istnieja dodatki, SKU max 16
ktére pozwalaja na wypetnienie pola GTIN. znakoéw

Magento [konfigurowalny] Istnieja wskazowki, jak ustawi¢ dodatkowe pole do SKU* max 64
wprowadzania GTIN, ale bedzie to zwykte pole bez znakoéw
kontroli jakoSci.

* Pola wymagane; + Pola wymagane w czesci przypadkow
Zrédlo: opracowanie wlasne

Wyniki analizy przedstawione w Tabeli 11 wskazuja, ze pomimo rozpoznawalnos$ci
standardu GTIN, nie zawsze jest on wymagany ani poprawnie walidowany. W konsekwencji
pojawiaja si¢ watpliwosci co do wiarygodnosci tak wprowadzanych danych. Prawdopodobnie
wynika to z faktu, iz pole GTIN nie jest kluczowe dla realizacji podstawowego procesu
sprzedazy w e-commerce. Istnieje przypuszczenie, ze jest to celowe dziatanie - jego
obligatoryjne wprowadzenie mogloby ograniczy¢ mozliwosci uzytkowania narz¢dzia lub
platformy, co nie lezy W interesie ich tworcow. Z drugiej strony brak lub niepewna informacja
co do globalnego identyfikatora produktu wiasciwie przekresla mozliwosci wiarygodnej

synchronizacji i agregacji danych.

W przypadku struktury danych produktu w Schema.org, podano tylko jej znaczenie dla
pola GTIN, bez odniesienia do zewngetrznej dokumentacji lub opisu struktury tego standardu
GS1. Jako ze Schema.org definiuje tylko struktury danych bez ich walidacji, daje to petna
swobode W popetianiu bledow. Co wigcej, istnieje catkowicie zbedna réznorodnos$¢ nazw pol
w strukturze, biorac pod uwagg typ numeru (GTINS, GTIN12, GTIN13, GTIN14) i ogélne pole
GTIN (ktore moze zawieraé wszystkie pozostate). Jest to jeszcze bardziej szkodliwe dla
spojnosci.

Inng kwestia, na ktora warto zwréci¢ uwage analizujac wyniki badania, jest mozliwos$¢
wprowadzenia wielu numeréw GTIN dla pojedynczego opisanego produktu. Z punktu widzenia
standardu GS1 nie jest to odpowiednie - kazdemu produktowi musi by¢ przypisany
indywidualny numer. W przeciwnym razie nie bg¢dzie wiadomo, jaki produkt faktycznie

zam6wit klient ico nalezy pobra¢ z magazynu. Takie architektoniczne rozwigzanie
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w systemach IT dowodzi, ze GTIN jest tylko drugorzednym atrybutem wzbogacajagcym opis
produktu, anie identyfikatorem podstawowym (kluczem gldéwnym w bazie danych)

okreslajagcym produkt.

Na koniec analizy istotne jest zwrdcenie uwagi na brak standaryzacji pod wzglgdem
dhugosci pol dla SKU (Stock Keeping Unit) i MPN (Manufacturer Part Number). Ten brak
jednolitosci wynika z faktu, ze rozne systemy e-commerce rozwijaty si¢ niezaleznie, adaptujac
wilasne standardy i praktyki zarzadzania tymi atrybutami. Kazda platforma e-commerce,
dziatajac w ramach swojego indywidualnego $rodowiska technologicznego i biznesowego,

ustalita wlasne wytyczne dotyczace formatowania i dtugosci tych identyfikatorow.

3.2.2. Unikalna nazwa opisujaca produkt

»Nazwa produktu” jest niewatpliwie, obok identyfikatora, jednym z gtéwnych
atrybutow kazdej bazy danych produktow. Umozliwia szybka identyfikacje rekordu w bazie
danych przez operatora (cztowieka) W procesie zarzadzania, poniewaz W kilku stowach opisuje,
czym faktycznie jest produkt. Istnieja rézne definicje nazwy produktu, ktéore wptywaja na
sposob wypelniania tego pola W bazie danych. W modelach danych GDD wystepuje wiele
atrybutéw definiujacych nazwe produktu, ktére powinny by¢ wypelniane w zaleznosci od
potrzeb i wymagan partnerow biznesowych (GS1, 2022a). Atrybuty iopis przedstawiono
w Tabeli 12.

Tabela 12. Poréwnanie réznych atrybutow "nazw produktow” w GDD
Nazwa Atrybutu Dlugos¢ Opis

labelDescription 500 Dostowne odtworzenie tekstu widniejacego na etykiecie produktu, w takiej
samej kolejnosci stow, jak na froncie opakowania produktu. Moze to nie by¢
zgodne z opisem GTIN zatadowanym przez dostawce do pola opisu GTIN

w GDSN.
functionalName 35 Opisuje sposdb uzycia produktu lub ustugi przez konsumenta. Powinien
pomoc wyjasni¢ klasyfikacj¢ produktu zwiazang z GTIN.
regulatedProductName 500 Przepisana, regulowana lub ogdlna nazwa produktu, ktora opisuje

rzeczywista nature produktu i jest na tyle precyzyjna, aby odrézni¢ go od
innych produktoéw, zgodnie Z obowiazujacymi przepisami krajowymi.

tradeltemDescription 200 Opis handlowy produktu powinien by¢ jasny i precyzyjny, zawiera¢ nazwe
marki oraz inne istotne deskryptory. Atrybut ten nalezy wypetia¢
Z minimalnym uzyciem skrotow, zachowujac odpowiednig dtugos¢. Opis
powinien by¢ znaczacy i pelny, aby ulatwié przetwarzanie informacji.
Detalisci moga wykorzystywac ten opis jako podstawe do pelnego
zrozumienia takich cech jak marka, smak, zapach itp. dla konkretnego GTIN,
co umozliwi im opracowanie opisu produktu odpowiedniego do ich
wewngtrznych systemow.

descriptionShort 35 Krotki, swobodny opis handlowego przedmiotu, ktory moze by¢ uzywany do
identyfikacji przedmiotu handlowego w punkcie sprzedazy.
Zrédio: opracowanie wlasne
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W handlu elektronicznym nazwa produktu ma znacznie wigksze znaczenie niz
w tradycyjnym handlu. W rzeczywistym $wiecie klient moze zosta¢ zachgcony do zakupu
produktu ze wzgledu na jego atrakcyjny wyglad lub wyglad opakowania. W s$wiecie
wirtualnym nie ma fizycznego produktu, ale jego odbicie w postaci danych cyfrowych: nazwy,
zdjecia iopisu. Dlatego to wlasnie dobra nazwa produktu moze zadecydowacé 0 jego
wyszukiwaniu i zakupie przez klienta. Nazwa powinna by¢ jednoznaczna, opisowa i tatwa do
zrozumienia, aby efektywnie przyciggna¢ uwage 1wzbudzi¢ zainteresowanie.
W konkurencyjnym $wiecie online, gdzie wybor produktow jest ogromny, odpowiednio
skonstruowana nazwa moze zapewnic istotng przewage rynkowa. W Tabeli 13 przedstawiono
porownanie atrybutdow zwigzanych Zznazwa produktéw W testowanych rozwigzaniach

e-commerce W kontekscie sposobu definiowania, ograniczen i zalecen przy wprowadzaniu

danych.

Tabela 13. Poréwnanie nazw produktéw

Platforma / Maksymalna Nazwa pola i jej definicja

narzedzie dlugos¢ pola

GS1 GRP 70 (zalecana) Nazwa opisowa produktu. Zrozumiaty, unikalny i uzyteczny opis produktu,

wykorzystujacy kombinacj¢ kluczowych elementow, takich jak nazwa
marki, podmarka (jesli dotyczy), nazwa funkcjonalna, wariant i zawarto$¢
netto. Opis mozna wprowadza¢ w wielu jezykach.

Product - Nieokreslona ,,Nazwa produktu”. Nazwa przedmiotu. Dokumentacja nie okresla tej
Schema.org Type warto$ci.

Google Merchant 150 ,» Tytut”. Doktadny opis produktu, zgodny z tytutlem na stronie docelowe;j.
Center Tytuly nie powinny zawieraé¢ tekstow promocyjnych, takich jak ,,darmowa

wysytka”, duzych liter ani nietypowych znakow. Tytuly powinny zawiera¢
wyroézniajaca ceche, taka jak kolor lub rozmiar dla ré6znych wariantow.

Amazon 200 (80 ,»Tytul”. Kazde stowo w tytule powinno zaczynac si¢ duza litera,
zalecane) z wyjatkiem spdjnikow (and, or, for), przedimkow (the, a, an) lub

przyimkow krotszych niz piec liter (in, on, over, with). Dla zestawow
produktow tytuly powinny zawiera¢ liczbe przedmiotow. Tytuty nie
powinny zawiera¢ specjalnych znakéw lub symboli, takich jak ©, duzych
liter, informacji ,,0 sobie” lub ,,0 swojej firmie”, ceny i ilosci, wiadomosci
promocyjnych, takich jak ,,sprzedaz” lub ,,darmowa wysytka”,
subiektywnych komentarzy, takich jak ,,Top Produkt” czy ,,Bestseller”.

eBay 80 »Tytut”. Tytuly powinny zawiera¢ tylko taka nazwe marki, ktorej producent
(lub marka) uzywa do identyfikacji konkretnego produktu. Nie powinny
zawiera¢ specjalnych, obcych ani nietypowych znakow, chyba ze symbol
jest czgscia faktycznych danych 0 produkcie. Tytuly nie powinny zawiera¢
przymiotnikéw W stopniu najwyzszym, tekstu promocyjnego, warunkéw
uzytkowania, cen, opcji wysyiki ani nieistotnych stow kluczowych,
specjalnego formatowania, numeréw telefonow, skrétow tagczonych
my$lnikiem, nadmiernych biatych spacji, skrétow stosowanych do
kompres;ji tekstu, nie powinny zawiera¢ stéw obcych, nie powinny zawierac
liczby mnogiej. Tytuly nie moga zawiera¢ powtarzajacych si¢ tokenow,
wielu synonimow ani informacji 0 dopasowaniu, nie mogg zawierac tagow
HTML.
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Platforma / Maksymalna Nazwa pola i jej definicja
narzedzie diugosé pola

Allegro 50 »Nazwa przedmiotu”. Niedozwolone praktyki: powtarzanie stow
kluczowych, uzywanie modnych fraz, nieadekwatnych do prezentowanego
produktu, stow takich jak ,,polecam”, ,,musisz zobaczy¢!”, ,,nowy”,
»promocja”, ,hit” itp., zawieranie dodatkowych informacji w tytule, na
przyktad swojego loginu, miasta, W ktérym mozna odebra¢ towar osobiscie,
informacji o fakturze lub szybkiej wysytce, umieszczanie numerdw
magazynowych lub wlasnych oznaczen w tytule, umieszczanie specjalnych
znakéw w tytule (np.: @1, [1).

Ceneo 150 »Nazwa”. Brak dokumentacji dotyczacych wytycznych, najlepszych
praktyk lub informacji o walidacji pola.

WooCommerce Nieokreslona ,,Nazwa”. Brak dokumentacji dotyczacych wytycznych, najlepszych
praktyk lub informacji o walidacji pola.

Shopify 150 ,» Tytut”. Brak dokumentacji dotyczacych wytycznych, najlepszych praktyk
lub informacji o walidacji pola.
Magento Nieokreslona ,,Nazwa produktu”. Brak dokumentacji dotyczacych wytycznych,

najlepszych praktyk lub informacji o walidacji pola.

Zrodto: opracowanie wiasne

W badaniu uwzgledniono pola bezposrednio odnoszace si¢ do nazwy produktu, a takze
te, ktore pehnig taka funkcje. W niektorych wierszach tabeli pojawia si¢ termin ,,tytul”. Jest to
atrybut wykorzystywany do opisu oferty aukcji jak i produktu. Ewolucja serwiséw aukcyjnych
w kierunku rynkéw typu marketplace oraz proces agregacji ofert wokot precyzyjnych danych
produktowych, spowodowata zmian¢ pierwotnego znaczenia ,tytulu oferty” na ,tytut
produktu”. Przyktadowo platforma Amazon implementuje rozwiazanie, w ktorym tytut oferty

moze zosta¢ zastgpiony przez nazw¢ produktu zapisang W centralnym katalogu produktow.

W ramach analizy porownawczej atrybutow produktowych dotyczacych nazwy
produktu na réznych platformach e-commerce, istotnym aspektem, na ktory nalezy zwrécic
uwage, jest maksymalna dtugos$¢ pola. Zaobserwowano znaczaca rdznice, wynoszaca 400%,
pomiedzy platformg Allegro, gdzie maksymalna dlugo$s¢ wynosi 50 znakow, a platforma
Amazon, gdzie limit ten siega 200 znakoéw. Dla niektorych platform warto$¢ ta w ogole nie
zostala okreslona. Wiele platform ktadzie duzy nacisk na formatowanie tekstu. Wymagania
takie jak odpowiednie stosowanie wielkich liter, unikanie podwdjnych spacji 1 znakow
specjalnych, atakze zakaz stosowania technik ,,spamowania stowami kluczowymi” (czyli
uzywania popularnych, lecz niezwigzanych bezposrednio z produktem fraz) sa powszechne.
Wyjatkiem jest wymog platformy Amazon, gdzie ,.kazde stowo w tytule powinno zaczynac si¢
wielka litera”, co nie wystgpuje na innych platformach. Mato uwagi poswigca si¢ strukturze

nazwy produktu, czyli doborowi i kolejnosci stow. Warto podkresli¢ najlepsze praktyki Google
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Merchant Center (nie wszystkie uwzglednione W tabeli), ktére dostarczajg przykiadow
poprawnie opisanych nazw produktéw oraz dodatkowych wytycznych dotyczacych zgodnosci
z wymogami prawnymi w réznych krajach. Znaczenie tego pola i jego sktadowych jest takze

dobrze opisane w ustudze GS1 GRP.

3.2.3. Nazwa marKki

Atrybut ,,nazwa marki” to kolejne, wazne pole z punktu widzenia migdzy innymi
identyfikacji, grupowania i wyroznienia produktu na tle innych. Chociaz jego wypetnienie
zazwyczaj nie jest obowigzkowe, jest powszechnie stosowane W e-commerce, co potwierdza
zestawienie umieszczone w Tabeli 14. Warto rowniez zwrdci¢ uwage na fakt, ze potaczenie
nazwy marki z polem MPN (Manufacturer Part Number — numer cze¢$ci producenta) redukuje
ryzyko bledow przy ustalaniu unikalno$ci produktu, co zostalo wykorzystane na platformie
eBay. Niemniej jednak, nie gwarantuje to takiej samej pewnos$ci jak uzycie numeru GTIN,
poniewaz zadna instytucja nie nadzoruje ani nie standaryzuje numeru MPN. Dodatkowo, nie
istnieje obowiazek rejestracji nazwy marki W urzedach patentowych na catym $wiecie, co
oznacza, ze nazwy moga si¢ powtarzac, a takze wystepuje ryzyko btedow literowych podczas

wprowadzania danych.

Tabela 14. Porownanie interpretacji nazw marek

Platforma Typ pola Maks.  Definicja

i narzedzia dlugosé

GS1 GRP Pole tekstowe 70 Nazwa nadawana przez wlasciciela marki, rozpoznawalna dla
konsumenta. Marke mozna wprowadza¢ w wielu jezykach.

Produkt - Wiele Marka (lub marki) powiazana z produktem lub ustuga,

Schema.org obiektow utrzymywana przez organizacj¢ lub osobe prowadzaca

Type dziatalno$¢. Marka moze posiadac nie tylko nazwe, ale takze
logo, URL, identyfikator oraz motto.

Google Pole 70 Wymagane dla wszystkich nowych produktow, z wyjatkiem

Merchant Center  tekstowe+ marek filmow, ksigzek i nagran muzycznych. Pole powinno

zawiera¢ marki rozpoznawalne przez klientow, stworzone przez
producentow. W przypadku braku marki, powinna to by¢ nazwa
producenta lub dostawcy. Nie akceptuje wartosci typu ,,brak”,

,.N/A”,  Generic”.
Amazon Pole 50 Charakterystyczny i rozpoznawalny symbol, skojarzenie, nazwa
tekstowe* lub znak towarowy, stuzacy do odréznienia konkurencyjnych

produktow lub ustug. Moze odnosi¢ si¢ do pojedynczego
produktu, catej linii produktéw lub firmy. Amazon musi
zaakceptowaé nowo wprowadzong marke, zanim bedzie mogla
by¢ uzywana do listowania produktow.
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Platforma Typ pola Maks.  Definicja
i narzedzia diugosé

eBay Pole 65 Wylaczna i wyrozniajaca si¢ nazwa lub symbol uzywany do
tekstowe+ identyfikacji towarow lub ustug sprzedawcy. Nazwy marek

moga by¢ znakami towarowymi i odnosi¢ si¢ do pojedynczego
produktu, linii produktow lub catej firmy. Nazwa marki
powinna doktadnie odpowiadac pisowni uzywanej przez
producenta w odpowiednim jezyku, Z uwzglednieniem
wielkosci liter w znakach towarowych. Nie nalezy uzywac
symboli (®, ©, ™) ani skrotow (,,GmbH”, ,,L.td.”), ktore nie sg
czescig nazwy marki. Nie nalezy uzywac nazwy producenta,
lecz nazwe marki, pod ktora produkt zostat okreslony. Pole
wymagane razem z MPN je$li nie ma podanego GTIN.

Allegro Pole Pole wymagane w zaleznosci od kategorii (obowiazkowe
stownikowe+ w wiekszosci kategorii). Pole stownikowe, z mozliwos$cia
wyboru opcji "inne" i wprowadzenia wiasnej wartosci.

Ceneo Pole Nie wymagane. Pole stownikowe, warto$ci zalezg od wybrane;j
stownikowe kategorii.

WooCommerce Pole moze by¢ swobodnie tworzone, ale domyslnie nie jest
zawarte.

Shopify Domyslnie nie zawarte. Pole moze by¢ dodane jako dodatkowe
metadane. Czesto uzywane jest istniejace pole ,,sprzedawca”.

Magento Pole moze by¢ swobodnie tworzone, ale domyslnie nie jest
zawarte.

Zrodto.: opracowanie wiasne

Analiza danych przedstawionych w Tabeli 14 ukazuje brak spdjnosci w maksymalnej
dozwolonej dtugosci pola ,,nazwa marki”, cho¢ réznice te sa niewielkie (50-70 znakow).
Tworcy poszczegdlnych rozwigzan zgadzaja si¢ co do ogolnej zawartosci tego pola.
Z wyjatkiem specyfiki rozbudowanego podejscia Schema.org w schemacie danych
strukturalnych ,,Product”, autorzy pozostatych rozwigzan sugeruja, ze nazwa marki powinna
pochodzi¢ od producenta, by¢ rozpoznawalna na rynku iodnosi¢ si¢ do produktu, linii
produktow lub catej firmy. Zauwazono jednak, ze w przypadku braku marki, Google Merchant
Center rekomenduje wprowadzenie nazwy firmy lub dostawcy, co umozliwia uniknigcie
pominigcia danych W tym polu, ale moze prowadzi¢ do niespojnosci. Dla poréwnania eBay
wyraznie zabrania uzycia nazwy producenta zamiast marki. Wiele platform, takich jak Ceneo,
Amazon i Allegro, zdecydowato si¢ na zablokowanie mozliwosci wprowadzania dowolnych
warto$ci tekstowych do pola ,,nazwa marki” i zastapienie ich stownikiem marek, z dodatkowg
kontrolg na poziomie stownika (Amazon). Cho¢ takie podejscie sprzyja spojnosci danych
W obrgbie platform, ogranicza mozliwo$¢ wymiany danych miedzy rdéznymi systemami

bazodanowymi.
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Z analizy wynika, ze kazda z platform e-commerce przyjmuje witasne, w dodatku

odmienne podejs$cie do kwestii definiowania i zarzadzania markami produktow.

3.2.4. Zdjecie produktu
Zdjecie produktu w konteks$cie e-commerce stanowi kluczowy element w procesie
prezentacji i identyfikacji produktow. Badaniem objeto analize wymagan dotyczacych zdjec
produktow na réznych platformach e-commerce, rozpatrujac parametry techniczne, takie jak
rozmiar zdjecia, format, rozmiar pliku oraz parametry zwigzane z tre$cig, W tym kolory tla,

zawarto$¢ zabroniona, a takze procentowe pokrycie kadru.

W Tabeli 15 przedstawiono wyniki analiz, uwzglgdniajac réznice w wymaganiach
dotyczacych wymiaréw zdj¢cia produktu, dopuszczalnej liczby obrazow, formatu zapisu

I wielkosci pliku.

Tabela 15. Poréwnanie technicznych aspektéw atrybutu "Zdjecie produktu"

Platforma Min  Maks ilosé Min rozdzielczos¢ Maks Format
i narzedzia ilos¢ rozdzielczos¢ pliku
i rozmiar pliku
GS1 GRP 0 Wiele 900px x 900px 4800px x 4800px  JPG, PNG,
GIF, TIFF
Produkt - 0 Wiele
Schema.org Type
Google Merchant 1 1+10 (dodatkowe)  100px x 100pX, 64 megapiksele, GIF, JPG,
Center dla odziezy 250px X 16MB PNG, BMP,
250px TIFF
Amazon 1 9, wyswietlane 500px, min zalecane 10,000px na GIF, JPG,
tylko 7 600px na dluzszym dhuzszym boku PNG, TIFF
boku
eBay 1 12, dla branzy 1000px x 1000 px 15000px x GIF, JPG,
motoryzacyjnej 24  tylko ostrzezenie, jesli ~ 15000pX, PNG, BMP,
mniejsze 12MB TIFF
Allegro 1 15 500px na dluzszym 2560px x 2560px,  JPG, PNG,
boku 2MB BMP
Ceneo 1 Wiele
WooCommerce 0 Wiele min zalecane JPG, PNG
800px x 800px
Shopify 0 250 1px x 1px 2048px x 2048px  JPG, PNG
Magento 0 Wiele 1200px x 1200px  JPG, PNG

Zrodto: opracowanie wiasne

Zroznicowane wymagania dotyczace zdje¢ produktow na roznych platformach

e-commerce odzwierciedlaja odmienne podejscia do prezentacji wizualnej produktow.
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Minimalna liczba wymaganych zdje¢ waha si¢ od 0 do 1, natomiast maksymalna ilos¢, dla
podanych wielkosci: od 1 (Google Merchant Center) do 250 (Shopify) lub ograniczen
systemowych (,,wiele”). Minimalna rozdzielczo$¢ wynosi od 1px X 1px (Shopify) do 1000px
x 1000px (eBay), a maksymalna rozdzielczos¢ od 2048px x 2048px (Shopify) do 15000px x
15000px (eBay). Dozwolone formaty plikow obejmujag najczesciej JPG i PNG, ale niektore
platformy akceptuja takze GIF ico bardzo zaskakuje - BMP, oraz TIFF, ktore nie sg
powszechne w Internecie. Te réznice, szczegdlnie W odniesieniu do rozmiaréw i formatow
zdje¢, moga stanowi¢ wyzwanie dla sprzedawcow, ktorzy starajg si¢ zoptymalizowaé swoje

oferty pod katem wielu rynkow.

Dalsza analiza miala na celu ustalenie, czy istnieje jednolitos¢ w wymogach
dotyczacych formy izawartosci obrazu produktu na réznych platformach e-commerce.
Skoncentrowano si¢ na platformach, ktore precyzyjnie okreslaja takie wymagania. Wyniki
w Tabeli 16 wskazuja na réznorodno$¢ tych wymagan, obejmujacych takie aspekty jak kolor
tla, zakazana zawarto$¢, stopien wypelnienia kadru oraz mozliwo$¢ prezentacji produktu
z roznych perspektyw na jednym obrazie. Analiza podkresla r6znice w podejsciach platform do
wizualnej prezentacji produktéw, co ma kluczowe znaczenie dla ich spojnej i adekwatnej

reprezentacji.

Tabela 16. Porownanie jakosciowych aspektow atrybutu "Zdjecie Produktu”

Platforma Tlo Zabronione Pokrycie Wielokrotne

i narzedzia widoki
jednego
produktu

GS1 GRP Biale Podpisy, znaki wodne Powinno by¢ 95% Niedozwolone

Nalezy uzy¢ wysokiej rozdzielczosci zdjecia produktu, ktdre wyraznie przedstawia gtdwna
powierzchni¢ sprzedazy produktu. Zdjecie powinno umozliwia¢ autentyczng identyfikacje
przedmiotu. Przyjmuje si¢, ze gtéwna powierzchnia sprzedazy jest rownoznaczna

z funkcjonalnym przodem produktu lub domys$lnym przodem przedmiotu, jak okreslono

w specyfikacjach GS1 (GS1, 2022b, 2022c).

Google Biate Iub Tekst promocyjny, znaki wodne lub 75% - 90% Niedozwolone
Merchant przezroczyste  ramki
Center tho

Zdjecie powinno przedstawiac¢ pojedynczg jednostke produktu. W przypadku uzycia tzw.
multipack, gtowne zdjecie powinno przedstawia¢ pojedyncza jednostke.

Amazon Biale Tekst, logo, ramki, bloki kolorow, Minimum 85% Niedozwolone
znaki wodne lub inne grafiki na
wierzchu produktu lub w tle

Glowne zdjecia powinny pokazywac produkty poza ich opakowaniem. Pudetka, torby lub etui
nie powinny pojawia¢ si¢ na zdjgciu, chyba Ze sa wazna cecha produktu. Istnieja specjalne
wymagania dotyczace wyswietlania odziezy i butow.
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Platforma Tlo Zabronione Pokrycie Wielokrotne

i narzedzia widoki
jednego
produktu

eBay Miegdzy Znaki copyrightu, znaki wodne, 80%-90% Dozwolone,

biatym odbicia lub gorace punkty, ale dwa

a jasnoszarym  jakikolwiek tekst, ktory nie jest obiekty na
(akceptowalny  czescig oryginalnego produktu lub zdjeciu musza
jest rowniez opakowania pokazywac
lekki cien, ale rozne katy
odbicia tego samego
lustrzane sg produktu.

niedozwolone)

Gloéwne zdjecie powinno by¢ widokiem z przodu produktu, prosto lub pod lekkim katem. W
ofertach dla multipackoéw gtdwne zdjecie musi wyraznie pokazywac gtdwny produkt. Zdjecia

z czeSciami ciata ludzkiego sg akceptowalne, ale tylko na zdjeciach, ktore pokazuja produkty do
noszenia na ciele.

Allegro Biate Logo Dozwolone

Mozna pokazaé zestaw produktow, jesli sa sprzedawane razem. Przedmiot moze by¢
wyswietlany obok oryginalnego opakowania producenta. Mozna pokaza¢ produkt w kontekscie
uzytkowania lub w aranzacji w wybranych kategoriach.

Ceneo Biale Powinno wypehic
calg przestrzen
zdjecia i by¢ na jego
srodku

Zrédlo: opracowanie wlasne

Wigkszos¢ platform e-commerce wymaga, aby tto zdjecia produktu byto biate. Jednakze
eBay dopuszcza rowniez jasnoszare tto, ana platformie GS1 GRP akceptowane jest tlo
przezroczyste. Zgodno$¢ miedzy platformami widoczna jest W kwestii zakazanych elementow
— powszechnie zabrania si¢ dodatkowych logotypow, tekstow promocyjnych oraz znakow

wodnych, ktore mogltyby zakloci¢ autentyczny wizerunek produktu.

Roéznice miedzy platformami e-commerce staja si¢ wyrazne W odniesieniu do tego, co
stanowi gtowny przedmiot zdjecia, szczegdlnie W przypadku zdje¢ reprezentatywnych. Na
platformach takich jak eBay czy Allegro dopuszcza si¢ prezentacje produktu zrdéznych
perspektyw na jednym obrazie, podczas gdy Amazon tego zabrania. Allegro umozliwia takze
prezentacj¢ produktu wraz z opakowaniem, co jest niedopuszczalne na GS1 GRP
I akceptowane warunkowo na Amazonie. Google Merchant Center wymaga, aby zdjgcie
produktéw typu multipack przedstawiato pojedynczy produkt, podczas gdy eBay pozwala na
obecnos¢ dodatkowych elementow wtle. Allegro umozliwia prezentacje¢ produktu
w kontekscie jego uzytkowania lub aranzacji w wybranych kategoriach, Amazon wprowadza

szczegdlne wymagania dotyczace odziezy iobuwia, aeBay stosuje restrykcyjne zasady
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w zakresie wy$wietlania ciata ludzkiego w wielu kategoriach. Dodatkowym wyzwaniem jest
okreslenie odpowiedniego pokrycia kadru produktem, co jest kluczowe dla zgodnosci
z wymogami platform. Optymalne pokrycie, zaleznie od platformy, wynosi od 75% do 95%
kadru, co podkres$la brak jednolitego standardu i konieczno$¢ dostosowywania zdje¢ produktow

do specyficznych wymagan.

Podsumowujac, analiza wskazuje na znaczng réznorodno$¢ wymagan dotyczacych
zdje¢ produktow w e-commerce, co stanowi wyzwanie dla sprzedawcow starajacych sie

zoptymalizowa¢ prezentacje swoich produktéw na réznych platformach.

3.2.5. Zawartos¢ netto
W ramach badania zarzadzania danymi produktowymi W roéznych systemach
e-commerce szczegdlng uwage poswiecono analizie pola "zawarto$¢ netto". Zgodnie
z definicja GRP GS1, odnosi si¢ ono do ilosci produktu zawartego W opakowaniu, wyrazone;j
w jednostkach miary (UoM), zazwyczaj wskazanych na etykiecie produktu dla danego rynku
sprzedazy. Pole to jest opcjonalne i powtarzalne dla réznych jednostek miary, a lista kodow
UoM opiera si¢ na rekomendacji Europejskiej Komisji Gospodarczej (ang. United Nations

Economic Commission for Europe — UNECE).

Analiza wykazata, ze zadna zbadanych platform e-commerce nie wdrozyta
bezposrednio pola "zawartos¢ netto" jako standardowego elementu danych produktowych.
Zamiast tego, platformy takie jak Amazon, Allegro, Ceneo, Shopify oraz schema.org
w zakresie atrybutow produktu opcjonalnie uwzgledniaja wage brutto. Wskazuje to, ze
gtéwnym celem wdrozenia tego atrybutu jest optymalizacja procesu wysyitki, a nie dostarczanie
szczegOtowych informacji 0 produkcie. Ponadto, w niektorych systemach e-commerce
wymagane jest podanie dodatkowych informacji dotyczacych opakowania. Roznice
W podejsciu do implementacji pola wagi brutto wyrazajg sie¢ rowniez W zakresie stosowanych
jednostek miary, co $wiadczy o braku jednolitego standardu w tym obszarze. W Tabeli 17

zaprezentowano zestawienie roznych podejsc.

102



Tabela 17. Poréownanie atrybutu zawartosci netto produktu

Platforma i narzedzia Zawartos¢ Jednostka miary (UoM)
GS1 GRP Netto UN/CEFACT Common Code
Produkt - Schema.org Type Brutto UN/CEFACT Common Code
Google Merchant Center - -

Amazon Brutto [ar], [kg], [Ib], [mg], [0z]
eBay - -

Allegro Brutto [ka]

Ceneo Brutto [ka]

WooCommerce - -

Shopify Brutto [9], [kal, [0z], [Ib]

Magento - -

Zrodto: opracowanie wiasne

3.2.6. Klasyfikacja produktu
Analiza dotyczaca klasyfikacji produktow w réznych systemach e-commerce ujawnia
réznorodno$¢ podejs¢ do tego aspektu zarzadzania danymi. Zwraca uwagg zastosowanie
réznych taksonomii oraz mozliwo$¢ definiowania wlasnych klasyfikacji przez uzytkownikow.
Roéznice w podej$ciach sa znaczace — od szczegdtowych wymagan, takich jak Globalna
Klasyfikacja Produktow (GPC) stosowana W GS1 GRP, przez bardziej elastyczne podejscia,
jak w Google Merchant Center, po platformy takie jak WooCommerce, Shopify i Magento,

ktore umozliwiajg uzytkownikom pelng swobode w definiowaniu kategorii produktow.

Te roznorodne podejscia wskazuja, ze systemy e-commerce cz¢sto nie opierajg si¢ na
ujednoliconych globalnych standardach. Kategorie produktéw sa zazwyczaj tworzone
samodzielnie przez uzytkownikow lub dostosowywane do specyficznych wymagan
poszczegolnych platform. Google Merchant Center wyrdznia si¢ unikalnym podejsciem, gdzie
kategorie produktow sa automatycznie definiowane przez sztuczng inteligencj¢ na podstawie

kategorii stworzonych przez uzytkownikow.

Po przypisaniu kodu klasyfikacji, niektore platformy moga wymaga¢ dodatkowych
informacji w celu sprecyzowania oferty lub spelnienia wymogoéw prawnych, takich jak

ograniczenia dotyczace sprzedazy alkoholu, Zzywnosci czy odziezy.

Tabela 18 prezentuje porownanie klasyfikatorow produktéw, uwzgledniajac
taksonomie i mozliwo$¢ definiowania wiasnych kategorii przez uzytkownikéw na roéznych

platformach.
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Tabela 18. Poréwnanie klasyfikatoréw produktu

Platforma Taksonomia Opis klasyfikacji zdefiniowanej przez uzytkownika
i narzedzia
GS1 GRP Globalna Klasyfikacja
Produktow (GPC)*
Produkt- Dowolna kategoria dla przedmiotu jako tancuch tekstowy, URL
Schema.org Type lub inny obiekt. W przypadku wyboru tekstu, znaki wiekszos$ci
lub ukos$niki moga by¢ uzywane nieformalnie do wskazania
hierarchii kategorii
Google Merchant  Kategoria produktu Typ produktu z peing kategorig zdefiniowana przez uzytkownika.
Center Google Na przyktad, zawiera¢ ,,Dom/Kobiety/Sukienki/Maksy” zamiast
tylko ,,Sukienki”
Amazon Kategoria produktu
Amazon*
eBay Kategoria eBay*,
Kategoria eBay Kategoria Sklepu,

O]

Kategoria Sklepu 2 —
zdefiniowana wilasna

Allegro Klasyfikacja Allegro*

Ceneo Kategoria Ceneo*

WooCommerce Wtasna zdefiniowana kategoria
Shopify Wiasny zdefiniowany typ produktu
Magento Wrtasna zdefiniowana kategoria

* Pole wymagane

Zrodto. opracowanie wiasne

3.2.7.

Pozostale atrybuty

Opisane i porownane atrybuty odnosza si¢ bezposrednio do produktu, a nie do oferty

czy danych logistycznych. Z tego powodu nie poréwnywano pol takich jak wymiary

opakowania, szczegotowy opis oferty czy cena oferty (rozumiana jako cena sugerowana przez

producenta). Nalezy jednak zauwazy¢, ze te pola, jak rowniez specyficzne pola w zalezno$ci

od typu produktu, s3 wymagane lub przynajmniej pozadane do wypelnienia przez wybrane

platformy. Warto zwr6ci¢ takze uwagg, ze zadne z analizowanych rozwigzan e-commerce nie

posiadato wyraznie zdefiniowanych po6l dotyczacych "rynku docelowego" wspominanego

w Rozdziale 2.6 na poziomie zarzadzania produktem. Wynika to z faktu, ze sklepy internetowe

zwykle definiujg te aspekty na poziomie logistyki wysytkowej, a jezyk platformy e-commerce

jest zazwyczaj dostosowany do jezyka uzytkownika.
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3.3.  WhnioskKi

Przeprowadzone badania wramach niniejszego rozdzialu ujawnily znaczace
zroznicowanie podejs¢ do kluczowych atrybutow produktowych w réznych systemach
e-commerce. Standaryzacja tych atrybutow na poziomie globalnym jest nie tylko pozadana, ale
wrecz niezbedna dla zapewnienia spdjnosci i poprawy efektywnosci proceséw handlu
elektronicznego w przysztosci. Obecnie dane produktowe nie sg ani poprawnie walidowane,
ani spojne na szeroka skale. Dodatkowo, brak powszechnego stosowania identyfikatora GTIN

pogtebia ten problem, uniemozliwiajac skuteczng synchronizacj¢ danych migdzy platformami.

Dostosowujac si¢ do zestawionych wymagan przedstawionych w badaniach, mozna
wywnioskowaé, ze walidacja danych powinna obejmowa¢ nie tylko kontrole poprawnosci
technicznej (np. dlugos$¢ identyfikatoréw czy format zdjec), ale takze poprawnos¢ semantyczna,
umozliwiajaca weryfikacje tego, co powinno lub nie powinno zawiera¢ dane pole tekstowe czy
zdjecie. W tym kontek$cie zastosowanie sztucznej inteligencji, zwlaszcza technik
przetwarzania irozumienia jezyka naturalnego (NLP, NLU) oraz analizy obrazow, moze
Znaczaco usprawnié proces walidacji. Algorytmy uczenia maszynowego moga automatycznie

wykrywac niespdjnosci i sugerowaé poprawki, co przyczyni si¢ do zwigkszenia jakosci danych.

Celowe wydaje si¢ takze opracowanie mechanizmu walidacji, ktory nie tylko bedzie
weryfikowal i odrzucat dane, ale rowniez informowat 0 potencjalnych problemach zwigzanych
z wymogami poszczegdlnych platform. Podejscie hybrydowe, taczace celowane reguty
walidacyjne z zaawansowanymi algorytmami sztucznej inteligencji, pozwoli na skuteczniejsze
wykrywanie i korekte btedow w danych produktowych. Takie potaczenie zwigkszy jako$¢
I spojnos¢ informacji w systemach e-commerce, przyczyniajac si¢ do poprawy efektywnosci

handlu elektronicznego na globalng skale.
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4. Analiza probleméw jakosciowych w danych produktowych dostepnych

online — badania wlasne

4.1. Cel badan

W niniejszym rozdziale przeprowadzono szczegdtowa analiz¢ danych produktowych,
korzystajac ze zrodet pochodzacych z réznych baz danych, sieci, spotecznosci oraz platform
cyfrowych dostepnych on-line. Caty proces analizy podzielono na kilka etapow, ktorych
glownym celem bylo doktadne zidentyfikowanie i gigbokie zrozumienie wyzwan zwigzanych
z walidacja danych produktowych w $wiecie on-line. Ideg bylo wyj$cie poza ograniczenia
pojedynczej bazy danych - pierwotnego obiektu badan, aby uzyskac¢ bardziej rozlegly oglad
problematyki jakosci i standaryzacji danych, a takze aby zweryfikowac, czy sa to problemy
0 ograniczonym zasiegu, czy tez na skale globalng. Skoncentrowano si¢ przy tym gtéwnie na
jakosci | powtarzalno$ci informacji zawartej w nazwie produktu w réznych bazach danych,
atakze poprawno$ci stosowania numeru GTIN, poniewaz podmiot badan posiadat juz

zaawansowane walidatory w tym zakresie.

W pierwszym etapie przygotowano zbior danych potaczony ze zrdédet, ktore nie
dokonywaty walidacji numerow GTIN lub realizowatly ja w ograniczonym zakresie. Celem
tego dzialania bylo zdiagnozowanie rodzajow btedow pojawiajacych si¢ w tym kontekscie.
Analiza ta miata kluczowe znaczenie dla zrozumienia zakresu i natury problemoéw zwigzanych
Z nieprawidtowym stosowaniem numeréw GTIN, co jest istotne W kontekscie tworzenia
efektywnych metod walidacji danych produktowych zagregowanych wokoét tego numeru.
Przeanalizowano r6znorodne przypadki, wtym niekompletne numery, bledy wynikajace
Z niewtasciwego formatowania, atakze przypadki catkowicie btednych ciggow znakéw

nieodpowiadajacych zadnym zarejestrowanym produktom.

W drugiej czgsci badania skupiono si¢ na analizie danych produktowych pochodzacych
ze sklepéw internetowych. Z uwagi na fakt, ze wtasciciele e-sklepéw czesto samodzielnie
pozyskuja dane 0 produktach, przeanalizowano, w jaki sposob interpretacja nazw produktow
odzwierciedla rzeczywiste dane. Po zebraniu danych produktowych zkilku sklepow
internetowych przy uzyciu techniki web scraping, dokonano ich pordéwnania. Nastepnie
wybrano jeden z najczes$ciej oferowanych produktow, ktory pojawiat si¢ W roznych sklepach,

jako przedmiot szczegotowej analizy.
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Trzeci etap obejmowal badanie danych pochodzacych z platform typu marketplace,
bedacych miejscem wspotpracy producentow, dystrybutorow i sprzedawcow. Tego rodzaju
platformy stanowig czesto miejsce, W ktorym problematyka nazewnictwa produktow iich
agregacji jest szczegolnie widoczna. Do badan wybrano najwigeksza polskg platforme, a produkt
do analizy wybrano na podstawie dostepnego zestawienia danych zagregowanych wedtug

numeru GTIN.

W czwartej czesci przeprowadzono badanie, polegajace na pordwnaniu danych
produktowych z trzech r6znych katalogow produktéw. Kryterium poréwnania stanowity nazwy
produktow odpowiadajagce tym samym numerom GTIN wkazdej zbaz danych.
Wyselekcjonowane katalogi produktowe, tworzone we wspolpracy z producentami, postuzyty
jako podstawa analizy, ktorej celem byto wykazanie, ze problem jako$ci danych jest zjawiskiem

powszechnym i wystepuje juz na etapie samego zrodta danych, czyli u producenta.

Ostatni scenariusz dotyczyt glebszego problemu zwigzanego z interpretacja tekstu.
Zbadano, w jaki sposob nazwa produktu moze wptywac na btedne wyobrazenia 0 nim. Wybor
produktu do analizy zostal dokonany w sposob eksperymentalny, na podstawie osobistych

obserwacji autora oraz korzystajac z wyszukiwarki Google.

Wnhioski ptynace z przeprowadzonych badan maja fundamentalne znaczenie dla
rozumienia problemu jakosci danych produktowych i mogg stanowi¢ baze¢ do opracowania
skutecznych metod ich walidacji. Fragmenty wynikéw badan opublikowano w publikacji
naukowej pt.: ,Identifying the cognitive gap in the causes of product name ambiguity in

e-commerce” (Niemir i Mrugalska, 2022a).

4.2. Poprawno$¢ numerow GTIN

Podczas analizy zbiorow danych produktowych, sktadajacych sie z kilkudziesigciu
plikow pochodzacych z zewnetrznych zrodet, przede wszystkim arkuszy kalkulacyjnych
klientow oraz baz danych dostgpnych przez Internet, zidentyfikowano szereg przypadkow
niezgodnos$ci i btedow w zapisie numeréw GTIN. Zidentyfikowano przypadki niezgodnoS$ci
numeréw GTIN z ich standardowg forma zapisu (od 8 do 14 cyfr) - w miejscu oczekiwanych
poprawnych danych napotykano na tekstowe wpisy, ciagi kilku numerow GTIN oddzielonych
przecinkami lub numery o niestandardowej dtugosci (np. 5 cyfr), co sugeruje, ze mogty to by¢
numery SKU (Stock Keeping Unit) uzywane do identyfikacji produktow. Zjawisko to
wystepowato jednak stosunkowo rzadko. Podobnie, o ile byt wprowadzony do pola poprawny
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cigg cyfr 8-14, powstalty numer mial nieprawidtowsg cyfre kontrolng. Wykryto takze problemy

wynikajace z niezrozumienia standardu:

A. Dodawanie cyfry kontrolnej w celu dopetnienia numeru 12-sto cyfrowego UPC (z cyfra
kontrolna) do postaci GTIN-13.

B. Btad importy numeru GTIN w formacie 14 cyfrowym z zerem na poczatku przez
system przyjmujacy dane 13-sto cyfrowe, gdzie bez ostrzezenia koncowa cyfra byla

ucinana, a przedostatnia nadpisywana obliczong cyfra kontrolna.

W omawianych bazach czgéciej napotykano na numery, ktore wydawaty sie zgodne ze
standardem, a ich cyfry kontrolne, po weryfikacji, nie wzbudzaly zastrzezen, lecz mimo to byty
niepoprawne z powodu niezgodno$ci W ich wewngtrznej strukturze — zawieraty nieprawidtowy
prefiks kraju i/lub nieistniejacy prefiks firmy. Najczgséciej takie numery zawieraty prefiks kraju
znajdujacy si¢ W przestrzeni numeréw stuzacych do zastosowan wewngtrznych (np. sieci
marketow), ktore niezgodnie z przeznaczeniem byly uzywane poza nimi. Takimi numerami sg
np. numer GTIN-13 rozpoczynajacy sie¢ od cyfr 20. Zdarzaly si¢ takze przypadki uzycia
numerdw Z przestrzeni zarezerwowanej do przysziego uzycia, np. Z poczatkiem ,,591”.
Przyczyny takiej sytuacji nie zostaly jednoznacznie ustalone. Mogly to by¢ bledy
automatycznego generowania numerow przez systemy informatyczne lub celowe
wprowadzanie do obiegu numeréw niewpisanych do oficjalnych rejestrow w celu uniknigcia
optat. O ile prefiks kraju tatwo mozna zweryfikowaé¢ na stronie Wikipedii lub stronie
internetowej GS1  (https://gslpl.org/prefiks-gsl-firmy-a-prefiksy-gsl/), otyle numer
przynalezacy do firmy nie jest publicznie dostgpny w formie listy. Istnieje mozliwos¢ jedynie

odpytania o konkretny numer GTIN w celu uzyskania informacji o jego rezerwaciji.

W 2017 roku, podczas budowy agregatora danych produktowych, przeprowadzono
szczegdtowe badanie weryfikujace poprawnos$¢ prefikséw firm na zweryfikowanych numerach
GTIN dla 50 zewnetrznych zrodet danych pochodzacych od brokerow informacji, sklepow
stacjonarnych i internetowych. Pozyskane lub pobrane technikg web scrapingu ze stron
internetowych dane, zostaty umieszczone we wspolnej bazie agregatora, ktory taczyt produkty
po numerach GTIN. Badanie wykazato, ze w przypadku ponad 3,5 miliona zebranych danych
dotyczacych produktow, 3% numeréw bylo nielegalnych (nie istniaty podane prefiksy

firmowe), a 2% nie powinno by¢ dostepnych w sprzedazy.

108



Podsumowujac, badanie wykazato nast¢pujgce problemy z numerami GTIN:

a) niepoprawne znaki zamiast cyfr

b) kilka numeréw po przecinku w jednym polu
€) nieprawidtowa dtugo$¢ numeru

d) nieprawidtowa cyfra kontrolna

e) nieprawidtowy prefiks kraju

f) nieprawidtowy prefiks firmy

4.3. Nazwa produktu w wybranych sklepach elektronicznych

W ramach badania jako$ci ispdjnosci danych dotyczacych nazw produktow,
przeanalizowano oferty kilkudziesieciu polskich sklepéw internetowych specjalizujacych sie
w sprzedazy produktéow szybko zbywalnych (FMCG — Fast Moving Consumer Goods).
Zebrane dane zostaly zagregowane za pomoca numeru GTIN. Wyselekcjonowano 97
produktow o tych samych numerach GTIN, zarejestrowanych w réznych krajach (w tym
w Niemczech, Wielkiej Brytanii, Grecji, Portugalii, Polsce, Wegrzech, Szwecji, Szwajcarii,
Wrtoszech, Holandii i Austrii), obejmujacych artykuly spozywcze i drogeryjne. Nastepnie
przeprowadzono analiz¢ zgodnosci nazw produktow w réznych ofertach, co wykazato, ze
kazdy zbadanych produktow posiadal odmienng nazwe w rdéznych sklepach. Wyniki

umieszczono w Tabeli 19.

Tabela 19. Réznice W nazwach produktéw

GTIN Nazwa A Nazwa B
00000090492341 Sok pomaranczowy 100% Cappy Sok pomaraficzowy 100% 330 ml
04000290908754 Pump Spray Repelent przeciw komarom OFF! Atomizer - przeciwko komarom i kleszczom 100ml
04005808369867 POMADKA NIVEA 85083 FRUITY SHINE Pomadka Fruity Shine Strawberry 4,89
TRUSKAWKA
04005808807017  NIVEA Creme Soft Kremowe mydto w ptynie zapas Mydto w ptynie Creme Soft - uzupetnienie
500 ml
04007965560101 PASTA DO ZEBOW DLA DZIECI ELMEX 50ML Pasta do z¢bow dla dzieci
04007965560200  PASTA DO ZEBOW SENSITIVE ELMEX 75ML Pasta do zgbow
04007965560606 ~ PASTA DO ZEBOW JUNIOR 75ML ELMEX Pasta do zgbow dla dzieci od siodmego roku zycia
04007965560804 PASTA DO ZEBOW 75ML MERIDOL Pasta do zgbow
04009900452090 Guma Orbit Wild Strawberry 25 drazetek Guma do zucia W torebce 25 drazetek
04015400006756 Ultra Super Plus Duo Pack Podpaski 2x8szt PODPASKI UTRA PLUS DUO CIENKIE16SZT
05010232964600  Prezerwatywy 12 sztuk DUREX PREZERWATYWY EXTRA SAFE 12SZT
05010232964624  Prezerwatywy 12 sztuk DUREX PREZERWATYWY CLASSIC 12SZT
05010232964822 Prezerwatywy 12 sztuk DUREX PREZERWATYWY AROUSER 12SZT
05010232967823 Prezerwatywy 3 sztuki Durex elite -prezerwatywy 3 szt
05010232967847 DUREX PREZERWATYWY EXTRA SAFE 3SZT Durex Extra Safe Prezerwatywy 3 sztuki
05010232967861 Prezerwatywy 3 sztuki DUREX PREZERWATYWY CLASSIC 3SZT
05010394984584 Pedigree DentaStix Medium Karma uzupehiajgca 180 MEDIUM Przysmak dla psow (10-25kg) 6szt + 1szt
g (7 sztuk) GRATIS
05038483167113  Zel intymny nawilzajacy DUREX PLAY ZEL INTYMNY NAWILZAJACY 50ML
05038483382561 Zel do masazu i nawilzajacy zel intymny z witaming E  DUREX PLAY ZEL 2W1 DO MASAZU 200ML
05038483432198 Prezerwatywy 3 sztuki PREZERWATYWA DUREX TINGLE 3SZTUKI

109



GTIN Nazwa A Nazwa B
05201089011955 Szampon Johnson & Johnson Baby Szampon dla dzieci zwykty 200
ml
05601028009218 Papier toaletowy Czarny 6 rolek Papier toaletowy 6 szt. Renova czarny
05601028010108 Papier toaletowy Czerwony 6 rolek Papier toaletowy 6 szt. Renova czerwony
05601028010481 Papier toaletowy Pomaranczowy 6 rolek Papier toaletowy 6 szt. Renova pomarafnczowy
05601028010573 Papier toaletowy w tubie 3 szt. Renova czerwony Papier toaletowy Czerwony 3 rolki (tuba)
05601028010634 Papier toaletowy Zielony 3 rolki (tuba) Papier toaletowy w tubie 3 szt. Renova zielony
05601028010900 Papier toaletowy Zielony 6 rolek Papier toaletowy 6 szt. Renova zielony
05601028011952 Papier toaletowy Rozowy 6 rolek Papier toaletowy 6 szt. Renova rézowy
05900017361000 KREM OCHRONNY 150ML BAMBINO Krem ochronny
05900017814100 MYDLO DLA DZIECI 100G BAMBINO Mydto
05900095001577 Chusteczki do higieny intymnej Rumianek 10 szt CHUSTECZKI DO HIGIENY INTYMNEJ
RUICMIANEK 10 SZTUK CLEAN
05900095009146 Chusteczki od$wiezajace Pure&Glamour 15 szt CHUSTECZKI ODSWIEZAJACE ACTIVE 15 SZTUK
CLEANIC
05900259111531 Lays Chipsy Zielona Cebulka 225g Chipsy Zielona Cebulka
05900344016697  Lisner Filety $ledziowe w oleju a'la Matjas 220 g Filety $ledziowe w oleju a la Matjas
05900344801613 Pasta kanapkowa z tunczyka z pomidorami Lisner Pastella Pasta z tunczyka z pomidorami 80 g
05900437081106  Babeczki Czekoladowe Ze Skorka Pomaraficzowa Babeczki czekoladowe z skorka pomaranczy
3359
05900437081304 Dr. Oetker Ciasto Babeczki Jogurtowe 3359 Babeczki jogurtowe
05900437085265 Dr.oetker Ciasto Babka Cytrynowa 375¢g Babka o smaku cytrynowym
05900477000976 Zupa fasolowa z boczkiem mrozona Zupa Fasolowa Hortex 450g
05900512990569 Mlekovita Osetka Masto Polskie Ekstra 375g Masto extra osetka
05900516300418 Podpaski Nova 10 szt PODPASKI BELLA NOVA ZE SKRZYDELKAMI
10SZT
05900516300487 Podpaski Nova Maxi Air 10 szt PODPASKI NOVA MAXI 10 SZT
05900516301071 Podpaski Ultra Orange 12 szt PODPASKI PERFECTA ORANGE 12SZT
05900516301125 Podpaski Ultra Blue 10 szt Podpaski PERFECTA BLUE 10SZT BELLA
05900516400040 Patyczki higieniczne 200 szt BELLA PATYCZKI HIGIENICZNE 200SZT
05900552021148 Gellwe Krem do tortow smak ajerkoniakowy 120 g Gellwe Krem Ajerkoniak 120g
05900562295515  Szynka z piersi indyka - plastry Sokotow Klasyczny Polski Szynka Z Piersi Indyka Plastry
1209
05900571001176 Orzeszki ziemne solone Orzeszki Felix Solone 400g
05900627012644  Vanish Ptyn do ptukania biatych firanek 500 ml Ptyn do ptukania biatych firanek
05900627012910  Vanish Clean & Fresh Pranie mechaniczne Szampon Szampon do dywanow - czyszczenie mechaniczne
do duzych powierzchni dywanow 500 ml
05900749560016 Masa makowa z bakaliami Masa Bakalland Makowa 850g
05900852000409  MLEKO BEBIKO1 OD URODZENIA 350G 1 Mleko modyfikowane poczatkowe - od urodzenia
05900951019814 Sucha karma dla pséw z drobiem i wotowina Pedigree Vital Protection z wotowina i drobiem Psy doroste
Karma petoporcjowa 500 g
05900956100654  Syrop z dzikiej rozy SYROP DZIKA ROZA 420ML BT HERBAPOL
05900983000194 Duzy budyn $mietankowy Delecta Duzy budyn smak $mietankowy 64 g
05900983000200 Duzy budyn waniliowy Delecta Duzy budyn smak waniliowy 64 g
05900983000217 Duzy budyn czekoladowy Delecta Duzy budyn smak czekoladowy 64 g
05900983002891 Ciasto Delecta Duza Blacha Czekoladowe 670g Ciasto czekoladowe
05901588057323 Ptasie mleczko® 0 smaku kokosowym - Rajska Wyspa E. Wedel Ptasie Mleczko Rajska Wyspa o smaku
kokosowym w mocno mlecznej czekoladzie 380 g
05901680000609 Ser kozi twardy w plastrach Ser Edamski Danmis Z Mleka Koziego 100g
05902180610336 Sonko Pop Cool Chipsy Popcornowe - Zielona Cebula  Chipsy popcornowe - zielona cebula
609
05902180640333  Sonko Pop Cool Chipsy Popcornowe Fromage 60g Chipsy popcornowe - fromage
05902180650332 Sonko Pop Cool Chipsy Popcornowe Cebula Z Serem  Chipsy popcornowe - cebula z serem
60g
05902180660331  Wafle btonnikowe z magnezem Sonko Btonnikowe Zelazo Wafle Ryzowe Z Btonnikiem
100g
05902180680339 Wafle btonnikowe z zelazem Sonko Btonnikowe Magnez Wafle Ryzowe Z Blonnikiem
100g
05902305000646 ~ MYDLO TOALETOWE SIARKOWE 100G Antybakteryjne mydto siarkowe w kostce
05902620000116 Maxi Buiki do hot-dogéw (4 szt.) Bulki Schulstad Hot Dog 240g
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GTIN Nazwa A Nazwa B
05902620000406 Butki Schulstad Hot Dog 190g Bulki do hot-dogow francuskich (3 szt.)
05902658506109  Viscoplast Wodoodporny Plastry z mikroperforacja 12 PLASTRY VISCOPLAST WODOODPORNE 12SZT
sztuk
05904906810778 Kabanosy Krakus 180g Kabanosy
05905187001213 Chrupki Ziemniaczane Chrupki Monster Munch 100g
05907078675183 Len mielony 200g OLEFARM Len mielony + 200g GRATIS!
05907814660206 Ciecierzyca BIO Bio Planet Ciecierzyca Bio 400g
05907814660602 Fasolka adzuki BIO Bio Planet Fasolka Adzuki Bio 4009
05907814660701 Fasola mung BIO Bio Planet Fasola Mung Bio 400g
05907814661104 Migdaty blanszowane BIO Bio Planet Migdaty Blanszowane Bio 100g
05907814661302 Orzechy brazylijskie BIO Bio Planet Orzechy Brazylijskie Bio 1509
05907814663931 Mieszanka studencka z zurawing BIO Bio Planet Mieszanka Studencka Z Zurawing Bio 150g
05907814665003 Orzechy wloskie BIO Bio Planet Orzechy Wioskie Bio 100g
05908230510335 Tarczyniski Exclusive Kabanos Wieprzowy 120g Kabanosy wieprzowe
05908275688051 Twar6g Delikatny President Smietankowy 200g Delikatny twardg §mietankowy
05908275688136 Président Twardg Delikatny z rzodkiewka 200 g Delikatny twardg z rzodkiewka
05908311868454 PASTA DO ZEBOW WHITENING 75ML+2-GA ZA  Corega Super Mocny Krem Mocujacy Do Protez Zebowych
50%CENY SENSODYNE
05999518571513 Lactacyd Femina Chusteczki do higieny intymnej 20 CHUSTECZKI LACTACYD 20SZT
sztuk
07300400116534 Pieczywo Wasa Sport 2759 Pieczywo chrupkie Sport
07300400122078 Pieczywo Wasa Z Sezamem 220g Pieczywo chrupkie z sezamem
07300400122573 Pieczywo Wasa Wieloziarniste 215g Pieczywo chrupkie wieloziarniste
07613031395484  Karma dla dorostych pséw z wotowing 10 kg Friskies Active bogata w migso Petnoporcjowa karma dla
dorostych pséw 10 kg
07613031395491  Karma dla dorostych pséw z kurczakiem i dodatkiem  Friskies Balance z kurczakiem i dodatkiem warzyw
warzyw 10 kg Petnoporcjowa karma dla dorostych psow 10 kg
08002226006837 Ser Grana Padano 200g Ser Grana Padano
08710438033762 McCain Country Potatoes Original Czastki Cwiartki ziemniaka ze skorkg
ziemniaczane ze skorka 750 g
08710449002016  Frytki karbowane mrozone Aviko Zig Zag Frytki karbowane do piekarnika 750 g
08710449002351  Frytki proste mrozone Aviko Original Frytki proste do piekarnika 750 g
08710449986095  Frytki proste mrozone Aviko Super Long Bardzo dhugie frytki do piekarnika 600 g
08710449986200 Ziemniaczki ze skorka (frytki) mrozone Aviko Pati Parts Czastki ziemniakow ze skorka do
piekarnika 600 g
08712400762021 MLEKO BEBIKO HA 1 350G OD URODZENIA HA1 Mleko modyfikowane hypoalergiczne poczatkowe-od
urodzenia
09000100801911 Zawieszka do WC - Chlorine (2x50g) Bref WC Power Aktiv Chlorine Zawieszka do muszli WC 2

Zrédlo: Opracowanie wlasne

x50¢g

W celu przeprowadzenia doktadniejszej analizy, wybrano popularny polski produkt
spozywczy, ktory wyrdznial sie szczegolnie duza liczbg wariantow nazw. Jego producent
utrzymywat w swojej domenie internetowej oficjalng strone produktu, lecz bez informacji
o numerze GTIN i bez petnej nazwy opisujacej produkt. W naglowku strony (wyrdzniajacy si¢
nagléwek H2 strony) widniata informacja ,,Aromat cytrynowy”, bylo takze zdjecie produktu.
Produkt zarejestrowany byt w oficjalnym rejestrze GS1 Polska jako ,,Aromat do ciast
cytrynowy 9mlx20szt EXP”. Przeprowadzono analiz¢ wystgpowania tego produktu w sieci
Internet pod réznymi nazwami, dla jawnie podanego, identycznego numeru GTIN na

wszystkich stronach. Dla celow badawczych zanonimizowano nazwe¢ marki producenta
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wstawiajac warto$¢ ,,[ MARKA]” pozostawiajac przy tym oryginalng wielko$¢ liter. WyniKi tej
analizy przedstawiono w Tabeli 20.

Tabela 20. Rézne nazwy przyktadowego produktu

[MARKA] AROMAT CYTRYNOWY 10ML AROMAT [MARKA] CYTR 9ML

[MARKA] Aromat Cytrynowy 9 Ml Aromat [Marka] cytrynowy

[MARKA] Aromat do ciast cytrynowy Aromat [Marka] Cytrynowy 9ml [Producent]

[Marka] Aromat do ciast cytrynowy 10 ml AROMAT CYTRYNA 10ML [MARKA]

[Marka] aromat do ciast cytrynowy 10ml but AROMAT CYTRYNOWY

[Marka] Aromat do ciast cytrynowy 9 ml AROMAT CYTRYNOWY [MARKA]

[MARKA] Aromat Do Ciast Cytrynowy 9 Ml AROMAT CYTRYNOWY 10ML *[MARKA]J* EU
[MARKA] Aromat do ciast cytrynowy szkto AROMAT CYTRYNOWY 10ML [MARKA]

[Marka] aromat do ciast, kreméw i ponczu cytrynowy, 10 ml AROMAT CYTRYNOWY 9ML [MARKA]

[Marka] Aromat do Ciasta Cytrynowy 10g. AROMAT DO CIAST [MARKA] 9ML CYTRYNA IO
[MARKA] Cytrynowy Aromat do ciast, kreméw i ponczu 10ml AROMAT DO CIAST CYTRYNOWY [MARKA] 9ml
[MARKA]: AROMAT CYTRYNOWY AROMAT DO CIAST CYTRYNOWY 9ML [MARKA]

[MARKA]-AROMAT DO CIAST CYTRYNOWY 10G A18.

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Warto nadmieni¢, ze pod tym numerem GTIN znajduje si¢ pojedynczy produkt, nie
20 szt. (opakowanie zbiorcze posiada inny numer GTIN) a zawartos¢ netto produktu to 9 ml,
nie 10 ml, 9 Ml (,,megalitr’?) albo 10 g. Warto rowniez wspomniec, ze podczas dodatkowego
przeszukiwania stron wg nazwy produktu natrafiono na identyczny produkt z btednie
oznaczonym numerem GTIN. Z punktu widzenia wyszukiwarek internetowych, szczegolnie
tych inteligentnych, bardzo niekorzystng informacja sa wystepujace terminy, np.: ,,szklo”,
a szczegolnie skrot, ktory jest jednoczesnie innym wyrazem: ,.but” — jako prawdopodobnie
skrét od ,,butelka”. Wplywa to niekorzystnie na trafno$¢ wynikow. Dla algorytmdéw sztucznej
inteligencji znaczenie ma réwniez odmiana wyrazu i uzycie go W kontekscie. Czym innym jest

»aromat cytrynowy” a czym innym ,,aromat cytryna”.

W tym przypadku problemem byt nie tylko brak standaryzacji nazw produktow, ktory
negatywnie wptywal na funkcjonowanie wyszukiwarek iagregatorow danych. Brak
jednoznacznych standardow powodowatl, Zze operatorzy baz danych e-sklepow wprowadzali
dane z etykiet produktoéw wedtug wlasnego uznania lub zgodnie z wewnetrznymi regulacjami
sklepu. W efekcie tekst rozpoczynat si¢ od marki, nazwy powszechnej, przeznaczenia,

a konczyl na zawarto$ci netto, rodzaju opakowania lub wewnetrznych oznaczeniach
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sklepowych. Czgsto brakowato jednak istotnych informacji, takich jak nazwa marki,

a wprowadzane dane bywaty nieprawdziwe lub niepelne.

W celu zbadania czy problem réznic w nazewnictwie jest specyficzny dla lokalnego
rynku i jezyka, przeprowadzono analogiczng analiz¢ dla wybranych produktow na rynkach
niemieckim (Tabela 22) i brytyjskim (Tabela 21). Wyniki byty zblizone, co wskazuje na

uniwersalny charakter zidentyfikowanych probleméw.

Tabela 21. Przykiad réznych nazw produktéw na rynku brytyjskim
Proszek do prania Ariel na 140 pran 9,1 kg, GTIN: 8001090395122

Ariel P&G Professional Powder https://www.gs1.org/services/verified-by-

Original 9.1Kg 140 Washes gs1/results?gtin=8001090395122

Ariel Professional Powder Detergent https://www.onbuy.com/gb/ariel-professional-powder-detergent-
Washing Powder 140 Washes washing-powder-140-washes~c17982~p50603772/

Ariel Washing Powder Professional https://www.grelly.uk/itm/ariel-washing-powder-professional-
Laundry Detergent 9.1KG 140 Wash laundry-detergent-91kg-140-wash-203817349321

Avriel 9.1kg Professional Washing https://www.ebay.co.uk/p/21020249473?iid=203480414772
Powder

Ariel Washing Powder Professional https://picclick.co.uk/Ariel-Washing-Powder-Professional-

Laundry Detergent 9.1KG 140 Wash Laundry-Detergent-91KG-140-203817349321.html?refresh=1

Zrodto: Opracowanie wlasne

Tabela 22. Przyklad réznych nazw produktow na rynku niemieckim
Gumy rozpuszczalne Maomam 150szt, GTIN: 4001686520789

STRIPES 1.05 Kilogramm https://onlineshop.haribo.com/maoam/110/stripes

Haribo Maoam Stripes, Dose, 150 https://iwww.verpflegungslebensmittel-online-

Stiick, 1050g bestellen.de/shop/suessigkeiten/haribo-maoam-stripes-dose-150-
stueck-1050g/

MAOAM Kaubonbon-Streifen https://www.buero-bedarf-thueringen.de/maoam-kaubonbon-

STRIPES streifen-stripes-4001686520789

Food Haribo Maoam Stripes 10509 https://www.osma-werm.com/de_DE/Kkleinpreisartikel/getraenke-
food-suessigkeiten/16452/food-haribo-maoam-stripes-1050g

Maoam Stripes 150er https://www.worldofsweets.de/Maoam-Stripes-150er.100300.html

HARIBO MAOAM STRIPES, https://suesswaren-grosshandel.de/bonbons/kaubonbon/weich-

KAUBONBON, 150 STUCK bonbons/haribo-maoam-stripes-kaubonbon-150-stuck.html

Zrodto: Opracowanie wlasne

Przeprowadzone badania potwierdzaja, ze produkty 0 tym samym numerze GTIN moga
mie¢ rézne nazwy W zaleznosci od sklepu, w ktorym sg sprzedawane. Przyczyna tego zjawiska
jest przypuszczalnie brak standaryzacji nazw produktow, co negatywnie wplywa na spojnosé¢
danych i prowadzi do wprowadzania informacji wedtug indywidualnych zasad operatorow lub

wewnetrznych regulacji  sklepow. Analiza przeprowadzona na rynkach niemieckim
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I brytyjskim wykazata, ze problem rdznic W nazewnictwie produktoéw, mimo korzystania z tego
samego numeru GTIN, ma charakter uniwersalny inie ogranicza si¢ jedynie do rynku

krajowego.

4.4. Nazwa produktu/oferty na platformie zakupowej

Badanie polegato na obserwacji roznic w danych produktu o podanym numerze GTIN,
sprzedawanego pod wieloma nazwami ofert i kategoriami na jednej z platform zakupowych
w Polsce. Celem byto znalezienie i przeanalizowanie przypadku, w ktéorym kupujacy, probujac
wyszukaé rozne produkty, otrzymywal liczne oferty zawierajace ten sam produkt. W ramach
badania przeanalizowano dane produktu — zabawki, mikrofonu z glosnikiem zasilanym
bateryjnie, z mozliwoscia podigczenia dodatkowego zrodta dzwigku przez Bluetooth
I wyposazonym W efekty Swietlne. Dla tego produktu zidentyfikowano lgcznie 771 par
zawierajacych nazwe oferty (nazwe produktu) oraz kategori¢ produktu. Produkt ten zostat
zaklasyfikowany do 10-ciu rdéznych kategorii iopisany 283-ma réznymi nazwami.

W zaleznos$ci od handlujacego towarem i konkretnej oferty, produkt zaklasyfikowano jako:

a) gadzet Swietlny
b) gadzet elektroniczny
) glosnik przenosny
d) sprzet do karaoke
e) mikrofon bezprzewodowy
f) akcesorium GSM
g) zabawke
W nazwach produktu wyodrgbniono migdzy innymi nast¢pujace dodatkowe zwroty poza nazwa

produktu lub wregcz zamiast niej:

a) dla dziewczynki

b) do telefonu [podana nazwa modelu telefonu]
c) karaoke $wiecacy LED

d) naprezent dla DZIECI

e) lekkie gtosne ledowe

f) naimprezg

g) pomyst na prezent na dzien ojca

Przedstawiony przyktad ukazuje charakterystyke oraz konsekwencje celowego
manipulowania nazwami produktow przez sprzedawcow w celu dotarcia do szerszego grona

odbiorcow i zwigkszenia sprzedazy. W takich przypadkach produkty czesto nie posiadaly

114



ugruntowanej pozycji na rynku, brakowato im rozpoznawalnej marki, a ich producenci byli
nowymi uczestnikami rynku. Choc¢ ta strategia mogla przynies¢ sprzedawcom krétkoterminowe
korzy$ci, jednoczes$nie przyczyniata sie¢ do poglebienia globalnego problemu jakosci danych.
Dodatkowo, praktyki te mogty negatywnie wptywac na platformy e-commerce (marketplace),
poniewaz liczne oferty tego samego produktu pod réznymi nazwami mogly zniechgcaé

klientow do dalszych poszukiwan.

Nowoczesne platformy e-commerce, takie jak Amazon, eBay czy Allegro, starajg si¢
obecnie rozwigza¢ ten problem, tworzgc wilasne katalogi produktow, agregujagc dane na
podstawie numeréw GTIN i prezentujac produkt pod jedna, wspolng nazwg. Mimo ze jest to
bardzo dobra inicjatywa, to efekt tego rozwigzania jest czasochtonny, jest rozwigzaniem
wewnetrznym danej platformy i zalezy od dostepnosci danych referencyjnych oraz spdjnosci

numeréw GTIN w réznych Zrédlach danych.

W konteks$cie wymiany danych w e-commerce, taka sytuacja podkresla konieczno$é
wdrozenia bardziej efektywnych metod walidacji i standaryzacji danych produktowych.
Dotyczy to przede wszystkim nazw produktow dla zapewnienia spojnosci I przejrzystosci
informacji, ale takze innych atrybutéw produktéw, w tym identyfikatorow, co jest kluczowe
dla poprawnej agregacji danych. Wyzwania zwigzane z zarzadzaniem danymi produktowymi
wymagaja opracowania nowych strategii inarzedzi, ktore beda w stanie skutecznie

rozwigzywac te problemy.

4.5. Nazwy produktow w réoznych katalogach produktowych

W poprzednich badaniach dane do analizy pochodzily ze sklepow internetowych,
systemow aukcyjnych oraz platform typu marketplace. W niniejszym badaniu skoncentrowano
si¢ na analizie, czy zrodtem btedéw w danych moga by¢ sami producenci. Wyselekcjonowano
trzy katalogi danych, ktore swiadczyly ustugi dla rynku e-commerce, a ich informacje byty
weryfikowane we wspolpracy z producentami. Badanie obejmowalo produkty, ktore
wystepowaly rownoczesnie we wszystkich trzech katalogach i posiadaly identyczny numer
GTIN. Dodatkowym kryterium doboru byta dostepno$¢ produktéw na polskim rynku,

niezaleznie od pochodzenia i kraju producenta.

W ramach badania, potagczono dane dla 9266 produktow po ich numerze
identyfikacyjnym GTIN, majgc na celu ustalenie czy nazwy danych produktow sa identyczne

(doktadne dopasowanie ciggdéw tekstowych bez uwzgledniania wielkosci liter) lub podobne.
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Do weryfikacji podobienstwa nazw zastosowano algorytm, ktory ignorowal roznice
w kolejnosci stow, liter icyfr w nazwie, z zastrzezeniem, ze liczba liter icyfr w obu

przypadkach musiata si¢ zgadzac.

Wyniki przeprowadzonego badania, przedstawione na Rysunku 10, dostarczaja
istotnych spostrzezen na temat spdjnosci nazw produktow w katalogach danych
weryfikowanych we wspotpracy z producentami. Uzyskane dane wskazuja, ze petna zgodnos¢
nazw produktow we wszystkich trzech analizowanych katalogach byta rzadko$ciag, odnotowano
ja dla zaledwie 30 produktéw. Interesujacym jest fakt, ze gdy pomini¢to jeden z katalogdw,
stopien zgodnos$ci wzrost do 17,3% calego zbioru, co nadal stanowi stosunkowo niski wynik.
Testowanie podobienstwa nazw, oparte na poréwnywaniu tych samych liter i cyfr w obu
nazwach, przyniosto lepsze rezultaty, cho¢ nalezy uwzgledni¢ ograniczenia zastosowanego

algorytmu. Mimo to, ogdlny poziom podobienstwa nazw wcigz pozostal stosunkowo niski.

Dopasowanie liter w 3 katalogach | 3,5%

Dopasowanie liter w min 2 katalogach 31,8%

Dopasowanie doktadne w 3 katalogach ] 0,3%

Dopasowanie doktadne w min 2 katalogach 17,3%

0,0% 5,0% 10,0% 15,0% 20,0% 25,0% 30,0% 35,0%

Rysunek 10. Zgodnosé¢ nazwy produktu
Zrédlo: opracowanie wlasne

Analiza wynikéw wskazuje, ze nawet W katalogach danych wspottworzonych
i weryfikowanych przez producentéw, nie mozna zagwarantowaé pelnej spojnos$ci nazw
produktéw. To odkrycie podkresla potencjalne wyzwania W zarzadzaniu danymi

produktowymi i skalg problematyki.
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4.6. Zgodnos¢ nazwy ze zdjeciem produktu

W kontekscie analizy bledow w e-commerce, interesujagcym zagadnieniem byla
niezgodno$¢ miedzy nazwa a zdjeciem produktu. Przyktadem takiej sytuacji byla sytuacja,
w ktorej nazwa produktu sugerowata okreslong kolorystyke, ktora nie byta odzwierciedlona na
dotaczonym zdjeciu. Aby zbada¢ to zjawisko, przeprowadzono eksperyment polegajacy na
wpisaniu do wyszukiwarki Google frazy ,,mi¢towe spodnie damskie”. Dane pozyskano
z roznych sklepow internetowych, gdzie kazdy produkt byt reprezentowany przez zdjgcie oraz
nazw¢ zawierajacg te frazg. Wyniki wyszukiwania zaprezentowano na Rysunku 11,

W kolejnosci ich wy$wietlania na stronie.

Rysunek 11. Przykiadowe zdjecia produktow dla wyszukiwanej frazy
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie wynikéw wyszukiwarki Google

Pierwszy problem, ktory tatwo zaobserwowac na zdjeciach, to duza réznica w kolorach

spodni. Na Rysunku 12 zaprezentowano wzornik kolorow Pantone dla porownania definicji

MIETA @

Pantone 14.0114TPX  Pantone 14.5714 Pantone 15.5519
Celadon Green Beveled Glass Turquoise

barw.

Rysunek 12. Przykiady nazw koloréw z przypisanymi numerami wzornika Pantone
Zrédio: opracowanie wlasne
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Poruszone w tym badaniu zagadnienia dotycza kilku kwestii. Po pierwsze - kompozycji
zdjecia produktu, obejmujacego ujecie, tto, liczbe produktow na jednej fotografii a takze
sposobu prezentacji — czy to na modelce, czy jako samodzielny element garderoby. Po drugie,
odnosza si¢ do spojnosci pomiedzy nazwg produktu ajego zdjeciem. Jak pokazano na
Rysunku 11, z samych zdje¢ cz¢sto nie wynika czym jest przedmiot zakupu — czy sa to spodnie,
komplet spodni z bluzka, torebka czy buty. Niejasna pozostaje rowniez kwestia rzeczywistego
koloru produktu, jaki klient otrzyma po dostawie, 0 czym wspomniano na poczatku badania.
Wszystkie te problemy wynikaja zbraku standaryzacji danych, przede wszystkim
jednoznacznych wytycznych dotyczacych zawarto$ci (Niemir i Mrugalska, 2022a) oraz braku
jednolitego ,,paszportu produktu” gdzie nazwa produktu izdjecie bytoby elementem
nierozerwalnym, co prawdopodobnie choéby czeSciowo eliminowato problem spdjnosci

pomiedzy nazwa a zdjeciem.

4.7. \Wnioski

Wyniki badan wskazujag na zlozono$¢ probleméw zwigzanych z jakoscig danych
produktowych, wynikajaca z braku standaryzacji i ogoélnodostepnych baz referencyjnych.
W kontekscie konkretnych rozwigzan informatycznych istnieje wyrazna potrzeba opracowania

skutecznych metod walidacji, ktore obecnie sg niewystarczajace lub nieobecne.

Istotnym wyzwaniem jest brak spojnosci W nazewnictwie produktéw. Potwierdzaja to
wyniki badan ofert sklepow internetowych, marketplace’6w oraz danych katalogowych
wspoltworzonych z producentami. Sugerowanym rozwigzaniem jest wykorzystanie technik
sztucznej inteligencji w obszarze rozumienia j¢zyka naturalnego (NLU), co utatwi wykrywanie
btedow i sugerowanie poprawek w danych. Stwierdzono roéwniez niezgodnosci miedzy
nazwami produktéw aich zdjeciami, co dodatkowo podkresla konieczno$¢ wdrozenia
zaawansowanych procedur walidacyjnych. Techniki uczenia maszynowego, takie jak sztuczna
inteligencja w multimodalnej analizie obrazoéw i opiséw tekstowych, mogg zostaé zastosowane
do wykrywania takich niezgodno$ci. Umozliwi to identyfikacje bledow, takich jak
nieodpowiednie zdjecia czy niezgodne opisy, zwigkszajac wiarygodno$¢ informacji

prezentowanych klientom.

Jednak sztuczna inteligencja nie stanowi jedynego rozwigzania dla wykrytych
problemoéw. Przyktadowo, analiza numeréw GTIN ujawnita btedy, takie jak nieprawidlowe

znaki, niewtasciwe dlugosci numerdéw, btedne cyfry kontrolne oraz niezgodne prefiksy krajowe
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i firmowe, dla ktorych sztuczna inteligencja nie jest potrzebna. Bledy tego typu $wiadczg raczej
0 braku odpowiednich mechanizméw walidacyjnych na poziomie podstawowym, pomimo
dostepnosci stosownych regut od wielu lat. W zwigzku z tym, oprécz zaawansowanych
algorytmoéw sztucznej inteligencji, konieczne jest wdrozenie prostych regut walidacyjnych,

ktore dotychczas byly czesto pomijane w systemach informatycznych.

Podsumowujac, niezbedne wydaje si¢ podejscie hybrydowe, taczace celowane reguly
walidacyjne z wykorzystaniem sztucznej inteligencji w sytuacjach wymagajacych bardziej
zaawansowane] analizy. Takie polgczenie pozwoli na skuteczniejsze wykrywanie | korekte

btedow w danych produktowych, zwigkszajac ich jakos$¢ i spojnos¢ w systemach e-commerce.

W kontekscie niniejszej pracy doktorskiej, identyfikacja problemow i uzyskane wyniki
stanowig istotny wktad w opracowywanie narz¢dzi do poprawy jakosci elektronicznych

katalogéw produktowych.
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5. Analiza problemu jakosci danych produktowych

W niniejszym rozdziale dokonano analizy problematyki jakos$ci danych produktowych
bazy produktow Rejestru GSI1, stanowigcej podmiot badawczy. Jest to jednocze$nie
reprezentatywny katalog danych produktowych zasilany przez szerokie grono uzytkownikow
zewngtrznych, gdzie wystepujg problemu podobne do katalogow crowdsourcingowych,
opisanych w Rozdziale 2.5. Celem analizy bylo zidentyfikowanie wyzwan zwigzanych

z procesem walidacji danych na wielomilionowym, rzeczywistym zbiorze danych.

5.1. Audyt danych i wywiad ekspercki
Proces analizowania przedmiotowych danych, znany jako tzw. ,data profiling”
(Naumann, 2014), rozpocz¢to od doktadnego zbadania struktury 1 schematu bazy.
Zidentyfikowano kluczowe tabele, relacje, typy danych i kolumn. W konsekwencji analizg
objeto kilka najwazniejszych atrybutow produktowych bazy takich jak:

a) numer GTIN

b) nazwa produktu (opis produktu na etykiecie)

c) marka

d) zdjecie produktu

e) zawarto$¢ netto wraz z jednostka zawarto$ci netto
f) klasyfikacja GPC produktu

g) Jezyk opisu.
Zachowano wten sposob zgodnos¢ z badaniem opisanym w Rozdziale 3, jednoczes$nie
obejmujac wszystkie wymagane atrybuty bazy uznawane za podstawowe (podstawowe dane
produktowe omoéwiono W Rozdziale 2.6). Pozostale atrybuty podmiotu badan, okreslone jako
nieobowigzkowe W strukturze bazy, takie jak strona WWW produktu, opis produktu, kod
wewnetrzy — nie zostaly uwzglednione W pracy. Szersza perspektywe z uwzglednieniem
wymienionych pol, atakze atrybutow produktowych zwigzanych z bezpieczenstwem

konsumenta, omowiono W publikacjach (Niemir i in., 2022; Niemir i Mrugalska, 2023a).

Analizujgc baze¢, zbadano wystepowanie pustych warto$ci, nieprawidtlowosci, btedow
oraz niekompletnosci danych, wykrywajac dane odstajace oraz badajac wzorce i trendy
(Abedjan i in., 2015). Inspirowano si¢ przy tym wczesniej zdefiniowanymi grupami
potencjalnych btedow opisanych szczegdtowo w Rozdziale 2.7 wykonujac audyt danych pod
katem nast¢pujacych typow potencjalnych naruszen:

a) btad pisowni
b) brak danych
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c) zduplikowane dane

d) nieprawidlowa wartos$¢

e) niespojny format danych

f) niekompletny format danych

g) naruszenie sktadni

h) naruszenie unikalno$ci warto$ci

i) naruszenie ograniczen integralnosci

j) formatowanie tekstu

K) naruszenie ograniczen domeny

I) naruszenie zasad biznesowych organizacji
m) naruszenie ograniczen administracyjnych bazy danych.

Nie brano pod uwage aktualnosci danych, atakze kwestii bezpieczenstwa, wiarygodno$ci

i wydajnosci koncentrujac si¢ jedynie na tematyce jakosci samych danych zastanych w zbiorze.

Analizowana baza danych posiadata juz liczne zabezpieczenia dotyczace unikalnosci,
integralno$ci, naruszen ograniczen bazy danych oraz zabezpieczenia braku danych w stopniu
zapewniajacym jej dziatanie przez kilkanascie lat i obstuge z udziatem kilkudziesigciu tysiecy
uzytkownikéw, dlatego skoncentrowano si¢ na szczegotowej analizie pozostatych bledow,
ktore nie byly dotychczas wykrywane. W celu poglebienia wiedzy i uzyskania niezb¢dnych
informacji przeprowadzono indywidualne wywiady potstrukturyzowane (Czakon, 2011) ze
specjalistami pracujacymi Z analizowang baza, aby zidentyfikowa¢ problemy zauwazone przez
uzytkownikéw i tym samym potwierdzi¢ zbieznos$¢ z tymi, ktore zostalty wykryte w badaniach
w Rozdziale 4 lub ewentualnie rozszerzy¢ zakres audytu. Wsérdd respondentéw wytypowano:
administratora bazy i systemu informatycznego realizujagcego zgloszenia bledow
aplikacyjnych, administratora katalogu danych majacego bezposredni kontakt z Kklientami,
eksperta ds. e-commerce znajacego specyficzne potrzeby rynku, oraz eksperta ds. jakosci
danych. Lista pytan obejmowata zakres atrybutow potaczony z wymienionymi w rozdziale
typami naruszen. Odpowiedzi respondentow pozwolity zidentyfikowaé szereg problemow,
ktore moga negatywnie wptywac na jako$¢ I wiarygodnos$¢ danych produktowych w bazie
danych. Analiza odpowiedzi dotyczyta réznych aspektow danych produktowych, w tym
probleméw z formatowaniem tekstu, nieprawidtowym Kkategoryzowaniem produktow,
niespdjnoscia danych, bledami w nazwach iopisach produktéw, atakze problemach
zwigzanych z jakoscig 1 adekwatnosdcig zdje¢ produktow. Odpowiedzi pogrupowano
tematycznie, a kazda wypowiedz specjalisty odnoszaca si¢ do zauwazonych problemow
w danej kategorii zostala oznaczona symbolem K. Wyniki odpowiedzi zaprezentowano

w Tabeli 23.
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Tabela 23. Problemy z jakoscig danych zgloszone przez ankietowanych
Kategoria

Admin. Bazy
i Systemu

Admin.

Katalogu

Danych

Ekspert ds.

e-commerce

Ekspert ds.

Jakosci

Danych

Nieprawidlowo$ci w zarzadzaniu numerami GTIN

Nieprawidlowosci w danych stownikowych systemu IT

Brak danych, niespéjnosci w systemie IT

Problem z funkcjonowaniem systemu przez nieprawidlowosci
w danych

- ukryte znaki w tekstach atrybutéw produktow

- zbyt duze zdjecia zawieszajace System

Problem z poprawnym wyswietleniem nazwy i marki produktu
- wielokrotne spacje i pokreslenia w tekscie, encje HTML, spacje

przed/za tekstem, znaki tabulatora

- tekst rozpoczynajacy si¢ od cudzystowu/apostrofu,

- niepoprawnie zdekodowane znaki zamiast polskich liter,

- formuta Excela zamiast tresci,

- jezyk danych tekstowych niezgodny z zadeklarowanym

Niepoprawna nazwa produktu i marki
- nazwa produktu jest nazwa powszechng wyrobu,

- niezrozumiata nazwa produktu - kody producenta, skroty

- duplikaty nazw produktow

Nieustandaryzowane nazwy i marki produktu
- dlugie nazwy zawierajace zbedne opisy i dane,
- nazwy marek bardzo podobne do siebie, ale inaczej zapisywane

Niedostateczna jakos$¢ zdje¢ produktu
- zdjgcie nie przedstawia produktu,
- produkt na niewtasciwym tle

Nieprawidlowe kategoryzowanie produktow
- wiele produktow w kategorii “"tymczasowe",
- niewlasciwe przypisanie do kategorii

Nieprawidlowa zawarto$¢ netto i jednostka
- zawarto$¢ netto < 0, utamkowa zawarto$¢ netto dla towarow
sprzedawanych na sztuki,

- nieprawdopodobna zawarto$¢ netto i jednostka zawartosci netto dla

danej nazwy produktu

Zrodto: opracowanie wiasne

Respondenci wskazali na problemy zwigzane z nieprawidlowo$ciami w danych, ktore

negatywnie wplywaja na funkcjonowanie systemoéw zarzadzania danymi, takich jak ukryte

znaki kontrolne, czy zbyt duze zdjgcia. Istotne byly takze problemy z formatowaniem tekstu,

ktore utrudniaty poprawne wyswietlenie nazw | marek produktow, w tym wielokrotne spacje,

znaki tabulatora oraz btgdnie zdekodowane znaki. Niepoprawne nazwy produktow i marek,

W tym uzycie nazw powszechnych, jednowyrazowych nazw czy literowek, rowniez zostaly

zauwazone jako problematyczne. Nie poswiecono za to uwagi kwestiom zwigzanym
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Z nieprawidtowosciami z numerem GTIN, co sugeruje, ze W tym zakresie system zostat
odpowiednio zabezpieczony. Potwierdzono to wykonujac szczegotowa weryfikacje systemu -
zaimplementowano wszystkie walidatory opisane w Rozdziale 4.2, obejmujace: niepoprawne
znaki zastepujgce numer W polu, Wtym wystepowanie kilku numeréw rozdzielonych
przecinkami w jednym polu, nieprawidtowg dtugo$¢ numeru, nieprawidtowg cyfre kontrolna,
nieprawidlowy prefiks kraju oraz nieprawidtowy prefiks firmy. Nie zidentyfikowano réwniez
zadnych problemow technicznych dotyczacych pol, takich jak brak wymaganych danych,
wprowadzenie danych niewystepujacych w stowniku lub przekraczajacych ograniczenia bazy

danych.

Odpowiedzi respondentéw dotyczyly przede wszystkim zawarto$ci informacyjnej
danych, ich formatowania oraz logicznych zalezno$ci migdzy nimi. Zwrocili oni uwage na brak
standaryzacji nazw i marek, co moze prowadzi¢ do dezorientacji i utrudnia¢ identyfikacje
produktow. Istotng kwestig byta rowniez jakos$¢ zdje¢ produktéw, zwlaszeza w kontekscie ich
nieprawidlowego przedstawienia. Wskazane problemy podkreslity nie tylko znaczenie
wlasciwego formatowania danych, ale réwniez problemu braku walidacji tresci

przechowywanych danych.

5.2. Analiza i ocena mozliwos$ci rozwiazania wykrytych bltedéw w danych
Na podstawie przeprowadzonych wywiadow sporzadzono liste zagadnien, obejmujaca
potencjalne problemy jakos$ciowe, rozszerzong O wilasne spostrzezenia sporzadzone na
podstawie badan opisanych w Rozdziale 4 oraz na podstawie probek danych zebranych podczas
analizowania zbioru danych. Znalezione problemy odpowiednio sklasyfikowano, jednoczenie
analizujac przyczyny ich powstania i szacowang wielko$¢ w stosunku do catego zbioru danych,
oile na tym etapie bylo to mozliwe do wyliczenia bez implementacji zaawansowanych
algorytmow. Zestawienie przedstawiono w Tabeli 24, anastgpnie rozszerzono je 0 oceng

mozliwosci rozwigzania Wykrytych probleméw, co zaprezentowano w Tabeli 26.
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Tabela 24. Zestawienie znalezionych problemow jakosciowych w katalogu

Lp. Atrybutdanych  Wykryty problem Uzasadnienie: Dlaczego jest to Rzeczywiste przyklady Prawdopodobne zrodlo Szac. liczba
problem? powstawania bledu danych
1 GPC < Nazwa Niepoprawna lub Prowadzi do nieporzadku » Zegar scienny TERMOMETR + HIGROMETR Niewystarczajaca znajomosc¢ SREDNIA
tymczasowa kategoria i nieefektywnosci W zarzadzaniu danymi, » SRUBA MOCUJACA 80MM (K-16-80) struktury kategorii lub proba
produktu utrudniajac wyszukiwanie i filtrowanie ~ » Wazon Black Bamboo obejscia wymagan systemu przez
produktéw wedhug ich faktycznych » HP EliteBook 8540p 14,4V 5200mAh czarna  uzytkownika.
kategorii. Moze takze wptywac na » Ramka kompletna ZSP 04-108 2A31
analiz¢ danych i algorytmy
rekomendacyjne, zmniejszajac ich
skutecznosc.
2 Marka Marka produktu Utrudnia szybkie zrozumienie » Zaawansowane Technologicznie Ekologiczne = Niezrozumienie zasad skutecznej SREDNIA
z nadmierng iloécia i identyfikacj¢ marki, moze prowadzi¢ do Rozwigzania Czyszczace i Pielggnacyjne dla komunikacji marketingowej; proba
stow niejednoznacznosci. Domu i Przemystu Super Clean & Care wilaczenia zbyt wielu stow
kluczowych.
3 Marka Nazwa marki bez liter ~ Uniemozliwia identyfikacj¢ marki, co » E.65.10.00 N Btedne wprowadzanie danych BARDZO
komplikuje wyszukiwanie » 0,9 przez nieuwage lub celowe MALA
i kategoryzacje¢ produktow. » 0000.0541 ominigcie ograniczen
» 0-1671132-2 systemowych.
> 42080043W
4 Marka Nadmiernie dluga Moze utrudnia¢ wyszukiwanie » Butelka ze szkta barwnego z zakrgtka z PE Nieprawidtowe uzycie pola nazwy MALA
nazwa marki i sortowanie, a takze wptywaé i kroplomierzem z PE lub Butelka z PET marki do umieszczania np. opisow
negatywnie na prezentacj¢ W interfejsach z kroplomierzem z PE z zakrgtkg z PE produktow.
uzytkownika. Z pier$cieniem gwarancyjnym
5 Marka Rozne zapisy tej samej  Prowadzi do niekonsekwencji w danych, » Waweel / WAWEL / Wawel S.A. / Wawel SA / Brak standaryzacji nazw marek MALA
marki utrudniajac agregacje i analize Wawelo W systemie danych, co moze
produktow danej marki. » Scandia Cosmetics S.A / Scandia cosmetic S.A wynikac¢ z niejednolitych zrodet
/ Scandia Cosmetics S.A / Scandia Cosmetics SA / danych.
Scania Cosmetics S.A
» KRYSALIA /KRYSTALIA / KYSTALIA
6 Marka Niepoprawne nazwy Wprowadza btedy i niescistosci do bazy » GS1 Polska Niekompletne dane produktowe MALA

marek (lista)

danych, utrudniajac identyfikacje
i klasyfikacje¢ produktow.

» POLSKA spowodowane nieuwaga lub

» wlasna niezrozumieniem struktury danych
» brak produktowych. Producent moze nie
» inna uzywaé marki produktu na co

» INNE dzien, co utrudnia poprawne

» no name wprowadzenie danych.
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Lp. Atrybutdanych Wykryty problem Uzasadnienie: Dlaczego jest to Rzeczywiste przyklady Prawdopodobne zrodlo Szac. liczba
problem? powstawania bledu danych
» Test
» marka wiasna
» NoName
7 Nazwa < Marka Identyczna nazwa Moze powodowac bledy w Klasyfikacji — Automatyczne generowanie nazw SREDNIA
produktu i marki oraz wyszukiwaniu produktow. produktéw na podstawie
ograniczonych danych
wejsciowych lub nieuwaga przy
wprowadzaniu danych.
8 Nazwa Poczatek tekstu to Moze utrudnia¢ prawidtowe sortowanie P “elki Zygzaki k™[ ’ka w kwallnym cukrze 80g Btedy kodowania znakow przy SREDNIA
nieprawidlowy znak i wyszukiwanie, a takze wplywac » ZAROWKA ABILITE SMD-3528 E14 48LED imporcie danych z systemow
negatywnie na prezentacj¢ danych. B.ZIMNY 150(Lm) kat $§w. 120° 230V/2.5W 0 r6znych ustawieniach
(spotlight). regionalnych.
» # MAS CON MICRA 12002000
» **PIORO WIECZNE COLLAGE Z
NABOJAMI STK BE
9 Nazwa Nadmiernie dtuga Utrudnia wyszukiwanie, sortowanie » Boost-Serum z niacynamidem i GABA Proba umieszczenia nadmierne;j SREDNIA
nazwa produktu i moze negatywnie wptywac na interfejsy odbudowuje barier¢ ochronna skory i stymuluje  iloéci informacji w polu nazwy
uzytkownika. produkcje kolagenu. Natychmiastowo produktu zamiast odpowiednich pol
i dlugotrwale redukuje zmarszczki oraz glebokie — opisowych.
bruzdy. Zmniejsza TEWL, dzigki czemu zwigksza
nawilzenie i elastyczno$¢ skory oraz wygtadza
i nadaje skorze idealng migkko$¢. Rozjasnia
i wyrownuje koloryt skory. Dziata
antyoksydacyjnie i zwalcza wolne rodniki.
Formutla aktywna uzupehio
10 Nazwa Nadmiernie dluga Ogranicza mozliwo$¢ przekazywania » NaturalEco Organizer na Biurko - Proba umieszczenia nadmiernej SREDNIA
nazwa produktu do informacji pomigdzy systemami Ekologiczny, Biodegradowalny, 5009, iloéci informacji w polu nazwy
niektorych zastosowan Wielofunkcyjny, Z Recyklingu produktu zamiast odpowiednich pol
e-commerce opisowych.
11 Nazwa Nazwa produktu Utrudnia szybkie zrozumienie » Wkrety fosfatowane do plyt kartonowo- Niezrozumienie zasad skutecznej SREDNIA

z nadmierng iloécia
stow

i identyfikacje produktu, moze prowadzi¢

do niejednoznacznosci.

gipsowych (drewno) 3,5x25 opakowanie
1000szt.VisDisc Michat Archacki typ. wkrety
azmet

komunikacji marketingowej; proba
wlaczenia zbyt wielu stow
kluczowych.
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Lp. Atrybutdanych Wykryty problem Uzasadnienie: Dlaczego jest to Rzeczywiste przyklady Prawdopodobne zrodlo Szac. liczba
problem? powstawania bledu danych
12 Nazwa Produkt z nazwg Moze nie dostarczaé wystarczajacej » AMMUS Nadmierne skracanie nazw DUZA
jednowyrazowa ilosci informacji 0 produkcie, utrudniajac P> ----- produktéw dla uproszczenia
jego identyfikacjg. > katalogowania, nieswiadomos¢
» 0A1AN5424PESX92A znaczenia zawarto$ci informacyjnej
pola, lub btedy przy wprowadzaniu
danych.
13 Nazwa < Zaw.  Brak wskazania Utrudnia poréwnywanie produktow » Napoj gazowany Fanta Pominiecie kluczowych informacji BARDZO DUZA
netto + jednostka  zawarto$ci netto i moze wprowadza¢ konsumentow 0 produkcie ze wzgledu na brak
w nazwie produktu w blad co do ich faktycznej zawarto$ci. $wiadomosci ich znaczenia lub
btedy w procesie wprowadzania
danych.
14 Nazwa < Marka Brak marki w nazwie  Utrudnia identyfikacje i klasyfikacje » Chleb krojony 1kg Niekompletne dane produktowe BARDZO DUZA
produktu produktéw, wplywajac na wyszukiwanie spowodowane nieuwagg lub
i pordbwnywanie. niezrozumieniem struktury danych
produktowych.
15 Nazwa Nazwa produktu pisana Moze by¢ trudniejsza do odczytania, » AA PRESTIGE MORPHO CREATOR PRO- Proba wyrdznienia produktu przez DUZA
wylacznie wielkimi a takze moze by¢ postrzegana jako mniej CALCIUM KREM REGENERUJACY NA uzycie wyltacznie wielkich liter,
literami profesjonalna prezentacja danych. DZIEN SPF6 50+ 50ML czesto ignorujac zasady dobrego
stylu lub ograniczenia systemu
z ktérego dokonywano import
danych.
16 Nazwa Brak stow w nazwie Oznacza brak mozliwosci identyfikacji ~ » L-6 Niekompletne dane produktowe SREDNIA
produktu produktu, co jest krytycznym btgdem > spowodowane nieuwaga lub
W zarzadzaniu danymi. » do 13.07.05 dzb 0,2 tina niezrozumieniem struktury danych
» Osc.PS Bezp-okl.synt produktowych.
>
skr.pn.wew.KN.gA.w3.P80.D/orz.t1.msr.bl.3zP.ra
m.sMat.
» W05.0X012-WW-PH-B METR.WALC.
17 GTIN < Nazwa Powtarzajace si¢ nazwy Prowadzi do niejednoznacznosci » DRESS x 183372 Uzywanie nazw powszechnych SREDNIA

produktoéw dla réznych
GTIN

i bledow w identyfikacji produktow.

» System kominowy x 114064
» Towar x 109999

zamiast petnej nazwy produktu

18 Nazwa

Nazwa jest
niezrozumiata

Utrudnia identyfikacje produktu przez
uzytkownikéw i systemy, moze
prowadzi¢ do niejasnosci co do funkcji

» Towar x 109999
» SZKL OF GL #6
» Serduszka Haneczki

Brak standardow nazewnictwa —
(organizacja nie posiada lub nie
stosuje si¢ do wytycznych
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lub przeznaczenia produktu. dotyczacych tworzenia nazw
Niezrozumiate nazwy moga negatywnie produktéw, moze dojs¢ do
wptywacé na wyszukiwanie i klasyfikacje, tworzenia nazw niejasnych lub
ograniczajac efektywno$¢ zarzadzania mylacych), automatyczne
danymi. tlumaczenie, nadmierne uzycie

zargonu branzowego lub
technicznego.
19 Jezyk opisu < Nazwa produktu Wprowadza niezgodno$¢ i moze byé » (20x85g)PL,LT,LV.EE - litewski Bfedna interpretacja pola MALA
Nazwa W jezyku mylaca dla uzytkownikéw oraz » Kaczka Pekin z szyjg i podrobami mrozona rozumiana jako rynek docelowy,
nieodpowiadajacym systemow przetwarzajacych dane, 1600g - niemiecki brak danych i rgczne uzupetnianie
wskazanemu jezykowi zwlaszcza w §rodowiskach » KOSTIUM KAPIELOWY FIONA KOLOR  pola przez uzytkownika, nieuwaga.
wielojezycznych. Moze to utrudniaé CZARNY ROZMIAR 42/85 F - rosyjski
wyszukiwanie i klasyfikacj¢ produktow, P> Autositzbeziige Volkswagen LT 97-06 1+2
a takze obnizac jako$¢ interakcji Vordersitze Schwarz Maf} Sitzbeziige Auto -
z uzytkownikiem. polski
20 Nazwa, Marka Nadmiarowe spacje Utrudniajg prawidtowe sortowanie, » SZKL OF GL #6 Reczne wprowadzanie danych DUZA
w tekécie wyszukiwanie i moga powodowaé » KURTKA NARCIARSKA DAMSKA COLD z nieswiadomym dodawaniem
problemy z formatowaniem. LIGHT GREY MELANGE S KUDN604 AW19  spacji lub automatyczna konwersja
» Plakat metalowy Mapa Navy Amsterdam M tabulatorow na spacje W procesie
» R92616  CZ38-DBOTEK eksportu danych.
21 Nazwa, Marka Encja HTML zamiast  Moze by¢ niepoprawnie wy$wietlana » &quot;30 Stiick Spanplattenschrauben 3 X Automatyczne konwertowanie SREDNIA
znaku specjalnego w réznych interfejsach, wprowadzajac ~ 35/21 Kreuzschlitz POZI znakow specjalnych na encje
w tek$cie niescistosci i btedy wizualne. » &quot;&quot;Z&quot;&quot; (Teilgewinde), HTML przez systemy CMS lub
Senkkopf, Edelstahl A2&quot; edytory tekstu wspierajace
formatowanie HTML.

22 Nazwa, Marka Podwojny znak Moze powodowa¢ bledy » Mandarynki "Primasol™ 10 kg 55 + Turcja Mechanizmy obrony przed atakami BARDZO

cudzystowu w tekscie  w przetwarzaniu tekstu, np. w systemach P "Nasadka do trymera FOX TANGO S donoza SQL lub biedne przetwarzanie MALA

baz danych lub interfejsach API.

T 3mm”
» Brelok ""beczutka""

ciggéw znakoéw moga powodowaé
niezamierzone podwojenia
cudzystowow. Niektore systemy
eksportujac dane tworzg podwdjne
cudzystowy wewnatrz tekstu, aby
odréznic je od tych oznaczajacych
poczatek i koniec ciggu.
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23 Nazwa, Marka Znak nowej linii Powoduje problemy z formatowaniem — Nieintencjonalne wcidnigcie Enter MALA

w tekscie i prezentacja danych w interfejsach podczas wprowadzania tekstu lub

jednolinijkowym uzytkownika oraz raportach. importowania plikow CSV moze
by¢ niewidoczne W niektorych
programach, co sprawia, ze
uzytkownicy nie zauwazaja tego
bt¢du. Problem czgsto wystepuje
przy danych z Excela lub
wprowadzanych na stronach
internetowych.

24 Nazwa, Marka Kod sterujacy w tek$cie Moze by¢ interpretowany przez systemy » [1Keyring "Torun" PL-11KR-007 Nieprawidlowe przetwarzanie lub BARDZO
i aplikacje, prowadzac do czyszczenie danych wejsciowych MALA
nieoczekiwanych efektow lub bledow. zewngtrznych systemow,

pozwalajace na wprowadzenie
niepozadanych kodow sterujacych.

25 Nazwa, Marka Znak tabulacji w tekscie Podobnie jak znak nowej linii, — Niezamierzenie wprowadzone BARDZO

jednowierszowym wprowadza problemy z formatowaniem lub skopiowane przez uzytkownika MALA
i prezentacja danych. znaki tabulacji, ktore nie sa
widoczne w niektorych
programach, np. Excel.
26 Nazwa, Marka Poczatek tekstu to Moze powodowac¢ btedy » 'InvisaFlex Luki NiTi Full-Form okragte Sposdb zapisu nazwy wyrdzniajacy SREDNIA
cudzystow lub apostrof w przetwarzaniu tekstu i by¢ zrodlem kosmetyczne gora .014"" (2 szt.)' fragment nazwy wtasnej od opisu
niekonsekwencji w danych. » "Serduszka Haneczki" Herbatniki w polewie = nazwy powszechnej.
kakaowej 1 kg
» "MALINKA " - fermentowany napoj
winopodobny,owocowy,aromatyzowany,
27 Nazwa, Marka Formuta Excela zamiast Oznacza brak wlasciwej wartosci » =VLOOKUP(A12,Arkusz1!A:B,2,0) Btad przy eksporcie/imporcie BARDZO
tresci danych, co moze prowadzi¢ do bledow P =B918 danych z Excela, gdzie formuty nie MALA
w przetwarzaniu i analizie. VLOOKUP(M186,[1]Cennik!$A$2:$B$9249,2,F zostaly przekonwertowane na
ALSE) wartos$ci tekstowe.

28 Nazwa, Marka Nadmiarowe Moze negatywnie wplywac na czytelno$¢ » 1S45201 _ 2241-MTRZEWIK Nieprawidtowe uzycie znakow BARDZO

podkreslenia w tekécie  tekstu i estetyke prezentacji danych. PROFFLAM ANTISTATIC KURTKA TOOKU  formatujacych w probie organizacji MALA

tekstu lub jako separatorow,
nieprawidlowy eksport danych.
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29 Nazwa, Marka Niedozwolone znaki Powodujg problemy z czytelno$cia, moga » OBRAZ PLAKAT W RAMIE 53x73 cm Btedy eksportu danych z systemu BARDZO
w tek$cie wynikajace  by¢ Zzrodlem btedéw w przetwarzaniu GAlry P958 uzytkownika, gldwnie problem MALA
z blednej konwersji danych. » DLaWIGNIE KLAMKI HAMULCA konwersji znakow diakrytycznych
znakow (lista) NEXELO ALUMINIUM NA 3 PALCE - (polskich "ogonkow")
SREBRNO-CZARNA
» Odbojnica narol.I’na z rA1.Inymi ramionami
Lsrednica 76,1 mm wysokoL>A} 300 mm,
dl,ugolyA} ramion B=600 mm A=800 mm
PRAWA
30 Nazwa, Marka, Spacja przed tekstem  Utrudnia wlasciwe sortowanie — Niezamierzone dodawanie spacji MALA
Jednostka wilasciwym i wyszukiwanie, wprowadzajac przy recznym wprowadzaniu
niekonsekwencje. danych lub w wyniku kopiowania
i wklejania tekstu z réznych zrédet.
31 Nazwa, Marka, Spacja po tekscie Podobnie jak spacja przed tekstem, — Dodanie spacji na koncu tekstu BARDZO
Jednostka wilasciwym wprowadza niekonsekwencje w danych. podczas wprowadzania danych, MALA
czgsto niezauwazalne w interfejsie
uzytkownika.
32 Zaw. netto Przekroczona wielko§¢ Moze wprowadza¢ konsumentéw W btad — Bledna interpretacja standardéw BRAK
zawarto$ci netto odnosnie do rzeczywistej zawarto$ci jednostek miar lub btedy przy
produktu. wprowadzaniu danych.
33 Zaw. netto Zawarto$¢ netto < 0 Jest btgdem krytycznym, » Bluzka Dziewczeca Nike 116-146 0.000 szt Nieuwaga przy wprowadzaniu MALA
uniemozliwiajacym prawidtowa » Karta Sta?ego Klienta 0.000 szt danych
identyfikacje i klasyfikacje produktow na
podstawie ich zawarto$ci.
34 Zaw. netto Niecatkowita liczba Moze prowadzi¢ do nieporozumien » Kubek - 1940Harley Davidson Knucklehead  Nieprawidtowe zrozumienie SREDNIA
sztuk, par, egzemplarzy i btedéw w zamdwieniach, szczegdlnie  0.280 szt wymagan dotyczacych jednostek
w przypadkach, gdy oczekuje si¢ » 5523 Kalka kreslarska ROLKA 0,33 x20m  liczebnych w specyfikacjach
okreslonej liczby produktow. Niejasnosci 50 g/m2 15.130 szt produktow.
w ilo$ci moga wplywaé negatywnie na P Urzadzenie kryptograficzne CM-107E
satysfakcje klienta i procesy logistyczne. 205543.250 szt
35 Zaw. netto Nieadekwatna jednostka Powoduje zamieszanie i moze by¢ » Orzechy/nasiona - nieprzetworzone (lfatwo Nieuwaga w przyporzadkowaniu —

(jednostka) <
Nazwa lub GPC

zawartoS$ci netto
w odniesieniu do
kategorii/grupy
produktéw

mylaca dla konsumentéw, utrudniajac
poréwnywanie produktow.
Nieprawidtowa jednostka moze rowniez
wptywac na precyzje i skutecznosé

psujace si¢) 17 m
» Wyroby cukiernicze cukrowe/z substytutow
cukru 3 m

jednostek miar, lub interpretacji
atrybutu zawartosci netto produktu
jako danej logistycznej
opakowania.
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procesOw magazynowych oraz » Sosy do gotowania (trwate) 1 m
logistycznych. » Odziez sportowa - nakrycia glowy 422 kg
36 Zaw. netto < Nieadekwatna Moze wprowadza¢ w blad co do ilosci P Dorsz atlantycki filet bez skory 1g Nieuwaga przy wprowadzaniu —
Nazwa lub GPC  zawarto$¢ netto lub wielkosci produktu, co jest danych
w odniesieniu do szczegolnie problematyczne
kategorii/grupy w kategoriach, gdzie zawarto$¢ netto ma
produktow kluczowe znaczenie dla oceny wartos$ci
produktu (np. zywno$¢, kosmetyki).
37 Zdjgcie Przekroczona wielkos¢ Moze powodowac problemy Nieswiadomo$¢ standardow MALA
pliku z wydajnoScig systemu i dostgpnoscia branzowych dotyczacych jakosci
danych, szczegdlnie w $rodowiskach zdjeé produktow w handlu
0 ograniczonej przepustowosci. elektronicznym.
38 Zdjecie To samo zdjecie dla Whprowadza w btad konsumentow Nieuwaga lub celowe dziatanie —
r6znych produktow i utrudnia prawidtowsg identyfikacje w wyniku braku wlasciwych
produktow. danych
39 Zdjecie Zbyt niska Utrudnia wlasciwa prezentacj¢ produktu, Nie$wiadomo$¢ standardow —
rozdzielczo$¢ zdjgcia ~ wplywajac negatywnie na jego branzowych dotyczacych jakosci
dla wigkszosci atrakcyjnos¢ i rozpoznawalno$é¢. Zdjecia zdje¢ produktéw w handlu
zastosowan e-commerce 0 niskiej rozdzielczo$ci moga nie elektronicznym.
spelnia¢ wymogéw platform e-
commerce, co ogranicza mozliwosci
sprzedazy.
40 Zdjecie Zbyt niska Utrudnia wlasciwa prezentacj¢ produktu, Nieswiadomo$¢ standardow —
rozdzielczo$¢ zdjecia ~ moze wptywac na jego atrakcyjno$é branzowych dotyczacych jakosci
i rozpoznawalno$¢ W e-commerce. zdje¢ produktéw w handlu
elektronicznym.
41 Zdjecie Zbyt duza rozdzielczo$¢ Moze powodowac problemy Nieswiadomos¢ standardow —
zdjecia z wydajnoscia fadowania strony branzowych dotyczacych jakosci
i dostepnoscia danych w srodowiskach zdje¢ produktow w handlu
0 ograniczonej przepustowosci. elektronicznym.
42 Zdjecie Zdjgcie produktu na Utrudnia automatyczng obrobke Ignorowanie lub nie§wiadomos$¢ SREDNIA
niejednolitym lub i jednolita prezentacje w katalogach, wytycznych dotyczacych
kolorowym tle potencjalnie wplywajac na estetyke prezentacji produktow, ktore

i spojnos¢ prezentacji.

zalecajg jednolite tto dla zdjec.
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43 Zdjecie Zdjecie produktu na Wplywa na estetyke i spojnosé — Ignorowanie lub nieswiadomosé SREDNIA
zbyt duzej powierzchni  prezentacji. wytycznych dotyczacych
tla prezentacji produktow, ktore
zalecaja jednolite tto dla zdjgc.
44  Zdjecie Zbyt niska Moze nie spelniac specyficznych — Nieswiadomos¢ standardow —
rozdzielczo$¢ zdjecia ~ wymagan niektorych platform lub branzowych dotyczacych jakosci
dla niektorych kanatow dystrybucji, co ogranicza zasi¢g zdjgé produktow w handlu
zastosowan e-commerce i efektywno$¢ promocji produktu. elektronicznym.
Niedostosowanie do standardéw moze
réwniez wptywac na postrzeganie marki
jako mniej profesjonalnej.
45 Zdjecie Zdjecie Whprowadza w btad konsumentéw, moze — Nieswiadomos¢ standardow —
nieprzedstawiajace by¢ przyczyna niezadowolenia branzowych dotyczacych jakosci
produktu do sprzedazy i reklamacji. zdjeé produktow w handlu

Zrodto: opracowanie wiasne

elektronicznym lub celowe
dziatanie w wyniku braku
wilasciwych danych



W kolumnach Tabeli 24 zestawiono informacje o atrybutach, do ktorych si¢ odnosza,
opisie konkretnego problemu wraz z uzasadnieniem, przyktadach, prawdopodobnego zrodta
powstawania bledu oraz szacowanej liczby danych, ktérych moze dotyczy¢ problem.
W pierwszej kolumnie symbolem ,,«<»” oznaczono zalezno$ci pomig¢dzy atrybutami. Znak ,,-”
w przyktadach wskazuje na brak konieczno$ci lub mozliwosci wizualizacji problemu, ktére
mozna umiesci¢ W takim zestawieniu. Skala szacowania liczby danych nie odzwierciedla

bezposrednio wagi problemu, ale potencjalny wptyw na dane. Sktada si¢ z kategorii:

Bardzo mata (< 30 tys.): Dotyczy zbiorow z mniej niz 30 tys. rekordow.
Mala (>= 30 tys. - <300 tys.): Zbiory od 30 tys. do ponizej 300 tys. rekordow.
Srednia (>= 300 tys. - < 3 mIn): Od 300 tys. do ponizej 3 mIn rekordow.
Duza (>= 3 min - < 15 mln): Zbiory od 3 do ponizej 15 mln rekordow.
Bardzo duza (>= 15 mln): Ponad 15 miIn rekordow.

— (Trudne do oceny na wstgpnym etapie): Brak mozliwosci oszacowania.

Mmoo WP

Na podstawie przeprowadzonej analizy zidentyfikowano tacznie 45 specyficznych
problemow jakosciowych. Na wykresie kotowym (Rysunek 13) przedstawiono je w podziale
na poszczegodlne atrybuty. Poniewaz niektore z problemoéow dotyczylty kilku atrybutow, tacznie
wykres zawiera 56 elementow. Znaczng czg¢$¢ problemow, doktadnie 23, stanowily kwestie
zwigzane Z nazwg produktu. Dalej, 17 dotyczylo marek, nastepnie zdje¢ produktéw oraz

zawartos$ci netto.
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Zdjecie
)€ 2%_\’ /

Jezyk opisu
2%

16%

Zaw. netto
(jednostka)
2% Marka
, /_30%
aw. netto
7% O\

41%

Rysunek 13. Procentowy rozklad wykiytych probleméw
Zrédlo: opracowanie wlasne

Analizujac zestawienie zauwazonych problemoéw jako$ciowych mozna zwrdci¢ uwage na
czeste wystepowanie zaleznosci pomiedzy polami danych. Problemy, takie jak nieprawidtowa
kategoryzacja produktéw, nieprawidlowy jezyk opisu, nieadekwatne zawartosci netto, czy
zdjecia nieprzedstawiajace produktu, podkreslaja ztozonos¢ i potencjalne putapki, ktore nie
sposob wychwyci¢ bez holistycznego podejscia do catego zbioru danych. W obszarze
probleméw wynikajacych jedynie zrelacji miedzy atrybutami, uporzadkowano je

i przedstawiono w Tabeli 25.

Tabela 25. Zidentyfikowane zaleznosci migdzy atrybutami danych.

Opis problemu Liczba
problemow
GPC <« Nazwa 1

Marka < Nazwa

Jezyk opisu <> Nazwa

Zaw. netto (jednostka) < Nazwa
Zaw. netto «» Nazwa

GTIN < Nazwa

Nazwa <« Zaw. netto + jednostka

[N N =N = =Y N

Zrodto: opracowanie wiasne
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Liczba wykrytych probleméw wynikajacych z relacji stanowi az 14% wszystkich wykrytych
problemow jakosciowych. Interesujacy jest rowniez fakt, ze wszystkie posiadaja zaleznos¢ od

nazwy produktu.

Wykryte problemy zostaty takze sklasyfikowane zgodnie z systematyka przedstawiong
w Rozdziale 2.7, aich wyniki zaprezentowano na wykresie kotowym, widocznym na
Rysunku 14. Dzigki analizie wykazano, ze problemy dotyczyty roznych aspektow, takich jak
btad pisowni, formatowanie tekstu, naruszenie ograniczen administracyjnych bazy danych,
naruszenie ograniczen domeny, naruszenie ograniczen integralnosci, naruszenie zasad
biznesowych organizacji, nieprawidtowa wartos¢, niespojny format danych oraz zduplikowane
dane. Najwiecej wyzwan stwarzaly naruszenia zasad biznesowych organizacji,
z 16. zidentyfikowanymi przypadkami. Liczba problemoéw zwigzanych z formatowaniem
tekstu wyniosta 11, co stanowito drugg co do wielkoS$ci, znaczng czg$¢ wykrytych problemow,
podczas gdy nieprawidtowa warto$¢ zostata zauwazona 8 razy. Naruszenia ograniczen
integralno$ci zarejestrowano W czterech przypadkach. Ogoétem problemy zagregowano
w 9 réznych grup, co podkresla réznorodnos$¢ i ztozono$¢ problemoéw z danymi, z jakimi

organizacje moga si¢ spotkac.

Niespdjny format ___ zduplikowane dane
danych \ 5% /

2%

Btad pisowni
2%

S Naruszenie
\ ograniczen adm.

~—  bazy danych
2%

Naruszenie
ograniczen domeny

\ 2%
Naruszenie

ograniczen
integralnosci
9%

Rysunek 14. Klasyfikacja wykrytych probleméw
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Szczegdlng uwage zwracajg sklasyfikowane problemy, ktére pozornie moga by¢ uznane
za techniczne — dotyczace liczby liter w tekscie, liczby stow, liczby wyrazow itd. Te problemy
nie odnosza si¢ ani do domeny, ani bezposrednio do tresci W rozumieniu znaczenia zawarto$ci
danego pola, natomiast, co ciekawe, w podanych przyktadach skutecznie ukazujg anomalie,
przy jednoczesnej prostocie samego badania. Ich rozwigzanie w postaci implementacji
precyzyjnie dopasowanych algorytmicznie walidatorow moze okaza¢ si¢ efektywne

w wychwytywaniu btedow, pomytek oraz kontroli standardow i unifikacji.

W badaniu przedstawiono rzeczywiste przyktady probleméw z danymi produktowymi,
ktore zostaty zidentyfikowane podczas analizy danych. Niektore z tych problemow mogtyby
wydawac si¢ niemozliwe do zaistnienia W rzeczywistych warunkach, jednak skala
i spotecznosciowy charakter bazy, w ktorej autorami danych sg osoby 0 réznym poziomie
przeszkolenia iwiedzy na temat danych produktowych przyczyniaja si¢ do czestego
powstawania takich anomalii. To réznorodne tto uzytkownikow skutkuje zmienng jakoscia
wprowadzanych danych, co z kolei podkresla potrzebg opracowania wysoko zaawansowanych
narzedzi do walidacji i standaryzacji danych, aby zapewni¢ ich spdjnos¢ i doktadno$¢ w calej

bazie.

W Tabeli 26 przedstawiono kompleksowg oceng mozliwosci utworzenia algorytmow
dla wykrytych problemow. Powstalta ona wcelu oceny potencjalnej skutecznosci
i wykonalnosci algorytmoéw stuzacych do poprawy jakosci danych, oferujac jednoczesnie

wglad w mozliwe wyzwania i ograniczenia zwigzane Z ich implementacja.
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Tabela 26. Ocena mozliwosci utworzenia algorytmow W celu eliminacji wykrytych problemow

Lp. Wykryty problem Prawdopodobna Czy algorytm Czy istnieje Czy dane mozna  Czy algorytm
ztozonosé moze korygowa¢é ryzyko, ze warunkowo moze
algorytmu bledy bez ryzyka algorytm zaakceptowad, podpowiadaé

utraty tresci wygeneruje jesli blad nie prawidlowa /
istotnej? falszywie zostanie lepsza warto$¢?
pozytywny usuniety?
wynik?
1 Niepoprawna lub tymczasowa kategoria produktu Wysoka NIE TAK TAK TAK
2 Marka produktu z nadmierng iloscig stow Niska NIE NIE NIE NIE
3 Nazwa marki bez liter Niska NIE NIE NIE NIE
4 Nadmiernie dluga nazwa marki Niska NIE NIE NIE NIE
5 Roézne zapisy tej samej marki Wysoka NIE TAK TAK TAK
6 Niepoprawne nazwy marek (lista) Niska NIE NIE NIE NIE
7 ldentyczna nazwa produktu i marki Niska NIE NIE NIE NIE
8 Poczatek tekstu to nieprawidtowy znak Niska NIE NIE NIE NIE
9 Nadmiernie dtuga nazwa produktu Niska NIE NIE NIE NIE

10 Nadmiernie dtuga nazwa produktu do niektorych zastosowan e-commerce Niska NIE NIE TAK NIE

11 Nazwa produktu z nadmierng ilo$cig stow Niska NIE NIE NIE NIE

12 Produkt z nazwa jednowyrazowa Niska NIE NIE NIE NIE

13 Brak wskazania zawarto$ci netto W nazwie produktu Niska NIE NIE NIE NIE

14 Brak marki w nazwie produktu Niska NIE NIE NIE NIE

15 Nazwa produktu pisana wylacznie wielkimi literami Niska NIE NIE TAK TAK

16 Brak stéw w nazwie produktu Niska NIE NIE NIE NIE

17 Powtarzajace si¢ nazwy produktéw dla roznych GTIN Niska NIE NIE NIE NIE

18 Nazwa jest niezrozumiata Wysoka NIE TAK TAK TAK
19 Nazwa produktu w jezyku nicodpowiadajagcym wskazanemu jezykowi Wysoka NIE TAK TAK TAK

20 Nadmiarowe spacje w tekscie Niska TAK NIE - -

21 Encja HTML zamiast znaku specjalnego w tek$cie Niska TAK NIE - -

22 Podwdjny znak cudzystowu w tekscie Niska TAK NIE - -

23 Znak nowej linii w tekécie jednolinijkowym Niska TAK NIE - -

24 Kod sterujacy W tekscie Niska TAK NIE - -



LET

Lp. Wykryty problem Prawdopodobna Czy algorytm Czy istnieje Czy dane mozna  Czy algorytm
zlozono$é moze korygowaé ryzyko, ze warunkowo moze
algorytmu bledy bez ryzyka algorytm zaakceptowac, podpowiadaé

utraty tresci wygeneruje jesli blad nie prawidlowa /
istotnej? falszywie zostanie lepsza warto$¢?
pozytywny usuniety?
wynik?

25 Znak tabulacji w tekscie jednowierszowym Niska TAK NIE - -

26  Poczatek tekstu to cudzystow lub apostrof Niska TAK NIE - -

27 Formuta Excela zamiast tre$ci Niska NIE NIE NIE NIE

28 Nadmiarowe podkre$lenia w tekscie Niska TAK NIE - -

29 Niedozwolone znaki w tek$cie wynikajace z btednej konwersji znakow (lista) Niska NIE NIE NIE NIE

30 Spacja przed tekstem wlasciwym Niska TAK NIE - -

31 Spacja po tekécie whasciwym Niska TAK NIE - -

32 Przekroczona wielko$¢ zawarto$ci netto Niska NIE NIE NIE NIE

33 Zawarto$¢ netto <0 Niska NIE NIE NIE NIE

34 Niecatkowita liczba sztuk, par, egzemplarzy Niska NIE NIE NIE NIE

35 Nieadekwatna jednostka zaw. netto w odniesieniu do kategorii/grupy produktéw Wysoka NIE TAK TAK TAK

36 Nieadekwatna zawarto$¢ netto W odniesieniu do kategorii/grupy produktow Wysoka NIE TAK TAK TAK

37 Przekroczona wielkos¢ pliku Niska NIE NIE NIE NIE

38 To samo zdjecie dla roznych produktow Wysoka NIE TAK TAK NIE

39 Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla wigkszosci zastosowan e-commerce Niska NIE NIE TAK NIE

40 Zbyt niska rozdzielczos¢ zdjecia Niska NIE NIE NIE NIE

41 Zbyt duza rozdzielczo$¢ zdjecia Niska NIE NIE NIE NIE

42 Zdjgcie produktu na niejednolitym lub kolorowym tle Wysoka NIE TAK TAK TAK

43  Zdjgcie produktu na zbyt duzej powierzchni tta Wysoka NIE TAK TAK TAK

44 Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjgcia dla niektorych zastosowan e-commerce Niska NIE NIE TAK NIE

45 Zdjecie nieprzedstawiajace produktu do sprzedazy Wysoka NIE TAK TAK NIE

Zrodto.: opracowanie wiasne



Struktura Tabeli 26 organizuje dane w kolumny, ktore zawierajg nastepujgce informacje:

A.

Wykryty problem jakosciowy — przedstawiono problemy zidentyfikowane podczas
analizy danych, zgodnie z kolejnoscig z Tabeli 24.

Prawdopodobna zlozonos$¢ algorytmu (Niska/Wysoka) — o0szacowano poziom
trudno$ci W opracowaniu algorytmow przeznaczonych do rozwigzania danego
problemu.

Mozliwosé¢ korygowania bledow bez ryzyka utraty istotnych informacji (Tak/Nie)
— okreslono, czy algorytm moze naprawi¢ btedy bez utraty kluczowych danych.
Ryzyko wygenerowania falszywie pozytywnego wyniku przez algorytm (Tak/Nie)
— rozwazono potencjalne ryzyko blednej interpretacji danych, skutkujacej
nieprawidlowym oznaczeniem poprawnych danych jako btednych.

Mozliwo$é warunkowego zaakceptowania danych, jesli blad nie zostanie usuniety
(Tak/Nie/—) — oceniono mozliwos¢ tymczasowego zaakceptowania danych mimo
wykrycia bledow, oile nie wplywaja one znaczaco na ogo6lng jakos¢ danych.
Znak ,,—” oznacza, ze pytanie nie dotyczy danej kategorii.

Mozliwos¢ podpowiadania prawidlowej/lepszej wartoSci przez algorytm
(Tak/Nie/—) — okreslono, czy algorytm moglby sugerowac bardziej odpowiednie
wartosci W przypadku wykrycia btedow, co mogloby przyspieszy¢ korekte danych.

Znak ,.—" oznacza, ze pytanie nie ma zastosowania W danym wierszu.

Algorytmy o niskiej ztozono$ci obejmuja tagcznie 34 problemy, ktére mozna efektywnie

rozwigza¢ przy uzyciu prostych i tatwych do wdrozenia regut lub wzorcéw. Te problemy nie

wymagajg glebokiego zrozumienia kontekstu ani ztozonych proceséw decyzyjnych. Do

typowych przyktadow naleza btedy pisowni, problemy z formatowaniem oraz naruszenia

standardow danych. Algorytmy przeznaczone do ich rozwigzania charakteryzujg si¢ prostota

implementacji i minimalnym ryzykiem generowania falszywie pozytywnych wynikow, jesli w

ogole mozna je rozpatrywaé w taki sposob. Na przyklad, kwestie takie jak nadmierna liczba

stow w nazwie produktu, brak liter w nazwie marki, zbyt dtugie nazwy marek, czy niepoprawne

nazwy marek moga by¢ efektywnie weryfikowane i korygowane za pomoca prostych funkcji

kontrolujacych dhugos¢ ciggu znakéw, wystepowanie okreslonych znakow lub poréwnania

Z predefiniowang listg akceptowalnych wartosci.
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Algorytmy wysokiej ztozonosci, rozwigzujace 9 pozostatych probleméw, wigza si¢
Z potrzeba zaawansowanej analizy semantycznej, interpretacji kontekstu lub rozpoznawania
wzorcow W danych, ktore nie sg jednoznaczne. To problematyka, w ktorej moga sie
sprawdzi¢ algorytmy sztucznej inteligencji. Przykladem jest rozwigzanie problemu
kategoryzacji produktow jako "tymczasowych" przy istniejgcej odpowiedniej taksonomii,
a ktory wymaga przetworzenia znaczenia i kontekstu nazw produktéw, co z kolei wymusza
zastosowanie zaawansowanych technik opartych o rozumienie j¢zyka. Rozne zapisy tej samej
marki lub nazwa produktu w jezyku nicodpowiadajagcym wskazanemu jezykowi rowniez
wymagaja glebokiej analizy i interpretacji, znamiennej dla ztozonych algorytmow sztucznej
inteligencji. Podobnie nicadekwatno$¢ jednostki lub zawartosci netto w odniesieniu do
kategorii produktow, jak rowniez problem z tym samym zdjeciem dla réznych produktow lub
zdjeciem na niejednolitym tle, sa przykladami, przy ktorych potrzebne jest zrozumienie
kontekstu kategorii produktowej, analiza wizualna obrazow oraz potencjalnie zlozone

algorytmy dopasowania i klasyfikacji.

Na Rysunku 15 przedstawiono diagram ilustrujacy przej$cia miedzy pytaniami,
uwzgledniajacy liczbe znalezionych probleméw dla kazdego z przejs¢. Dla problemow
0 niskiej zlozonos$ci algorytmicznej zidentyfikowano trzy typy przej$¢. Pierwszy dotyczy
korekty danych bez ryzyka utraty istotnych informacji, reprezentujac grupg normalizatoréw
danych. W tym przypadku, po korekcie, dane moga zosta¢ automatycznie zaakceptowane przez
system bez potrzeby interwencji uzytkownika. Drugie przejscie odnosi si¢ do walidacji danych,
gdzie nie ma mozliwosci ich korekty - oznacza to, ze dane sg permanentnie bledne i nie moga
by¢ ani warunkowo zaakceptowane, ani poprawione, podobnie nie mozna uzyska¢ zadnej
propozycji podpowiedzi ze strony systemu. Trzecie przejscie opisuje sytuacje, W ktorych dane
sg btedne, ale akceptowalne; w jednym przypadku mozliwe jest zasugerowanie poprawnych
danych wtasciwe] nazwy produktu bez uzycia wielkich liter — w dwoch pozostatych,
zwigzanych z niedostatecznym rozmiarem zdje¢ produktéw nie jest dopuszczalne. Z kolei dla
bardziej skomplikowanych algorytméw obserwujemy tylko jeden gtowny typ przejscia. W tej
kategorii, wszystkie dane sg akceptowane pomimo wystepowania btedow. Wystepuje ryzyko
naruszenia znaczenia danych w przypadku autokorekty, a wiec ryzyko interwencji w obszar, za
ktory odpowiedzialno$¢ ponosi osoba wprowadzajagca dane, dlatego danych nie mozna
modyfikowaé. Istnieje tez potencjalne ryzyko wygenerowania falszywie pozytywnych
wynikéw walidacji, dlatego do dziatania tych walidatorow nalezy podchodzi¢ z zachowaniem

szczegbdlne] ostroznosci. Mimo tych ograniczen, algorytmy te, z wyjatkiem probleméow
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zwigzanych ze zdjeciami produktow, moga skutecznie zaproponowac lepsze rozwigzania,

a takze pehic role systemu ostrzegania przez ewentualng nieprawidlowoscia.

Wysoka

Niska ztozonos¢

ztozonos¢
algorytmu

algorytmu

I l

Nie moze korygowac Mozna skorygowacd Nie moze korygowac
zawartosci zawartosc zawartosci

o Nie istnieje ryzyko
Nie istnieje ryzyko . - .
. fatszywie pozytywnego Istnieje ryzyko fatszywie
fatszywie pozytywnego . :
. wyniku pozytywnego wyniku
wyniku (8)
I
I l
Nie mozna warunkowo Mozna warunkowo Mozna warunkowo
akceptowac danych zaakceptowac dane zaakceptowac dane
Nie mozna Nie mozna Nie mozna
podpowiedziec¢ || podpowiedziec || podpowiedziec
lepszych danych lepszych danych lepszych danych
(22) (3) (2)
Mozna podpowiedzie¢ Mozna podpowiedziec¢
— lepsze dane — lepsze dane
(2) (8)

Rysunek 15. Diagram podziatu zidentyfikowanych problemoéw 2 jakoscig danych produktowych
Zrédlo: opracowanie wlasne

5.3.  Whnioski
Podsumowujac badania, mozna zauwazy¢, ze dla czgsci problemow o niskiej ztozonos$ci
algorytmicznej istnieje mozliwo$¢ automatycznego przyjecia danych po korekcie przez
normalizatory danych, bez potrzeby interwencji uzytkownika. Jest to optymalne rozwigzanie,

gdy dane mozna skorygowac bez ryzyka utraty waznych informacji. Jednakze, w przypadkach,
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gdy dane sg permanentnie biedne i nie ma mozliwosci ich korekty, system z reguly nie oferuje
zadnych propozycji podpowiedzi, co powoduje potrzeb¢ manualnej interwencji lub odrzucenia
danych. Dla bardziej ztozonych problemow, z reguty tych, dotyczacych zaleznosci pomiedzy
polami lub analizy semantycznej zwykle wystepuje mozliwos¢ autokorekty, ale istnieje ryzyko
naruszenia integralnosci danych, co moze prowadzi¢ do nieprawidlowosci. Co wigcej, istnieje
niepewno$¢ falszywie pozytywnych wynikow walidacji. Mimo to, algorytmy te posiadaja
zdolno$¢ do proponowania lepszych rozwigzan i moga petni¢ funkcje systemu ostrzegawczego
przed ewentualnymi nieprawidtowosciami. Takie zwrocenie uwagi na potencjalny blad
i sugerowanie zmiany na etapie wprowadzania danych przez uzytkownika moga skutecznie

wplyna¢ na poprawe jakosci danych.

Przedstawione wnioski staty si¢ podstawa do utworzenia modelu walidacji w niniejszej

dysertaciji.
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6. Opracowanie modelu walidacji danych produktowych

Wyniki dotychczasowych analiz stanowily podstawe do opracowania modelu poprawy
jakosci danych produktowych, w ktorym kluczowa rol¢ odgrywa zastosowanie sztucznej
inteligencji  (SI1). Wiaczenie sztucznej inteligencji do modelu umozliwito dodatkowa
automatyzacj¢ oraz zaawansowang analiz¢ semantyczng, co przelozylo si¢ na bardziej
efektywne dziatania. Glownym celem modelu bylo stworzenie rozwigzan umozliwiajgcych
skuteczng kontrole danych produktowych wprowadzanych do bazy przy minimalnym udziale
osob weryfikujacych, a jednocze$nie zapewnienie uzytkownikowi szybkiej informacji zwrotne;j
dotyczacej nieprawidlowosci. Jest to szczegdlnie istotne w przypadku duzych wolumenow
danych, wprowadzanych przez osoby bez odpowiedniego przeszkolenia lub pochodzacych
Z niepewnych zrodet, takich jak bazy danych tworzone przez spotecznosci, zrzeszone firmy czy
platformy typu marketplace. W tym kontekscie SI petni funkcje narzedzia wspomagajacego,
dostarczajac uzytkownikom informacji dotyczacych potencjalnych btedow, wyjasnien,
wskazowek co do ich poprawy oraz sugestii konkretnych zmian. Szczegélnie zastosowanie
generatywnej SI, ktora generuje nowe treSci w oparciu o analiz¢ danych 1 odpowiednio
sformutowane zapytania, otwiera nowe mozliwo$ci w zakresie automatyzacji procesOw
komunikacyjnych oraz kontroli jako$ci danych. Jak wskazuja badania Wach, Ejdys i in. (2023),
generatywna Sl, taka jak ChatGPT, ma bardzo duzy potencjat do wykorzystania w réznych
sektorach i galeziach gospodarki, ale niesie rowniez pewne ryzyka. Istnieje ryzyko zwigzane
Z niskg jako$cia generowanych tresci, dezinformacja oraz algorytmicznymi uprzedzeniami,
ktore moga negatywnie wptywac¢ na wynik dziatania 1 proces decyzyjny. W zwigzku z tym,
w proponowanym modelu, generatywna Sl zostata uzyta w warstwie (poziomie walidacji),
ktora nie musi modyfikowa¢ danych produktowych bezposrednio, ale moze jedynie sugerowaé
poprawki, pozostawiajac uzytkownikowi lub administratorowi decyzje o ich wdrozeniu, co
minimalizuje ryzyko niepozadanych zmian i zachowuje odpowiedzialno$¢ po stronie

cztowieka, nie maszyny.

6.1. Idea segmentacji wzgledem podejmowanych dzialan
W implementacji metod automatycznej walidacji kluczowe jest zachowanie
odpowiedniej kolejnosci dziatan oraz zidentyfikowanie grup mechanizméw, ktére mogag zostac
wykorzystane w zaleznosci od skomplikowania algorytméw i ich wplywu na dane.
Poszczegbdlne mechanizmy, szczegdlowo opisane w rozdziale 5, podzielono na trzy gtowne

obszary na podstawie wynikoéw walidacji: wptywu na dane lub na dziatanie uzytkownika, ktory

142



je wprowadza. Ideg bylo rozszerzenie formy klasycznej walidacji prowadzacej do odrzucania
danych, na forme, ktéra w wyniku uruchomienia sugeruje dziatania iedukuje, atakze
automatycznie proponuje korekte danych o ile jest to mozliwe i dopuszczalne w kontekscie

odpowiedzialnos$ci za dane.

Tradycyjne walidatory, ktére tylko odrzucajg dane, moga zniechgca¢ uzytkownikéw do
dalszych dziatan. Ponadto musza by¢ deterministyczne i pewne, co oznacza, ze powinny dawaé
zawsze jednoznaczne idobre wyniki. W przeciwnym razie wymagaja zaangazowania
administratora bazy danych w proces dodatkowej akceptacji specyficznych danych lub
stosowania wyjatkow, gdy dane sg prawidtowe, ale system je blokuje. Tego typu walidatory
muszg wiec dziata¢ bezblednie, co ogranicza ich elastycznos$¢, zwlaszcza przy wdrazaniu
bardziej zaawansowanych technik, takich jak sztuczna inteligencja. Bez wykorzystania technik
SI, systemy walidacji nie moga efektywnie przewidywaé¢ potencjalnych btedéw, co z kolei
prowadzi do ograniczen W wychwytywaniu btedow i ogolnie pojetym doskonaleniu danych.
Z tego powodu do modelu dodano trzeci poziom walidacji — sugesti¢ poprawy jakosci. Podziat

dziatan normalizacyjno-walidacyjnych uwzglednia zatem nastepujace aspekty:

A. Normalizacje¢ danych, gdzie dane sa porzadkowane i korygowane edycyjnie bez zmian
W znaczeniu zawartosci danego atrybutu czy pola. Normalizacja moze obejmowac:

a. Czyszczenie danych - usuniecie lub zamiang specyficznych znakow (np. zbgdnych
spacji, tabulacji, nowych linii)

b. Konwersje i dekodowanie - (np. dekodowanie encji HTML na posta¢ UTF-8,
konwersj¢ jednostek)

c. Standaryzacj¢ formatowania (np. standaryzacj¢ numeru GTIN do postaci
14 cyfrowej, formatowanie dat do jednolitego formatu YYYY-MM-DD)

d. Harmonizacje¢ terminologii (np. ujednolicenie termindéw poprzez zamiang
synonimow i skrotow na standardowe okreslenia, np. "kilo™ na "kg")

B. Walidacje techniczno — logiczna, gdzie dane sa poddawane doglebnej analizie pod katem
ich technicznej poprawno$ci oraz logicznej spdjnosci. Obejmuje to dwa glowne
podobszary:

a. Walidacje bledow podstawowych, obejmujaca weryfikacje danych pod wzgledem
poprawnos$ci zgodnie Zz przyjetymi standardami inormami. Z reguly sa to
bezsprzeczne btedy techniczne, takie jak niepoprawne formaty kodow
numerycznych, daty wykraczajace poza ustalone zakresy czasowe, niezgodnos$ci

W systemach jednostek miar czy naruszenia schematow zdefiniowanych przez
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formalne specyfikacje, takie jak schematy XML lub JSON. Weryfikacja ta moze
réwniez obejmowaé kontrole poprawnosci adresow URL, identyfikatoréw GTIN
produktow, atakze sprawdzanie czy warto$ci numeryczne nie przekraczaja
zdefiniowanych ograniczen lub czy ciggi znakéw nie zawieraja niedozwolonych
symboli.

b. Walidacje bledéw wynikajacych z okreSlonych zaleznosci, wymagajaca
informacji z innych pdl lub zrédet danych do oceny poprawnosci. Sa to zazwyczaj
btedy logiczne, na przyktad czy dane w jednym polu sg zgodne z danymi w innym
polu, czy dla danej kategorii produktu moze by¢ przypisana dana jednostka netto,
bezsprzeczne niezgodnosci migdzy klasyfikacja produktu ajego opisem,
niekonsekwencje w zestawach atrybutéw dla produktow z tej samej kategorii, czy
tez nieprawidtowe powigzania mi¢dzy produktami a ich akcesoriami lub czegsciami
zamiennymi. Inne bledy logiczne moga obejmowaé sprzeczne informacje
0 dostgpnosci produktu w magazynie w stosunku do danych o jego sprzedazy, czy
tez niespojnosci miedzy krajem pochodzenia a przypisanymi taryfami celnymi.
Walidacja w tym obszarze moze réwniez dotyczy¢ sprawdzania regut biznesowych,
takich jak zgodno$¢ cen produktow z okre§lonymi schematami cenowymi lub
zasadami promocji.

C. Sugestie poprawy jakoSci, rozumiang jako proces, ktory moze nie dawac¢ pewnosci co do
powstatego bledu lub daje takg pewnos$¢, ale jest warunkowo dopuszczany, jesli jej nie
spetnia. System moze wskaza¢ prawdopodobienstwo bledu ida¢ sugestie osobie
wprowadzajacej dane lub przekaza¢ informacje kontrolerowi, ataka walidacja nie
zablokuje wprowadzenia danych. W tej przestrzeni, oprocz klasycznych technik walidaciji,
znajduje si¢ miejsce na walidacje danych oparta na statystyce, heurystyce i sztucznej
inteligencji. Przyktadowo, algorytmy uczenia maszynowego moga by¢ wykorzystane do
identyfikacji nietypowych wzorcow danych, ktore mogg sugerowac potencjalne biedy, takie
jak anomalie w cenach lub w opisach produktow, ktore odbiegajg od normy dla danej
kategorii. Moze to rdwniez obejmowac¢ systemy rekomendacji, ktdre na podstawie historii
poprawek danych sugeruja najbardziej prawdopodobne wartosci dla nowo wprowadzanych
informacji, co pozwala na szybsza i bardziej precyzyjna korektg. W tej przestrzeni mozna
wyrozni¢ podobszary:

a. Walidacji stawiajacej ograniczenia — gdy powyzej/ponizej danego progu dane nie
beda mogly by¢ uzyte do pewnych rozwigzan (np. zbyt mate zdjecie do zastosowan

e-commerce)
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b. Walidacji dokonujacej predykcji — gdy rozwigzanie dokonuje wtasnych obliczen
I przyrownuje je do danych wprowadzonych przez uzytkownika (np. klasyfikacja
produktu)

€. Oceny zawartosci — gdy na podstawie danych algorytm dokonuje wlasnej oceny

jakosci (np. czy nazwa jest zrozumiata)

W kontekscie wymienionych obszaréw: normalizacji, walidacji techniczno - logicznej
I sugestii poprawy jakosci, wazne jest zachowanie kolejnosci dziatan, ktore w wielu wypadkach
powinny by¢ sekwencyjne, aby zapewni¢ maksymalng efektywnos¢ procesu walidacji danych,

tworzac tzw. potoki (z ang. pipelines).

6.2. Omowienie proponowanego modelu

Wielopoziomowy model walidacji przedstawiono na Rysunku 16.

danych
Walidacje

techniczno -
logiczne

Dane produktowe

Normalizacje
Sugestie poprawy

Automatyczna

konwersja danych Odrzucenie danych Akceptacja danych

7’ \\_
y s A

Powiadomienie autora

Powiadomienie administratora
katalogu produktowego
o problemach z jakoscig danych

Powiadomienie autora o o potencjalnych problemach Automatyczna zmiana danychz
problemach z jakoscig danych z jakoscig danych powiadomieniem autora
Z sugestiami zmian

Rysunek 16. Struktura wielopoziomowego modelu walidacji danych produktowych
Zrédio: opracowanie wlasne

Zaproponowany model skoncentrowany jest na problematyce automatycznej walidacji
danych inie zawiera pozostalych aspektow kontroli jako$ci. Wizualizuje proces akceptacji
danych pochodzacych ze zrédta (lewa strona) do bazy danych (prawa strona). Rozpoczynajac

od normalizacji (Poziom 1), dane przygotowywane sg do dalszych etapéw walidacji,

145



zapewniajac jednolito$¢ 1 usuwajac najbardziej oczywiste btedy formatowania, ktore mogltyby
wplynaé na rezultaty pozniejszych kontroli. Sam proces musi by¢ tak zaprogramowany, aby
zachowywal odpowiednia kolejno$¢ wewngtrznych dziatan. Algorytmy nie moga si¢
wzajemnie wykluczac¢, ale dopetia¢ (na przykiad zamiana znaku enter na spacje w tekscie
moze spowodowac, ze w tekscie beda koto siebie dwie spacje, zatem normalizator usuwajacy
spacje musi by¢ uruchomiony po tym procesie, a nie przed nim). W ramach Poziomu 2, czyli
walidacji techniczno — logicznej, nastgpuje wpierw walidacja bledow podstawowych
polegajaca na identyfikacji i korygowaniu btedoéw, ktore sg jednoznacznie klasyfikowane jako
niezgodne ze standardami lub specyfikacjami, a nastepnie walidacja zaleznos$ci, ktora wymaga
skomplikowanego porownania danych zréznych pdl ipotencjalnie réoznych zrodet. To
podejscie pozwala na wykrycie bardziej subtelnych btedéw logicznych, ktére moga by¢
niewidoczne bez kontekstu. Ostatnim poziomem jest weryfikacja jakos$ci i sugerowanie zmian,
gdzie zaawansowane metody moga sugerowa¢ mozliwe ulepszenia danych, zwigkszajac tym
samym szanse na podniesienie ich jako$ci przez wprowadzajacego dane. Przyjecie takiej
sekwencyjnej metodyki pozwala na wydajne zarzadzanie danymi iich ciggle ulepszanie.
W konteks$cie wymienionych poziomow istotne sg réwniez czynno$ci podejmowane przez
system w celu zapewnienia integralnosci danych. System korzystajacy z takiego modelu musi
by¢ zaprojektowany tak, aby nie tylko pasywnie analizowa¢ dane, ale réwniez interaktywnie
uruchamia¢ procedury w przypadku wykrycia nieprawidtowosci. Podczas normalizacji, system
automatycznie standaryzuje i koryguje dane wejSciowe, co nie wplywa na zakres merytoryczny
danych, dlatego moze by¢ wykonywany bez udziatu i wiedzy administratora danych jak i osoby
wprowadzajacej dane, W czasie rzeczywistym. W obszarze walidacji techniczno-logicznej,
system wykonuje zestaw predefiniowanych walidacji, aby upewni¢ si¢, ze wszystkie dane
spetniaja techniczne kryteria poprawnosci. Tutaj system nie moze akceptowaé blednych
danych, dlatego wszelkie nieprawidlowosci musza zosta¢ odrzucone lub przekazane do
poprawy bez rejestracji danych w gtownej bazie danych. Gdy w tym obszarze dochodzi do
walidacji zaleznosci, system analizuje powigzania mi¢dzy roznymi atrybutami i polami danych
I wykrywa bledy, ktore nie sg widoczne na poziomie pojedynczych wpiséw. W tym miejscu
system moze rowniez wykorzysta¢ dane zewngtrzne do krzyzowej weryfikacji i zapewnienia
koherencji danych. Ze wzglgdu na dopuszczenie zewngtrznych systemoéw do walidacji danych
dane mogg by¢ tymczasowo przechowywane do czasu wykonania testu, jednak, jezeli wynik
testu bedzie wskazywal na blad, takie dane musza by¢ oznaczone jako niepoprawne
I nickwalifikowane do wuzycia. Na etapie sugerowania zmian, system wykorzystuje

zaawansowane techniki majace na celu zwrocenie uwagi na potencjalny btad. Takie dziatania
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moga obejmowac¢ informowanie autora danych o potencjalnych problemach, co umozliwia
szybka reakcje i korekte. System moze réwniez sugerowaé konkretne zmiany w danych, ktére
moga zostaé zastosowane przez autora danych lub automatycznie wprowadzone przez system,
z jednoczesnym powiadomieniem autora o dokonanych modyfikacjach. Mozna wprowadzi¢
rowniez ocen¢ jakosci danych, ktéra moze by¢ przeprowadzona przez zaawansowane
algorytmy analityczne, i w przypadku wykrycia potencjalnych nieprawidtowosci, dane moga
by¢ skierowane do manualnego przegladu przez operatora systemu. Wszystkie te dziatania
musza by¢ zaprojektowane tak, aby nawet w przypadku stwierdzenia niedoskonato$ci, system
kontynuowat proces akceptacji danych, jednocze$nie zapewniajagc mechanizmy do ich
poprawy. Jest to podejscie, ktore zacheca do cigglego doskonalenia jakosci danych,
jednoczesnie zapewniajac ich przeptyw w systemie bez niepotrzebnych przestojow. Dzieki
temu rozwigzaniu nawet jesli dane zawieraja pewne bledy, nie sg one odrzucane, ale podlegaja
procesowi optymalizacji, co zapewnia plynnos$¢ operacji biznesowych i pozwala na stopniowa
poprawe jakos$ci informacji przechowywanych w bazie danych. Kluczowe jest, aby caty proces
byt dynamiczny i adaptacyjny, umozliwiajacy operatorowi i algorytmom nauke z poprzednich
interakcji oraz dostosowywanie si¢ do nowych danych 1 wzorcow, co zwigkszy skutecznosé
w miar¢ uzytkowania. Ponadto system korzystajacy z modelu powinien byé wyposazony
w takie interfejsy, ktore umozliwiaja operatorom danych tatwa interwencje i wprowadzanie
poprawek, a takze w mechanizmy raportowania i monitoringu, ktore informujg o stanie procesu
walidacji i jego wynikach. To rowniez dobre zrodto danych, ktore moze zasili¢ mechanizmy

tzw. grywalizacji (Richter i in., 2015).

Zaproponowany model oferuje szczegdtowa segmentacje dziatan walidacyjnych niz te
przedstawione w ramach przegladu publikacyjnego (Mao i in., 2019; Taleb i in., 2021).
Whprowadza takze zaawansowane techniki sztucznej inteligencji do sugestii poprawy jakosci
danych co jest nowoczesnym podejsciem zgodnym zideg Jakosci 4.0 (Wawak, 2022;
Zonnenshain i Kenett, 2020) oraz wykracza poza tradycyjne metody walidacji. W poréwnaniu
do istniejacych podejs¢ (Onyeabor i Ta’a, 2019) model bezposrednio angazuje uzytkownikow

wprowadzajacych dane w proces poprawy, €O promuje ciggle doskonalenie jakos$ci danych.
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6.3. Metodyka oceny wplywu walidatorow na dane w zaproponowanym

modelu

Ocena skuteczno$ci modelu wielopoziomowej walidacji powinna by¢ dobrana pod
katem specyficznych celow | wymagan, jakie model ma spetnia¢ w danym kontekscie. Warto
zwroci¢ uwage na fakt, ze w modelu nie zaktadano poprawy danych bezposrednio na kazdym
poziomie walidacji, ale — dla poziomu trzeciego — mozliwe byto jedynie rekomendowanie
zmiany, co samo w sobie wplywa jedynie na decyzje, a nie na poprawe jakosci danych.
W konsekwencji ocena podniesienia jakosci danych zawierata niezbadang zmienng - jak czesto
wprowadzajacy dane zareaguje na rekomendacje algorytmoéw i od czego bedzie zalezeé jego
decyzja. Takie badanie, nie bgedace przedmiotem niniejszej dysertacji, mogloby dostarczy¢
wielu cennych wskazowek, rowniez W kontek$cie wptywu rozwigzania informatycznego na
wprowadzanie zmian, glownie w zakresie User Experience. W literaturze poruszono juz
kwestie tego typu, np. w pracy Rouse’a i Sage’a (2011). Badanie mogloby obejmowac oceng
uzytecznos$ci systemu, tresci komunikatow oraz stopnia akceptacji modelu przez
uzytkownikéw. Pomiar musiatby opiera¢ si¢ rowniez 0 analiz¢ skuteczno$ci sugestii dla
r6znych sposobdéw ich implementacji przez system informatyczny. Analiza mogtaby roéwniez
uwzgledni¢ rézne sposoby wdrazania sugestii przez system informatyczny, jak np. jakos¢
komunikatéw, czestotliwo$¢ powiadomien, atakze wpltyw mechanizmoéw motywacyjnych,

takich jak grywalizacja, nagrody czy kary (Richter i in., 2015).

Innym aspektem oceny moze by¢ pomiar redukcji kosztow zwigzanych ze zmiang
procesu walidacyjnego bazy, jednak dla badanego podmiotu, ktoéry nie prowadzi obecnie
recznej walidacji, wyliczenie ,as is” i,to be” (English, 1999) bytoby jedynie teoretyczne.
Warto zauwazy¢, ze reczne zarzadzanie danymi O tak duzej skali jest bardzo duzym
wyzwaniem. Przy zatozeniach, ze r¢czna walidacja i poprawa jednego produktu moga zajac
10 minut pracy wykwalifikowanej osoby, przy milionie produktow oznaczatoby to 100 lat

pracy pracownika zatrudnionego na caty etat.

Do oceny skutecznosci zaproponowanego modelu wybrano inng metode — przeliczenia
potencjalu poprawy danych. Obliczona zostata suma wykrytych probleméw jakosciowych
wszystkich zaproponowanych walidatoréw dla kazdego poziomu walidacji. Dzigki takiemu
rozwigzaniu mozna bylo zaobserwowac potencjalny zysk z zastosowania kazdego
z walidatorow osobno, ale takze zysk na kazdym poziomie walidacji. Z uwagi na to, Ze cze$¢
algorytmoéw moglo nie dawac stuprocentowo poprawnych wynikéw, zdecydowano si¢ na

obliczanie odpowiednich metryk: precyzji i czutosci (Witten i in., 2016) oraz w niektorych
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przypadkach doktadnosci i miary F1 w celu lepszej ich oceny. Na podstawie precyzji
odejmowano potencjalnie niepoprawne wyniki tych algorytméw od gldéwnej sumy potencjatu
poprawy danych, czuto$¢ natomiast pozwalata okresli¢ jaka cze$¢ rzeczywistych bledow
zostala wykryta przez algorytmy. Dokladno$¢ przedstawiala ogodlng poprawnos$¢ dziatania
algorytmu, pokazujac stosunek prawidtowych predykeji do wszystkich przypadkow. Miara Fy
stanowita zrdwnowazong ocen¢ dziatania algorytmu, taczac zarowno precyzje, jak i czutosc,
oferujac pelniejszy obraz efektywnosci algorytmu, szczeg6lnie w sytuacjach, gdy rownowaga
miedzy tymi dwoma metrykami byla kluczowa. Metryki daly zatem og6lny obraz dziatania
algorytmow, pomagaly w wyborze ich optymalnej wersji oraz wskazywaty miejsca do
poprawy. W przypadku, gdy uzyte w algorytmach modele sztucznej inteligencji zwracaty
wyniki, w ktorych istotne byly negatywne wartosci predykeji (np. w odpowiedzi na pytanie,
»CZy zdjecie jest poprawne?”, interesujace byly przypadki, gdzie zdjecie zostato uznane za
niepoprawne), skorzystano z dodatkowych metryk takich jak ujemna warto$¢ predykcyjna
(NPV) oraz swoisto§¢. NPV umozliwita oceng, jaka czeS¢ negatywnych predykcji byta
rzeczywiscie negatywna, co bylo istotne przy weryfikacji poprawnosci odrzuconych danych.
Z kolei swoisto$¢ umozliwiata oszacowanie, jak skutecznie algorytm rozpoznawat przypadki
rzeczywiscie negatywne, co bylo kluczowe w walidacji zdje¢ oraz innych atrybutoéw, gdzie
istotne bylo wykrywanie btedéw lub niepoprawnych danych. Dzigki temu, mozliwe byto
doktadniejsze oszacowanie efektywnos$ci algorytmow w zakresie identyfikacji 1 odrzucania
niepoprawnych danych, co stanowilo uzupehienie klasycznych metryk takich jak precyzja,

czuto$¢ i miara F1. Metryki wyliczono korzystajac ze wzorow:

v TP _ TP
lezutos] = 5 = 75T FN

' _t,,]_TN_ TN
SWOLSTOSC| = N —FP+TN

TP+TN TP+TN

[doktadno$¢] = P+N ~TP+FN+TN+FP
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INPV] =2 T 7N

149



(F] =2 [Precyzja] * [Czutos(]
1 = E S

[Precyzja] + [Czutos¢]
Gdzie:

e TP (ang. true positive) — wartosci prawdziwie pozytywne
e TN (ang. true negative) — warto$ci prawdziwie negatywne
e FP (ang. false positive) — wartosci fatszywie pozytywne

e FN (ang. false negative) — warto$ci falszywie negatywne
e P =(TP + FN) — wszystkie wartosci pozytywne

e N =(TN + FP) — wszystkie warto$ci negatywne

W celu oceny skutecznosci walidatorow W wykrywaniu btedéw, przeprowadzono
analiz¢ na wybranych probkach danych, ktore wczesniej zostaly manualnie zweryfikowane
przez ekspertow. Pozwolitlo to na zminimalizowanie problemu tzw. ,,brudnych danych”
w ocenie i umozliwito zbadanie rzeczywistej efektywnosci dziatania algorytmow. Ze wzgledu
na skal¢ | nieréwnomierne roztozenie danych, zdecydowano si¢ na zastosowanie specyficznej,
celowanej stratyfikacji zbioru testowego (Han i in., 2011). Stratyfikacja polegata na podziale
danych na podzbiory reprezentujace wynik walidacji (np. pozytywny lub negatywny), a nie na
proporcji rozktadu danych. Dzigki temu mozliwa byta bardziej szczegdtowa analiza jakosci
danych w kazdym podzbiorze, co pozwolito na lepsze zrozumienie skutecznosci walidatorow.
Niestety, taka metoda analizy cz¢sto daje gorsze wyniki precyzji i czutosci niz stratyfikacja
oparta na proporcjach lub losowy wybor danych, np. co dziesigtej probki w sytuacji, gdy dane
W czesci sg zblizone do siebie, co jest powszechne w katalogu produktowym. Z drugiej strony
lepiej oddaje rzeczywistg jako$¢ samej walidacji, co czyni jg bardziej wartoSciowa W Krytycznej

ocenie skutecznos$ci walidatorow.

W przypadku wiekszosci walidacji opartych na z gory okreslonych wytycznych (np.
»dtugosé ciggu tekstowego musi by¢ mniejsza niz ...”"), obliczanie metryk takich jak precyzja
czy czulo$¢ nie bylo wymagane. Dzialanie takich algorytméw polegato na sztywnym
egzekwowaniu okreslonych wytycznych, co oznaczato, ze zgodno$¢ danych byta sprawdzana
w sposoOb deterministyczny. W zwigzku z tym, po przeprowadzeniu weryfikacji wewnetrznej
algorytmu walidatora przyjeto, ze funkcjonuje on zgodnie z zatozeniami, a kazde wykrycie
problemu jakos$ciowego przez taki walidator uznawano za rzeczywisty btad danych w catej
bazie. W sytuacji, gdyby walidator zostat uzyty jednak niezgodnie z przyjeta wytyczng lub jego
dziatanie opierato si¢ jedynie na zalozeniu poprawnosci, a nie byto potwierdzone, konieczne

bytoby zastosowanie metryk takich jak precyzja i czulo$¢. Pomiar tych metryk pozwolitby na
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ocen¢ jakosci dziatania algorytmu, umozliwiajac weryfikacje skutecznosci walidatora oraz

minimalizacj¢ ryzyka bledéw w procesie walidacji danych.

Og6lny schemat blokowy procesu

zaprezentowano na Rysunku 17.
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Rysunek 17. Schemat blokowy procesu ewaluacji walidatoréw
Zrédlo: opracowanie wlasne

Proces rozpoczynal si¢ od weryfikacji poprawnosci implementacji walidatora. Na tym
etapie przeprowadzano kontrole¢ zgodnosci regut z zatozeniami projektowymi, a w przypadku
modeli sztucznej inteligencji — ewaluacje zgodnie z przyjeta metodyka na odpowiednim zbiorze
danych testowych. W ramach tego procesu mozliwe byly wielokrotne korekty, jednak nie
uwzgledniano ich na schemacie, aby zachowac jego przejrzystos$¢. Po zakonczeniu weryfikacji

oceniano, czy walidator mogl zwraca¢ wyniki niepewne. Jesli istniata taka mozliwosc,
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szczegbdlnie w przypadku zastosowania modeli sztucznej inteligencji, walidator poddawano

eksperckiej ocenie.

Nastepnie przygotowywano zbidr danych do ewaluacji, dzielagc dane na podzbiory
zawierajace potencjalnie poprawne oraz potencjalnie bledne informacje, co utatwiato
doktadniejsza analizg¢ i identyfikacj¢ bledow. Przeprowadzano reczng analize tych danych przez
ekspertow w celu ich oczyszczenia i klasyfikacji. Mimo ze byta to metoda czasochlonna,
umozliwiata precyzyjng weryfikacje, szczegdlnie ze uzywane dane byty tzw. "brudnymi"

danymi, ktore nigdy wczes$niej nie przeszly walidacji.

Po zakonczeniu recznej oceny przeliczano metryki, co pozwalato na obiektywna ocene
skuteczno$ci walidatora. Metryki takie jak doktadno$¢ i czulo$¢ stuzyly jako wskazniki
wykrywalnosci bledow 1 byly kluczowe dla oceny efektywno$ci algorytmu. Nastepnie
walidator uruchamiano na catej bazie danych, o ile pozwalaly na to zasoby obliczeniowe.
W przypadku ograniczen mocy obliczeniowej, analiza odbywata si¢ na reprezentatywnej
prébee 0,5 miliona rekordéw. Zebrane metryki dotyczace wykrywalno$ci bledow w odniesieniu
do calej bazy byly wykorzystywane do oceny skuteczno$ci walidatora oraz jego uzytecznos$ci

w rzeczywistych warunkach operacyjnych.
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7. Weryfikacja koncepcji modelu w podziale na 3 warstwy

W niniejszym rozdziale omoéwiono proces weryfikacji koncepcji  modelu
wielopoziomowej walidacji danych produktowych na przyktadzie wybranych walidatorow.
Badaniem obj¢to wszystkie poziomy walidacji, jednak szczegdlng uwage poswiecono
trzeciemu poziomowi, ktory zostal doktadnie opisany, aby ukazaé zastosowanie sztucznej

inteligencji — kluczowego elementu niniejszej dysertacji.

7.1. Poziom 1: Normalizacja danych

Zgodnie z opracowanym modelem, poprawe jako$ciowa bazy danych rozpocze¢to od
procesu normalizacji danych. Wykryte nieprawidtowosci wyszczegdlnione w Tabeli 24
poddano szczegétowej analizie. Glownym wyzwaniem W realizacji tego zadania byla
identyfikacja jak najwigkszej liczby potencjalnych problemow i wytworzenie przeksztatcen
nieuszkadzajacych danych. W opracowanej koncepcji nacisk potozono przede wszystkim na
zastosowaniu metod z wykorzystaniem wyrazen regularnych (Stubblebine, 2008), ktore oprocz
zwieztego kodu, sg interpretowane W identyczny lub zblizony sposéb w réznych jezykach
programowania. W budowie regut skorzystano takze z ustandaryzowanych stownikow grup
znakow tabeli kodowej Unicode (Unicode, 2023), zamiast tradycyjnych rozwigzan
polegajacych na identyfikacji takich elementdw, jak spacje czy wielkie litery. Dzigki takiemu
podejsciu, wykryto znacznie wigcej ukrytych znakow i liter w analizowanych ciggach
tekstowych niz w klasycznym rozwigzaniu. Kolejnym wyzwaniem okazato si¢ okreslenie
kolejnosci wykonywania zadan normalizacyjnych, dzigki ktoremu mozliwe byto zapewnienie
optymalnej sekwencji przetwarzania, majacej kluczowe znaczenie dla maksymalizacji
efektywnosci procesow normalizacji. Na przyktad, usuwanie znakoéw kontrolnych, takich jak
niepozadane tabulatory czy znaki nowej linii, powinny by¢ uruchamiane po dekodowaniu encji
HTML. Taka kolejno$¢ zapobiega ryzyku, ze po dekodowaniu pojawia si¢ nowe, niepozadane
znaki, ktore wymagalyby ponownego przetwarzania. Podobnie, redukcja nadmiernych spacji
miedzy slowami jest bardziej efektywna, gdy zostanie wykonana po korektach, ktore moga
wprowadza¢ dodatkowe spacje, jak na przyktad taczenie fraz z dwoch linii, czyli zamiany

znaku enter na spacje.

Implementacja procesow normalizacyjnych przed dalszymi etapami walidacji danych
ma zasadnicze znaczenie, azaniechanie ich wdrozenia moze skutkowa¢ znacznymi

trudnosciami W kontek$cie pdzniejszej prawidlowej analizy danych. Z tego powodu
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zbudowano rozwigzania dla wszystkich probleméw wymienionych w Tabeli 24, dla ktérych
przeanalizowano mozliwos¢ modyfikacji danych edycyjnych bez naruszenia ich zawartosci
semantycznej. W ramach przeprowadzonego badania przetworzono cala dostepna baze
produktow podmiotu badawczego (44,9 min). W wyniku dziatania normalizatoréw poprawiono
ponad 2 miliony produktow. Szczegdtows specyfikacje zidentyfikowanych normalizatorow

oraz ich bezposredni wplyw na optymalizacje jakosci bazy danych przedstawiono w Tabeli 27.

Tabela 27. Zaimplementowane normalizatory danych

Problem jakoSci Opis operacji Wyrazenie Sekwencja Wplywna — Wplyw na
regularne wywolania marke nazwe
produktu produktu
[W1.1] Encja HTML zamiast Dekodowanie encji HTML w polach tekstowych  n.d. 1 11182 29 116
znaku specjalnego w tekscie
[W1.2] Znak tabulacji w tek$cie ~Zastgpowanie znaku tabulacji spacjg we Nt+/m 2 206 16 646
jednowierszowym wszystkich atrybutach tekstowych
[W1.3] Kod sterujacy w tekécie  Usuwanie znakoéw kontrolnych z pol tekstowych, z  A\p{Cc}(?<! 3 3 181 956
wyjatkiem tabulatorow i znakow nowej linii N\n\r])+/
(\t\n\r)
[W1.4] Znak nowej linii Zastgpienie znaku nowej linii ("enter") spacjg w /0\n\r]+/ 4 1060 67 520
w tekscie jednolinijkowym polach tekstowych jednolinijkowych
[W1.5] Nadmiarowe spacje Usuwanie wielokrotnych spacji i twardych spacji ~ Ap{Zs}+/ 6 35560 1934 469
w tekscie wewnatrz tekstu
[W1.6] Podwdjny znak Redukcja zduplikowanych cudzystowow [+l 7 0 7407
cudzystowu w tekscie
[W1.7] Spacja przed tekstem Usuwanie pustych miejsc na poczatku tekstu (z 17 /Mp{Zs}+/ 8 610 4413
wlasciwym znakow Unicode grupy "Separator spacji")
[W1.8] Spacja po tekscie Usuwanie pustych miejsc na koncu tekstu (z 17 Np{Zs}+$/ 9 9225 38578
wiasciwym znakow Unicode grupy "Separator spacji")

Zrodto.: opracowanie wiasne

Tabela przedstawia wyniki operacji normalizacyjnych przeprowadzonych na zbiorze danych
produktowych, obejmujace szczegdtowa analiz¢ wptywu poszczegdlnych normalizatorow na

poprawe jako$ci danych. Kolumny tabeli przedstawiajg si¢ nastepujaco:

A. Problem — wskazuje na konkretny problem w danych, zidentyfikowany zgodnie
z Tabelg 24, ktéry zostat rozwigzany za pomocg danej operacji normalizacyjne;.

B. Opis operacji - szczegotowy opis wykonanej operacji normalizacyjnej.

C. Wyrazenie regularne - przedstawia wyrazenie regularne uzyte do identyfikacji
specyficznych wzorcow w danych, zgodnie z opisem operacji.

D. Sekwencja wywolania - okresla, w jakiej kolejnosci operacje normalizacyjne zostaty
zastosowane do danych.

E. Wplyw na marke / nazwe produktu - liczba korekt dokonanych przez dang operacje

normalizacyjng, wyrazona W ilo$ci zmodyfikowanych atrybutéw danych.
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Dodatkowa ewaluacje przeprowadzono na wyselekcjonowanym zbiorze 1000
produktow, ktore poddano weryfikacji eksperckiej porownujac przeksztalcenia normalizatorow
do pierwowzoru. Ten etap umozliwit ocen¢ poprawnosci wprowadzonych korekt. Dzigki
takiemu rozwigzaniu wychwycono zarowno biedy skladniowe wyrazen regularnych, jak

i doprecyzowano dziatania normalizatorow.

Przedstawione rozwigzania i ich realny wplyw na dane udowadniajg kluczowsg rolg
normalizacji w procesie poprawy jako$ci. Chociaz prezentowane walidatory dotyczyty jedynie
danych tekstowych, to ich zastosowanie nie ogranicza si¢ wylgcznie do tego typu operacji, ale
obejmuje rowniez dane cyfrowe, w tym formatowanie liczb z uzyciem przecinkoéw, spacji
I kropek. Podobnie, moze obejmowac takze konwersj¢ numerow GTIN do formatu GTIN14,
konwersje adresow URL, czy innych pol, standaryzujac i ujednolicajac zawarto$¢. Rozszerzone
badania w tym zakresie opublikowano w rozdziale ksigzki Human Factors in Engineering
(Niemir i Mrugalska, 2023b).

7.2. Poziom 2: Walidacja techniczno - logiczna

Drugi poziom walidacji w zaproponowanym wielopoziomowym modelu to klasyczna
grupa walidatorow, ktorej celem byta eliminacja nieprawidtowosci. Walidatory opracowano na
podstawie okreslonych regut (opisy znajduja si¢ w Tabeli 24) przy zachowaniu ostroznosci,
aby zbyt restrykcyjne zasady nie zablokowaly wprowadzenia poprawnych danych. Odrzucanie
danych na podstawie nieuzasadnionych, nieprzejrzystych lub niepewnych regut wiaze si¢
z duzym ryzykiem zaburzenia procesu wprowadzania danych, co byto powodem, dla ktorego
w tym przypadku catkowicie zrezygnowano z wykorzystania sztucznej inteligencji na tym
poziomie walidacji, wlasnie z uwagi na ryzyko niepewnosci decyzji podejmowanych przez

modele.

Podmiot badan - walidowana baza danych, jak wspomniano we wczesniejszych
rozdziatach, zawierata informacje 0 produktach, ktore zostaly wprowadzone przez system
informatyczny, ktory posiadat wbudowane wszystkie walidatory odnoszace si¢ do numerow
GTIN implementujace rozwigzania wskazane w badaniu dotyczacym tego numeru w Rozdziale
3.2. Podobnie, system posiadal réwniez ograniczenia implementacyjne, wynikajace
Z ograniczen systemowych, na przyktad ograniczenia maksymalnej dlugosci ciggow
znakowych oraz ograniczenia relacyjne bazy danych. Mimo to, wskazano az 21 walidatorow
do implementacji, zgodnie z propozycjami znajdujacymi si¢ w Tabeli 24 ipdzniejszym

podziatem zwizualizowanym na Rysunku 15.
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W Tabeli 28 zaprezentowano liste walidatorow wraz z ich sposobem dziatania oraz
ogb6lnym opisem zastosowanych algorytméw. Najwazniejszg zasada, ktora kierowano si¢ przy
doborze rozwigzan, byla idea modelu wielopoziomowej walidacji, zgodnie z ktéra walidatory
drugiego poziomu uruchamiane sg wylgcznie w sytuacjach, w ktorych istnieje pewnosé
wystgpienia bledu lub akceptowalne, bardzo wysokie prawdopodobienstwo jego zaistnienia.
W kolumnie ,,Problem jako$ci” przedstawiono opis konkretnego problemu jakosciowego, ktory
wymagal rozwigzania. Kolumna ,,Sposob realizacji” prezentuje podejscie zastosowane do
rozwigzania tego problemu. W kolumnie ,,Og6lny opis algorytmu” szczegétowo omowiono
sposob, w jaki algorytm analizuje i1 przetwarza dane, a Ostatnia kolumna ,,Wptyw na dane”
prezentuje liczbe rekordow, ktore zostaly odrzucone w wyniku dziatania danego walidatora
w kontekscie rzeczywistych danych produktowych podmiotu badawczego. Sposéb wykonania
walidatorow rdéznit si¢ w zaleznos$ci od typu danych i celu walidacji. Obejmowat operacje
na ciggach tekstowych, gdzie najczgséciej stosowano wyrazenia regularne ze wzgledu na ich
precyzyjnos¢ i tatwos¢ definiowania skomplikowanych regut. Dodatkowo, przeprowadzano
operacje na liczbach oraz z wykorzystaniem przeszukiwania bazy danych. W przypadku zdjeé¢
wykorzystywano specjalistyczng biblioteke do przetwarzania obrazow, Pillow, dostepnej dla

jezyka Python.
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LST

Tabela 28. Lista walidatoréw drugiego poziomu

Problem jakosci Sposob realizacji - regula lub istotny element dzialania Ogdlny opis algorytmu ‘Wplyw na dane
walidatora (w tys.)
[W2.1] Brak wskazania zawartosci Operacja na ciagach znakow Analizuje nazwe produktu pod katem informacji o zawarto$ci netto oraz jednostce miary, 31255
netto w nazwie produktu korzystajac ze stownika dopuszczalnych jednostek miar.
[W2.2] Brak marki w nazwie Operacja na ciagach znakow Sprawdza, czy nazwa marki zawiera si¢ w niezmienionej formie w nazwie produktu. 29 654
produktu
[W2.3] Powtarzajace si¢ nazwy Operacja na bazie danych Weryfikuje, czy rozne produkty o réznych GTIN nie maja identycznych nazw produktow. 15 300
produktow dla réznych GTIN
[W2.4] Produkt z nazwa Wyrazenie regularne: Sprawdza, czy nazwa produktu skfada si¢ tylko z jednego stowa, identyfikujac brak spacji w 3400
jednowyrazowsa Ns/ nazwie.
[W2.5] Brak stow w nazwie Wyrazenie regularne: Sprawdza, czy nazwa zawiera sekwencj¢ co najmniej czterech i maksymalnie 64 liter, bazujac na 2000
produktu Np{L}{4,64}/ przyjetych dtugosciach stéw w jezyku polskim.
[W2.6] Marka produktu Wyrazenie regularne: Analizuje liczbe stow w marce produktu, sprawdzajac, czy marka zawiera wigcej niz 4 stowa. 1100
z nadmierng ilo$cia stow Ns\p{LH{2,}/ >4
[W2.7] Niecalkowita liczba sztuk, Operacja na liczbach Testuje, czy liczba sztuk, par lub egzemplarzy jest liczba naturalng wigksza od 0. 687
par, egzemplarzy
[W2.8] Poczatek tekstu to Wyrazenie regularne: Analizuje pierwszy znak w tekscie, sprawdzajac, czy jest to dozwolony symbol lub litera. Znaki 361
nieprawidlowy znak IN\P{LNp{N}IH@&+H\$%!*" =]/ specjalne, takie jak cudzystowy, sa dopuszczone warunkowo.
[W2.9] Niepoprawne nazwy marek Operacja na ciagach tekstowych / stowniku Sprawdza nazwy marek w oparciu o list¢ zastrzezonych stow lub fraz, takich jak "wlasna", "no 163
(lista) name", "Test".
[W2.10] Nadmiarowe podkreslenia ~ Wyrazenie regularne: Wyszukuje nadmiarowe podkreslenia i myslniki, korzystajac z klasyfikacji znakow Unicode: 151
w tekscie INp{PcHp{Pd}{2,}/ Connector Punctuation oraz Dash Punctuation.
[W2.11] Niedozwolone znaki Wyrazenia regularne: Wyszukuje btednie przekonwertowane znaki w ciagach tekstowych, analizujac zestawy znakdw z 151
w tekscie wynikajace z blednej IA“A, A |AT|At|Ag|Ag| AHANAS|ASASIA™AZAZL,|L,| roznych stron kodowych (Windows-1250, ISO/IEC 8859-1).
konwersji znakow (lista) DoLo|LalLriLsiLs/ A1 1 & A RS
| C[i[AR[F1[ele| € 4] PIEILIAIAIAISY I ZIDIL/
[W2.12] Nazwa produktu Wyrazenie regularne: Sprawdza, czy liczba stow w nazwie produktu przekracza 18, analizujac strukture tekstu. 1349
z nadmierng ilo$cig stow \b\p{L}{2,}\b' >18
[W2.13] Zawarto$¢ netto < 0 Operacja na liczbach Weryfikuje, czy warto$¢ pola zawarto$ci netto produktu jest wieksza od 0, eliminujac bigdne 44
wpisy.
[W2.14] Identyczna nazwa Operacja na ciagach znakow Poréwnuje nazwe marki z nazwa produktu, aby stwierdzié, czy sa identyczne. 37
produktu i marki
[W2.15] Nazwa marki bez liter Wyrazenie regularne: Weryfikuje, czy nazwa marki zawiera przynajmniej dwie litery lub cyfry. 7
/Dp{LHp{NIK2.}/
[W2.16] Formuta Excela zamiast Wyrazenie regularne: Sprawdza, czy tekst rozpoczynajacy si¢ od znaku "=" przypomina formut¢ Excela, analizujac 6,8

tresci

"= [A-Z{2, 50 (- OIMTOT=0) ) SIC 2 2 ([$]12[A-
Z]{1,2}[$]?[0-9{1,3}))/

wzorce odwotan do komorek.
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Problem jakosci

Sposob realizacji - regula lub istotny element dzialania

Ogdlny opis algorytmu

‘Wplyw na dane

walidatora (w tys$.)
[W2.17] Zbyt niska rozdzielczos¢ Operacja na bibliotece Pillow Sprawdza, czy zdjgcie posiada minimalng rozdzielczos¢ 320x320 pikseli, wymagane do 55
zdjecia zachowania odpowiedniej jakosci.
[W2.18] Nadmiernie dtuga nazwa Operacja na ciagach tekstowych Oblicza dlugo$¢ nazwy marki i weryfikuje, czy nie przekracza maksymalnej dopuszczalnej liczby 1
marki 70 znakow.
[W2.19] Nadmiernie dtuga nazwa Operacja na ciagach tekstowych Sprawdza, czy dugos¢ nazwy produktu nie przekracza 500 znakow. 1
produktu
[W2.20] Zbyt duza rozdzielczos¢ Operacja na bibliotece Pillow Sprawdza, czy zdjgcie zajmuje obszar powyzej 64 megapikseli, analizujac jego wymiary. 0,16
zdjgcia
[W2.21] Przekroczona wielko$¢ Operacje na plikach Weryfikuje, czy rozmiar pliku przekracza maksymalng warto$¢ 16 MB. 0,1
pliku
[W2.22] Przekroczona wielko$¢ Operacja na liczbach Sprawdza, czy zawarto$¢ netto produktu nie przekracza maksymalnej warto$ci 10 miliardow, z 0,1

zawartosci netto

Zrodto: opracowanie wiasne

ograniczeniem do 5 miejsc po przecinku.



W analizowanej bazie danych produktowych zidentyfikowano trzy gtéwne problemy
dotyczace jakosci danych (JW2.1],[W2.2],[W2.3]). Wszystkie dotyczyty nazwy produktu i jego
ogoblnej formy zapisu. Byt to problem braku marki w nazwie, braku zawartosci netto w nazwie
oraz problem duplikujacych si¢ nazw wzgledem catej bazy / produktoéw 0znaczonych réznymi
numerami GTIN. W efekcie, dzieki prostym operacjom wyszukiwania ciggow tekstowych
wykryto tacznie ponad 75 milionéw wad w nazwach produktéw, co oznacza, ze kilka
walidatorow zwrocito pozytywny wynik dla tej samej nazwy (walidatory naktadaty sig). Trzeci
z walidatorow zostal utworzony w celu zapewnienie unikalno$ci pary GTIN — Nazwa (szerzej
problem opisano wrozdziale 2.6). Pomimo ze celem bylo wykrycie duplikatow,
zidentyfikowano w ten sposob przypadki, w ktorych osoby wprowadzajace dane, z powodu
braku odpowiedniego przeszkolenia, ograniczyly si¢ do wpisywania ogo6lnych nazw
produktow, takich jak ,,chleb”, ,bluzka” czy ,klamka”. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze
wszystkie walidatory to efekt niezrozumienia oczekiwan co do kompletno$ci | warunkow
unikalno$ci nazwy produktu. Z tego powodu przy analizie zwigzanej Z oceng stanu bazy
I jakosci danych produktowych warto wylaczy¢ te walidacje, lub skategoryzowac je jako efekt

niezamierzonego btedu zwigzanego z interpretacjg pola ,,nazwa produktu”.

Walidacje dotyczace kwalifikacji iograniczen ilosci wyrazow w nazwie ([W2.4],
[W2.5], [W2.6], [W2.12]), stanowily druga co do wysokiej skutecznosci grupe walidatorow
(ponad 7,8 milionéw wychwyconych bledow). Sam proces doboru ograniczen wynikat

z obserwacji danych i byt wynikiem procesu eksploracji danych.

Walidacje liczbowe ([W2.7], [W2.13]), ktore wynikaly z logiki (zachowanie liczby
catkowite] dla sztuk, eliminacja warto$ci ujemnych dla zawarto$ci netto) umozliwity

oznaczenie ponad 600 tysiecy btednych przypadkow.

Kolejne walidacje dotyczyly analizy wystepowania okre§lonych znakéw na poczatku
oraz wewnatrz tekstu ([W2.8], [W2.10], [W2.11], [W2.15]). Dobor takze wynikat z procesu
eksploracji danych, tworzeniu statystyk i wizualizacji danych na potrzeby badan. Wytyczne
sieci i e-sklepow nie specyfikuja ograniczen W tym zakresie, natomiast z obserwacji zbioru
danych wynika, ze uzywanie okreslonych wzorcow i liter jest rownoznaczne
Z nieprawidtowym zapisem nazwy ipowinno podlega¢ odrzuceniu danych. Dla walidacji
[W2.11] — ,nieprawidlowa konwersja” — celowo dokonano symulacji wielokrotnej
nieprawidlowej konwersji znakow | wyodrebniono te znaki, co do ktorych upewniono sig, ze
nie wystepujg standardowo w nazwach. Walidacja [W2.10] — ,,nadmiarowe pokreslenia” —

zostala uzyta celowo w tej grupie walidacji, pomimo mozliwosci zastosowania normalizacji,
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czyli eliminacji zduplikowanych podkreslen. W wyniku analizy zbioru okazato si¢ jednak, ze
tego rodzaju duplikaty wynikaja najczgséciej z problemu konwersji danych i systemowego

zastgpowania niezidentyfikowanych btednych znakéw znakiem podkreslenia.

Walidacje [W2.9] 1[W2.16] to przyktady, gdzie zastosowano algorytmy do
identyfikacji specyficznych wzorcéw. [W2.16] skutecznie identyfikuje formuty Excela, ktore
Z powodu btedow importu danych mogly by¢ nieprawidtowo wprowadzone jako nazwy
produktow. Z kolei [W2.9] wykorzystuje zasoby stownikowe do wykrywania okreslonych
nazw lub wzorcow nazw marek, ktore podlegaja ograniczeniom w powszechnym uzyciu.
Wprowadzenie stownika byto konsekwencja czestego wprowadzania nazw zastgpczych, jak
np. ,,brak”, ,nie ma”, ,wlasna” itd. Zostaly tutaj zastosowane jednoznaczne reguly, bez
implementacji rozwigzan opartych o algorytmy sztucznej inteligencji ze wzglgdu na ryzyko
popelnienia btedu i braku kontroli nad dziataniem algorytmu, szczegdlnie w kontekscie nazw
wlasnych, ktore niejednokrotnie bazuja na skojarzeniach, Kkulturowych niuansach oraz
specyfice jezykowej, ktore sa trudne do jednoznacznego zdefiniowania i modelowania przez
algorytmy uczenia maszynowego. W zwiagzku z tym wykorzystanie prostych technicznie,
deterministycznych regut stownikowych pozwala na utrzymanie wysokiego poziomu kontroli
dziatania walidatora, minimalizujac ryzyko falszywych pozytywow i negatywow, ktore moga
wystapi¢ przy ztozonych modelach uczenia maszynowego. Jest to kluczowe przy pracy
Z duzymi zestawami danych, gdzie stabilno$§¢ procesu jest priorytetem, szczegdlnie
w przypadku ryzyka odrzucania poprawnych danych. Jednakze mozna zasugerowac
rozwigzanie wykorzystujace potencjat sztucznej inteligencji w dwoch przypadkach: dzielac
walidator na dwie cze¢s$ci — czes$¢, ktora odrzuca dane, 1 czgs¢, ktora sugeruje zmiang, czyli
walidacji poziomu trzeciego, lub alternatywnie w przysziosci moze by¢ zasadne uzycie
rozwigzan sztucznej inteligencji, do procesu podpowiedzi kolejnych elementow stownikowych
do omawianej walidacji poziomu drugiego. Odpowiednio skonfigurowany algorytm moégiby
wowczas cyklicznie lub na zadanie oznacza¢ Kkolejne nazwy marek jako sugerowane

administratorowi do wyeliminowania z powszechnego uzycia.

Pozostate walidatory zbudowano w wyniku analiz przeprowadzonych w badaniu 3.2,
z ktorych wynikaty ograniczenia zardowno dotyczace dlugosci ciggdow znakowych, liczb jak
I formatow i wielkosci zdjec.

Kazdy z walidatoréw testowano na docelowym zbiorze danych w celu catkowitej
eliminacji niepoprawnych pozytywnych klasyfikacji btgdow (false positive) przy minimalizacji

btednych negatywnych klasyfikacji (false negative). W celu ostatecznej weryfikacji
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skutecznosci kazdego walidatora, koncowe wyniki dziatania byly testowane na probce
sktadajacej si¢ z 200 losowo wybranych produktow. W tej probece, potowa danych byta
wczesniej sklasyfikowana przez walidator jako niepoprawne (true positive), a druga potowa
jako poprawne (true negative), co umozliwito analize i ocene stosowanych metod. Wszystkie
walidatory uzyskaty 100% skuteczno$¢ w kontekscie zatozonego dziatania. Nalezy jednak
zaznaczy¢, ze nie oznacza to catkowitej eliminacji wystepujacych problemow jakosciowych,
a jedynie oznacza skuteczno$¢ w zakresie wytypowanego rozwigzania dla zidentyfikowanych

probleméw w danej kategorii.

7.3. Poziom 3: Sugestie poprawy jakosci

Trzeci poziom walidacji danych produktowych stanowi klucz do zrozumienia
innowacyjno$ci w proponowanym podej$ciu do doskonalenia jako$ci danych. Na tym etapie
wprowadzono metody, ktorych celem byto zwrdcenie uwagi i zwigkszenie zaangazowania
uzytkownika wprowadzajacego produkty w proces poprawy danych, zamiast bezposredniego
korygowania czy odrzucania zawarto$ci. Zatozono, ze algorytmy stosowane na tym poziomie
nie musiaty jednoznacznie wykazywac btedu, co 0znaczato, ze mogty dziata¢ w oparciu jedynie
0 pewne prawdopodobienstwo w ocenie jakosci danych. W konsekwencji otwarto wigc
mozliwos$¢ skorzystania ze sztucznej inteligencji, dzigki ktorej mozliwe byto wykrywanie
potencjalnych btedow w danych i proponowanie sugestii, nawet jesli nie byto stuprocentowej
pewnosci co do poprawnosci takich predykcji. W proponowanych rozwigzaniach priorytetem
byta wysoka precyzja algorytmow, nawet kosztem czutoSci, co oznaczato, ze lepiej, aby
algorytm nie zadzialal, niz mialby dziata¢ blednie. Niemniej jednak, nawet btedne dziatanie
algorytmu w niektorych przypadkach byto akceptowalne. Wykorzystanie sztucznej inteligencji
znaczaco poprawito proces identyfikacji potencjalnych btedow i1 proponowania poprawek, co

zwigkszylo efektywnos¢ walidacji danych.

W Tabeli 29 zaprezentowano wyniki analiz oraz proponowanych algorytmow wraz
Z ogdlnym wplywem na bazg danych i oznaczeniem, czy do rozwigzania planowano lub uzyto
algorytmow z zakresu Sztucznej inteligencji, oraz w jakim zakresie. W Kkolejnych

podrozdziatach szczegdtowo opisano poszczegolne rozwigzania.
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Tabela 29. Lista walidatoréw trzeciego poziomu

Problem jako$ci Gléwne algorytmy / modele / biblioteki Ogdlny opis wybranego algorytmu Wplyw Czy uzyto SI do  Czy uzyto SI
na dane walidacji?  do sugestii zmian?

[W3.1] Nazwa produktu pisana Wyrazenie regularne, Analizuje stosunek duzych liter do matych liter i proponuje poprawiong nazwe 11 401 826 Nie Tak

wylacznie wielkimi literami nastepnie biblioteka SpaCy z odpowiednim formatowaniem liter.

[W3.2] Nadmiernie dtuga nazwa Operacja na ciaggu znakow, Oblicza dtugosci ciagu. Podpowiada krotsza nazwe. 5271882 Nie Tak

produktu do niektorych zastosowan e- nastgpnie LLaMA

commerce

[W3.3] Poczatek tekstu to cudzystow Wyrazenie regularne, Sprawdza, czy poczatek tekstu jest cudzystowem lub apostrofem. 29 759 Nie Tak

lub apostrof nastgpnie LLaMA Podpowiada poprawiona nazwe.

[W3.4] Rozne zapisy tej samej marki ~ Algorytm Jaro-Winklera, nastepnie LLaMA ~ Wyszukuje podpobiefistw, nast¢pnie daje do przetworzenia LLaMA 10421 Tak Tak

[W3.5] Nazwa produktu w jezyku FastText i Morfeusz2 Analizuje nazwe pod katem jezyka, sprawdzajac wystepowanie stow 4787 554 Tak Tak

nieodpowiadajacym wskazanemu powszechnych i typowe sekwencje znakow dla jezyka polskiego.

jezykowi

[W3.6] Zbyt niska rozdzielczo$¢ Biblioteka Pillow Weryfikuje, czy zdjecie ma odpowiednig rozdzielczo$¢ (>=0,3 Mpix, 978 926 Nie Brak %

zdjecia dla niektorych zastosowan e- szeroko$¢ i wysoko$¢ >900px).

commerce

[W3.7] Zbyt niska rozdzielczo$¢ Biblioteka Pillow Sprawdza, czy zdjecie zajmuje powierzchni¢ mniejsza niz 0,3 Mpix. 17 440 Nie Brak %

zdjgcia dla wigkszosci zastosowan e-

commerce

[W3.8] To samo zdjecie dla réznych  Algorytm skrotu percepcyjnego Porownuje "odciski palca" zdjg¢, aby sprawdzié, czy identyczne zdjgcia sa 1465 797 Nie % Nie

produktow uzywane dla r6znych produktow.

[W3.9] Zdjecie produktu na Biblioteka Pillow i RemBG Algorytm analizuje to zdjecia, badajac jego kolorystyke i jednolito$¢. 559 740 Tak Tak

niejednolitym lub kolorowym tle Wymaga biatego lub przezroczystego tla.

[W3.10] Zdjecie produktu na zbyt Biblioteka Pillow i RemBG Algorytm mierzy proporcje tta do produktu na zdjeciu. 7252 Tak Brak %

duzej powierzchni tta

[W3.11] Niepoprawna lub tymczasowa Algorytm BERT wyuczony do klasyfikacji Generuje propozycje kategorii produktu na podstawie nazwy i weryfikuje 1663071 Tak Tak

kategoria produktu GPC, nastgpnie LLaMA zgodno$¢ przestanych danych z lista kategorii.

[W3.12] Nieadekwatna jednostka Algorytm BERT wyuczony do klasyfikacji Proponuje odpowiednia jednostke netto na podstawie kategorii produktu. 3903 393 Tak Tak

zawarto$ci netto w odniesieniu do jednostek zawarto$ci netto

kategorii/grupy produktow

[W3.13] Nieadekwatna zawarto$¢ netto Metody statystyczne Ogranicza maksymalne wartos$ci zawarto$ci dla danej jednostki w danej 2641815 Nie % Nie

w odniesieniu do kategorii/grupy kategorii GPC

produktow

[W3.14] Nazwa jest niezrozumiata LLaMA Model LLM ocenia czytelno$¢ nazwy i sugeruje poprawki zgodnie z 9509 789 Tak Tak
wytycznymi, analizujac sktadnie i sens.

[W3.15] Zdj¢cie nieprzedstawiajace ~ Moondream?2 Analizuje zdjgcie produktu pod katem jego uzytecznosci w e-commerce, 219 424 Tak Tak

produktu do sprzedazy

* — rozwazano uzycie sztucznej inteligencji

Zrodto: opracowanie wiasne

oceniajac, czy przedstawia faktyczny produkt do sprzedazy.



7.3.1. Optymalizacja formatowania nazwy produktu
Algorytmy rozwiagzujgce problemy dotyczace poprawek formatowania tekstu ([W3.1],
[W3.2], [W3.3]) stanowig grupe algorytmow bazujacych na ciggach tekstowych, podobnie jak
dla walidacji poziomu drugiego. Rdznica jest fakt, ze wynik dziatania walidatoréw nie odrzuca
danych, ale stuzy do informowania uzytkownika o danym problemie w formie sugestii do

poprawy / polepszenia danych.

Walidator [W3.1] ,,Nazwa produktu pisana wyltgcznie wielkimi literami” opracowano
w celu identyfikacji czgstego problem dotyczacego sposobu zapisu nazwy produktu —
wylacznie duzymi literami. Algorytm zliczat procent duzych liter (minimum dwie wystepujace
po sobie) w stosunku do matych i duzych, ijesli wynosit on 80% lub wiecej — sygnalizowat
nieprawidlowos$¢. Dodatkowo algorytm proponowat nazwe alternatywng. Caty tekst nazwy
produktu byt przeksztalcany na mate litery i przetwarzany przez biblioteke SpaCy (Vasiliev,
2020). SpaCy to zaawansowana biblioteka oparta na algorytmach sztucznej inteligencji do
przetwarzania je¢zyka naturalnego (NLP), opracowana gtownie W jezyku Python. Jest ona
uzywana do szerokiego zakresu zadan zwigzanych z lingwistyka komputerowa, takich jak
tokenizacja (czyli podziat tekstu na mniejsze jednostki, np. stowa i zdania), rozpoznawanie
czesci mowy, ekstrakcja nazw wlasnych, analiza skladniowa oraz rozumienie zalezno$ci
miedzy elementami w zdaniach. W omawianym przypadku algorytm [W3.1] identyfikowat
I kapitalizowat pierwsze stowo W tekscie oraz te stowa, ktore nie nalezg do okreslonych czesci
mowy, takich jak spojniki, przyimki czy partykuty, | jednocze$nie nie sg jednostkami miary
(jak m, cm, kg). To umozliwito zachowanie odpowiedniej formy nazw produktéw, ktore moga
zawiera¢ skomplikowane wyrazenia. Tekst wynikowy skladal si¢ z odpowiednio
sformatowanych stow, przy czym kazde stowo zachowalo oryginalne odstgpy. Dzigki takiemu
podejsciu mozliwe bylo dynamiczne dostosowanie kapitalizacji w zalezno$ci od kontekstu
przetwarzanego tekstu. Poniewaz jednak niektore nazwy produktow, czy tez precyzujac -
nazwy marek produktow bedace czesScig nazwy produktu, celowo posiadaja zrdznicowany
sposob zapisu liter, propozycja nowej nazwy moze by¢ jedynie ulatwieniem dla
wprowadzajacego dane uzytkownika, ale nie moze zastgpi¢ jego ostatecznej weryfikacji
i korekty przed zatwierdzeniem propozycji. Dziatanie walidatora [W3.1] nie weryfikowano pod
wzgledem poprawnosci sugestii nazw z uwagi na brak bazy referencyjnej. Zadanie ograniczono
do weryfikacji poprawno$ci implementacji algorytmu walidacji na bazie 200 probek
i subiektywnej oceny jego przydatno$ci dziatania. We wszystkich badanych przypadkach

algorytm zadziatat prawidtowo. Rysunek 18 przedstawia wykres procentowego udziatu duzych
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liter w nazwie produktu, zgodnie z implementacjg algorytmu, gdzie wystepujg minimum dwie
duze litery po sobie. Charakterystyka wykresu wskazuje na dwa gtowne trendy w zapisywaniu
nazw. Nazwy zapisywane sg prawidlowo zuzyciem matych iduzych liter, oraz nazwy
zapisywane sg W postaci jedynie duzych liter (np. W zwigzku Zz ograniczeniami
oprogramowania stuzacego jako zrodto danych, np. baza lekéw BAZYL). Jako prog graniczny
walidatora przyjeto warto$¢ 80%, od ktérego system zwraca uwage na problem duzych liter
I sugeruje lepsza nazwe. Warto$¢ ta zostala okreslona na podstawie oceny eksperckiej oraz
analizy charakterystyki danych, uznajac jg za optymalng w kontekscie omawianego algorytmu.

Lacznie w calej bazie danych wykryto 11 401 826 produktéw do poprawy.

Procentowy udziat duzych liter w nazwie produktu
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Rysunek 18. Procentowy udzial duzych liter w nazwie produktu
Zrédlo: opracowanie wlasne

W Tabeli 30 zaprezentowano przyktady propozycji nazw zbudowanych za pomoca
opisywanego algorytmu. Jak mozna zauwazy¢ na przyktadach, algorytm efektywnie poprawia
formatowanie, dostosowujac wielkos¢ liter w zaleznosci od petnionej funkcji syntaktycznej
I semantycznej poszczegdlnych wyrazow. Tym samym nazwy produktéw stajg sie¢ bardziej
zgodne z przyjetymi standardami, co moze pozytywnie wplywaé na ich odbiér przez

uzytkownikéw koncowych.
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Tabela 30. Przykiady proponowanych nazw produktow

Nazwa pierwotna Udzial Nazwa proponowana
duzych liter
Kazar OBUWIE MESKIE WZUWANE, 80 Kazar Obuwie Meskie Wzuwane, Ponizej Kostki
PONIZEJ KOSTKI Kolor: GRANATOWY 43 Kolor: Granatowy 43
House SPODNIE JEANSOWE DAMSKIE 81 House Spodnie Jeansowe Damskie 1111a-55J-34
1111A-55J-34 5903610767323 5903610767323
Artman ELF WALEC DUZY NEUTRAL 85 Artman EIf Walec Duzy Neutral Swieca Parafinowa
SWIECA PARAFINOWA
D02329-7137-005 nr 38 - BOTEK ZAMSZ 92 D02329-7137-005 nr 38 - Botek Zamsz Granat Top
GRANAT TOP BLUE Blue
BARLETTA 6G 100 Barletta 6g
LAPKI KURZE NATURALNE 500 G 100 Lapki Kurze Naturalne 500 g
OCIEPLACZ ASPEN 845 ROZ. 31 GRANAT 100 Ocieplacz Aspen 845 roz. 31 Granat Hisert
HISERT
SPODNIE K X_FUNK 100 Spodnie K X_FUNK
REKAWICZKI MISSION RED "S" 100 Rekawiczki Mission Red "S"
WYCIERACZKA MULTITYPE 500 MM 100 Wycieraczka Multitype 500 mm
NICEA W-2 90P KOLOR RF-07 DAB SZARY 100 Nicea w-2 90P Kolor Rf-07 Dab Szary
ZESTAW DO KANIULACJI DUZYCH 100 Zestaw do Kaniulacji Duzych Naczyn Trzykanatowy
NACZYN TRZYKANALOWY 7F18, 7F18, Hydrofilny
HYDROFILNY
STRUCLA Z JAGODAMI 450 G 100 Strucla z Jagodami 450 g

Zrodto: opracowanie wiasne

Walidator oznaczony jako [W3.2] oblicza dtugos¢ ciggu w nazwie produktu. Wartos¢
maksymalng ustalono na poziomie 80 znakow. Zostata ona przyjeta na podstawie wytycznych
rekomendowanych przez cze$¢ badanych platform, jak opisano w Rozdziale 3.2.4. W trakcie
implementacji algorytmu [W3.2] zidentyfikowano istotny problem zwigzany z potencjalnym
negatywnym wptywem skracania nazw produktéw przekraczajacych 80 znakow. W zalozeniu
nazwa produktu powinna obejmowac¢ marke, podmarke, ogolng nazwe opisujaca produkt,
wariant oraz zawartos$¢ netto. W takiej sytuacji limit 80 znakow w niektorych przypadkach staje
si¢ zbyt rygorystyczny, szczegolnie dla produktow typu mix zawierajacych kilka produktow
w jednym opakowaniu lub takich, dla ktorych wystepuje szczegotowa wariantowose
i podmarki. Przyktadowe, powyzej 80-cio znakowe nazwy produktow umieszczono
w Tabeli 31, natomiast Rysunek 19 przedstawia liczb¢ produktow w badanej bazie danych

w stosunku do ich dtugosci nazw.
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Tabela 31. Diugie nazwy produktow

Nazwa opisowa produktu Dlugos¢
Cleanic Nawilzany papier toaletowy z kwasem mlekowym i z ekstraktem z rumianku 40szt 84
Dr Irena Eris Body Art Regenerujacy Krem Do Rak Rozjasniajacy Przebarwienia SPF 20 25ml 87
Kopernik Kostka piernikowa z nadzieniem o smaku sliwkowym w czekoladzie luz 2.5kg 81
Lirene Cera Naczynkowa krem witalizujaco-przeciwzmarszczkowy na dzien i na noc 50ml 83
Mix Granulki do udrazniania rur Tytn 800g + zel do udrazniania rur Tytan 1 kg - display 87

NIVEA 24H NAWILZENIA+REGENERACJA Odswiezajacy krem na noc cera normalna i mieszana 50ml 87

NIVEA 3w1 Pielggnujace chusteczki micelarne do demakijazu wszystkie typy cery 25szt 83
SM Gostyn Mleko gostynskie zaggszczone niestodzone z blonnikiem light 4% 350 g/K-18 sztuk 89
Wawel Czekoladki Coctailowe Kwiaty - bombonierka z czekoladkami nadziewanymi 305¢g 81

Zrodto.: opracowanie wiasne

Dtugosci nazw produktow w bazie danych
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Rysunek 19. Liczba produktéw W stosunku do diugosci nazw w bazie danych
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na Rysunku 19 mozna zaobserwowac, ze wigkszos¢ nazw produktow w badanej bazie
danych miesci si¢ W przedziale od 10 do 100 znakow, z wyraznymi szczytami W okolicach
30-50 znakow. Liczba nazw produktéw znaczaco maleje wraz z wydhuzaniem si¢ ich dtugosci,
co wskazuje na tendencje do tworzenia krotszych i bardziej zwieztych nazw, natomiast nie
konczy si¢ na zalecanych 80-ciu znakach. Z tego powodu granica powinna by¢ jedynie
zaleceniem. Lacznie, algorytm [W3.2] wykryt 5 271 882 produktow 0 nazwach dtuzszych niz

80 znakow.

W przedstawionym algorytmie zaimplementowano rowniez funkcje podpowiadania
krotszej nazwy za pomoca sztucznej inteligencji. Do skrocenia nazwy do wymaganego limitu

uzyto generatywnego modelu jezykowego LLaMA, ktorego szczegdtowy opis znajduje si¢
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w rozdziale poswieconym ocenie przydatno$ci nazw produktow 7.3.9. Model ten moze
przetworzy¢ dlugie nazwy, zachowujac kluczowe informacje i syntetyzujac je w skrocong
formg¢. Przeprowadzono badanie na probie 100 losowo wybranych produktow 0 nazwach
dluzszych niz 80 znakow. Po zastosowaniu odpowiedniego =zapytania sterujgcego
wykonywaniem zadania przez model: ,,.Skro¢ nazwy produktow do 80 znakoéw ze spacjami.
Zachowaj czytelnos¢ dla konsumenta, marke produktu, zawartos¢ netto”, uzyskano pozadane
rezultaty, z wyjatkiem jednego przypadku, dla ktorego algorytm wygenerowal nazwe
0 dtugosci 82 znakdéw. Wynikato to z faktu, ze modele j¢zykowe oparte na sztucznej inteligencji
generuja tekst w sposob probabilistyczny, co oznacza, ze nie zawsze mogg precyzyjnie
kontrolowa¢ dlugos¢ generowanej odpowiedzi. Chociaz algorytm stara si¢ dostosowacé do
zadanych ograniczen, takich jak maksymalna liczba znakéw, moga wystepowaé drobne
odchylenia. Tego typu réznice s3 wynikiem dziatania generatywnych modeli jezykowych, ktore
daza do zachowania sensu i czytelnosci tekstu, nawet jesli prowadzi to do minimalnego

przekroczenia limitow.

Walidator [W3.3] utworzono w celu identyfikacji cudzystowow na poczatku tekstu.
Rozpoczgcie nazwy produktu od cudzystowu jest dopuszczalne, lecz nie jest to praktyka
zalecana, szczegdlnie w handlu elektronicznym. Algorytm zostal poddany testom pod katem
poprawnosci implementacji i zalozen na probie kilkuset produktow. Dla algorytmu [W3.3]
wykryto 29 759 produktow do ewentualnej poprawy. W tym rozwigzaniu ponownie
przetestowano mozliwo$¢ podpowiadania wtasciwej nazwy za pomoca modeli generatywnych
typu LLM opisane w rozdziale 7.3.9. Oba testowane modele: GPT-3.5 jak i LLaMA 3.1:70b
wlasciwie zinterpretowaty polecenie ,,Popraw nazwy produktow, aby nie zaczynaly si¢ od
cudzystowu. Inne cudzystowy wewnqtrz tekstu mogg pozostac.”. Testy przeprowadzone na 200
losowych nazwach wykazaty 100% skuteczno$¢ dziatania podpowiedzi, a nazwy produktow
zachowaty wewnetrzne cudzystowy uzywane w celu wyodrebnienia tekstu lub jako osobny

znacznik.

W Tabeli 32 przedstawiono przyklady nazw rozpoczynajacych si¢ od cudzystowu.
Warto zwrdci¢ uwage na ostatni przyklad, w ktorym nazwa marki celowo zostata ujeta
W cudzystow co moze stanowi¢ $wiadomg decyzj¢ marketingowg majacg na celu jej

wyrdznienie.
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Tabela 32. Przyklady nazw produktow rozpoczynajgcych sig od cudzystowu
Przyklady nazw rozpoczynajacych si¢ od cudzystowu

"Bambusowy Kocyk Dziany z Kapturkiem Stoniki 80cm x 80cm z kaputrkiem"
"Filtr osadnikowy sko$ny z wbudowanym magnesem 1" by RED"

"IZOHAN" folia w ptynie PSB op.4 kg

"Magnetyczny separator zanieczyszczen do instalacji c.o. Model: T 4 by RED"

"Masarnia u Jozefa" Szynka wieprzowa wedzona parzona, w siatce niejadalnej. 0.8kg
"MEBLE SKORZANE" WN21 - 5L
"Spotem" PSS Kielce Chleb codzienny, pszenno-zytni krojony 500g

"Uniwersalny zestaw zaworow katowych do kottéw gazowych ZB-KIT-08-U by RED"
"O" zmywak podwojny silver&gold marki "O"- 2 szt.- karton zbiorczy 60 szt

Zrodlo: opracowanie wlasne

7.3.2.  Wykrywanie i sugerowanie podobnych marek

Algorytm wykrywania zblizonych marek [W3.4] zostat opracowany zar6wno W oparciu
0 techniki przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) jak izrozumienia jezyka naturalnego
(NLU). Nazwy marek charakteryzuja si¢ duza roéznorodno$ciag W zapisie: mogg by¢
pojedynczymi stowami, zdaniami, moga zawieraé powszechnie znane wyrazy, by¢
neologizmami, zawiera¢ celowe btedy ortograficzne, atakze by¢ wobcym jezyku. Jak
wspomniano w Rozdziale 3.2.3, nazwa marki moze rowniez odpowiada¢ nazwie firmy, co jest
akceptowalne przy wprowadzaniu produktéw na niektdrych platformach e-commerce, zatem
cze$¢ uzytkownikoOw wprowadza dane rejestrowe firmy wraz z imieniem i nazwiskiem oraz
formg prowadzenia dziatalno$ci jako marke. Z uwagi na ztozono$¢ analizy tak roznorodnych
przypadkow, zdecydowano si¢ na zaprojektowanie walidatora, ktory bada zbiezno$¢ nazw
marki wprowadzanej przez uzytkownika z istniejacymi w bazie danych bez analizy jej
poprawnosci samej W sobie. Tym samym, algorytm oferuje sugestie nazw marek z listy
najczesciej uzywanych i najbardziej zblizonych w konteks$cie danej firmy, jezeli zaistnieje

podejrzenie co do poprawno$ci wprowadzonej nowej marki.

Proces ten zaczyna si¢ od normalizacji tekstu, czyli przeksztalcenia go do jednolitej
formy, co obejmuje usuniecie znakoéw specjalnych i przeksztatcenie wszystkich liter na mate.
Algorytm nastgpnie analizuje podobiefstwo miedzy nazwami marek W obrgbie danej firmy.
Zastosowano algorytm Jaro-Winklera (Winkler, 1990), ktory jest efektywny w porownywaniu
krotkich ciaggéw znakow. Algorytm Jaro-Winklera jest szczeg6lnie uzyteczny w kontekstach,
gdzie drobne roznice na poczatku ciggu znakow moga mie¢ znaczacy wplyw na ogolng
zbieznos$¢, co zostato potwierdzone w literaturze przedmiotu (Cohen i in., 2003). Przyjeto

doswiadczalnie, ze warto$¢ wspolczynnika Jaro-Winklera wynoszaca minimum 0,89 wyznacza
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wysokie podobienstwo pomiedzy nazwami. Dodatkowo wprowadzono ograniczenia dotyczace
zbioru danych do poréwnania. Porownywane nazwy marek musza by¢ co najmniej 1,5 krotnie
czesciej uzyte W nazwach produktu niz analizowana nazwa. To ograniczenie ma za zadanie
zintensyfikowa¢ dziatania walidatora na nowo wprowadzanych markach imoze by¢
regulowane lub zdjete W zaleznosci od analizowanego katalogu produktowego. Wynikiem
dziatania algorytmu jest lista rekomendacyjna podobnych nazw w rozumieniu podobienstwa
ciggu tekstu, bez jego rozumienia. Nastepnie algorytm przechodzi do kolejnego etapu,
w ktorym wykorzystuje model jezykowy sztucznej inteligencji duzej skali (model LLaMA,
omowiony szerzej w Rozdziale 7.3.9) do ostatecznej weryfikacji, czy wykryte podobienstwo
moze wskazywa¢ na btedne wprowadzenie nazwy marki. W tym celu formutowane jest
odpowiednie pytanie do modelu. Pytanie najlepiej wizualizuje rzeczywisty przyktad: ,,Czy

!

marka produktu 'opero CAP' to ta sama marka co ['opero®', 'opero’, 'opero® DRAPE', 'opero
DRAPE', 'opero PLUS'] tylko napisana z bledami?". Model LLaMA analizuje kontekst
I strukture nazw, anastgpnie zwraca odpowiedz w formie [TAK/NIE]. W przypadku
odpowiedzi twierdzacej, algorytm generuje list¢ alternatywnych nazw, ktore uzytkownik moze
zaakceptowac jako poprawne. Jezeli natomiast odpowiedz brzmi ,,NIE”, algorytm przyjmuje,

ze dana nazwa jest poprawna i nie dokonuje zwrotu sugestii uzytkownikowi.

Proponowane rozwigzanie charakteryzuje si¢ wieloma zaletami. Po pierwsze, algorytm
dziata w sposdb wydajny, stosujac szybkie metody poréwnawcze W poczatkowej fazie, co
pozwala na przetwarzanie duzych ilosci danych w krotkim czasie. Po drugie, zaawansowane
techniki zrozumienia jezyka naturalnego (NLU) sg wykorzystywane wytacznie do weryfikacji
juz wyselekcjonowanych danych, co znaczaco redukuje wymagania obliczeniowe. Po trzecie,
integracja modelu S1 w procesie walidacji pozwala na wyeliminowanie podobnych nazw marek
Z roznicami semantycznymi, ktore moga nie by¢ wykryte jedynie za pomoca klasycznych

algorytmoéw poréwnujacych ciaggi znakow.

Ewaluacje algorytmu dokonano na podstawie analizy 100 przypadkéw réznych marek
wskazanych jako sugerowane do poprawy przez algorytm. Z uwagi na brak referencyjnej bazy
marek, oszacowano metodg ekspercka, czy algorytm w danej sytuacji powinien zwrocic liste
sugestii ze wzgledu na potencjalny btad uzytkownika. Wyniki przedstawiono kolejno
w Tabeli 33 oraz w Tabeli 34.

169



Tabela 33. Weryfikacja ekspercka algorytmu proponowania lepszej marki

Wyniki na prébie (100) Dane
Prawdziwie pozytywna (TP) — algorytm poprawnie wykryt problem jakosciowy 95
Falszywie pozytywna (FP) — algorytm blednie wykryt problem jakosciowy 5
Precyzja algorytmu dla stratyfikowanej proby 95,00%

Zrodto: opracowanie wiasne

Tabela 33 przedstawia wyniki eksperckiej analizy algorytmu na probie 100
przypadkéw. Podczas analizy odrzucono przypadki niewlasciwie wprowadzonych marek.
W bazie wystepowaty takie, ktore zostaty wprowadzone jako numery wewngetrzne produktow
(np. ,,*2005CHO01”), a takze potaczenia marek z podmarkami (,,Nivea Men”), zawarto$cig
netto lub wariantami (,,dywan Dywilan kolekcja Atena”). W takich sytuacjach algorytm nie
mogt wygenerowaé prawidlowych podpowiedzi. Algorytm poprawnie wykryl mozliwosci
poprawy w 95% przypadkach. Wszystkie wykryte problemy jako$ciowe mialy poprawnie

zaproponowane alternatywy nazw.

Tabela 34. Wplyw walidatora proponowania lepszej marki na calq baze danych

Wyniki na calej bazie Nazwy marek Wplyw na dane
produktow

Liczba wykrytych probleméw jako$ciowych w catej bazie 10970 217 745

Liczba potwierdzen braku problemow jakosciowych 118 811 35104 663

Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ problemow jakosciowych 10 421 206 857

Zrédto.: opracowanie wiasne

W Tabeli 34 zaprezentowano wyniki dzialania algorytmu na catej bazie danych.
Algorytm wykryt 10 970 podobnych nazw marek, ktore wptywaty na 217 745 produktow. Brak
podobienstw potwierdzono w 118 811 przypadkach, obejmujacych 35 104 663 produktow.
Oszacowano, ze liczba poprawnych wykry¢ probleméw jakosciowych moze wynosi¢ okoto
10 421, natomiast btednych wskazan moze by¢ okoto 548. Liczba wykrytych potencjalnych
probleméw jakosciowych W catej bazie Swiadczy 0 uzytecznosci koncepcji | wykonania
algorytmu. Cho¢ nie ma pewnosci, czy W kazdym przypadku algorytm wskazuje realne bledy,
ktore bezwzglednie wymagaja poprawy, to idea zwrdcenia uwagi uzytkownikowi moze okazaé

si¢ kluczowa w poprawie jako$ci, poniewaz W sposob znaczacy wptywa na spdjnos¢ bazy.
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7.3.3. Szacowanie i sugerowanie jezyka opisu

Walidacje jezyka opisu nazwy produktu (P5) oparto o dwie biblioteki, z ktorych
pierwsza — FastText, stuzy bezposrednio do wykrywania jezyka, a druga, Morfeusz2, do
wykrywania powszechnych stow w jezyku polskim. FastText (Joulin i in., 2016) jest
narzgdziem opartym na sztucznej inteligencji, ktore wykorzystuje algorytmy uczenia
maszynowego do automatycznego wykrywania jezyka tekstu. Modele FastText sg trenowane
na duzych zbiorach danych, gdzie kazdy tekst przypisany jest do konkretnego jezyka, co
umozliwia modelowi nauk¢ zréznicowanych wzorcow jezykowych. Kluczowa cechg FastText
jest zastosowanie reprezentacji n-graméw, czyli sekwencji kolejnych znakéw, co pozwala na
lepsze uchwycenie morfologicznych i fonologicznych wzorcow charakterystycznych dla
kazdego jezyka. Podczas Klasyfikacji nowego tekstu, FastText generuje wektorowe
reprezentacje zarowno stow, jak i n-gramow, ktore nastgpnie sg wykorzystywane przez model
wytrenowany w oparciu o techniki sztucznej inteligencji do identyfikacji jezyka. Algorytm ten
jest wysoce efektywny, co umozliwia szybkie rozpoznanie j¢zyka nawet na podstawie krotkich
fragmentow tekstu, a dzieki zdolnosci przetwarzania danych w sposéb zblizony do podejscia
probabilistycznego, FastText moze doktadnie klasyfikowaé teksty w 176 jezykach. FastText

wybrano ze wzgledu na skutecznos¢ (Gargova i in., 2022) jak i tatwos$¢ implementacyjna.

Niestety w przypadku nazw produktéw trudno jest poprawnie oszacowac jezyk tekstu,
szczegblnie tam, gdzie wystepowato mieszanie jezykow, na przyktad w nazwach produktow
zawierajacych zarowno elementy polskie, jak i angielskie, oraz tam, gdzie przewazaty nazwy
wiasne. Kluczowym problemem byta takze dtugo$¢ nazwy — im krotsza i mniej opisowa, tym
potencjalnie wigksze ryzyko niepewnosci wynikow. Z tego wzgledu zdecydowano si¢ na
zastosowanie dodatkowego wsparcia w wykrywaniu jezyka polskiego poprzez identyfikacje
stow powszechnie wystepujacych W jezyku polskim. Nalezy wspomnie¢, ze jezyk polski
w przedmiotowej bazie danych byt wiodacy, dlatego takie rozwigzanie miato uzasadnienie
W polepszeniu skutecznos$ci wykrywania rodzimego jezyka. Do analizy nazw powszechnych
wykorzystano bibliotek¢ Morfeusz2 — narzgdzie do analizy morfologicznej tekstu dla jezyka
polskiego (Kieras i Wolinski, 2017) . Na Rysunku 20 przedstawiono uproszczony schemat

blokowy rozwigzania.
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Proces rozpoczyna si¢ od pobrania danych wej$ciowych, w tym nazwy produktu oraz
kodu jezyka opisu W formacie ISO 639. Nastepnie uruchamiana jest predykcja jezykow na
podstawie nazwy produktu przy uzyciu biblioteki FastText. Wynikiem tej analizy jest lista
(TOPx) najbardziej prawdopodobnych jezykoéw, w ktérych moze by¢ napisana nazwa
produktu. W Kkolejnym kroku algorytm sprawdza, czy w nazwie produktu wystepuja
powszechne stowa W jezyku polskim. Jezeli takie stowa sg obecne, algorytm dolacza jezyk
polski (PL) do listy TOPx z wysokim prawdopodobienstwem. Nastepnie algorytm porownuje
podany kod jezyka z lista TOPx wynikow. Jezeli kod jezyka znajduje si¢ na tej liscie, algorytm
uznaje, ze kod jezyka jest prawidlowy ikonczy dziatanie. W przeciwnym razie, algorytm
generuje rekomendacj¢ podania innego kodu jezyka z listy TOPx, sugerujac najbardziej

prawdopodobne jezyki dla nazwy produktu.

Weryfikacja danych przeprowadzona metoda ekspercka obejmowata analiz¢ 1000
losowo wybranych produktow, pochodzacych od réznych firm, co miatlo na celu
wyeliminowanie powtarzalno$ci produktow jednej firmy w probcee. Probke podzielono tak, aby
potowa produktéw wskazywata na blad przy wstepnie skonfigurowanym walidatorze,
natomiast druga polowa byla wolna od bledéw. Walidator wstepnie klasyfikowal produkty na
te, wktorych predykcja jezyka w TOP5 byta zgodna zjezykiem wskazanym przez
uzytkownika, oraz na te, W ktorych taka zgodno$¢ nie wystepowata. Zrezygnowano
z prowadzenia osobnej analizy doktadnoS$ci, precyzji i czutosci algorytmu w odniesieniu do
jezyka polskiego oraz innych jezykéw, pozostawiajac probki w ich naturalnym, losowym

rozkltadzie.
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Sposrod analizowanych danych, 305 probek zostato oznaczonych jako ,,niemozliwe do
analizy” ze wzgledu na brak dostatecznej czytelnosci w nazwach, przez co niemozliwe byto
poprawne wykrycie jezyka. Wsérdd nich, w 292 walidator uznal jezyk podany przez
wprowadzajacego za niewlasciwy — czyli tym samym poprawnie wykazal btad, natomiast
w 13 przypadkach walidator nie wykazat btedu, poniewaz mimo niejasnosci W nazwie wskazat

poprawny jezyk.

W Tabeli 35 przedstawiono wyniki analizy poprawnos$ci dziatania algorytmu walidacji

jezyka dla pozostatych przypadkow:

Tabela 35. Wyniki dziatania algorytmu do wykrywania jezyka

Opis Liczba Procent
nazw
Niezgodnos¢ walidatora z danymi uzytkownika 216 31,1%
Uzytkownik nie mial racji 215 99,5%
Poprawna propozycja na pozycji 1 206 95,8%
Poprawna propozycja na pozycji 2 5 2,3%
Poprawna propozycja na pozycji 3 2 0,9%
Poprawna propozycja ha pozycji 4 1 0,5%
Poprawna propozycja ha pozycji 5 1 0,5%
Uzytkownik miat racje 1 0,5%
Brak poprawnej propozycji 1 100,0%
Zgodnos¢ walidatora z danymi uzytkownika 479 68,9%
Uzytkownik nie miat racji 23 4,.8%
Poprawna propozycja na pozycji 1 12 52,2%
Poprawna propozycja na pozycji 2 11 47,8%
Uzytkownik miat racje 456 95,2%
Poprawna propozycja ha pozycji 1 439 96,3%
Poprawna propozycja ha pozycji 2 15 3,3%
Poprawna propozycja ha pozycji 3 2 0,4%
Suma koncowa 695 100,0%

Zrodto.: opracowanie wiasne

Analiza danych z Tabeli 35 wykazata, ze w przypadkach niezgodnosci migdzy
predykcja algorytmu a danymi dostarczonymi przez uzytkownika, algorytm konsekwentnie
przedstawial trafne propozycje jezykéw w ramach TOPS5, co stanowito podstawg jego dziatania
I pozwalalo na zawezenie wyboru do kilku najbardziej prawdopodobnych jezykow. W 95,8%
przypadkow algorytm zaproponowat wlasciwy jezyk juz na pierwszej pozycji, co wskazuje na
jego wysoka doktadnos¢. W trakcie realizacji prac podjeto decyzje 0 zmianie poszukiwania

wskazanego przez uzytkownika jezyka na liscie TOP5 predykcji na warto$¢ progowa predykcji
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na poziomie rowniej lub wyzszej niz 11,84%, ponizej ktorej powinno zostaé wyzwolone
zdarzenie alertu. Ustalono, ze okreslenie tej wartosci progowej jest bardziej efektywne niz
poleganie wylacznie na top 5 wynikdéw, poniewaz pozwala na precyzyjniejsza identyfikacje
potencjalnych btedow. Zaobserwowano rowniez, ze predykcje 0 warto$ci ponizej 9,7% nie
beda wybierane przez uzytkownikdéw, co sugeruje, ze nie muszg by¢ wyswietlane w interfejsie.
Usunigcie takich predykeji z widoku uzytkownika moze dodatkowo uprosci¢ proces wyboru
I poprawi¢ ogélne doswiadczenie uzytkowania systemu, jednocze$nie zachowujac wysoka

trafno$¢ 1 efektywnos¢ algorytmu.

Wykorzystanie biblioteki Morfeusz2 znaczaco poprawito jakos¢ walidatora. W analizie
443 polskich nazw Morfeusz2 nie zidentyfikowat nazw powszechnych w 7 przypadkach,
podczas gdy FastText nie wskazal jezyka polskiego w 38 przypadkach, a w 12 przypadkach
polski znajdowat si¢ na nizszych pozycjach listy. Z tego powodu dostrojono algorytm w taki
sposob, aby wykrycie powszechnego stowa W jezyku polskim przez biblioteke Morfeusz2
skutkowato przypisaniem prawdopodobienstwa jezyka polskiego dla nazwy produktu na
poziomie 50%, co moglo plasowaé jezyk polski na drugim miejscu na liscie najbardziej
prawdopodobnych jezykow, w sytuacji duzego prawdopodobienstwa innego jezyka. Na

testowym zbiorze taka sytuacja miata miejsce w 23 przypadkach.

W Tabeli 36 przedstawiono przyktady nazw produktow, ktore negatywnie wptywatly na
skutecznos$¢ dziatania algorytmu walidacyjnego. Kazda z tych nazw stwarzata specyficzne
wyzwania dla algorytmu, co uwidacznia jego ograniczenia w kontekscie precyzyjnego

rozpoznawania jezyka opisu produktu.

Tabela 36. Przyklady specyficznych nazw produktow

Nazwa opisowa produktu Jezyk Komentarz

wskaz. przez

uzytkownika
Medisept Medisept Velox Oxy it Wprowadzajacy dane pomylit jezyk opisu z krajem
ETA 5l - ptyn (export wersja rynku docelowego.
wloska) 51
Aries Watches Smartwatch pl Nazwa produktu zawiera zapozyczenia, a jedynym
GWR101 RG DAMSKI wskaznikiem jezyka polskiego jest stowo ,,DAMSKI”,

ktore algorytm traktuje jako nazwe wiasna, przez co
preferuje jezyk angielski.

Hantla 20 kg pl Blad ortograficzny wptywa na skutecznosé
rozpoznania jezyka.

AGROMUSCA 20 SP 100g pl Niejasna, wieloznaczna nazwa, utrudniajaca poprawna
klasyfikacje¢ jezyka.

4F OBML260-25S-46 pl Nazwa sktada si¢ z symboli i kodow, ktore nie

dostarczajg wystarczajgcych informacji do
jednoznacznego rozpoznania jezyka.
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Nazwa opisowa produktu Jezyk Komentarz
wskaz. przez

uzytkownika

Armchair Glamour Turkusowy pl Potaczenie dwoch jezykdéw w nazwie wprowadza
algorytm w bitad.

Roastains Kawa Panama Beautiful pl Potaczenie dwoch jezykow (polskiego i angielskiego)
Eyes FILTER 2509 komplikuje klasyfikacj¢ jezyka.
GARDEN-EQUIPMENT pl Silny wptyw nazwy marki na konicowsg predykcje
EIGHTY5 Construction MINI jezyka, preferujacy jezyk angielski.
LAMPKA / ZAROWKA LED 5V /
1W Warm Light
Star Wars karty 5 pack (Force pl Wplyw nazw wiasnych na oceng algorytmu,
Attax Movie) skutkujacy preferowaniem jezyka angielskiego.
mozartt.com - 4x steel chainring en Polska jednostka miary w angielskiej nazwie produktu
bolts and nuts 4szt wplywa na rozpoznanie jezyka.

Zrodto: opracowanie wiasne

Jedyny w ewaluowanym zbiorze przypadek btednej predykcji to znalezienie
poprawnego jezyka dla produktu ,,Aries Watches Smartwatch GWR101 RG DAMSKI”.
Algorytm blednie wskazal jezyk angielski z prawdopodobienstwem 83%, zamiast
oczekiwanego rozpoznania jezyka polskiego. Jedynym stowem sugerujacym jezyk polski jest
,DAMSKI”, jednak algorytm zidentyfikowal je za nazwe¢ wiasng ze wzgledu na pisownig
duzymi literami, co w potaczeniu z dominujacymi elementami W jezyku angielskim i brakiem
rozpoznania jako nazwy powszechnej zapozyczonego stowa angielskiego pochodzenia
,omartwatch”, doprowadzilo do nieprawidlowej klasyfikacji. Przyklady te ukazuja
ograniczenia algorytmu, szczegdlnie W sytuacjach, gdzie nazwy produktow zawieraja btedy
ortograficzne, literowki, brak znakow diakrytycznych, czy tez sa pisane duzymi literami.
Dodatkowo, algorytm moze preferowac rozpoznawanie jezyka polskiego w przypadkach, gdy
nazwy marek sg jednocze$nie nazwami powszechnymi w jezyku polskim, jak ,,Motyl” czy

,,Kolo”, niezaleznie od innych stow w nazwie produktu.

Pomimo wyzwan zwigzanych z krotkimi i wieloznacznymi nazwami produktow,
badanie wykazalo, ze mozliwe byto skuteczne wykrycie jezyka na podstawie opisowej nazwy,
nawet przy ograniczonej liczbie stow. Poprawnos$¢ podpowiedzi algorytmu zalezy w duzej
mierze od jakosci samej nazwy, liczby stdw oraz obecnosci specyficznych wyrazoéw, poniewaz
algorytmy wykrywania jezyka osiggaja lepsze wyniki na wigkszych probkach tekstu, podczas
gdy krotkie nazwy produktow, zwlaszcza te, zawierajace obcojezyczne marki i niewielkie

opisy, ktore brzmig podobnie W roéznych jezykach, moga prowadzi¢ do mniej trafnych
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rezultatow. Ostatecznie, decyzja rozstrzygajaca tg kwestie zawsze jednak nalezy do osoby,

ktéra odbierze informacj¢ o potencjalnym problemie.

Szczegotowe wyniki ewaluacji przedstawiono w Tabeli 37, a wpltyw walidatora na catg

baze produktéw zaprezentowano W Tabeli 38.

Tabela 37. Weryfikacja ekspercka algorytmu walidacji jezyka

Wyniki na prébie (508/492) Dane

Liczba poprawnie wykrytych problemow jakosciowych 507

Liczba btednie wykrytych probleméw jakosciowych 1

Liczba poprawnie potwierdzonych brakow problemoéow jakosciowych 456

Liczba btgdnie potwierdzonych brakéow problemow jakosciowych 36

Doktadnos$¢ algorytmu 96,30%

Precyzja algorytmu 99,80%

Czutos¢ algorytmu 93,37%

Poprawne rekomendacje algorytmu (TOP3) 42%, ale 99,6% dla

poprawnych nazw
Zrédlo: opracowanie wlasne

Algorytm osiggnat duza doktadnos¢ (96,30%) oraz wysoka precyzje (99,80%), co
swiadczy 0jego zdolnosci do prawidtowego identyfikowania problemow jakosciowych
zwigzanych z nazwami produktéw. Czuto$¢ algorytmu, wynoszaca 93,37%, potwierdza jego
skuteczno$¢ W wykrywaniu rzeczywistych problemow, cho¢ wykazuje pewne ograniczenia

W pelnym ich wykryciu.

Warto zauwazy¢, ze W probie uzytej do weryfikacji, liczba rekordow nie wyniosta
500/500, poniewaz analiza zostata dostosowana do procentowego rozktadu wynikow (zamiast
klasyfikacji wytacznie w TOP5). Ponadto, poprawne rekomendacje algorytmu na poziomie
TOP3 wyniosty 42%, co jest zadowalajacym wynikiem, szczeg6lnie bioragc pod uwage, ze
w kontekscie poprawnych nazw, jego skuteczno$¢ siega az 99,6%. Oznacza to, ze algorytm
z duza pewnoscig dostarcza uzytkownikom trafnych rekomendacji jezykowych o ile nazwy

produktow sa zrozumiate.

Tabela 38. Wplyw walidatora jezyka na calq zawartosé bazy danych

Wyniki na calej bazie Wplyw na dane
Liczba wykrytych probleméw jakosciowych w calej bazie 4787 554
Liczba potwierdzen braku problemow jakosciowych 40 171 746
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ problemow jakosciowych 4778 129

Zrodto: opracowanie wiasne
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W odniesieniu do catej bazy danych, algorytm zidentyfikowat 4 787 554 potencjalnych
probleméw jakoSciowych, co stanowi istotny wklad w poprawe jakosci danych w bazie.
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ problemoéw jakosciowych wyniosta 4 778 129. Szacuje
si¢, ze btednych wskazan moze by¢ przy tym okoto 9 424, co wskazuje na bardzo niska liczbe

fatszywych alarmow.

7.3.4. Kontrola wymiaréw zdjeé¢ produktéow

Operacje takie jak [W3.6] "Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla niektorych zastosowan
e-commerce” oraz [W3.7] "Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla wigkszo$ci zastosowan e-
commerce" moga zosta¢ zaimplementowane Z wykorzystaniem wigkszosci wspolczesnych
bibliotek do przetwarzania obrazéw dostgpnych W nowoczesnych jezykach programowania.
Algorytm [W3.6] sprawdza, czy zdjecie spetnia wymagania dotyczace rozmiaru, zajmujac co
najmniej 0,3 megapiksela, przy jednoczesnych wymiarach ponizej 900 pikseli zarowno dla
szerokosci, jak 1wysoko$ci. Parametry te zostaly okreslone na podstawie specyficznych
potrzeb i zastosowan, z uwzglednieniem wynikoéw badania 3.2.4. Algorytm [W3.7] kontroluje,
czy zdjecie zajmuje obszar ponizej 0,3 megapiksela, co jest niewystarczajace dla wigkszosci
zastosowan e-commerce. Podobnie jak proponowane operacje na ciggach tekstowych opisane
w Rozdziale 7.3.1, dziatania sprawdzajace rozdzielczo$¢ zdjg¢ opieraja si¢ na jasno
zdefiniowanych zatozeniach iregutach, acelem ich zastosowania jest zwigkszenie
Swiadomos$ci autoré6w danych na temat wymagan jako$ciowych oraz dostarczenie
administratorom precyzyjnych informacji o stanie jakosci posiadanych danych. Komunikacja
0 niskiej jakos$ci zdjecia nie powinna wigc blokowa¢ mozliwosci wprowadzenia takiego zdjecia

do bazy danych, ale autor powinien zna¢ konsekwencje takich dziatan.

W ramach badania przeprowadzono analiz¢ dotyczaca liczby zdjg¢ 0 zbyt niskiej
rozdzielczo$ci przechowywanych obecnie w bazie. Wyniki ujawnity, ze 0,6% wszystkich zdje¢
ma zbyt niskg rozdzielczo$¢ do wiekszo$ci zastosowan e-commerce, a 36% zdje¢ ma zbyt niskg
rozdzielczo$¢ do czesci z nich. Na Rysunku 21 przedstawiono rozktad liczby pikseli mniejszego
boku zdjecia. Wykres wyraznie wskazuje, ze najwigksza liczba zdje¢ ma mniejszy bok
0 dlugosci okoto 1201-1300 pikseli, co potwierdza, ze wiele zdjg¢ w bazie danych jest
przygotowanych w standardowych rozdzielczo$ciach, typowych dla sredniej jakosci obrazow

stosowanych w e-commerce. Warto rowniez zauwazyc¢, ze liczba zdje¢ gwattownie spada przy
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mniejszych rozdzielczosciach (ponizej 600 pikseli) oraz przy bardzo duzych rozdzielczosciach

(powyzej 2000 pikseli).

Liczba pikseli mniejszego boku zdjecia
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Rysunek 21. Liczba pikseli mniejszego z bokéw zdjecia produktu
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na Rysunku 22 przedstawiono liczbe zdjg¢ w bazie danych w funkcji liczby
megapikseli. Najwieksza liczba zdje¢ znajduje si¢ w przedziale 2,4-2,7 megapiksela, co jest
zgodne z obserwacja z Rysunku 21, gdzie dominujaca liczba zdjg¢ miata mniejszy bok
w zakresie 1201-1300 pikseli. Rozktad wskazuje rowniez, Ze istnieje duza liczba zdjg¢ 0 bardzo
niskiej rozdzielczo$ci (ponizej 1 megapiksela), co moze by¢ problematyczne W kontekscie
wymagan e-commerce, szczegolnie W przypadkach, gdy zdjecia te musza spetniaé¢ okreslone

standardy jakosci.
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Liczba megapikseli zdje¢ produktow
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Rysunek 22. Liczba megapikseli zdjeé produktow
Zrédlo: opracowanie wlasne

Istniejag rozwigzania z dziedziny sztucznej inteligencji, ktore mogg powigkszac
rozdzielczo$ci zdjeé, zachowujac przy tym wysoki poziom szczegdtowosci | minimalizujac
artefakty (Wang i in., 2018). Algorytmy te potrafig nie tylko zwigkszac liczbe pikseli w obrazie,
ale takze rekonstruowaé brakujace detale, co znaczaco podnosi wizualng jakos$¢ zdjec,
zapewniajac lepszg percepcje produktow przez klientow. Wykorzystanie takich technologii
mogloby stanowi¢ istotne wsparcie jako dodatkowa propozycja automatycznej poprawy
w ramach wdrozenia proponowanego walidatora. Jednakze zwickszanie rozdzielczosci moze
wigza¢ si¢ Z ryzykiem wprowadzenia artefaktow, ktoére moga wplynaé na wiarygodnosé
prezentacji produktow, szczegodlnie przy duzym powigkszeniu. Z tego wzgledu, zdecydowano
0 rezygnacji z dalszych badan w tym kierunku.

7.3.5.  Wykrywanie duplikatow zdje¢ produktu
Proces wykrywania duplikatow zdje¢ [W3.8] mozna zrealizowac za pomocg roéznych
technik, wtym funkcji skrotu MDS5 do poréwnywania binarnej formy zdjecia, hashy
percepcyjnych do analizy wizualnych cech obrazu, ktorych dlugo$¢ moze by¢ dostosowana
w zalezno$ci od specyficznych wymagan, lub hashowania neuronowego (deep hashing) (Liong
i in., 2015), ktore wykorzystuje glebokie uczenie do tworzenia efektywnych i precyzyjnych
reprezentacji binarnych, umozliwiajacych szybkie porownywanie obrazow. Wykorzystanie

technik zalezne jest od potrzeb i doktadnosci poréwnan.
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Funkcja MD5 (Message-Digest Algorithm 5) jest jedng z kryptograficznych funkcji
skrotu, ktora przeksztalca dane wejsciowe (w tym wypadku plik zdjgcia) w skrot O stalej
dhugosci wynoszacej 128 bitow (16 bajtow). Jest powszechnie stosowana do generowania sum
kontrolnych i weryfikacji integralnosci danych. Proces generowania skrotu MDS5 polega na
przetwarzaniu danych w blokach o statej wielkos$ci i stosowaniu szeregu operacji bitowych,
ktore prowadza do uzyskania skrotu 0 okreslonej dlugosci. Ten sam zestaw danych
wejsciowych zawsze wygeneruje identyczny skrot MD5. W przypadku uzycia tej funkcji do
hashowania zdj¢¢, MDS5 bedzie czuly na kazdy piksel i/lub format zapisu zdjecia generujac
zupehie inny skrot. Z kolei hash percepcyjny to metoda generowania skrotu, ktora opiera si¢
na analizie wizualnych cech obrazu, zamiast doktadnego przetwarzania danych wejsciowych
pliku, w ktorym to zdjgcie jest zakodowane, jak w przypadku dziatania MDS5. Hashe
percepcyjne, czesto nazywane ,,odciskami palca” obrazéw, sa tworzone przy uzyciu technik
takich jak transformacja kosinusowa. Ta metoda umozliwia ekstrakcj¢ kluczowych informacji
wizualnych z obrazu i ich zakodowanie w postaci ciggu bitow. Dlugosé¢ tego ciggu moze by¢
stata (np. 64 bity) lub dostosowana do specyficznych wymagan. Hashe percepcyjne moga
pomija¢ drobne roznice w zdjgciach, takie jak zmiany w jasnosci, kolorystyce czy
rozdzielczo$ci w zalezno$ci od dlugos$ci ciggu generowanych bitow ,,odcisku palca”. Co wiecej,
obrazy 0 wysokim stopniu podobienstwa generujg zblizone skroty, roznigce si¢ jedynie kilkoma
bitami. Pomiar podobienstwa migedzy hashami mozna przeprowadzi¢ za pomoca odlegtosci
Hamminga, ktora analizuje réznice bit po bicie, pozwalajac na precyzyjne okreslenie stopnia
podobienstwa miedzy obrazami. Hashowanie neuronowe to zaawansowana technika, ktora
taczy w sobie mozliwosci glgbokiego uczenia ihashowania, tworzac wysoce efektywne
I precyzyjne reprezentacje binarne obrazow. W odréznieniu od tradycyjnych metod, takich jak
MD5 czy hash percepcyjny, hashowanie neuronowe wykorzystuje sieci neuronowe do
ekstrakcji cech z obrazu, a nastgpnie przeksztalca te cechy w binarne wektory (hashe). Te
wektory moga by¢ tatwo poréwnywane przy uzyciu operacji bitowych, takich jak XOR, co
umozliwia szybkie i doktadne porownywanie duzych zbiorow danych. Jedna z kluczowych
zalet hashowania neuronowego jest jego zdolno$¢ do dostosowywania si¢ do zlozonych
wzorcoOw wizualnych w obrazach, co pozwala na lepsze rozréznianie nawet subtelnych réznic
migdzy obrazami, ktore moga nie by¢ uchwycone przez tradycyjne metody. Dzieki temu,
hashowanie neuronowe jest szczegoélnie uzyteczne W systemach wymagajacych wysokiej
precyzji w wykrywaniu podobienstw. Hashowanie neuronowe przewyzsza hashowanie
percepcyjne w wykrywaniu bardziej ztozonych, abstrakcyjnych i semantycznych podobienstw

miedzy obrazami. Jest ono bardziej elastyczne i zdolne do radzenia sobie z transformacjami,
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zmianami kontekstowymi, réznicami stylistycznymi oraz ztozonymi zmianami w obrazach,

ktore moga by¢ problematyczne dla hashy percepcyjnych.

W kontekscie walidacji kluczowym zadaniem byta identyfikacja duplikatow zdjec oraz
informowanie o zbyt czestym ich przypisywaniu do r6znych produktow. Ustalono, ze walidator
miat wywola¢ zdarzenie btedu, gdy to samo zdjecie zostato przypisane do wigcej niz dziesigciu
produktow o r6znych numerach GTIN. Liczba ta zostata dobrana w konsultacji z ekspertami
ds. zarzadzania danymi, aby unikng¢ nadmiernie restrykcyjnego podejscia. Taki prog
umozliwial akceptacje zdje¢ reprezentujacych rézne warianty tego samego produktu, np.
odziezy w réznych rozmiarach, zapewniajac jednoczesnie, ze powielanie zdje¢ nie prowadzito
do dezinformacji ani problemow zwigzanych z unikalno$cig tresci, co mogloby negatywnie

wplyna¢ na doswiadczenie kupujacych.

Pomimo dostepnych nowoczesnych technologii, takich jak hasze neuronowe, nie mialy
one zastosowania w tym przypadku. Zastosowano tradycyjne metody poréwnywania skrotow,
ktére w kontekscie tego walidatora zapewnialy wystarczajaca doktadno$¢ przy znacznie

nizSzym zapotrzebowaniu na zasoby obliczeniowe.

W celu wyboru optymalnego algorytmu przeprowadzono badanie efektywnosci trzech
réznych wariantow skrotu: z wykorzystaniem MD5, 64-bitowego hash’a percepcyjnego

(phash) oraz 4096-bitowego phash.

Poréwnanie algorytmow do wykrywania identycznych i podobnych zdjeé
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Rysunek 23. Poréwnanie algorytmow do wykrywania identycznych i podobnych zdjeé
Zrédio: opracowanie wlasne
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Na Rysunku 23 przedstawiono wyniki porownania trzech algorytméw dla catej bazy
zdje¢ produktow. Algorytm kryptograficzny MDS, ktory generuje 128-bitowe skroty, uzyskat
wynik 1465 414 zduplikowanych zdje¢. Algorytm 64-bit phash - oparty na analizie
percepcyjnej uzyskat wynik 1 777 069 podobnych zdj¢¢, co jest najwyzsza wartoscig sposrod
badanych algorytméw. Jednakze, jak pokazano na Rysunku 23, 64-bitowy phash wykazywat
tendencje do nadmiernego uogoélniania zdje¢. Przyktadowo, rézne mieszanki przypraw oraz
rézne modele pokrowcdéw na siedzenia samochodowe zostaly sklasyfikowane jako zbyt
podobne, co prowadzito do bigednych wnioskow na temat ich podobienstwa. Nadmierna
generalizacja spowodowatla, ze algorytm nie byl w stanie prawidlowo rozrézni¢ wariantow
produktéw na zdjeciach. Aby rozwiazaé¢ problem nadmiernej generalizacji, zastosowano 4096-
bitowy phash, ktory uzyskal wynik 1 465 797 wykrytych podobnych zdj¢é. Dzigki wickszej
dlugos$ci skrotu, 4096-bitowy phash okazat si¢ bardziej precyzyjny w identyfikacji roéznic
migdzy obrazami. Algorytm ten zachowal istotne detale wizualne, ktore umozliwity
prawidtowa klasyfikacje zdj¢¢, unikajac btedow, ktore wystepowaly przy uzyciu 64-bitowego
phash, oraz przy zachowaniu wigkszej precyzji niz MDS5, ktory bazowat jedynie na danych
binarnych zdje¢. W 228 przypadkach binarna forma zapisu zdjecia jedno lub wielokrotnie

roznita si¢ dla wizualnie tego samego zdjecia.

zon0u zrumasc st OK!
&
a -

ry

WIEPRZOWINY
MIESZANKA PRZYPRAW

Rysunek 24. Przykiadowe podobne zdjecia z tym samym 64-bitowym odciskiem palca
Zrédio: opracowanie wlasne
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Analiza wynikow potwierdzita skuteczno$¢ zastosowania porownywania duplikatow
jako metody doskonalenia jakosci danych wizualnych, co uwidocznito si¢ w duzej liczbie
wykrytych problemow w bazie danych. Algorytmy percepcyjne, dzigki analizie rzeczywistej
treSci obrazu, okazaly si¢ bardziej precyzyjne w rozroznianiu zdje¢ niz algorytmy
kryptograficzne, ktére koncentrowaty si¢ jedynie na analizie formy zapisu. Kluczowym
czynnikiem wptywajacym na skuteczno$¢ byta wiasciwa dlugo$¢ skrotu, ktéra znaczaco
wptywata na doktadno$¢ rozpoznawania podobienstw migdzy obrazami. Dodatkowa, lecz
bardzo istotng funkcjonalnos$cig algorytmu bylo automatyczne oznaczanie przypadkow, w
ktérych zdjeciem produktu byto logo firmy lub zdjecie zastepcze, co jest czestym problemem
w bazach danych tworzonych przez spotecznosci, gdzie takie obrazy sa czesto powielane przy

r6znych produktach. W wyniku analizy zidentyfikowano ponad 18 tysiecy tego typu zdjec.

7.3.6. Ocena jakoSci tla zdjecia

Zgodnie z przeprowadzonymi badaniami opisanymi w Rozdziale 3.2.4, zdjecie
produktu powinno by¢ umieszczone na biatym (w niektorych przypadkach jasnym szarym) lub
przezroczystym tle, z zalecanym procentem pokrycia 75%, anawet 95% - w zaleznosci
od wytycznych platform e-commerce. Opracowano dwa walidatory: [W3.9], ktory wylicza
kolor i jednorodno$¢ tta, oraz [W3.10], ktory bada i sugeruje korekcje pokrycia. Dla oceny
jednorodnosci tta w poczatkowej fazie badan opracowano algorytm, ktory dokonywat jedynie
pomiaru skrajnych pikseli zdjgcia w kazdym z naroznikéw (5 pikseli per naroznik), aby w ten
sposob ocenic¢ kolor i jednolitos¢ tta — zaktadajac, ze produkt nie zajmuje 100% powierzchni
zdjecia. Taki walidator posiadat wiele niedoskonatosci, natomiast byl bardzo szybki
w implementacji i uruchomieniu, dzigki czemu w krétkim czasie mozna bylo dokonaé
wstepnego pomiaru skali problemu. W wyniku pomiaru okre$lono, ze dotyczy on 40%
wszystkich zdje¢. W dalszych pracach, przy konstruowaniu architektury dla obu walidatorow
jako kluczowy element wskazano koniecznos$¢ separacji tta od gltéwnego obicktu. Badania
odpowiednich narzedzi do realizacji tego celu rozpocz¢to od uzycia biblioteki OpenCV
dostepnej W jezyku Python, gdzie separacje mozna wykona¢ przy wykorzystaniu techniki
segmentacji metoda ,,GrabCut” (uzywajacej model mieszany Gaussa i algorytm grafowy).
Algorytm okazat sie, jednakze niewystarczajgco skuteczny, zwlaszcza w przypadkach, gdy
produkt byt w ramce lub tto nie byto jednolite. W ramach badania, skorzystano wigc z bardziej
zaawansowanej i skuteczniejszej metody — biblioteki RemBG. Jest to odpowiednio
wytrenowany model sztucznej inteligencji oparty o sie¢ neuronowg U2Net (Qin i in., 2020).
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U2Net to z kolei zaawansowany model sieci heuronowej opracowany z myslg 0 precyzyjnym
segmentowaniu obiektow na obrazach. Struktura tej sieci wykorzystuje innowacyjna
architekture "nested U-structures", czyli zagniezdzone struktury w ksztatcie litery U, co jest
rozwinieciem koncepcji znanej z sieci U-Net, szeroko stosowanej w przetwarzaniu obrazow
medycznych i innych zadaniach segmentacji. Charakterystyczna cechg U?-Net jest jej zdolno$é
do doktadnego wyodr¢bniania nawet bardzo skomplikowanych i drobnych szczegétow na
obrazach. W efekcie zastosowania biblioteki uzyskano pozadane wyodrebnienie tta od
obicktu/obiektow. Przyklady uzycia iporownanie dziatania obu bibliotek przedstawiono

w Tabeli 39.

Tabela 39. Przyklady wyodrebnienia tta 7 wykorzystaniem réznych metod
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Zrodto: opracowanie wiasne

Nalezy zauwazy¢, ze dla przyktadu czwartego, rezultat wyodrgbnienia tla jest
nieprawidlowy niezaleznie od uzytej biblioteki. Jest to celowa wizualizacja ograniczen
zastosowanego rozwigzania, majaca na celu podkreslenie wyzwan zwigzanych z segmentacjg

w przypadku szczegdlnie trudnych obrazow.

Realizujac dalsze prace nad wyodrebnionym tlem, przeprowadzono pomiary koloru,
réznic kolorystycznych oraz zajetego obszaru tta w stosunku do produktu. W wyniku tych
analiz utworzono dwa walidatory, ktorych koncepcje zaprezentowano odpowiednio na
Rysunku 25 i Rysunku 26.
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Usun tto ze zdjecia

Czy zdjecie spetnia
wszystkie kryteria -N—
jakosciowe?

Czy kolor tla jest

Pobierz zdjecie produktu — jasny | jednolity?

z danych wejsciowych

Rozdziel tto od obiektu
gidwnego na zdjeciu

Proponuj zdjecie

Kolor tla zdjecia jest
poprawny

Rysunek 25. Schemat blokowy procesu walidacji kolorystyki ta.
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 26. Schemat blokowy procesu walidacji powierzchni ta.
Zrédlo: opracowanie wlasne

Walidator kolorystyki tta (Rysunek 25) taduje obraz, wyodrebnia tlo, a nastepnie
analizuje jakos¢ tla, obliczajac $rednig intensywnosc¢ i jednolito$¢ krawedzi obrazu. Obraz jest
podzielony na segmenty obejmujace krawedzie (gorna, dolna, lewa, prawa) oraz centralng
cze$é. Srednia intensywno$é koloréw pikseli w danym segmencie obrazu jest obliczana jako
$rednia warto$¢ sktadowych koloru (RGB). Wyzsza $rednia intensywno$¢ moze wskazywaé na
jasniejsze tto, podczas gdy nizsza intensywnos$¢ sugeruje ciemniejsze tto. Jednolito$¢ obrazu
odnosi si¢ do stopnia, W jakim piksele majg zblizone wartosci kolorow. Analiza jednolito$ci
polega na obliczeniu odchylenia standardowego jasnosci pikseli w segmencie obrazu. Mniejsze

odchylenie standardowe wskazuje na bardziej jednolite tlo, co jest pozadane. Wynik oceny
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jakosci tla jest zwracany jako warto$¢ liczbowa, ktéra obliczana jest na podstawie roznicy
miedzy $rednig intensywnos$cia a jednolitoscig dla wszystkich segmentow obrazu. Tq warto$¢
liczbowa mozna interpretowac jako miare og6lnej jakosci tta, gdzie wyzsze wartosci wskazuja
na lepsza jakos¢ tla, charakteryzujacag sie odpowiednig jasno$cig i jednolito$cig bez
nadmiernych szuméw czy niejednolitos$ci. Prog akceptowalnej jakosci — 150 dla liczb od 0 do
255 ustalono na podstawie analizy wynikow uzyskanych na bazie 500 zdje¢. Wybrano wartosci,
ktore najlepiej oddajg granice miedzy akceptowalnym a nieakceptowalnym ttem, zapewniajac,
ze obrazy z wartos$cig powyzej progu sg wystarczajgco jasne i jednolite, a obrazy ponizej progu
wymagajg dalszej poprawy jako$ci. Byla to miara z duzg przestrzenia tolerancji dla zdj¢c
tworzonych w warunkach naturalnych, zcieniami igradientem, przy zachowaniu
akceptowalnej jakosci. Na Rysunku 27 przedstawiono wykres liczby zdje¢ w funkcji poziomu
jakosci tla, gdzie mozna zaobserwowac¢ wysoka tolerancje dla przyjetej miary w stosunku do
zauwazalnych trendow. Lacznie, poza dopuszczalnym progiem zaklasyfikowano 559740 zdjec
do poprawy. W przypadku, gdy tlo nie jest akceptowalne, algorytm usuwa tto ze zdjecia,
a wynik — nowe zdjecie — poddawane jest walidacjom dotyczacym zdjecia z poziomu 1, 2 i 3.
Jezeli walidacja nie wykaze bledow, nowe zdj¢cie moze by¢ zaproponowane uzytkownikowi
wraz zinformacja 0 problemach jakosciowych istniejacego zdjecia. W Tabeli 40
przedstawiono przyktady zdj¢¢ niespetniajacych kryteriow jakosci tta. Wsrod nich sg zardwno
zdjecia produktow w plenerze, jak izdj¢cia przedstawiajace renderowane grafiki, lub tez
fragmenty produktow bez tla, co nie jest pozadane W przypadku zdjecia produktowego.
Poprawno$¢ rekomendacyjng algorytmu oceniono na podstawie stu probek, dzielac zdjgcia na
btednie wprowadzone przez uzytkownika (nie przedstawiajace produktu, np. wyzej
wymienione zdjgcia grafik), zdjecia akceptowalne do publikacji po wyczyszczeniu tla, oraz
zdjecia nieakceptowalne ze wzgledu na nieprawidlowe wyczyszczenie tla. Skuteczno$é

wyliczono na poziomie 68% na bazie 62 poprawnych zdjec¢.
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Rysunek 27. Liczba zdjeé produktéw W funkcji poziomu jakosci ta zdjecia
Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 40. Przyklady zdjec niespetniajqcych kryteriow jakosciowych ta

Zrodio.: opracowanie wiasne

Walidator powierzchni tla, ktorego algorytm przedstawiono na Rysunku 26 dziala
podobnie do algorytmu badajagcego kolor i jednolito$¢ tla, rozpoczynajagc dziatanie
od zatadowania zdjecia produktu i podziatu obrazu na tto i obiekt. Nast¢pnie obliczana jest
powierzchnia tta w stosunku do catego zdjecia. Sama idea algorytmu bazuje na wynikach badan
przeprowadzonych w sekcji 3.2.4, ktore dotyczyly analizy standardow i wytycznych
zamieszczania zdje¢ na platformach e-commerce, gdzie jednym z parametréw byt zalecany
minimalny procent pokrycia zdjecia produktem wahajacy si¢ od 75% do 90% catej

powierzchni. Ponizej tej warto$ci oceniano, ze tto moze dominowaé¢ nad produktem, co
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negatywnie wplywa na estetyke I czytelno$¢ zdje¢ produktow, utrudniajac ich atrakcyjng

prezentacje¢ i identyfikacje przez klientow.

Zgodnie z zatozeniami, poczatkowo ustalono prog dopuszczalnego udzialu tla
na poziomie 25%, co oznaczato, ze co najmniej 75% zdjecia powinno by¢ zajete przez produkt.
Po analizie 2000 prébek zdjg¢ zarekomendowano podniesienie limitu, ustalajac maksymalny
dopuszczalny udziat tla na poziomie az 90%. Zmodyfikowano rowniez sposob obliczania
powierzchni tla, uwzgledniajgc przestrzen jedynie poza wyznaczong ramka, W ktorej
zidentyfikowano produkt lub grupe produktéow, zamiast obliczania catego tta. Powodem tej
zmiany bylo dostosowanie rekomendacji do specyfiki fotografowania produktow
0 nieregularnych ksztaltach i dlugich wymiarach. Rzeczywiste warunki prezentacji produktow,
takich jak igty, wedki, kije, listwy czy lampy, przedstawianych w orientacji pionowej lub
poziomej, czg¢sto odbiegaly od zatozen dotyczacych udziatu tta. Produkty te czesto bytly
fotografowane na biatym tle 0 proporcjach kwadratu, aby spetni¢ wymagania dotyczace
minimalnej wielkos$ci zdjecia, co skutkowato wigkszym udzialem tla niz przewidywatly
pierwotne zalecenia. tacznie oznaczono 7257 zdjg¢ do poprawy. Na Rysunku 28
przedstawiono rozktad liczby zdje¢ w zaleznosci od procentu powierzchni tta. Najwigcej zdjec
(powyzej 600 tysigcy) ma niski udzial tta (blisko 0%), aliczba ta gwaltownie spada przy
wzroscie procentu tta. Poziom tla w wigkszo$ci zdje¢ nie przekracza 10%. Powyzej 90% tta
(zaznaczone czerwong linig) liczba zdje¢ jest marginalna. Na Rysunku 29 przedstawiono

przyktady zdje¢ ze zbyt duza powierzchnig tla.
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Rysunek 29. Przykiady zdjecé ze zbyt duzq powierzchnig tla
Zrédlo: opracowanie wlasne

Pomimo stosunkowo niewielkiej liczby zdjgé, ktore zostaly zaklasyfikowane
do poprawy, zastosowanie tego algorytmu ma uzasadnienie w poprawie jakosci danych.

Istnieje potencjat do jego dalszego udoskonalania w celu automatyzacji procesow weryfikacji
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zdje¢. Przyktadowo, mozliwe jest monitorowanie kadrowania, aby zapewni¢, ze produkt, mimo
ze niewielki powierzchniowo, jest odpowiednio wysrodkowany na tle, co dodatkowo
zwigkszyloby precyzje oceny zdje¢. Progi algorytmu mozna rowniez dostosowywaé
W zaleznosci od kategorii produktow, regulujac tolerancje dla udziatu tla w zaleznosci od
spodziewanego obicktu na zdjeciu. Dzigki temu algorytm moze by¢ elastyczny i skutecznie

wspierac¢ optymalizacj¢ jako$ci zdje¢ W roznych kontekstach i réznych zastosowaniach.

7.3.7. Predykcja kategorii GPC

W celu eliminacji problemu jakosciowego dotyczacego niepoprawnych lub
tymczasowych kategorii  produktow [W3.11], opracowano model klasyfikacyjny
wykorzystujacy techniki uczenia maszynowego, bazujac na enkoderach tekstowych opartych
na architekturze BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). BERT jest
modelem jezykowym, ktory wykorzystuje dwukierunkowe trenowanie transformatorow w celu

lepszego zrozumienia kontekstu w tekscie (Devlin i in., 2019).

W poczatkowej fazie, dla celow poréwnawczych, na niewielkiej probce danych (zbidr
danych nazw produktowych przypisanych do 96 kategorii GPC podzielony na 7000 danych
treningowych i 1500 danych testowych) przetestowano kilka modeli BERT wytrenowanych na
polskim korpusie danych. Modele te, wraz z ich zrodtami i oceng skutecznosci (accuracy),
przedstawiono w Tabeli 41. Modele wykorzystane w badaniu zostaly pobrane ze strony

,»https://huggingface.co/”, a najlepsze wyniki uzyskano przy uzyciu modelu Polbert.

Tabela 41. Wybor modelu do predykcji klasyfikacji

Nazwa Modelu Model Skutecznos¢
deberta-lower microsoft/deberta-base 0,79867
bert-lower bert-base-uncased 0,85267
roberta-polish clarin-pl/roberta-polish-kgrl0 0,86667
herbert-Ir2e-5-25 allegro/herbert-base-cased 0,86867

polbert-5epochs dkleczek/bert-base-polish-uncased-v1 0,87133

Zrodto: opracowanie wlasne

Analiza wynikoéw ujawnila, Zze na jakos¢ modelu pozytywnie (2 punkty procentowe) wplywa
obecno$¢ nazwy marki jako czesci nazwy produktu, ktéra, bedac wyuczona przez model,
z jednej strony pomaga W przypisywaniu produktow na podstawie podobienstwa
z wezesniejszymi - wpisami  (np. marka ,,Pepsi” zawsze kojarzona jest z napojami).

Paradoksalnie jednak, taki mechanizm moze prowadzi¢ do nieprawidtowosci, gdy wyuczony
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algorytm zbyt mocno przypisze mark¢ do okreslonego elementu klasyfikacji. Jest to
szczegOlnie problematyczne W sytuacji, gdy dotychczas produkty firmy byty kategoryzowane
tylko w jednej grupie, co ogranicza model w elastycznym przypisywaniu nowych produktow
do innych kategorii. Do trenowania koncowego modelu wykorzystano pelng baz¢ danych

produktowych.

Globalna Klasyfikacja Produktow (GPC) sktada si¢ z 5153 elementow (tzw. Brickow),
obejmujac bardzo szczegdlowy podziat niektérych produktéw (np. pod wzgledem trwatosci,
stanu przetworzenia czy zastosowania), jednocze$nie generalizujagc pewne obszary. Niektore
kategorie produktow sa rzadko stosowane W Polsce (np. GPC Brick nr 10007406 — ,,.Drzewa
baobabu afrykanskiego Adansonia Digitata’), co utrudnia odpowiednie wytrenowanie modelu
ze wzgledu na brak wystarczajacej liczby przykltadéw. Zbior jest zatem mocno
niezbalansowany — pewne kategorie sg wykorzystywane cze¢$ciej, inne natomiast znacznie
rzadziej. Jedna z najczesciej stosowanych klasyfikacji jest tzw. klasyfikacja tymczasowa (Brick
nr 99999999), ktora jest czesto naduzywana W sytuacjach, gdy producenci nie znajduja
odpowiedniego elementu na liScie, co prowadzi do nieprecyzyjnego przypisywania produktow
i obniza jako$¢ klasyfikacji. Sa takze miksy opakowan, ktore sa uzywane wowczas, gdy
sprzedawany produkt zawiera elementy z r6znych kategorii w ramach tej samej klasy (np. Brick
nr: 10005186 — ,,Opakowania mix zabawek/gier”, np. lalka z dodatkowymi akcesoriami
W jednym opakowaniu sprzedawanymi jako promocja), lub tez w ramach r6znych rodzin (Brick

nr: 10000624 — ,,Krzyzowanie si¢ segmentow” - Opakowania mix, np. piwo z kuflem).

Z drugiej strony jedynym elementem, na podstawie ktdrego algorytm moze przypisac
kategori¢ jest nazwa produktu, dlatego tak istotna jest jej czytelna forma opisowa i duza liczba
danych treningowych. Przyjeto zasadg, ze do modelu klasyfikatora GPC moga by¢
zakwalifikowane jedynie takie elementy taksonomii, dla ktérych istnieje minimum 100
poprawnie wprowadzonych produktéw utworzonych przez 5 réznych firm. Ostatecznie do
modelu klasyfikacji wiaczono 4587 Brickow taksonomii GPC, wylaczajac ze zbioru
klasyfikacje tymczasowa. Wiele elementow w klasyfikacji GPC jest tak szczegdtowych, ze
sama nazwa produktu czgsto nie zawiera kluczowych informacji, ktére umozliwiatyby
jednoznaczne przypisanie do wlasciwej kategorii. W efekcie, zaréwno model, jak i cztowiek
nie s3 W stanie dokona¢ poprawnej klasyfikacji bez wcze$niejszego zapoznania si¢ ze
specyfikacja techniczng lub doktadnym zastosowaniem produktu, ktorego te informacje
w bazie mogg nie zawiera¢. Przyktadem jest klasa ,,Samochodowe lampy dekoracyjne”, ktéra

rozroznia miedzy ,,Oswietleniem akcentujgcym” a ,,Oswietleniem dekoracyjnym — inne”.
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Podobne trudnosci napotykamy przy klasyfikacji takich produktow jak ,,Cup&You Cracker
Z kawg Merry Christmas 400g” — czy jest to kawa, czy produkt okolicznosciowy, ,,Finestra24
lkona Aniot Stroz 14 x 21 cm P. Chrztu Komunii 50szt” — produkt okoliczno$ciowy czy obraz,
oraz ,,LEDprojektor Rezystor Ceramiczny 10W 39 ohm 2szt” — czy jest to rezystor jako element

elektroniczny, czy czes¢ uktadu elektronicznego w samochodzie?

Ostatecznie podjeto decyzje, ze wynikiem walidacji nie musi by¢ rekomendacja jednego
GPC Brick, lecz kilku. Je$li wybrany przez uzytkownika element nie znajduje si¢ na liScie
rekomendacyjnej — wowczas walidator powinien wywota¢ ostrzezenie | wyswietli¢ liste

rekomendacji, dzigki czemu uzytkownik bgdzie miat mozliwo$¢ wyboru najlepszej z opcji.

Zbior danych treningowych sktadat si¢ z 33 262 287 probek. Nie byt zbalansowany, co
oznacza, ze liczba produktow W poszczeg6élnych kategoriach nie byta rowna, co utrudniato
poprawnos¢ predykcji. Dodatkowo, duza cze$¢ nazw produktow byta identyczna lub bardzo
podobna (r6znigca si¢ wariantem, czasem jedynie symbolem), co nalezato wyeliminowa¢ przed
rozpoczgciem procesu uczenia. Ze wzgledu na potencjalnie duzg liczbe btedow w etykietach
danych, badania kontynuowano z zastosowaniem metody usuwania tzw. ,,brudnych danych”
z danych treningowych (tzw. confident learning). W tym celu uzyto walidacji krzyzowej, gdzie
dane byly dzielone na Kk-krotne cze$ci (Bates i in., 2022). W opisywanym przypadku
wytrenowano dwa modele na 50% danych w taki sposob, aby jeden model byt w stanie
zwalidowaé drugi zbior i wyeliminowaé¢ prawdopodobnie btedne dane. Do identyfikacji
btednych danych uzyto biblioteki Cleanlab.ai (Northcutt i in., 2022). W wyniku dziatania
biblioteki usunieto 163 660 probek z danych treningowych, uznanych za bledne.

Koncowy zbidr treningowy modelu obejmowatl tacznie 33 117 698 probek, z czego 144
589 stanowily probki testowe. Model uzyskal bardzo wysokie wyniki w zakresie oceny
skutecznos$ci. Osiagnieta doktadnos$¢ wyniosta 98%, co wskazuje na ogdlng poprawnosé¢
klasyfikacji. Miara F1, bedaca srednig harmoniczng precyzji i czutoSci, wyniosta 84%. Wartos¢
precyzji osiggnela poziom 85%, co oznacza, ze model rzadko popetniat btedy falszywie
pozytywne. Z kolei czuto$¢, rowniez na poziomie 85%, wskazuje, ze model z powodzeniem
wykrywal wiekszo$¢ rzeczywistych przypadkow btednych klasyfikacji. Opis metryk i ich
zastosowania szerzej opisano w Rozdziale 6.3. W celu zwigkszenia efektywnosci algorytmu
wdrozono dodatkowy mechanizm oceny z wykorzystaniem modelu LLaMA, szczegétowo
omowionego W rozdziale 7.3.9. Dziatanie algorytmu opierato si¢ na analizie rozbieznos$ci
pomi¢dzy najbardziej prawdopodobnym wyborem lub kilkoma wyborami modelu a wyborem

uzytkownika. W przypadku, gdy wybory modelu o wysokim prawdopodobienstwie nie sa
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zgodne z wyborem uzytkownika, przeprowadzane byto dodatkowe porownanie, wykonywane
odmienng metodg. Dla kazdego z wybranych elementow dotaczany byt oficjalny opis
klasyfikacji, ktory precyzowal, jakie produkty zawieraja si¢ w danej kategorii, atakze
wprowadzania jakich produktow nalezy unika¢. Na podstawie tego opisu tworzony byt prompt
(zapytanie) dla modelu LLaMA (w wersji 3.1-70B), ktory jako generatywny model
przetwarzania jezyka naturalnego jest w stanie analizowaé tekstowe opisy I generowac
odpowiedzi na ich podstawie. Wynik odpowiedzi modelu LLaMA stanowit dodatkowe
uzasadnienie rekomendacyjne, gotowe do przestania uzytkownikowi jako wyjasnienie wyboru
kategorii. Zastosowanie modelu LLaMA w procesie klasyfikacji umozliwito lepsze
dopasowanie wynikow oraz zapewnienie jasnych I ustrukturyzowanych uzasadnien dla
podejmowanych decyzji. Przyktadowe zapytanie wysytane do modelu LLaMA przedstawiono
w Tabeli 42.

Tabela 42. Przykladowe zapytanie do modelu W celu uzyskania rekomendacji dotyczqcej wlasciwej kategorii
Przykladowe zapytanie do modelu (prompt) z odpowiedzia

Podana nazwa produktu to "POP PETS transporter typ L - rozmiar S", uzytkownik zaproponowat kod klasyfikacji:
10000736. Czy jest wlasciwy? Czy datbys lepszy? Uzasadnij swoja odpowiedz.

Kody klasyfikacji i ich definicje sa nastepujace:

Kod: 10000736 - Akcesoria dla zwierzat domowych Inne

Obejmuje wszelkie produkty opisane/obserwowane jako akcesoria dla zwierzat domowych, w przypadku, gdy
uzytkownik schematu nie jest W stanie sklasyfikowa¢ produktow W istniejgcych brickach w schemacie.

Nie zawiera produktéw opisanych w istniejacych kategoriach akcesoriow dla zwierzat domowych.

Kod: 10000662 - Schronienia/postania dla zwierzat domowych (wielokrotnego uzytku)

Obejmuje wszelkie produkty opisane/obserwowane jako produkty wielokrotnego uzytku specjalnie zaprojektowane do
zapewnienia schronienia i wygody w schronieniu dla zwierzat domowych. Obejmuje produkty takie jak kosze dla
zwierzat domowych, klatki, transportery, akwaria, terraria i budki.

Nie zawiera jednorazowych schronien ani postan.

Kod: 10000572 - Schronienia/postania dla zwierzat domowych (jednorazowe)

Obejmuje wszelkie produkty opisane/obserwowane jako produkty jednorazowe specjalnie zaprojektowane do
zapewnienia schronienia i wygody w schronieniu dla zwierzat domowych. Obejmuje produkty takie jak stoma, siano,
wiory drzewne oraz jednorazowe gniazda i transportery dla ptakow.

Nie zawiera wielokrotnego uzytku produktow ani schronien statych.

Odpowiedz modelu: Produkt POP PETS transporter typ L - rozmiar S jest schronieniem dla zwierzat domowych,
specjalnie zaprojektowanym do zapewnienia wygody i bezpieczenstwa podczas transportu. Kod 10000662 jest bardziej
odpowiedni niz kod 10000736, ktory dotyczy akcesoriow dla zwierzat domowych, a produkt nie jest po prostu
akcesorium, ale raczej schronieniem.

Zrodto: opracowanie wiasne

Oba modele sztucznej inteligencji zaimplementowano w algorytmie, ktorego

pogladowy schemat dziatania zaprezentowano na Rysunku 30.
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Rysunek 30. Poglgdowy schemat blokowy przebiegu procesu walidacji GPC
Zrédlo: opracowanie wlasne

Algorytm walidacji GPC rozpoczyna dziatanie od pobrania nazwy produktu z danych
wejsciowych. Nastgpnie pobierana jest lista wszystkich numeréw Brick GPC ujetych w modelu
predykcyjnym oraz numer Brick GPC przypisany do produktu z danych wej$ciowych. Model
predykcji GPC jest uruchamiany w celu zaproponowania alternatywnego numeru /numeréw
Brick GPC dla produktu na podstawie jego nazwy. Na tej podstawie tworzona jest lista TOPXx
(maksymalnie 10) wartosci Brick GPC pasujacych do nazwy produktu. Algorytm nastepnie
sprawdza, czy podany numer Brick GPC jest numerem tymczasowym (tzw. Brick nr:
99999999, ktory jest czgsto naduzywany w katalogach jak wspomniano w Rozdziale 5.1) i jesli
tak, przechodzi do modutu przygotowania TOPx podpowiedzi. Jesli numer Brick GPC nie jest
tymczasowy, sprawdzane jest czy znajduje si¢ na liscie TOPx predykcji modelu. Jesli tak, to
oznacza, ze numer Brick ustawiony przez uzytkownika jest prawidlowy. Nastepnie,
uruchamiany jest dodatkowy modut oceny. Ostatecznie na jej podstawie algorytm proponuje
nowe TOPx wartosci Brick GPC wraz z uzasadnieniem lub zwraca informacj¢ 0 prawidlowosci

wyboru GPC uzytkownika.

W celu weryfikacji dzialania algorytmu przeprowadzono badanie oparte na specjalnie
przygotowanym zbiorze danych, ktory zostat zweryfikowany i oczyszczony przez eksperta.
Podstawe zbioru do ewaluacji eksperckiej stanowity dane, ktore nie byly wykorzystywane do
trenowania modelu. Z kazdej kategorii GPC, dla ktorej w bazie znajdowalo si¢ co najmniej
2000 produktow, losowano po dwa produkty: z prawdopodobnie poprawnie wpisang kategorig

GPC przez uzytkownika oraz prawdopodobnie niepoprawna, zgodnie z okreslong regula
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przydzielania. Kazdy z produktow musial pochodzi¢ od innej firmy, aby wyeliminowaé
powtarzalno$¢ danych. Badanie obejmowato 563 najczesciej wystepujace kategorie GPC, ktore
tacznie reprezentowaly 93,7% wszystkich wprowadzonych danych produktowych. Wybrane
GPC obejmowaly 37% wszystkich kategorii dostepnych dla uzytkownikow. Regula
przydzielania produktow do zbioru poprawnie i niepoprawnie sklasyfikowanych oparta byta na

predykcji algorytmu klasyfikacji GPC, wedtug nastepujacego wzoru:

A. Scorrect = {User GPC Data | User GPC Data € Al GPC Top5}
B. Sincorrect = {User GPC Data | User GPC Data ¢ Al GPC Top5}

Jesli Brick GPC przypisany przez uzytkownika znajdowat si¢ wsérdd pigciu najbardziej
prawdopodobnych elementow klasyfikacji przewidywanych przez algorytm (TOPS5), produkt
uznawano za poprawnie sklasyfikowany. W przeciwnym wypadku przypisywano go do zbioru
niepoprawnych. Z poczatkowo wybranych 1126 danych produktowych usunigto te, ktorych
nazwa byla niezrozumiata. t.acznie usuni¢to 140 produktow, z czego 2/3 pochodzito ze zbioru
B (zbidr niepoprawnych). Po oczyszczeniu danych, do analizy przyjeto 986 pozycji, jak
przedstawiono w Tabeli 43.

Tabela 43. Analiza ekspercka poprawnosci wprowadzenia klasyfikacji produktow przez uzytkownika

Produkty do Uzytkownik Uzytkownik
analizy poprawnie niepoprawnie
sklasyfikowal sklasyfikowal
produkty produkty
Dane wybrane jako poprawne: 520 395 125
Dane wybrane jako niepoprawne: 466 110 356
Lacznie 986 505 481

Zrodio.: opracowanie wiasne

Lacznie 505 z 986 pozycji testowych zostatlo poprawnie sklasyfikowanych przez
uzytkownikéw, co stanowi okoto 51,2%. Algorytm zidentyfikowal zarowno poprawne, jak
i niepoprawne Kklasyfikacje ze stosunkowo wysoka doktadnoscia. W Tabeli 44 przeanalizowano
rozne warianty reguty okreslajacej poprawnosc klasyfikacji uzytkownika. Do analizy wtaczono

takze warianty z omawianym modelem LLaMA.
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Tabela 44. Warianty reguly poprawnosci klasyfikacji kategorii GPC

TOP10 0,10% TOP5 1% 10% TOP10+ 10%+ TOPS5 +
LLaMA LLaMA LLaMA

Pozadane 260 292 356 330 386 257 358 335
(True Positive)
Niepozadane 65 78 110 104 157 58 120 89
(False Positive)
Pominigte 221 189 125 151 95 224 123 146
(False Negative)
Wiasciwe 440 427 395 401 348 447 385 416
(True Negative)
Precyzja 80% 79% 76% 76% 71% 82% 75% 79%
Czulos¢ 54% 61% 74% 69% 80% 53% 74% 70%
F1 65% 69% 75% 72% 75% 65% 75% 74%

Zrodio.: opracowanie wiasne

Reguta okreslajagca poprawnos$¢ bazowata na liczbie predykcji modelu, gdzie zbior
posortowany byt od najbardziej prawdopodobnego numeru GPC Brick. W ten sposéb TOP10
oznaczato, ze jesli w zbiorze 10-ciu najtrafniejszych predykcji znajdzie si¢ GPC Brick wybrany
przy uzytkownika, wowczas walidacja jest zakofnczona, a dane uznaje si¢ za poprawne. TOPS
— ogranicza zbior do 5-ciu najtrafniejszych precyzji. 10% - ogranicza zbior do predykcji
0 prawdopodobienstwie rownym lub wigkszym niz 10% itd. Przy wykorzystaniu dodatkowego
modelu LLaMA, zgodnie ze schematem na Rysunku 30 proces poddany zostat dodatkowej
walidacji wptywajacej na wynik, oile model uznat, ze warto$¢ wprowadzona przez
uzytkownika jest lepsza niz wartosci z listy, przy czym do analizy brane byty jedynie wartosci,
ktorych prawdopodobienstwo oceniono na minimum 10%. Kazda kolumna zawiera cztery
glowne Kkategorie: "Pozadane" (True Positive) — liczba poprawnie sklasyfikowanych
pozadanych produktow do zgloszenia nieprawidtowosci; "Niepozadane" (False Positive) —
liczba produktéw btednie uznanych za nieprawidtowe; "Pominigte" (False Negative) — liczba
pozadanych produktow, ktore zostaty btednie sklasyfikowane jako poprawne, oraz "Wtasciwe"
(True Negative) — liczba produktow, ktore byly poprawne. Miara precyzji okreslita jaka czesé
zaklasyfikowanych jako poprawne produktéw rzeczywiscie byta poprawna. Obliczeniem miary
czutosci (Recall) zmierzono zdolnos¢ algorytmu do poprawnego identyfikowania wszystkich
pozadanych produktow. Miara F1 potaczyta te dwa elementy, dzigki ktorej mozna byto oceni¢
0g06Ing skuteczno$é¢ algorytmu. Poniewaz w walidacji typu trzeciego priorytetem byta wysoka
precyzja, kosztem czutosci, najkorzystniejsza opcja okazata si¢ wersja TOP10+LLaMA, ktora
osiagneta najwyzsza precyzje wynoszaca 82%. Model najtrafniej identyfikowatl poprawne

produkty przy minimalnej liczbie blednie zaklasyfikowanych jako poprawne. Jednakze,
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kosztem tej wysokiej precyzji, czuto$¢ wynosita jedynie 53%, co oznacza, ze model pominat
znaczng cz¢$¢ pozadanych produktow (224 przypadki). Wynik Fi dla tego wariantu wyniost

65%, co wskazuje na umiarkowana rownowage migdzy precyzja a czutoscia.

Walidator nie w kazdym przypadku zaproponowat lepsza kategorie GPC. Dla 11,5%
przypadkéw wiasciwa kategoria znajdowata si¢ poza 10 wybranymi propozycjami.
Szczegotowy rozklad przedstawiono na Rysunku 31. Na pierwszej pozycji walidator
prawidtowo zaproponowat kategori¢ dla44,6% przypadkow, dla drugiej pozycji odsetek
wyniost 16,5%, a dla trzeciej 11,2%. Pozostate pozycje miaty niewielki udzial procentowy.
Charakterystycznym elementem tego wykresu jest podzial na bloki w zaleznos$ci od tego, czy
uzytkownik poprawnie, czy blednie wprowadzit dane. Nalezy pami¢taé, ze model zostat
wytrenowany na nieoczyszczonym zbiorze danych, co mogto wptynaé na jakos¢ podpowiedzi.
W sytuacjach, gdy uzytkownik prawidtlowo wprowadzil dane, walidator czeséciej podawat
wlasciwg kategori¢ na wczesniejszych pozycjach. Natomiast W przypadku btednych danych
wejsciowych, prawidtowa kategoria byla rzadziej proponowana W czotowych pozycjach. W
ramach oczyszczania zbioru czuto$¢ i precyzja modelu powinna ulec znaczgcej poprawie.
Redukcja btednych i nicadekwatnych wpisow W danych treningowych powinna zwigkszy¢
trafno$¢ proponowanych przez walidator kategorii GPC, szczegdlnie na wczesniejszych
pozycjach listy. Oczyszczenie zbioru danych moze rowniez zredukowac liczbg przypadkow,
w ktorych wiasciwa kategoria znajduje si¢ poza 10 wybranymi propozycjami, co z kolei
przetozy si¢ na bardziej precyzyjne dopasowanie W sytuacjach, gdy uzytkownik btednie

wprowadzi dane.
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Pozycja podpowiedzi walidatora w funkcji prawidtowego numeru Brick GPC
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Rysunek 31. Pozycja podpowiedzi walidatora w funkcji prawidtowego numeru Brick GPC
Zrédlo: opracowanie wlasne

W  ramach dziatania walidatora przeanalizowano rowniez zbiér danych
sklasyfikowanych przez uzytkownika za pomocg numeru tymczasowego. Do analizy wybrano
143 produkty, a po eliminacji nieprawidtowych nazw oceniono mozliwo$¢ przypisania ich do
wiasciwych kategorii. W przypadku 15 produktow zarekomendowano pozostawienie
klasyfikacji tymczasowej. Dla 106 produktéw zaproponowano wiasciwa klasyfikacje, z czego

dla 96 z nich prawidtowa kategoria znalazta si¢ w TOP10 predykcji, co stanowito 90,6%.

Analizujgc zbior ewaluacyjny, zestawiono poprawne i niepoprawne rekomendacje
modelu LLaMA z ocena eksperckg. W 119 przypadkach model LLaMA zaproponowat
kategori¢ zgodna z wyborem eksperta, natomiast w 129 przypadkach rekomendacja roznita sig.
Pomimo ze zastosowanie modelu LLaMA w procesie rekomendacji poprawito dziatanie
walidatora, ogélna trafno$¢ rekomendacji budzi uzasadnione watpliwosci. Dodatkowym
problemem byly opisowe wyjasnienia modelu. Cho¢ sugestie LLaMA czgsto wydawaty sie
logiczne, to z natury w 52% byly btedne. Pomimo tych niedoskonatosci, wartoscig dodang
rekomendacji opisowych generowanych przez LLaMA jest fakt, ze proces dedukcyjny oparty
na nazwie produktu, zwlaszcza gdy nazwa jest nieprecyzyjna, czesto zwraca uwage na
potencjalne problemy z jej jakos$cia, co moze stanowi¢ impuls do poprawy. Niemniej jednak,
Z uwagi na niewystarczajaco wysoka skuteczno$¢ wynikow, opisy generowane przez LLaMA

przy projektowaniu graficznym narzedzia powinny by¢ dostepne jedynie na zgdanie, az do
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momentu poprawy jakosci opisowej predykcji. Bledy predykcji w 12,5% przypadkow
wynikaty z faktu, ze model mial doste¢p jedynie do fragmentu najlepszych kategorii GPC (zbior
wynikéw modelu BERT z minimum 10% prawdopodobienstwa), co nie zawsze pokrywato si¢
Z kategorig wybrang przez eksperta. Z drugiej strony, zwigkszenie zakresu do TOP10 predykcji
skutkowato generowaniem przez model tzw. "halucynacji" (falszywych predykeji), co
wymusilo ograniczenie liczby sugestii. W 8,8% przypadkéw odpowiednie dane nie znajdowaty
si¢ na liscie, co powodowato, ze model naturalnie wskazywat bledne kategorie. Pozostaty
procent btedow ma prawdopodobnie inng przyczyne. Zidentyfikowano kilka kluczowych
probleméw. Pierwszym z nich byta jako$¢ nazw produktow, ktére czesto nie oddaja w petni
charakterystyki i przeznaczenia danego produktu. Drugim problemem byt formalny, urzedowy
charakter opiséw kategorii GPC, ktory nie jest dostosowany do potrzeb przecietnego
uzytkownika, atakze nie jest dostatecznie dobrze zrozumialy dla modelu, ktory wymaga
bardziej logicznej iuproszczonej formy opisu. Trzecim problemem byt brak przyktadow
produktow w opisie kategorii, co prawdopodobnie znacznie utrudnialo modelowi LLaMA
prawidlowa oceng i klasyfikacje. Przyktadowo, w opisach GPC Brick brakowato nawigzania
do takich produktow jak: kurtka meska, tasma elektroizolacyjna, torba na zakupy, posciel, obrus
ceratowy, pisaki, flamastry, maty silikonowe pod meble, znicze, haft diamentowy czy stomki
do picia. Nawet po przeczytaniu pelnych opiséw tych kategorii nie wiadomo byto do konca czy
sg one odpowiednie dla tych produktow. Inne produkty to ,,pidzama”, z klasyfikacja ,,10001358
opakowania mix odziezy do spania” (poniewaz gora i dot pizamy sa réznymi kategoriami),
,dres sportowy”, bedacy miksem odziezy sportowej z tego samego powodu, ,,t6zko” jako
10002213 domowe {ozka/materace — opakowania mix” poniewaz osobng kategorig sg
materace i ramy t6zek. Te przyktady rowniez wskazuja, ze brak jednoznacznych przyktadow
stanowit problem nie tylko dla modelu, ale takze dla przecigtnego uzytkownika,
przyzwyczajonego do innych kategorii w e-commerce. Dlatego, aby poprawi¢ dziatanie
modelu przy wdrozeniu produkcyjnym algorytmu walidatora, konieczne bg¢dzie uzupetnienie
opisow kategorii GPC 0 odpowiednie przyklady produktow. Dodatkowo, ograniczenia
wynikajace z mocy obliczeniowej zastosowanej wersji modelu LLaMA stanowity kolejny
czynnik wplywajacy na jako$¢ wynikéw. Uzycie bardziej zaawansowanej wersji modelu

mogloby znaczaco wspomoc gtéwny proces walidacji.

Zgodnie z zaproponowang metodyka oceny skutecznosci zestawiono potencjalny wptyw na
podmiot badawczy (Tabela 45). Badanie przeprowadzono na stratyfikowanej probie,

obejmujacej 1% bazy danych (0,5 mln produktow), przy zachowaniu proporcji produktow
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w ramach poszczegdlnych kategorii GPC. Nastepnie, na podstawie wynikéw dokonano
proporcjonalnego przeliczenia wptywu na calg bazg. Nalezy jednak podkresli¢, ze badanie
przeprowadzono na danych, ktére byly uzywane do trenowania modelu. W zwiazku z tym
W rzeczywistosci liczba poprawnych wykry¢ moze by¢ wigksza, natomiast dla zbioru nowych

produktéw mozna zatozy¢ wigksza proporcje wykrytych problemow.

Tabela 45. Wplyw algorytmu walidacji GPC na calgq baze danych

Wyniki na calej bazie Dane
Liczba wykrytych probleméw jako$ciowych w catej bazie 2531 250
Liczba potwierdzen braku problemoéw jakosciowych 42 428 050
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ probleméw jakosciowych 2075625

Zrodto: opracowanie wiasne

Dla produktéw z tymczasowym GPC Brick 99999999 dokonano obliczen wptywu walidatora
I jego rekomendacji na podstawie rzeczywistej liczby danych. Liczba znalezionych rekordow
w bazie to 624 934, zatem realny wptyw bedzie wynosit potencjalnie 566 190 poprawnych
propozycji. Lacznie wplyw walidatora na doskonalenie bazy to 2 641 815 poprawionych

rekordow, czyli 6% catej bazy.

7.3.8. Predykcja jednostki i zawartosci netto

Nieadekwatna jednostka oraz nieprawidlowa zawarto$¢ netto w odniesieniu do
produktéw [W3.12], [W3.13] stanowig istotne problemy jakosciowe, szczegdlnie w sytuacii,
gdy zawarto$¢ netto jest elementem wyrozniajagcym w tej samej linii produktowej lub grupie
produktow. Pomimo ze jest to cenna informacja dla konsumenta, zawarto$¢ netto czgsto nie jest
wlasciwie wprowadzana lub importowana z danych zrodtowych. Bledy te wynikaja glownie
Z braku odpowiedniego przeszkolenia oséb wprowadzajacych dane, pomytek edycyjnych oraz
prob omijania walidacji obligatoryjno$ci pola w przypadku braku informacji. Czgsto
problemem sg takze niewlasciwie przeliczenia zawarto$ci netto w stosunku do wybranej
pochodnej jednostki. W trakcie realizacji badan okazalo si¢ rowniez, ze problemem jest przede
wszystkim mylenie pojecia zawartosci netto z atrybutami logistycznymi, jak waga produktu,

czy jego dlugosé, pojemnos¢ (np. pojemnos¢ zbiornika) itp.

Analize mozliwosci poprawy pol jednostki | zawartosci netto rozpoczeto od procesu
,,Data Profiling”, czyli zebrania i wizualizacji obecnie wprowadzonych danych. Na podstawie
zebranych danych dokonano pomiarow zaleznosci migdzy GPC ajednostka miary,

z uwzglednieniem liczby firm wykorzystujacych te pary iliczby przypisanych produktow.
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Poprzez analize¢ rzadko wyst¢pujacych potgczen GPC — jednostka, 0znaczono 2736 potagczen
jednostek z GPC jako prawdopodobnie niepoprawne, co objeto 36 918 aktywnych produktow
w bazie. Dodatkowo, 15 912 par GPC — jednostka nigdy nie zostato uzytych. Cho¢ podejscie
statystyczne do analizy zalezno$ci migdzy kategoria GPC a jednostka miary pozwala na
wykrycie pewnych nieprawidtowosci, nie jest ono wystarczajace. Powodem jest specyficzna
struktura GPC, ktora w zaleznosci od obszaru obejmuje W niektorych przypadkach ogdlne
kategorie dla catej gamy produktéw 0 réznych atrybutach. W takim przypadku produkty moga
by¢ opisywane W roznych jednostkach miary — od litréw i kilogramoéw, przez metry, az po
sztuki. Tego typu rdéznorodno$¢ utrudnia precyzyjng oceng poprawnosci przypisanych
jednostek, wylacznie na podstawie czestotliwosci statystycznych powigzan GPC — jednostka
miary. Przykladem moze byé kategoria "Srodki/akcesoria kosmetyczne", ktora obejmuje
produkty o szerokim zakresie cech fizycznych. W tej kategorii jednocze$nie moga wystgpowac
jednostki wagowe (gramy, dla produktéw takich jak proszki kosmetyczne), objetosciowe (litry,
dla ptynéw do demakijazu), ilosciowe (sztuki, dla pedzli do makijazu) oraz dtugosci (metry,
dla tasm kosmetycznych). W tym przypadku kazda z jednostek jest potencjalnie wiasciwa
w zalezno$ci od specyfiki produktu. Lepszym rozwigzaniem w takiej sytuacji jest zastosowanie
modelu opartego na zaawansowanej analizie semantycznej nazw produktow. Model, opierajacy
si¢ na rozumieniu znaczenia i kontekstu nazw, w potaczeniu z kategorig produktu jako
dodatkowym elementem, powinien znacznie doktadniej rekomendowac¢ prawidtowsa jednostke

miary.

W celu rozwigzania problemu opracowano model klasyfikacyjny, wykorzystujacy
sztuczng inteligencjg¢, techniki uczenia maszynowego oparte na enkoderach tekstowych
z architektura BERT, podobne do tych, ktore opisano w rozdziale 7.3.7. Model zostat
wytrenowany na danych zastanych, obejmujacych nazwy produktéow, odpowiadajace im
numery klasyfikacji GPC Brick iznormalizowane jednostki zawarto$ci netto do postaci
podstawowych miar: wagi, dlugosci, objetosci, powierzchni, liczby sztuk. Potaczenie nazwy
produktu i numeru GPC Brick pozwolito doktadniej ocenié, ktora jednostka miary zawartosci
netto jest wlasciwa. Bylo to szczegélnie przydatne, gdy nazwa nie wskazywala wyraZznie
charakteru lub zastosowania produktu. Dodatkowo, analizowanie tekstu nazwy umozliwito
lepsza predykcje odpowiedniej jednostki niz opieranie si¢ jedynie na kategorii. Normalizacja
jednostek miar byta konieczna ze wzgledu na duzg liczbe produktow operujacych w granicach
pochodnych jednostek miary (np. napoje sprzedawane w butelkach o pojemnosci od 250 ml do

1,51). Zachowanie jednostek zpochodnymi mogloby skutkowaé tym, ze algorytm
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przewidywatby nie tylko samg jednostke, ale rowniez przedzial zawartosci, czego starano si¢

w tym walidatorze unikna¢.

Model trenowany analogicznie jak w rozwigzaniu dla predykcji kategorii GPC, uzyskat
wysokie wskazniki precyzji i czutoéci we wszystkich kategoriach jednostek miary. Srednia
precyzja modelu wyniosta 95,9%, a srednia warto$¢ czutosci: 93,9%. Wysoka warto$¢ miary
precyzji oznaczata, ze model na danych testowych przewidywat odpowiednig jednostke miary
z niewielkg liczbg blednych klasyfikacji (tj. minimalna liczba przypadkow, w ktorych model
btednie przypisal jednostke). Natomiast wysoka czutos¢ wskazywata, ze model potrafit
poprawnie zidentyfikowa¢ wigkszo$¢ poprawnych jednostek miary sposrod wszystkich
rzeczywiscie poprawnych przykladow. Dodatkowo obliczono miar¢ Fi1, stanowigca
harmoniczng $rednig precyzji i czutosci. W Tabeli 46 zaprezentowano wyniki modeli dla

poszczegolnych jednostek miary, obejmujace miare F1, precyzje i czuto$é.

Tabela 46: Zestawienie metryk dla modelu oceny jednostki netto

Jednostka miary F1 Precyzja Czulo$¢
Gramy (g) 94,2% 94,9% 93,5%
Litry (I) 91,7% 92,0% 91,4%
Metry (m) 94,5% 95,9% 93,2%
Metry kwadratowe (m?) 94,6% 97,4% 92,0%
Sztuki (szt) 99,5% 99,4% 99,5%

Zrodto: opracowanie wiasne

Dane uzyte do treningu iewaluacji modelu niestety nie byly zbalansowane pod
wzgledem liczby przyktadow na dang jednostke miary. Brak zbalansowania danych wynikat
Z naturalnego rozktadu jednostek miary w rzeczywistych danych produktowych i niekorzystnie
wplynal na wydajnos¢ modelu, faworyzujac te klasy, ktore sg lepiej reprezentowane. Wiele
kategorii produktowych zawiera jedynie produkty opisywane jako jedna sztuka. Produkty
0 jednostkach miary takich jak gramy, czy litry sg powszechne gtownie W branzy spozywczej
Z racji konieczno$ci stosowania odpowiednich przepisow unijnych w tym zakresie. Tymczasem
jednostki miary, takie jak metry czy metry kwadratowe, sg charakterystyczne dla niewielu
produktow, co sprawia, ze ich reprezentacja W katalogu jest ograniczona. Zdecydowano jednak
nie tworzy¢ sztucznie dodatkowych danych dla wyréwnania, aby unikna¢ wprowadzenia
nieautentycznych przyktadoéw, ale bazowa¢ na danych zastanych. Wykorzystujac zbudowany

model utworzono na jego podstawie walidator jednostek zawarto$ci netto.

Na Rysunku 32 przedstawiono pogladowy schemat blokowy walidatora.
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Rysunek 32. Schemat blokowy walidatora jednostki zawartosci netto
Zrédlo: opracowanie wlasne

Proces rozpoczyna si¢ od pobrania nazwy produktu z danych wejsciowych. Nastepnie, usuwana
jest zawartos¢ netto oraz jednostka miary z nazwy produktu, po czym nastgpuje pobranie
jednostki zawartosci netto z danych wejsciowych i normalizacja do warto$ci podstawowe;.
W kolejnym kroku system pobiera z danych wejsciowych numer klasyfikacji GPC dla
produktu. Gdy wszystkie dane sg przetworzone, uruchamiany jest model predykcji jednostki
zawartosci netto, ktory opiera si¢ na analizie nazwy produktu i klasyfikacji GPC. Algorytm
generuje rekomendacje najbardziej prawdopodobnych jednostek miary, analogicznie do
podejscia zastosowanego przy klasyfikacji GPC. Liczba rekomendacji zalezy od ustalonej
warto$ci prawdopodobienstwa i/lub innego dobranego progu, np. TOPx liczby rekomendacji.
Jezeli wérdd dopuszczonych rekomendacji znajduje si¢ jednostka wpisana przez uzytkownika
— walidacja przechodzi pomys$lnie. Jesli podana jednostka nie znajduje si¢ na liscie, system

generuje sugestie poprawy, informujac, ze jednostka zawartosci netto moze by¢ btedna.

Dzialanie zaprezentowanego walidatora zostalo przetestowane metoda ekspercka na
bazie odpowiednio przygotowanego zbioru danych, ktéry nie byt wykorzystywany do
trenowania modelu. Do analizy wybrano 702 produkty roéznych firm, przypisane do
najpopularniejszych klas GPC. W kazdej klasie mogly znalez¢ si¢ maksymalnie dwa produkty:
potencjalnie poprawny (A) i niepoprawny (B), pod warunkiem, Ze nie zostalty wykluczone
z powodu wadliwej nazwy lub niepoprawnej klasyfikacji. Poczatkowo zbalansowany zbior
A1 B, po procesie oczyszczania, stracit swojg rownowagg, jednak mimo to nadal umozliwit

precyzyjng analiz¢ danych. Podzbiory A i B zdefiniowano w nast¢pujacy sposob:
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A. Scorrect = { User UoM Data | User UoM Data € {Al UoM Data | Al UoM
Prediction>0,1} A User GPC Data | User GPC Data €{Al GPC Data | Al GPC
Prediction>0,1}}

B. Sincorrect = { User UoM Data | User UoM Data ¢ {Al UoM Data | Al UoM
Prediction>0,1} A User GPC Data | User GPC Data €{Al GPC Data | Al GPC
Prediction>0,1}}

Oba zbiory zostaly ograniczone do produktow, dla ktorych predykcja modelu GPC byta zgodna
Zdanymi wprowadzonymi przez uzytkownika na poziomie co najmniej 10%
prawdopodobienstwa. Podzial na zbiory A 1 B wynikal ze wstgpnej oceny walidatora, gdzie
podzbidr "A" zawieral produkty, dla ktoérych jednostki miary zawarto$ci netto wprowadzone
przez uzytkownika byly zgodne zpredykcja modelu na poziomie minimum 10%
prawdopodobienstwa. Natomiast zbior "B" obejmowal dane, dla ktérych to
prawdopodobienstwo byto nizsze. Przygotowany zbiér poddano analizie eksperckiej pod katem

prawidlowo$ci wprowadzenia zawarto$ci netto. Wyniki zaprezentowano w Tabeli 47.

Tabela 47. Liczba poprawnych i niepoprawnych danych w zbiorze ewaluacyjnym walidatora jednostki netto

Produkty do Uzytkownik poprawnie Uzytkownik niepoprawnie
analizy wprowadzil zaw. netto wprowadzil zaw. netto
Poprawne (>= 10%): 451 376 85
Niepoprawne (< 10%): 251 81 160
Lacznie: 702 457 245

Zrodto: opracowanie wiasne

Zgodnie z zatozeniami, w algorytmie walidacji wykorzystujacym zbudowany model przyjeto,
ze prog zadziatania walidatora nie musi by¢ rownoznaczny Z najlepsza predykcja wartosci. Po
procesie analizy eksperckiej przeprowadzono analiz¢ poprawnosci dziatania algorytmu i jego

skutecznos$ci dla roznych progéow zadziatania. Szczegoty roznic przedstawiono w Tabeli 48.

Tabela 48. Analiza progu zadzialania walidatora jednostki zawartosci netto

TOP1 TOP2 TOP3 10% 1% 0,1%
Pozadane (True Positive) 171 50 15 160 135 99
Niepozadane (False Positive) 109 58 27 81 56 33
Pomini¢te (False Negative) 74 195 230 85 110 146
Wiasciwe (True Negative) 348 399 430 376 401 424
Precyzja (Precision) 61% 46% 36% 66% 71% 75%
Czulos¢ (Recall) 70% 20% 6% 65% 55% 40%
F1 65% 28% 10% 66% 62% 53%

Zrodto: opracowanie wiasne
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Skutecznos¢ walidatora zalezata od przyjetego progu zadziatania. W przypadku TOP1
brana byla pod uwage warto$¢ z najwyzszym prawdopodobienstwem, tak jak w modelu
predykcyjnym. TOP2 obejmowata dwie pierwsze najlepsze predykcje, a TOP3 — trzy. Dla
progébw procentowych, takich jak 10%, klasyfikacja uwzglednita jedynie predykcje
Z prawdopodobienstwem rownym lub wyzszym niz dany prog (np. 10%, 1%, 0,1%).
Z perspektywy miary F1, ktora taczy precyzje i czutos¢, najlepsze wyniki uzyskano przy progu
10%. Z kolei najwyzsza precyzje osiagnieto przy progu 0,1%, co ostatecznie zadecydowato
0 jego wyborze do wdrozenia. W miarg postepéw W procesie poprawy jakosci danych oraz
ponownego trenowania modelu sztucznej inteligencji, mozna oczekiwac lepszych wynikow, co

pozwoli na podniesienie progu i dalsza optymalizacje dziatania algorytmu walidatora.

Wyniki precyzji i skutecznosci algorytmu roéznig si¢ od zaprezentowanych wynikow
modelu predykcyjnego z kilku powodow. Po pierwsze, roézny rozktad klas w zbiorach danych
miat istotny wplyw na rezultaty. Zbior testowy, na ktorym uzyskano wyniki precyzji 95,9%
i recall 93,9%, charakteryzowat si¢ bardziej zrdwnowazonym rozktadem danych, co oznacza,
ze proporcje miedzy danymi poprawnymi a blednymi byty blizsze rzeczywistej dystrybucji,
jaka model przetwarzat podczas trenowania. Modele klasyfikacyjne, takie jak BERT, dziataja
zazwyczaj najlepiej, gdy dane testowe sg zblizone do danych treningowych. Kolejny zbidr,
w ktorym precyzja wynosita 61%, aczulos¢ 70%, miat inny balans miedzy danymi
poprawnymi i niepoprawnymi. Zwiekszono W nim liczbg¢ btgdnych przyktadow, aby oceni¢
odporno$¢ modelu na trudniejsze przypadki, co w efekcie wplyneto na obnizenie precyzji
I czutosci. Dodatkowo, drugi zbidr zawieral bardziej zroznicowane i trudne przypadki do
klasyfikacji, takie jak produkty o niejednoznacznych nazwach lub nietypowych jednostkach
miary, co przyczynito si¢ do zwigkszenia liczby btednych klasyfikacji. Warto réwniez
zauwazy¢, ze standardowe katalogi produktowe czgsto zawieraja powtarzalne pozycje, takie
jak klamki czy $ruby, roznigce si¢ jedynie wariantem. W takim konteks$cie model moze osiggac
lepsze wyniki, gdyz klasyfikacja staje si¢ tatwiejsza. W przypadku drugiego zbioru celowo
kazdy produkt byt unikalny, co znaczaco utrudnito klasyfikacje. Dodatkowym czynnikiem byt
fakt, ze model byl trenowany na "brudnych" danych, co potwierdza analiza nowego zbioru,
Z ktérego poczatkowo usunigto 168 przyktadow, a z pozostatych 702-6ch az 245 okazato si¢
btednych. Mimo to, wynik modelu nadal mozna uzna¢ za wystarczajaco dobry i wskaza¢ na

jego potencjal w sukcesywnej poprawie jakosci danych.
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Potencjalny wplyw walidatora na calg baz¢ danych przedstawiono w Tabeli 49.

Tabela 49. Wplhyw algorytmu walidacji jednostki zawartosci netto na calg baze danych

Wyniki na calej bazie Dane
Liczba wykrytych problemoéw jakosciowych w catej bazie 2217 428
Liczba potwierdzen braku probleméw jako$ciowych 42741872
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ problemow jakosciowych 1663 071

Zrodto: opracowanie wiasne

Kolejnym etapem w procesie analizy, po predykcji jednostek miary, byto okreslenie
warto$ci granicznych zawartos$ci netto dla kazdej jednostki w powiazaniu z klasyfikacja GPC.
To podejscie umozliwito doktadniejsze zrozumienie rozktadu danych i zidentyfikowanie
typowych warto$ci dla danej kategorii produktowej. W celach pogladowych, zaprezentowano
wybrane wykresy, ktore ilustruja omawiane zalezno$ci. Na ich podstawie mozliwe byto
zaproponowanie modelu predykcyjnego do szacowania zawartosci netto dla odpowiedniego

walidatora danych.

Ziota i przyprawy (liczba produktow/zawartos¢ w gramach)
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Rysunek 33: Wykres liczby produktéw dla zawartosci netto W kategorii "Ziola i przyprawy"
Zrédlo: opracowanie wlasne

W kategorii "Ziota i przyprawy" (Rysunek 33) wyraznie widoczne sg wzrosty liczby produktow

dla kilku wiodacych warto$ci zawarto$ci netto. Te wartosci wskazujg na standardowe rozmiary

opakowan, ktore sg najpopularniejsze W sprzedazy detalicznej ziot i przypraw. Ponadto, widaé

207



regularne odstepy miedzy szczytami, co moze sugerowa¢ pewng harmoniczno$¢ W wyborze
opakowan wagowych przez producentow. Harmoniczno$¢ ta moze wynika¢ z praktyk
przemystowych lub preferencji konsumentow, ktorzy kupuja ziota i przyprawy w okreslonych
ilo$ciach. Zakres warto$ci granicznych jest wyjatkowo szeroki, od 0,1 grama (,,Szafran nitki

0,1 g DOY100”) do 25000 gram (,,NASIONA GORCZYCY BIO (SUROWIEC) (25 kg)”).
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Rysunek 34: Wykres liczby produktow dla zawartosci netto w kategorii " Wkrety"
Zrédlo: opracowanie wlasne

W kategorii "Wkrety" (Rysunek 34) liczba sztuk wyraznie zgrupowana jest na wartosciach do

300, z wyraznymi harmonicznymi wzrostami dla wartosci 1000, 2000 itd.
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Kolczyki (liczba produktow/sztuki)
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Rysunek 35: Wykres liczby produktéw dla zawartosci netto w kategorii "Kolczyki"
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na podstawie wykresu liczby produktow dla zawartosci netto w Kategorii “"Kolczyki™
(Rysunek 35) zaobserwowano kilka kluczowych aspektow. Przede wszystkim, wystepuja
poczatkowe btedne wartosci ponizej 1 sztuki, co wskazuje na bledy wprowadzania danych.
Najwigksza liczba produktéw przypada na warto$¢ 1 sztuka, co jest warto§cia poprawng
i oczekiwang dla tej kategorii. Z kolei warto$¢ 2 sztuk moze czesciowo wynikac z btednej
interpretacji jednostki jako pary kolczykoéw zamiast pojedynczej sztuki. Dalsze wartosci, choé¢
mniej liczne, uktadajg si¢ W nieco rozproszony ciag, co moze sugerowac bledy wprowadzania
danych lub réznorodnos$¢ pakowania kolczykow w zestawy. Uktad wartosci liczbowych
sugeruje pewien ciagg harmoniczny, co moze by¢ wynikiem standardowych zestawow

sprzedazowych, takich jak zestawy po 10 czy 20 sztuk.
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Ciasta stodkie (liczba produktow/gramy)
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Rysunek 36: Wykres liczby produktow dila zawartosci netto w kategorii "Ciasta stodkie"
Zrédlo: opracowanie wlasne

Analizujac wykres liczby produktow dla kategorii "Ciasta stodkie" (Rysunek 36), mozna
dostrzec pewne wzorce, ktore moga sugerowa¢ kolejng harmoniczno$¢ w rozktadzie danych.
Oprocz znaczacego wzrostu liczby produktéw 0 warto$ci netto 1 gram, ktéry jest wynikiem
btedu — importu, ktory dokonano omijajgc walidator obligatoryjnosci pola dla zawartosci netto,
mozna zauwazy¢ regularne pojawianie si¢ pikow W okreslonych odstgpach. Przykladowo,
wigksza liczba produktow pojawia si¢ dla wartosci takich jak 50, 100, 200, 300, 500 gramow,
co moze sugerowa¢ standardowe wartosci wagowe dla produktow w tej kategorii. Wykres
konczg czgéciowo bledy, takie jak ,,Mazurek staropolski z kajmakiem 4509” z zawartoscig netto
27000 gram, ale takze najprawdopodobniej poprawne zbiorcze kartony z produktami, np.:

,Croissant VIGEN z wisnig i czekoladg (karton)” z zawartoscig 7200 gram.

Na podstawie wykresoOw przedstawiajacych liczbe produktow wzgledem zawartosci

netto dla danej kategorii i danej jednostki zawarto$ci netto zaobserwowano, ze:

A. W wielu kategoriach widoczne sg wyrazne wzrosty liczby produktéw przy pewnych
wartos$ciach netto, co sugeruje istnienie standardowych wielkosci opakowan, jednak
jest to rozne dla kategorii i nie zawsze mozna dostrzec takg regule.

B. Wzorce harmonicznosci sg widoczne W regularnych odstgpach mi¢dzy szczytami na

wykresach. To sugeruje, ze producenci moga stosowa¢ okre$lone standardy
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wagowe, ktore sg preferowane przez konsumentow lub wynikaé z praktyk
przemystowych.

C. Warto$ci graniczne nie zawsze oznaczajg, ze wystepuja W nich biedy, ale jest to
znacznie czestsze niz W wewnetrznej przestrzeni liczbowe;.

D. Zawartosci netto zalezg nie tylko od kategorii, ale od konkretnego produktu
w kategorii (przyktad: szafran zawsze bedzie miat warto§¢ netto mniejsza niz inne
przyprawy w kategorii).

E. Jeden import duzej ilo$ci btednych danych moze catkowicie zaburzy¢ statystyke

bazujaca na liczbach.

Na podstawie wynikéw zaprojektowano i przebadano kilka rozwigzan wspierajacych
walidacje danych. Jednym z pierwszych bylo podejscie statystyczne, ktore polegato na
ustaleniu granic warto$ci zawartosci netto dla kazdej kategorii produktow. Proces ten
obejmowat zliczanie minimalnych i maksymalnych wartos$ci netto dla produktow kazdej firmy,
zgrupowanych wedtug danej jednostki miary w danej kategorii GPC. Nastgpnie z tych wartosci
obliczano mediany, ktore stanowily granice pomigdzy poprawnymi i niepoprawnymi —
odstajacymi wartosciami netto, dla kazdej jednostki w kategorii GPC. Zaletg implementacji
takiego rozwigzania byla jego prostota itatwos$¢ adaptacji do nowych danych. Wada —
ograniczenie jedynie do warto$ci skrajnych w danej kategorii. Innym przebadanym
rozwigzaniem bylo zastosowanie algorytméw  wykrywajacych anomalie w celu
odzwierciedlenia charakterystyki wykresow. Jednak ze wzgledu na niedoktadnos¢ GPC
I roznorodno$¢ produktéw, metoda ta okazata si¢ mato precyzyjna. Przeanalizowano rowniez
algorytmy do analizy anomalii, gdzie danymi wejsciowymi byt numer Brick GPC, jednostka
I zawarto$¢ netto. Niestety, nieoczyszczone dane i brak zbalansowania spowodowal, ze wyniki
nie byly zadowalajgce. Interesujace wyniki uzyskano poprzez zastosowanie algorytmu
klasyfikacyjnego opartego na modelu BERT, gdzie danymi wejsciowymi byly nazwy
produktow oraz numery Brick klasyfikacji GPC, aelementami wyjSciowymi okreslone
przedziaty zawarto$ci netto. W ten sposob wytrenowano modele dla kazdej jednostki miary i jej
pochodnych (10%, 10®). Przedzialy zostaty wyznaczone na podstawie danych zgromadzonych
w bazie. W obliczeniach uwzgledniono jedynie takie wartosci, ktore zostaly wprowadzone
przez co najmniej pig¢ roznych firm. Dzigki temu procesowi dane zostaly oczyszczone
z wartosci skrajnych i potencjalnie blednych. Wyznaczono po pig¢ przedzialow zawartosci
netto (kwantyli) osobno dla kazdej jednostki zawartos$ci netto, ktére nazwano Xxs, s, m, | oraz

xl.
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Badanie obj¢to analiz¢ skutecznos$ci modelu klasyfikacyjnego dla roznych jednostek
miary: metrow, milimetréow, litrow, mililitrow, kilograméw, graméw oraz sztuk. W kazdym
przypadku uzyto pretrenowanego modelu ,,Polbert-5epoch”. W przypadku kazdej jednostki
miary badano metryki F1, precyzji (precision) i czutosci (recall), z podziatem na zdefiniowane
zakresy wielkosci ([XS], [S], [M], [L] oraz [XL]). Wyniki metryk umieszczono w Tabeli 50.

Tabela 50. Metryki predykcji zawartosci netto
Metr Milimetr Litr Mililitr Kilogram Gram Sztuka

Zbiér 537 538 512599 124431 317870 1165 693 1129 288 34 916 240

Dokladnos¢ 89% 98% 84% 85% 94% 81% 99%
F1 81% 94% 88% 86% 93% 83% 94%
Precyzja 81% 95% 87% 86% 93% 76% 94%
Czulos¢ 81% 94% 90% 85% 93% 86% 94%

Zrodto: opracowanie wiasne

Rozmiar zbioru treningowego wahat si¢ od okoto 100 tysigcy do 34 miliondw,
w zalezno$ci od rodzaju jednostki miary, co wynikato z duzego niezbalansowania bazy
produktow. Mimo satysfakcjonujacych wynikow miary Fi1, r¢czna ewaluacja na zbiorze
przygotowanym analogicznie jak dla jednostek zawarto$ci netto, wykazala znaczng
nieodporno$¢ modeli na produkty nietypowe. To wptyneto na wyniki precyzji i czutosci
walidacji ponizej 20% dla badanego zbioru. Poprawne wskazania gtownie dotyczyty wartosci

skrajnie wysokich, co mozna byto wykry¢ za pomoca rozwigzania opartego na statystyce.

Problemem okazata si¢ jako$¢ danych - brudne dane znaczaco wptynety na jako$é
predykcji. Na model wptynglty zarowno niedoktadna nazwa produktu, niepoprawna
klasyfikacja GPC, jak i zle dobrana jednostka zawartosci netto. Btgdy naktadaty sie, co jeszcze
bardziej utrudnialo precyzyjny trening. Poza istotnymi btgdami wynikajacymi z ,,brudnych
danych” kluczowa trudno$¢ stanowita nazwa produktu, ktéra zazwyczaj nie zawierata
informacji o formie opakowaniowej, opakowaniu zbiorczym czy specyficznych cechach
wplywajacych na zawarto$¢ netto. Brak tych istotnych danych powodowat trudnosci modelu
w prawidtowej klasyfikacji zawartosci netto do najbardziej prawdopodobnego przedziatu. Na
przyktad w branzy HoReCa (Hotele, Restauracje, Catering) majonez jest zazwyczaj
sprzedawany w duzych opakowaniach, takich jak 5 litrow, a nie w standardowych 500 ml. Brak
takich informacji w nazwie produktu lub w oddzielnych polach bazy danych prowadzi do
btednych wynikow walidatora, szczegolnie jesli baza czesciej zawiera produkty przeznaczone

do sprzedazy detalicznej. Problemem bylto rowniez prawdopodobnie nadmierne uwzglednianie
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marki produktu, bedacej cze$cig nazwy. Marka, cho¢ pomocna przy okreslaniu kategorii
produktéow, W tym przypadku prawdopodobnie zbyt mocno wptywata na prognozowang

zawarto$¢ netto, co prowadzito do btednej oceny przedziatu.

Podsumowujac, analiza wynikow wykazata, ze budowa takiego walidatora na podstawie
dostepnych danych, opierajacych si¢ na klasyfikacji GPC oraz opisowych nazwach produktow
zawierajacych m.in. marke w obliczu silnego zaszumienia danych, nie przynosi wymiernych
korzys$ci. Poprawa skutecznosci takiego walidatora przy obecnych danych bez dodatkowe;j
anotacji nie jest mozliwa. Perspektywicznym rozwigzaniem mogloby by¢ wytrenowanie
modeli do ekstrakcji nazw powszechnych znazw produktow, glebsza klasyfikacja
z wykorzystaniem dodatkowego, nizszego poziomu klasyfikacji GPC (tzw. atrybutéw
klasyfikacji GPC (GS1, 2024), obecnie nie uzywanych w przedmiotowym katalogu) lub
transformacja nazw przy uzyciu modeli takich jak T5 (Text-to-Text Transfer Transformer)
(Roberts i in., 2019) do wspolnego formatu. Tak ,,otagowane” dane moglyby nastepnie
stanowi¢ solidng podstawe do dalszego uczenia proponowanego modelu lub, co byloby
korzystniejsze, powrotu do analizy wzorcéw, wykorzystujac wlasciwosci przedstawione na
Rysunkach 33, 34, 35, 36. Realizacja takiego rozwigzania wymagataby jednak treningu modelu
na bardzo duzym zbiorze czystych i odpowiednio przygotowanych danych, co przy obecnej
skali i generalizacji badanego katalogu byloby procesem wysoce czasochtonnym. Poniewaz
Z duzym prawdopodobienstwem ekstrakcja nazw powszechnych z produktéw wystarczajaco
efektywna do takiej analizy bedzie mozliwa w kolejnych wersjach modeli typu LLM,
np. LLaMA czy GPT, bedzie to przedmiotem dalszych badan. W realizacji walidacji
powrdcono jednak do zaproponowanej analizy statystycznej. W jej wyniku otrzymano
3903 393 przypadkow przekroczen ustalonych zawartosci netto, w tym wychwycono produkty
takie jak: ,Pestilence Levels of Perception Sinister DIGITAL SINGLE 9999999999 szt”,
~ELHANDEL Foremki na muffinki 50%25 mm kwiatki 23-61 TAMIPOL 60 szt 10005430 szt”,
,»Goldkids Majewski Piornik bez wyposazenia Avengers 2023 plus dzienniczek 500 kg”.

7.3.9. Ocena poprawnosci nazwy produktu
Analiza poprawnosci nazwy produktu [W3.14] stanowi zlozony problem, wymagajacy
opracowania skutecznych algorytmow walidacyjnych oraz generujacych sugestie. Wiele
Z dotychczasowych rozwigzan koncentrowalo si¢ na walidacji sktadniowej, ktorej celem byta

ocena formalnej poprawnosci nazw produktow. Pomijaly one jednak inne aspekty, takie jak
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znaczenie nazwy czy jej ,,zrozumiato$¢” z punktu widzenia konsumenta, co stanowi kluczowy

element przy ocenie adekwatnosci nazw W kontekscie rynkowym.

Walidacje ,,zrozumiato$ci” rozpoczeto od zbudowania i uruchomienia walidatora, ktory
analizowal, czy nazwa produktu zawiera powszechnie stosowane stowa w jezyku polskim,
wiodacym jezyku opisu nazw produktow w bazie. W tym celu wykorzystano biblioteke
Morfeusz2, opisang w rozdziale 7.3.3, To rozwianie efektywnie eliminowato nazwy sktadajace
si¢ Z samych skrotow, numerdw seryjnych, symboli producentéw, a takze literowek i bledow
ortograficznych. Przeprowadzone testy na 6240 nazwach produktow wykazaty, ze algorytm
dziatal skutecznie, cho¢ czasem pojawialy si¢ braki stownikowe dla niektorych rzadziej
uzywanych stow, takich jak: granola, rawierka, bulionowka, posypywaczka, mufinka,
czubryca, ulotkownik, ekspozytor, trybunka, §piworek, faldownik, woskowijka, cendéwka,
flizelina, penseta co doprowadzitlo do 444 wynikow falszywie negatywnych na 6240
sprawdzanych. Precyzja algorytmu wynosita wigc 93,36%. Wynik walidacji w ujeciu calej
bazy podmiotu badan przedstawiono w Tabeli 51. Morfeusz2 wykryt nazwy powszechne dla
37 710 554 produktow z oznaczonym polskim jezykiem opisu, natomiast 4 498 037 nazw

oznaczono jako btedne (bez naw powszechnych).

Tabela 51. Wplyw walidatora nazw powszechnych w nazwach produktu na calq baze danych

Wyniki na calej bazie Dane
Liczba wykrytych probleméw jakosciowych w catej bazie 4 498 037
Liczba potwierdzen braku probleméw jakosciowych 37 710 554
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ probleméw jakosciowych 4199 367

Zrédio.: opracowanie wiasne

Opisany walidator nie dostarczyl jednak wystarczajacych informacji, na podstawie
ktorych mozna byloby jednoznacznie oceni¢ poprawnos¢ nazwy produktu. Jego zastosowanie
miato charakter wstepny, umozliwiajacy szybkie wychwycenie oczywistych bledow. Nazwy
produktéw moga zawiera¢ nazwe¢ pospolita, ale nadal nie przekazywaé wystarczajacych
informacji o samym produkcie. Wykryta nazwa powszechna moze tez odnosi¢ si¢ jedynie do
nazwy marki, bedacej czescig nazwy produktu. Przyktadami moga by¢ nazwy marek sktadajace
si¢ z nazw pospolitych, jak ,,Cykoria”, ,,Motyl”, ,,Bialy Jelen” czy ,,Malwa”, ktére mogg by¢
btednie sklasyfikowane jako poprawne nazwy produktéw. Z tego wzgledu do oceny
poprawnosci konieczne byto zastosowanie bardziej zaawansowanych rozwigzan. Korzystajac
z wynikow badan (Niemir i Mrugalska, 2023a; Plaskowski i in., 2024), przeanalizowano

mozliwos¢ wykorzystania sztucznej inteligencji, a konkretnie duzego modelu jezykowego
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(LLM — Large Language Model), do opracowania walidatora, ktory zweryfikuje poprawnosc¢

nazw od strony semantycznej, o ile zawieraja one przynajmniej jedng nazw¢ powszechna.

Do realizacji zadania zbadano uzycie modeli GPT - ,,Generative Pre-trained
Transformer” (Brown i in., 2020) oraz LLaMA - ,,Large Language Model Meta Al (Touvron i
in., 2023). Oba modele stanowig zaawansowane architektury jezykowe, przeszkolone na
obszernych zbiorach danych tekstowych, co umozliwia im efektywne przetwarzanie
naturalnego jezyka. Zarowno GPT, jak i LLaMA charakteryzujg si¢ zdolno$cig do generowania
odpowiedzi, ktére sg semantycznie adekwatne oraz zgodne z kontekstem. Cho¢ ich wewnetrzne
architektury réznig si¢ pod pewnymi wzgledami, oba modele wykorzystuja mechanizmy
transformacyjne do modelowania zalezno$ci migdzy stowami, umozliwiajac uzyskiwanie
wysokiej jakosci wynikow W zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem tekstu. Tego typu
modele wykorzystywane sg gtownie do generowania tekstu na podstawie wprowadzonego
wejscia tekstowego, zwanego ,.promptem”. Prompt to zapytanie lub instrukcja, ktorg
uzytkownik podaje modelowi, wcelu uzyskania odpowiedzi. W zaproponowanym
rozwigzaniu, poprzez prompty, model najpierw uczyt si¢ poprawnej konstrukcji nazwy
produktu, a nastgpnie analizowatl badang nazwe produktu i oceniat jej poprawnos¢. Innymi
stowy, modele wykorzystano do petnienia roli przeszkolonego eksperta, analizujacego jakosé¢
nazwy produktu.

Przyktad konwersacji z wykorzystaniem modelu GPT-4 przedstawiono w Tabeli 52.

Tabela 52. Przyklad konwersacji stuzgcej do walidacji i oceny poprawnosci nazw produktu

Zapytanie:
Naucze cie walidowac petne nazwy produktéw w jezyku polskim dla e-commerce, aby byly zrozumiate dla
klientow, minimalizowaly pomytki przy zakupie oraz byly tatwe do wyszukania. Petna nazwa produktu,

przedstawiana zwykle na etykiecie, powinna skiadac sie z: marki, ogdlnej nazwy okreslajgcej przeznaczenie
produktu oraz ewentualnie wariantu i zawartosci netto dla odréznienia od innych produktéw tego samego typu.
Twoim zadaniem jest ocena nazwy w formacie [OK], [WARNING], [ERRORY], z uzasadnieniem i propozycjq
lepszej nazwy w przypadku [WARNING]. [ERROR] jest przyznawane, gdy nazwa jest niejednoznaczna.
Przyktad:
Zwaliduj nazwe: 639531 Emolium Krem ochronny na wiatr i mréz 75ml

Odpowiedz:
Ocena: [ERROR]
Uzasadnienie: Numer SKU producenta nie powinien by¢ czescia petnej nazwy produktu.
Propozycja: Emolium Krem ochronny na wiatr i mréz 75ml

Zapytanie:
Zwaliduj nazwe: Karta graficzna Gigabyte GeForce RTX 3060 Gaming OC

Odpowiedz modelu:
Ocena: [OK]
Uzasadnienie: Pelna nazwa produktu zawiera marke (Gigabyte), ogolng nazwe okreslajaca przeznaczenie produktu
(Karta graficzna), model (GeForce RTX 3060), wariant (Gaming OC)
Propozycja: Brak.

Zapytanie:
Zwaliduj nazwe: EKLAND nap herb wis-jab MV203 10szt*1kgT
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OdpowiedZ modelu:
Ocena: [WARNING]
Uzasadnienie: Nazwa produktu jest niejasna, trudno zrozumie¢ co oznacza "nap herb wis-jab" i "10szt*1kgT".
Propozycja: EKLAND Napoj herbaciany Wisnia-Jablko 10 sztuk x 1 kg.
Zapytanie:
Zwaliduj nazwe: EWA 500G (12)
Odpowiedz modelu:
Ocena: [ERROR]
Uzasadnienie: Nazwa produktu jest zbyt ogolna, brak informacji 0 produkcie, jego przeznaczeniu i brak marki
(EWA jest marka, ale nie wystarczy).
Propozycja: Brak, potrzeba wigcej informacji o produkcie.

Zrodto: opracowanie wiasne

Jednym z gltéwnych ograniczen rozwigzania jest czas generowania odpowiedzi
zwigzany z dhugoscia generowanego tekstu w odpowiedzi oraz moc obliczeniowa lub koszty w
przypadku modeli ptatnych uruchamianych w chmurze. W toku prac badawczych uproszczono
zadanie, opracowujac krotkie, generyczne pytania oraz zadajac uzasadnienia tylko
w przypadkach wykrywania nieprawidlowosci, co pozwolilo na przeprowadzenie
eksperymentdw przy nizszych kosztach obliczeniowych. Zdecydowano si¢ takze na uzycie
modelu LLaMA 3.1:70b ze wzgledu na ograniczenie kosztow majac jednoczesnie Swiadomosé

gorszych wynikéw W poroéwnaniu z modelem GPT-4 (Wang i in., 2024).

W celu przeprowadzenia ewaluacji, z bazy danych wybrano 500 nazw produktow
roznych producentoéw, ktore ekspercko oceniono jako poprawne, i 500 nazw, ktére oceniono
negatywnie, aktore pozytywnie przeszly walidacje zaréwno pierwszego jak i drugiego
poziomu, atakze walidacj¢ z wykorzystaniem biblioteki Morfeusz2, czyli posiadaty wyrazy
uznane za powszechne. Wsrdd nazw ocenionych negatywnie znalazly si¢ takie, ktore byty
ztozone ze skrotow, z przewagg symboli, z niezrozumiatymi stowami itd. Kategorie nazw
produktow wybierano losowo sposrod najczesciej wystepujacych w bazie danych. Utworzony
W ten sposob zbidr testowy poddano walidacji, testujac rézne warianty promptoéw, W tym
zmieniajac styl, jezyk oraz formulowanie zapytan. Celem tych dziatan byto opracowanie
optymalnego promptu, ktéry umozliwitby modelowi doktadng analiz¢ nazw produktowych
przy minimalizacji liczby falszywie pozytywnych wynikow (False Positives). Zadanie to
okazato si¢ wysoce zlozone ze wzgledu na specyfike roznych branz, ktdra przektadala si¢ na
sposOb tworzenia nazw produktow. Wiele zapytan (promptow) wykazywato tendencje do
wysokiej czutosci, ale takze niskiej precyzji. W konsekwencji, przy wdrozeniu takiego
walidatora skutkowatoby to wieloma pytaniami ze strony zdezorientowanych uzytkownikow
ktorym wyswietlalby si¢ nieuzasadniony komunikat o potencjalnym bledzie. W rezultacie

wypracowano prompt (Proba 4 w Tabeli 53) dla ktérego model precyzyjnie wykrywat
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niepoprawne nazwy produktow, niestety kosztem ogodlnej czutosci klasyfikatora. Prompt
ztozony zostal z czgsci kontekstowej 1 gtownego pytania. Glownym pytaniem byto ,,Zweryfikuj
nazwe produktu: {product name}”, gdzie ,,product name” to zmienna, do ktorej podstawiana
jest rzeczywista nazwa produktu. Rézne, przyktadowe wersje kontekstu przedstawiono

w Tabeli 53.

Tabela 53. Przyklady promptéw walidatora oceny poprawnosci nazwy produktu
Proba Kontekst pytania

1 ., Zweryfikuj, na podstawie nazwy produktu, czy kupujgcy zrozumie, co kupuje.
Dla jasnosci, przyjmijmy nastepujqce zalozenia:
- kupujgcy postuguje sie wylgcznie jezykiem polskim;
- kupujqcy nie jest specjalistq W dziedzinie, do ktorej odnosi sig produkt.
Dodatkowo, nazwa produktu, aby byta zrozumiata, nie powinna zawieraé powtarzajqcej si¢ nazwy marki ani
powtarzajqcej sig zawartosci netto.
Jesli uwazasz, ze kupujgcy nie bedzie wiedzial, co kupuje, napisz krotkie uzasadnienie.’

s

2 ., Zweryfikuj, na podstawie nazwy produktu, czy kupujqcy zrozumie, co kupuje.
Dla jasnosci, przyjmijmy nastepujgce zalozenia:
- jezykiem ojczystym kupujgcego jest jezyk Polski;
- kupujqcy zna szerszy kontekst, poniewaz kupuje produkt w sklepie o okreslonej branzy;
Jesli uwazasz, Ze kupujgcy nie bedzie wiedzial, co kupuje, napisz krotkie uzasadnienie. ”

3 ,, Verify, based on the product name, that the buyer will understand what he is buying.
For the sake of clarity, make the following assumptions:
- the buyer's native language is Polish;
- the buyer is familiar with the broader context because he is buying the product from a store with a specific
industry;
If you think the buyer won't know what he or she is buying, write a brief justification.
Translate the reasoning into Polish”

4 ., Zweryfikuj, na podstawie nazwy produktu, czy kupujgcy zrozumie, co kupuje.
(wybrana) Zatozenia do weryfikacji:
- jezykiem ojczystym kupujgcego jest jezyk Polski;
- po nazwie mozna okresli¢ kategorig produktu;
- kupujqcy zna trudne i specjalistyczne sfowa branzowe;
- nazwa moze zawiera¢ dodatkowe symbole i specyficzne oznaczenia;
- nazwa moze by¢ opisowa;
- nazwa moze byc¢ bardzo diuga;
- nazwa zawiera marke produktu, zwykle umieszczong na poczqtku. Marka nie musi pomagacé W identyfikacji
produktu;
Jesli uwazasz, ze kupujqcy nie bedzie wiedzial, co kupuje, napisz krotkie uzasadnienie.
Zwro¢ odpowiedz W jezyku polskim.”

Zrodto. opracowanie wiasne

Podczas analizy wynikow badania zidentyfikowano kilka przypadkow zastugujacych na
szczegdlng uwage. Jeden znich dotyczyt produktu ,,Goldkids Majewski Piornik bez
wyposazenia avengers 2023 plus dzienniczek 500kg”. Algorytm ocenit: ,,Nazwa zawiera wiele
niejasnych elementow, takich jak '500kg’, co moze sugerowac wage produktu, ale W kontekscie
piornika i dzienniczka wydaje si¢ to nielogiczne. Dodatkowo, obecnos¢ stowa 'Avengers' moze

sugerowac zwigzek Z markqg Ilub licencjg, ale nie jest to jasne.” Algorytm dodatkowo
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zweryfikowat btednie wprowadzong zawartos$¢ netto. Nie zwrocit jednak uwagi na btad pisowni
stowa ,,piornik”. Inny przypadek dotyczyt produktu ,,vasopro askorbinian sodu 50% odczynnik
chemiczny 100ml”. Model uznal nazwe za nieprecyzyjng, argumentujac: ,,Kupujgcy moze nie
wiedzie¢, co to jest | do czego stuzy, poniewaz nazwa zawiera specyficzne terminy chemiczne
(askorbinian sodu), ktore mogq by¢ nieznane przecietnemu konsumentowi”. Dopiero zmiana
nazwy na ,vasopro odczynnik chemiczny askorbinian sodu 50% 100ml” lub ,,vasopro
odczynnik chemiczny askorbinian sodowy roztwor wodny 50% 100ml” spowodowala
akceptacj¢ produktu przez walidator. Ten przypadek pokazuje jak wazny jest kontekst i jego
szyk w nazwie / zdaniu. Kluczowym wnioskiem z badania jest wiec konieczno$¢ opracowania
uzytecznego interfejsu, ktory w potaczeniu z wdrozeniem walidatora zapewni uzytkownikowi
nie tylko automatyczne rekomendacje, ale takze jasne wytyczne dotyczace poprawy nazwy

produktu najlepiej z indywidualnymi przyktadami dostosowanymi do branzy.

Wyniki badan przedstawiono w formie macierzy pomyiek (Tabela 56).

Tabela 54. Macierz pomytek | metryki dla predykcji poprawnosci nazwy

Predykcja
Pozytywne  Negatywne
YW oy Swoistos¢ (TNR) 53,86%

e Ujemna wartos$¢ predykcyjna (NPV) 99,47%
B P FN Dokladnosé (ACC)  76,79%
2 698 2
- O
Z a
2
e
S 2
S 2 FP N

= 323 377

2

Zrodto: opracowanie wiasne

Analiza wynikow dostarcza szczegdtowego obrazu skutecznosci walidatora
W rozpoznawaniu poprawnych i btednych nazw produktéw. Model poprawnie sklasyfikowat
698 nazw jako wtasciwe (True Positive, TP). Tylko w dwoch przypadkach btednie ocenit
poprawne nazwy jako niepoprawne (False Negative, FN). Z kolei 323 przypadki zostaly
zaklasyfikowane jako False Positive (FP), co oznacza, ze model btgdnie uznat niepoprawne
nazwy za poprawne. To obszar wymagajacy dalszej optymalizacji, poniewaz btgdne nazwy
produktow mogg przechodzi¢ niezauwazone i by¢ dopuszczone do uzytku. Walidator dobrze

rozpoznat 377 nazwy do poprawy (True Negative, TN) ze swoisto$cig na poziomie 53,86%.
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Ujemna warto$¢ predykcyjna wyniosta 99,47%, wskazujac, ze prawie wszystkie
sklasyfikowane przypadki rzeczywiscie wymagaty poprawy. Doktadno§¢ modelu osiagneta
76,79%.

Podsumowujgc, walidator wykazat wysoka skuteczno$¢ w identyfikacji niepoprawnych
nazw produktow. Dalsza optymalizacja, w celu zmniejszenia liczby ocen falszywie
pozytywnych jest mozliwa przy zmianie modelu na doktadniejszy (nowa wersja LLaMA, lub
GPT-4) oraz w przypadku utworzenia dedykowanych zapytan pod konkretng branze lub grupe

asortymentowa.

Badania na rzeczywistej bazie danych przeprowadzono na stratyfikowanej czesci
liczacej 0,5 miliona produktow, z odzwierciedleniem proporcji Global Product Classification
(GPC). Nastepnie wyniki z tej probki zostaty ekstrapolowane na calg bazg danych, co pozwolito
oszacowa¢ peten potencjal wykorzystania walidatora w skali catego systemu. PO
proporcjonalnym przeliczeniu zatozono, ze walidator moze zglosi¢ uwagi dla okoto 5 310 422
nazw produktéw (Tabela 55) przyjmujac, ze podstawa do obliczen byta baza jedynie polskich
nazw produktow, ktore zostaly zwalidowane na poziomie 1 i 2, oraz wykryto w nich nazwy

powszechne bibliotekg Morfeusz2.

Tabela 55. Wplyw walidatora jakosci nazwy produktu W ujeciu semantycznym na calq baze danych

Wyniki na calej bazie Dane
Liczba wykrytych probleméw jakosciowych w catej bazie 5338 595
Liczba potwierdzen braku probleméw jakosciowych 32 371 958
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ probleméw jakosciowych 5310422

Zrédio.: opracowanie wiasne

Laczac wyniki Morfeusz2 i LLaMA zaktadany wptyw walidatora na katalog produktow
dla produktow w jezyku polskim wyniost 9 509 789 na 42 208 591 produktow, co daje
potencjalnie 23% poprawy danych.

7.3.10. Ocena przydatnosci zdjecia do zastosowan e-commerce
W handlu elektronicznym jakos¢ zdje¢ produktowych odgrywa kluczowa role
W procesie podejmowania decyzji zakupowych przez klientow. Ze wzgledu na brak mozliwosci

fizycznego obejrzenia produktu, konsumenci opierajg swoje oceny gtownie na podstawie
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dostarczonych obrazéw, co czyni je jednym Z najwazniejszych elementéw prezentacji produktu
w e-commerce. Dlatego wlasciwa walidacja przydatnosci zdje¢ pod wzgledem ich jakosci
informacyjnej, staje si¢ istotnym elementem doskonalenia jakos$ci danych produktowych
w katalogach elektronicznych. W niniejszym rozdziale zostang omowione mozliwosci
wykorzystania sztucznej inteligencji wtym zakresie, przyblizajac je do wytycznych
oméwionych w Rozdziale 3.2.4, atakze potrzeb bedacych wynikiem audytu opisanego
w Rozdziale 5.1.

Wykrywanie i rozpoznawanie obiektow to tematy od ponad dwoch dekad szeroko
omawiane w swiatowej literaturze naukowej. Postep W tym obszarze zawdzigcza si¢ migdzy
innymi odkryciu Konwolucyjnych (Splotowych) Sieci Neuronowych (CNN) (Lecun i in.,
1998). CNN, dzigki swojej zdolnosci do automatycznego wykrywania hierarchicznych
wzorcoOw przestrzennych W danych wejsciowych, staly si¢ podstawa metod rozpoznawania
obrazow. Architektury te efektywnie ucza si¢ reprezentacji danych Zz obrazow poprzez
stosowanie wielowarstwowych operacji splotowych, ktére sukcesywnie ekstrahuja coraz
bardziej ztozone cechy obiektow, poczawszy od prostych krawedzi i ksztattow, po bardziej
skomplikowane wzorce. W rozwoju CNN kluczowa rolg odegrat model ResNet (He i in., 2015),
w ktorym wprowadzono innowacyjng koncepcj¢ potaczen resztkowych (residual connections),
umozliwiajacg skuteczne trenowanie znacznie glebszych sieci bez napotykania problemu
zanikajacego gradientu. Problem zanikajacego gradientu polega na tym, ze W bardzo glgbokich
sieciach neuronowych sygnal bledu (gradient) stawal si¢ coraz stabszy podczas propagacji

wstecznej, co utrudniato uczenie si¢ poczatkowych warstw sieci.

Implementacja modeli do klasyfikacji obrazéw zazwyczaj przebiega wedlug
standardowego procesu, w ktorym model musi najpierw zosta¢ wytrenowany na okreslonym
zbiorze zdjg¢, aby byt gotowy do uzycia I rozpoznawania podobnych obiektow. Jego
doktadno$¢ 1 precyzja zalezg od stopnia wytrenowania. W przypadku budowy walidatora
badajacego jakos$¢ zdjecia zatozono, Ze otrzymanie predykcji wigzacej informacje 0 ksztalcie
opakowania z dang kategoriag GPC bedzie wystarczajace do akceptacji lub zgloszenia problemu
jakosciowego. W koncepcji przyjeto zatem, ze np. dla kategorii produktow mlecznych zdjecie
mozna bedzie uznac¢ za prawidlowe, jezeli bedzie widnie¢ na nim produkt o ksztatcie kartonika
lub butelki. Trenujac model bedzie mozna otrzymac stosowne powigzanie ksztattow i kategorii,
a wiec potwierdzenie, lub zaprzeczenie zgodnosci zdjecie — klasyfikacja GPC. Wyniki
$wiadczace 0 stusznosci takiej koncepcji przedstawiono na konferencji naukowej (Szymkowski

i Niemir, 2024). Mimo pierwszych pozytywnych wynikoéw, pdzniejsze rozszerzenie modelu na
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caly zakres danych, zwiekszenie elementow klasyfikujacych do catej klasyfikacji GPC i analiza
ekspercka wykazaty ograniczenia takiego rozwigzania. Koncepcje oceny zdjgcia zmieniono,
wykorzystujac technike zblizona do rozwigzania opisanego W Rozdziale 7.3.9, czyli opartego
0 duze modele sterowane zapytaniami. W analizowanym przypadku uzyto rozwigzania
wykorzystujacego duzy model multimodalny LLM (Large Multimodal Model) oraz mniejszy -
VLM (Vision-Language Model), specyficzny dla kombinacji wizji i jezyka. Wybrano:
multimodalny model LLaVA - Large Language and Vision Al (Liu i in., 2024), oraz mniejszy
liczbg parametréw, dostosowany do matych urzadzen mobilnych - model Moondream2 (M87
Labs, 2024).

LLaVA i Moondream? to modele integrujgce dane wizualne i tekstowe, umozliwiajgce
precyzyjna analiz¢ oraz zrozumienie obrazéw W kontek$cie informacji tekstowej. Lacza
technologie glebokiego uczenia, konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN) oraz
transformeréw. Przeszkolone na globalnych, réznorodnych zbiorach danych, oferuja szeroki
zakres mozliwosci zastosowania — od analizy ksztattow i struktur, przez oceng jakos$ci zdjec,
po generowanie odpowiedzi na pytania dotyczace tresci wizualnych. Dzigki zastosowaniu tych
modeli mozliwe jest nie tylko rozpoznawanie i Kklasyfikacja obiektow, ale rowniez
interpretowanie bardziej ztozonych relacji miedzy elementami obrazu i tekstu. Z tego powodu
zrezygnowano z potaczenia GPC — ksztalt opakowania, na rzecz analizy przydatnosci zdjecia

sensu stricte — czy zdjecie nadaje si¢ do sprzedazy on-line.

Podobnie jak w modelu do oceny poprawnosci nazwy produktu, walidator wchodzi
w interakcj¢ z modelem, aby w postaci tzw. ,,promptow” czyli zapytan do modelu, uzyskac
informacje otym co znajduje si¢ na zdjeciu izadac¢ pytanie 0 jego jakos¢. W Tabeli 56

przedstawiono przyktadowa konwersacj¢ i oceng na przyktadzie modelu LLaVA.

Tabela 56. Przyklad konwersacji stuzgcej do walidacji jakosci zdjecia
Zdjecie Komunikacja z modelem
Pytanie do modelu:
Czy to moze by¢ zdjecie do sprzedazy online?

Klient musi wiedzie¢, co kupuje, patrzac na zdjgcie.

Odpowiedz [TAK] lub [NIE].

[TAK]. Zdjecie pokazuje butelke syropu z etykieta zawierajaca nazwe produktu,
ilo$¢ oraz inne istotne informacje. To wystarcza, aby klient mogt zidentyfikowaé
produkt, ktory zamierza kupi¢. Etykieta jest czytelna, a produkt jest
zaprezentowany w sposéb umozliwiajacy klientowi zobaczenie opakowania

i zawarto$ci.
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Zdjecie

Komunikacja z modelem

[NIE]. Zdjecie nie nadaje si¢ do sprzedazy online, poniewaz nie pokazuje
produktu wyraznie. Koszulka jest pokazana na tle teksturowanym, co utrudnia
dostrzezenie szczegdtow, takich jak kroj, faktura materiatu i ewentualne elementy
wzornictwa. Jasne i dobrze o$wietlone zdjecie produktu jest niezbedne do
sprzedazy online, aby zapewni¢ klientom mozliwo$¢ podjecia §wiadomej decyzji
zakupoweyj.

Pytanie dodatkowe: Czy to produkt ogdlny? Odpowiedz [TAK] lub [NIE].

[TAK]. Zdjecie przedstawia zwykla biatg koszulke, ktora jest produktem
og6lnym. Nie ma na niej widocznych logotypoéw, wzoréw ani unikalnych cech,
ktére odréznialyby ja od innych zwyktych biatych koszulek.

[TAK]. Zdjecie pokazuje butelke soku jabtkowego marki Cook's Pure Apple
Juice z czytelng etykietg zawierajacg nazwe marki, nazwe produktu oraz wizualne
przedstawienie jabtka. Etykieta rowniez wskazuje, ze sok jest z koncentratu i nie
zawiera sztucznych stodzikow. Butelka jest umieszczona na drewnianej
powierzchni, a tto jest rozmyte, co pomaga skupi¢ uwage na produkcie. Tego
typu zdjecie byloby odpowiednie do sprzedazy online, poniewaz dostarcza
niezbg¢dnych informacji, aby klient moégt zidentyfikowac¢ produkt, ktory rozwaza
zakup.

\
\\-/ — —
0% 4 . § ok

Zrodto.: opracowanie wiasne

Zapytania do

[NIE]. Zdjecie przedstawia trzy butelki produktu, ale nie ma wyraznego
wskazania, czym jest ten produkt. Etykiety sa nieczytelne i brak jest widocznej
marki lub nazwy produktu, ktéra pozwolitaby klientowi zidentyfikowac
zawarto$¢. Ponadto zdjecie nie dostarcza informacji na temat rozmiaru, iloci lub
ceny produktu. Aby zdjecie mogto by¢ wykorzystane do sprzedazy online,
konieczne bytoby uwzglednienie tych informacji i upewnienie sie, ze produkt jest
wyraznie identyfikowalny dla klienta.

modelu przetlumaczono Ww celu latwiejszej analizy. Oryginalnie

konwersacja z modelem odbywata si¢ w jezyku angielskim, ze wzgledu na ograniczenia

modelu i réznice W dziataniu na korzys$¢ rozwigzania angielskojezycznego.

W procesie oceny przydatnosci zdje¢ do zastosowan e-commerce zdecydowano si¢ na

wyeliminowanie kategorii produktéow, dla ktorych zdjecia charakteryzowaty si¢ innymi

wymaganiami w konteks$cie prezentacji. Byty to:

o Ksigzki, czasopisma, CD, DVD, plyty winylowe: O ile z zalozenia zdj¢cie produktu

powinno przedstawia¢ produkt — w tej kategorii ksigzke czy ptyte, to W przewazajacej

cze$ci W tej kategorii znajduja sie zdjecia przedstawiajgce jedynie pelnowymiarowe

oktadki, etykiety lub ptyty.

e Pokrycia S$cian, wykladziny dywanowe: Zdj¢cia tych produktéw zazwyczaj

prezentuja jedynie wzory lub faktury, zamiast samego produktu Ww cato$ci, co
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komplikuje oceng¢ ich przydatnosci do sprzedazy online. Kluczowym elementem jest
tutaj brak mozliwos$ci rozpoznania catego produktu (np. rolki tapety) na zdjeciu, co
prowadzi do trudnosci W ocenie, czy zdj¢cie adekwatnie prezentuje produkt, jaki klient

zamierza zakupic.

o Dekoracyjne magnesy, naklejki, obrazy, plakaty: W przypadku tych kategorii
zdjecia czesto przedstawiajg elementy dekoracyjne na réznych powierzchniach, co
moze prowadzi¢ do btedéw W rozpoznawaniu, czy dany obiekt jest rzeczywiscie
produktem przeznaczonym do sprzedazy. Model méglby zacza¢ wyszukiwac na zdjeciu
elementy, ktore nie sg faktycznym produktem (np. scenerie, obiekty tla), co wprowadza

niepozadane zamieszanie W kontekscie oceny przydatnosci zdjecia.

e Rosliny zywe: Zdj¢cia przedstawiajace rosliny s3 zazwyczaj wykonane W plenerze
I mogg nie spelnia¢ standardowego wymogu prezentacji produktow na jednolitym,
neutralnym tle, co jest istotne w kontekscie e-commerce. Przyktadowo zdjecie

kwitngcego fragmentu rosliny moze nie by¢ sklasyfikowane jako produkt.

e Uslugi: Zdjecia zwigzane z ustugami moga prezentowac logo, reklamy lub inne
elementy graficzne, ktéore nie s3g produktami fizycznymi. W zwiazku ztym,

standardowe podejscie do oceny zdje¢ nie jest adekwatne dla tej kategorii.

Wymienione kategorie wymagaty zastosowania odmiennych strategii analizy zdj¢c.
Eliminacja tych kategorii z procesu ogodlnej oceny zdje¢ byta zatem uzasadniona w celu
uniknigcia bledow klasyfikacyjnych oraz zwigkszenia ogélnej efektywnosci algorytmu

w zakresie przydatnosci do zastosowan e-commerce w sensie uniwersalnym.

Po wyeliminowaniu wyzej wymienionych kategorii oraz zdje¢ z prawdopodobnie
niepoprawnym tlem (Rozdzial 7.3.6), przeanalizowano tacznie 1663 roznigcych si¢ 64 bitowym
hashem percepcyjnym zdje¢¢ z losowych kategorii. Oznaczono je jako poprawne i niepoprawne
(174 zdjg¢ niepoprawnych i 1489 zdje¢ poprawnych). Ocena "niepoprawnego" zdjecia przez
eksperta oznaczata, ze zdjecie nie speklnialo podstawowych kryteriow przydatnosci do
sprzedazy online. Kryteria te obejmowaly takie elementy, jak czytelno$¢ przedstawianych na
zdjeciu informacji, wystepowanie gtownego obiektu sprzedazy, forma prezentacji, sceneria
(zgodnie z wymaganiami opisanymi w Rozdziale 3.2.4). Innymi stowy, zdj¢cie uznane za
niepoprawne nie prezentowato produktu W sposéb wystarczajaco klarowny lub zgodny
Z oczekiwaniami dla sprzedazy internetowej, co mogto powodowa¢ trudnosci w zrozumieniu,

co jest przedmiotem oferty.
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Do badania skuteczno$ci wykrywania prawidlowych i nieprawidtowych zdje¢é
wykorzystano dwa modele: LLaVA oraz Moondream?2. Przeanalizowano kilkadziesiat zapytan,
aby uzyska¢ doktadne wyniki dotyczace wykrywania zdje¢ nieprawidlowych, bez koniecznosci
szczegotowe] analizy zgodnosSci fotografii z konkretng kategorig produktu. Model LLaVA
skutecznie odpowiadal na pytanie: ,,Czy zdjecie moze by¢ uzyte do sprzedazy online?”, podczas
gdy model Moondream? okazat si¢ lepszy W udzielaniu odpowiedzi na bardziej ogélne pytanie:
,,Czy zdjecie przedstawia produkt?” (,,Does the photo show the product?”), wykonujac je 10
razy szybciej. W przypadku zdje¢ produktow odziezowych, dodatkowo zadawano pytanie, czy
zdjecie przedstawia modelke lub modela prezentujacego odziez na biatym tle (,,Is there a model
with a white background in the picture?”’). Wyniki poréwnawcze modeli zaprezentowano
w Tabeli 57.

Tabela 57. Poréownanie dwoch modeli detekcji obiektéw na obrazie

Model Dokladnos$¢ Precyzja Czulo$¢ NPV Swoistos¢
(dobre zdjecie) (dobre zdjecie) (nieodpowiednie zdjecie) (nieodpowiednie zdjecie)

LLaVA 89,84% 90,34% 99,26% 59,26% 9,20%

Moondream?2 93,87% 95,06% 98,25% 79,03% 56,32%

Zrédio.: opracowanie wiasne

Moondream2 wykazat wigkszg skuteczno$¢ w wykrywaniu zdje¢ nieodpowiednich, co
znalazto odzwierciedlenie w wyzszej wartosci NPV (79,03%) i lepszym wyniku swoisto$ci
(56,32%). To oznacza, ze Moondream?2 znacznie czgsciej poprawnie klasyfikowat zdjecia jako
btedne. Model LLaVA rzadko wykrywat nieodpowiednie zdjecia. Miat nizszg wartos¢ NPV
(59,26%) i szczegblnie niska swoistos¢ (9,20%). W kontekscie fatszywej klasyfikacji
poprawnych zdje¢¢ jako niepoprawne Moondream?2 uzyskat wysoki wynik czutosci (98,25%),
co oznacza, ze rzadziej popetiat btedy polegajace na oznaczaniu poprawnych zdjec¢ jako
niepoprawne, natomiast Model LLaVA byt wyjatkowo czuty (99,26%) na poprawne zdjecia,
co zapewnito bardzo niska liczbe fatszywie pozytywnych wynikoéw w tej kategorii, ale kosztem
wykrywania btednych zdje¢. Podsumowujgc, mimo mniejszej czulosci, wyniki modelu
Moondream2 okazaly si¢ lepsze dla tego zdania, cho¢ nadal mato precyzyjne iczule
w konteks$cie wykrywalnosci wad. W Tabeli 58 zaprezentowano podsumowanie wynikow
W ujeciu catej bazy danych z pominigciem zdje¢ zbyt malych, na niejednolitym lub
kolorowanym tle, oraz na zbyt duzej powierzchni tta. W Tabeli 59 zaprezentowano przyktady

wykrytych probleméw jakosciowych wraz z uzasadnieniem generowanym przez rozwigzanie.
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Tabela 58. Wplhyw walidatora jakosci zdjecia na calg baze danych

Wyniki na calej bazie Dane
Liczba wykrytych problemow jakosciowych w catej bazie 277 646
Liczba potwierdzen braku probleméw jako$ciowych 1122 394
Zaktadana liczba poprawnych wykry¢ probleméw jakosciowych 219 424

Zrodto: opracowanie wiasne

Tabela 59. Przykiady wykrytych probleméw jakosciowych zdjeé¢

Zdjecie nie prezentuje produktu, lecz minimalistyczny symbol — zielone
koto z biatym sercem w $rodku, symbolizujacym mito$¢, troske i uczucie.
Brak dodatkowych szczegotéw pozwala skupic si¢ na symbolicznym
znaczeniu serca, co czgsto jest wykorzystywane w materiatach
marketingowych i komunikacji wizualnej.

Zdjecie nie ukazuje produktu efektywnie, poniewaz jest czarno-biate, co
utrudnia odwzorowanie kolorow i szczegotow. W tym przypadku, tortilla
oraz tortilla pszenna sg kluczowymi elementami, a obraz moglby lepiej
odda¢ ich wyglad w formie fotografii kolorowe;.

Produkt nie jest widoczny, poniewaz zdjecie skupia si¢ na zblizeniu
cukierkéw owinigtych w plastik. Glowna uwaga skierowana jest na

cukierki oraz ich opakowanie, pomijajac otoczenie i inne elementy.

@, T

]

5 Zdjecie nie przedstawia produktu, poniewaz ukazuje jedynie jego
@ SEITAEATURAL,?
ks

etykiete, skupiajac si¢ na informacji o sktadnikach, warto$ciach
odzywczych oraz cechach charakterystycznych. Brak rzeczywistego
obrazu produktu sprawia, ze nie jest on widoczny na zdjeciu.

Produkt nie jest widoczny na zdjeciu, poniewaz kobieta trzyma go przed
twarza, co powoduje, ze gtdwnym elementem obrazu staje si¢ ona oraz jej
dziatania. Tlo, na ktérym wida¢ ocean, nadaje zdjgciu estetyczny walor,
jednak nie jest istotne dla przedstawienia produktu, jakim jest herbata
KABISA.

Produkt nie jest przedstawiony bezposrednio, poniewaz zdjgcie ukazuje
g < jego odbicie — stoik z kokosem i potowki kokosa umieszczone na

= refleksyjnej powierzchni. Efekt odbicia tworzy artystyczna kompozycje,
podkreslajac produkt oraz zwracajgc na niego uwage.

Zrodto.: opracowanie wiasne

Po przeanalizowaniu wynikdw zauwazono, ze trudno$ciag W ocenie jakosci danych
produktowych byty takie zdjecia, ktore przedstawiaty produkty, na ktorych byly inne zdjgcia.

Problem stanowito takze rozpoznanie zdje¢ przedstawiajacych sprzedawane etyKiety, a takze
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takie, ktore przedstawiaty produkty ztozone z prostych ksztattoéw. Takimi przyktadami byty
tablice ostrzegawcze, wycigte z blachy metalowe przedmioty, kartki Swigteczne oraz szare
kartony bez logo. Gtéwnym powodem problemoéw z poprawna identyfikacja takich zdjeé¢ byta
ich ztozono$¢ semantyczna. Modele, jak wybrany Moondream2, zazwyczaj opieraja si¢ na
jednoznacznych cechach wizualnych do identyfikacji kategorii. Kiedy obrazy nie posiadaja
wyraznych wskazowek semantycznych lub zawieraja elementy wspdlne dla réznych kategorii,
modele moga mie¢ trudnosci z ich poprawnym sklasyfikowaniem. Dodatkowo, podobienstwo
wizualne moze wprowadza¢ modele w biad. Na przyktad, metalowe przedmioty 0 prostych,
wycigtych ksztaltach moga przypomina¢ Kliparty, co utrudnia ich identyfikacj¢ jako
produktow. W przypadku kartek §wigtecznych z elementami pejzazy, modele mogg skupic si¢
na dominujgcych cechach wizualnych, takich jak krajobrazy, pomijajac kontekst samej kartki,
szczegoOlnie jesli jest biata na biatym tle. Szare kartony bez logo stanowig wyzwanie, poniewaz
brakuje na nich charakterystycznych elementéw, takich jak tekst czy symbole, ktére modele
moglyby wykorzysta¢ do prawidtowej identyfikacji. W celu poprawy skutecznos¢ modelu,
konieczne byltoby nie tylko rozszerzenie i urozmaicenie zbioru treningowego, ale rowniez
zastosowanie bardziej zréznicowanych podej$é w generowaniu promptoéw, dostosowanych
indywidualnie do kazdego rodzaju produktu / branzy / GPC. Warto jednak zaznaczy¢, ze to, co
w klasycznym rozumieniu mogloby by¢ uznawane za wade¢ modelu, moze paradoksalnie
stanowi¢ jego zalete w przypadku walidacji. Jesli walidator zbudowany w oparciu o taki model
sygnalizuje, ze zdjecie nie jest wystarczajagco poprawne, warto rozwazy¢ jego zmiang — Na
przyktad poprawi¢ kat fotografowania, o$wietlenie lub inne aspekty techniczne. Wynika to
z faktu, ze skoro algorytm zgtosit uwage do zdjecia, trudnosci W jego poprawnej ocenie moga
mie¢ rowniez inne algorytmy, boty wptywajace na wyszukiwanie produktu w Internecie oraz
uzytkownicy koncowi, szczegdlnie w aplikacjach mobilnych, gdzie zdjecie stanowi jeden
z najwazniejszych atrybutow produktu (Di i in., 2014). Wskazanie przez model na potencjalne
nieprawidlowos$ci moze zatem petnic funkcje ostrzegawcza, sugerujac koniecznos¢ weryfikacji
jakosci obrazu przed jego ostatecznym wykorzystaniem W Internecie. Rozszerzajac w
przysztosci walidator, mozna takze zwrdci¢ uwage na aspekty wizualne opakowania produktu
prezentowanego na zdjeciu w wybranych kategoriach. Mozna rozpocza¢ od kontroli, czy
produkt jest w opakowaniu, co obecnie nie jest standardem, a przez to ogranicza mozliwo$¢
zastosowania walidacji dotyczacej procentu pokrycia tta. Nastgpnie mozna wilaczy¢ analizg
estetyki opakowania. Jak udowadniajg Autorzy badan (Michalski, 2024; Michalski i Grobelny,
2016) , zarowno ksztalt, jak i kolor opakowania maja istotny wplyw na percepcje¢ produktu

przez konsumentow oraz ich sktonnos¢ do zakupu.
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7.4. Ocena wplywu walidatoréw na dane w zaproponowanym modelu

W ramach niniejszej rozprawy dokonano analizy wptywu wybranych walidatoréw
opracowanych w modelu wielopoziomowej walidacji danych produktowych, realizujgc zapisy
Zadania 5 oraz postgpujac zgodnie z proponowang metodyka opisang w Rozdziale 6.3. Oceng
przeprowadzono w oparciu o rzeczywiste wyniki zebrane z uruchomienia walidatoréw na
danych pochodzacych z elektronicznego katalogu produktow bedacego podmiotem badan.
Proces oceny obejmowat trzy gtdwne proponowane poziomy walidacji: normalizacj¢ danych,
walidacj¢ techniczno-logiczng oraz sugerowanie zmian. Analiz¢ zbiorcza W ujeciu wptywu na
dane produktow, uwzgledniajaca wszystkie proponowane walidatory, przedstawiono
w Tabeli 60. Zaprezentowano w niej informacje o wykrytych problemach jakosciowych,
a takze procentowy udziat kazdego z nich w poprawie jakosci lub w przypadku walidatorow
3-go poziomu, W potencjalnej poprawie jakosci. Podstawa do liczenia warto$ci procentowych

byta baza produktow liczaca 44 959 300 rekordow.

Tabela 60. Zestawienie walidatoréw i ich wplywu na polepszenie jakosci danych

Problem jakosci Wplyw Procent

na baze bazy

produktow

[W1.1] Encja HTML zamiast znaku specjalnego w tekscie 29 116 0,065%
[W1.1] Encja HTML zamiast znaku specjalnego w tekscie (w nazwie marki) 3464 676 7,71%
[W1.2] Znak tabulacji w tekscie jednowierszowym 16 646 0,037%
[W1.2] Znak tabulacji w tekscie jednowierszowym (w nazwie marki) 63 828 0,14%
[W1.3] Kod sterujacy w tekscie 181 956 0,40%
[W1.3] Kod sterujacy w tekscie (w nazwie marki) 930 0,002%
[W1.4] Znak nowej linii w tekscie jednolinijkowym 67 520 0,15%
[W1.4] Znak nowej linii w tekscie jednolinijkowym (w nazwie marki) 328 435 0,73%
[W1.5] Nadmiarowe spacje w tekscie 1934 469 4,30%
[W1.5] Nadmiarowe spacje w teksécie (w nazwie marki) 11 018 054 24,5%
[W1.6] Podwojny znak cudzystowu w tekscie 7407 0,016%
[W1.7] Spacja przed tekstem wiasciwym 4413 0,010%
[W1.7] Spacja przed tekstem wiasciwym (w nazwie marki) 189 005 0,42%
[W1.8] Spacja po tekscie whasciwym 38578 0,086%
[W1.8] Spacja po tekscie whasciwym 2 858 311 6,36%
[W2.1] Brak wskazania zawartosci netto w nazwie produktu 5160 051 11,5%
[W2.2] Brak marki w nazwie produktu 34219 091 76,1%
[W2.3] Powtarzajace si¢ nazwy produktow dla réznych GTIN 15 321 846 34,1%
[W2.4] Produkt z nazwa jednowyrazowsq 3399 820 7,56%
[W2.5] Brak stow w nazwie produktu 1920 134 4,27%
[W2.6] Marka produktu z nadmierng iloscig stow 1123 461 2,50%
[W2.7] Niecatkowita liczba sztuk, par, egzemplarzy 687 517 1,53%
[W2.8] Poczatek tekstu to nieprawidtowy znak 320 302 0,71%
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Problem jakosci Wplyw Procent
na baze bazy
produktow
[W2.9] Niepoprawne nazwy marek (lista) 162 760 0,36%
[W2.10] Nadmiarowe podkreslenia w tekscie 150 949 0,34%
[W2.11] Niedozwolone znaki w tekscie wynikajace z btednej konwersji znakow 310 0,001%
(w nazwie marki)
[W2.11] Niedozwolone znaki w tekscie wynikajace z btednej konwersji znakow 2 666 0,006%
(lista)
[W2.12] Nazwa produktu z nadmierng ilo$cig stow 1 348 850 3,00%
[W2.13] Zawartos¢ netto <0 33030 0,073%
[W2.14] Identyczna nazwa produktu i marki 37132 0,083%
[W2.15] Nazwa marki bez liter 5702 0,013%
[W2.16] Formuta Excela zamiast tresci 5429 0,012%
[W2.16] Formuta Excela zamiast tresci (w nazwie marki) 428 824 0,95%
[W2.17] Zbyt niska rozdzielczos¢ zdjecia 5548 0,21%
[W2.18] Nadmiernie dtuga nazwa marki 74 982 0,17%
[W2.19] Nadmiernie dtuga nazwa produktu 10  0,00002%
[W2.20] Zbyt duza rozdzielczo$¢ zdjecia 158 0,0004%
[W2.21] Przekroczona wielko$¢ pliku 15  0,00003%
[W2.22] Przekroczona wielko$¢ zawartosci netto 10  0,00002%
[W3.1] Nazwa produktu pisana wytacznie wielkimi literami 11 401 826 25,4%
[W3.2] Nadmiernie dtuga nazwa produktu do niektérych zastosowan e- 5271882 11,7%
commerce
[W3.3] Poczatek tekstu to cudzystow lub apostrof 29 759 0,066%
[W3.4] Rézne zapisy tej samej marki 3228 885 7,18%
[W3.5] Nazwa produktu w jezyku nieodpowiadajacym wskazanemu jezykowi 4 787 554 10,6%
[W3.6] Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla niektérych zastosowan e-commerce 978 926 36,3%
[W3.7] Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla wigkszosci zastosowan e-commerce 17 440 0,65%
[W3.8] To samo zdjecie dla réznych produktow 1465797 54,4%
[W3.9] Zdjecie produktu na niejednolitym lub kolorowym tle 559 740 20,8%
[W3.10] Zdjgcie produktu na zbyt duzej powierzchni tta 7252 0,27%
[W3.11] Nieadekwatna jednostka zawartosci netto w odniesieniu do 1663071 3,70%
kategorii/grupy produktéw
[W3.12] Nicadekwatna zawarto$¢ netto w odniesieniu do kategorii/grupy 3903 393 8,68%
produktow
[W3.13] Niepoprawna lub tymczasowa kategoria produktu 2641815 5,88%
[W3.14] Nazwa jest niezrozumiata 10 129 536 22,5%
[W3.15] Zdjecie nieprzedstawiajgce produktu do sprzedazy 219 424 19,5%

Zrodto: opracowanie wlasne

Na poziomie pierwszym (walidatory [W1.x]) przeprowadzono normalizacj¢ danych

produktowych, koncentrujac si¢ gtownie na formatowaniu pél tekstowych nazwy produktu

i marki. Dzigki temu procesowi wykryto i skorygowano 3 256 100 probleméw w atrybutach

produktowych. Mnozac marke¢ przez liczbe produktéw, na ktorych wystepowata, wplyw na

pelna informacje o produktach wyniést az 20 203 343. Na poziomie drugim (walidatory
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[W2.x]) zrealizowano walidacje techniczno-logiczna, polegajaca na sprawdzeniu zgodnos$ci
danych z ustalonymi normami oraz detekcji btedéw logicznych. Ten etap umozliwit wykrycie
63 906 108 problemow jakosciowych (liczac z wplywem marek 64 408 597), ktore wymagaty
odrzucenia produktow. Poziom trzeci, zgodnie zZ zatozeniami, obejmowat nie tylko wykrywanie
btedow, ale takze sugerowanie mozliwych zmian i poprawek, co doprowadzito do identyfikacji
42 468 089 problemoéw jakosciowych (Uuwzgledniajac wptyw marek, to 46 306 300). Warto$¢
ta jest szacowana ze wzgledu na zastosowanie stratyfikacji dla niektérych walidatorow,
Zwigzane Z ograniczeniami zasobow obliczeniowych niezbednych do przetworzenia calej bazy
danych oraz na doktadno$¢ walidatorow obliczong na podstawie wycinkow bazy danych. Przy
obliczaniu warto$ci proporcjonalnie odjeto fatszywie pozytywne wyniki. Laczna szacowana
liczba wszystkich wykrytych rzeczywistych problemow w atrybutach wyniosta 108 712 148
(130918 241 w odniesieniu wptywu marek na petng liste atrybutéw produktu). Zbiorcze

wyniki z podziatem na poziomy walidacji zaprezentowano na Rysunku 37.

= Poziom 1
Poziom 2

= Poziom 3

Rysunek 37. Wplyw walidatoréw na baze produktéw w podziale na poziomy walidacji
Zrédlo: opracowanie wlasne

Z przedstawionego wykresu kotowego wynika, ze dla wszystkich zaproponowanych
walidatorow w modelu, walidatory 3-go poziomu, umozlwiajace korzystanie m in. z
algorytmow sztucznej inteligencji bez konsekwencji ryzyka wprowadzenia bledéw do bazy
danych, stanowig 55% wplywu na poprawe danych wszystkich walidatorow. Ze wzgledu na
fakt, ze jedynie 6% danych produktowych zawierato zdjecia, walidatory dotyczace tego obszaru
zostaly przedstawione osobno, w Tabeli 61, w celu mozliwo$ci obserwacji wptywu

walidatorow wylacznie na dane obrazowe wraz z procentowym rozktadem.
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Tabela 61. Zestawienie walidatoréw zdjec 1 ich wplywu na polepszenie jakosci danych obrazowych

Problem jakosci Wplyw na % bazy
baze zdjeé zdjeé
[W2.17] Zbyt niska rozdzielczos$¢ zdjecia 5548 0,206%
[W3.6] Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla niektorych zastosowan e-commerce 978 926 36,319%
[W3.7] Zbyt niska rozdzielczo$¢ zdjecia dla wigkszo$ci zastosowan e- 17 440 0,647%
commerce
[W3.8] To samo zdjgcie dla réznych produktow 1465 797 54,382%
[W3.9] Zdjecie produktu na niejednolitym lub kolorowym tle 559 740 20,767%
[W3.10] Zdjgcie produktu na zbyt duzej powierzchni tia 7252 0,269%
[W3.15] Zdjgcie nieprzedstawiajace produktu do sprzedazy 219 424 8,141%

Zrodto: opracowanie wiasne

Analiza przedstawionych tabel pozwolita sformutowac kilka istotnych wnioskoéw:

A. Zastosowanie sztucznej inteligencji nie jest konieczne we wszystkich przypadkach,
szczeg6lnie tam, gdzie otoczenie biznesowe narzuca konkretne reguty i wytyczne
dotyczace jako$ci danych.

B. Nawet w dobrze zarzadzanym katalogu danych mozna zaproponowaé dodatkowe,
klasyczne walidatory do istniejgcych, ktore udoskonalg dane zaré6wno na poziomie
pierwszym, jak i drugim.

C. Poziom trzeci otwiera zupelnie nowe mozliwos$ci, ukazujac potencjat rozwojowy
oraz przyszto$¢ interakcji z wykorzystaniem najnowoczesniejszych rozwigzan,

glownie z zakresu sztucznej inteligenc;ji.
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8. Podsumowanie i kierunki dalszych badan

Niniejsza rozprawa doktorska o charakterze teoretyczno-empirycznym miata na celu
opracowanie i adaptacje modelu walidacji do zarzgdzania danymi produktowymi w katalogach
elektronicznych, ktory uwzgledni mozliwos¢ korzystania z nowoczesnych rozwiagzan z zakresu

sztucznej inteligencji.

Przeprowadzone badania i analizy ukazaty ztozono$¢ problematyki jakosci danych
produktowych ibardzo duzy potencjal wrozwoju walidatorow opartych o sztuczng
inteligencj¢. Badania nad standardami i praktykami w zakresie wprowadzania danych
0 produktach do katalogow elektronicznych pomogty odkry¢ przede wszystkim brak spdjnosci
W nazewnictwie produktéw miedzy platformami sprzedazowymi, rozbieznosci wytycznych
dotyczacych atrybutow tekstowych jak izdje¢ produktow, problemy jakosciowe w zapisie
zawartosci netto oraz kategoryzacji produktu. Przeprowadzona analiza danych produktowych
pochodzacych z wytypowanych baz, sklepéw internetowych oraz platform internetowych
ujawnila, ze problem jakosci wystgpuje powszechnie. Przedstawiono rowniez, ze wyzwania
zwigzane z poprawg danych tekstowych i graficznych wymagaja zaawansowanych metod
analizy semantycznej i zrozumienia kontekstu, czego nie mozna wykona¢ za pomocg
algorytmow regutowych. Analiza danych podmiotu badah ujawnila szereg problemow roznej
charakterystyki, ktore pogrupowano wzgledem mozliwosci poprawy, uwzgledniajac réwniez
interakcje z osobami wprowadzajacymi dane (tzw. spolecznos¢ wprowadzajaca dane). W ten
sposob utworzono model wielopoziomowej walidacji, w ktorym pierwszy poziom uwzgledniat
automatyczng poprawe danych, drugi — odrzucenie nieprawidtowych danych, atrzeci —
warunkowa akceptacje z oznaczeniem btedow i sugestiami poprawek. Taka systematyka
Z kolei otworzyta mozliwos$ci zbadania rozwigzan — W postaci konkretnych walidatorow, ktore
pomogltyby w wykrywaniu problemow jakosciowych z uwzglednieniem zastosowania
najnowszych algorytméw sztucznej inteligencji. Wykorzystanie nowoczesnych algorytmow
otworzylo nowe mozliwosci w obszarze doskonalenia jako$ci danych, cho¢ z uwzglgdnieniem

koniecznos$ci monitorowania wynikow.

W procesie walidacji jako$ci danych produktowych zastosowano szereg algorytméw
sztucznej inteligencji oraz narzedzi wspomagajacych analiz¢ tekstu i obrazu. Kluczowe

walidatory w ktorych uzyto sztuczng inteligencje to:

A. Biblioteka SpaCy - wykorzystana do analizy nazw produktow ([W3.1]). Biblioteka

wykorzystuje uczenie maszynowe do wykrywania czesci zdania (parsing sktadniowy).
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B. LLaMA - uzyta w potaczeniu z operacjami na ciggach tekstu do sugestii krotszej nazwy
produktu, przy zbyt dtugich nazw produktow oraz oczyszczonej nazwy dla nazw z
niepoprawnymi znakami ([W3.2], [W3.3]). LLaMA to generatywny, zaawansowany
duzy model jezykowy (LLM) opracowany przez Meta Al. Umozliwia generowanie i

rozumienie tekstu, optymalizujac zadania jezykowe.

C. LLaMA - uzyta z algorytmem Jaro-Winklera do detekcji roznych zapisow tej same;j
marki i sugestii najlepszej (JW3.4]).

D. FastText - do analizy jezykowej wraz z Morfeusz2, co pozwolito na identyfikacje
produktow w jezyku niezgodnym z oczekiwanym ([W3.5]). FastText to algorytm
uczenia maszynowego, stworzony przez Facebook AI Research, ktory umozliwia
szybkie i efektywne tworzenie wektorowych reprezentacji stow oraz klasyfikacje

tekstu, z uwzglednieniem struktury wewnetrznej stow.

E. RemBG wraz z Pillow - uzyte do przetwarzania obrazu, usuwania i analizy tta ([W3.6],
[W3.7], [W3.9], [W3.10]). RemBG to narzedzie wykorzystujace sieci neuronowe do

segmentacji obrazow, umozliwiajace usunigcie tla, co utatwia dalszg analiz¢ wizualng.

F. BERT, wyuczony do klasyfikacji jednostek zawartos$ci netto, zastosowany w celu
walidacji i predykcji najlepszej jednostki po nazwie i klasyfikacji produktu ([W3.12]).
BERT to zaawansowany model jezykowy oparty na architekturze Transformer, ktory

umozliwia zrozumienie kontekstu dwukierunkowego w analizie tekstu.

G. BERT i LLaMA, w hybrydowym potaczeniu do klasyfikacji kategorii produktow GPC
wraz z jej sprawdzeniem i uzasadnieniem ([W3.11]).

H. LLaMA - zastosowana do identyfikacji niezrozumiatych nazw produktow wraz z
uzasadnieniem. ([W3.14]).

I. Moondream2 — do identyfikacji zdj¢¢ nieprzedstawiajacych produktu ([W3.15]) i do
tworzenia uzasadnienia oceny. Moondream?2 to kompaktowy model wizji jezykowej

(VLM), przystosowany do zadan zwigzanych z rozumieniem i klasyfikacja obrazow.

Przeprowadzono szczegdlowa analiz¢ dziatania kazdego z proponowanych
walidatorow, a uzyskane wyniki, w postaci liczby wykrytych probleméw jakosciowych,
przedstawiono w celu ukazania wptywu oraz potencjatu zarowno proponowanego rozwigzania,

jak i catej koncepcji.
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8.1. Zrealizowane zadania badawcze

Zadanie 1: Analiza literatury przedmiotu.

Przeprowadzono przeglad literatury dotyczacej réznych aspektéw jakosci danych
produktowych, w tym metod walidacji oraz probleméw wystepujacych W zarzgdzaniu danymi
w katalogach elektronicznych. Szczeg6lng uwage zwrdcono na mozliwo$¢ zastosowania
sztucznej inteligencji oraz na specyficzne wyzwania zwigzane z otwartymi polami tekstowymi
oraz zdjeciami produktow, ktore stanowig istotny element jakosci danych podstawowych
w katalogu produktowym. Analiza literatury pomogta zidentyfikowac istniejace luki
poznawcze w obszarze walidacji danych produktowych i sformutowaé kluczowy problem
badawczy, zwigzany z doskonaleniem metod automatycznej walidacji przy uzyciu sztucznej

inteligencji.

Zadanie 2: Eksploracja standardow ianaliza sektora e-commerce w konteksScie

przyjetych norm i praktyk w procesie wprowadzania danych o produktach.

W ramach tego zadania przeprowadzono analiz¢ obowigzujacych standardéw oraz
praktyk stosowanych w sektorze e-commerce w zakresie wprowadzania danych produktowych.
Szczegbdlng uwage zwrdcono na rdéznorodnos¢ podejs¢ stosowanych przez platformy
e-commerce do podstawowych atrybutow produktowych, takich jak nazwy produktow,
identyfikatory GTIN, marki oraz zdjecia. Badania wykazaty, ze brak spojnosci w interpretacji
tych atrybutéw oraz r6znice w implementacji standardow prowadza do probleméw z jakoscia
danych. Analiza ujawnita, ze cho¢ niektore standardy, jak GTIN, sg powszechnie stosowane,
nie zawsze s3 odpowiednio walidowane, co utrudnia wymian¢ informacji miedzy ré6znymi
systemami. Wykazano potrzebg standaryzacji globalnych norm oraz opracowania
uniwersalnych wytycznych, ktore moglyby zosta¢ zastosowane w szerokim zakresie platform

e-commerce.
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Zadanie 3: Identyfikacja wyzwan zwigzanych z walidacja danych na podstawie analizy

bazy danych bedacej przedmiotem badan.

Analiza bazy danych produktowych, bedacej przedmiotem badan, pozwolita
zidentyfikowaé¢ kluczowe wyzwania i problemy jakosciowe. W wyniku analizy stwierdzono
wystepowanie 45 specyficznych probleméw jako$ciowych, zwigzanych z r6znymi atrybutami,
takimi jak nazwa, marka, klasyfikacja produktu, zdjecia produktow czy zawarto$¢ netto.
Zauwazono problemy zwigzane Z zalezno$ciami pomig¢dzy danymi, miedzy nieprawidtowg
kategoryzacja produktoéw, a takze duzag liczbg problemow z jakos$cig nazwy produktu, ktéra
polega nie tylko na interpretacji syntaktycznej, ale semantycznej, zwigzanej z rozumieniem
tekstu.

Zadanie 4: Opracowanie struktury wielopoziomowego modelu walidacji.

Opracowano wielopoziomowy model walidacji, ktory uwzglednia r6zne aspekty jakosci
danych produktowych. Model ztozono ztrzech gldéwnych poziomoéw: Pierwszy poziom
obejmuje normalizacj¢ danych, czyli automatyczne czyszczenie, korekcj¢ formatowania
i harmonizacj¢ terminologii bez zmiany znaczenia danych. Drugi poziom to walidacja
techniczno-logiczna, ktora polega na sprawdzeniu zgodnos$ci danych z przyjetymi standardami
oraz analizie logicznej spojnosci pomiedzy réznymi polami danych. Trzeci poziom obejmuje
sugestie dotyczace poprawek i ulepszen, ktore wspieraja proces poprawy jakosci danych,
jednak nie blokuja ich wprowadzania. Taki model umozliwit otwarcie mozliwosci skorzystania
walidacji opartej na sztucznej inteligencji, ktorej rozwigzania mogg nie dawa¢ doktadnych

wynikéw, a takze ktora moze nie by¢ deterministyczna.

Zadanie 5: Selekcja, adaptacja iocena wplywu algorytméow walidacyjnych do

zastosowania w zaproponowanym modelu walidacji.

W ramach tego zadania wybrano i zaadaptowano algorytmy walidacyjne na kazdym
poziomie walidacji zgodnie z modelem opracowanym w Zadaniu 4. Postanowiono uwzglednic¢
wszystkie problemy zidentyfikowane w Zadaniu 3, co wymagato analizy mozliwosci
zastosowania algorytmow zaréwno opartych na regulach, jak ina sztucznej inteligencji,
W zaleznosci od potrzeb oraz Zzuwzglednieniem efektywnego zarzadzania zasobami

obliczeniowymi. Dzigki temu przedstawiono potencjal walidacji na trzecim poziomie
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W poréwnaniu do pozostatych dwoch pozioméw. Nastepnie przeprowadzono szczegdtowsa
analiz¢ dziatania kazdego z proponowanych walidatorow. Uzyskane wyniki, w postaci liczby
wykrytych probleméw jako$ciowych, przedstawiono W celu ukazania wptywu oraz potencjatu

zarOwno proponowanego rozwigzania, jak i catej koncepcji trzypoziomowego modelu.

8.2. Odpowiedzi na pytania badawcze
Przeprowadzone badania wilasne oraz analiza uzyskanych wynikéw pozwolity na

udzielnie odpowiedzi na przyj¢te w rozprawie pytania badawcze.

Pytanie 1. Jakie standardy i praktyki sa stosowane w sektorze e-commerce w kontekscie

procesu wprowadzania danych o produktach?

Badania przeprowadzone na 10-ciu platformach e-commerce oraz analiza baz
produktowych z 25-ciu sklepow internetowych, platformy zakupowej z 771 ofertami tego
samego produktu o r6znych nazwach i 3-ech katalogéw danych ujawnity kluczowe problemy
jakosci danych w e-commerce. Sektor e-commerce korzysta z wlasnych, zdefiniowanych
wytycznych w procesie wprowadzania danych o produktach, ktore sg zblizone wymaganiami,
ale roznig si¢ W szczegoOlach. Jedynie numer GTIN jako standard identyfikacyjny jest
powszechnie stosowany, ale nie jest obowigzkowy i nie zawsze jest poprawnie walidowany.
Wytyczne sieci globalnej wymiany danych produktowych GS1 GDSN, z ktorych korzysta
réwniez Globalny Rejestr Produktéw GS1 GRP, nie definiuja doktadnego schematu nazwy
produktu, co utrudnia odniesienie si¢ do wzorca przy analizie semantycznej. Istnieje jednak
ogbélna zasada, ze pole to powinno zawiera¢ dane z etykiety produktu. Badania na
rzeczywistych bazach danych produktowych pochodzacych z réznych zrédet dostepnych

online ugruntowaly teze o globalnym problemie braku spdjnosci nazw produktow.

Pytanie 2. Jakie problemy jakosciowe mozna znalezé w danych produktowych

w elektronicznych katalogach?

Na podstawie przeprowadzonej analizy bazy danych bedacej przedmiotem badan
zidentyfikowano 45 specyficznych problemow jakosciowych w danych produktowych.

Najczescie] wystepujace problemy dotyczyly nazwy produktu (23 przypadki), marki
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(17 przypadkow), nastepnie zdje¢ produktow oraz zawartosci netto. Analiza ujawnita rowniez
czeste zalezno$ci pomiedzy polami danych, takie jak nieprawidtowa kategoryzacja produktow,
nieadekwatne opisy czy zdjecia nieprzedstawiajace produktu. Zidentyfikowano m.in. bledy
pisowni, problemy z formatowaniem tekstu, naruszenia zasad biznesowych organizacji,
naruszenia ograniczen integralnosci oraz zduplikowane dane. Szczegdlnie problematyczne
okazaty si¢ naruszenia zasad biznesowych (16 przypadkow) oraz formatowanie tekstu
(11 przypadkow). Algorytmy 0 niskiej ztozono$ci, rozwigzujace 34 problemy, mogly by¢
skutecznie zastosowane do prostych walidacji, takich jak kontrola dtugosci pol tekstowych czy
zgodnosci z predefiniowang lista wartosci. Algorytmy wysokiej ztozonosci, stosowane do
niektorych problemoéw, takich jak analiza semantyczna nazw produktow czy wizualna analiza

zdje¢, wymagaly uzycia zaawansowanych technik sztucznej inteligencji.

Pytanie 3. Jaka struktura modelu walidacji danych produktowych zapewni skorzystanie

z metod sztucznej inteligencji w elektronicznych katalogach?

Struktura modelu walidacji danych produktowych, ktory skutecznie wykorzystuje
metody sztucznej inteligencji w elektronicznych katalogach, powinna by¢ wielopoziomowa,

obejmujac trzy kluczowe komponenty.

1. Poziom normalizacji danych — na tym etapie dane powinny by¢ wstepnie
przetworzone i uporzadkowane. Automatyczne mechanizmy oczyszczaja dane z btedow
formatowania, usuwaja nadmiarowe spacje, tabulacje oraz standaryzuja warto$ci (np.

formatowanie jednostek miary lub numerow GTIN).

2. Poziom walidacji techniczno-logicznej — ten poziom bazuje na weryfikacji spojnosci
danych pod wzgledem regut i norm branzowych, np. czy dane atrybuty produktow sa

zgodne z wymogami formalnymi.

3. Poziom sugestii poprawy danych — na tym etapie wykorzystuje si¢ zaawansowane
algorytmy sztucznej inteligencji, takie jak modele generatywne (np. ChatGPT), ktore
potrafia wspiera¢ uzytkownikow w poprawie jakosci danych. Sztuczna inteligencja
moze petni¢ rolg asystenta ("co-pilota") poprzez analiz¢ semantyczng danych, co
umozliwia sugerowanie zmian lub poprawnych warto$ci, nawet jesli nie sg one
jednoznacznie bledne. W tym przypadku SI moze wykrywaé subtelne rdéznice w

nazewnictwie produktow lub wspiera¢ tworzenie bardziej spojnych opisow, co
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przyczynia si¢ do lepszej jakosci danych. Sztuczna inteligencja moze zostac takze uzyta
do analizy zalezno$ci migdzy rdéznymi atrybutami produktu oraz do wykrywania
anomalii w danych. Modele predykcyjne, jak te bazujace na transformerach, moga
identyfikowa¢ potencjalnie nieprawidtowe wartosci (np. nieadekwatne jednostki netto

w odniesieniu do kategorii produktow) i proponowa¢ alternatywy.

Taka struktura modelu walidacji zapewnia elastyczne polaczenie metod regutowych i
zaawansowanych algorytmoéw sztucznej inteligencji, co umozliwia automatyczng detekcje
btedow oraz poprawe jakosci danych w elektronicznych katalogach, z minimalnym udzialem

czltowieka.

Pytanie 4. Jakie algorytmy walidacyjne moga pozytywnie wplynaé na doskonalenie

jakosci danych produktéw w elektronicznych katalogach?

W badaniach zaproponowano i zweryfikowano 45 walidatorow, ktore wykorzystuja
zardbwno reguly walidacyjne do walidacji syntaktycznej, logiki warunkowej, algorytmy
klasyfikacyjne z analiza semantyczng, algorytmy dopasowania i integracji danych, jak
i multimodalne algorytmy generatywne do analizy tekstu i obrazu, jednak szczegodlng uwage
poswiecono mozliwosciom wykorzystania sztucznej inteligencji do ich budowy, co miato
zasadniczy wplyw na ostateczne wyniki. Zaproponowane algorytmy zostaly dobrane
i zaadaptowane do specyficznych wymagan walidacji danych produktowych podmiotu badan

na kazdym z 3-ech poziomow walidacji.

8.3. Kierunki dalszych badan

Opracowany model wielopoziomowej walidacji danych otwiera liczne mozliwosci
rozwoju i stanowi punkt wyjscia do przysztych badan nad doskonaleniem jakosci danych
w katalogach elektronicznych. Dalsze badania powinny koncentrowaé si¢ na rozwijaniu
nowych technologii w obszarze walidacji oraz zautomatyzowanych metod doskonalenia
jakosci danych zgodnie z koncepcja Jakosci 4.0, cO moze przynies¢ wymierne korzysci

zaréwno dla przedsiebiorstw, jak 1 konsumentow.
Kluczowe kierunki dalszych badan mogg obejmowac:

A. Rozwoj i uniwersalizacje modelu walidacji - adaptacje do innych obszarow

zastosowan.
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B. Rozwoj algorytméw walidacyjnych, szczegdlnie poziomu trzeciego, w zakresie
sztucznej inteligenc;ji.

C. Dalsze doskonalenie zapytan (promptéw) sterujacych dla modeli LLM, VLM
i LMM, Zzuwzglednieniem kontekstu kategorii produktow, co umozliwi
zwickszenie precyzji i efektywnosci walidacji.

D. Opracowanie mechanizméw umozliwiajacych dynamiczne dostosowywanie do
nowych danych i wzorcéw bez potrzeby recznego przeuczania, tzw. Continuous

Learning.

8.4. Wdrozenie wynikow prac
W ramach realizowanego doktoratu wdrozeniowego podjeto szereg dzialan majacych

na celu wdrozenie opracowanych koncepcji i rozwigzan w §rodowisku biznesowym.

Wiedza, koncepcje izdobyte umiejetnosci W trakcie realizacji  doktoratu
wdrozeniowego, obejmujgce tematyke jakosci danych, katalogow elektronicznych, standardow
danych, walidatoréw oraz sztuczng inteligencje, umozliwita wsparcie wielu projektow
badawczych realizowanych w Lukasiewicz — Poznanskim Instytucie Technologicznym.
Instytut prowadzi zarowno badania naukowe, jak i projekty rynkowe z wieloma partnerami
biznesowymi w obszarze transformacji cyfrowej, gdzie taka wiedza jest przydatna
W rozwijaniu innowacyjnych rozwigzan, optymalizacji procesow oraz podnoszeniu jako$ci
danych. Dzigki temu mozliwe byto efektywne wdrazanie nowych technologii, ktore
przyczyniaja si¢ do zwigkszenia konkurencyjnosci przedsigbiorstw oraz wspierajg rozwoj

gospodarki.

Jednym z gtdéwnych partnerow biznesowych Instytutu jest Fundacja GS1 Polska, ktora
zarzadza danymi katalogu produktowego szeroko omawianego W niniejszej dysertacji. Dzigki
wspolpracy mozliwe byto przetestowanie walidatoréw na rzeczywistych danych obejmujacych
kilkadziesigt milionéw rekordéw produktowych. W trakcie trwania programu doktoratu
wdrozeniowego do omawianego katalogu wprowadzono zarowno modelowa koncepcje
wielopoziomowej walidacji, jak iwybrang czg¢$¢ z przedstawionych w niniejszej pracy
walidatorow. Planowane s3 kolejne wdrozenia, ktore pozwola na dalsza poprawe jakosci

danych.

Niezaleznie od dziatan na rzecz doskonalenia danych badanego katalogu, nawigzano

wspotprace z firmami dziatajacymi w sektorze e-commerce oraz zarzadzajacymi duzymi
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bazami danych produktowych. Analizowano mozliwosci zastosowania opracowanych
walidatorow oraz rozwdj kolejnych narzedzi w ramach wielowarstwowego modelu walidacji.
Dziatania te mialy na celu integracje narzedzi walidacyjnych z istniejagcymi systemami
zarzadzania danymi, poprawe jakosci danych produktowych oraz standaryzacj¢ procesow
weryfikacji informacji. Ponadto nawigzano kontakt z przedsiebiorstwem technologicznym
zainteresowanym wdrozeniem sztucznej inteligencji do wlasnego katalogu produktowego,
z ktorym zaplanowano wspotprace W ramach funduszy europejskich wspierajacych rozwoj
nowoczesnej gospodarki. Wdrozenie wynikow prac planowane jest takze w ramach ostatniej
fazy przedwdrozeniowej projektu realizowanego na zlecenie instytucji publicznej. Projekt
dotyczy monitorowania produktéw dostgpnych na rynkach europejskich. Wypracowane
koncepcje doskonale sprawdzg si¢ w kontroli i poprawie jakoséci zbieranych danych. Aby
rozszerzy¢ zasi¢g | wptyw opracowanych rozwigzan, podj¢to takze dziatania zmierzajace do
umiedzynarodowienia badan. Przeprowadzono spotkania z przedstawicielami wiascicieli
zagranicznych rejestrow danych wcelu omoéwienia mozliwosci adaptacji narzedzi
walidacyjnych. Zaplanowano prace nad uniwersalizacja algorytméw, tak aby mogly by¢
zastosowane W réznych krajach, uwzgledniajac specyfike lokalnych rynkéw. Wymiana
do$wiadczen inajlepszych praktyk moze przyczyni¢c si¢ do globalnego podniesienia

standardow jakos$ci danych produktowych.
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