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Streszczenie: Celem artykutlu jest agregacja i podsumowanie wiedzy specjalistycznej
z zakresu uczenia maszynowego oraz przedstawienie jej w sposob przystepny dla osob
zarzadzajacych projektami, w ktorych wykorzystywane jest uczenie maszynowe.
Specyfika tego obszaru wymaga znajomosci podstawowych pojeé, aby sprawnie
komunikowaé si¢ z zespolem. Zrozumienie problematyki uczenia maszynowego jest
kluczowe z punktu widzenia calego projektu, poniewaz pozwala lepiej i bardziej precyzyjnie
zarzadza¢ ryzykiem w projekcie. W tekS$cie dokonano analizy literatury specjalistycznej
zarowno z branzy IT jak i zarzadzania projektami. Nastepnie dokonano jej syntezy. Artykut
przedstawia  wybrane, interdyscyplinarne aspekty = wytwarzania  oprogramowania
wykorzystujgcego sztuczng inteligencje. Podkreslono takze istotne roznice pomiedzy
wytwarzaniem oprogramowania klasycznego a oprogramowania opartego 0 uczenie
maszynowe. Dokonano takze analizy potencjalnego ryzyka projektowego jakie moze wigzaé
si¢ z obszarem sztucznej inteligencji.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, zarzadzanie projektami,
zarzadzanie ryzykiem, szacowanie ryzyka

THE BASICS OF MACHINE LEARNING FOR IT PROJECT
MANAGERS

Abstract: The main purpose of this article is to summarize specialist knowledge in the field
of machine learning and present it in an accessible manner for project managers who work on
a project that use machine learning. The specificity of this area requires knowledge of basic
concepts in order to communicate effectively with the team. Understanding the issues of
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machine learning is crucial for the entire project, because it allows to prepare better risk
management models. The text analyzes specialist literature from both the project management
and IT industry. The article presents selected interdisciplinary aspects of software
development using artificial intelligence. Significant differences between the production of
classical software and machine learning based software were also emphasized. The potential
risk that may be associated with the area of artificial intelligence was also analyzed

Keywords: artificial intelligence, machine learning, project management, risk management,
risk assessment

1. Wstep

Od wielu lat branza IT nieustannie si¢ rozwija, dzigki czemu obserwowa¢ mozna
dynamiczny postgp technologiczny. Ma to bezposrednie przelozenie na niemalze wszystkie
galezie gospodarki, ktore dzicki szeroko rozumianej informatyzacji moga upraszczac,
ulepsza¢ czy automatyzowac swoje procesy (przemyst 4.0). Owa informatyzacja dostarcza
nowych danych i informacji, ktore pozwalaja budowaé¢ nowsze rozwigzania informatyczne,
aby jeszcze lepiej optymalizowac procesy przedsigbiorstw. Jest to swego rodzaju cykl, ktory
z kazdym obiegiem wyczerpuje mozliwosci klasycznego oprogramowania i wymaga
wykorzystania bardziej wyrafinowanych technologii.

Ogromny przyrost danych w ostatnich dekadach spowodowal, Ze na rynku IT pojawit si¢
nowy sektor — Big Data, zajmujacy si¢ analizg duzych zbioréw danych. Zaraz obok niego
pojawit si¢ takze blizniaczy sektor dotyczacy uczenia maszynowego, ktory zajmuje si¢
wykorzystaniem  tych  danych do opracowywania modeli  wykorzystywanych
w oprogramowaniu. Obecnie zaobserwowa¢ mozna intensywny wzrost iloSci
oprogramowania, bazujagcego na sztucznej inteligencji. Mozna takze z duzym
prawdopodobienstwem stwierdzi¢, ze wigkszo$§¢ wytwarzanych programow wykorzystuje
w mniejszym lub wigkszym stopniu rozwigzania zwigzane z tym obszarem. Efektem tego jest
stale zwigkszajace si¢ zapotrzebowanie nie tylko na personel techniczny ale takze
kierowniczy, ktory bedzie znal i1 rozumial specyfik¢ oraz problematyke wykorzystania
nowoczesnych metod sztucznej inteligenciji, takich jak uczenie maszynowe.

Nalezy zaznaczy¢, ze sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence) jest pojeciem dos¢
starym 1 bardzo ogolnym, ktére zawiera takze metody 1 algorytmy oprogramowania
klasycznego.
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2. Zastosowania uczenia maszynowego

Jak podkreslono wczesniej - machine learning i sztuczna inteligencja nie s doktadnie tym
samym. Uczenie maszynowe jest podzbiorem sztucznej inteligencji. Rola tego podzbioru jest
uczenie maszyn pewnych regul postepowania i stosowania ich do rozwigzywania danego
problemu, zamiast bezposredniego wskazywania sposobu rozwigzania. Glgbokie uczenie jest
podzbiorem uczenia maszynowego, ktore charakteryzuje si¢ wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych.

Sztuczna inteligencja

Opisuje zagadnienia zwigzane z wymuszaniem
na maszynach zachowan charakterystycznych
dla ludzi.

Uczenie maszynowe

Skupia sie na zagadnieniach episujgcych
jak nauczyc maszyne, aby wykonywala pewne operacje

bez bezposredniej instukcji.

Gtebokie uczenie

Podzbior uczenia maszynowego,

wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe.

Rysunek 4. Schemat obszaréw sztucznej inteligencji (zrédto: opracowanie wiasne).

Machine learning jest wykorzystywany w wielu aspektach, gtownie do przetwarzania
obrazu (np. klasyfikacja obrazow, wykrywanie obiektow), dzwigku (np. konwersja mowy na
tekst), tekstu czy predykcji zjawisk (np. przewidywanie opadow, cen produktéw, cen akcji na
gieldzie). Punktem wejSciowym do zagadnien wuczenia maszynowego sa dane.
To one stanowig podstawe, ktéra pozwala, przy zastosowaniu odpowiednich algorytméw,
przekaza¢ maszynie informacj¢ o charakterystycznych wzorcach, a dzigki temu ,,nauczy¢” ja
jak te wzorce wykrywac.

Wigkszo$¢ os6b w swoim zyciu codziennym ma styczno$¢ z oprogramowaniem
korzystajacym z machine learningu, czesto nie bedac tego swiadomymi. Nikogo nie dziwi,
ze smartfony potrafig rozpozna¢ twarz wilasciciela, odtwarzacze filméw mogg wyswietla¢
napisy na podstawie dzwicku, a na wyciagnigcie reki dostepne sa wielojezykowe,
automatyczne translatory. Wszystkie te przypadki faczy jedno - uczenie maszynowe.

Bardzo mocng domeng tego obszaru jest takze prognozowanie. Z powodzeniem mozna

dos¢ precyzyjnie przewidywac rézne zjawiska. Koronnym przyktadem sg modele analizujace
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dane finansowe (np. do prognozowania kursu walut), gietdowe (np. do prognozowania cen

akcji) czy marketingowe (np. do rekomendowania produktéw klientom).

3. Uczenie maszynowe — ogoélna charakterystyka

Uczenie maszynowe jest cze$cig sztucznej inteligencji, ktorej zadaniem jest
przygotowanie modelu pozwalajacego na podejmowanie decyzji lub przewidywanie zjawisk
w oparciu o analiz¢ danych dostarczonych na etapie uczenia. Dane te nazywane s3 danymi
treningowymi (ang. training data) i stanowig fundament w tworzeniu modelu.
Oczywiscie réwnie istotny jest dobor algorytmu, ktory przeprowadzi uczenie. Wybor
optymalnego algorytmu wymaga wczesniejszego sprecyzowania planowanego zastosowania
modelu oraz dokonania analizy potencjalnych danych treningowych. Niezwykle wazna jest
ich jako$¢ oraz ilos¢.

Wyrézni¢ mozna trzy rodzaje uczenia maszynowego wzgledem kryterium sposobu
uczenia.

e Nadzorowane (ang. supervised learning) — wykorzystuje relacje¢ pomigdzy danymi
wejsciowymi i oczekiwang warto$cig. Wymaga dostarczenia zbioru danych wejsciowych
wraz z informacjg o spodziewanym wyniku. W przypadku klasyfikacji obrazéw
pojedyncza dana moze by¢ zdjecie wraz z informacja o tym co si¢ na nim znajduje.
W procesie uczenia algorytm sprobuje wydoby¢ cechy z dostarczonych danych 1 ustali¢
ich wagi.

e Nienadzorowane (ang. unsupervised learning) — ten rodzaj uczenia maszynowego hie
wymaga podawania oczekiwanego wyniku. Zadaniem algorytmow jest odkrycie wzorcow
I pogrupowanie danych lub redukcja liczby wymiarow.

e Uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) — polega na dziataniu agenta
w $Srodowisku, z ktorego bedzie czerpat dane na temat dobrych lub zlych wyborow.
Gléwnym celem jest maksymalizacja nagrody zdobywanej przez agenta. W ten sposob
model uczy si¢ podejmowac lepsze decyzje na bazie analizy wynikow decyzji podjetych
wczesnie;j.

Ze wzgledu na sposob rozwigzywania problemow przez machine learning, wyrdzni¢
mozna kalsyfikacje, regresje¢, klastrowanie, czy redukcje wymiarowosci.

e Klasyfikacja — polega na utworzeniu modelu, ktory zaklasyfikuje dane wartosci do jedne;j
z klas znanych z procesu uczenia. Filtry spam/nie spam sg przykladem klasyfikacji
binarnej, czyli takiej, w ktorej dostepne sg tylko dwie klasy. Wieloklasowa klasyfikacja
pozwala na tworzenie modeli uwzgledniajacych wigcej niz dwie klasy.

e Regresja — modele regresji korzystaja z metod statystycznych. Ich zadaniem jest

znalezienie funkcji, ktora bedzie najlepiej pasowata do danych uczacych.
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e Klastrowanie — polega na grupowaniu danych wzgledem zblizonych atrybutow.
Jest czesto wykorzystywane w uczeniu nienadzorowanym.
e Redukcja wymiarowosci — jest takze wykorzystywana w uczeniu nienadzorownym.

Gloéwng ideq jest uproszczenie zbioru danych i redukcja kompleksowosci.

Kompresja Utrzymanie

klienta

Odkrywanie Klasyfik?cja
struktur obrazow

Wizualizgcjg Redukcja Ekstrakcja Wykrywanie
duzych zbiorow wymiarowo$ci cech oszustw
danych

Klasyfikacja Diagnostyka

Predykcija
popularnosci
reklam

Systemy
rekomendacji

. Uczenie Uczenie
nienadzorowane nadzorowane Predykcja

pogody

Klastrowanie Regresja

Uczenie Predykcja

Marketing populacji
ukierunkowany maszynowe Prognozy
gietdowe
Segmentacja Szacowanie
klientow dtugosci
zycia

Podejmowanie
decyzji

. SI w grach

w czasie
rzeczywistym .
Uczenie
przez
wzmacnianie

Nawigacja Nabywanie
w robotyce umiejetnosci

Zadania uczenia
Rysunek 5. Podzbiory uczenia maszynowego (zrodto: https://www.freecodecamp.org/news/machine-learning-
for-managers-what-you-need-to-know).

Najwieksza wada modeli wytworzonych przez uczenie maszynowe jest to, ze nigdy nie
beda doskonate. Efektywno$¢ modeli moze by¢ bliska 100%, ale nigdy nie powinna by¢
rowna 100%. Wytrenowane modele zwykle okreslaja prawdopodobienstwo wystapienia dane;j
wartosci na podstawie danych wejsciowych. Ta warto$¢, ktéora jest najbardziej
prawdopodobna zostaje podana jako wynik. Przy takim sposobie dziatania, oczywistym jest,
ze model niekiedy moze by¢ zawodny. Jest to nieco inne podej$cie niz w oprogramowaniu
klasycznym, gdzie wynik zwykle jest jednoznaczny i pewny.

4. Kiedy warto wykorzystaé uczenie maszynowego w projekcie?
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Przed podjeciem ostatecznej decyzji o wdrozeniu rozwigzan typu machine learning
do projektu, nalezy przeanalizowaé czy jest to uzasadnione oraz czy ryzyko i potencjalne
korzysci beda optacalne.

Istotne jest zrozumienie obecnego procesu, ktory ma zostaé usprawniony w wyniku
projektu. Czy projekt ma catkowicie zastgpi¢ pewien proces czy tylko wspomoc?

Niekiedy, w =zaleznosci od planowanego zastosowania, mozliwe jest znalezienie
alternatywnych rozwigzan w statystyce lub innych naukach zwigzanych z analiza danych.
Rozsadny dobor rozwigzania adekwatnego do postawionego problemu z pewnos$cig przelozy
si¢ na optymalizacj¢ projektu.

Ogoélne przestanki biznesowe, przemawiajace za tym, ze wybor S$ciezki uczenia
maszynowego jest poprawny sa nastepujace:

e dostgpno$¢ duzego 1 usystematyzowanego zbioru danych, na podstawie ktorego
dotychczas podejmowano decyzje,

e zadania bazowaly na wytworzonym wcze$niej procesie heurystycznym lub jasno
zdefiniowanych regutach wynikajacych z analizy danych.

Przestanki, ktore moga znacznie zwigkszy¢ szanse¢ niespetnienia zatozen projektu:

e zadania, ktére majg zosta¢ zautomatyzowane poprzez wdrozenie uczenia maszynowego,
opieraja si¢ gléwnie na cechach ludzkich, ktore cigzko jest odwzorowaé¢ w postaci
logicznej (np. empatia, kreatywnos$¢),

e niewielki Iub niereprezentatywny zbidr danych (uczenie powinno odbywaé si¢
za pomocg danych, ktore beda wiernie odzwierciedlalty dane, z ktorymi docelowo

pracowac¢ ma model).

5. Narzedzia wspomagajace prowadzenie projektu

Powszechnie panuje przekonanie, Zze projekt wykorzystujacy uczenie maszynowe moze
by¢ zarzadzany jak klasyczny projekt softwareowy. Niestety roznice w procesie wytwarzania
tak specyficznego oprogramowania wymuszajg zmian¢ w samym sposobie zarzadzania,
a takze w narzedziach, ktore to zarzagdzanie wspieraja.

Wybor narzedzi do prowadzenia projektu powinien by¢ przemyslany. Najlepiej wybraé
rozwigzania kompleksowe, dedykowane tego typu projektom. Niestety jest ich o wiele mniej,
a ich cena jest czesto znacznie wyzsza. Wyzwaniem moze okazaé si¢ takze dobor
odpowiedniej metody prowadzenia projektu. Wynika to z faktu, iz wprowadzenie machine
learningu bedzie znaczaco zmienialo projekt w stosunku do wytwarzania kanonicznego
oprogramowania. Jest to spowodowane roznicami w sposobie definiowania pewnych cech
projektu, takich jak zarzadzanie ryzykiem, $ledzenie postgpdw, szacowanie czasu zadan,

czy nawet samo definiowanie zadan. Przez to niektore metodologie zarzadzania projektami
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moga okazac si¢ bardzo klopotliwe w przypadku takich projektow - np. popularny scrum.
Ponadto znaczaco rézni¢ si¢ beda wymagania dotyczgce archiwizacji kodu zrédtowego,
rejestru modeli oraz samych zbiorow danych.

Rynek oprogramowania wspierajacego prowadzenie projektéw IT z naciskiem
na zastosowanie uczenia maszynowego, stale si¢ powigksza. Najbardziej znanymi
narzedziami s3 Neptune.ai, MLflow, Sagemaker czy Azure Machine Learning.
Pozwalaja w przystgpny sposob wersjonowac dane, prowadzi¢ rejestr modeli, a takze $ledzi¢
rezultaty eksperymentow. W wigkszosci ulatwiaja takze samg implementacje rozwigzan
poprzez dostarczenie zintegrowanych srodowisk programistycznych, wsparcia w wyborze
odpowiednich algorytmoéw, a takze upraszczaja proces przygotowania danych i1 proces
uczenia. Dodatkowo umozliwiajag wdrozenie gotowego modelu. Wigkszos$¢ z nich umozliwia
takze wykorzystanie mocy obliczeniowej chmury, jednakze nalezy mie¢ na uwadze,
ze zwykle jest to dos¢ kosztowne ze wzgledu na duze zapotrzebowanie uczenia maszynowego

na moc obliczeniow3.

6. Ryzyko wynikajace z wykorzystania uczenia maszynowego w projekcie

Wydawaé by si¢ moglo, ze po okresleniu celu projektu i wybraniu aspektu jaki ma
realizowac uczenie maszynowe (np. wykrywanie obiektow na obrazie czy predykcja wartosci)
pozostaje tylko jego realizacja. Jednak przy wszystkich korzysciach jakie daje zastosowanie
uczenia maszynowego, warto zastanowi¢ si¢ nad jego wadami. Niestety zbudowanie dobrego
modelu wigze si¢ ze zwigkszonym ryzykiem niepowodzenia calego projektu.
Zagrozenia, o ktérych nalezy pamigta¢ podczas szacowania ryzyka projektowego
przedstawiono ponizej w postaci listy.

e Przede wszystkim konieczna jest wykwalifikowana kadra techniczna — programisci,
analitycy danych. Niestety w Polsce notowany jest deficyt specjalistow z tej dziedziny.

e Specjalisci z dziedziny, ktérej dotyczy rozwigzywany problem (np. ekspert z zakresu
ekonomii w przypadku budowania modelu predykcji cen) — pomagajg zespolowi
technicznemu zrozumie¢ istot¢ danych oraz relacje pomiedzy nimi.

e Warto zastanowi¢ si¢ nad iloscig i1 jakoscig danych, na bazie ktorych ma powsta¢ model
(baza wiedzy dla uczenia). Wiele algorytmow uczenia maszynowego wymaga olbrzymiej
ilosci danych do treningu.

e Dobor algorytmu uczacego lub opracowanie wilasnego. Obecnie dostepnych jest wiele
algorytmow realizujacych uczenie, ktore mozna wykorzysta¢. Jednak ich mnogo$¢ moze
przysporzy¢ probleméw w wybraniu jednego — najlepiej pasujacego do zagadnienia, ktore
jest celem projektu.
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e Oprocz samych danych, istotna jest jeszcze kwestia tzw. hiperparametrow, ktére sa
charakterystyczne dla wybranego algorytmu. Zazwyczaj trudno jest jednoznacznie
stwierdzi¢ jakie bedg najlepsze ustawienia hiperparametréw dla danego uczenia i zwykle
dobiera si¢ je na zasadzie eksperymentowania (trenuje si¢ wiele modeli w roznych
wariancjach hiperparametréw 1 poréwnuje ich sprawno$¢). Eksperymenty mogg przez
dlugi czas nie przynosi¢ akceptowalnych rezultatow, dlatego trudno jest oszacowaé czas
trwania tej fazy projektu.

e Ogromna role odgrywa zaplecze techniczne, poniewaz uczenie maszynowe wymaga duzej
mocy obliczeniowej. Moze okazaé si¢, ze przez zbyt stabe zasoby obliczeniowe nie
mozna wytrenowa¢ dobrego modelu w rozsgdnym czasie lub znacznie utrudnia to
eksperymentowanie z hiperparametrami.

e Nie ma gwarancji, ze wytrenowany model jest wystarczajaco dobry, aby mogl zosta¢
wdrozony jako rozwigzanie produkcyjne.

e Ponadto nalezy mie¢ §wiadomos$¢, ze uczenie maszynowe czesto nazywane jest czarnym
pudtem (ang. black box), poniewaz gotowy model przyjmuje dane wejsciowe 1 oddaje
dane wyjsciowe, jednak przesledzenie tego co dzieje si¢ pomigdzy tymi etapami jest

bardzo trudne, a czasami nawet niemozliwe.

7. Podsumowanie

Prowadzenie projektu, w ktérym wykorzystywane sg techniki uczenia maszynowego
stanowi unikalne wyzwanie, nie tylko implementacyjne, ale takze zarzadcze. Wiaze si¢ to
takze z konieczno$ciag uwzgledniania listy aspektow ryzyka, ktore sa specyficzne dla tego
obszaru. Ponadto wymagana jest specjalistyczna wiedza domenowa, ktore takze pomoze
wskazac stabe punkty zatozen projektu.

Dla tego typu projektu istotne sg takze odpowiednio dobrane narz¢dzia zapewniajace
kompleksowa obstuge i1 usprawniajgce nadzér nad plynnoscig postepu prac. Podstawowy
wachlarz narzedzi do zarzadzania projektem musi bowiem zosta¢ wzbogacony rozwigzaniami
dedykowanymi dla uczenia maszynowego.

Doktadne oszacowanie ryzyka pozwala na wczesnym etapie wykry¢ punkty blokujace czy
wrecz uniemozliwiajgce osiggnigcie zatlozonego celu.

Powodzenie projektu korzystajacego z uczenia maszynowego zalezy od wielu czynnikow.
Najbardziej istotny jest dobor danych i ich odpowiednie przygotowanie. Gruntowna analiza
danych powinna by¢ pierwszym krokiem decydujacym o tym czy projekt ma szans¢ zostaé
zakonczony sukcesem.
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