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Wstep

Rola zakupow online odgrywa kluczowa rol¢ w dzisiejszych czasach. Chyba nikt nie moze
sobie wyobrazi¢ zycia bez sklepow internetowych. Roznorodnos¢ produktoéw jakie oferuja
sklepy internetowe jest niewyobrazalna. Wigkszo$¢ rzeczy mozna zakupi¢ online, bez
wychodzenia z domu. Jest to bardzo komfortowy sposob zakupow. Wiagze si¢ to z ogromnym
zyskiem dla sklepow. W sieci wystepuje rowniez ogromna konkurencja na rynku z powodu
istnienia wielu sklepow internetowych. Mozliwo$¢ wyceny produktow bez ingerencji

czlowieka bylaby znacznym utatwieniem dla funkcjonowania sklepéw online.

Celem pracy jest stworzenie modelu do wyceny laptopow za pomocg zebranych danych.
Wiele wczesniejszych badan przedstawia zastosowania sieci neuronowych do wyceny
nieruchomosci czy ceny akcji. Wycena nieruchomosci jest podjeta przez Nufiez Tabales, Julia
M., Caridad y Ocerin, José Maria, Rey Carmona, Francisco J.!, ktorzy zajmowali sie
hiszpanskim rynkiem nieruchomos$ci czy 1. S. H. Bahia?, ktora analizowata mieszkania
w Bostonie. Ciekawe badania przeprowadzili Changshou Luo, Qingfeng Wei, Liying Zhou,
Junfeng Zhang i Sufen Sun®, ktérzy poréwnali trzy modele sieci neuronowych prognozujac
ceny warzyw w poszczegdlnych miesigcach. W ich badaniu, sztuczna sie¢ neuronowa wykazata
si¢ najwicksza doktadnoscig w prognozie cen. Kolejnym interesujgca analizg cen byto badanie
autorow: S. Chen, E. Chou, R. Yang*, ktorzy prognozowali cene produktow na podstawie
obrazkow. Oczywiscie podobnych prac jest wiecej. W wielu z nich autorzy twierdza, ze sieci
neuronowe potrafig bardzo dobrze dopasowac si¢ do danych i $wietnie nadaja si¢ do

wykorzystania w prognozie cen.

Obecnie wiele sklepow internetowych oferuje réznego rodzaju sprzety elektroniczne.
Odpowiednia wycena danego sprzg¢tu nie jest rzeczg prostg. Sklepy internetowe nie chcg
z pewnoscig traci¢ na swoich produktach, czyli wystawia¢ przedmiotow w nizszych cenach niz

sprzgt jest warty. Z drugiej strony zbyt wysoka cena, moze odstraszy¢ klientow. W sieci jest

1 Nufiez Tabales, Julia M., Caridad y Ocerin, José Maria, Rey Carmona i Francisco J. (2013). Artificial neural
networks for predicting real estate. Universidad Pablo de Olavide, Sevilla.

2 Bahia, I. S. (2013). A Data Mining Model by Using ANN for Predicting Real. Ministry of Higher Education and

Scientific Research, Baghdad, Iraq.

3 Luo, C., Wei, Q., Zhou, L., Zhang, J. i Sun, S. (2011). Prediction of Vegetable Price Based on Neural Network
and Genetic Algorithm. Beijing Academy of Agriculture and Forestry Sciences.

4 Chen, S., Chou, E. i Yang, R. (2017). The Price is Right: Predicting Prices with Product Images. Stanford
University



tez ogromna konkurencja, a klient ma tatwy dostgp do wielu rodzaju sklepow w krétkim czasie.
Dostep do danych w wybranych sklepach internetowych pozwoli wykorzysta¢ sie¢ neuronowa
do wyceny sprzgtu w danej kategorii. W badaniu dane na temat komputerdw przenosnych
zbierane sg automatycznie, co oznacza, ze nie potrzebujg zbyt wysokiego nakltadu ze strony
cztowieka. Jest to przyktad zastosowania, poniewaz podobny schemat mozna wykorzysta¢ na

innego rodzaju produktach.

W rozdziale 1 zostanie przedstawiona rola zakupow online w dzisiejszych czasach. Cho¢
sprzedaz internetowa jest bardzo popularna, wcigz wiele osob dokonuje zakupy jedynie
w sklepach stacjonarnych. Dotyczy si¢ to gtdéwnie 0sob starszych. Co wigcej, niektore kategorie
produktéw w ponad 90% sa kupowane jedynie w sklepie stacjonarnym, co zostanie pdzniej

przedstawione.

Rozdziat 2 zostanie po$wigcony pozyskaniu danych. Dane pochodzg ze strony internetowe;j
sklepu RTV euro AGD 1 dotyczg komputeréw przeno$nych. Badanie wykorzystuje metody
Web Scrapingu, czyli narz¢dzia do pobierania danych. Jest to do$¢ popularna metoda, ktora jest
czesto wykorzystywana do pozyskania interesujacych zasobow danych. Pozyskane dane beda
musialy zosta¢ przeksztatcone odpowiednio przeksztalcone, aby mogly by¢ uzyte w dalszej

czgsci badania.

W rozdziale 3 zostanie przedstawiona sie¢ neuronowa. Historia sieci neuronowych si¢ga
pierwszej polowy XX wieku. Obecnie do dyspozycji jest kilka rodzajéw sieci neuronowych,
funkcji aktywacji czy sposoboéw nauki sieci neuronowych. Wybranie odpowiedniego rodzaju
zalezy od potrzeby badania, wykorzystanych danych oraz wyniku jaki powinien zosta¢

uzyskany w badaniu.

W rozdziale 4 oprocz przeksztatcania danych, zostanie zbudowany model do wyceny
produktoéw. Jak si¢ pdzniej okaze, przy wycenie komputerow przenosnych, jest wiele
zmiennych, ktére powinny zosta¢ brane pod uwage. Aby mogly zosta¢ one wykorzystane
w badaniu powinny zosta¢é odpowiednio przeksztalcone. Przygotowane dane zostang
wykorzystane w celu budowy sieci neuronowych. Wynik modelu bedzie mozna sprawdzi¢

1 porownac z rzeczywistymi wynikami zbioru testowego.



1. Rola zakupdéw online

Coraz wigcej osob dokonuje zakupdw online. Latwa dostepnos¢ do sieci sprawita, ze Polacy
coraz chetnie wykorzystujg sklepy internetowe do robienia zakupoéw. Jak podaje raport EY?,
okoto 57% Polakéw robi zakupu w sieci, a ponad 2/3 wyszukuje informacji w sieci

o produktach i cenach.

1.1.  Charakterystyka zakupdw online i offline

Zgodnie ze wspomnianym wczesniej raportem Polacy najczesciej wykorzystujg dostep do
sieci w celu zakupu elektroniki. Az 71% badanych dokonuje zakupu sprzetu elektronicznego
przy uzyciu obu kanatow. Przeciwienstwem tego sa zakupy spozywcze. 90% badanych nadal

preferuje zakupy stacjonarne, co przedstawia raport ponize;.

Rysunek 1 Charakterystyka kupujgcych online oraz offline

7% 74%

Polakéw to konsumenci omni-channel badanych w wieku 15-19 lat korzysta
z obu kanalow sprzedazy

39% 71%

konsumentéw w wieku 60+ korzysta badanych kupuje elektronike offline
z e-handlu. ionline

90%

konsumentdéw robi zakupy spozywcze ylo przynajmniej
tylko offline jed alu komunikacji online

Zrédto: https://spidersweb.pl/bizblog/zakupy-w-internecie-badanie-ey-polska/
Warto réwniez wspomnie¢, ze dostgp do sieci lepiej jest wykorzystywany przed ludzi
mtodszych. Jednie 39% badanych w wieku powyzej 60 lat korzysta z zakupéw online. Dla
poréwnania 74% badanych w wieku 15-19 lat korzysta z zakupdéw online oraz offline. Badani

wykorzystuja rowniez dostgpu do sieci w celu zdobycia informacji na temat danego produktu.

5 Na podstawie: https://www.ey.com/pl_pl/news/2019/08/jak-polscy-konsumenci-kupuja-w-sieci-wyniki-
badania-ey (dostep: Wrzesien 2020)
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Jak przedstawia raport, 66% badanych wykorzystuje dostgp do sieci w celu weryfikacji danego
produktu.

Najczesciej sprawdzang kategorig online przez badanych jest elektronika uzytkowa.
79% badanych deklaruje wykorzystanie sieci do sprawdzenia produktu we wspomnianej
kategorii. Najrzadziej sa oczywiscie artykuly spozywcze. Jedynie 39% badanych sprawdza
informacje o danym produkcie w sieci. Poréwnanie poszczegdlnych kanatow komunikacji do

wyszukiwania informacji o produktach i cenach przedstawione jest ponize;.

Rysunek 2 Charakterystyka zakupow online oraz offline

Odsetek Polakéw uzywajacych poszczegéinych kanatéw komunikacji do wyszukiwania informacji o produktach iich cenach
z perspektywy kategorii produktéw
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Zrédio: Badanie EY

Zrédto: https://spidersweb.pl/bizblog/zakupy-w-internecie-badanie-ey-polska/

Jedynie elektronika uzytkowa jest czesciej sprawdzana online niz offline przez
badanych. Pozostate kategorie, cho¢ sg czgsto wyszukiwane w sieci, nadal przejawiaja ogromne
zainteresowane w sklepach stacjonarnych. Warto wspomnie¢, ze 61% badanych wykorzystuje
oba kanaly w celu zdobycia informacji o interesujacym produkcie. Wylacznie przy
wykorzystaniu kanatu offline poszukuje 32% badanych. Natomiast, jedynie 5% badanych
ogranicza si¢ do korzystania z Internetu jako jedynego zrodta informacji o danym produkcie.

Pozostali badani deklaruja, ze nie docieraja do informacji o danym produkcie®.

5 Na podstawie: https://www.ey.com/pl_pl/news/2019/08/jak-polscy-konsumenci-kupuja-w-sieci-wyniki-
badania-ey (dostep: Wrzesien 2020)
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1.2.  Charakterystyka kupujgcych online

Jak zostalo wczes$niej wspomniane, 71% badanych dokonuje zakupéw online. W kraju
liczacym 38 mln ludzi, liczba ta przedktada si¢ na 27 miln obywateli korzystajacych z sieci
w celach zakupowych. Jak podaje raport Gemius’, zakupy online sg bardziej popularne u ludzi

mtodszych, co mozna zauwazy¢ ponize;j.
Rysunek 3 Charakterystyka kupujgcych online
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Wiek Wysztatcenie
28% Nizsze
Ptec i 29% 2% 28% . ' 40% Srednie
[ ] 8 33% Wyisze
* T 15-24 25-34 35-49 50+
Wielkosé miejscowosci Sytuacjamaterialna
5 1% 4 9% zamieszkania gospodarstwa domowego
kobiety meZczyZni
0, oy
25/6 e 40% Dabra
23% Miflsto 20-4% tys. P LN 54% &rednia
mieszkancow 7% 5

22% Miasto 50-200 tys.

mieszkaicow

30% Miasto powyze] 200 tys.

mieszkancow

Zrédto: https://www.gemius.pl/wszystkie-artykuly-aktualnosci/e-commerce-w-polsce-2020.htm|
Jak podaje raport powyzej pte¢ nie ma wptywu na charakterystyke zakupdéw online.
Najwiekszy wpltyw ma sytuacja materialna gospodarstva domowego. 94% badanych z dobra
1 $rednig sytuacja materialng dokonuje zakupoéw online. Kolejne czynniki, u ktorych wida¢
roznicg, to wyksztatcenie oraz wiek. Ludzie w $rednim wieku oraz ze §rednim wyksztatceniem

chetniej dokonujg zakupoéw online.

7 Na podstawie: https://www.gemius.pl/wszystkie-artykuly-aktualnosci/e-commerce-w-polsce-2020.html
(dostep: Wrzesien 2020)
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1.3.  Najczesciej kupowane produkty online

Jak zostato wcze$niej wspomniane, ludzie mtodsi czesciej korzystajg z dostgpu do Internetu
w celu dokonania zakupoéw. Raport EY podaje®, ze najczesciej ludzie kupuja w sieci
elektronike. Mniej chetnie zakupywane sg artykuly spozywcze. Mozna to zauwazy¢ na

ponizszym wykresie.

Rysunek 4 Charakterystyka zakupdw online
Charakterystyka zakupdw online
artykuty spozywcze
narzedzia i materiaty budowlane
odziez, obuwie

sprzet elektroniczny

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie https://www.ey.com/pl_pl/news/2019/08/jak-polscy-konsumenci-kupuja-w-
sieci-wyniki-badania-ey

Tylko 10% ludzi dokonuje zakupu artykutdéw spozywczych online. Zupelnym
przeciwienstwem jest zakup sprzetu elektronicznego. Az 71% o0so6b robi zakupy we
wspomniane]j kategorii online. Kategoria ta jest zdecydowanie najch¢tniej wybierana przez
Polakow. W Polsce jest kilka stron, ktére dominuja w sprzedazy produktéw we wspomniane;j
kategorii. Aby sprawdzi¢, ktére sg najczgscie] wybierane zostanie sprawdzony ruch na kazdej

stronie.

8 Na podstawie: https://www.ey.com/pl_pl/news/2019/08/jak-polscy-konsumenci-kupuja-w-sieci-wyniki-
badania-ey (dostep: Wrzesien 2020)
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1.4. Najczesciej uzywane strony online

Ruch na stronie pozwoli sprawdzi¢ najczesciej uzywane strony online. W celu tym zostanie
wykorzystane narzedzie dostepne na stronie similarweb.com. Strona ta pokazuje miesigczny
ruch generowany na stronie. Jesli ruch bedzie wigkszy, oznacza to, ze uzytkownicy czesciej
odwiedzaja dana strong, przegladajac ja. Jesli ruch na stronie begdzie maly, oznacza to, ze
uzytkownicy rzadko odwiedzaja dana strona. Wigzaé si¢ to bedzie z mniejsza sprzedaza
produktéw na danej stronie. Raport najpopularniejszych polskich witryn ze sprzetem

elektronicznym mozna sprawdzi¢ ponizej. Dotyczy on informacji z wrzes$nia 2020 roku.

Rysunek 5 Ruch na wybranych stronach internetowych

RUCH NA WYBRANYCH STRONACH
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Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie www.similarweb.com

Jak mozna zauwazy¢ na powyzszym wykresie ruch stworzony przez uzytkownikoéw jest
najwyzszy dla strony euro.com.pl. Strona ta nalezy do polskiego sklepu RTV euro AGD.
Wysoki ruch na stronie z pewnoscig jest spowodowany duzym asortymentem, ktory oferuje
sklep. W sklepie tym mozna zakupic¢ sprzet elektroniczny oraz réznego rodzaju AGD do domu.
Dla poréwnania sklep x-kom, koncentruje si¢ gldwnie na komputerach, telefonach oraz

telewizorach. Nie zmienia to faktu, ze sklep RTV euro AGD jest jednym z najwigkszych

10



sklepéw online w Polsce, ktory oferuje duzy asortyment sprzgtu elektronicznego oraz cieszy

si¢ ogromng popularno$cig w Polsce.

W badaniu zostanie wykorzystana strona sklepu RTV euro AGD w celu pobrania danych.
Dane beda dotyczy¢ oferowanych przez sklep komputerdw przeno$nych. Dane zostang
wykorzystane w celu budowy sieci neuronowej, ktoéra bedzie prognozowac cene wspomnianego

wczesniej sprzetu na podstawie ich parametrow.

11



2. Uzyskanie danych

W poprzednim rozdziale zostalo wspomniane, ze dane bedg pochodzi¢ ze strony
euro.com.pl. W celu tym zostang wykorzystane metody Web Scrapingu, aby pobra¢ dane
bezposrednio ze strony. W badaniu zostanie wykorzystany jezyk python, ktéry oferuje

mozliwo$¢ wykorzystania wspomnianego wczesniej narzedzia.

2.1.  Ruch na stronie

Przed przystagpieniem do budowy aplikacji bedacej odpowiedzialnej za pobranie danych
nalezy przeanalizowa¢ ruch na danej witrynie internetowej. Ma to ogromne znaczenie w celu
utrzymania ptynno$ci danej strony. Aplikacje, ktore pobieraja dane ze stron internetowych
dzialajg znacznie szybciej niz zwyczajny uzytkownik. Generowanie zbyt duzego ruchu na

stronie moze przyczyni¢ si¢ do kilku mozliwosci:

e spowolnienie funkcjonowania strony internetowej
e przecigzenie strony

e zablokowanie uzytkwonika/ip

Zablokowanie uzytkownika jest wlasciwie konsekwencja obronng witryny internetowe;.
Jesli ruch z danego ip jest podejrzanie wysoki, moze zosta¢ on zablokowany w celu
niegenerowania zbyt duzego ruchu na stronie, ktéry moglby spowodowaé zawieszenie si¢
strony internetowej. Oczywiscie nie jest to pozadany efekt dla witryny internetowej, poniewaz

powoduje przestoj w sprzedazy online.

Strona sklepu RTV euro AGD jest bardzo popularna. Jest bardzo czg¢sto odwiedzana przez
uzytkownikoéw, co przektada si¢ na bardzo wysoki ruch miesigczny w granicach 100 min
odwiedzin miesi¢cznie. Jest to duza liczba, a strona jest z pewnoscia przygotowania na wysoki
ruch. Aplikacja, ktora zostanie wykorzystana w badaniu moze bez problemu wykorzystaé

wspomniang wczesniej strone w celu pobrania danych.
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2.2. Charakterystyka strony

Przed przystapieniem budowy aplikacji nalezy zapoznaé si¢ z charakterystyka strony.
Waznym aspektem przy budowy aplikacji do Web Scrapingu jest wizualizacja tego, jak bedzie
pracowata aplikacja. Nalezy sobie odpowiedzie¢ na pytania zwigzane z rodzajem pobieranych
produktow, zrédlem danych, Zréodlem szczegdétowych informacji o produktach oraz

o stworzonym ruchu przez aplikacje.

Zrédtem danych, tzn. miejscem gdzie zostanie wystane pierwsze zapytanie jest strona
https://www.euro.com.pl/laptopy-i-netbooki.bhtml. Na gtéwnej stronie jest podana liczba
rekordow w tej kategorii produktow. Oczywiscie nie wszystkie produkty znajdujg si¢ na jedne;j
stronie. Aplikacja wigc bedzie musiata poruszac si¢ po kolejnych stronach w podanej kategorii.

Przyktadowa liczba stron znajduje si¢ ponize;j.

Rysunek 6 Liczba stron w kategorii Laptopy na stronie euro.com.pl (stan na 29.10.2020)

1 2 3 - 5 26 MASTEPMA

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie euro.com.pl

Aplikacja otwierajac kazda ze stron musi pobra¢ informacj¢ na temat witryn url, ktora
bedzie prowadzi¢ do informacji szczegdtowych o danym laptopie. Na kazdej stronie jest okoto
25-30 laptopow. Aby otrzymac catkowita liczbe produktéw, nalezy wigc pomnozy¢ liczba stron

przez liczbg produktow na stronie.

Po uzyskaniu listy witryn url na temat laptopéw, aplikacja powinna wysta¢ zapytanie do
kazdej z nich w celu pobrania szczegdétowych informacji. Przykladowe miejsca oraz

charakterystyka pobierania informacji znajduj¢ si¢ na obrazkach ponize;j.
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Rysunek 7 Strona internetowa laptopa Acer sklepu RTV euro AGD

SYLEFRTVEURDAGD » . » LAFTORY > ACERNITRO 5 15,671 20HZ INTEL O H- 2GR RAM-S12GE DVSH

Acer Nitro 5 15,6"120Hz Intel® Core™ i5-9300H - 8GB RAM - 512GB
Dysk - RTX2060 Grafika - Win10
4299 zt 158,30 24x30 0%~

47483 Tanigj 045028 E3Do maja nie pacisz!

*] Ochrofi swoj sprzet Piatnost miesigczna v

Wariant Peiny Wariant
do3lat Podstawowy
213,70 24 =10miss do5lat

- w 118,70 7t =10 mies

m= ry
p B F >
Darmawy

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie euro.com.pl

Rysunek 8 Dane techniczne laptopa Acer sklepu RTV euro AGD

Dane techniczne aptop Acer Nitro 5 15,6"120Hz Intel® Core™ i3-7300H - 8GEB RAM - 312GB Dysk - RTX2060 Grafika - Winl0

PARAMETRY EKRANU

(3 15.6 cals, 1220 x 1080 pikseli

matowa LED, IPS

Czgstotlivodt odéwieania obrazu 120Hz

PROCESOR

ntelE Core™ iS5 Pgen $300H
24-21GHz

aMB

Zintegrowany uktad graficzny ntel® UHD Graphics 630

PAMIEC RAM
3GB
CDR2
Moiliwiode rozszerzenia pamisci RAM do 32GB
KARTA GRAFICINA

n\idia® GeForos RTX2040

Pemigthertygraficzng 2GE

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie euro.com.pl

Dane z rysunku 7 oraz 8 pochodzg z tej samej strony. Rysunek 7 przedstawia poczatkowy
widok jaki zastaje uzytkownik po otwarciu witryny url danego laptopa. Zostaty na nim
zaznaczone informacje jakie powinna zbiera¢ aplikacja. Rysunek 8 przedstawia szczegolowe

dane techniczne laptopa. Wszystkie te dane powinny zosta¢ pobrane przez aplikacje. Cho¢ na
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rysunku przedstawia si¢ to w jasny sposob, to stworzenie uniwersalnej aplikacji nie bedzie
tatwe. Nalezy przewidzie¢, ze informacje zawarte s3 w dokumencie HTML, a $ciezki oraz
miejsce moze si¢ rozni¢ w zaleznosci od strony produktu. Warto rowniez zaznaczy¢, ze liczba
informacji moze si¢ r6zni¢ w zaleznos$ci od laptopa. Niektore laptopy beda mialy przedstawiong
pela specyfikacje, a niektére tylko szczatkowe informacje, lub niektore informacje beda
niekompletne. Aplikacja powinna poprawnie zapisa¢ dane niezaleznie od réznicy w wygladzie

stron.

2.3. Web Scraping

Poczatku Web Scrapingu siegaja lat 90. XX wieku. Matthew Gray, student fizyki
z Massachusets, w 1993 roku postanowit gromadzi¢ dane na temat witryn internetowych.
W owym czasie bylto ich niewiele. W czerwcu 1993 roku na catym $wiecie bylo okoto stu stron
internetowych. Matthew stworzyl program o nazwie ,,World Wide Web Wanderer”, ktory
zostal napisany w jezyku Perl. Program byt do$¢ kontrowersyjny, poniewaz jego wczesne
wersje, gwaltownie zbierajagc dane, obnizaly wydajno$¢ stron internetowych. Byto to
spowodowane tym, ze program odwiedzal te same strony setki razy dziennie. W pdzniejszym
czasie autor zmienil sposob dziatania programu. Matthew, ktory jako pierwszy stworzyt robota
do przeszukiwania sieci, miat potencjal, aby stworzy¢ pierwsza wyszukiwarke internetowa,
kilka lat weze$niej niz Yahoo czy Google. Jednak nie to byto celem autora, ale takim sposobem

zainspirowat wiele programistow do kontynuowania idei robotéw internetowych.’

W dzisiejszych czasach Web Scraping znany jest jako metoda do pobierania danych ze stron
internetowych. Obecnie na calym §wiecie jest niezliczona liczba stron internetowych, a dane sg
niezwykle cenne. Moga one zawiera¢ dane na temat produktow w sklepach, ceny mieszkan,
ofert hoteli itp. Metoda to polega na wystaniu zapytania do strony internetowej, otrzymaniu

odpowiedzi zwrotnej oraz wyciagni¢cie interesujgcych informacji ze strony.

% Na podstawie: https://history-computer.com/Internet/Conquering/Wanderer.html (Listopad 2020)
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2.3.1. Woysytanie zapytania protokotu HTTP

Pierwszym krokiem w budowanie aplikacji do Web Scraping jest zweryfikowanie URL
oraz metody jakiej wykonuje dany URL. Strony o laptopach na stronie sklepu RTV euro AGD
znajduja si¢ pod adresem: https://www.euro.com.pl/laptopy-i-netbooki.bhtml. Wykorzystuje

ona metody GET, co mozna zauwazy¢ na ponizszym obrazku.

Rysunek 9 Zapytanie do strony euro.com.pl

v General

Request URL: https://www.euro.com.pl/laptopy-i-netbooki.bhtml
Request Method: GET
Status Code: @ 200 200

Zrédto: Opracowanie wtasne

Metoda GET charakteryzuje si¢ tym, ze parametry podane s3 w adresie. W tym przypadku
parametrem jest Sciezka w domenie strony euro.com.pl, do ktdrej uda si¢ aplikacja. Druga
popularna metoda wykorzystywanych na wielu stronach internetowych jest metoda POST.
Odrdznia si¢ od metody GET tym, ze parametry wysytane s3 w wiadomosci 1 nie sg widoczne
w adresie URL. Metoda POST czgsto wykorzystana jest przy logowaniu danej witryny
internetowej. Pozostale metody http, ktore sa zdecydowanie rzadziej uzywane to: HEAD, PUT,

DELETE, OPTIONS, TRACE, CONNECT, PATCH.?

Po wystaniu zapytania uzytkownik badz aplikacja otrzymuje odpowiedz, a wigc zawarto$¢
strony internetowej. Rodzaj odpowiedzi jest uzalezniona od wielu czynnikoéw, a typ odpowiedzi

jest przedstawiany w postaci kodu HTTP.

2.3.2. Otrzymanie odpowiedzi protokotu HTTP

Kody odpowiedzi mozna podzieli¢ na: informacyjne, powodzenia, przekierowania, bledy
aplikacji klienta oraz btedy serwera HTTP.!! Kazdy rodzaj odpowiedzi ma charakterystyczny
dla siebie kod. Kod sktada si¢ z trzech cyfr. Odpowiedni rodzaj kodu ma wydzielony przedziat

10 Na podstawie: https://pl.wikipedia.org/wiki/Hypertext_Transfer_Protocol (dostep: Listopad 2020)
11 Na podstawie: https://pl.wikipedia.org/wiki/Kod_odpowiedzi_HTTP (dostep: Listopad 2020)
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cyfr. Kody informacyjne przyjmuja wartos¢ z numerem 1 z przodu, tzn. 100-199. Kody
powodzenia z numerem 2 z przodu. Kody przekierowania z numerem 3, kody bledu aplikacji
klienta z 4, a kody bledu serwera z 5. Zdecydowanie najbardziej interesujgce dla uzytkownika
sg trzy rodzaje kodu: kod powodzenia, kod btedu aplikacji klienta oraz kod btedu serwera http.
Kod powodzenia informuje o prawidlowym zapytaniu uzytkownika oraz poprawna przestang
odpowiedzig. Kod btgdu aplikacji klienta informuje o wystaniu zlego zapytania klienta badz
o zablokowaniu klienta. Kod btedu serwera oznacza zerwania zapytania badz odpowiedzi

z przyczyn technicznych serwera.

Najczgsciej zwracany kod informacyjny a zarazem najbardziej pozadany przez
uzytkownika jest kod odpowiedzi powodzenia z numerem 200. Oznacza on, ze odpowiedz
zostala pozytywnie przestana do uzytkownika. Taki wynik jest réwniez pozadany przez
aplikacje w celu pobrania danych. Aby dane zostaty poprawnie pobrane ze strony, aplikacja
musi wysta¢ zapytanie do serwera na temat kazdego laptopa. Jes$li zapytanie bedzie
niepoprawne badz odpowiedz bg¢dzie inna niz pozytywna, dane nie zostang pobrane lub pobrane

zostang w sposoOb niepeiny.

W wyniku pozytywnej odpowiedzi z numerem 200, z serwera jest przesylana zawarto$¢
strony, czyli dokument zawierajace informacje znajdujgce si¢ na stronie. Dokument przyjmuje
posta¢ HTML. W celu poruszania si¢ po dokumencie nalezy dobrze zrozumie¢ funkcjonowania

sciezek dokumentu HTML, aby dosta¢ si¢ do konkretnych informacji.

2.3.3. Woycigganie informacji

Jak zostato wcze$niej wspomniane odpowiedz ze strony jest dokumentem HTML. Aby
wyciagnac¢ informacje nalezy sprawnie poruszac si¢ po wspomnianym dokumencie. Informacje
w dokumencie HTML znajduja si¢ w znacznikach. Przyklad takiego dokumenty mozna

zauwazy¢ ponizej.
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Rysunek 10 Przyktad dokumentu HTML ze strony w3schools.com

<!DOCTYPE html>

<html lang="en">» e 1 1

et This is a heading
<titlexTitle of the doiumentdtitle)

</head> This 1s a paragraph.

<body>

<hl>This is a heading</hl>
<p>This is a paragraph.</p>

</body>
</html>»

Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie w3schools.com

Fragment rysunku przedstawiony po prawej to faktyczny wyglad strony. Cze$¢ po lewej

przedstawia dokument HTML, ktory tworzy stron¢ internetowa. Napis ,,This is a heading”

znajduje si¢ w znaczniku ,.title”, za$ ,.this is a paragraph” w znaczniku ,,p”. Jest to oczywiscie

bardzo prosty przyktad, a strony internetowe sa zdecydowanie bardziej skomplikowane. Dla

przyktadu sprawdzmy, gdzie znajduje si¢ cena wspomnianego wczesniej laptopa Acer.

Rysunek 11 Strona internetowa laptopa Acer sklepu RTV euro AGD

& 120HZ INTEL C DYSH - ATXZ0

SKLEP RTV EURD

Acer Nitro 5 15,6"120Hz Intel® Core™ i5-9300H - 8GB RAM - 512GB
Dysk - RTX2060 Grafika - Win10

AGD » . » LAPTOPY > ACERNITRO S

4299 zt 158,30 7k x 30t 0% -

S Tarie T AT E3 Do maja nie piacisz!
=

Cena z kodem: HOT242
L1 |
Pasastaiojeszze: () sztuk

Ochrof swdj sprzgt Piatncét miesigczng v

\
Y
Brzk ‘Wariant Petny Wariant
docstoowe)acheany | 003 1aE Podstawowy
2137024 = omiee 923121
118.70 zt = 10mies

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie euro.com.pl
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Rysunek 12 Fragment kodu zrédfowego strony laptopa Acer sklepu RTV euro AGD

WAV LU= P UMULLTURSCLILE  LAa33— P UUULLTURESITLILLNE 2iaiual u

¥ odiv class="product-detail-prices
vyl class="price-tabs":> == %8
F istyler.d/style

¥ ¢1i data-context="standard” class="price-tab price-promotion-tab is-active

¥ <a href="#" class="tab-button

E
div class="product-price
4&nbsp; 299&nbsp; z1</div
b cdiv class="price-cheaper"».</div
fa
F1i
P <11 data-context="instalment" class="price-tab price-instalment-tab promo-installment™>.</11
ful
Fsdiv rlaz=="nrira-tah-rontant feddw

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie kodu zrédtowego strony euro.com.pl

Zaznaczona cena na rysunku 11 znajduje si¢ w znaczniku ,,div”’ w klasie ,,produkt-price”.

Rysunek 12 jest to tylko fragment dokumentu HTML. Catkowita $ciezka do ceny przedstawia

si¢ nastepujaco:
/html/body/main/section[2]/div[2]/div[3]/div[1]/ul/li[1]/a/div[1]

Jest ona do$¢ skomplikowana. Przy niewielkiej zmianie strony dana $ciezka moze
przekierowa¢ do zupehlie innego miejsca. Aby aplikacja dziatata uniwersalnie powinna by¢
odporna na tego typu zmiany. Powinna ona szuka¢ znacznika ,,div” z klasg ,,produkt-price”

gdziekolwiek na stronie internetowej, a nastepnie pobra¢ informacje z danego znaczniku.

Niektore jednak informacje nie sa tak tatwo dostgpne. Dotyczy si¢ to gldwnie
szczegotowych danych technicznych laptopow. Dane te sa zapisane w do$¢ prosty sposob
1 ciezko jest odrozni¢, gdyz znaczniki nie posiadajg charakterystycznych dla nich klas. Mozna

to zauwazy¢ na przyktadzie informacji na temat ekranu laptopa Acer, ktéra znajduje si¢ na

obrazku ponize;j.
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Rysunek 13 Fragment kodu zrédtowego laptopa Acer sklepu RTV euro AGD

F <tr class="group-name"” :.</tr
v<itr
vitd
a title="Przekgtna matrycy - laptopy” class="js-dictionary” href="/slownik.bhtml?definitionId=3572494098
Ekran

far == §@

15,6 cala, 1928 x 1888 pikseli

matows LED, IPS

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie kodu zrédtowego strony euro.com.pl

W tym przypadku aplikacja powinna wyszuka¢ znacznik ,,a” z doktadnym tekstem ,,Ekran”,
a nastgpnie pobrac¢ informacje¢ z kolejnego znacznika i przypisa¢ do odpowiedniej kolumny.

Podobny sposob powinien zosta¢ zaaplikowany na pozostale informacje o laptopie.

Dane, ktore zostang pobrane przez aplikacje¢ beda surowe. Bardzo mozliwe, Zze bedg one nie
pelne, poniewaz z pewnoscia niektdre parametry nie zostaty w pelni podane dla wszystkich
laptopéw. Moze by¢ to zwigzane ze specyfikacja laptopa, badz po prostu brakiem danych

informacji. Aby dane mogly zosta¢ wykorzystane muszg zosta¢ odpowiednio przerobione.

Przetworzone dane mogg zosta¢ wykorzystane do budowy sieci neuronowej. Sie¢ ta jest
wykorzystywana w wielu podobnych zagadnieniach w przesztosci. Wielu autordw przyczynito
si¢ do rozwoju sieci neuronowych, takich jak: McCulloch oraz Pitts czy McClelland

1 Rumelhart. Kolejny rozdziat zostanie poswigcony wyjasnieniu budowy sieci neuronowe;.
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3. Sie¢ neuronowa

Model sieci neuronowej zostat zaproponowany przez McCullocha i Pillsa'? w 1943 r. jako
alternatywna metoda programowania algorytmow badan Karla Lasheya w latach 20. XX wieku.
Ich idea stanowi podstawowe ogniowo wigkszo$ci uzywanych modeli sieci neuronowych.
Istotnym elementem modelu zaproponowanego przez autorow jest sumowanie sygnatow
wejsciowych odpowiedniag waga oraz poddanie otrzymanej sumy dziataniu odpowiedniej

funkcji aktywacji.

Kolejnym ciekawym autorem byl Hebb!3, ktory przedstawil swoje badanie w 1949 r.
Wedlug autora informacje mogg by¢ przechowywanie w strukturze polaczen migdzy
neuronami. Zaproponowal takze metodg uczenia wraz ze zmiang wag w potaczniach migdzy

neuronami. Metoda ta jest znana to dzisiaj pod postacia ,,reguta Hebba”.

W latach 50. XX wieku powstaly pierwsze sieci neuronowe. Przyktadem takiej sieci jest
perceptron, ktéry zostaty zaprojektowany przez Franka Rosenblatta'* w 1958 roku. Sie¢ miata
za zadanie klasyfikacje obrazow. Sie¢, zaprojektowana przez autora, byta zdolna do nauki przez

modyfikacje potaczen prowadzacych do uktadow progowych.

Znaczace badania w budowie sieci neuronowej przeprowadzili David Hubel i Torsten
Wiesel!'> w 1959 roku. Naukowcy nagrywali zachowanie neuronéw wzrokowych kota
manewrujac Swiattem. W swoich badaniach wykazali, ze w korze wzrokowej znajduje si¢ mapa
topograficzna, ktora reprezentuje pole widzenia, gdzie pobliskie komorki przetwarzajg
informacje z sgsiednich pol. Co wigcej, w ich pracy ustalono, ze neurony w korze wzrokowej
sa ulozone wedlug precyzyjnej architektury. Komoérki o podobnych funkcjach sa
zorganizowane w kolumny, malenkie maszyny obliczeniowe, ktore przekazujg informacje do
wyzszego obszaru mézgu, gdzie powstaje obraz wizualny. Podsumowujac, ich praca ujawnita,
w jaki sposob neurony kory wzrokowej zakodowatly cechy obrazu, podstawowe wlasciwosci

obiektoéw, ktoére pomagaja cztowiekowi budowaé percepcje otaczajacego $wiata. Badanie to

12 McCulloch i Pitts. (1943). A LOGICAL CALCULUS OF THE IDEAS IMMANENT IN. University of lllinois

13 HEBB, D. 0. (1949). The Organization of Behavior.

14 Rosenblatt, F. (1958). THE PERCEPTRON: A PROBABILISTIC MODEL FOR INFORMATION STORAGE AND
ORGANIZATION IN THE BRAIN. Cornell Aeronautical Laboratory.

1SHUBEL, D. H. i WIESEL, T. N. (1959). RECEPTIVE FIELDS OF SINGLE NEURONES IN THE CAT'S STRIATE CORTEX.
Wilmer Institute, The Johns Hopkins Hospital and University, Baltimore.
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przyczynito si¢ do rozwoju sieci konwolucyjnych, ktore wykorzystywane jest do

rozpoznawania obrazoéw, a autorzy zostali uhonorowani Nagroda Nobla w 1981 roku.

W 1965 roku Ivakhnenko i Lapa!® opublikowali pierwszy algorytm przypominajacy
glebokie uczenie. Charakteryzowal si¢ kilkoma warstwami ukrytymi. W kazdej warstwie
wybrali najlepsze cechy metodami statystycznymi i przekazali je do nastgpnej warstwie. Nie
uzywali propagacji wstecznej do trenowania sieci, ale stosowali dopasowywanie metoda
najmniejszych kwadratow warstwa po warstwie, gdzie poprzednie warstwy byly
dopasowywane niezaleznie od pdzniejszych warstw. Ivakhnenko!” w 1971 roku opisat gteboka
sie¢ z o$mioma warstwami. Warstwy byly przyrostowo rozwijane i trenowane za pomocg

analizy regresji, a nastgpnie zbe¢dne neurony zostaty ucinane.

W 1986 r. Rumelhart i McClelland'® przedstawili sie¢ neuronowg jako zbiér neuronéw
z niewielkg pojemnos$cia danych polaczonych w jednym kierunkéw zlaczami zwanymi
aksonami. Wezly dziatajg z lokalnymi danymi dostarczanymi przez aksony oraz posiadajg
odpowiednie wagi parametrow. Regula propagacji okresla, w jaki sposéb dane wejsciowe do

neuronu sg warto$ciowane i przetwarzane.

Sie¢ neuronowa zostala zaprojektowana tak, aby odzwierciedla¢ dziatanie ludzkiego
mozgu. Wydaje si¢, ze wspomniani wczesniej autorzy, zapoczatkowali temat sieci

neuronowych, ktory jest dzi$ powszechnie znany.

3.1. Budowa neuronu w sieci neuronowej

Na podstawie dzialania neurony w mézgu cztowieka mozna zbudowa¢ schemat dzialania
sztucznego neuronu w sieci neuronowej. Kazdy neuron charakteryzuje si¢ tym, ze na poczatku
dostaje dane, zwane danymi wejsciowymi. Dane te sg modyfikowane przez odpowiednie wagi.
Nastepnie sg sumowane oraz poddane funkcji aktywacji w bloku aktywacji. Dane na koncu
przesytane sa dalej do kolejnej warstwy w sieci neuronowej badz sa wynikiem sieci
neuronowej, jesli dany neuron byt neuronem wyj$ciowym. Schemat dziatania neurony mozna

zauwazy¢ na ponizszym rysunku.

16 lvakhnenko, A. G. i Lapa, V. G. (1965). Cybernetic Predicting Devices. CCM Information Corp.

17 lvakhnenko, A. G. (1971). Polynomial Theory of Complex Systems. |EEE Transactions on Systems, Man and

Cybernetics.

18 Rumellhart, D. i McClelland, J. (1986). Parallel distributed processing: Explorations in the microstructure of
cognition. Cambridge: MIT.
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Rysunek 14 Model neuronu
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Zrédto: http://galaxy.uci.agh.edu.pl/

3.2. Budowa sieci neuronowej

Podstawowy model sieci neuronowej posiada warstwe wejsciowa, jedng lub kilka warstw
ukrytych oraz warstwg wyjsciowa. W warstwach tych znajduja si¢ neurony. Polaczenie

pomiedzy warstwami jest mozliwe dzigki synapsom. Budowa sieci neuronowej zostata

przedstawiona ponize;j.
Rysunek 15 Budowa sieci neuronowej
warstwa warstwy ularyte
wejiciowa =)
A
e s __ warstwa
: R wyjsciowa

e

L\
) %
g A XN

Zrédto: http://www.deltami.edu.pl/

Warstwa wejsciowa charakteryzuje si¢ tym, ze dostaje dane z zewnatrz, przetwarza je oraz
wysyla dane dalej do neuronéw w warstwie ukrytej. Przeliczajag one wartosci z poprzedniej
warstwy 1 przekazuja je do kolejnej warstwy ukrytej, badz warstwy koncowej, czyli wyjscia.
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Jest to uzaleznione od ilosci warstw w modelu sieci neuronowej. Warstwa wyjscia dokonuje

ostatecznych obliczen, a nastgpnie wysyta wynik uzyskany przez model.

Przedstawiony schemat dotyczy podstawowej sieci jednokierunkowe;j. Jest to bardzo czgsto
wykorzystywana metoda w budowie sieci neuronowej, lecz nie jedyna. Pozostate sieci to:
rekurencyjna oraz komorkowa. Obie sieci sg bardziej skomplikowane, a wykorzystanie ich jest

uzaleznione od potrzeby budowy modelu.

3.3.  Rodzaje sieci neuronowych

Sie¢ jednokierunkowa jest bardzo intuicyjna i prosta w dziataniu. Ma ona szereg
zastosowan 1 jest chetnie wybierana w r6znego rodzaju badaniach. Na poczatku przyjmuje dane
wejsciowe, przetwarza je i przesyta dalej do warstw ukrytych i tak az do warstwy wyjsciowej,

ktora przesyta wynik koncowy. Dziatania odbywajg si¢ w jednym kierunku.

Sie¢ rekurencyjna, zwana réwniez dynamiczng, jest znacznie bardziej skomplikowana od
sieci jednokierunkowej. Przeplyw sygnatow jest dwukierunkowy, a w sieci wystepuja
sprzezenia zwrotne. Oznacza to, ze wyjscia neurondow moga by¢ potaczone z wejSciami
neuronéw w tej samej lub warstwie posredniej. Przyktadem sieci rekurencyjnej jest sie¢

Hopfielda, ktorg przedstawia ponizszy rysunek.
Rysunek 16 Sie¢ rekurencyjna
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a
goyo

L] L]
[

x1 X2 x3

Zrédto: http://galaxy.agh.edu.pl/

Sie¢ komorkowa charakteryzuje si¢ wzajemnym sprzezeniem migdzy elementami
najblizszego sgsiada. Potagczenia s3 w ogdlnosci nieliniowe oraz opisane sg poprzez uklad

réwnan nieliniowych. W metodzie tej trudno jest znalez¢ idealng rownowage pomiedzy
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skutecznos$cia, efektywnoscig oraz uniwersalnos$cig. Przykladem tego typu sieci jest siec

Kohonena, ktora jest przedstawiona na ponizszym rysunku.

Rysunek 17 Sie¢ komdrkowa

Zrédto: http://galaxy.agh.edu.pl/

Znajac rodzaje sieci neuronowych mozna wybrac tg, ktéra wydaje si¢ najbardziej optymalna
do wybranego zagadnienia. Kazda jednak sie¢ potrzebuje dane, ktore bedzie przetwarzata. Za
przeksztalcanie danych odpowiedzialny jest blok aktywacji, ktéry moze zosta¢ opisany za
pomoca kilku funkcji aktywacji. Wybdr powinien zaleze¢ od rodzaju danych oraz zagadnienia,

ktore dotycza.

3.4.  Funkcje aktywacji

Wybor funkcji aktywacji jest istotng kwestia w budowie sieci neuronowej. Funkcja ta
oblicza warto$¢ wyjscia neurondéw w sieci neuronowej. Jest kilka rodzaju funkcji aktywacji.
Jednym z kryteriow wyboru sg dane jakich dotycza oraz warto$¢ wyjscia, jaki powinien uzyskaé

dany neuron.

Jedng z podstawowych funkcji aktywacji jest funkcja liniowa. Warto$¢ funkcji wyjscia

nie jest ograniczona, a funkcja przedstawia si¢ nast¢pujagcym wzorem:

Réwnanie 1 Wzdr funkcji liniowej

f(x) =ax+b
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Funkcja skoku jednostkowego unipolarna, przyjmuje warto$¢ wyjscia 0 lub 1,
najczesciej uzywana jest w modelach podejmujacych decyzje, a wzér przedstawia sig

nastgpujaco:

Rownanie 2 Wzér funkcji skoku jednostkowego unipolarnej

1, x>0
f(x)z{o, x< 0

Funkcja skoku jednostkowego bipolarna r6zni si¢ od unipolarnej o warto$¢ wyjscia jakie

przyjmuje. Funkcja prezentuje si¢ nastepujaco:

Rownanie 3 Wzdr funkcji skoku jednostkowego bipolarnej

1, x=>0
f(x)={_1’ x< 0

Funkcja sigmoidalna unipolarna, ktora znana jest rowniez jako funkcja logistyczna.

Przedstawia si¢ ona nastepujaco

Réwnanie 4 Wzor funkcji sigmoidalnej unipolarnej

I0= T

Tanges hiperboliczny prezentujacy si¢ nastgpujaco:

Rownanie 5 Wzor tangesa hiperbolicznego
1 — e Bx

= % _1=_—-
) 1+ e b 1+ efx

3.5. Nauka sieci neuronowej

Zaleta sieci neuronowej jest mozliwos¢ nauki. Sie¢ potrafi dostosowaé wagi polaczen
pomiedzy neuronami tak, aby uzyskac jak najlepszy wynik. Metody nauki mozna podzieli¢ na

trzy grupy, ktoére nieco si¢ od siebie r6znig.

Pierwsza metoda nauki jest uczenie z nadzorem. W metodzie tej celem jest minimalizacja

pewnej funkcji kosztu, ktdra jest obliczana przez sie¢ neuronowa. Funkcja kosztu powinna bra¢
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pod uwage wyniki obliczane przez sie¢ neuronowg oraz prawidtowe wyniki dla danych
wejsciowych, ktore sa potem poréwnywane. Sie¢ jest trenowana na zbiorze danym zwanym
zbiorem uczacym, a testowana jest na innym zbiorze danym, na ktérych nie byla wczesniej
trenowana, zwanym testowym. Ideg tego typu uczenia jest minimalizacja wspomnianej

wczesniej funkcji kosztu.

Kolejng metodg jest nauka bez nadzoru. Gléwng roznicg od nauki z nadzorem jest brak
prawidtowego wyniku, do ktorego moégltby si¢ poréwnacé algorytm. Sie¢ stara si¢ nauczy¢
pewnych wzorcoéw, dzigki ktorym moze odrozni¢ od siebie dane. Sie¢ nie bgdzie wstanie
przedstawi¢ konkretnego wyniku, ale bedzie wstanie dane przypisa¢ do danej grupy.

Przyktadem takiej typu metody jest analiza skupien.

Ostatnim rodzaje nauki jest nauka ze wzmocnieniem. Dla tego typu nauki, zbior treningowy
nie jest od razu dostepny w catosci. W algorytmie natomiast wystepuja akcje oraz przyznawane
sg nagrody. Sie¢ znajduje si¢ w interakcji ze srodowiskiem i wykonuje pewnie akcje na
podstawie obserwacji. Kazda akcja powoduje przejscie do innego stanu oraz otrzymaniu
nagrody ze zwigzana wczesniej akcja. Algorytm skupia si¢ na wykonywaniu akcji, ktore
spowoduja otrzymanie najwyzszej nagrody. Sie¢ moze by¢ uczona na temat akcji jakie ma

wykonywa¢, aby zmaksymalizowa¢ nagrodg.

Nauka ze wzmocnieniem jest zdecydowanie trudniejsza metoda w pordwnaniu do metod
nauki z nadzorem badz bez nadzoru. Nauka bez nadzoru jest wykorzystywana w zagadnieniach
grupowania danych, w ktérych nie jest dostepny wynik koncowy, za$ nauka z nadzorem jest
wykorzystywana ze zbiorami danych, w ktorej znany jest wynik, a algorytm powinien

dopasowac dane w jak najlepszy sposob.
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4. Model sieci neuronowej

Sie¢ neuronowa zostanie wykorzystana w celu prognozy cen laptopow w sklepie
internetowym. Sie¢ wykorzystuje dane wejSciowe w celach nauki oraz przystosowania

neuronéw, aby jak najdoktadniej prognozowaé cene danego laptopa.

4.1.  Opis danych

Dane uzyte w badaniu pochodza ze strony sklepu internetowego RTV EURO AGD.
Dotyczg one laptopow, ktére znajdujg sie w ofercie danego sklepu. Zostaty pobrane w dniu 19
czerwca 2020 roku. Na dany moment w sklepie internetowym byto dostgpne 459 laptopow.
Sklep zdecydowanie najwigcej oferuje laptopéw marki Lenovo, co mozna zauwazy¢ na

ponizszym wykresie.

Rysunek 18 Zestawienie marek laptopow w ofercie sklepu RTV euro AGD

Lenovo
Acer
Huawei
ASUS
Dell
HP 1
Apple 1
Cavion 1
MSI A
Microsoft 1
LG 1
Fujitsu 1

HIRO
Kiano
0 20 40 60 80 100 120
count

brand

Zrédto: Opracowanie wtasne

W swojej ofercie sklep posiada ponad 120 laptopoéw marki Lenovo. Do najpopularniejszych
marek nalezg takze: Dell, ASUS, Acer, HP oraz Microsoft. Oczywiscie ilo$¢ nie wigze si¢
z ceng. Najdrozszy laptop w ofercie sklepu RTV euro AGD nalezy do Lenovo, jednak to Apple
oferuje produkty z wyzszej potki, czyli sprzet dla ktorego $rednia cena jest najwyzsza. Mozna

to zauwazy¢ na ponizszym wykresie.
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Rysunek 19 Srednie ceny marek laptopdw sklepu RTV euro AGD
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Zrédto: Opracowanie wtasne

Rysunek 19 pokazuje, ze najdrozszy laptop jest dostepny za ponad 12 tys. zt. Natomiast §rednia
cena produktu Apple znajduje si¢ w granicach 7-8 tys. zt. W danym poréwnaniu jest
zdecydowanie z przodu przed Microsoft oraz HIRO. Marka Lenovo, ktora okazala sie¢

najpopularniejsza w ofercie sklepu, oferuje laptopy z srednig ceng w granicach 4 tys. zi.

Oczywiscie jest wiele wskaznikow, ktore moga wplywa¢ na dang ceng laptopa. Badanie
polega na zebraniu wszystkich cech laptopow, znalezieniu najistotniejszych zmiennych oraz
wykorzystaniu ich w celach prognozy cen. Zbiér danych zawiera 28 zmiennych, ktore moga
zosta¢ wykorzystane w analizie ceny laptopéw. Zmienne te zostang odpowiednio
przeksztatcone, aby mogly by¢ wykorzystane w budowaniu sieci neuronowej. Wspoétczynniki

wraz z opisem zostaly przedstawione ponize;.
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Tabela 1 Zmienne wykorzystane w badaniu

Nazwa zmiennej Opis
brand Marka laptopa
screen Rozmiar ekranu

screen_type

Typ ekranu

screen_freq

Czestotliwos¢ odswiezania ekranu

CPU Rodzaj procesora
CPU_clock_rate Taktowanie procesora
cores Liczba rdzeni procesora
cache Pamiec cache procesora
ram Pamiec ram

ram_type Rodzaj pamieci ram

graphic_card

Rodzaj karty graficznej

graphic_card_memory

Pojemnosc karty graficznej

disk_SSD Pojemnosc¢ dysku SSD
disk_connection_type Rodzaj potaczenia dysku z ptytg gtéwng
disk_ HDD Pojemnos¢ dysku HDD

rotation_speed Predkos¢ dysku

software Dostepne oprogramowanie

camera Kamera wbudowana

speakers Typ gtosnikdw

speakers_number

Liczba gtosnikéw

speakers_power

Moc gtosnikdw

microphone Dostepnosé mikrofonu
battery Rodzaj baterii
dimension Rozmiar laptopa
weight Waga laptopa
warranty Gwarancja laptopa

battery_warranty

Gwarancja baterii

additional_information

Dodatkowe informacje

Zrédto: Opracowanie wtasne

Tabela 1 przedstawia list¢ zmiennych, ktore zostang wykorzystane w celu analizy ceny
sprzgtu. Oczywiscie, dane na stronach internetowych nie sg kompletne. Wiele rekordéw ma
brakujace informacje, z ktérymi nalezy sobie poradzi¢. Kolejnym krokiem bedzie

przeksztatcenie zmiennych tak, aby mogty by¢ wykorzystane w dalszej analizie.
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4.2. Przygotowanie danych

Pierwszym krokiem bedzie sprawdzenie ilosci brakujacych rekordéw. Aby maksymalnie
wykorzysta¢ dostepne dane nalezy poming¢ jak najmniej rekordow, a ewentualne braki

odpowiednio przeksztalci¢. Tabela ponizej przedstawia brakujace rekordy.

Tabela 2 Zestawienie brakujgcych rekordow

Nazwa zmiennej Liczba brakujacych rekordéw

brand 0
screen 0
screen_type 39
screen_freq 399
CPU 0
CPU_clock_rate 0
cores 3
cache 9
ram 0
ram_type 13
graphic_card 0
graphic_card_memory 97
disk_SSD 0
disk_connection_type 7
disk_HDD 423
rotation_speed 429
software 0
camera 5
speakers 17
speakers_number 3
speakers_power 359
microphone 2
battery 101
dimension 13
weight 8
warranty 0
battery_warranty 109
additional_information 1

Zrédto: Opracowanie wtasne

Tabela 2 pokazuje, ze w danych jest sporo kolumn z brakujagcymi danymi. Niektore
kolumny maja pojedyncze brakujace wartos$ci. Dane w takich kolumnach mozna odpowiednio
wypeti¢. Niektore jednak kolumny, wrecz przeciwnie, majg sporo brakujgcych wartosci.

Uzupetianie danych moze spowodowa¢ wigcej szkdd niz dobrego. Takie kolumny nalezy
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wykluczy¢ z analizy. Kolumny jak: screen freq, disk HDD, rotation speed oraz
speakers_power zostaja wykluczone na pierwszym etapie, poniewaz posiadaja zbyt duzg liczbe

brakujacych wartosci.

Kolejnym krokiem w analizie bedzie poradzenie sobie z brakujacymi wartosciami.
Kolumny mozna podzieli¢ na kategoryczne i numeryczne. Jak wcze$niej bylo wspomniane, jest
kilka mozliwos$ci poradzenia sobie z brakujacymi danymi. Jednym z nich byla $rednia, dla
kolumn numerycznych, oraz wykorzystanie najczesciej wystepujacej wartosci, dla kolumn
kategorycznych. W kolejnych etapach zostanie przedstawione po jednym przyktadzie

odpowiedniego przeksztatcenia zmiennej kategorycznej i numerycznej.

4.3. Przeksztatcenie zmiennej kategorycznej

Przyktadem zmiennej kategorycznej w danych jest zmienna screen_type. Na poczatek

warto spojrze¢ jakie dane znajduja si¢ w tej kolumnie. Zostanie to pokazane na rysunku ponize;j.

Rysunek 20 Zestawienie wartosci w zmiennej screen_type

array([ 'matowa LED, IPS', 'blyszczaca LED', 'matowa LED',
‘matowa LED, SVA', 'matowa LED, TN', ‘'blyszczaca LED, IPS',
‘blyszczaca LED, TN', nan, 'blyszczaca OLED', 'blyszczaca AMOLED',
‘matowa LED, VA'], dtype=object)

Zrédto: Opracowanie wtasne

Rysunek 20 pokazuje, ze w kolumnie screen type znajduje si¢ az 10 unikalnych
wartosci oraz sg takze rekordy z brakujacymi danymi. Typ matrycy jest do$¢ istotny w wyborze
laptopa, wigc brakujace dane zastagpimy wartoscig ,,inny”. Pozostale wartosci nalezy
odpowiednio przeksztatci¢. Warto sprawdzi¢ ile razy wystepuja dane wartosci, co przedstawi

tabela ponize;j.
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Tabela 3 Zestawienie wystepowania wartosci w zmiennej screen_type

Warto$¢ Liczba wystapien

matowa LED, IPS 195
matowa LED 77
blyszczaca LED 63
blyszczaca LED, IPS 54
matowa LED, TN 28

blyszczaca LED, TN
matowa LED, SVA
matowa LED, VA
blyszczaca OLED
blyszczaca AMOLED

Zrédto: Opracowanie wtasne

| et | et | e [ (D

W tabeli 3 mozna zauwazy¢, ze najczesciej wystepuje wartos¢ ,,matowa LED” oraz
,blyszczaca LED”. W sumie tych warto$ci jest 420, pozostate te ,,blyszczaca OLED” oraz
,blyszczaca AMOLED”. Oczywiscie s3 tez brakujace wartosci, co zostalo wczedniej
wspomniane. Wartos$ci te mozna odpowiednio przeksztatci¢, co bedzie zaproponowane w tabeli
ponizej.

Tabela 4 Przeksztatcenie wartosci w zmiennej screen_type

Aktualna warto$¢ Nowa warto$¢
matowa LED, IPS matowa LED
matowa LED matowa LED
blyszczaca LED blyszczaca LED

blyszczaca LED, IPS | blyszczaca LED
matowa LED, TN matowa LED
blyszczaca LED, TN | blyszczaca LED
matowa LED, SVA matowa LED
matowa LED, VA matowa LED
blyszczaca OLED inny

blyszczaca AMOLED |inny

Zrédto: Opracowanie wtasne

Tabela 4 prezentuje nowe przeksztatcenia warto$ci. Mozna wyr6zni¢ dwa gtowne typy
,matowa LED” oraz ,blyszczaca LED”. Wartos$ci ,,blyszczaca OLED” oraz ,blyszczaca
AMOLED?” zostaly przypisane do wartos$ci ,,inny”, poniewaz maja jedynie po jednej wartosci.
Dzigki nowym przeksztatceniom w kolumnie screen_type mozna wyrdzni¢ trzy nowe wartosci,

ktore prezentuje tabela 5.
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Tabela 5 Zestawienie wartosci w zmiennej screen_type po przeksztatceniach

Wartosé Liczba wystgpien

matowa LED 302
blyszczaca LED 120
inny 37

Zrédto: Opracowanie wtasne

Kolumna screen_type moze zostac¢ teraz wykorzystana w dalszej analizie. Aby zmienna
ta byta poprawnie wykorzystana, musi zosta¢ zamieniona w zmienng zero-jedynkowo. Dzieki
takiej transformacji w danych pojawig si¢ dwie nowe kolumny matowa LED oraz blyszczaca
LED. Kolumna screen_type natomiast zniknie. Przykladowe dane dla odpowiednich warto$ci

sa przedstawione w tabeli ponize;.

Tabela 6 Przyktadowe wartosci w przeksztatconej zmiennej screen_type

screen type matowa LED | blyszczaca LED

matowa LED | 0
blyszczaca LED 0 1
inny 0 0

Zrédto: Opracowanie wtasne

4.4. Przeksztatcenie zmiennej numerycznej.

Przykladem zmiennej numerycznej jest zmienna screen. Zawiera ona warto$¢ rozmiaru
ekranu. Na poczatek warto przyjrze¢ si¢ doktadniej warto$ciami w tej kolumnie. Przedstawione

sg one na rysunku ponizej.

Rysunek 21 Zestawienie wartosci w zmiennej screen
array(['15.6", '14', '17.3', '13.3', 'le.1', '11.e", '12.1', '1e', 'le',

'12.3', '15', '15.4', '13.5', '13', '13.9', '13.4', '12.5', '10.5',
"17', "14.1'], dtype=object)

Zrédto: Opracowanie wiasne

Jak wida¢ na rysunku powyzej w danych mamy do czynienia z r6znymi rozmiarami
ekranu. Rozmiar ekran zalezy od producenta i jest to bardzo elastyczna warto$¢. Mozna

oczywiscie sprawdzi¢, ktore wartosci sg najpopularniejsze, co przedstawia tabela ponize;.
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Tabela 7 Zestawienie wystepowania wartosci w zmiennej screen

Rozmiar ekranu Liczba wystapien

15,6 213

14 96
13,3 58
17,3 31
12,3 12
13,9 10
13,5

13
15,4

16
11,6
13,4
12,1
10,1

10

17

15
14,1
10,5
12,5

Zrédto: Opracowanie wtasne

oo

== N (N (NN (N[N |W A

Tabela powyzej pokazuje, ze mozna wyrozni¢ kilka najpopularniejszych rozmiaréw
ekranu, tak jak: 15,6, 14, 13,3 oraz 17,3. Tworzac ze zmiennej screen zmienng kategoryczna
bedzie bardzo cigzko przypisa¢ warto$ci, ktore wystepuja rzadziej. Oczywiscie rozwigzaniem
bytoby stworzenie przedzialdw i przypisanie wartosci do odpowiedniego przedziatu, jednak
wydaje si¢, ze dobrym rozwigzaniem bgdzie pozostawienie tej zmiennej jako zmienna

numeryczna.
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4.5.

Prezentacja gotowego zbioru danych

Przeksztalcajac wszystkie dostepne zmienne w sposob przedstawiony powyzej mozna

uzyska¢ az 71 zmiennych, co przedstawia tabela ponize;.

Tabela 8 Zestawienie zmiennych uzytych w modelu

Index | Column Typ zmiennej Index | Column Typ zmiennej
1| price_current numeryczna 37 | Metalowa obudowa zero-jedynkowa
2 | screen numeryczna 38 | DTS X Ultra zero-jedynkowa
3 | cores numeryczna 39 | NFC zero-jedynkowa
4 | cache numeryczna 40 | ScreenPad Plus zero-jedynkowa
5| ram numeryczna 41 | Acer zero-jedynkowa
6 | software zero-jedynkowa 42 | Apple zero-jedynkowa
7 | camera zero-jedynkowa 43 | Dell zero-jedynkowa
8 | speakers zero-jedynkowa 44 | HP zero-jedynkowa
9 | speakers_number numeryczna 45 | Huawei zero-jedynkowa
10 | microphone zero-jedynkowa 46 | Inny zero-jedynkowa
11| battery numeryczna 47 | LG zero-jedynkowa
12 | weight numeryczna 48 | Lenovo zero-jedynkowa
13 | warranty numeryczna 49 | MSI zero-jedynkowa
14 | battery_warrant zero-jedynkowa 50 | Microsoft zero-jedynkowa
15| CPU_clock_rate_min numeryczna 51 | blyszczaca zero-jedynkowa
16 | CPU_clock_rate_max numeryczna 52 | matowa zero-jedynkowa
17 | dimension_total numeryczna 53(3GB zero-jedynkowa
18 | Podswietlana klawiatura | zero-jedynkowa 544 GB zero-jedynkowa
19 | TouchPad zero-jedynkowa 55 |6 GB zero-jedynkowa
20 | Klawiatura numeryczna zero-jedynkowa 56 | 8 GB zero-jedynkowa

wspoldzielona z

21| DTS Audio zero-jedynkowa 57 | pamiecia zero-jedynkowa
22 | Aluminiowa obudowa zero-jedynkowa 58 | AMD Ryzen 5 zero-jedynkowa
23 | Czytnik linii papilarnych zero-jedynkowa 59 | AMD Ryzen 7 zero-jedynkowa
24 | Dolby Vision zero-jedynkowa 60 | Intel Core i3 zero-jedynkowa
25 | glosniki z Dolby Atmos zero-jedynkowa 61 | Intel Core i5 zero-jedynkowa
26 | HDR zero-jedynkowa 62 | Intel Core i7 zero-jedynkowa
27 | Touch ID zero-jedynkowa 63 | Intel Core i9 zero-jedynkowa
28 | Ekran dotykowy zero-jedynkowa 64 | inny zero-jedynkowa
29 | ScreenPad zero-jedynkowa 65 | DDR4 zero-jedynkowa
30 | glosniki Bang & Olufsen zero-jedynkowa 66 | Intel zero-jedynkowa
31| glosniki Harman Kardon zero-jedynkowa 67 | Other zero-jedynkowa
32 | Touch Bar zero-jedynkowa 68 | nVidia zero-jedynkowa

Zawias obrotowy 360
33 | stopn zero-jedynkowa 69 | 512GB>= zero-jedynkowa
34 | HP Sure View zero-jedynkowa 70 | =<128 zero-jedynkowa

Podswietlana klawiatura
35|R zero-jedynkowa 71| Empty zero-jedynkowa
36 | TrackPoint zero-jedynkowa
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Z tabeli powyzej mozna zauwazy¢, ze dominujg zmienne zero-jedynkowe. Przy duzej ilosci
istotnych informacji w zmiennej kategorycznej tworzy si¢ kilka zmiennych zero-jedynkowych.
Skutkuje to powstaniem wielu zmiennych, ktére powinny zosta¢ wykorzystane w modelu. Na
szczesScie sie¢ neuronowa doskonale sobie z tym radzi. W kolejnym etapie zostanie

przedstawiona budowa sieci neuronowe;j.

4.6. Budowa sieci neuronowej

Pierwszym krokiem w budowie sieci neuronowej bedzie podzielenie zboru danych na zbior
uczacy oraz zbidr testowy. Jest to znana praktyka. Zbidr uczacy zostanie wykorzystany
w celach nauki sieci neuronowej, a zbidr testowy zostanie wykorzystany w sprawdzeniu

wynikow. Podzial ten w badaniu przedstawia rysunek ponize;j.

Rysunek 22 Podziat zbioru danych

PODZAt ZBIORU DANYCH

M zbidr uczacy M zbidr testowy

Zrédto: Opracowanie wtasne

Kolejnym etapem bedzie transformacja zmiennych. Jak wiadomo, niektdre wartosci
zawierajg bardzo maty przedzial jak na przyktad pamig¢¢ ram (2 GB, 4 GB, 6 GB itp.). Niektore
jednak zawierajg bardzo duze wartosci, na przyktad catkowity rozmiar laptopa. W celu
upodobnienia danych zostanie zastosowania estymator min max. Estymator ten skaluje oraz

przeksztatca kazda wartos¢, tak aby znajdowata si¢ w danym zakresie.

Przeksztalcone dane mozna wykorzysta¢ w procesie budowania sieci neuronowej. Sie¢

neuronowa bedzie si¢ sktada¢ z neuronow aktywacji, neuronoéw ukrytych i neuronéw wyjscia.
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Model bedzie zawieral 70 neuronow aktywacji, poniewaz w danych jest dostgpne
70 zmiennych. Neuron wyjscia bedzie 1, poniewaz model bedzie szacowatl jedng wartos¢.
Kolejng kwestig jest ilo$¢ neuronéow ukrytych. To one w gléwnej mierze odpowiadaja za
dopasowanie modelu. Ustalenie liczby rzedéw oraz liczby neuronow w kazdym rzedzie zalezy
w duzej mierze od zbioru danych oraz osoby projektujacej sie¢. W tym przypadku beda to trzy
rzedy ukrytych sieci neuronowej po 140 neuronow w kazdym rzedzie. Dzigki takiemu

rozwigzaniu warto$ci przy neuronach beda dobrze dopasowane.

Kolejng kwestig, ktorg nalezy rozwazy¢ jest zbytnie dopasowanie modelu do istniejgcych
danych. W etapie uczenia jest to zbytnie dopasowanie do zbioru uczacego. Aby tego uniknaé
mozna zastosowa¢ pomini¢cie wybranych neurondw w etapie uczenia. W modelu bedzie
zastosowana funkcja, ktora co kazdy krok losowo w kazdym rzedzie neuronéw ukrytych
wylaczy 20% neurondéw. Dzigki temu zastosowaniu neurony nie beda zbyt dopasowane do

zbioru uczacego, a wyniki na zbiorze testowym powinny okazac si¢ lepsze.

Ostatnig kwestia, ktorg nalezy sg dwa parametry uzywane w procesie tworzenia modelu.
Sa to ,,batch_size” oraz ,,epochs”. Pierwszy parametr definiuje przedzial jaki bierze algorytm
w celach nauki. Je$li parametr ten zostanie ustawiony na 64 to algorytm w pierwszym kroku
nauki wezmie 64 rekordy a w kolejnym kolejne 64. Drugi parametr oznacza liczb¢ pelnych
przejs¢ przez zbidr uczacy. W badaniu parametr ten zostat ustawiony na 400, a parametr

,batch_size”, jak w przyktadzie, na 64. Wykres ponizej przedstawia wyniki reszt dla algorytmu.

Rysunek 23 Wynik reszt modelu
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Zrédto: Opracowanie wtasne
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Na rysunku powyzej mozna zauwazy¢, ze najwigkszy skok w nauce jest w przedziale
od 0 do 50 dla parametru ,,epochs”. W dalszym etapie uczenia warto$¢ reszty spada niewiele.
Nie ma wiec sensu ustawia¢ wigkszej wartosci wspomnianego wczesniej parametru. Model
zostal stworzony. W kolejnej sekcji zostang przedstawione wyniki dla zbudowanego

algorytmu.

4.7.  Wyniki algorytmu

Na poczatku poprzedniej sekcji zbior danych zostal podzielony na uczacy i testowy.
Nadszedt czas aby sprawdzi¢ wyniki. W tym celu zostanie wykorzystany zbidr testowy.
Prognozy zostang poréwnane z prawdziwymi wynikami. Wspotczynniki, ktore zostang uzyte
w ocenie prognoz to $redni blad bezwzgledny oraz $redni btad kwadratowy. Model zostanie
takze oceniony przez wspotczynnik R?, ktory opisuje w jakim stopniu model wyjasnia zmienna

objasniang. Wyniki znajdujg si¢ w tabeli ponize;.

Tabela 9 Wartosci wybranych wspdtczynnikdw modelu

Wspotczynnik Wartos¢
MAE 571,49
RMSE 775,93

R? 86,88%

Zrédto: Opracowanie wtasne

Wspotczynnik R? przyjat wartosé 86,88%. Jest to dosé dobry wynik. Oznacza, ze
zmienna objasniana zostala poprawnie oszacowana za pomocg zmiennych objasniajacych w
86,88%. Wartos¢ MAE wyniosta 571,49. Oznacza ona $rednig réznice migdzy wartoscig
prognozowang przez model a warto$cig rzeczywista. Wspodtczynnik RMSE przyjal natomiast
warto$¢ 775,93. Warto przypomnie¢, ze $rednia cena laptopa w zbiorze danych wynosi
4839, 86 zt. Aby lepiej zobrazowac sobie wyniki wizualnie, warto spojrze¢ na wykres ponize;j,

ktéry prezentuje prognozy na zbiorze testowym.
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Rysunek 24 Prognoza na zbiorze testowym
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Zrédto: Opracowanie wtasne

Linia czerwona na powyzszym wykresie przedstawia doktadng cen¢ danego laptopa.
Niebieskie kropki oznaczaja za§ prognozy zbioru testowego. Im odleglo$¢ jest wigksza od
czerwonej linii, tym blad w szacunku jest wickszy. Oczywiscie mozna zauwazy¢ pojedyncze
przypadki, gdzie niebieskie kropki sg do§¢ daleko od czerwonej linii. Sporo jednak punktow

znajduje si¢ w sasiedztwie czerwonej linii.
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Zakonczenie

Podstawowym celem pracy byto pozyskanie danych ze strony internetowej oraz wycena
produktéw. Dany zostaty pobrane z wykorzystaniem metody Web Scrapingu, ktore polegaja na
uzyskaniu danych bezposrednio z kodu zrédtowego strony. Odnosity si¢ one do komputerow
przenosnych na stronie RTV euro AGD. Program, ktéry zostat napisany umozliwia zbieranie
danych okresowo, dopdki strona nie zostanie zmieniona, co daje mozliwo$¢ aktualizowania
nowszego zbioru danych. Surowe dane zostaty odpowiednie przeksztatcone tak, aby mogty by¢
wykorzystane w budowie sieci neuronowej. Jest wiele czynnikdéw, ktoére powinny zostaé
wykorzystane w wycenie sprzgtu komputeréw przeno$nych. W konsekwencji oznaczato to

wykorzystanie wielu zmiennych w modelu.

Doktadno$¢ modelu zostata oceniona za pomocg kilku wybranych wspotczynnikéw.
Jednym z nich byt wspoélczynnik R?, ktory przedstawia jak dobrze model zostat dopasowany.
Uzyskal on wartos¢ 86,88%. Jest to dos¢ dobry wynik, jednak nie jest najlepszy. Jesli chodzi
o wyceng¢ produktow, oczywistym faktem jest, ze kazdy chce dopasowac¢ cene jak najlepie;j.
Oczywiscie jest kilka sposobow, aby zwickszy¢ wartos¢ wspomnianego wczesniej
wspotczynnika, czyli doktadno$¢ modelu. Jednym z nich jest korzystanie z wigkszego zbioru
danych, co pozwoli lepiej dopasowa¢ model. Innym sposobem jest lepsze przeksztalcenie
zmiennych, co oznaczaloby wykorzystanie zmiennych kategorycznych zamiast niektorych

zmiennych numerycznych.

Wykorzystany schemat analizy moglby zosta¢ wykorzystany na innych sklepach
internetowych. Skompletowanie danych ze wszystkich popularnych polskich sklepow
internetowych datoby pelny przeglad produktow. Analiza tak duzego zbioru danych
umozliwilaby doktadniejsza wycene produktéw na tle konkurencji. Oferowataby rowniez
sprzedaz produktow z najlepsza ceng na rynku oraz wybranie tych produktow, ktore oferuja

najlepsza jakos¢ do ceny.

Metody uzyte w badaniu mogg zosta¢ wykorzystane rowniez na innych produktach. W
ofertach sklepow internetowych jest wiele podobnych produktéw, ktore moga zosta¢ poddane
podobnej analizie. Wycena produktow na podstawie parametréw pomoze lepiej oszacowac
warto$¢ sprzetu biorge pod uwage parametry produktu. Kazdy wtasciciel sklepu chee oferowac

swoj sprzet w najlepszej cenie na rynku, wiec moze skupi¢ si¢ na tych produktach, ktére
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przyniosg mu najlepszy zysk. Z drugiej strony kazdy konsument chce kupi¢ sprzet w jak

najlepszej cenie.

Przeprowadzone badanie pokazalo, ze obie uzyte metody s3a bardzo pomocne
w dzisiejszych czasach. Pozyskiwanie danych ze stron przy pomocy Web Scrapingu daje
mozliwos¢ dostepu do szerokiego zbioru danych. Sie¢ neuronowa pozwala wykorzysta¢

zebrane dane, w celu wyceny danego produktu.
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