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ROZDZIA  2.

Problemy biznesowe a rozwi zania
z zakresu nauki o danych

Podstawowe poj cia: Zbiór kanonicznych zada  zwi zanych z eksploracj  danych; Proces eksploracji
danych; Nadzorowana i nienadzorowana eksploracja danych.

Wa n  zasad  nauki o danych jest to, e eksploracja danych jest procesem o stosunkowo dobrze
zdefiniowanych etapach. Niektóre z nich wymagaj  stosowania technologii informatycznych,
takich jak zautomatyzowane wykrywanie i ewaluacja wzorców z danych, podczas gdy inne
wi  si  g ównie z kreatywno ci , wiedz  biznesow  i zdrowym rozs dkiem analityka. Zro-
zumienie ca ego procesu pomaga w ujmowaniu projektów eksploracji danych w ramy struk-
turalne, a wi c staj  si  one raczej usystematyzowanymi analizami ni  heroicznymi przedsi -
wzi ciami nap dzanymi w du ej mierze przez przypadek i wnikliwo  badaczy.

Poniewa  proces eksploracji danych rozbija ogólne zadanie wyszukania wzorców w danych
na zestaw dok adnie zdefiniowanych podzada , jest on tak e przydatny do strukturyzacji
dyskusji o nauce o danych. W tej ksi ce b dziemy wykorzystywa  ten proces jako ogóln
platform  dla naszej dyskusji. W tym rozdziale przedstawimy proces eksploracji danych, ale
najpierw wprowadzimy dodatkowy kontekst, omawiaj c typowe zadania z zakresu eksplo-
racji danych. Przedstawienie ich pozwoli nam bardziej konkretnie zaprezentowa  ca y proces
i inne poj cia w kolejnych rozdzia ach.

Rozdzia  ko czy omówienie szeregu innych istotnych zagadnie  z zakresu analityki bizneso-
wej, które nie s  tematem tej ksi ki (ale o których napisano wiele innych przydatnych ksi -
ek), takich jak bazy danych, magazynowanie danych i podstawy statystyki.

Od problemów biznesowych
do zada  eksploracji danych
Ka dy problem decyzyjny w firmie, której funkcjonowanie opiera si  na danych, jest wyj t-
kowy, zawiera w asn  kombinacj  celów, pragnie , ogranicze , a nawet osobowo ci. Tak jak
w przypadku in ynierii, istniej  jednak zbiory typowych zada , które le  u podstaw pro-
blemów biznesowych. We wspó pracy z decydentami w firmach badacze danych rozk adaj
problem biznesowy na podzadania. Rozwi zania podzada  mog  nast pnie zosta  po czone
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w celu rozwi zania problemu ogólnego. Niektóre z tych podzada  s  wyj tkowe i dotycz
tylko jednego konkretnego problemu biznesowego, ale inne to typowe zadania eksploracji
danych. Nasz problem z odp ywem klientów jest na przyk ad wyj tkowy dla MegaTelCo: ma
on specyficzne cechy, które odró niaj  go od problemów zwi zanych z odp ywem klientów
innych firm telekomunikacyjnych. Podzadaniem, które b dzie jednak prawdopodobnie cz -
ci  rozwi zania ka dego problemu odp ywu abonentów, b dzie oszacowanie na podstawie

danych historycznych prawdopodobie stwa odej cia klienta rezygnuj cego z us ug firmy
wkrótce po wyga ni ciu umowy. Kiedy niepowtarzalne dane MegaTelCo zosta y zestawione
w okre lony format (co opiszemy w nast pnym rozdziale), oszacowanie prawdopodobie -
stwa zacz o wygl da  jak jedno z bardzo typowych zada  zwi zanych z eksploracj  danych.
Wiemy du o o rozwi zywaniu typowych zada  dotycz cych eksploracji danych, zarówno
w kontek cie naukowym, jak i praktycznym. W kolejnych rozdzia ach b dziemy równie  pre-
zentowa  nale ce do sfery nauki o danych platformy, które pomog  nam w rozk adaniu pro-
blemów biznesowych i zestawianiu rozwi za  z podzada .

W nauce o danych podstawowa jest umiej tno  rozk adania problemu z zakresu
analityki danych na cz ci w taki sposób, e ka da cz  odpowiada znanemu zada-
niu, do wykonania którego dost pne s  niezb dne narz dzia. Rozpoznawanie zna-
nych problemów i ich rozwi zywanie sprawia, e unikamy marnowania czasu i za-
sobów na ponowne wynajdywanie ko a. Pozwala nam równie  skoncentrowa  si
na bardziej interesuj cych elementach procesu, które wymagaj  zaanga owania ze
strony cz owieka — na elementach, które nie zosta y zautomatyzowane, a wi c w ich
przypadku w gr  wchodz  kreatywno  i inteligencja.

Pomimo wielkiej liczby konkretnych algorytmów eksploracji danych, które opracowano przez
lata, istnieje tylko kilka fundamentalnie ró ni cych si  typów zada , których te algorytmy
dotycz . Warto te zadania jasno zdefiniowa . W kolejnych kilku rozdzia ach b dziemy wyko-
rzystywa  pierwsze dwa z nich (klasyfikacj  i regresj ), aby zilustrowa  kilka podstawowych
poj . W dalszej cz ci ksi ki okre lenie „jednostka” b dzie odnosi  si  do podmiotu, dla
którego dost pne s  dane, takiego jak klient lub konsument, czy te  podmiotu nieo ywionego,
takiego jak firma. Bardziej precyzyjnie opiszemy to poj cie w rozdziale 3. W wielu projektach
ze sfery analiz biznesowych zale y nam na znalezieniu „korelacji” mi dzy konkretn  zmien-
n  opisuj c  dan  jednostk  a innymi zmiennymi. Mo emy na przyk ad dysponowa  opart
na danych historycznych informacj , którzy klienci zrezygnowali po wyga ni ciu umów. Mo-
emy zechcie  ustali , jakie inne zmienne b d  korelowa  z odp ywem klientów w najbli szej

przysz o ci. Znajdowanie takich korelacji to najbardziej podstawowe przyk ady zada  z za-
kresu klasyfikacji i regresji.

 1. Klasyfikacja i szacowanie prawdopodobie stwa klas próbuj  prognozowa , dla ka dego
osobnika w populacji, do którego z (ma ego) zbioru klas ten osobnik nale y. Zazwyczaj
klasy wykluczaj  si  wzajemnie. Przyk adowe pytanie odnosz ce si  do klasyfikacji mog o-
by brzmie : „Którzy spo ród wszystkich klientów MegaTelCo prawdopodobnie odpowie-
dz  na z o on  ofert ?”. W tym przyk adzie dwie klasy mo na by oby nazwa  zareaguj
i nie zareaguj .

W zadaniu klasyfikacji procedura eksploracji danych tworzy model, który dla danego no-
wego osobnika okre la, do której klasy ten osobnik nale y. ci le powi zanym zadaniem
jest scoring lub szacowanie prawdopodobie stwa klasy. Model scoringowy zastosowany
dla danego osobnika podaje zamiast klasy wynik okre laj cy prawdopodobie stwo przy-
nale no ci danego osobnika do ka dej z klas. W naszym scenariuszu reakcji klienta mo-
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del scoringowy b dzie w stanie dokona  oceny ka dego pojedynczego klienta i okre li ,
z jakim prawdopodobie stwem zareaguje on na ofert . Klasyfikacja i scoring s  bardzo
ci le powi zane; jak si  przekonamy, model klasyfikacyjny mo na zwykle zmodyfikowa ,

aby przeprowadzi  scoring, i odwrotnie.

 2. Regresja („szacowanie warto ci”) próbuje dla ka dego osobnika oszacowa  czy te  prze-
widzie  warto  liczbow  jakiej  zmiennej dotycz cej tego osobnika. Przyk adowe pytanie
odnosz ce si  do regresji mog oby brzmie : „W jakim stopniu dany klient b dzie korzysta
z us ugi?”. W a ciwo  (zmienna), która tutaj ma zosta  przewidziana, to wykorzystanie
us ugi, a model móg by zosta  wygenerowany na podstawie obserwacji innych podob-
nych osobników w ramach populacji i historycznego wykorzystywania przez nich us ugi.
Procedura regresji tworzy model, który, bior c pod uwag  osobnika, szacuje warto  da-
nej zmiennej, specyficznej dla tego osobnika.

Regresja jest powi zana z klasyfikacj , ale si  od niej ró ni. Ujmuj c to nieformalnie, kla-
syfikacja przewiduje, czy co  si  stanie, natomiast regresja przewiduje, ile tego czego  si
stanie. To rozró nienie stanie si  bardziej przejrzyste w dalszej tre ci ksi ki.

 3. Dopasowywanie podobie stw (ang. similarity matching) próbuje identyfikowa  podobne
jednostki na podstawie danych o nich. Dopasowywanie podobie stw mo e by  stosowa-
ne bezpo rednio, w celu znajdowania podobnych osobników. Na przyk ad firma IBM jest
zainteresowana znalezieniem firm podobnych do swoich najlepszych klientów bizneso-
wych, aby skoncentrowa  wysi ki swoich handlowców na najlepszych potencjalnych oka-
zjach biznesowych. Wykorzystuje dopasowanie podobie stw, którego podstaw  s  dane
„firmograficzne”, opisuj ce charakterystyczne cechy ró nych firm. Zestawianie podobie stw
le y u podstaw jednej z najbardziej popularnych metod rekomendowania produktów (znaj-
dowanie osób, które s  podobne do nas z punktu widzenia produktów, które im si  podo-
ba y lub które zosta y przez nie zakupione). Miary podobie stwa le  u podstaw szeregu
rozwi za  innych zada  z zakresu eksploracji danych, takich jak klasyfikacja, regresja i kla-
strowanie. Podobie stwo i jego zastosowania omawiamy dok adnie w rozdziale 6.

 4. Klastrowanie próbuje grupowa  jednostki w populacji na podstawie podobie stw, ale nie
jest to podyktowane konkretnym celem. Przyk adowe pytanie zwi zane z klastrowaniem
mog oby brzmie : „Czy klienci tworz  naturalne grupy lub segmenty?”. Klastrowanie
jest przydatne we wst pnej eksploracji domeny w celu sprawdzenia, jakie naturalne gru-
py w niej istniej , poniewa  grupy te z kolei mog  zasugerowa  inne zadania z zakresu
eksploracji danych lub inne podej cia. Klastrowanie s u y tak e jako wst p do procesów
decyzyjnych, koncentruj cych si  na takich kwestiach jak: Jakie produkty powinni my zaofe-
rowa  lub rozwin ? Jak  struktur  powinny mie  nasze zespo y obs ugi klienta (czy te  zespo y
sprzeda owe)? Klastrowanie omawiamy szczegó owo w rozdziale 6.

 5. Grupowanie wspó wyst pie  (ang. co-occurence grouping, znane równie  jako odkrywa-
nie zbiorów cz stych, odkrywanie zale no ci i analiza koszykowa rynku) próbuje znajdo-
wa  powi zania pomi dzy jednostkami na podstawie transakcji z ich udzia em. Przyk ado-
we pytanie z zakresu grupowania wspó wyst pie  mog oby brzmie : „Jakie przedmioty
s  powszechnie kupowane razem?”. O ile klastrowanie zajmuje si  podobie stwami po-
mi dzy obiektami na podstawie atrybutów tych obiektów, to grupowanie wspó wyst pie
uwzgl dnia podobie stwo obiektów na podstawie ich cznego pojawiania si  w trans-
akcji. Na przyk ad, analizuj c ewidencj  zakupów w supermarkecie, mo emy zauwa y , e
mielone mi so jest kupowane razem z pikantnym sosem znacznie cz ciej, ni  mo na by
si  spodziewa . Zdecydowanie, jakie dzia ania nale y podj  w zwi zku z tym odkryciem,
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mo e wymaga  nieco kreatywno ci, ale by  mo e wskazane by oby zaproponowanie spe-
cjalnej promocji, nowego sposobu prezentacji produktów lub oferty kombinowanej. Wspó -
wyst powanie produktów w ramach zakupów to popularny rodzaj grupowania, znany
jako analiza koszykowa rynku. Niektóre systemy rekomendacyjne równie  przeprowadza-
j  pewnego rodzaju grupowanie spowinowacone, wyszukuj c na przyk ad pary ksi ek,
które s  cz sto kupowane przez te same osoby („osoby, które kupi y X, kupi y te  Y”).

Wynikiem grupowania wspó wyst pie  jest opis elementów, które wyst puj  razem. Opi-
sy te zwykle zawieraj  dane statystyczne dotycz ce cz sto ci wspó wyst powania i osza-
cowanie, na ile jest to zaskakuj ce.

 6. Profilowanie (znane tak e jako opis zachowania) próbuje charakteryzowa  typowe zacho-
wania jednostki, grupy lub populacji. Przyk adowe pytanie z zakresu profilowania mo-
g oby brzmie : „Jaki jest typowy poziom wykorzystania telefonów komórkowych w tym
segmencie klientów?”. Opis zachowania nie zawsze bywa atwy; profilowanie wykorzy-
stania telefonów komórkowych mo e wymaga  skomplikowanego opisu przeci tnej ak-
tywno ci w godzinach nocnych i w weekendy, wykorzystania telefonu w rozmowach mi -
dzynarodowych, op at za roaming, korzystania z SMS-ów i tak dalej. Zachowanie mo na
opisa  ogólnie dla ca ej populacji lub z coraz wi ksz  szczegó owo ci , do poziomu ma-
ych grup lub nawet poszczególnych osób.

Profilowanie jest cz sto wykorzystywane do tworzenia norm zachowania dla aplikacji wy-
krywaj cych anomalie, s u cych na przyk ad do wykrywania oszustw lub monitorowa-
nia w ama  do systemów komputerowych (gdy kto  na przyk ad w amuje si  na nasze
konto w iTunes). Je eli wiemy, jakie zakupy dana osoba zazwyczaj robi, p ac c kart  kre-
dytow , to mo emy okre li , czy nowe obci enie karty pasuje do tego profilu czy nie.
Mo emy wykorzysta  stopie  niedopasowania jako wska nik okre laj cy, na ile podejrza-
na jest ta sytuacja, i wszcz  alarm, je li b dzie on zbyt wysoki.

 7. Predykcja po cze  próbuje przewidzie  po czenia pomi dzy elementami danych, za-
zwyczaj poprzez zasugerowanie, e po czenie powinno istnie , a czasem tak e szacowa-
nie si y po czenia. Predykcja po cze  jest powszechna w systemach spo eczno ciowych:
„Skoro ty i Karen macie dziesi ciu wspólnych znajomych, to mo e chcesz by  znajomym
Karen?”. Predykcja po cze  mo e te  szacowa  si  po czenia. Na przyk ad, aby zare-
komendowa  klientom filmy, mogliby my pomy le  o wykresie cz cym klientów i fil-
my, które obejrzeli lub ocenili. Na wykresie szukamy po cze , które pomi dzy klientami
i filmami nie istniej , ale przewidujemy, e powinny istnie  i by  silne. Te po czenia sta-
nowi  podstaw  dla rekomendacji.

 8. Redukcja danych próbuje du e zbiory danych zast powa  mniejszymi, które zawieraj
wi kszo  istotnych informacji zbiorów wi kszych. Mniejszy zbiór danych mo e by  a-
twiejszy do obróbki lub przetwarzania. Co wi cej, mniejszy zbiór danych mo e umo li-
wia  lepszy wgl d w informacje. Ogromny zbiór danych dotycz cych preferencji klien-
tów w kwestii ogl dania filmów mo na na przyk ad zredukowa  do znacznie mniejszego
zbioru danych, ujawniaj cych preferencje gatunkowe konsumentów ukryte w danych
zwi zanych z ogl dalno ci  (np. preferencje widza dotycz ce gatunków filmowych). Re-
dukcja danych prawie zawsze zwi zana jest z utrat  informacji. Taki kompromis bywa
jednak korzystny, bo umo liwia lepsze zrozumienie istoty problemu.

 9. Modelowanie przyczynowe próbuje zrozumie , jakie zdarzenia lub dzia ania faktycznie
wp ywaj  na inne. Za ó my na przyk ad, e u ywamy modelowania predykcyjnego w celu
kierowania reklam do klientów i zauwa amy, e poziom zakupów klientów stargetowa-
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nych staje si  wy szy po skierowaniu do nich reklam. Czy sta o si  tak, bo reklamy wp y-
n y na klientów, sk aniaj c ich do zakupu? A mo e modele predykcyjne po prostu dobrze
si  spisa y, identyfikuj c klientów, którzy i tak dokonaliby zakupu? W ród technik mo-
delowania przyczynowego istniej  takie, które wymagaj  powa nych inwestycji w dane,
w rodzaju randomizowanych kontrolowanych eksperymentów (np. tak zwanych testów
A/B), oraz zaawansowanych metod wyci gania wniosków przyczynowych z zaobser-
wowanych danych. Zarówno eksperymentalne, jak i obserwacyjne metody modelowania
przyczynowego ogólnie mog  by  postrzegane jako analiza „kontrfaktyczna”: staraj  si
one zrozumie , jaka by aby ró nica pomi dzy sytuacjami — z których miejsce mo e mie
tylko jedna — gdyby „badane” zdarzenie (np. prezentacja reklamy okre lonej jednostce)
zasz o i nie zasz o.

W ka dym takim przypadku ostro ny badacz danych, wyci gaj c wniosek przyczynowy,
powinien zawsze poda  dok adne za o enia, które s  niezb dne, aby wniosek przyczy-
nowy by  prawdziwy (takie za o enia istniej  zawsze — zawsze o nie pytaj). Podejmuj c
si  modelowania przyczynowego, firma musi rozwa y  kompromis pomi dzy zwi ksze-
niem inwestycji, aby zredukowa  przyj te za o enia, i zadecydowaniem, e wnioski s
wystarczaj co trafne, bior c pod uwag  za o enia. Nawet w najbardziej starannie zran-
domizowanym, kontrolowanym procesie eksperymentalnym dokonuje si  za o e , które
mog  spowodowa , e wnioski odnosz ce si  do przyczynowo ci b d  niew a ciwe. Od-
krycie w medycynie efektu placebo ilustruje znan  powszechnie sytuacj , w której w do-
k adnie zaprojektowanym, zrandomizowanym eksperymencie przeoczono za o enie.

Szczegó owe omówienie wszystkich tych zada  wymaga oby wielu ksi ek. W tej przedsta-
wiamy zbiór najbardziej podstawowych zasad nauki o danych, które cznie stanowi  fun-
dament dla wszystkich rodzajów tych zada . Zasady te b dziemy ilustrowa , pos uguj c si
g ównie klasyfikacj , regresj , dopasowywaniem podobie stw i klastrowaniem, a inne omó-
wimy, gdy b d  istotn  ilustracj  podstawowych zasad (w ko cowej cz ci ksi ki).

Zastanówmy si , które z tych typów zada  mog yby pasowa  do naszego problemu z progno-
zowaniem odp ywu abonentów. Praktycy cz sto traktuj  prognozowanie odp ywu abonen-
tów jako problem zwi zany ze znajdowaniem segmentów klientów, których odej cie jest mniej
lub bardziej prawdopodobne. Ten problem zwi zany z segmentacj  wygl da na problem kla-
syfikacji, lub ewentualnie klastrowania, a nawet regresji. Aby wybra  najlepsz  formu , mu-
simy najpierw wprowadzi  kilka istotnych rozró nie .

Metody nadzorowane i nienadzorowane
Zastanówmy si  nad dwoma podobnymi pytaniami, które mogliby my zada  populacji na-
szych klientów. Pierwsze z nich brzmi: „Czy nasi klienci w naturalny sposób nale  do ró -
nych grup?”. Tutaj grupowanie nie ma okre lonego celu czy te  wielko ci docelowej. Je eli nie
ma takiej wielko ci docelowej, to problem eksploracji danych okre la si  jako nienadzorowany.
Porównajmy to z nieco innym pytaniem: „Czy mo emy znale  grupy klientów, w przypad-
ku których istnieje szczególnie du e prawdopodobie stwo rezygnacji z us ug naszej firmy po
wyga ni ciu umowy?”. W tym miejscu okre lona zosta a konkretna wielko  docelowa: czy
klient zrezygnuje po wyga ni ciu umowy? W tym przypadku segmentacja jest przeprowadza-
na z konkretnego powodu: aby podj  dzia anie oparte na prawdopodobie stwie rezygnacji.
Taki problem eksploracji danych okre la si  jako nadzorowany.
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Uwaga o terminologii: uczenie nadzorowane i nienadzorowane
Terminy nadzorowane i nienadzorowane pochodz  z dziedziny uczenia maszynowego.
Ujmuj c rzecz metaforycznie, nauczyciel „nadzoruje” ucznia, starannie dostarczaj c
informacji o wielko ci docelowej, wraz z zestawem przyk adów. Zadanie zwi zane
z nienadzorowanym uczeniem si  mo e zawiera  ten sam zestaw przyk adów, ale
nie zawiera informacji o wielko ci docelowej. Ucze  nie zostaje poinformowany o ce-
lach uczenia si  i ma sformu owa  w asne wnioski dotycz ce tego, co przyk ady ma-
j  wspólnego.

Ró nica mi dzy tymi kwestiami jest subtelna, ale istotna. Je li istnieje konkretna wielko  doce-
lowa, to problem mo na okre li  jako nadzorowany. Nadzorowane zadania wymagaj  innych
technik ni  nienadzorowane, a wyniki cz sto bywaj  o wiele bardziej przydatne. W technice
nadzorowanej grupowanie ma okre lony cel — predykcj  wielko ci docelowej. Klastrowanie,
zadanie nienadzorowane, tworzy grupy oparte na podobie stwach, ale nie ma gwarancji, e
te podobie stwa s  znacz ce i b d  przydatne do jakiego  konkretnego celu.

Z technicznego punktu widzenia nadzorowana eksploracja danych wymaga spe nienia jesz-
cze jednego warunku: musz  istnie  dane dotycz ce wielko ci docelowej. Nie wystarczy, e
istniej  o niej informacje jako takie, musz  one równie  wyst powa  w danych. Dobrze by o-
by na przyk ad wiedzie , czy dany klient b dzie korzysta  z us ug firmy przez co najmniej
sze  miesi cy, ale je eli w danych historycznych takie informacje nie istniej  lub s  niekom-
pletne (na przyk ad dlatego, e dane s  przechowywane tylko przez dwa miesi ce), to warto-
ci wielko ci docelowej nie da si  okre li . Pozyskiwanie danych o wielko ci docelowej cz sto

bywa kluczow  inwestycj  w ramach nauki o danych. Warto  zmiennej docelowej jednostki
jest cz sto nazywana etykiet  tej jednostki, podkre laj c fakt, e cz sto (cho  nie zawsze) opa-
trywanie danych etykietami wi e si  z pewnym wydatkiem.

Zadania klasyfikacji, regresji i modelowania przyczynowego s  zazwyczaj rozwi zywane przy
pomocy metod nadzorowanych. Dopasowywanie podobie stw, predykcja po cze  i redukcja
danych mog  nale e  do obu grup. Klastrowanie, grupowanie wspó wyst pie  i profilowa-
nie zazwyczaj s  nienadzorowane. Podstawowe zasady eksploracji danych, które b dziemy
przedstawia , le  u podstaw wszystkich rodzajów tych technik.

Dwie g ówne podklasy nadzorowanej eksploracji danych, klasyfikacja i regresja, wyró nia ro-
dzaj wielko ci docelowej. Regresja wi e si  z liczbow  wielko ci  docelow , podczas gdy
klasyfikacja odnosi si  do wielko ci docelowej kategorycznej (cz sto binarnej). Zastanówmy
si  nad poni szymi, podobnymi do siebie pytaniami, które mogliby my zada  w ramach nad-
zorowanej eksploracji danych:

Czy ten klient nab dzie us ug  S1, je li otrzyma zach t  I?
To problem klasyfikacji, poniewa  ma binarn  wielko  docelow  (klient albo kupi, albo nie).

Który pakiet us ug (S1, S2 lub aden) prawdopodobnie nab dzie klient, je li otrzyma zach t  I?
To tak e problem klasyfikacji, o trójwarto ciowej wielko ci docelowej.

W jakim stopniu ten klient b dzie korzysta  z us ugi?
To problem regresji, bo ma liczbow  wielko  docelow . Zmienn  docelow  jest poziom
wykorzystania us ugi (rzeczywisty lub prognozowany) dla danego klienta.

Pytania te zawieraj  pewne subtelno ci, o których warto wspomnie . W zastosowaniach biz-
nesowych cz sto po dana jest liczbowa predykcja zamiast kategorycznej wielko ci docelowej.
W przyk adzie z odp ywem abonentów podstawowa predykcja typu tak/nie dotycz ca tego,
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czy klient nadal b dzie korzysta  z us ugi, mo e nie by  wystarczaj ca; chcemy zamodelowa
prawdopodobie stwo, e klient nadal b dzie korzysta  z us ugi. I tak uznajemy to za modelowa-
nie raczej klasyfikacyjne ni  regresyjne, poniewa  jego wielko  docelowa jest kategoryczna.
Tam, gdzie jest to konieczne w celu zapewnienia przejrzysto ci, b dziemy to nazywa  „szaco-
waniem prawdopodobie stwa klas”.

W pocz tkowych etapach procesu eksploracji danych istotn  rol  pe ni podj cie decyzji, czy
b dziemy podchodzi  do problemu w sposób nadzorowany czy nienadzorowany, a je li mia -
by to by  sposób nadzorowany, to konieczne jest stworzenie precyzyjnej definicji zmiennej
docelowej. Ta zmienna musi by  konkretn  wielko ci , na której koncentrowa  si  b dzie eks-
ploracja danych (i dla której mo emy uzyska  warto ci jakich  przyk adów z danych). Wróci-
my do tego w rozdziale 3.

Eksploracja danych i jej wyniki
Istnieje jeszcze inne istotne rozró nienie odnosz ce si  do eksploracji danych. Chodzi o ró -
nic  pomi dzy: (1) eksploracj  danych w celu znalezienia wzorców i zbudowania modeli, oraz
(2) wykorzystywaniem wyników eksploracji danych. Studenci, poznaj c nauk  o danych, cz sto
myl  te dwa procesy, a mened erowie czasami je robi  to samo przy omawianiu analiz biz-
nesowych. Wykorzystywanie wyników eksploracji danych powinno wp ywa  na sam proces
eksploracji danych i go przenika , ale te dwie kwestie nale y rozró ni .

W naszym przyk adzie odp ywu abonentów zastanówmy si  nad scenariuszem wdro enia,
w którym wykorzystane zostan  wyniki. Chcemy wykorzysta  model, aby przewidzie , któ-
ry z naszych klientów odejdzie. Za ó my zw aszcza, e eksploracja danych wytworzy a model
oszacowania prawdopodobie stwa klasy M. Ka dy istniej cy klient zosta  opisany z wyko-
rzystaniem zbioru cech charakterystycznych; M traktuje te cechy jako dane wej ciowe i po-
daje wska nik czy te  oszacowanie prawdopodobie stwa odej cia klienta. To jest wykorzysta-
nie wyników eksploracji danych. Eksploracja danych tworzy model M z innych danych, cz sto
historycznych.

Rysunek 2.1 przedstawia te dwie fazy. Eksploracja danych tworzy model szacowania praw-
dopodobie stwa, co wida  w górnej cz ci rysunku. W fazie wykorzystania (dolna po owa)
model zostaje zastosowany do nowego, nieznanego przypadku i generuje dla niego oszaco-
wanie prawdopodobie stwa.

Proces eksploracji danych
Eksploracja danych jest rzemios em. Wymaga wykorzystywania w znacz cym stopniu nauki
i technologii, ale prawid owe pos ugiwanie si  ni  zawiera pierwiastek sztuki. Tak jak w przy-
padku wielu dojrza ych rzemios , istnieje tutaj jednak zrozumia y proces, który nadaje proble-
mowi okre lon  struktur , umo liwiaj c osi gni cie odpowiedniej spójno ci, powtarzalno ci
i obiektywizmu. Przydatn  kodyfikacj  procesu eksploracji danych zawiera schemat Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM Project, 2000; Shearer, 2000), przedsta-
wiony na rysunku 2.21.
                                                       
1 Patrz tak e strona Wikipedii o procesie CRISP-DM (http://pl.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_

for_Data_Mining).
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Rysunek 2.1. Eksploracja danych a wykorzystanie wyników eksploracji danych. Górna po owa rysunku
przedstawia eksploracj  danych historycznych, aby wytworzy  model. Co wa ne, w danych historycznych
warto  wielko ci docelowej („klasy”) jest okre lona. Dolna po owa pokazuje wynik eksploracji w dzia aniu;
model zostaje zastosowany do nowych danych, dla których nie znamy warto ci klasy. Model przewiduje
zarówno warto  klasy, jak i prawdopodobie stwo tego, e zmienna klasy przyjmie t  warto

Rysunek 2.2. Proces eksploracji danych CRISP
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Schemat ten wyra nie pokazuje, e iteracja jest tutaj raczej regu  ni  wyj tkiem. Przeprowa-
dzenie tego procesu jeden raz i nieznalezienie rozwi zania problemu nie jest, ogólnie rzecz
bior c, niepowodzeniem. Przeprowadzenie tego procesu cz sto bywa ród em danych i po
pierwszej iteracji zespó  badaczy danych wie znacznie wi cej. Nast pna iteracja mo e wi c
by  znacznie bardziej trafna. Przedyskutujmy teraz szczegó owo kolejne jego etapy.

Zrozumienie uwarunkowa  biznesowych
Przede wszystkim podstawowe znaczenie ma zrozumienie problemu, który ma zosta  roz-
wi zany. Mo e si  to wydawa  oczywiste; projekty biznesowe rzadko funkcjonuj  jako jasne
i jednoznaczne problemy z zakresu eksploracji danych. Cz sto przekszta cenie problemu i opra-
cowanie rozwi zania jest iteracyjnym procesem odkrywania. Schemat pokazany na rysunku
2.2 obrazuje to raczej jako cykle wewn trz cyklu, a nie prosty proces linearny. Wst pne sfor-
mu owanie niekoniecznie bywa kompletne czy te  optymalne, wi c wielokrotne powtórzenia
mog  by  niezb dne do sformu owania mo liwego do przyj cia rozwi zania.

Etap zrozumienia uwarunkowa  biznesowych stanowi ten element rzemios a, w którym bar-
dzo du  rol  odgrywa kreatywno  analityka. Nauka o danych ma tutaj, jak si  przekonamy,
tak e co  do powiedzenia, ale cz sto kluczem do wielkiego sukcesu jest twórcze sformu owa-
nie problemu przez analityka, okre laj ce sposób przedstawienia problemu biznesowego jako
jednego lub kilku problemów z zakresu nauki o danych. Wysoki poziom wiedzy o podstawach
pomaga kreatywnym analitykom biznesowym dostrzega  nowatorskie formu y.

Dysponujemy zestawem skutecznych narz dzi do rozwi zywania poszczególnych problemów
eksploracji danych: podstawowe zadania eksploracji danych omawiali my w podrozdziale
„Od problemów biznesowych do zada  eksploracji danych”. Zwykle wczesne etapy przed-
si wzi cia obejmuj  opracowywanie rozwi zania, które wykorzystuje te narz dzia. Mo e to
oznacza  ujmowanie (opracowywanie) problemu w taki sposób, e jeden lub kilka problemów
cz ciowych wi e si  z budowaniem modeli do celów klasyfikacji, regresji, szacowania praw-
dopodobie stwa itd.

W ramach tego pierwszego etapu zespó  projektowy powinien dok adnie przemy le  scenariusz
przypadków u ycia. To jedno z najwa niejszych za o e  nauki o danych, któremu po wi camy
ca e dwa rozdzia y (rozdzia  7. i rozdzia  11.). Co dok adnie chcemy zrobi ? Jak chcemy to
zrobi ? Jakie elementy tego scenariusza u ycia kreuj  mo liwe modele eksploracji danych?
Omawiaj c te kwestie bardziej szczegó owo, zaczniemy od uproszczonego scenariusza u y-
cia, ale w dalszym toku naszych rozwa a  wrócimy do podstaw i zrozumiemy, e scenariusz
cz sto nale y dostosowywa , aby lepiej odzwierciedla  rzeczywiste potrzeby biznesowe. Przed-
stawimy narz dzia koncepcyjne wspomagaj ce rozumowanie w tym zakresie, w tym umiesz-
czenie problemu biznesowego w kontek cie warto ci oczekiwanej, które mo e pozwoli  nam
na systematyczne roz o enie go na zadania eksploracji danych.

Zrozumienie danych
Je li rozwi zanie problemu biznesowego jest celem, to dane s  dost pnym surowcem, z któ-
rego zbudowane zostanie rozwi zanie. Wa ne jest zrozumienie zalet i ogranicze  zwi zanych
z danymi, bo rzadko dok adnie pokrywaj  si  one z problemem. Dane historyczne s  cz sto
gromadzone w celach niezwi zanych z bie cym problemem biznesowym lub w ogóle bez
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wyra nego celu. Baza danych klientów, baza danych transakcji czy baza danych marketingo-
wych mo e obejmowa  ró ne przenikaj ce si  wzajemnie populacje. Poza tym, bazy te mog
by  w ró nym stopniu wiarygodne.

Typowe jest tak e zró nicowanie kosztów danych. Niektóre dane s  dost pne praktycznie za
darmo, podczas gdy zdobycie innych mo e wymaga  wysi ku. Pewne dane mo na kupi . Jesz-
cze inne po prostu nie istniej  i konieczne s  ca e projekty pomocnicze, aby zorganizowa  ich
zebranie. Podstawowa cz  fazy zrozumienia danych to oszacowanie kosztów oraz korzy ci
wi cych si  z ka dym ród em danych i podj cie decyzji, czy dalsze inwestowanie jest uza-
sadnione. Nawet po pozyskaniu wszystkich zbiorów danych ich zestawienie mo e wymaga
dodatkowego wysi ku. Na przyk ad dane ewidencyjne klientów i identyfikatory produktów
powszechnie bywaj  niejednoznaczne i zaszumione. Oczyszczanie i dopasowywanie danych
klientów, aby mie  pewno , e ka demu klientowi odpowiada tylko rekord, jest samo w sobie
skomplikowanym problemem analitycznym (Hernández i Stolfo, 1995; Elmagarmid, Ipeirotis
i Verykios, 2007).

W reakcji na post p procesu zrozumienia danych kierunek mog  zmienia  tak e drogi wio-
d ce do rozwi zania problemu, a dzia ania zespo u mog  nawet zacz  pod a  ró nymi to-
rami. Ilustracj  takiej sytuacji mo na znale  w sferze wykrywania oszustw. Eksploracja da-
nych jest szeroko wykorzystywana do wykrywania oszustw i wiele problemów wykrywania
oszustw zawiera klasyczne zadania nadzorowanej eksploracji danych. Zastanówmy si  nad
zadaniem wykrycia oszustwa z wykorzystaniem karty kredytowej. Obci enia pojawiaj  si
na rachunku ka dego klienta, wi c obci enia b d ce wynikiem oszustwa s  zwykle wykry-
wane — je li nie od razu przez firm , to w pó niejszym terminie przez klienta po sprawdzeniu
historii rachunku. Mo emy za o y , e prawie wszystkie oszustwa s  identyfikowane i opa-
trywane wiarygodn  etykiet , poniewa  uprawniony klient i osoba pope niaj ca oszustwo to
ró ne osoby, maj ce przeciwstawne cele. Transakcje przy u yciu kart kredytowych maj  wi c
wiarygodne etykiety (oszustwo i uprawnione u ycie), które mog  s u y  jako wielko ci docelo-
we dla techniki nadzorowanej.

Rozwa my teraz problem zwi zany z wykrywaniem oszustw w sferze ubezpiecze  zdrowot-
nych. W Stanach Zjednoczonych to ogromny problem, którego koszt wynosi miliardy dolarów
rocznie. Cho  mo e si  wydawa , e mamy tu do czynienia z tradycyjnym problemem wykry-
wania oszustw, to kiedy uwzgl dnimy relacj  problemu biznesowego do danych, zdamy so-
bie spraw , e problem jest zupe nie inny. Sprawcy oszustw — dostawcy us ug medycznych,
którzy sk adaj  fa szywe zg oszenia, a czasem ich pacjenci — s  uprawnionymi us ugodawcami
i u ytkownikami systemu rozliczeniowego. Sprawcy oszustw s  podzbiorem zbioru upraw-
nionych u ytkowników; nie ma odr bnej, niezainteresowanej strony, która mog aby okre li ,
jakie dok adnie powinny by  „w a ciwe” op aty. W zwi zku z tym dane rozliczeniowe sys-
temu ubezpiecze  zdrowotnych nie posiadaj  wiarygodnej zmiennej docelowej wskazuj cej
oszustwo i nie mo e tutaj zosta  zastosowane podej cie nadzorowane, które mog oby by
skuteczne w przypadku oszustw zwi zanych z kartami kredytowymi. Taki problem wymaga
zwykle podej cia nienadzorowanego, na przyk ad profilowania, klastrowania czy grupowa-
nia wspó wyst pie .

To, e oba powy sze problemy dotycz  wykrywania oszustw, jest tylko powierzchownym
podobie stwem, które tak naprawd  jest myl ce. W procesie zrozumienia danych musimy
dr y  g boko, aby odkry  struktur  problemu biznesowego i dane, które s  dost pne, a na-
st pnie dopasowa  je do jednego lub wi kszej liczby zada  eksploracji danych, dla których
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dysponujemy znacz cym zasobem nauki i technologii. W przypadku problemu biznesowego
nie jest niczym niezwyk ym, e zawiera on szereg zada  eksploracji danych, cz sto nale cych
do ró nych typów, i konieczne b dzie po czenie ich rozwi za  (patrz rozdzia  11.).

Przygotowanie danych
Technologie analityczne, których mo emy u y , s  bardzo skuteczne, ale nak adaj  pewne
wymogi na dane, które wykorzystuj . Cz sto wymagaj , eby dane mia y inn  posta  ni  ich
naturalna forma, niezb dne b dzie wi c pewne ich przekszta cenie. Dlatego faza przygoto-
wania danych przebiega jednocze nie z faz  ich zrozumienia; danymi si  manipuluje i prze-
kszta ca je do postaci, w której przynios  lepsze wyniki.

Typowe przyk ady przygotowania danych to ich konwersja do postaci tabeli, usuwanie lub
dedukcja brakuj cych warto ci i konwertowanie danych na inne ich typy. Niektóre techniki
eksploracji danych s  przeznaczone dla danych symbolicznych i kategorycznych, inne ope-
ruj  wy cznie na warto ciach liczbowych. Dodatkowo warto ci liczbowe cz sto musz  by
normalizowane czy te  skalowane, aby by y porównywalne. Istniej  standardowe techniki
i ogólne zasady umo liwiaj ce przeprowadzanie takich konwersji. W rozdziale 3. omawiamy
bardziej szczegó owo formaty danych najbardziej typowe dla procesu eksploracji.

Ogólnie jednak w tej ksi ce nie b dziemy koncentrowa  si  na technikach przygotowania
danych, które same w sobie mog  by  tematem osobnej ksi ki (Pyle, 1999). W kolejnych roz-
dzia ach zdefiniujemy podstawowe formaty danych, a szczegó ami zwi zanymi z przygotowy-
waniem danych b dziemy zajmowa  si  tylko wtedy, je li b d  one mia y zwi zek z podsta-
wowymi zasadami nauki o danych lub b d  niezb dne, aby przedstawi  konkretny przyk ad.

Mówi c bardziej ogólnie, we wst pnej fazie procesu badacze danych po wi caj  zwy-
kle sporo czasu na zdefiniowanie zmiennych, które b d  wykorzystywane w dalszym
jego toku. To jeden z g ównych punktów, w których istotne znaczenie maj  kreatyw-
no , zdrowy rozs dek i wiedza fachowa. Warto  rozwi zania z zakresu eksploracji
danych cz sto opiera si  na tym, na ile dobrze analitycy usystematyzuj  problemy
i okre l  zmienne (a czasem bywa im zaskakuj co trudno si  do tego przyzna ).

Bardzo istotnym ogólnym problemem zwi zanym z przygotowywaniem danych jest unikanie
„wycieków”. (Kaufman i in., 2012). Wyciek to sytuacja, w której zmienna zawarta w danych
historycznych niesie informacj  o zmiennej docelowej — informacj , która pojawia si  w da-
nych historycznych, ale nie jest faktycznie dost pna, gdy nale y podj  decyzj . Przyk adem
mo e by  sytuacja prognozowania, czy w okre lonym momencie odwiedzaj ca stron  inter-
netow  osoba zako czy sesj  czy b dzie kontynuowa  przegl danie, przenosz c si  na inn
stron . Zmienna „ca kowita liczba stron odwiedzonych w trakcie sesji” jest tutaj mo liwa do
ustalenia. Ca kowita liczba stron odwiedzonych w trakcie sesji b dzie jednak znana dopiero
po jej zako czeniu (Kohavi i in., 2000), gdy warto  zmiennej docelowej b dzie znana! Innym
przyk adem mo e by  prognozowanie, czy klient b dzie mia  „szeroki gest”; informacje o ka-
tegoriach zakupionych przedmiotów (lub, co gorsza, kwota zap aconego podatku) s  wyj t-
kowo predyktywne, ale nie s  znane w momencie podejmowania decyzji (Kohavi i Parekh,
2003). Nad wyciekiem nale y si  uwa nie zastanowi  w trakcie przygotowywania danych,
poniewa  ma ono zwykle miejsce po fakcie — z danych historycznych. Bardziej szczegó owy
przyk ad rzeczywistego wycieku, który trudno by o znale , prezentujemy w rozdziale 14.
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Modelowanie
Modelowanie jest tematem kilku nast pnych rozdzia ów i w tym miejscu nie b dziemy zajmo-
wa  si  nim szczegó owo. Powiemy tylko, e wynikiem modelowania jest pewnego rodzaju
model lub wzorzec wychwytuj cy prawid owo ci w danych.

Etap modelowania jest zasadniczym miejscem, w którym do danych stosowane s  techniki
eksploracji danych. Istotne jest, aby w pewnym stopniu rozumie  podstawowe koncepcje eks-
ploracji danych, w tym rodzaje istniej cych technik i algorytmów, poniewa  jest to ta cz
rzemios a, w której w najwi kszym stopniu wykorzystywane s  nauka i technologia.

Ewaluacja
Celem etapu ewaluacji jest rygorystyczna ocena wyników eksploracji danych przed przej ciem
dalej w celu zyskania pewno ci, e s  one prawid owe i wiarygodne. Je li przyjrzymy si  uwa nie
jakiemukolwiek zbiorowi danych, to znajdziemy wzorce, ale mog  one nie przetrwa  staran-
nej i krytycznej analizy. Chcieliby my mie  pewno , e modele i wzorce wydobyte z danych
s  rzeczywistymi prawid owo ciami, a nie tylko osobliwo ciami lub wadami próbek. Mo li-
we jest wdro enie wyników bezpo rednio po przeprowadzeniu eksploracji danych, ale nie jest
to wskazane; zwykle o wiele atwiej, taniej, szybciej i bezpieczniej jest najpierw przetestowa
model w kontrolowanych warunkach laboratoryjnych.

Co równie wa ne, etap ewaluacji s u y tak e do tego, aby upewni  si , e model spe nia zak a-
dane cele biznesowe. Przypomnijmy, e g ównym celem nauki o danych dla firm jest wspie-
ranie procesu podejmowania decyzji i e rozpocz li my proces, koncentruj c si  na problemie
biznesowym, który chcieliby my rozwi za . Zazwyczaj rozwi zanie z zakresu eksploracji da-
nych jest tylko elementem szerszego rozwi zania i jako takie musi podlega  ewaluacji. Ponadto,
nawet je li model przejdzie rygorystyczne testy ewaluacyjne w „warunkach laboratoryjnych”,
to mog  istnie  uwarunkowania zewn trzne, które sprawi , e b dzie on niepraktyczny. Na
przyk ad typow  wad  rozwi za  z zakresu wykrywania nadu y  (np. wykrywania oszustw,
wykrywania spamu i monitorowania w ama  do systemów informatycznych) jest to, e gene-
ruj  one zbyt wiele fa szywych alarmów. Model mo e by  bardzo dok adny (>99%) wed ug
standardów laboratoryjnych, ale jego ewaluacja w rzeczywistym kontek cie biznesowym mo e
ujawni , e nadal powoduje zbyt wiele fa szywych alarmów, aby by  ekonomicznie wykonal-
ny. (Ile kosztowa oby zatrudnienie personelu, który mia by obs ugiwa  wszystkie te fa szywe
alarmy? Jaki by by koszt w kategoriach niezadowolenia klientów?).

Ewaluacja wyników eksploracji danych obejmuje zarówno oceny ilo ciowe, jak i jako ciowe.
Ró ni decydenci miewaj  ró ne interesy w procesie podejmowania decyzji biznesowych, który
b dzie przeprowadzany lub wspierany przez otrzymane modele. W wielu przypadkach tacy
decydenci musz  „zaakceptowa ” wykorzystanie modelu i aby to zrobi , musz  by  usatys-
fakcjonowani jako ci  jego decyzji. Okre lenie „usatysfakcjonowani jako ci ” mo e mie  ró -
ne znaczenia w przypadku ró nych zastosowa , ale cz sto decydenci poszukuj  modelu, który
przyniesie wi cej po ytku ni  szkody, a zw aszcza takiego, w przypadku którego prawdopo-
dobie stwo pope nienia katastrofalnych b dów jest niewielkie2. Aby u atwi  tak  ocen  jako-
                                                       
2 W ramach pewnego projektu z zakresu eksploracji danych stworzono na przyk ad model diagnozowania pro-

blemów w sieciach telefonii lokalnej i wysy ania techników do prawdopodobnych miejsc wyst powania tych
problemów. Przed wdro eniem zespó  decydentów firmy telekomunikacyjnej za da  przekonstruowania mo-
delu tak, aby móg  on zawiera  pewne nietypowe rozwi zania, charakterystyczne dla szpitali.
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ciow , badacz danych musi pami ta , aby model by  zrozumia y dla decydentów (a nie tylko
dla badaczy danych). A je eli same modele nie s  zrozumia e (np. model jest bardzo z o onym
wzorem matematycznym), to badacze danych powinni wiedzie  co zrobi , aby zrozumia e
by o zachowanie tych modeli.

Istotna jest wreszcie zrozumia a platforma ewaluacyjna, poniewa  uzyskanie szczegó owych
informacji o skuteczno ci wdro onego modelu mo e by  trudne lub niemo liwe. Cz sto ist-
nieje tylko ograniczony dost p do rodowiska wdro eniowego, wi c dokonanie kompleksowej
ewaluacji „w dzia aniu” jest skomplikowane. Wdro one systemy zawieraj  zazwyczaj wiele
„ruchomych cz ci” i ocena funkcjonowania pojedynczej cz ci jest trudna. Firmy posiadaj ce
wysokiej klasy zespo y badaczy danych rozs dnie tworz  rodowiska pomiarowe, które naj-
lepiej jak to mo liwe odzwierciedlaj  warunki operacyjne, aby mo na by o uzyska  jak naj-
bardziej realistyczne ewaluacje przed podj ciem ryzyka wdro enia.

W pewnych przypadkach mo emy jednak zechcie  rozszerzy  ewaluacj  na rodowisko wdro-
eniowe, na przyk ad za pomoc  odpowiedniego ustawienia funkcjonuj cego systemu, aby

móc przeprowadza  randomizowane eksperymenty. Gdyby my w naszym przyk adzie z od-
p ywem abonentów uznali na podstawie testów laboratoryjnych, e model stworzony na pod-
stawie eksploracji danych da nam lepszy wska nik zmniejszenia odp ywu abonentów, to by
mo e chcieliby my przej  do ewaluacji „in vivo”, w której system rzeczywisty (produkcyjny)
losowo stosuje model do niektórych klientów, a inni klienci stanowi  grup  kontroln  (przy-
pomnij sobie nasze omówienie modelowania przyczynowego w rozdziale 1.). Takie ekspe-
rymenty musz  by  starannie zaprojektowane, a szczegó y techniczne pozostaj  poza zakre-
sem tej ksi ki. Zainteresowani czytelnicy mog  zacz  od krótkich artyku ów Rona Kohavi
i wspó tautorów (Kohavi i in., 2007, 2009, 2012), które zawieraj  wnioski z zako czonych pro-
jektów. Mogliby my tak e zechcie  ewaluowa  ju  wdro one systemy, aby upewni  si , e
wiat nie zmienia si  ze szkod  dla podejmowanych przez model decyzji. Na przyk ad w pew-

nych przypadkach, takich jak oszustwa lub spam, zachowanie mo e ulec zmianie w bezpo red-
niej reakcji na wdro enie modeli. Dodatkowo wynik generowany przez model zale y przede
wszystkim od danych wej ciowych; mog  si  one zmienia  pod wzgl dem formatu i tre ci,
cz sto nie wzbudzaj c niepokoju w zespole badaczy danych. Raeder i in. (2012) przedstawiaj
szczegó owe omówienie aran acji systemu tak, aby móc da  sobie rad  z takimi i innymi pro-
blemami z zakresu ewaluacji w trakcie wdro enia.

Wdro enie
W fazie wdro enia wyniki eksploracji danych — oraz w coraz wi kszym stopniu techniki eks-
ploracji danych jako takie — zaczynaj  by  stosowane w warunkach rzeczywistych w celu reali-
zacji okre lonego zwrotu z inwestycji. Najczystszymi przypadkami wdra ania jest wprowa-
dzenie modeli predykcyjnych do jakiego  systemu informatycznego lub procesu biznesowego.
W naszym przyk adzie z odp ywem abonentów model do prognozowania prawdopodobie -
stwa ich utraty móg by zosta  zintegrowany z biznesowym procesem zarz dzania odp ywem
klientów — na przyk ad poprzez wysy anie ofert do klientów, w przypadku których przewi-
duje si , e istnieje najwi ksze ryzyko rezygnacji. (Omówimy to szerzej w dalszej cz ci ksi -
ki). Nowy model wykrywania oszustw mo e zosta  wbudowany w system informatyczny za-
rz dzaj cy personelem, w celu monitorowania rachunków i tworzenia „przypadków”, które
b dzie mo na przedstawi  analitykom ds. oszustw.

Coraz cz ciej wdra ane s  techniki eksploracji danych jako takie. Na przyk ad przy targetowa-
niu okre lonych odbiorców reklam internetowych wdra ane s  systemy, które automatycznie
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buduj  (oraz testuj ) modele w warunkach produkcyjnych, gdy pojawia si  nowa kampania
reklamowa. Dwoma g ównymi powodami wdra ania raczej samego systemu eksploracji da-
nych, a nie modeli tworzonych przez system eksploracji danych s  nast puj ce fakty: (i) wiat
mo e zmienia  si  szybciej ni  mo liwo ci dostosowania si  do tych zmian ze strony zespo u
badaczy danych, jak w przypadku oszustw i wykrywania w ama , oraz (ii) firma ma dla swo-
jego zespo u nauki o danych zbyt du o zada  zwi zanych z modelowaniem danych, aby r cz-
nie doprecyzowywa  ka dy model z osobna. W takich przypadkach najlepszym rozwi zaniem
mo e by  w czenie fazy eksploracji danych w proces produkcji. Bardzo istotne jest wtedy
takie zorganizowanie procesu, aby ostrzega  on zespó  do spraw nauki o danych o wszelkich
mo liwych anomaliach i zapewnia  bezawaryjne dzia anie (Raeder i in., 2012).

Wdro enie mo e by  tak e znacznie mniej „techniczne”. S ynny jest przypadek, kiedy
eksploracja danych ujawni a zbiór zasad, które mog y pomóc w szybkim zdiagnozo-
waniu i naprawieniu powszechnego b du w sferze druku przemys owego. Wdro e-
nie polega o po prostu na przyklejeniu ta m  klej c  kartki papieru, zawieraj cej za-
sady, do bocznych cian drukarek (Evans i Fisher, 2002). Wdro enie mo e by  tak e
znacznie bardziej subtelne, obejmuj c zmian  procedur pozyskiwania danych lub zmia-
n  strategii, zasad marketingu albo funkcjonowania, wynikaj c  z wniosków wyci -
gni tych z eksploracji danych.

Wdra anie modelu w systemie produkcyjnym wymaga zwykle przekodowania modelu do
potrzeb rodowiska produkcyjnego, zazwyczaj w celu zwi kszenia pr dko ci lub kompaty-
bilno ci z istniej cym systemem. Mo e si  to wi za  ze znacz cymi wydatkami i inwestycja-
mi. W wielu przypadkach zespó  nauki o danych jest odpowiedzialny za stworzenie funk-
cjonuj cego prototypu, wraz z jego ewaluacj . Przekazywane s  one zespo owi tworz cemu
oprogramowanie.

Praktycznie rzecz ujmuj c, istnieje ryzyko zwi zane z transferami „przez cian ”
z obszaru nauki o danych do obszaru tworzenia oprogramowania. Pomocne mo e
tu by  zapami tanie maksymy: „Twój model nie jest tym, co zaprojektowali badacze
danych, tylko tym, co zbudowali in ynierowie”. Z punktu widzenia zarz dzania wska-
zane jest, aby cz onkowie zespo u programistów zaanga owali si  odpowiednio wcze-
nie w projekt z dziedziny nauki o danych. Mog  zacz  jako doradcy, dostarczaj c

krytycznych spostrze e  zespo owi analityków. W praktyce coraz cz ciej ci konkretni
programi ci to „in ynierowie nauki o danych” — in ynierowie oprogramowania, któ-
rzy maj  konkretn  wiedz  zarówno w zakresie systemów produkcyjnych, jak i na-
uki o danych. Ci deweloperzy w miar  post pu projektu stopniowo przejmuj  coraz
wi ksz  odpowiedzialno . W pewnym momencie deweloperzy przejm  prowadze-
nie i w asno  produktu. Ogólnie rzecz bior c, badacze danych powinni nadal pozo-
sta  zaanga owani w projekt, do jego ostatecznego wdro enia, jako doradcy lub de-
weloperzy, w zale no ci od ich umiej tno ci.

Niezale nie od tego, czy wdro enie si  powiedzie, proces cz sto wraca do fazy zrozumienia
uwarunkowa  biznesowych. Proces eksploracji danych umo liwia szczegó owy wgl d w pro-
blem biznesowy i trudno ci w jego rozwi zaniu. Druga iteracja mo e przynie  udoskonalo-
ne rozwi zanie. Samo do wiadczenie w my leniu o firmie, danych i celach zadaniowych cz sto
prowadzi do nowych pomys ów poprawy wyników biznesowych, a nawet do odkrywania
nowych sfer dzia alno ci lub nowych przedsi wzi .
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Nale y zauwa y , e do ponownego rozpocz cia cyklu nie jest konieczna pora ka w trakcie
wdra ania. Etap ewaluacji mo e wykaza , e wyniki nie s  wystarczaj co dobre, aby wdro-
y  model, i musimy doprecyzowa  definicj  problemu czy pozyska  inne dane. To dzia anie

przedstawia „skrót” powrotny z fazy ewaluacji do fazy zrozumienia uwarunkowa  bizneso-
wych w ramach schematu procesu. W praktyce powinny istnie  skróty powrotne z ka dego
etapu do ka dego wcze niejszego, poniewa  proces zawsze zachowuje pewne aspekty eksplo-
racyjne, a projekt powinien by  na tyle elastyczny, aby mo na by o zrewidowa  wcze niejsze
kroki na podstawie dokonanych odkry .3

Implikacje w sferze zarz dzania
zespo em nauki o danych
Kusz ce — ale zazwyczaj b dne — jest postrzeganie procesu eksploracji danych jako cyklu
rozwoju oprogramowania. Projekty eksploracji danych s  rzeczywi cie cz sto traktowane i za-
rz dzane jak projekty in ynieryjne, co jest zrozumia e, gdy s  inicjowane przez dzia y opro-
gramowania, gdzie dane generowane s  przez ogromne systemy oprogramowania, a wyniki
analiz trafiaj  do nich z powrotem. Mened erowie znaj  zazwyczaj technologie oprogramowa-
nia i zarz dzanie projektami dotycz cymi oprogramowania nie sprawia im problemów. Mo na
ustali  cele cz ciowe, a sukces jest zwykle jednoznaczny. Przygl daj c si  cyklowi eksplora-
cji danych CRISP (rysunek 2.2), zarz dzaj cy oprogramowaniem mog  my le , e wygl da
on podobnie do cyklu rozwoju oprogramowania, wi c powinni czu  si  pewnie, zarz dzaj c
projektem analitycznym w ten sam sposób.

Mo e to by  b d, poniewa  eksploracja danych to przedsi wzi cie odkrywcze, bli sze dzia a-
niom z zakresu bada  i rozwoju ni  in ynierii. Cykl CRISP opiera si  na eksploracji; powta-
rza raczej podej cia i strategi , a nie projekty oprogramowania. Wyniki s  znacznie mniej pewne,
a rezultaty danego etapu mog  zmienia  podstawowe rozumienie problemu. Konstruowanie
rozwi zania z zakresu eksploracji danych tak, aby od razu je wdro y , mo e by  kosztownym
i przedwczesnym przedsi wzi ciem. Zamiast tego projekty analityczne powinny przygoto-
wywa  do inwestowania w informacje w celu ró norodnego zmniejszania stopnia niepewno-
ci. Niewielkie inwestycje mog  by  prowadzone poprzez badania pilota owe i jednorazowe

prototypy. Badacze danych powinni przegl da  literatur , sprawdzaj c, co jeszcze zrobiono
i na ile si  to uda o. Na wi ksz  skal  zespó  mo e znacz co inwestowa  w budow  platform
do testów eksperymentalnych, aby umo liwi  prowadzenie bardziej rozbudowanych ekspe-
rymentów z zakresu modelowania zwinnego. Je li jeste  mened erem dzia u oprogramowa-
nia, b dzie Ci si  to wszystko kojarzy  z badaniami i eksploracj  w znacznie wi kszym stop-
niu, ni  jeste  przyzwyczajony, co mo e sta  si  ród em dyskomfortu.

Umiej tno ci programistyczne kontra umiej tno ci analityczne
Chocia  eksploracja danych wi e si  z obecno ci  oprogramowania, to wymaga umie-
j tno ci, które niekoniecznie s  powszechne w ród programistów. W dziedzinie in y-
nierii oprogramowania by  mo e najwa niejsza jest umiej tno  pisania efektywnego,
wysokiej jako ci kodu na podstawie wymaga . Cz onków zespo u mo na ocenia  za

                                                       
3 Specjali ci od oprogramowania by  mo e rozpoznaj  tutaj podobie stwo do filozofii „Polegnij szybciej, eby

wygra  wcze niej” (Muoio, 1997).

Kup książkę Poleć książkę

http://helion.pl/page10268k~rt/andabi
http://helion.pl/page10268k~rf/andabi


56 Rozdzia  2. Problemy biznesowe a rozwi zania z zakresu nauki o danych

pomoc  wska ników takich jak ilo  napisanego kodu lub liczba zamkni tych rapor-
tów b dów. W sferze analityki bardziej istotna jest umiej tno  w a ciwego formu-
owania problemów, szybkiego proponowania rozwi za , przyjmowania rozs dnych

za o e  w obliczu niew a ciwie sformu owanych problemów, projektowania ekspe-
rymentów, które s  dobrymi inwestycjami, i analizy wyników. Podczas budowania
zespo u badaczy danych te w a nie cechy, a nie tradycyjna wiedza fachowa w zakre-
sie in ynierii oprogramowania, to umiej tno ci, których nale y poszukiwa .

Inne techniki i technologie analityczne
Analityka biznesowa polega na stosowaniu ró nych technologii do analizy danych. Wiele
z nich wykracza poza zakres tej ksi ki, obejmuj cy my lenie w kategoriach analityki danych
i zasady wydobywania z danych przydatnych wzorców. Istotne jest jednak, aby mie  wiado-
mo  istnienia tych pokrewnych technik, rozumie  ich cele, odgrywan  przez nie rol  i wie-
dzie , kiedy konsultacja z ekspertami w ich dziedzinie mo e si  okaza  korzystna.

W tym celu prezentujemy sze  grup powi zanych technik analitycznych. Tam, gdzie to ko-
nieczne, dokonujemy porówna  i przedstawiamy ró nice pomi dzy nimi i eksploracj  danych.
G ówn  ró nic  jest to, e eksploracja danych koncentruje si  na zautomatyzowanym poszuki-
waniu w danych wiedzy, wzorców czy te  prawid owo ci4. Dla analityka biznesowego istotna jest
umiej tno  rozpoznawania, jakiego rodzaju technika analityczna jest odpowiednia do roz-
wi zania konkretnego problemu.

Statystyka
Okre lenie „statystyka” ma dwa ró ne zastosowania w analizach biznesowych. Po pierwsze,
jest ono stosowane jako zbiorczy termin odnosz cy si  do obliczania na podstawie danych
konkretnych warto ci liczbowych, które nas interesuj  (np. „Musimy zebra  statystyki wyko-
rzystania naszych klientów w celu ustalenia, co jest nie tak”). Te warto ci to cz sto sumy,
rednie, stopy itd. Nazwijmy je „miarami rozk adu”. Cz sto zale y nam na pog bieniu wie-

dzy i obliczaniu miar rozk adu warunkowo dla jednego lub kilku podzbiorów populacji (np.
„Czy poziom rezygnacji ró ni si  w przypadku klientów p ci m skiej i e skiej?” oraz „A co
z klientami o wysokich dochodach z pó nocnego wschodu?”). Miary rozk adu s  podstawo-
wym budulcem teorii i praktyki nauki o danych.

Miary rozk adu powinno si  dobiera , zwracaj c szczególn  uwag  na to, jaki problem bizne-
sowy ma zosta  rozwi zany (to jedna z podstawowych zasad, któr  przedstawimy dalej), a tak-
e uwzgl dniaj c rozk ad danych, których dotycz . Na przyk ad redni ( rednia arytmetyczna)

roczny dochód w Stanach Zjednoczonych, zgodnie ze spisem ludno ci Census Bureau z 2004
roku, wynosi  ponad 60 000 dolarów. Gdyby my mieli u y  go jako miary redniego dochodu
w celu podejmowania decyzji politycznych, to sami wprowadziliby my si  w b d. Rozk ad
dochodów w Stanach Zjednoczonych jest bardzo nierównomierny; wiele osób zarabia do
ma o, ale s  i takie, które zarabiaj  fantastycznie du o. W takich przypadkach rednia arytme-
tyczna mówi nam stosunkowo niewiele o rzeczywistych poziomach zarobków. Zamiast niej

                                                       
4 Istotne jest, aby pami ta , e odkrycie rzadko miewa charakter ca kowicie zautomatyzowany. Wa nym czynni-

kiem jest fakt przynajmniej cz ciowego automatyzowania przez eksploracj  danych procesu poszukiwania i od-
krywania, a nie zapewnianie wsparcia technicznego dla poszukiwania i odkrywania prawid owo ci r cznie.
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powinni my zastosowa  inn  miar  „ redniego” dochodu, tak  jak mediana. Mediana docho-
du — kwota, w stosunku do której po owa populacji zarabia wi cej, a druga po owa mniej —
wynios a wed ug spisu ludno ci w USA w 2004 r. tylko 44 389 dolarów, czyli znacznie poni ej
redniej. Ten przyk ad mo e wydawa  si  oczywisty, bo jeste my przyzwyczajeni do s uchania

o „medianie dochodu”, ale samo rozumowanie odnosi si  do wszelkich oblicze  zwi zanych
z miarami rozk adu: czy pomy la e  o problemie, który chcia by  rozwi za , lub o pytaniu,
na które chcia by  odpowiedzie ? Czy wzi e  pod uwag  rozk ad danych i to, czy wybrana
miara jest odpowiednia?

Inne znaczenie terminu „statystyka” okre la nazywan  tak nauk . Statystyka jako nauka daje
nam ogromn  ilo  wiedzy, która le y u podstaw analityki i mo e by  traktowana jako sk ad-
nik szerszej dziedziny nauki o danych. Statystyka pomaga nam na przyk ad zrozumie  ró ne
rozk ady danych oraz to, jakie miary s  w a ciwe do ich okre lenia. Statystyka pomaga zro-
zumie , jak korzysta  z danych do testowania hipotez i szacowania niepewno ci wniosków.
W odniesieniu do eksploracji danych testowanie hipotez mo e nam pomóc w ustaleniu, czy
obserwowany wzorzec mo e by  przekonuj c  ogóln  prawid owo ci , a nie tylko przypad-
kowym wyst pieniem w jakim  konkretnym zbiorze danych. Najbardziej istotny z punktu
widzenia tej ksi ki jest fakt, e wiele technik wydobywania wzorców lub tworzenia modeli
na podstawie danych ma swoje korzenie w statystyce.

Badanie wst pne mo e na przyk ad sugerowa , e w przypadku klientów z pó nocnego wscho-
du Stanów Zjednoczonych wska nik utraty wynosi 22,5%, podczas gdy rednio w ca ym kraju
jest to tylko 15%. Mo e to by  po prostu przypadkowa fluktuacja, bo wska nik utraty nie ma
sta ej warto ci; jest on zmienny w ró nych cz ciach kraju i w czasie, nale y wi c oczekiwa
ró nic. Warto  wska nika dla pó nocnego wschodu to jednak pó torej redniej w ca ych Sta-
nach Zjednoczonych i warto  ta wydaje si  niezwykle wysoka. Jaka jest szansa, e wynika to ze
zmienno ci losowej? Do odpowiadania na takie pytania s u y statystyczne testowanie hipotez.

Blisko spokrewniona z wcze niejszymi rozwa aniami jest kwantyfikacja niepewno ci na prze-
dzia y ufno ci. Ogólny wska nik odp ywu abonentów wynosi 15%, ale istnieje tutaj pewna
ró nica; tradycyjna analiza statystyczna mo e wykaza , e w 95% przypadków wska nik utra-
ty wyniesie pomi dzy 13% a 17%.

Kontrastuje to z (komplementarnym) procesem eksploracji danych, który mo e by  postrze-
gany jako tworzenie hipotezy. Przede wszystkim, czy mo emy znale  wzorce w danych? Po
stworzeniu hipotezy powinno nast pi  staranne jej przetestowanie (zazwyczaj na innych da-
nych, por. rozdzia  5.). Dodatkowo procedury eksploracji danych mog  tworzy  szacunki licz-
bowe, a nam cz sto zale y równie  na tym, aby umie ci  je w przedzia ach ufno ci. Wrócimy
do tego przy omawianiu ewaluacji wyników eksploracji danych.

W tej ksi ce nie b dziemy po wi ca  wi cej czasu na omawianie tych podstawowych poj
statystycznych. Istnieje wiele ksi ek wprowadzaj cych do zagadnienia statystyki i statystyki
biznesowej, a wszystko, co chcieliby my ewentualnie wt oczy  w ramy tej ksi ki, by oby albo
stanowczo zbyt w skie, albo powierzchowne.

Maj c na uwadze powy sze, musimy jednak stwierdzi , e istnieje termin statystyczny, który
mo na cz sto us ysze  w kontek cie analiz biznesowych. Termin ten to „korelacja”. Na przy-
k ad: „Czy istniej  jakie  wska niki, które koreluj  z pó niejszym odp ywem klientów?”. Po-
dobnie jak statystyka, okre lenie „korelacja” ma zarówno znaczenie ogólne (zmiany danej wiel-
ko ci mówi  nam co  o zmianach innych), jak i konkretne znaczenie techniczne (np. korelacja
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liniowa, oparta na konkretnym wzorze matematycznym). Poj cie korelacji b dzie punktem
wyj cia dla pozosta ej cz ci naszej dyskusji o badaniu danych do celów biznesowych, poczy-
naj c od kolejnego rozdzia u.

Zapytania do baz danych
Zapytanie to okre lone polecenie dostarczenia podzbioru danych lub statystyk dotycz cych
danych, sformu owane w j zyku technicznym i wprowadzane do systemu baz danych. Istnieje
wiele narz dzi s u cych do odpowiadania na jednorazowe lub powtarzaj ce si  zapytania
dotycz ce danych zadawane przez analityka. Narz dzia te to zazwyczaj elementy interfejsu
systemów baz danych oparte na SQL (Structured Query Language — strukturalny j zyk za-
pyta ) lub narz dzia z graficznym interfejsem u ytkownika (GUI), pomagaj ce w formu o-
waniu zapyta  (np. technika Query By Example — QBE). Je eli na przyk ad analityk potrafi
zdefiniowa , e co  jest „dochodowe” w kategoriach operacyjnych, mo liwych do obliczenia
z pozycji w bazie danych, to narz dzie zapyta  mog oby odpowiedzie  na pytanie: „Którzy
klienci s  najbardziej dochodowi w Warszawie?”. Analityk mo e nast pnie uruchomi  zapy-
tanie i otrzyma  list  najbardziej dochodowych klientów, uszeregowanych w kolejno ci we-
d ug dochodowo ci. To dzia anie ró ni si  zasadniczo od eksploracji danych, poniewa  nie
wi e si  z odkrywaniem wzorców lub modeli.

Zapytania do baz danych s  w a ciwe, gdy analityk ma ju  koncepcj  dotycz c  tego, co mo-
g oby by  interesuj c  subpopulacj  w ramach danych, i chce zbada  populacj  lub potwierdzi
jak  dotycz c  jej hipotez . Na przyk ad, je li analityk podejrzewa, e m czy ni w rednim
wieku mieszkaj cy w Warszawie przejawiaj  jakie  szczególnie interesuj ce zachowania zwi -
zane z rezygnowaniem z okre lonych us ug, to móg by sformu owa  zapytanie SQL o tre ci:

SELECT * FROM KLIENCI WHERE WIEK > 45 and PLEC = 'M' and MIASTO = 'WARSZAWA'

Je li s  to osoby, do których ma zosta  skierowana oferta, to narz dzie obs ugi zapyta  mo e zo-
sta  wykorzystane do pobrania wszystkich informacji o nich (*) z tabeli KLIENCI w bazie danych.

W przeciwie stwie do powy szego, eksploracja danych mo e zosta  wykorzystana, aby przede
wszystkim okre li  cel tego zapytania — jako wzorzec lub prawid owo  w danych. Procedu-
ra eksploracji danych mo e zbada  wcze niejszych klientów, którzy zrezygnowali i nie zre-
zygnowali, i ustali , e ten segment (charakteryzowany jako „WIEK powy ej 45 i P E  m -
czyzna i MIASTO Warszawa”) jest czynnikiem prognostycznym w odniesieniu do wska nika
utraty klientów. Po przet umaczeniu tego na zapytanie SQL narz dzie obs ugi zapyta  mo e
nast pnie zosta  wykorzystane do znalezienia pasuj cych rekordów w bazie danych.

Narz dzia zapyta  maj  na ogó  mo liwo  pos ugiwania si  zaawansowan  logik , w tym
obliczaniem statystyk podsumowuj cych dla subpopulacji, sortowaniem, czeniem wielu ta-
bel zawieraj cych pokrewne dane i wieloma innymi kwestiami. Badacze danych cz sto staj
si  biegli w formu owaniu zapyta  w celu wydobycia danych, na których im zale y.

Przetwarzanie analityczne online (On-line Analytical Processing — OLAP) zapewnia atwy
w u yciu interfejs graficzny (Graphical User Interface — GUI) do eksplorowania du ych zbio-
rów danych, cz sto po czony z magazynem danych. Koncepcja przetwarzania online oznacza,
e jest ono wykonywane w czasie rzeczywistym, wi c analitycy i decydenci w firmie mog

przeprowadza  analizy szybko i sprawnie. Inaczej ni  w przypadku zapyta  ad hoc, mo li-
wych dzi ki narz dziom typu SQL, w systemie OLAP rozmiary analizy musz  jednak zosta
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wst pnie zaprogramowane. Je li ustalili my, e chcemy zbada  wielko  sprzeda y w funkcji
regionu i czasu, to mo emy te trzy warto ci zaprogramowane w systemie wprowadzi  do po-
pulacji, cz sto po prostu klikaj c, przeci gaj c i manipuluj c dynamicznymi wykresami.

Systemy OLAP zosta y zaprojektowane w celu u atwienia r cznej lub wizualnej eksploracji
danych przez analityków. OLAP nie wykonuje modelowania ani automatycznego wyszuki-
wania wzorców. Narz dzia eksploracji danych mog  z kolei, inaczej ni  w przypadku OLAP,
mówi c ogólnie, w cza  do procesu eksploracji nowe wymiary analizy. Narz dzia OLAP mo-
g  by  u ytecznym uzupe nieniem narz dzi eksploracji danych w celu pozyskiwania u ytecz-
nych informacji z danych biznesowych.

Magazynowanie danych
Magazyny danych zbieraj  i cz  dane z obszaru ca ej firmy, cz sto z wielu systemów prze-
twarzania transakcji, z których ka dy ma w asn  baz  danych. Systemy analityczne maj  do-
st p do magazynów danych. Magazynowanie danych mo e by  postrzegane jako technologia
wspieraj ca eksploracj  danych. Magazynowanie danych nie zawsze jest konieczne, poniewa
wi kszo  dzia a  z zakresu eksploracji danych nie wymaga dost pu do magazynów danych,
ale firmy, które decyduj  si  zainwestowa  w budow  magazynów danych, cz sto wykorzy-
stuj  eksploracj  danych w ramach organizacji znacznie szerzej. Je eli na przyk ad magazyn
danych integruje rekordy z dzia ów sprzeda y i fakturowania oraz z dzia u zasobów ludz-
kich, to mo na go wykorzysta  do wyszukania wzorców charakterystycznych dla skutecznych
sprzedawców.

Analiza regresji
Niektóre z metod omawianych w tej ksi ce s  tak e rdzeniem innego zbioru metod analitycz-
nych, które cz sto okre la si  wspólnym mianem analizy regresji i które s  szeroko stosowane
w dziedzinie statystyki, a tak e w innych dziedzinach opartych na analizie ekonometrycznej.
W naszej ksi ce koncentrujemy si  na innym zestawie zagadnie  ni  ten, który zazwyczaj
mo na znale  w ksi ce lub na zaj ciach po wi conych analizie regresji. Tutaj interesuj  nas
nie tyle wyja nienia dotycz ce okre lonego zestawu danych, ale wydobywanie wzorców, które
mog  zosta  uogólnione i zastosowane do innych danych w celu udoskonalenia okre lonych
procesów biznesowych. Zazwyczaj b dzie si  to wi za o z szacowaniem lub przewidywaniem
warto ci przypadków niewyst puj cych w analizowanym zbiorze danych. Tak wi c, na przy-
k ad, w tej ksi ce mniej interesowa  nas b dzie dochodzenie przyczyn odp ywu abonentów
(istotne samo w sobie) w okre lonym zbiorze danych historycznych, a bardziej prognozowa-
nie, do których klientów spo ród tych, którzy jeszcze nie zrezygnowali, powinni my si  zwró-
ci , aby zapobiec ich rezygnacji w przysz o ci. Dlatego po wi cimy nieco czasu na omówie-
nie testowania wzorców na nowych danych w celu oceny stopnia ich ogólno ci oraz technik
zmniejszania tendencji do znajdowania wzorców charakterystycznych dla okre lonego zestawu
danych, ale nie uniwersalnych dla ca ej populacji, z której pochodz  dane.

Tematyka ró nic mi dzy modelowaniem obja niaj cym i modelowaniem predykcyjnym mo-
g aby wywo a  gor c  debat 5, wykraczaj c  daleko poza sfer  naszego zainteresowania. Wa ne

                                                       
5 Zainteresowanych czytelników zach camy do zapoznania si  z dyskusj  w pracy: Shmueli, 2010.
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jest, aby u wiadomi  sobie, e istniej  tutaj znaczne podobie stwa w zakresie stosowanych
technik, ale wnioski z modelowania obja niaj cego nie zawsze maj  zastosowanie do mode-
lowania predykcyjnego. Czytelnik maj cy pewne przygotowanie w zakresie analizy regresji
mo e wi c stan  w obliczu nowych i nawet pozornie sprzecznych wniosków6.

Uczenie maszynowe i eksploracja danych
Zbiór metod wydobywania modeli (predykcyjnych) z danych, znanych obecnie jako metody
uczenia maszynowego, zosta  opracowany w kilku dziedzinach jednocze nie, w szczególno ci
w ramach uczenia maszynowego, statystyki stosowanej i rozpoznawania wzorców. Uczenie
maszynowe jako dziedzina bada  powsta o jako obszar funkcjonuj cy w ramach sztucznej
inteligencji, której badania koncentrowa y si  na metodach doskonalenia wiedzy i wydajno ci
inteligentnego agenta w funkcji czasu, w reakcji na zdobywanie przez agenta do wiadczenia
w wiecie. To doskonalenie cz sto wi e si  z analizowaniem danych z otoczenia i dokonywa-
niem predykcji odno nie nieznanych wielko ci. Z biegiem czasu ten aspekt uczenia maszyno-
wego zwi zany z analizowaniem danych zacz  odgrywa  bardzo znacz c  rol  w tej dziedzi-
nie. Gdy metody uczenia maszynowego rozpowszechni y si , dyscypliny naukowe uczenia
maszynowego, statystyki stosowanej i rozpoznawania wzorców wytworzy y cis e powi za-
nia mi dzy sob  i podzia y pomi dzy nimi uleg y zatarciu.

Eksploracja danych (albo odkrywanie wiedzy i eksploracja danych — Knowledge Discovery and
Data Mining [KDD]) jako dziedzina nauki powsta a jako ga  obszaru uczenia maszynowego
i obie pozostaj  ze sob  ci le powi zane. Obie dziedziny zajmuj  si  analiz  danych w celu
wyszukiwania przydatnych lub informatywnych wzorców. Techniki i algorytmy s  jedna-
kowe; faktycznie oba obszary s  ze sob  tak ci le powi zane, e badacze cz sto funkcjonuj
w obu spo eczno ciach i bez problemu przemieszczaj  si  pomi dzy nimi. Mimo wszystko
warto jednak wskaza  niektóre ró nice, aby okre li  punkt widzenia.

Mówi c ogólnie, dziedzina uczenia maszynowego zajmuje si  wieloma rodzajami dzia a  s u-
cych poprawie skuteczno ci i w zwi zku z tym zawiera podpola, takie jak robotyka i wizja

komputerowa, które nie s  elementem KDD. Zajmuje si  tak e kwestiami sprawczo ci i ko-
gnicji — czyli tego, w jaki sposób inteligentny agent b dzie wykorzystywa  odkryt  wiedz
do rozumowania i dzia ania w swoim rodowisku — czym nie zajmuje si  eksploracja danych.

Historycznie KDD zosta a wydzielona z dziedziny uczenia maszynowego jako obszar bada
zorientowany na kwestie zwi zane z rzeczywistymi zastosowaniami i pó torej dekady pó niej
spo eczno  KDD pozostaje bardziej zwi zana z zastosowaniami ni  dziedzina uczenia ma-
szynowego. Wobec tego badania skoncentrowane na zastosowaniach komercyjnych i zagad-
nienia biznesowe analizy danych maj  tendencj  do kierowania si  raczej w stron  spo ecz-
no ci eksploracji danych ni  uczenia maszynowego. Eksploracja danych wydaje si  by  tak e
bardziej zwi zana z ca ym procesem analityki danych: przygotowywaniem danych, uczeniem
modeli, ewaluacj  itd.

                                                       
6 Osoby badaj ce t  kwesti  dok adniej zrozumiej  t  pozorn  sprzeczno . Takie szczegó owe badania nie s

jednak konieczne, aby zrozumie  podstawowe zasady.
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Odpowiadanie na pytania biznesowe
z wykorzystaniem tych technik
W celu pokazania, w jaki sposób techniki te s  wykorzystywane w analityce biznesowej, na-
le y zastanowi  si  nad zestawem pyta , które mog  si  pojawi , oraz technologii, które by-
yby odpowiednie, aby na nie odpowiedzie . Pytania te s  powi zane ze sob , ale ka de z nich

jest nieco inne. Wa ne jest zrozumienie tych ró nic, aby z kolei zrozumie , jakie technologie
nale y zastosowa  i z kim by  mo e nale a oby si  skonsultowa .

 1. Którzy klienci s  najbardziej rentowni?

Je li „rentowno ” mo e zosta  jasno zdefiniowana na podstawie istniej cych danych, to
mamy do czynienia z prostym zapytaniem do bazy danych. Standardowe narz dzie ob-
s ugi zapyta  mo na wykorzysta  do pobrania zbioru rekordów klientów z bazy danych.
Wyniki mog  zosta  posortowane wed ug cznej kwoty transakcji lub jakiego  innego
operacyjnego wska nika rentowno ci.

 2. Czy rzeczywi cie istnieje ró nica mi dzy klientami rentownymi i przeci tnymi?

To pytanie o domys y, czyli hipoteza (w tym przypadku: „Dla firmy istnieje ró nica war-
to ci mi dzy klientem rentownym a klientem przeci tnym”), i do potwierdzenia lub za-
przeczenia jej nale y wykorzysta  testowanie hipotez statystycznych. Analiza statystycz-
na mo e równie  okre li  prawdopodobie stwo lub stopie  pewno ci, e ta ró nica jest
prawdziwa. Zazwyczaj wynik b dzie wygl da  nast puj co: „Warto  rentownych klien-
tów jest znacz co inna ni  przeci tnego klienta, z prawdopodobie stwem <5%, e jest to
spowodowane przypadkiem”.

 3. Ale kim tak naprawd  s  ci klienci? Czy mog  ich scharakteryzowa ?

Cz sto chcieliby my zrobi  wi cej, ni  tylko stworzy  list  rentownych klientów. Chcieli-
by my opisa  ich wspólne cechy. Cechy poszczególnych klientów mo na wyodr bni
z bazy danych, stosuj c takie techniki jak zapytania do baz danych, które mo na równie
wykorzysta  do generowania miar rozk adu. G bsza analiza powinna dotyczy  ustale-
nia, jakie cechy ró nicuj  klientów rentownych i pozosta ych. To domena nauki o danych,
wykorzystuj cej techniki eksploracji danych do zautomatyzowanego wyszukiwania wzor-
ców — co b dziemy omawiali szczegó owo w kolejnych rozdzia ach.

 4. Czy okre lony nowy klient b dzie rentowny? Jaki oczekiwany przychód jest w stanie wygenerowa ?

Takie pytania mog yby pochodzi  od technik eksploracji danych, które badaj  historyczne
rekordy klientów i tworz  predykcyjne modele rentowno ci. Takie techniki generuj  z da-
nych historycznych modele, które mog  nast pnie zosta  zastosowane w celu tworzenia
prognoz dla nowych klientów. To równie  zostanie omówione w kolejnych rozdzia ach.

Nale y zwróci  uwag  na fakt, e ostatnia para pyta  to subtelnie ró ni ce si  pytania z za-
kresu eksploracji danych. Pierwsze pytanie, klasyfikacyjne, mo e zosta  sformu owane jako
predykcja, czy dany nowy klient b dzie rentowny (tak/nie lub stopie  prawdopodobie stwa).
Drugie mo na sformu owa  jako predykcj  warto ci (liczbowej), któr  klient wniesie do firmy.
Wi cej na ten temat w kolejnych rozdzia ach.
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Podsumowanie
Eksploracja danych to rzemios o. Jak w przypadku wielu rzemios , mamy tu do czynienia z jed-
noznacznie zdefiniowanym procesem, który mo e przyczyni  si  do zwi kszenia prawdopodo-
bie stwa osi gni cia pomy lnego wyniku. Proces ten jest podstawowym narz dziem koncep-
cyjnym w rozwa aniach o projektach z zakresu nauki o danych. W ca ej tej ksi ce b dziemy
wielokrotnie wraca  do procesu eksploracji danych, ukazuj c, w jaki sposób ka de podstawo-
we poj cie do niego pasuje. Z kolei zrozumienie podstaw nauki o danych znacznie zwi ksza
szanse na sukces, gdy firma uruchamia proces eksploracji danych.

W ramach ró nych dziedzin wiedzy zwi zanych z nauk  o danych opracowano zestaw ka-
nonicznych typów zada , takich jak klasyfikacja, regresja i klastrowanie. Ka dy typ zadania
s u y innemu celowi i posiada przypisany zestaw technik umo liwiaj cych jego rozwi zanie.
Badacz danych zwykle atakuje nowy projekt, rozk adaj c go na czynniki w taki sposób, e
pojawia si  jedno lub kilka kanonicznych zada . Badacz wybiera odpowiedni  dla ka dego
z nich technik , a nast pnie czy rozwi zania. Przeprowadzenie tego procesu we w a ciwy
sposób mo e wymaga  znacz cego poziomu do wiadczenia i umiej tno ci. Udany projekt
z zakresu eksploracji danych to inteligentny kompromis pomi dzy tym, co dane mog  przy-
nie  (tzn. co na ich podstawie mo na przewidzie  i na ile skutecznie), a celami projektu. Z tego
powodu wa ne jest, aby pami ta , w jaki sposób wyniki eksploracji danych zostan  wykorzy-
stane, i wykorzysta  to z kolei do udoskonalenia samego procesu eksploracji danych.

Eksploracja danych ró ni si  od istotnych technologii wspomagaj cych, takich jak testowanie
hipotez statystycznych i zapytania do baz danych (które s  przedmiotem innych ksi ek i za-
j ), oraz jest w stosunku do nich komplementarna. Cho  granice pomi dzy eksploracj  danych
i zwi zanymi z ni  technikami nie zawsze s  ostre, istotne jest poznanie mo liwo ci i mocnych
stron tych innych technik, aby wiedzie , kiedy nale y je stosowa .

Dla mened era proces eksploracji danych jest u yteczny jako platforma do analizy projektu
lub propozycji eksploracji danych. Proces ten umo liwia systematyczne uj cie tego projektu
lub propozycji, zapewniaj c mi dzy innymi zestaw pyta , które mo na zada  na ich temat, aby
móc zrozumie , czy s  dobrze przemy lane czy ca kowicie chybione. Wrócimy do tej kwestii
po szczegó owym omówieniu szeregu podstawowych zasad jako takich. A tym w a nie zaj-
miemy si  teraz.
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wydzielone, 123, 124, 126, 134

ewaluacja, 133
DDD, 28, 29
dedukcja, 67
dendrogram, 168, 170
Dillman Linda, 27, 29
display advertising, Patrz: reklama graficzna
dokument, 245, 246
dopasowanie

krzywa, 124, 126, 138
nadmierne, Patrz: nadmierne dopasowanie
podobie stw, 43, 45
wykres, 123, 126, 127

drzewo, 81
decyzyjne, 80, 114, 336

indukcja, 64, 81, 82, 125, 126, 139, 204
pieniek, 204

kd, 162
klasyfikacyjne, 79, 80, 86, 90, 113, 133
przyci cie, 140
regresji, 81
szacowania prawdopodobie stwa, 81, 87
zatrzymanie wzrostu, 139, 140
ycia, 170

dyskryminator liniowy, 98, 99, 103, 104, 108
margines, 104

d wignia, 281

E
ensemble model, Patrz: model zespolony
entropia, 70, 76, 78, 96, 253
etykieta, 46, 50
ewaluacja, 52, 123, 333

danych wydzielonych, 133
miara, 202

F
Facebook, 35
Fairbanks Richard, 33, 34
false alarm rate, Patrz: odsetek fa szywych

alarmów
fold, 135
funkcja

celu, 100, 101, 107, 108
dyskryminacyjna, 101
j drowa, 118
liniowa, 128

cz ca, 152, 165
najmniejszych kwadratów, 107
nieliniowa, 118
powi zania, 170
straty, 106

b d kwadratowy, 106
zawiasowa, 105, 106

z o ono , 127

G
Gauss Carl Friedrich, 107
Gaussian Mixture Model, Patrz: model:gaussowski

mieszany
generalizacja, 122, 166, 332

nieprawid owa, 131
poza klasyfikacj , 193
skuteczno , 123, 188, 294

g osowanie moderowane podobie stwem, 155
GMM, Patrz: model:gaussowski mieszany
granica

decyzyjna, 85, 96, 113, 208
Graphical User Interface, Patrz: GUI
grupowanie wspó wyst pie , 43, 50, 280
GUI, 58

H
Hadoop, 31, 39
Haimowitz Ira, 185
Harrah’s Casinos, 35
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HBase, 31
hiperp aszczyzna, 85, 99
hit rate, Patrz: odsetek trafie
Holte Robert, 204
huragan, 27

I
IDF, 248, 249, 253, 322
IG, 70, 74
indukcja

drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo decyzyjne
indukcja

modelu, Patrz: modelowanie indukcja
informacji pozyskiwanie, 18
information gain, Patrz: IG
interfejs graficzny, Patrz: GUI
inverse document frequency, Patrz: IDF
in ynieria

analityczna, 267, 279, 317
oprogramowania, 55

iteracja, 49

J
j zyk zapyta , Patrz: SQL

K
KDD, 60, 340
klastrowanie, 18, 43, 45, 46, 50, 147, 167, 177, 179,

184, 185, 243, 332
automatyczne generowanie opisów, 181
centroid, Patrz: centroid
dystorsja, 174
hierarchia, 168
hierarchiczne, 168, 170

sekwencji RNA, 170
mi kkie, 289
probabilistyczne, 289
w uj ciu Lapointe’a i Legendre’a, 181, 183

klasyfikacja, 42, 43, 45, 46, 64, 110, 147, 332
binarna, 188
nierównomierna, 190
sko na, 190, 219

klasyfikator, 188, 208, 341
b d, Patrz: b d
dok adno , 189
dyskretny, 212
liniowy, 97, 113

czenie, 224

naiwny bayesowski, 221, 234, 235, 236, 237
najbli szych s siadów, 158
pole pod krzyw , Patrz: pole pod krzyw
przyrost, 217
stopy bazowej, 124
wi kszo ciowy, 203

kl twa wymiarowo ci, 161
klient

migracja, 28
odp yw, Patrz: klient migracja

Knowledge Discovery and Data Mining, Patrz: KDD
kognicja, 60
Kohavi Ron, 53, 339
korekta Laplace’a, 88
korelacja, 57

fa szywa, 131
korpus, 245
korzy ci, 197, 198, 201, 208, 212, 333

oczekiwane, 193
koszty, 197, 198, 201, 208, 212, 333, 341

oczekiwane, 193
kredyt konsumpcyjny, 31, 33
krzywa

dopasowania, Patrz: dopasowanie krzywa
cznej reakcji, 216, 217

przyrostu, 217, 223, 224
uczenia si , 137, 138, 139
zysku, 210, 212

kwantyfikacja niepewno ci na przedzia y
ufno ci, 57

L
lasso, 144
leverage, Patrz: d wignia
Lewensztejna metryka, 165
linia decyzyjna, 85
logarytm ilorazu szans, 109, 110, 111

M
macierz

kosztów, 197, 201
pomy ek, 189, 197, 202, 212, 341

marketing wirusowy, 297
Markowa

model, Patrz: model Markowa ukryty
pole losowe, 232

maszyna wektorów wspieraj cych, 101, 102, 103,
105, 106, 144
nieliniowa, 104, 118

mediana, 57
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metoda
bayesowska, 232
haszowania, 162
nadzorowana, 45, 46, 50, 63, 64, 79, 80
najbli szych s siadów, 154, 155, 156, 158, 159,

161, 162, 172
problemy, 161
wizualizacja, 156

nienadzorowana, 45, 50
metryka Lewensztejna, 165
miara

czysto ci, 69, 74
entropia, Patrz: entropia
przyrost informacji, Patrz: IG
wariancja, Patrz: wariancja

Manna-Whitneya-Wilcoxona, 216
nieuporz dkowania, 70
rozk adu, 56, 57

model
dopasowywanie do danych, 96, 97
gaussowski mieszany, 288
informacji ukrytej, 257
klasyfikacyjny, 188
losowy, 202
Markowa ukryty, 232
predykcyjny, 30, 64, 65

wyst pienie, 65
scoringowy, 42
skuteczno , 201
sparametryzowany, 99
tabelowy, 122, 124
zespolony, 294
z o ono , 124, 133, 139, 142

modelowanie, 52, 332
deskryptywne, 65
indukcja, 66
liniowe, 95, 117
obja niaj ce, 59
parametryczne, 95, 96
predykcyjne, 44, 59, 60, 63, 67, 80, 88, 184

indukcja drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo
decyzyjne indukcja

przyczynowe, 44
wizualizacja, 207, 216

MOLAP, 341
MongoDB, 31, 39
Morris Nigel, 33, 34
multizbiór, 246

N
nadmierne dopasowanie, 38, 88, 121, 122, 126, 131,

133, 145, 157
funkcji liniowych, 128
unikanie, 141, 142

nauka
o danych, 26, 28, 30, 31, 32, 41, 47, 202, 267, 301,

302, 317
potencja , 303, 305, 306
strategia konkurencyjna, 304
terminologia, 66
zarz dzanie zespo em, 308, 309, 310

statystyka, 57
NB, Patrz: klasyfikator naiwny bayesowski
Netflix, 148
n-gram, 255
niezale no  warunkowa, 234
norma L1, 163

O
obiekt

odleg o , 148, 150
atrybuty heterogeniczne, 162, 163

podobie stwo, Patrz: podobie stwo obiektów
odkrywanie zale no ci, 280
odleg o , 148, 150

edycyjna, 165
euklidesowa, 149, 162, 163
Jaccarda, 163
kosinusowa, 164
Manhattan, 163
obiektów, Patrz: obiekt odleg o

odsetek
fa szywych alarmów, 213
trafie , 213

odwrotna cz sto  w dokumencie, Patrz: IDF
OLAP, 58, 59, 341
On-line Analytical Processing, Patrz: OLAP
oprogramowanie, 55
overfitting, Patrz: nadmierne dopasowanie

P
platforma warto ci oczekiwanej, Patrz: warto

oczekiwana platforma
podejmowanie decyzji na podstawie danych,

Patrz: DDD
podobie stwo, 147, 161

jednostek opisanych przez dane, 18
kosinusowe, 164
obiektów, 148

po czenie, 44, 51
pomy ka

klas, 189
macierz, Patrz: macierz pomy ek

powierzchnia decyzyjna, 85
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prawdopodobie stwo, 208, 268
a priori, 199, 212, 233

czne, 230
przynale no ci do klasy, 108, 109
reakcji klienta, 18
szacowanie, 42, 86, 87, 96, 154, 188

predykcja, 65
liczbowa, 46
po cze , 44, 290

predyktor, 66
profilowanie, 44, 50, 285
prognozowanie warto ci

binarnych, 96
liczbowych, 96, 106

Provost Foster, 339
przestrze  wyst pie , 83, 96
przetwarzanie analityczne online, Patrz: OLAP
przyrost, 18, 216, 217, 237, 238, 281, 319
przyrost informacji, Patrz: IG
punkt czu y, 126, 127

Q
QBE, 58
Query By Example, Patrz: QBE

R
Receiver Operating Characteristic, Patrz: ROC
regresja, 43, 45, 46, 64, 74, 147, 154, 166, 193, 332

analiza, 59
liniowa, 96, 101, 107
logistyczna, 101, 102, 108, 109, 110, 111, 114, 118

regularyzowana L2, 144
pasmowa, 144

regularyzacja, 143
L1, 144

reklama
graficzna, 227
internetowa, 161
na urz dzeniach przeno nych, 320, 323
targetowanie, 18, 53, 134, 228, 319
w wyszukiwarkach, 227

rekomendacji algorytm, 18
robotyka, 60
ROC, 212, 213, 214, 216

pole pod krzyw , 216, 221
ROLAP, 342
równanie bayesowskie naiwne, 234

S
s siad, 153, 154, 158, 172
Schwartz Henry, 185
scoring, 42, 188

wa ony, 156
segmentacja

nadzorowana, 63, 64, 79, 80, 147
wizualizacja, 83

nienadzorowana, 147
selekcja

sekwencyjna
post puj ca, Patrz: SFS
wsteczna, 142

stronniczo , 270
sequential forward selection, Patrz: SFS
SFS, 142
Shannon Claude, 70
sie

bayesowska, 232
neuronowa, 118, 119
spo eczna, 35

Signet Bank, 33
si a regu y, Patrz
similarity matching, Patrz: dopasowywanie

podobie stw
sparseness, Patrz: term rzadko
sprawczo , 60
sprawdzian krzy owy, 134, 135, 144, 263, 342

fold, Patrz: fold
zagnie d ony, 141

SQL, 58
statystyka, 56, 57
stopa

bazowa, 124, 212
b du, 197, 337, 340

stop-s owo, 247
stopword, Patrz: stop-s owo
strata, 106

zawiasowa, 106
zero-jedynkowa, 106

strategia biznesowa, 301
Structured Query Language, Patrz: SQL
support vector machine, Patrz: maszyna wektorów

wspieraj cych
SVM, Patrz: maszyna wektorów wspieraj cych
szansa, 109

logarytmowanie, 109, 111
sztuczna inteligencja, 60
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rednia arytmetyczna, 56

T
tabela kontyngencji, 189
Target, 29
technologia

Big Data, Patrz: Big Data
eksploracji

danych, Patrz: dane eksploracja
predykcyjna, 27

tekst, 243, 244
przekszta canie w zbiór danych, 245

term, 245
cz sto , 246, 248, 249
rzadko , 248

Term Frequency times Inverse Document
Frequency, Patrz: TFIDF

TF, Patrz: term cz sto
TFIDF, 177, 249, 321
Thomson Reuters Text Research Collection,

Patrz: TRC2
token, 245
TRC2, 176
twierdzenie Bayesa, 231, 232

U
uczenie

maszynowe, 19, 60
nadzorowane, 46, 181
nienadzorowane, 46, 181
parametrów, Patrz: modelowanie

parametryczne
przyrostowe, 237

uczenie si
oparte na pami ci, 156
z przyk adów, 156

ufno , 281
urz dzenie mobilne, 320, 323

W
Walmart, 27, 29
wariancja, 74
warto  oczekiwana, 193, 194, 195, 200, 267

platforma, 268, 271
rozk ad, 274

wa enie g osów, 155
wdro enie, 53, 54, 55, 333
wektor wspieraj cy, 101, 102, 103, 105, 106
wnioskowanie na podstawie przypadków, 156
worek, 246

s ów, 245, 255
wspó czynnik Giniego, 216
wyja nianie przyczynowe, 297
wykres ROC, Patrz: ROC
wykrywanie oszustw, 50, 52, 53, 54

w ubezpieczeniach zdrowotnych, 50
wykrywanie spamu, 52, 65, 229
wzorzec, 18, 59

Z
zale no ci

odkrywanie, Patrz: odkrywanie zale no ci
wsparcie, 280

zapytanie, 58
zaskoczenie, 281
zbiór, 246
zmienna

docelowa, 66, 67, 74, 228, 332
informatywna, 63, 64, 68, 70, 74
liczbowa dyskretyzowana, 74
niezale na, Patrz: predyktor
obja niaj ca, 66
zale na, 66

zysk
krzywa, Patrz: krzywa zysku
oczekiwany, 193, 209
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