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ROZDZIAL 2.

Problemy biznesowe a rozwigzania
z zakresu nauki o danych

Podstawowe pojecia: Zbidr kanonicznych zadan zwigzanych z eksploracjg danych; Proces eksploracji
danych; Nadzorowana i nienadzorowana eksploracja danych.

Wazngq zasadq nauki o danych jest to, ze eksploracja danych jest procesem o stosunkowo dobrze
zdefiniowanych etapach. Niektére z nich wymagaja stosowania technologii informatycznych,
takich jak zautomatyzowane wykrywanie i ewaluacja wzorcéw z danych, podczas gdy inne
wiaza sie gléwnie z kreatywnoscia, wiedza biznesowgq i zdrowym rozsadkiem analityka. Zro-
zumienie calego procesu pomaga w ujmowaniu projektéw eksploracji danych w ramy struk-
turalne, a wiec stajq si¢ one raczej usystematyzowanymi analizami niz heroicznymi przedsie-
wzigciami napedzanymi w duzej mierze przez przypadek i wnikliwos¢ badaczy.

Poniewaz proces eksploracji danych rozbija ogélne zadanie wyszukania wzorcéw w danych
na zestaw dokladnie zdefiniowanych podzadan, jest on takze przydatny do strukturyzacji
dyskusji o nauce o danych. W tej ksigzce bedziemy wykorzystywac ten proces jako ogdlna
platforme dla naszej dyskusji. W tym rozdziale przedstawimy proces eksploracji danych, ale
najpierw wprowadzimy dodatkowy kontekst, omawiajac typowe zadania z zakresu eksplo-
racji danych. Przedstawienie ich pozwoli nam bardziej konkretnie zaprezentowaé caty proces
i inne pojecia w kolejnych rozdziatach.

Rozdzial koriczy oméwienie szeregu innych istotnych zagadnieri z zakresu analityki bizneso-
wej, ktére nie sa tematem tej ksiazki (ale o ktérych napisano wiele innych przydatnych ksia-
zek), takich jak bazy danych, magazynowanie danych i podstawy statystyki.

Od problemdw biznesowych
do zadan eksploracji danych

Kazdy problem decyzyjny w firmie, ktérej funkcjonowanie opiera sie na danych, jest wyjat-
kowy, zawiera wilasng kombinacje celéw, pragnieni, ograniczeri, a nawet osobowosci. Tak jak
w przypadku inzynierii, istniejg jednak zbiory typowych zadan, ktére leza u podstaw pro-
bleméw biznesowych. We wspoétpracy z decydentami w firmach badacze danych rozktadaja
problem biznesowy na podzadania. Rozwigzania podzadan mogg nastepnie zostac¢ potaczone
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w celu rozwiazania problemu ogdlnego. Niektére z tych podzadan sa wyjatkowe i dotycza
tylko jednego konkretnego problemu biznesowego, ale inne to typowe zadania eksploracji
danych. Nasz problem z odptywem klientéw jest na przyklad wyjatkowy dla MegaTelCo: ma
on specyficzne cechy, ktére odrézniaja go od probleméw zwigzanych z odptywem klientéw
innych firm telekomunikacyjnych. Podzadaniem, ktére bedzie jednak prawdopodobnie cze-
Scigq rozwigzania kazdego problemu odplywu abonentéw, bedzie oszacowanie na podstawie
danych historycznych prawdopodobieristwa odejscia klienta rezygnujacego z ustug firmy
wkrétce po wygasnieciu umowy. Kiedy niepowtarzalne dane MegaTelCo zostaly zestawione
w okreslony format (co opiszemy w nastepnym rozdziale), oszacowanie prawdopodobien-
stwa zaczeto wygladacd jak jedno z bardzo typowych zadan zwiazanych z eksploracja danych.
Wiemy duzo o rozwigzywaniu typowych zadan dotyczacych eksploracji danych, zaréwno
w kontekscie naukowym, jak i praktycznym. W kolejnych rozdziatach bedziemy réwnieZ pre-
zentowad nalezace do sfery nauki o danych platformy, ktére pomoga nam w rozkladaniu pro-
bleméw biznesowych i zestawianiu rozwigzan z podzadan.

W nauce o danych podstawowa jest umiejetnosc¢ rozktadania problemu z zakresu
analityki danych na czesci w taki sposdb, ze kazda cze$¢ odpowiada znanemu zada-
niu, do wykonania ktérego dostepne s niezbedne narzedzia. Rozpoznawanie zna-
nych probleméw i ich rozwiagzywanie sprawia, Ze unikamy marnowania czasu i za-
sobow na ponowne wynajdywanie kota. Pozwala nam réwniez skoncentrowac sie
na bardziej interesujacych elementach procesu, ktére wymagaja zaangazowania ze
strony cztowieka — na elementach, ktére nie zostaly zautomatyzowane, a wiec w ich
przypadku w gre wchodza kreatywnosc i inteligencja.

Pomimo wielkiej liczby konkretnych algorytméw eksploracji danych, ktére opracowano przez
lata, istnieje tylko kilka fundamentalnie réznigcych sie typéw zadar, ktérych te algorytmy
dotycza. Warto te zadania jasno zdefiniowad. W kolejnych kilku rozdziatach bedziemy wyko-
rzystywac pierwsze dwa z nich (klasyfikacje i regresje), aby zilustrowac kilka podstawowych
pojeé. W dalszej czesci ksigzki okreslenie ,jednostka” bedzie odnosi¢ sie do podmiotu, dla
ktérego dostepne sa dane, takiego jak klient lub konsument, czy tez podmiotu nieozywionego,
takiego jak firma. Bardziej precyzyjnie opiszemy to pojecie w rozdziale 3. W wielu projektach
ze sfery analiz biznesowych zalezy nam na znalezieniu ,korelacji” miedzy konkretng zmien-
ng opisujaca dang jednostke a innymi zmiennymi. Mozemy na przykiad dysponowac oparta
na danych historycznych informacja, ktérzy klienci zrezygnowali po wygasnieciu uméw. Mo-
zemy zechcie¢ ustali¢, jakie inne zmienne bedg korelowac z odptywem klientéw w najblizszej
przysziosci. Znajdowanie takich korelacji to najbardziej podstawowe przyklady zadan z za-
kresu klasyfikagji i regres;ji.

1. Klasyfikacja i szacowanie prawdopodobieristwa klas prébuja prognozowad, dla kazdego
osobnika w populacji, do ktérego z (matego) zbioru klas ten osobnik nalezy. Zazwyczaj
klasy wykluczaja sie¢ wzajemnie. Przykladowe pytanie odnoszace sie do klasyfikacji mogto-
by brzmieé: ,Ktérzy sposréd wszystkich klientéw MegaTelCo prawdopodobnie odpowie-
dza na zlozong oferte?”. W tym przykladzie dwie klasy mozna byloby nazwac zareaguja
inie zareaguja.

W zadaniu klasyfikacji procedura eksploracji danych tworzy model, ktéry dla danego no-
wego osobnika okresla, do ktérej klasy ten osobnik nalezy. Scisle powigzanym zadaniem
jest scoring lub szacowanie prawdopodobieristwa klasy. Model scoringowy zastosowany
dla danego osobnika podaje zamiast klasy wynik okreslajacy prawdopodobieristwo przy-
naleznosci danego osobnika do kazdej z klas. W naszym scenariuszu reakgcji klienta mo-
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del scoringowy bedzie w stanie dokonac oceny kazdego pojedynczego klienta i okresli¢,
z jakim prawdopodobieristwem zareaguje on na oferte. Klasyfikacja i scoring sa bardzo
Scisle powigzane; jak si¢ przekonamy, model klasyfikacyjny mozna zwykle zmodyfikowac,
aby przeprowadzit scoring, i odwrotnie.

. Regresja (,,szacowanie wartosci”) prébuje dla kazdego osobnika oszacowac czy tez prze-
widzie¢ wartos¢ liczbowaq jakiej$ zmiennej dotyczacej tego osobnika. Przykladowe pytanie
odnoszace sie do regresji mogtoby brzmieé: ,W jakim stopniu dany klient bedzie korzystat
z ustugi?”. Wlasciwos¢ (zmienna), ktéra tutaj ma zostaé przewidziana, to wykorzystanie
ustugi, a model moégtby zosta¢ wygenerowany na podstawie obserwacji innych podob-
nych osobnikéw w ramach populagji i historycznego wykorzystywania przez nich ustugi.
Procedura regresji tworzy model, ktéry, biorac pod uwage osobnika, szacuje wartos¢ da-
nej zmiennej, specyficznej dla tego osobnika.

Regresja jest powigzana z klasyfikacja, ale si¢ od niej rézni. Ujmujac to nieformalnie, kla-
syfikacja przewiduje, czy co$ sie stanie, natomiast regresja przewiduje, ile tego czego$ sie
stanie. To rozréznienie stanie sie bardziej przejrzyste w dalszej tresci ksigzki.

. Dopasowywanie podobieristw (ang. similarity matching) prébuje identyfikowaé podobne
jednostki na podstawie danych o nich. Dopasowywanie podobieristw moze by¢ stosowa-
ne bezposrednio, w celu znajdowania podobnych osobnikéw. Na przyktad firma IBM jest
zainteresowana znalezieniem firm podobnych do swoich najlepszych klientéw bizneso-
wych, aby skoncentrowac¢ wysilki swoich handlowcéw na najlepszych potencjalnych oka-
zjach biznesowych. Wykorzystuje dopasowanie podobienistw, ktérego podstawa sa dane
Jfirmograficzne”, opisujace charakterystyczne cechy réznych firm. Zestawianie podobieristw
lezy u podstaw jednej z najbardziej popularnych metod rekomendowania produktéw (znaj-
dowanie 0séb, ktére sq podobne do nas z punktu widzenia produktéw, ktére im sie podo-
baly lub ktére zostaly przez nie zakupione). Miary podobieristwa leza u podstaw szeregu
rozwiazari innych zadari z zakresu eksploracji danych, takich jak klasyfikacja, regresja i kla-
strowanie. Podobieristwo i jego zastosowania omawiamy doktadnie w rozdziale 6.

. Klastrowanie prébuje grupowac jednostki w populacji na podstawie podobieristw, ale nie
jest to podyktowane konkretnym celem. Przykladowe pytanie zwigzane z klastrowaniem
mogtoby brzmieé: ,Czy klienci tworza naturalne grupy lub segmenty?”. Klastrowanie
jest przydatne we wstepnej eksploracji domeny w celu sprawdzenia, jakie naturalne gru-
Py W niej istnieja, poniewaz grupy te z kolei moga zasugerowac inne zadania z zakresu
eksploracji danych lub inne podejscia. Klastrowanie stuzy takze jako wstep do proceséow
decyzyjnych, koncentrujacych sie na takich kwestiach jak: Jakie produkty powinnismy zaofe-
rowac lub rozwingc? Jakg struktureg powinny mie¢ nasze zespoty obstugi klienta (czy tez zespoty
sprzedazowe)? Klastrowanie omawiamy szczegétowo w rozdziale 6.

. Grupowanie wspélwystapieni (ang. co-occurence grouping, znane réwniez jako odkrywa-
nie zbioréw czestych, odkrywanie zaleznosci i analiza koszykowa rynku) prébuje znajdo-
wacé powigzania pomiedzy jednostkami na podstawie transakcji z ich udzialem. Przykiado-
we pytanie z zakresu grupowania wspétwystapienn mogtoby brzmiec: ,Jakie przedmioty
sq powszechnie kupowane razem?”. O ile klastrowanie zajmuje si¢ podobienistwami po-
miedzy obiektami na podstawie atrybutéw tych obiektéw, to grupowanie wspdtwystapiert
uwzglednia podobieristwo obiektéw na podstawie ich lacznego pojawiania si¢ w trans-
akgji. Na przykiad, analizujac ewidencje zakupéw w supermarkecie, mozemy zauwazy¢, ze
mielone mieso jest kupowane razem z pikantnym sosem znacznie czeéciej, niz mozna by
sie spodziewac. Zdecydowanie, jakie dzialania nalezy podjaé¢ w zwigzku z tym odkryciem,
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moze wymagac nieco kreatywnosci, ale by¢ moze wskazane byloby zaproponowanie spe-
gjalnej promocji, nowego sposobu prezentacji produktéw lub oferty kombinowanej. Wspo6t-
wystepowanie produktéw w ramach zakupéw to popularny rodzaj grupowania, znany
jako analiza koszykowa rynku. Niektore systemy rekomendacyjne réwniez przeprowadza-
ja pewnego rodzaju grupowanie spowinowacone, wyszukujac na przyklad pary ksiazek,
ktore sa czesto kupowane przez te same osoby (,,0soby, ktére kupily X, kupity tez Y”).
Wynikiem grupowania wspotwystapien jest opis elementéw, ktére wystepuja razem. Opi-
sy te zwykle zawieraja dane statystyczne dotyczace czestosci wspStwystepowania i osza-
cowanie, na ile jest to zaskakujace.

6. Profilowanie (znane takze jako opis zachowania) prébuje charakteryzowac typowe zacho-

wania jednostki, grupy lub populacji. Przykladowe pytanie z zakresu profilowania mo-
globy brzmie¢: ,Jaki jest typowy poziom wykorzystania telefonéw komdérkowych w tym
segmencie klientéw?”. Opis zachowania nie zawsze bywa latwy; profilowanie wykorzy-
stania telefonéw komdérkowych moze wymagac skomplikowanego opisu przecietnej ak-
tywnosci w godzinach nocnych i w weekendy, wykorzystania telefonu w rozmowach mie-
dzynarodowych, optat za roaming, korzystania z SMS-6w i tak dalej. Zachowanie mozna
opisa¢ ogdlnie dla calej populacji lub z coraz wieksza szczeg6towoscia, do poziomu ma-
tych grup lub nawet poszczegdlnych oséb.

Profilowanie jest czesto wykorzystywane do tworzenia norm zachowania dla aplikacji wy-
krywajacych anomalie, stuzacych na przyktad do wykrywania oszustw lub monitorowa-
nia wlamar do systeméw komputerowych (gdy ktos na przyklad wlamuje sie na nasze
konto w iTunes). Jezeli wiemy, jakie zakupy dana osoba zazwyczaj robi, ptacac kartg kre-
dytowa, to mozemy okresli¢, czy nowe obcigzenie karty pasuje do tego profilu czy nie.
Mozemy wykorzystac stopient niedopasowania jako wskaznik okreslajacy, na ile podejrza-
na jest ta sytuacja, i wszczac¢ alarm, jesli bedzie on zbyt wysoki.

7. Predykcja polaczeni prébuje przewidzie¢ potaczenia pomiedzy elementami danych, za-

ZWYyczaj poprzez zasugerowanie, Ze polaczenie powinno istnie¢, a czasem takze szacowa-
nie sily potaczenia. Predykcja polaczen jest powszechna w systemach spotecznosciowych:
,Skoro ty i Karen macie dziesieciu wspélnych znajomych, to moze chcesz by¢ znajomym
Karen?”. Predykcja polaczenn moze tez szacowac sile polaczenia. Na przykiad, aby zare-
komendowa¢ klientom filmy, moglibySmy pomysle¢ o wykresie laczacym klientéw i fil-
my, ktore obejrzeli lub ocenili. Na wykresie szukamy polaczeni, ktére pomiedzy klientami
i filmami nie istnieja, ale przewidujemy, ze powinny istniec i by¢ silne. Te polaczenia sta-
nowia podstawe dla rekomendagji.

. Redukcja danych prébuje duze zbiory danych zastepowac mniejszymi, ktére zawieraja
wiekszos¢ istotnych informacji zbioréw wiekszych. Mniejszy zbiér danych moze by¢ 1a-
twiejszy do obrébki lub przetwarzania. Co wiecej, mniejszy zbiér danych moze umozli-
wiad lepszy wglad w informacje. Ogromny zbiér danych dotyczacych preferencji klien-
tow w kwestii ogladania filméw mozna na przyklad zredukowac do znacznie mniejszego
zbioru danych, ujawniajacych preferencje gatunkowe konsumentéw ukryte w danych
zwigzanych z ogladalnoscig (np. preferencje widza dotyczace gatunkéw filmowych). Re-
dukcja danych prawie zawsze zwigzana jest z utrata informacji. Taki kompromis bywa
jednak korzystny, bo umozliwia lepsze zrozumienie istoty problemu.

. Modelowanie przyczynowe prébuje zrozumied, jakie zdarzenia lub dzialania faktycznie
wplywajg na inne. Zalézmy na przyktad, ze uzywamy modelowania predykcyjnego w celu
kierowania reklam do klientéw i zauwazamy, Ze poziom zakupéw klientéw stargetowa-
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nych staje si¢ wyzszy po skierowaniu do nich reklam. Czy stalo si¢ tak, bo reklamy wpty-
nely na klientéw, sklaniajac ich do zakupu? A moze modele predykcyjne po prostu dobrze
sie spisaly, identyfikujac klientow, ktérzy i tak dokonaliby zakupu? Wsrod technik mo-
delowania przyczynowego istnieja takie, ktére wymagaja powaznych inwestycji w dane,
w rodzaju randomizowanych kontrolowanych eksperymentéw (np. tak zwanych testéw
A/B), oraz zaawansowanych metod wyciagania wnioskéw przyczynowych z zaobser-
wowanych danych. Zaréwno eksperymentalne, jak i obserwacyjne metody modelowania
przyczynowego ogdlnie moga by¢ postrzegane jako analiza ,kontrfaktyczna”: starajg sie
one zrozumied, jaka bylaby réznica pomiedzy sytuacjami — z ktérych miejsce moze mieé
tylko jedna — gdyby ,badane” zdarzenie (np. prezentacja reklamy okreslonej jednostce)
zaszlo i nie zaszlo.

W kazdym takim przypadku ostrozny badacz danych, wyciagajac wniosek przyczynowy,
powinien zawsze poda¢ dokladne zaloZenia, ktére sq niezbedne, aby wniosek przyczy-
nowy byl prawdziwy (takie zaloZenia istniejg zawsze — zawsze o nie pytaj). Podejmujac
si¢ modelowania przyczynowego, firma musi rozwazy¢ kompromis pomiedzy zwieksze-
niem inwestycji, aby zredukowac przyjete zatozenia, i zadecydowaniem, ze wnioski sg
wystarczajaco trafne, biorac pod uwage zatozenia. Nawet w najbardziej starannie zran-
domizowanym, kontrolowanym procesie eksperymentalnym dokonuje sie zalozen, ktore
moga spowodowacd, ze wnioski odnoszace si¢ do przyczynowosci beda niewtasciwe. Od-
krycie w medycynie efektu placebo ilustruje znang powszechnie sytuacje, w ktérej w do-
kladnie zaprojektowanym, zrandomizowanym eksperymencie przeoczono zalozenie.

Szczegdtowe omoéwienie wszystkich tych zadann wymagatoby wielu ksiazek. W tej przedsta-
wiamy zbiér najbardziej podstawowych zasad nauki o danych, ktére lacznie stanowia fun-
dament dla wszystkich rodzajéw tych zadan. Zasady te bedziemy ilustrowad, postugujac sie
glownie klasyfikacja, regresja, dopasowywaniem podobieristw i klastrowaniem, a inne omé-
wimy, gdy beda istotng ilustracja podstawowych zasad (w koricowej czesci ksiazki).

Zastanéwmy sie, ktdre z tych typéw zadan mogtyby pasowaé do naszego problemu z progno-
zowaniem odplywu abonentéw. Praktycy czesto traktujq prognozowanie odptywu abonen-
téw jako problem zwigzany ze znajdowaniem segmentdw klientéw, ktérych odejscie jest mniej
lub bardziej prawdopodobne. Ten problem zwigzany z segmentacja wyglada na problem kla-
syfikacji, lub ewentualnie klastrowania, a nawet regresji. Aby wybra¢ najlepsza formute, mu-
simy najpierw wprowadzi¢ kilka istotnych rozréznieni.

Metody nadzorowane i nienadzorowane

Zastanéwmy si¢ nad dwoma podobnymi pytaniami, ktére moglibysmy zada¢ populacji na-
szych klientéw. Pierwsze z nich brzmi: ,,Czy nasi klienci w naturalny sposéb naleza do réz-
nych grup?”. Tutaj grupowanie nie ma okreslonego celu czy tez wielkosci docelowej. Jezeli nie
ma takiej wielkosci docelowej, to problem eksploracji danych okresla si¢ jako nienadzorowany.
Poréwnajmy to z nieco innym pytaniem: ,,Czy mozemy znaleZ¢ grupy klientéw, w przypad-
ku ktérych istnieje szczegdlnie duze prawdopodobieristwo rezygnacji z ustug naszej firmy po
wygasnieciu umowy?”. W tym miejscu okreslona zostala konkretna wielko$¢é docelowa: czy
klient zrezygnuje po wygasnieciu umowy? W tym przypadku segmentacja jest przeprowadza-
na z konkretnego powodu: aby podja¢ dzialanie oparte na prawdopodobienistwie rezygnacji.
Taki problem eksploracji danych okresla sie jako nadzorowany.
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Uwaga o terminologii: uczenie nadzorowane i nienadzorowane

Terminy nadzorowane i nienadzorowane pochodza z dziedziny uczenia maszynowego.
Ujmujac rzecz metaforycznie, nauczyciel ,nadzoruje” ucznia, starannie dostarczajac
informacji o wielkosci docelowej, wraz z zestawem przykladéw. Zadanie zwigzane
z nienadzorowanym uczeniem si¢ moze zawierac ten sam zestaw przykladéw, ale
nie zawiera informacji o wielkosci docelowej. Uczen nie zostaje poinformowany o ce-
lach uczenia si¢ i ma sformutowaé wilasne wnioski dotyczace tego, co przyktady ma-
ja wspélnego.

Réznica miedzy tymi kwestiami jest subtelna, ale istotna. Jesli istnieje konkretna wielko$¢ doce-
lowa, to problem mozna okresli¢ jako nadzorowany. Nadzorowane zadania wymagaja innych
technik niz nienadzorowane, a wyniki czesto bywaja o wiele bardziej przydatne. W technice
nadzorowanej grupowanie ma okreslony cel — predykcje wielkosci docelowej. Klastrowanie,
zadanie nienadzorowane, tworzy grupy oparte na podobieristwach, ale nie ma gwarancji, ze
te podobieristwa sa znaczace i bedq przydatne do jakiegos$ konkretnego celu.

Z technicznego punktu widzenia nadzorowana eksploracja danych wymaga speienia jesz-
cze jednego warunku: musza istnie¢ dane dotyczace wielkosci docelowej. Nie wystarczy, ze
istniejq o niej informacje jako takie, musza one réwniez wystepowacé w danych. Dobrze bylo-
by na przykiad wiedzie¢, czy dany klient bedzie korzystal z ustug firmy przez co najmniej
sze$¢ miesiecy, ale jeZeli w danych historycznych takie informacje nie istnieja lub sg niekom-
pletne (na przyklad dlatego, Ze dane sa przechowywane tylko przez dwa miesiace), to warto-
$ci wielkosci docelowej nie da sie okresli¢. Pozyskiwanie danych o wielkosci docelowej czesto
bywa kluczowa inwestycjq w ramach nauki o danych. Wartos¢ zmiennej docelowej jednostki
jest czesto nazywana etykietg tej jednostki, podkreslajac fakt, Ze czesto (cho¢ nie zawsze) opa-
trywanie danych etykietami wiaze sie¢ z pewnym wydatkiem.

Zadania klasyfikacji, regresji i modelowania przyczynowego sa zazwyczaj rozwigzywane przy
pomocy metod nadzorowanych. Dopasowywanie podobieristw, predykcja polaczen i redukcja
danych moga naleze¢ do obu grup. Klastrowanie, grupowanie wspdélwystapieri i profilowa-
nie zazwyczaj sa nienadzorowane. Podstawowe zasady eksploracji danych, ktére bedziemy
przedstawiad, leza u podstaw wszystkich rodzajéw tych technik.

Dwie gléwne podklasy nadzorowanej eksploracji danych, klasyfikacja i regresja, wyréznia ro-
dzaj wielkosci docelowej. Regresja wiaze sie z liczbowa wielkoscig docelowa, podczas gdy
klasyfikacja odnosi si¢ do wielko$ci docelowej kategorycznej (czesto binarnej). Zastanéwmy
si¢ nad poniZszymi, podobnymi do siebie pytaniami, ktére mogliby$my zada¢ w ramach nad-
zorowanej eksploracji danych:

Czy ten klient nabedzie ustuge S1, jesli otrzyma zachete 17
To problem klasyfikacji, poniewaz ma binarng wielkos$¢ docelowgq (klient albo kupi, albo nie).

Ktory pakiet ustug (S1, S2 lub Zaden) prawdopodobnie nabedzie klient, jesli otrzyma zachete I?
To takze problem klasyfikagji, o tréjwartosciowej wielkosci docelowe;j.

W jakim stopniu ten klient bedzie korzystat z ustugi?
To problem regresji, bo ma liczbowa wielkos¢ docelowq. Zmienng docelowq jest poziom
wykorzystania ustugi (rzeczywisty lub prognozowany) dla danego klienta.

Pytania te zawieraja pewne subtelnosci, o ktérych warto wspomnieé. W zastosowaniach biz-
nesowych czesto pozadana jest liczbowa predykcja zamiast kategorycznej wielkosci docelowe;.
W przykladzie z odplywem abonentéw podstawowa predykcja typu tak/nie dotyczaca tego,
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czy klient nadal bedzie korzystat z ustugi, moze nie by¢ wystarczajaca; chcemy zamodelowaé
prawdopodobieristwo, ze klient nadal bedzie korzystat z ustugi. I tak uznajemy to za modelowa-
nie raczej klasyfikacyjne niz regresyjne, poniewaz jego wielkos¢ docelowa jest kategoryczna.
Tam, gdzie jest to konieczne w celu zapewnienia przejrzystosci, bedziemy to nazywac ,szaco-
waniem prawdopodobienistwa klas”.

W poczatkowych etapach procesu eksploracji danych istotna role pelni podjecie decyzji, czy
bedziemy podchodzi¢ do problemu w sposéb nadzorowany czy nienadzorowany, a jesli mial-
by to by¢ sposéb nadzorowany, to konieczne jest stworzenie precyzyjnej definicji zmiennej
docelowej. Ta zmienna musi by¢ konkretna wielkoscia, na ktérej koncentrowac sie bedzie eks-
ploracja danych (i dla ktérej mozemy uzyskac wartosci jakichs przykladéw z danych). Wréci-
my do tego w rozdziale 3.

Eksploracja danych i jej wyniki

Istnieje jeszcze inne istotne rozréznienie odnoszace si¢ do eksploracji danych. Chodzi o réz-
nice pomiedzy: (1) eksploracja danych w celu znalezienia wzorcéw i zbudowania modeli, oraz
(2) wykorzystywaniem wynikéw eksploracji danych. Studenci, poznajac nauke o danych, czesto
myla te dwa procesy, a menedzerowie czasami je robig to samo przy omawianiu analiz biz-
nesowych. Wykorzystywanie wynikéw eksploracji danych powinno wptywaé na sam proces
eksploracji danych i go przenika¢, ale te dwie kwestie nalezy rozréznié.

W naszym przykladzie odptywu abonentéw zastanéwmy sie nad scenariuszem wdrozenia,
w ktérym wykorzystane zostang wyniki. Chcemy wykorzysta¢ model, aby przewidzieé, kt6-
ry z naszych klientéw odejdzie. Zalézmy zwlaszcza, ze eksploracja danych wytworzyta model
oszacowania prawdopodobienstwa klasy M. Kazdy istniejacy klient zostal opisany z wyko-
rzystaniem zbioru cech charakterystycznych; M traktuje te cechy jako dane wejsciowe i po-
daje wskaznik czy tez oszacowanie prawdopodobieristwa odejscia klienta. To jest wykorzysta-
nie wynikéw eksploracji danych. Eksploracja danych tworzy model M z innych danych, czesto
historycznych.

Rysunek 2.1 przedstawia te dwie fazy. Eksploracja danych tworzy model szacowania praw-
dopodobieristwa, co wida¢ w goérnej czesci rysunku. W fazie wykorzystania (dolna potowa)
model zostaje zastosowany do nowego, nieznanego przypadku i generuje dla niego oszaco-
wanie prawdopodobieristwa.

Proces eksploracji danych

Eksploracja danych jest rzemiostem. Wymaga wykorzystywania w znaczacym stopniu nauki
i technologii, ale prawidlowe postugiwanie sie nigq zawiera pierwiastek sztuki. Tak jak w przy-
padku wielu dojrzatych rzemios}, istnieje tutaj jednak zrozumiaty proces, ktéry nadaje proble-
mowi okreslong strukture, umozliwiajac osiagniecie odpowiedniej spdjnosci, powtarzalnosci
i obiektywizmu. Przydatng kodyfikacje procesu eksploracji danych zawiera schemat Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM Project, 2000; Shearer, 2000), przedsta-
wiony na rysunku 2.2".

! Patrz takze 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 wynikow eksploracji danych. Gdrna potowa rysunku
przedstawia eksploracje danych historycznych, aby wytworzyc model. Co wazne, w danych historycznych
wartos¢ wielkosci docelowej (,klasy”) jest okreslona. Dolna potowa pokazuje wynik eksploracji w dziataniu;
model zostaje zastosowany do nowych danych, dla ktérych nie znamy wartosci klasy. Model przewiduje
zardwno wartos¢ klasy, jak i prawdopodobieristwo tego, ze zmienna klasy przyjmie te wartosé
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Rysunek 2.2. Proces eksploracji danych CRISP
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Schemat ten wyraZnie pokazuje, ze iteracja jest tutaj raczej regula niz wyjatkiem. Przeprowa-
dzenie tego procesu jeden raz i nieznalezienie rozwiazania problemu nie jest, ogdlnie rzecz
biorac, niepowodzeniem. Przeprowadzenie tego procesu czesto bywa Zrédltem danych i po
pierwszej iteracji zesp6t badaczy danych wie znacznie wiecej. Nastepna iteracja moze wiec
by¢ znacznie bardziej trafna. Przedyskutujmy teraz szczegétowo kolejne jego etapy.

Zrozumienie uwarunkowan biznesowych

Przede wszystkim podstawowe znaczenie ma zrozumienie problemu, ktéry ma zostaé roz-
wigzany. Moze sie to wydawac oczywiste; projekty biznesowe rzadko funkcjonujq jako jasne
i jednoznaczne problemy z zakresu eksploracji danych. Czesto przeksztalcenie problemu i opra-
cowanie rozwiazania jest iteracyjnym procesem odkrywania. Schemat pokazany na rysunku
2.2 obrazuje to raczej jako cykle wewnatrz cyklu, a nie prosty proces linearny. Wstepne sfor-
mulowanie niekoniecznie bywa kompletne czy tez optymalne, wiec wielokrotne powtérzenia
moga by¢ niezbedne do sformutowania mozliwego do przyjecia rozwigzania.

Etap zrozumienia uwarunkowan biznesowych stanowi ten element rzemiosta, w ktérym bar-
dzo duza role odgrywa kreatywnos¢ analityka. Nauka o danych ma tutaj, jak sie przekonamy,
takze cos do powiedzenia, ale czesto kluczem do wielkiego sukcesu jest twoércze sformutowa-
nie problemu przez analityka, okreslajace sposéb przedstawienia problemu biznesowego jako
jednego lub kilku probleméw z zakresu nauki o danych. Wysoki poziom wiedzy o podstawach
pomaga kreatywnym analitykom biznesowym dostrzega¢ nowatorskie formuty.

Dysponujemy zestawem skutecznych narzedzi do rozwiagzywania poszczegdlnych probleméw
eksploracji danych: podstawowe zadania eksploracji danych omawialiémy w podrozdziale
,Od probleméw biznesowych do zadan eksploracji danych”. Zwykle wczesne etapy przed-
siewziecia obejmuja opracowywanie rozwiazania, ktére wykorzystuje te narzedzia. Moze to
oznacza¢ ujmowanie (opracowywanie) problemu w taki sposéb, Ze jeden lub kilka probleméw
czedciowych wigze si¢ z budowaniem modeli do celéw klasyfikacji, regresji, szacowania praw-
dopodobieristwa itd.

W ramach tego pierwszego etapu zespdt projektowy powinien doktadnie przemysle¢ scenariusz
przypadkéw uzycia. To jedno z najwazniejszych zatoZeri nauki o danych, ktéremu poswiecamy
cale dwa rozdzialy (rozdziat 7. i rozdziat 11.). Co dokladnie chcemy zrobi¢? Jak chcemy to
zrobic? Jakie elementy tego scenariusza uzycia kreuja mozliwe modele eksploracji danych?
Omawiajac te kwestie bardziej szczegétowo, zaczniemy od uproszczonego scenariusza uzy-
cia, ale w dalszym toku naszych rozwazan wrécimy do podstaw i zrozumiemy, Ze scenariusz
czesto nalezy dostosowywacd, aby lepiej odzwierciedlat rzeczywiste potrzeby biznesowe. Przed-
stawimy narzedzia koncepcyjne wspomagajace rozumowanie w tym zakresie, w tym umiesz-
czenie problemu biznesowego w kontekscie wartosci oczekiwanej, ktére moze pozwoli¢ nam
na systematyczne rozloZenie go na zadania eksploracji danych.

Zrozumienie danych

Jesli rozwiazanie problemu biznesowego jest celem, to dane sq dostepnym surowcem, z kté-
rego zbudowane zostanie rozwiazanie. Wazne jest zrozumienie zalet i ograniczeri zwigzanych
z danymi, bo rzadko dokladnie pokrywaja sie one z problemem. Dane historyczne sa czesto
gromadzone w celach niezwigzanych z biezacym problemem biznesowym lub w ogdle bez
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wyraznego celu. Baza danych klientéw, baza danych transakcji czy baza danych marketingo-
wych moze obejmowac rézne przenikajace si¢ wzajemnie populacje. Poza tym, bazy te moga
byé w réznym stopniu wiarygodne.

Typowe jest takze zréznicowanie kosztdw danych. Niektére dane sg dostepne praktycznie za
darmo, podczas gdy zdobycie innych moze wymagac wysitku. Pewne dane mozna kupic. Jesz-
cze inne po prostu nie istnieja i konieczne sa cate projekty pomocnicze, aby zorganizowac ich
zebranie. Podstawowa czes¢ fazy zrozumienia danych to oszacowanie kosztéw oraz korzysci
wiazacych sie z kazdym Zrédlem danych i podjecie decyzji, czy dalsze inwestowanie jest uza-
sadnione. Nawet po pozyskaniu wszystkich zbioréw danych ich zestawienie moze wymagac
dodatkowego wysitku. Na przyklad dane ewidencyjne klientéw i identyfikatory produktéw
powszechnie bywaja niejednoznaczne i zaszumione. Oczyszczanie i dopasowywanie danych
klientéw, aby mie¢ pewnosé, ze kazdemu klientowi odpowiada tylko rekord, jest samo w sobie
skomplikowanym problemem analitycznym (Herndndez i Stolfo, 1995; Elmagarmid, Ipeirotis
i Verykios, 2007).

W reakcji na postep procesu zrozumienia danych kierunek mogg zmieniac takze drogi wio-
dace do rozwigzania problemu, a dziatania zespolu moga nawet zacza¢ podaza¢ réznymi to-
rami. Ilustracje takiej sytuacji mozna znalez¢é w sferze wykrywania oszustw. Eksploracja da-
nych jest szeroko wykorzystywana do wykrywania oszustw i wiele probleméw wykrywania
oszustw zawiera klasyczne zadania nadzorowanej eksploracji danych. Zastanéwmy sie¢ nad
zadaniem wykrycia oszustwa z wykorzystaniem karty kredytowej. Obciazenia pojawiajq sie
na rachunku kazdego klienta, wigec obcigzenia bedace wynikiem oszustwa sgq zwykle wykry-
wane — jesli nie od razu przez firme, to w pézZniejszym terminie przez klienta po sprawdzeniu
historii rachunku. Mozemy zalozyd, ze prawie wszystkie oszustwa sa identyfikowane i opa-
trywane wiarygodna etykieta, poniewaz uprawniony klient i osoba popelniajaca oszustwo to
rézne osoby, majace przeciwstawne cele. Transakcje przy uzyciu kart kredytowych maja wiec
wiarygodne etykiety (oszustwo i uprawnione uzycie), ktére moga stuzy¢ jako wielkosci docelo-
we dla techniki nadzorowane;j.

Rozwazmy teraz problem zwigzany z wykrywaniem oszustw w sferze ubezpieczeri zdrowot-
nych. W Stanach Zjednoczonych to ogromny problem, ktérego koszt wynosi miliardy dolaréw
rocznie. Cho¢ moze sie wydawad, Ze mamy tu do czynienia z tradycyjnym problemem wykry-
wania oszustw, to kiedy uwzglednimy relacje problemu biznesowego do danych, zdamy so-
bie sprawe, ze problem jest zupelnie inny. Sprawcy oszustw — dostawcy ustug medycznych,
ktérzy skladajq falszywe zgloszenia, a czasem ich pacjenci — sg uprawnionymi ustugodawcami
i uzytkownikami systemu rozliczeniowego. Sprawcy oszustw sa podzbiorem zbioru upraw-
nionych uzytkownikéw; nie ma odrebnej, niezainteresowanej strony, ktéra mogtaby okresli¢,
jakie dokladnie powinny by¢ , wlasciwe” oplaty. W zwigzku z tym dane rozliczeniowe sys-
temu ubezpieczert zdrowotnych nie posiadajg wiarygodnej zmiennej docelowej wskazujacej
oszustwo i nie moze tutaj zosta¢ zastosowane podejscie nadzorowane, ktére mogtoby by¢
skuteczne w przypadku oszustw zwigzanych z kartami kredytowymi. Taki problem wymaga
zwykle podejscia nienadzorowanego, na przyklad profilowania, klastrowania czy grupowa-
nia wspoétwystapien.

To, ze oba powyzsze problemy dotycza wykrywania oszustw, jest tylko powierzchownym
podobienistwem, ktére tak naprawde jest mylace. W procesie zrozumienia danych musimy
drazy¢ gleboko, aby odkry¢ strukture problemu biznesowego i dane, ktére sa dostepne, a na-
stepnie dopasowac je do jednego lub wiekszej liczby zadar eksploracji danych, dla ktérych
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dysponujemy znaczacym zasobem nauki i technologii. W przypadku problemu biznesowego
nie jest niczym niezwyklym, Ze zawiera on szereg zadan eksploracji danych, czesto nalezacych
do réznych typéw, i konieczne bedzie polaczenie ich rozwigzan (patrz rozdziat 11.).

Przygotowanie danych

Technologie analityczne, ktérych mozemy uzy¢, sa bardzo skuteczne, ale nakladaja pewne
wymogi na dane, ktére wykorzystuja. Czesto wymagaja, zeby dane mialy inna postac niz ich
naturalna forma, niezbedne bedzie wigc pewne ich przeksztalcenie. Dlatego faza przygoto-
wania danych przebiega jednoczesnie z fazg ich zrozumienia; danymi si¢ manipuluje i prze-
ksztalca je do postaci, w ktdrej przyniosg lepsze wyniki.

Typowe przyktady przygotowania danych to ich konwersja do postaci tabeli, usuwanie lub
dedukcja brakujacych wartosci i konwertowanie danych na inne ich typy. Niektoére techniki
eksploracji danych sa przeznaczone dla danych symbolicznych i kategorycznych, inne ope-
ruja wylacznie na warto$ciach liczbowych. Dodatkowo wartosci liczbowe czesto musza by¢
normalizowane czy tez skalowane, aby byly poréwnywalne. Istniejq standardowe techniki
i ogdlne zasady umozliwiajace przeprowadzanie takich konwersji. W rozdziale 3. omawiamy
bardziej szczegétowo formaty danych najbardziej typowe dla procesu eksploraciji.

Ogolnie jednak w tej ksigzce nie bedziemy koncentrowac si¢ na technikach przygotowania
danych, ktére same w sobie moga by¢ tematem osobnej ksiazki (Pyle, 1999). W kolejnych roz-
dziatach zdefiniujemy podstawowe formaty danych, a szczegétami zwigzanymi z przygotowy-
waniem danych bedziemy zajmowac sie tylko wtedy, jesli beda one mialy zwigzek z podsta-
wowymi zasadami nauki o danych lub bedq niezbedne, aby przedstawi¢ konkretny przyktad.

Moéwiac bardziej ogdlnie, we wstepnej fazie procesu badacze danych poswiecaja zwy-
kle sporo czasu na zdefiniowanie zmiennych, ktére beda wykorzystywane w dalszym
jego toku. To jeden z gtéwnych punktéw, w ktérych istotne znaczenie maja kreatyw-
no$¢, zdrowy rozsadek i wiedza fachowa. Warto$¢ rozwigzania z zakresu eksploracji
danych czesto opiera si¢ na tym, na ile dobrze analitycy usystematyzujg problemy
i okresla zmienne (a czasem bywa im zaskakujaco trudno si¢ do tego przyznad).

Bardzo istotnym ogdlnym problemem zwigzanym z przygotowywaniem danych jest unikanie
»wyciekéw”. (Kaufman i in., 2012). Wyciek to sytuacja, w ktérej zmienna zawarta w danych
historycznych niesie informacje o zmiennej docelowej — informacje, ktéra pojawia sie w da-
nych historycznych, ale nie jest faktycznie dostepna, gdy nalezy podja¢ decyzje. Przyktadem
moze by¢ sytuacja prognozowania, czy w okreslonym momencie odwiedzajaca strone inter-
netowq osoba zakoriczy sesje czy bedzie kontynuowac przegladanie, przenoszac si¢ na inng
strone. Zmienna ,catkowita liczba stron odwiedzonych w trakcie sesji” jest tutaj mozliwa do
ustalenia. Catkowita liczba stron odwiedzonych w trakcie sesji bedzie jednak znana dopiero
po jej zakoriczeniu (Kohavi i in., 2000), gdy warto$¢ zmiennej docelowej bedzie znana! Innym
przykladem moze by¢ prognozowanie, czy klient bedzie miat ,szeroki gest”; informacje o ka-
tegoriach zakupionych przedmiotéw (lub, co gorsza, kwota zaplaconego podatku) sa wyjat-
kowo predyktywne, ale nie s3 znane w momencie podejmowania decyzji (Kohavi i Parekh,
2003). Nad wyciekiem nalezy si¢ uwaznie zastanowi¢ w trakcie przygotowywania danych,
poniewaz ma ono zwykle miejsce po fakcie — z danych historycznych. Bardziej szczegétowy
przyklad rzeczywistego wycieku, ktéry trudno bylo znalez¢, prezentujemy w rozdziale 14.
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Modelowanie

Modelowanie jest tematem kilku nastepnych rozdzialéw i w tym miejscu nie bedziemy zajmo-
wac sie nim szczegétowo. Powiemy tylko, Ze wynikiem modelowania jest pewnego rodzaju
model lub wzorzec wychwytujacy prawidtowosci w danych.

Etap modelowania jest zasadniczym miejscem, w ktérym do danych stosowane sg techniki
eksploracji danych. Istotne jest, aby w pewnym stopniu rozumieé podstawowe koncepcje eks-
ploracji danych, w tym rodzaje istniejacych technik i algorytméw, poniewaz jest to ta czesé
rzemiosta, w ktérej w najwiekszym stopniu wykorzystywane sg nauka i technologia.

Ewaluacja

Celem etapu ewaluacji jest rygorystyczna ocena wynikéw eksploracji danych przed przejsciem
dalej w celu zyskania pewnosci, Ze sa one prawidlowe i wiarygodne. Jesli przyjrzymy sie uwaznie
jakiemukolwiek zbiorowi danych, to znajdziemy wzorce, ale moga one nie przetrwaé staran-
nej i krytycznej analizy. ChcielibySmy mie¢ pewnos¢, ze modele i wzorce wydobyte z danych
s rzeczywistymi prawidlowosciami, a nie tylko osobliwosciami lub wadami prébek. Mozli-
we jest wdrozenie wynikéw bezposrednio po przeprowadzeniu eksploracji danych, ale nie jest
to wskazane; zwykle o wiele fatwiej, taniej, szybciej i bezpieczniej jest najpierw przetestowac
model w kontrolowanych warunkach laboratoryjnych.

Co réwnie wazne, etap ewaluacji stuzy takze do tego, aby upewnic sig, ze model spemnia zakla-
dane cele biznesowe. Przypomnijmy, Ze gtéwnym celem nauki o danych dla firm jest wspie-
ranie procesu podejmowania decyzji i ze rozpoczeliSmy proces, koncentrujac si¢ na problemie
biznesowym, ktéry chcielibysmy rozwiazaé. Zazwyczaj rozwigzanie z zakresu eksploracji da-
nych jest tylko elementem szerszego rozwigzania i jako takie musi podlega¢ ewaluacji. Ponadto,
nawet jesli model przejdzie rygorystyczne testy ewaluacyjne w ,,warunkach laboratoryjnych”,
to moga istnie¢ uwarunkowania zewnetrzne, ktére sprawia, ze bedzie on niepraktyczny. Na
przyklad typowa wada rozwiazan z zakresu wykrywania naduzy¢ (np. wykrywania oszustw,
wykrywania spamu i monitorowania wlaman do systeméw informatycznych) jest to, Zze gene-
ruja one zbyt wiele falszywych alarméw. Model moze by¢ bardzo doktadny (>99%) wediug
standardow laboratoryjnych, ale jego ewaluacja w rzeczywistym kontekscie biznesowym moze
ujawnié, Ze nadal powoduje zbyt wiele falszywych alarméw, aby by¢ ekonomicznie wykonal-
ny. (Ile kosztowaloby zatrudnienie personelu, ktéry miatby obstugiwaé wszystkie te falszywe
alarmy? Jaki bylby koszt w kategoriach niezadowolenia klientéw?).

Ewaluacja wynikéw eksploracji danych obejmuje zaré6wno oceny ilosciowe, jak i jakosciowe.
Ré6zni decydenci miewaja rézne interesy w procesie podejmowania decyzji biznesowych, ktéry
bedzie przeprowadzany lub wspierany przez otrzymane modele. W wielu przypadkach tacy
decydenci musza ,,zaakceptowacé” wykorzystanie modelu i aby to zrobi¢, musza by¢ usatys-
fakcjonowani jakoscia jego decyzji. Okreslenie , usatysfakcjonowani jakoscia” moze miec réz-
ne znaczenia w przypadku réznych zastosowar, ale czesto decydenci poszukuja modelu, ktéry
przyniesie wiecej pozytku niz szkody, a zwlaszcza takiego, w przypadku ktérego prawdopo-
dobieristwo popekienia katastrofalnych bledéw jest niewielkie’. Aby utatwi¢ taka ocene jako-

2 W ramach pewnego projektu z zakresu eksploracji danych stworzono na przyklad model diagnozowania pro-
bleméw w sieciach telefonii lokalnej i wysytania technikéw do prawdopodobnych miejsc wystepowania tych
probleméw. Przed wdrozeniem zespét decydentéw firmy telekomunikacyjnej zazadat przekonstruowania mo-
delu tak, aby mégt on zawierac¢ pewne nietypowe rozwiazania, charakterystyczne dla szpitali.
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Sciowa, badacz danych musi pamietaé, aby model byt zrozumiaty dla decydentéw (a nie tylko
dla badaczy danych). A jeZeli same modele nie sg zrozumiale (np. model jest bardzo ztozonym
wzorem matematycznym), to badacze danych powinni wiedzie¢ co zrobi¢, aby zrozumiate
byto zachowanie tych modeli.

Istotna jest wreszcie zrozumiala platforma ewaluacyjna, poniewaz uzyskanie szczegétowych
informacji o skutecznosci wdrozonego modelu moze by¢ trudne lub niemozliwe. Czesto ist-
nieje tylko ograniczony dostep do srodowiska wdrozeniowego, wiec dokonanie kompleksowej
ewaluacji ,w dzialaniu” jest skomplikowane. Wdrozone systemy zawieraja zazwyczaj wiele
,ruchomych czesci” i ocena funkcjonowania pojedynczej czeéci jest trudna. Firmy posiadajace
wysokiej klasy zespoly badaczy danych rozsadnie tworza srodowiska pomiarowe, ktére naj-
lepiej jak to mozliwe odzwierciedlaja warunki operacyjne, aby mozna byto uzyskac jak naj-
bardziej realistyczne ewaluacje przed podjeciem ryzyka wdrozenia.

W pewnych przypadkach mozemy jednak zechcie¢ rozszerzy¢ ewaluacje na srodowisko wdro-
zeniowe, na przyklad za pomocg odpowiedniego ustawienia funkcjonujacego systemu, aby
moc przeprowadzac randomizowane eksperymenty. GdybySmy w naszym przykiadzie z od-
plywem abonentéw uznali na podstawie testéw laboratoryjnych, ze model stworzony na pod-
stawie eksploracji danych da nam lepszy wskaznik zmniejszenia odptywu abonentéw, to by¢
moze chcielibysmy przejs¢ do ewaluagji ,,in vivo”, w ktérej system rzeczywisty (produkcyjny)
losowo stosuje model do niektérych klientéw, a inni klienci stanowia grupe kontrolng (przy-
pomnij sobie nasze omdéwienie modelowania przyczynowego w rozdziale 1.). Takie ekspe-
rymenty musza by¢ starannie zaprojektowane, a szczegoty techniczne pozostaja poza zakre-
sem tej ksigzki. Zainteresowani czytelnicy moga zaczac od krétkich artykuléw Rona Kohavi
i wspéttautoréw (Kohavi i in., 2007, 2009, 2012), ktére zawieraja wnioski z zakoniczonych pro-
jektéow. Moglibysmy takze zechcie¢ ewaluowac juz wdrozone systemy, aby upewnic sie, ze
$wiat nie zmienia sie¢ ze szkoda dla podejmowanych przez model decyzji. Na przykiad w pew-
nych przypadkach, takich jak oszustwa lub spam, zachowanie moze ulec zmianie w bezposred-
niej reakcji na wdrozenie modeli. Dodatkowo wynik generowany przez model zalezy przede
wszystkim od danych wejSciowych; moga sie one zmieniaé¢ pod wzgledem formatu i tresci,
czesto nie wzbudzajac niepokoju w zespole badaczy danych. Raeder i in. (2012) przedstawiaja
szczegOlowe omowienie aranzacji systemu tak, aby méc dac sobie rade z takimi i innymi pro-
blemami z zakresu ewaluacji w trakcie wdrozenia.

Wdrozenie

W fazie wdrozenia wyniki eksploracji danych — oraz w coraz wiekszym stopniu techniki eks-
ploracji danych jako takie — zaczynaja by¢ stosowane w warunkach rzeczywistych w celu reali-
zacji okre$lonego zwrotu z inwestycji. Najczystszymi przypadkami wdrazania jest wprowa-
dzenie modeli predykcyjnych do jakiegos systemu informatycznego lub procesu biznesowego.
W naszym przykladzie z odptywem abonentéw model do prognozowania prawdopodobien-
stwa ich utraty méglby zostac zintegrowany z biznesowym procesem zarzadzania odptywem
klientéow — na przykiad poprzez wysylanie ofert do klientéw, w przypadku ktérych przewi-
duje sie, ze istnieje najwieksze ryzyko rezygnacji. (Omoéwimy to szerzej w dalszej czesci ksigz-
ki). Nowy model wykrywania oszustw moze zosta¢ wbudowany w system informatyczny za-
rzadzajacy personelem, w celu monitorowania rachunkéw i tworzenia ,przypadkéw”, ktére
bedzie mozna przedstawic¢ analitykom ds. oszustw.

Coraz czesciej wdrazane sa techniki eksploracji danych jako takie. Na przykiad przy targetowa-
niu okreslonych odbiorcéw reklam internetowych wdrazane sa systemy, ktére automatycznie

Proces eksploracjidanych | 53

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

buduja (oraz testuja) modele w warunkach produkcyjnych, gdy pojawia sie¢ nowa kampania
reklamowa. Dwoma gtéwnymi powodami wdraZania raczej samego systemu eksploracji da-
nych, a nie modeli tworzonych przez system eksploracji danych sa nastepujace fakty: (i) swiat
moze zmieniac si¢ szybciej niz mozliwosci dostosowania sie do tych zmian ze strony zespotu
badaczy danych, jak w przypadku oszustw i wykrywania wiamar, oraz (ii) firma ma dla swo-
jego zespotu nauki o danych zbyt duzo zadan zwigzanych z modelowaniem danych, aby recz-
nie doprecyzowywac kazdy model z osobna. W takich przypadkach najlepszym rozwigzaniem
moze by¢ wiaczenie fazy eksploracji danych w proces produkcji. Bardzo istotne jest wtedy
takie zorganizowanie procesu, aby ostrzegat on zesp6t do spraw nauki o danych o wszelkich
mozliwych anomaliach i zapewniat bezawaryjne dzialanie (Raeder i in., 2012).

Wdrozenie moze by¢ takze znacznie mniej , techniczne”. Stynny jest przypadek, kiedy
eksploracja danych ujawnila zbiér zasad, ktére mogly pomdéc w szybkim zdiagnozo-
waniu i naprawieniu powszechnego bledu w sferze druku przemystowego. Wdroze-
nie polegalo po prostu na przyklejeniu tasmga klejacq kartki papieru, zawierajacej za-
sady, do bocznych Scian drukarek (Evans i Fisher, 2002). Wdrozenie moze by¢ takze
znacznie bardziej subtelne, obejmujac zmiane procedur pozyskiwania danych lub zmia-
ne strategii, zasad marketingu albo funkcjonowania, wynikajaca z wnioskéw wycia-
gnietych z eksploracji danych.

Wdrazanie modelu w systemie produkcyjnym wymaga zwykle przekodowania modelu do
potrzeb srodowiska produkcyjnego, zazwyczaj w celu zwiekszenia predkosci lub kompaty-
bilnosci z istniejacym systemem. Moze sie to wigzac ze znaczacymi wydatkami i inwestycja-
mi. W wielu przypadkach zespét nauki o danych jest odpowiedzialny za stworzenie funk-
cjonujacego prototypu, wraz z jego ewaluacja. Przekazywane sa one zespotowi tworzacemu
oprogramowanie.

Praktycznie rzecz ujmujac, istnieje ryzyko zwigzane z transferami ,przez $ciane”
z obszaru nauki o danych do obszaru tworzenia oprogramowania. Pomocne moze
tu by¢ zapamietanie maksymy: , Twdj model nie jest tym, co zaprojektowali badacze
danych, tylko tym, co zbudowali inzynierowie”. Z punktu widzenia zarzadzania wska-
zane jest, aby czlonkowie zespolu programistéw zaangazowali si¢ odpowiednio wcze-
$nie w projekt z dziedziny nauki o danych. Mogg zaczac jako doradcy, dostarczajac
krytycznych spostrzezen zespolowi analitykéw. W praktyce coraz czesciej ci konkretni
programisci to ,,inzynierowie nauki o danych” — inzynierowie oprogramowania, kt6-
rzy majg konkretng wiedze zaréwno w zakresie systeméw produkcyjnych, jak i na-
uki o danych. Ci deweloperzy w miare postepu projektu stopniowo przejmuja coraz
wigksza odpowiedzialnosé. W pewnym momencie deweloperzy przejma prowadze-
nie i wlasnosé produktu. Ogélnie rzecz biorac, badacze danych powinni nadal pozo-
sta¢ zaangazowani w projekt, do jego ostatecznego wdrozenia, jako doradcy lub de-
weloperzy, w zaleznosci od ich umiejetnosci.

Niezaleznie od tego, czy wdrozenie si¢ powiedzie, proces czesto wraca do fazy zrozumienia
uwarunkowan biznesowych. Proces eksploracji danych umozliwia szczegétowy wglad w pro-
blem biznesowy i trudnosci w jego rozwiazaniu. Druga iteracja moze przynies¢ udoskonalo-
ne rozwiazanie. Samo do$wiadczenie w mysleniu o firmie, danych i celach zadaniowych czesto
prowadzi do nowych pomystéw poprawy wynikéw biznesowych, a nawet do odkrywania
nowych sfer dziatalnosci lub nowych przedsiewzigc.
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Nalezy zauwazy¢, ze do ponownego rozpoczecia cyklu nie jest konieczna porazka w trakcie
wdrazania. Etap ewaluacji moze wykazad, ze wyniki nie s wystarczajaco dobre, aby wdro-
zy¢ model, i musimy doprecyzowacé definicje problemu czy pozyskac inne dane. To dzialanie
przedstawia ,skrét” powrotny z fazy ewaluacji do fazy zrozumienia uwarunkowan bizneso-
wych w ramach schematu procesu. W praktyce powinny istnie¢ skréty powrotne z kazdego
etapu do kazdego wczesniejszego, poniewaz proces zawsze zachowuje pewne aspekty eksplo-
racyjne, a projekt powinien by¢ na tyle elastyczny, aby mozna bylo zrewidowac wczesniejsze
kroki na podstawie dokonanych odkry¢.?

Implikacje w sferze zarzadzania
zespotem nauki o danych

Kuszace — ale zazwyczaj bledne — jest postrzeganie procesu eksploracji danych jako cyklu
rozwoju oprogramowania. Projekty eksploracji danych sa rzeczywiscie czesto traktowane i za-
rzadzane jak projekty inZynieryjne, co jest zrozumiate, gdy sa inicjowane przez dziaty opro-
gramowania, gdzie dane generowane sa przez ogromne systemy oprogramowania, a wyniki
analiz trafiajq do nich z powrotem. Menedzerowie znaja zazwyczaj technologie oprogramowa-
nia i zarzadzanie projektami dotyczacymi oprogramowania nie sprawia im probleméw. Mozna
ustalic cele czesciowe, a sukces jest zwykle jednoznaczny. Przygladajac sie cyklowi eksplora-
cji danych CRISP (rysunek 2.2), zarzadzajacy oprogramowaniem moga myslec, ze wyglada
on podobnie do cyklu rozwoju oprogramowania, wiec powinni czu¢ si¢ pewnie, zarzadzajac
projektem analitycznym w ten sam sposéb.

Moze to by¢ blad, poniewaz eksploracja danych to przedsiewziecie odkrywcze, blizsze dziata-
niom z zakresu badan i rozwoju niz inzynierii. Cykl CRISP opiera sie na eksploracji; powta-
rza raczej podejscia i strategie, a nie projekty oprogramowania. Wyniki sa znacznie mniej pewne,
a rezultaty danego etapu moga zmienia¢ podstawowe rozumienie problemu. Konstruowanie
rozwigzania z zakresu eksploracji danych tak, aby od razu je wdrozy¢, moze by¢ kosztownym
i przedwczesnym przedsiewzieciem. Zamiast tego projekty analityczne powinny przygoto-
wywac do inwestowania w informacje w celu r6znorodnego zmniejszania stopnia niepewno-
$ci. Niewielkie inwestycje moga by¢ prowadzone poprzez badania pilotazowe i jednorazowe
prototypy. Badacze danych powinni przeglada¢ literature, sprawdzajac, co jeszcze zrobiono
ina ile si¢ to udato. Na wigkszg skale zespél moze znaczaco inwestowac¢ w budowe platform
do testéw eksperymentalnych, aby umozliwi¢ prowadzenie bardziej rozbudowanych ekspe-
rymentéw z zakresu modelowania zwinnego. Jesli jestes menedzerem dziatu oprogramowa-
nia, bedzie Ci si¢ to wszystko kojarzy¢ z badaniami i eksploracja w znacznie wiekszym stop-
niu, niz jeste$ przyzwyczajony, co moze stac si¢ Zrédlem dyskomfortu.

Umiejetnosci programistyczne kontra umiejetnosci analityczne

Chociaz eksploracja danych wiaze sie z obecnoscia oprogramowania, to wymaga umie-
jetnosci, ktére niekoniecznie sq powszechne wsréd programistéw. W dziedzinie inzy-
nierii oprogramowania by¢ moze najwazniejsza jest umiejetnos¢ pisania efektywnego,
wysokiej jakosci kodu na podstawie wymagari. Czlonkéw zespotu mozna oceniac za

3 Spegjalisci od oprogramowania by¢ moze rozpoznajq tutaj podobieristwo do filozofii , Polegnij szybciej, Zeby
wygraé wezesniej” (Muoio, 1997).
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pomocg wskaznikéw takich jak ilos¢ napisanego kodu lub liczba zamknietych rapor-
tow bledéw. W sferze analityki bardziej istotna jest umiejetnos¢ wiasciwego formu-
towania probleméw, szybkiego proponowania rozwigzan, przyjmowania rozsadnych
zalozerhi w obliczu niewlasciwie sformulowanych probleméw, projektowania ekspe-
rymentéw, ktére sq dobrymi inwestycjami, i analizy wynikéw. Podczas budowania
zespotu badaczy danych te wlasnie cechy, a nie tradycyjna wiedza fachowa w zakre-
sie inzynierii oprogramowania, to umiejetnosci, ktérych nalezy poszukiwac.

Inne techniki i technologie analityczne

Analityka biznesowa polega na stosowaniu réznych technologii do analizy danych. Wiele
z nich wykracza poza zakres tej ksiazki, obejmujacy myslenie w kategoriach analityki danych
i zasady wydobywania z danych przydatnych wzorcéw. Istotne jest jednak, aby mieé swiado-
mo$¢ istnienia tych pokrewnych technik, rozumie¢ ich cele, odgrywana przez nie role i wie-
dzie¢, kiedy konsultacja z ekspertami w ich dziedzinie moze sie¢ okazac korzystna.

W tym celu prezentujemy szes¢ grup powiazanych technik analitycznych. Tam, gdzie to ko-
nieczne, dokonujemy poréwnar i przedstawiamy réznice pomiedzy nimi i eksploracja danych.
Gléwna réznica jest to, ze eksploracja danych koncentruje sie na zautomatyzowanym poszuki-
waniu w danych wiedzy, wzorcow czy tez prawidlowosci*. Dla analityka biznesowego istotna jest
umiejetnos$é rozpoznawania, jakiego rodzaju technika analityczna jest odpowiednia do roz-
wigzania konkretnego problemu.

Statystyka

Okreslenie ,statystyka” ma dwa rézne zastosowania w analizach biznesowych. Po pierwsze,
jest ono stosowane jako zbiorczy termin odnoszacy sie do obliczania na podstawie danych
konkretnych wartosci liczbowych, ktére nas interesuja (np. ,Musimy zebra¢ statystyki wyko-
rzystania naszych klientéw w celu ustalenia, co jest nie tak”). Te wartosci to czesto sumy,
$rednie, stopy itd. Nazwijmy je ,,miarami rozktadu”. Czesto zalezy nam na pogtebieniu wie-
dzy i obliczaniu miar rozktadu warunkowo dla jednego lub kilku podzbioréw populacji (np.
,Czy poziom rezygnacji r6zni si¢ w przypadku klientéw plci meskiej i Zeriskiej?” oraz , A co
z klientami o wysokich dochodach z péinocnego wschodu?”). Miary rozkladu sg podstawo-
wym budulcem teorii i praktyki nauki o danych.

Miary rozkladu powinno sie dobieraé, zwracajac szczegélng uwage na to, jaki problem bizne-
sowy ma zosta¢ rozwiazany (to jedna z podstawowych zasad, ktéra przedstawimy dalej), a tak-
ze uwzgledniajac rozktad danych, ktérych dotycza. Na przykiad sredni (Srednia arytmetyczna)
roczny dochéd w Stanach Zjednoczonych, zgodnie ze spisem ludnosci Census Bureau z 2004
roku, wynosit ponad 60 000 dolaréw. Gdyby$smy mieli uzy¢ go jako miary sredniego dochodu
w celu podejmowania decyzji politycznych, to sami wprowadziliby$Smy sie w biad. Rozklad
dochodéw w Stanach Zjednoczonych jest bardzo nieréwnomierny; wiele oséb zarabia dos¢
malo, ale sa i takie, ktére zarabiajg fantastycznie duzo. W takich przypadkach srednia arytme-
tyczna méwi nam stosunkowo niewiele o rzeczywistych poziomach zarobkéw. Zamiast niej

* Istotne jest, aby pamietad, Ze odkrycie rzadko miewa charakter catkowicie zautomatyzowany. Waznym czynni-
kiem jest fakt przynajmniej czeSciowego automatyzowania przez eksploracje danych procesu poszukiwania i od-
krywania, a nie zapewnianie wsparcia technicznego dla poszukiwania i odkrywania prawidtowosci recznie.
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powinniSmy zastosowac inng miare ,Sredniego” dochodu, taka jak mediana. Mediana docho-
du — kwota, w stosunku do ktérej potowa populacji zarabia wiecej, a druga polowa mniej —
wyniosta wedtug spisu ludnosci w USA w 2004 r. tylko 44 389 dolaréw, czyli znacznie ponizej
$redniej. Ten przyklad moze wydawac sie oczywisty, bo jesteSmy przyzwyczajeni do stuchania
o ,medianie dochodu”, ale samo rozumowanie odnosi sie¢ do wszelkich obliczeri zwigzanych
z miarami rozkladu: czy pomyslales o problemie, ktéry chciatbys rozwigzad, lub o pytaniu,
na ktoére chcialby$ odpowiedziec? Czy wziales pod uwage rozkiad danych i to, czy wybrana
miara jest odpowiednia?

Inne znaczenie terminu ,statystyka” okresla nazywana tak nauke. Statystyka jako nauka daje
nam ogromna, ilos¢ wiedzy, ktéra lezy u podstaw analityki i moze by¢ traktowana jako sktad-
nik szerszej dziedziny nauki o danych. Statystyka pomaga nam na przyktad zrozumiec¢ r6zne
rozklady danych oraz to, jakie miary sq witasciwe do ich okres$lenia. Statystyka pomaga zro-
zumied, jak korzystac¢ z danych do testowania hipotez i szacowania niepewnosci wnioskéw.
W odniesieniu do eksploracji danych testowanie hipotez moze nam poméc w ustaleniu, czy
obserwowany wzorzec moze by¢ przekonujacq ogdlng prawidlowoscia, a nie tylko przypad-
kowym wystapieniem w jakims konkretnym zbiorze danych. Najbardziej istotny z punktu
widzenia tej ksigzki jest fakt, Ze wiele technik wydobywania wzorcéw lub tworzenia modeli
na podstawie danych ma swoje korzenie w statystyce.

Badanie wstepne moze na przyklad sugerowad, ze w przypadku klientéw z péinocnego wscho-
du Stanéw Zjednoczonych wskaznik utraty wynosi 22,5%, podczas gdy $rednio w catym kraju
jest to tylko 15%. Moze to by¢ po prostu przypadkowa fluktuacja, bo wskaznik utraty nie ma
stalej wartosci; jest on zmienny w réznych czesciach kraju i w czasie, nalezy wiec oczekiwac
réznic. Warto$¢ wskaznika dla péinocnego wschodu to jednak péttorej sredniej w catych Sta-
nach Zjednoczonych i wartos¢ ta wydaje sie niezwykle wysoka. Jaka jest szansa, ze wynika to ze
zmiennosci losowej? Do odpowiadania na takie pytania stuzy statystyczne testowanie hipotez.

Blisko spokrewniona z wczesniejszymi rozwazaniami jest kwantyfikacja niepewnosci na prze-
dzialy ufnosci. Ogélny wskaznik odptywu abonentéw wynosi 15%, ale istnieje tutaj pewna
roznica; tradycyjna analiza statystyczna moze wykazad, ze w 95% przypadkow wskaznik utra-
ty wyniesie pomiedzy 13% a 17%.

Kontrastuje to z (komplementarnym) procesem eksploracji danych, ktéry moze by¢ postrze-
gany jako tworzenie hipotezy. Przede wszystkim, czy mozemy znalezZé wzorce w danych? Po
stworzeniu hipotezy powinno nastapic¢ staranne jej przetestowanie (zazwyczaj na innych da-
nych, por. rozdziat 5.). Dodatkowo procedury eksploracji danych moga tworzy¢ szacunki licz-
bowe, a nam czesto zalezy réwniez na tym, aby umiescic je w przedziatach ufnosci. Wrécimy
do tego przy omawianiu ewaluacji wynikéw eksploracji danych.

W tej ksigzce nie bedziemy poswiecad wiecej czasu na omawianie tych podstawowych pojec¢
statystycznych. Istnieje wiele ksiazek wprowadzajacych do zagadnienia statystyki i statystyki
biznesowej, a wszystko, co chcielibySmy ewentualnie wttoczy¢é w ramy tej ksigzki, bytoby albo
stanowczo zbyt waskie, albo powierzchowne.

Majac na uwadze powyzsze, musimy jednak stwierdzi¢, Ze istnieje termin statystyczny, ktéry
mozna czesto ustyszeé w kontekscie analiz biznesowych. Termin ten to ,korelacja”. Na przy-
kiad: ,Czy istniej jakies wskazniki, ktére korelujg z péZniejszym odpltywem klienté6w?”. Po-
dobnie jak statystyka, okreslenie ,korelacja” ma zaréwno znaczenie ogdlne (zmiany danej wiel-
kosci méwia nam co$ o zmianach innych), jak i konkretne znaczenie techniczne (np. korelacja
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liniowa, oparta na konkretnym wzorze matematycznym). Pojecie korelacji bedzie punktem
wyijscia dla pozostalej czesci naszej dyskusji o badaniu danych do celéw biznesowych, poczy-
najac od kolejnego rozdziatu.

Zapytania do baz danych

Zapytanie to okreslone polecenie dostarczenia podzbioru danych lub statystyk dotyczacych
danych, sformulowane w jezyku technicznym i wprowadzane do systemu baz danych. Istnieje
wiele narzedzi stuzacych do odpowiadania na jednorazowe lub powtarzajace sie zapytania
dotyczace danych zadawane przez analityka. Narzedzia te to zazwyczaj elementy interfejsu
systemdéw baz danych oparte na SQL (Structured Query Language — strukturalny jezyk za-
pytani) lub narzedzia z graficznym interfejsem uzytkownika (GUI), pomagajace w formuto-
waniu zapytan (np. technika Query By Example — QBE). Jezeli na przyklad analityk potrafi
zdefiniowad, ze cos jest ,,dochodowe” w kategoriach operacyjnych, mozliwych do obliczenia
z pozycji w bazie danych, to narzedzie zapytarn mogltoby odpowiedzie¢ na pytanie: ,Ktérzy
klienci sa najbardziej dochodowi w Warszawie?”. Analityk moze nastepnie uruchomié¢ zapy-
tanie i otrzymac liste najbardziej dochodowych klientéw, uszeregowanych w kolejnosci we-
dtug dochodowosci. To dzialanie r6zni si¢ zasadniczo od eksploracji danych, poniewaz nie
wigze sie z odkrywaniem wzorcéw lub modeli.

Zapytania do baz danych sg wilasciwe, gdy analityk ma juz koncepcje dotyczaca tego, co mo-
globy by¢ interesujaca subpopulacja w ramach danych, i chce zbadac¢ populacje lub potwierdzi¢
jakas dotyczaca jej hipoteze. Na przyklad, jesli analityk podejrzewa, Ze mezczyZzni w $rednim
wieku mieszkajacy w Warszawie przejawiaja jakies szczegdlnie interesujace zachowania zwia-
zane z rezygnowaniem z okreslonych ustug, to mégtby sformutowac zapytanie SQL o tresci:

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

Jesli sa to osoby, do ktérych ma zostac skierowana oferta, to narzedzie obstugi zapytari moze zo-
sta¢ wykorzystane do pobrania wszystkich informacji o nich (*) z tabeli KLIENCI w bazie danych.

W przeciwieristwie do powyzszego, eksploracja danych moze zosta¢ wykorzystana, aby przede
wszystkim okresli¢ cel tego zapytania — jako wzorzec lub prawidlowos$¢ w danych. Procedu-
ra eksploracji danych moze zbadac wczesniejszych klientéw, ktérzy zrezygnowali i nie zre-
zygnowali, i ustali¢, ze ten segment (charakteryzowany jako ,WIEK powyzej 45 i PELEC mez-
czyzna i MIASTO Warszawa”) jest czynnikiem prognostycznym w odniesieniu do wskaznika
utraty klientéw. Po przetlumaczeniu tego na zapytanie SQL narzedzie obstugi zapytari moze
nastepnie zosta¢ wykorzystane do znalezienia pasujacych rekordéw w bazie danych.

Narzedzia zapytaii maja na ogét mozliwosé postugiwania sie¢ zaawansowang logika, w tym
obliczaniem statystyk podsumowujacych dla subpopulacji, sortowaniem, taczeniem wielu ta-
bel zawierajacych pokrewne dane i wieloma innymi kwestiami. Badacze danych czesto stajg
si¢ biegli w formulowaniu zapytari w celu wydobycia danych, na ktérych im zalezy.

Przetwarzanie analityczne online (On-line Analytical Processing — OLAP) zapewnia latwy
w uzyciu interfejs graficzny (Graphical User Interface — GUI) do eksplorowania duzych zbio-
row danych, czesto polaczony z magazynem danych. Koncepcja przetwarzania online oznacza,
Ze jest ono wykonywane w czasie rzeczywistym, wiec analitycy i decydenci w firmie moga
przeprowadzad analizy szybko i sprawnie. Inaczej niz w przypadku zapytan ad hoc, mozli-
wych dzigki narzedziom typu SQL, w systemie OLAP rozmiary analizy musza jednak zostac
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wstepnie zaprogramowane. Jesli ustaliliSmy, Ze chcemy zbadac¢ wielkos¢ sprzedazy w funkgji
regionu i czasu, to mozemy te trzy wartosci zaprogramowane w systemie wprowadzi¢ do po-
pulagji, czesto po prostu klikajac, przeciagajac i manipulujac dynamicznymi wykresami.

Systemy OLAP zostaly zaprojektowane w celu utatwienia recznej lub wizualnej eksploracji
danych przez analitykéw. OLAP nie wykonuje modelowania ani automatycznego wyszuki-
wania wzorcéw. Narzedzia eksploracji danych moga z kolei, inaczej niz w przypadku OLAP,
moéwiac ogdlnie, wiaczaé do procesu eksploracji nowe wymiary analizy. Narzedzia OLAP mo-
ga by¢ uzytecznym uzupeieniem narzedzi eksploracji danych w celu pozyskiwania uzytecz-
nych informacji z danych biznesowych.

Magazynowanie danych

Magazyny danych zbierajq i lacza dane z obszaru calej firmy, czesto z wielu systeméw prze-
twarzania transakcji, z ktérych kazdy ma wlasna baze danych. Systemy analityczne maja do-
step do magazynéw danych. Magazynowanie danych moze by¢ postrzegane jako technologia
wspierajaca eksploracje danych. Magazynowanie danych nie zawsze jest konieczne, poniewaz
wiekszos¢ dziatan z zakresu eksploracji danych nie wymaga dostepu do magazynéw danych,
ale firmy, ktére decyduja si¢ zainwestowaé w budowe magazynéw danych, czesto wykorzy-
stujg eksploracje danych w ramach organizacji znacznie szerzej. Jezeli na przyklad magazyn
danych integruje rekordy z dzialéw sprzedazy i fakturowania oraz z dzialu zasobéw ludz-
kich, to mozna go wykorzysta¢ do wyszukania wzorcéw charakterystycznych dla skutecznych
sprzedawcéw.

Analiza regres;ji

Niektére z metod omawianych w tej ksigzce sa takze rdzeniem innego zbioru metod analitycz-
nych, ktére czesto okresla si¢ wspSlnym mianem analizy regresji i ktdre sa szeroko stosowane
w dziedzinie statystyki, a takZze w innych dziedzinach opartych na analizie ekonometrycznej.
W naszej ksigzce koncentrujemy sie na innym zestawie zagadnieni niz ten, ktéry zazwyczaj
mozna znaleZé w ksiazce lub na zajeciach poswieconych analizie regresji. Tutaj interesuja nas
nie tyle wyjasnienia dotyczace okreslonego zestawu danych, ale wydobywanie wzorcéw, ktére
moga zosta¢ uogdlnione i zastosowane do innych danych w celu udoskonalenia okreslonych
proceséw biznesowych. Zazwyczaj bedzie si¢ to wiazalo z szacowaniem lub przewidywaniem
wartosci przypadkéw niewystepujacych w analizowanym zbiorze danych. Tak wiec, na przy-
kiad, w tej ksiazce mniej interesowac nas bedzie dochodzenie przyczyn odplywu abonentéw
(istotne samo w sobie) w okreslonym zbiorze danych historycznych, a bardziej prognozowa-
nie, do ktérych klientéw sposréd tych, ktérzy jeszcze nie zrezygnowali, powinnismy sie zwré-
ci¢, aby zapobiec ich rezygnacji w przysztosci. Dlatego poswiecimy nieco czasu na omoéwie-
nie testowania wzorcéw na nowych danych w celu oceny stopnia ich ogélnosci oraz technik
zmniejszania tendencji do znajdowania wzorcéw charakterystycznych dla okreslonego zestawu
danych, ale nie uniwersalnych dla catej populagji, z ktérej pochodza dane.

Tematyka réznic miedzy modelowaniem objasniajacym i modelowaniem predykcyjnym mo-
glaby wywotac goraca debate’, wykraczajaca daleko poza sfere naszego zainteresowania. Wazne

5 Zainteresowanych czytelnikéw zachecamy do zapoznania sie z dyskusja w pracy: Shmueli, 2010.
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jest, aby uswiadomic sobie, Ze istnieja tutaj znaczne podobieristwa w zakresie stosowanych
technik, ale wnioski z modelowania objasniajacego nie zawsze maja zastosowanie do mode-
lowania predykcyjnego. Czytelnik majacy pewne przygotowanie w zakresie analizy regresji
moze wigc stanaé w obliczu nowych i nawet pozornie sprzecznych wnioskéw?®.

Uczenie maszynowe i eksploracja danych

Zbiér metod wydobywania modeli (predykcyjnych) z danych, znanych obecnie jako metody
uczenia maszynowego, zostal opracowany w kilku dziedzinach jednoczesnie, w szczegdélnosci
w ramach uczenia maszynowego, statystyki stosowanej i rozpoznawania wzorcéw. Uczenie
maszynowe jako dziedzina badari powstalo jako obszar funkcjonujacy w ramach sztucznej
inteligencji, ktérej badania koncentrowaty sie¢ na metodach doskonalenia wiedzy i wydajnosci
inteligentnego agenta w funkgji czasu, w reakgcji na zdobywanie przez agenta doswiadczenia
w Swiecie. To doskonalenie czesto wigze sie z analizowaniem danych z otoczenia i dokonywa-
niem predykcji odnosnie nieznanych wielkosci. Z biegiem czasu ten aspekt uczenia maszyno-
wego zwigzany z analizowaniem danych zaczal odgrywac bardzo znaczaca role w tej dziedzi-
nie. Gdy metody uczenia maszynowego rozpowszechnily sie, dyscypliny naukowe uczenia
maszynowego, statystyki stosowanej i rozpoznawania wzorcow wytworzyly Sciste powiaza-
nia miedzy sobg i podzialy pomiedzy nimi ulegly zatarciu.

Eksploracja danych (albo odkrywanie wiedzy i eksploracja danych — Knowledge Discovery and
Data Mining [KDD]) jako dziedzina nauki powstala jako galaZ obszaru uczenia maszynowego
i obie pozostaja ze sobg Scisle powigzane. Obie dziedziny zajmujg sie analizq danych w celu
wyszukiwania przydatnych lub informatywnych wzorcéw. Techniki i algorytmy sa jedna-
kowe; faktycznie oba obszary sa ze sobg tak Scisle powiazane, ze badacze czesto funkcjonuja
w obu spotecznosciach i bez problemu przemieszczaja sie¢ pomiedzy nimi. Mimo wszystko
warto jednak wskazad niektére réznice, aby okresli¢ punkt widzenia.

Mowiac ogélnie, dziedzina uczenia maszynowego zajmuje sie wieloma rodzajami dziatari stu-
zacych poprawie skutecznosci i w zwigzku z tym zawiera podpola, takie jak robotyka i wizja
komputerowa, ktére nie sg elementem KDD. Zajmuje si¢ takze kwestiami sprawczosci i ko-
gnicji — czyli tego, w jaki sposéb inteligentny agent bedzie wykorzystywat odkryta wiedze
do rozumowania i dziatania w swoim srodowisku — czym nie zajmuje sie eksploracja danych.

Historycznie KDD zostala wydzielona z dziedziny uczenia maszynowego jako obszar badan
zorientowany na kwestie zwiazane z rzeczywistymi zastosowaniami i péttorej dekady pdzniej
spolecznos¢ KDD pozostaje bardziej zwigzana z zastosowaniami niz dziedzina uczenia ma-
szynowego. Wobec tego badania skoncentrowane na zastosowaniach komercyjnych i zagad-
nienia biznesowe analizy danych maja tendencje do kierowania sie raczej w strone spotecz-
nosci eksploracji danych niz uczenia maszynowego. Eksploracja danych wydaje sie by¢ takze
bardziej zwigzana z calym procesem analityki danych: przygotowywaniem danych, uczeniem
modeli, ewaluagjq itd.

6 Osoby badajace te kwestie dokladniej zrozumiejq te pozorng sprzecznosc. Takie szczegétowe badania nie sa
jednak konieczne, aby zrozumie¢ podstawowe zasady.
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Odpowiadanie na pytania biznesowe
z wykorzystaniem tych technik

W celu pokazania, w jaki sposéb techniki te sq wykorzystywane w analityce biznesowej, na-
lezy zastanowic sie nad zestawem pytan, ktére moga sie pojawic, oraz technologii, ktére by-
tyby odpowiednie, aby na nie odpowiedzie¢. Pytania te sa powigzane ze soba, ale kazde z nich
jest nieco inne. Wazne jest zrozumienie tych réznic, aby z kolei zrozumie¢, jakie technologie
nalezy zastosowac i z kim by¢ moze nalezatoby sie skonsultowac.

1. Ktdrzy klienci sq najbardziej rentowni?

217

Jesli , rentownos¢” moze zostac jasno zdefiniowana na podstawie istniejacych danych, to
mamy do czynienia z prostym zapytaniem do bazy danych. Standardowe narzedzie ob-
stugi zapytari mozna wykorzysta¢ do pobrania zbioru rekordéw klientéw z bazy danych.
Wyniki moga zosta¢ posortowane wedtug tacznej kwoty transakgji lub jakiego$ innego
operacyjnego wskaznika rentownosci.
2. Czy rzeczywiscie istnieje roznica migdzy klientami rentownymi i przecigtnymi?

To pytanie o domysly, czyli hipoteza (w tym przypadku: ,Dla firmy istnieje réznica war-
tosci miedzy klientem rentownym a klientem przecigtnym”), i do potwierdzenia lub za-
przeczenia jej nalezy wykorzystac testowanie hipotez statystycznych. Analiza statystycz-
na moze réwniez okresli¢ prawdopodobieristwo lub stopien pewnosci, ze ta réznica jest
prawdziwa. Zazwyczaj wynik bedzie wygladat nastepujaco: ,Wartosé rentownych klien-
tow jest znaczaco inna niz przecietnego klienta, z prawdopodobieristwem <5%, Ze jest to
spowodowane przypadkiem”.

3. Ale kim tak naprawde sq ci klienci? Czy moge ich scharakteryzowac?

Czesto chcielibysmy zrobi¢ wiecej, niz tylko stworzy¢ liste rentownych klientéw. Chcieli-
bysmy opisa¢ ich wspdlne cechy. Cechy poszczegdlnych klientéw mozna wyodrebni¢
z bazy danych, stosujac takie techniki jak zapytania do baz danych, ktére mozna réwniez
wykorzysta¢ do generowania miar rozkladu. Glebsza analiza powinna dotyczy¢ ustale-
nia, jakie cechy rdznicujg klientéw rentownych i pozostatych. To domena nauki o danych,
wykorzystujacej techniki eksploracji danych do zautomatyzowanego wyszukiwania wzor-
c6w — co bedziemy omawiali szczegétowo w kolejnych rozdziatach.

4. Czy okreslony nowy klient bedzie rentowny? Jaki oczekiwany przychdd jest w stanie wygenerowac?

Takie pytania moglyby pochodzi¢ od technik eksploracji danych, ktére badaja historyczne
rekordy klientéw i tworza predykcyjne modele rentownosci. Takie techniki generuja z da-
nych historycznych modele, ktére moga nastepnie zosta¢ zastosowane w celu tworzenia
prognoz dla nowych klientéw. To réwniez zostanie oméwione w kolejnych rozdziatach.

Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, Ze ostatnia para pytan to subtelnie r6Zniace si¢ pytania z za-
kresu eksploracji danych. Pierwsze pytanie, klasyfikacyjne, moze zosta¢ sformutowane jako
predykgja, czy dany nowy klient bedzie rentowny (tak/nie lub stopieri prawdopodobieristwa).
Drugie mozna sformulowac jako predykcje wartosci (liczbowej), ktéra klient wniesie do firmy.
Wiecej na ten temat w kolejnych rozdziatach.
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Podsumowanie

Eksploracja danych to rzemiosto. Jak w przypadku wielu rzemiost, mamy tu do czynienia z jed-
noznacznie zdefiniowanym procesem, ktéry moze przyczynic si¢ do zwiekszenia prawdopodo-
bieristwa osiggniecia pomyslnego wyniku. Proces ten jest podstawowym narzedziem koncep-
cyjnym w rozwazaniach o projektach z zakresu nauki o danych. W calej tej ksiazce bedziemy
wielokrotnie wraca¢ do procesu eksploracji danych, ukazujac, w jaki sposéb kazde podstawo-
we pojecie do niego pasuje. Z kolei zrozumienie podstaw nauki o danych znacznie zwigksza
szanse na sukces, gdy firma uruchamia proces eksploracji danych.

W ramach réznych dziedzin wiedzy zwigzanych z nauka o danych opracowano zestaw ka-
nonicznych typéw zadar, takich jak klasyfikacja, regresja i klastrowanie. Kazdy typ zadania
stuzy innemu celowi i posiada przypisany zestaw technik umozliwiajacych jego rozwigzanie.
Badacz danych zwykle atakuje nowy projekt, rozkladajac go na czynniki w taki sposéb, ze
pojawia sie jedno lub kilka kanonicznych zadan. Badacz wybiera odpowiednig dla kazdego
z nich technike, a nastepnie laczy rozwigzania. Przeprowadzenie tego procesu we wlasciwy
spos6b moze wymagac znaczacego poziomu doswiadczenia i umiejetnosci. Udany projekt
z zakresu eksploracji danych to inteligentny kompromis pomiedzy tym, co dane moga przy-
nies¢ (tzn. co na ich podstawie mozna przewidzie¢ i na ile skutecznie), a celami projektu. Z tego
powodu wazne jest, aby pamietac, w jaki sposéb wyniki eksploracji danych zostang wykorzy-
stane, i wykorzystac to z kolei do udoskonalenia samego procesu eksploracji danych.

Eksploracja danych rézni sie od istotnych technologii wspomagajacych, takich jak testowanie
hipotez statystycznych i zapytania do baz danych (ktére sa przedmiotem innych ksiazek i za-
jecé), oraz jest w stosunku do nich komplementarna. Cho¢ granice pomiedzy eksploracja danych
i zwigzanymi z nig technikami nie zawsze sa ostre, istotne jest poznanie mozliwosci i mocnych
stron tych innych technik, aby wiedziec, kiedy nalezy je stosowac.

Dla menedzera proces eksploracji danych jest uzyteczny jako platforma do analizy projektu
lub propozycji eksploracji danych. Proces ten umozliwia systematyczne ujecie tego projektu
lub propozycji, zapewniajac miedzy innymi zestaw pytan, ktére mozna zadac na ich temat, aby
moc zrozumied, czy sq dobrze przemyslane czy catkowicie chybione. Wrécimy do tej kwestii
po szczegdlowym omoéwieniu szeregu podstawowych zasad jako takich. A tym wiasnie zaj-
miemy sie teraz.
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Patrz: CRISP-DM

cumulative response curve, Patrz: krzywa lacznej
reakcji

D

dane
dedukcja brakujacych wartosci, 51
eksploracja, 26, 28, 31, 47, 56, 313, 317, 331, 340,
Patrz tez: KDD
etapy, 41, 49, 51, 52, 53, 55
nadmierne dopasowanie, Patrz: nadmierne
dopasowanie
nadzorowana, 283, 332, Patrz: metoda
nadzorowana
narzedzia, 39
n-gram, Patrz: n-gram
nienadzorowana, 283, 332, Patrz: metoda
nienadzorowana
obszar zastosowania, 39
proces standardowy, Patrz: CRISP-DM
szukanie wzorcow, 47
techniki, 39

Brynjolfsson Erik, 29 wykorzystanie wynikéw, 47
zmienna informatywna, Patrz: zmienna
informatywna
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dane
etykietowane, 67, 230
ewaluacja, Patrz: ewaluacja
format, 51
generalizacja, Patrz: generalizacja
historyczne, 49
jako aktywa, 33
konwersja do postaci tabeli, 51
koszt, 34, 50
magazyn, 58, 59
nadmierne dopasowanie, Patrz: nadmierne
dopasowanie
nauka, Patrz: nauka o danych
oczyszczanie, 50
podejmowanie decyzji na podstawie, Patrz: DDD
przetwarzanie, 31
przeuczenie, Patrz: nadmierne dopasowanie
przygotowanie, 51, 243, 332
redukgja, 44, 51, 291
rozklad, 56
tekstowe, Patrz: tekst
uczace, 67, 107, 126, 134, 220
wejsSciowe, 124
wyciek, 51, 325
wydzielone, 123, 124, 126, 134
ewaluacja, 133
DDD, 28, 29
dedukgja, 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
podobieristw, 43, 45
wykres, 123, 126, 127
drzewo, 81
decyzyjne, 80, 114, 336
indukdja, 64, 81, 82, 125, 126, 139, 204
pieniek, 204
kd, 162
Klasyfikacyjne, 79, 80, 86, 90, 113, 133
przyciecie, 140
regresji, 81
szacowania prawdopodobienstwa, 81, 87
zatrzymanie wzrostu, 139, 140
zycia, 170
dyskryminator liniowy, 98, 99, 103, 104, 108
margines, 104

E

ensemble model, Patrz: model zespolony
entropia, 70, 76, 78, 96, 253
etykieta, 46, 50
ewaluacja, 52, 123, 333
danych wydzielonych, 133
miara, 202

Facebook, 35
Fairbanks Richard, 33, 34
false alarm rate, Patrz: odsetek falszywych
alarmoéw
fold, 135
funkcja
celu, 100, 101, 107, 108
dyskryminacyjna, 101
jadrowa, 118
liniowa, 128
taczaca, 152, 165
najmniejszych kwadratéw, 107
nieliniowa, 118
powiazania, 170
straty, 106
btad kwadratowy, 106
zawiasowa, 105, 106
ztozonosé, 127

G

Gauss Carl Friedrich, 107
Gaussian Mixture Model, Patrz: model:gaussowski
mieszany
generalizacja, 122, 166, 332
nieprawidlowa, 131
poza klasyfikacja, 193
skutecznosé, 123, 188, 294
glosowanie moderowane podobieristwem, 155
GMM, Patrz: model:gaussowski mieszany
granica
decyzyjna, 85, 96, 113, 208
Graphical User Interface, Patrz: GUI
grupowanie wspotwystapieri, 43, 50, 280
GUI, 58

dzwignia, 281 Hadoop, 31, 39
Haimowitz Ira, 185
Harrah's Casinos, 35
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HBase, 31

hiperptaszczyzna, 85, 99

hit rate, Patrz: odsetek trafieri
Holte Robert, 204

huragan, 27

IDF, 248, 249, 253, 322
IG, 70, 74
indukcja
drzew decyzyjnych, Patrz: drzewo decyzyjne
indukgja
modelu, Patrz: modelowanie indukcja
informacji pozyskiwanie, 18
information gain, Patrz: IG
interfejs graficzny, Patrz: GUI
inverse document frequency, Patrz: IDF
inzynieria
analityczna, 267, 279, 317
oprogramowania, 55
iteracja, 49

J

jezyk zapytani, Patrz: SQL

K

KDD, 60, 340
klastrowanie, 18, 43, 45, 46, 50, 147, 167,177, 179,
184, 185, 243, 332
automatyczne generowanie opiséw, 181
centroid, Patrz: centroid
dystorsja, 174
hierarchia, 168
hierarchiczne, 168, 170
sekwencji RNA, 170
miekkie, 289
probabilistyczne, 289
w ujeciu Lapointe’a i Legendre’a, 181, 183
klasyfikacja, 42, 43, 45, 46, 64, 110, 147, 332
binarna, 188
nieréwnomierna, 190
skosna, 190, 219
Klasyfikator, 188, 208, 341
blad, Patrz: blad
doktadnosé, 189
dyskretny, 212
liniowy, 97, 113
laczenie, 224

naiwny bayesowski, 221, 234, 235, 236, 237
najblizszych sasiadéw, 158
pole pod krzywa, Patrz: pole pod krzywa
przyrost, 217
stopy bazowej, 124
wiekszosciowy, 203
klatwa wymiarowosci, 161
klient
migracja, 28
odptyw, Patrz: klient migracja
Knowledge Discovery and Data Mining, Patrz: KDD
kognigja, 60
Kohavi Ron, 53, 339
korekta Laplace’a, 88
korelacja, 57
fatszywa, 131
korpus, 245
korzysci, 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
tacznej reakgji, 216, 217
przyrostu, 217, 223, 224
uczenia sie, 137, 138, 139
zysku, 210, 212
kwantyfikacja niepewnosci na przedziaty
ufnosci, 57

lasso, 144

leverage, Patrz: dZwignia
Lewensztejna metryka, 165

linia decyzyjna, 85

logarytm ilorazu szans, 109, 110, 111

M

macierz
kosztéw, 197, 201
pomytek, 189, 197, 202, 212, 341
marketing wirusowy, 297
Markowa
model, Patrz: model Markowa ukryty
pole losowe, 232
maszyna wektoréw wspierajacych, 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
najblizszych sasiadéw, 154, 155, 156, 158, 159,
161, 162, 172
problemy, 161
wizualizacja, 156
nienadzorowana, 45, 50
metryka Lewensztejna, 165
miara
czystosci, 69, 74
entropia, Patrz: entropia
przyrost informacji, Patrz: IG
wariangja, Patrz: wariancja
Manna-Whitneya-Wilcoxona, 216
nieuporzadkowania, 70
rozktadu, 56, 57
model
dopasowywanie do danych, 96, 97
gaussowski mieszany, 288
informacji ukrytej, 257
klasyfikacyjny, 188
losowy, 202
Markowa ukryty, 232
predykceyjny, 30, 64, 65
wystapienie, 65
scoringowy, 42
skutecznosé, 201
sparametryzowany, 99
tabelowy, 122, 124
zespolony, 294
zlozonosé, 124, 133, 139, 142
modelowanie, 52, 332
deskryptywne, 65
indukgja, 66
liniowe, 95, 117
objasniajace, 59
parametryczne, 95, 96
predykcyijne, 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
multizbidr, 246

N

nadmierne dopasowanie, 38, 88, 121, 122, 126, 131,
133, 145, 157
funkgji liniowych, 128
unikanie, 141, 142

nauka
o danych, 26, 28, 30, 31, 32, 41, 47, 202, 267, 301,
302, 317
potengjal, 303, 305, 306
strategia konkurencyjna, 304
terminologia, 66
zarzadzanie zespotem, 308, 309, 310
statystyka, 57
NB, Patrz: klasyfikator naiwny bayesowski
Netflix, 148
n-gram, 255
niezaleznos$¢ warunkowa, 234
norma L1, 163

0

obiekt

odleglosé, 148, 150

atrybuty heterogeniczne, 162, 163

podobienistwo, Patrz: podobieristwo obiektéw
odkrywanie zaleznosci, 280
odleglosé, 148, 150

edycyjna, 165

euklidesowa, 149, 162, 163

Jaccarda, 163

kosinusowa, 164

Manhattan, 163

obiektéw, Patrz: obiekt odlegtosé
odsetek

falszywych alarméw, 213

trafieni, 213
odwrotna czesto$¢ w dokumencie, Patrz: IDF
OLAP, 58, 59, 341
On-line Analytical Processing, Patrz: OLAP
oprogramowanie, 55
overfitting, Patrz: nadmierne dopasowanie

P

platforma wartosci oczekiwanej, Patrz: wartos¢
oczekiwana platforma
podejmowanie decyzji na podstawie danych,
Patrz: DDD
podobieristwo, 147, 161
jednostek opisanych przez dane, 18
kosinusowe, 164
obiektéw, 148
polaczenie, 44, 51
pomytka
klas, 189
macierz, Patrz: macierz pomytek
powierzchnia decyzyjna, 85
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prawdopodobienistwo, 208, 268

a priori, 199, 212, 233

laczne, 230

przynaleznosci do klasy, 108, 109

reakcji klienta, 18

szacowanie, 42, 86, 87, 96, 154, 188
predykdja, 65

liczbowa, 46

polaczen, 44, 290
predyktor, 66
profilowanie, 44, 50, 285
prognozowanie wartosci

binarnych, 96

liczbowych, 96, 106
Provost Foster, 339
przestrzen wystapieri, 83, 96
przetwarzanie analityczne online, Patrz: OLAP
przyrost, 18, 216, 217, 237, 238, 281, 319
przyrost informacji, Patrz: 1IG
punkt czuly, 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 urzadzeniach przenosnych, 320, 323
targetowanie, 18, 53, 134, 228, 319
w wyszukiwarkach, 227
rekomendacji algorytm, 18
robotyka, 60
ROC, 212, 213, 214, 216
pole pod krzywa, 216, 221
ROLAP, 342
réwnanie bayesowskie naiwne, 234

S

sasiad, 153, 154, 158, 172
Schwartz Henry, 185
scoring, 42, 188
wazony, 156
segmentacja
nadzorowana, 63, 64, 79, 80, 147
wizualizagja, 83
nienadzorowana, 147
selekcja
sekwencyjna
postepujaca, Patrz: SFS
wsteczna, 142
stronniczosé, 270
sequential forward selection, Patrz: SFS
SFS, 142
Shannon Claude, 70
sie¢
bayesowska, 232
neuronowa, 118, 119
spoteczna, 35
Signet Bank, 33
sita reguly, Patrz
similarity matching, Patrz: dopasowywanie
podobieristw
sparseness, Patrz: term rzadkosé
sprawczos¢, 60
sprawdzian krzyzowy, 134, 135, 144, 263, 342
fold, Patrz: fold
zagniezdzZony, 141
SQL, 58
statystyka, 56, 57
stopa
bazowa, 124, 212
bledu, 197, 337, 340
stop-stowo, 247
stopword, Patrz: stop-stowo
strata, 106
zawiasowa, 106
zero-jedynkowa, 106
strategia biznesowa, 301
Structured Query Language, Patrz: SQL
support vector machine, Patrz: maszyna wektoréw
wspierajacych
SVM, Patrz: maszyna wektoréw wspierajacych
szansa, 109
logarytmowanie, 109, 111
sztuczna inteligencja, 60
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$rednia arytmetyczna, 56

.

tabela kontyngencji, 189
Target, 29
technologia
Big Data, Patrz: Big Data
eksploracji
danych, Patrz: dane eksploracja
predykcyjna, 27
tekst, 243, 244
przeksztalcanie w zbiér danych, 245
term, 245
czestosc, 246, 248, 249
rzadkos¢, 248
Term Frequency times Inverse Document
Frequency, Patrz: TFIDF
TF, Patrz: term czestosé
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
parametréw, Patrz: modelowanie

parametryczne

przyrostowe, 237

uczenie sie
oparte na pamieci, 156
z przyktadéw, 156

ufnosé, 281

urzadzenie mobilne, 320, 323

W

Walmart, 27, 29
wariancja, 74
warto$¢ oczekiwana, 193, 194, 195, 200, 267
platforma, 268, 271
rozklad, 274
wazenie gloséw, 155
wdrozenie, 53, 54, 55, 333
wektor wspierajacy, 101, 102, 103, 105, 106
wnioskowanie na podstawie przypadkéw, 156
worek, 246
stow, 245, 255
wspotczynnik Giniego, 216
wyjasnianie 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

zaleznosci
odkrywanie, Patrz: odkrywanie zaleznosci
wsparcie, 280

zapytanie, 58

zaskoczenie, 281

zbior, 246

zmienna
docelowa, 66, 67, 74, 228, 332
informatywna, 63, 64, 68, 70, 74
liczbowa dyskretyzowana, 74
niezalezna, Patrz: predyktor
objasniajaca, 66
zalezna, 66

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

1. ZAREJESTRUJ SIE
2. PREZENTUJ KSIAZKI
3. ZBIERAJ PROWIZJE

Zmien swoja strone WWW
W dziatajacy bankomat!

Dowiedz si¢ wigcej i dotgcz juz dzisiaj!
http://program-partnerski.helion.pl

GRUPA WY DAWVWNICZA

¥ Helion SA


http://program-partnerski.helion.pl

Przeanalizuj posiadane dane i podejmij trafne decyzje!

Posiadanie zbioréw danych to polowa sukcesu. Druga polowa to umiejetnosé ich skure-
cznej analizy i wyciagania wnioskéw! Dopiero na tej podstawie bedziesz w stanie whasciwie
ocenié¢ kondycje Twojej firmy oraz podjaé stuszne decyzje. Wiedza zawarta w tej ksiaice
moze zadecydowaé o sukcesie lub poraice Twojego biznesu. Nie ryzykuj i siggnij po to
doskonate irédlo wiedzy poswigcone nauce o danych.

To unikalny podrecznik, ktéry pomoie Ci sprawnie opanowac nawet najtrudniejsze za-
gadnienia zwiazane z analiza danych. Dowiesz sie, jak zbudowany jest proces eksploracji
danych, z jakich narzedzi moiesz skorzysta¢ oraz jak stworzyé model predykeyjny
i dopasowa¢ go do danych. W kolejnych rozdzialach przeczytasz o tym, czym grozi nad-
mierne dopasowanie modelu i jak tego unikaé oraz jak wyciaga¢ wnioski meroda naj-
blizszych sasiadéw. Na koniec zaznajomisz si¢ z mozliwosciami wizualizacji skutecznosci
modelu oraz odkryjesz zwigzek pomigdzy nauka o danych a strategia biznesowa. To
obowiazkowa lekrura dla wszystkich oséb cheacych podejmowaé swiadome decyzje na
podstawie posiadanych danych!

Dzigki tej ksigzce:
« poznasz model predykcyjny
» dowiesz sie, jak dopasowad model do danych
« zwizualizujesz skuteczno$é zbudowanego modelu

« zwickszysz swoje szanse na osiagniecie sukcesu w biznesie!
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