Ztapanie pociagu eksploracji danych

Wybrates ekscytujgcy moment, aby zosta¢ eksploratorem danych. Wedtug niektdérych szacunkdw
kazdego roku powstaje obecnie ponad 15 eksabajtéw nowych danych. lle to kosztuje? Jest naprawde,
absurdalnie duzo! Dlaczego to jest wazne? Wiekszo$¢ organizacji ma dostep tylko do malutkiego,
niewielkiego utamka tych danych i nie czerpig zbytniej wartosci z tego, co majg. Dane mogg by¢ cennym
zasobem dla firm, instytucji rzadowych i organizacji non-profit, ale nie chodzi o ilosé. Wieksza ilos¢
danych nie gwarantuje lepszego zrozumienia ani przewagi konkurencyjnej. W rzeczywistosci, dobrze
wykorzystana, odrobina odpowiednich danych zapewnia wiekszg wartos¢ niz jakakolwiek Zle uzywana
olbrzymia baza danych. Twoim zadaniem jako eksploratora danych jest maksymalne wykorzystanie
posiadanych danych.

Prawdziwe informacje o eksploracji danych

By¢ moze styszate$ wiadomosci lub reklamy sugerujace, ze wszystko, czego potrzebujesz, aby cenne
informacje wyskakiwaty jak magia, to duza baza danych i najnowsze oprogramowanie. To kompletna
bzdura. Eksploratorzy danych muszg pracowaé i mysleé, aby dokona¢ cennych odkry¢. Byé moze
styszates$, ze aby uzyskac wyniki z bazy danych, musisz najpierw zatrudni¢ specjalng rase ludzi, ktorzy
majg prawie ponadludzkg wiedze na temat danych, ludzi znanych jako istoty bardzo drogie, prawie
niemozliwe do znalezienia i absolutnie niezbedne do Twojego sukcesu. To tez jest nonsens.
Poszukiwacze danych to zwyczajni, zmotywowani ludzie, ktérzy uzupetniajg swojg wiedze biznesowa o
podstawy analizy danych. Eksploracja danych to nie magia ani sztuka. To rzemiosto, ktérego zwykli
Smiertelnicy uczg sie kazdego dnia. Ty tez mozesz sie o tym dowiedzied.

Nie statystyki twojego profesora

By¢ moze dawno temu wzigte$ udziat w zajeciach ze statystyki i czute$ sie przyttoczony naleganiem
profesora na rygorystyczne metody. Zrelaksuj sie. Musisz znalez¢ informacje, ktére pomogg w
codziennych decyzjach biznesowych, a wiele codziennych probleméw biznesowych mozna rozwigzac
za pomoca mniej formalnych metod analizy niz te, ktérych nauczytes sie w szkole. Daj sobie troche
luzu. Jak dajesz sobie luz? Tak wtasnie wyglada eksploracja danych. Eksploracja danych to sposdb, w
jaki zwykli biznesmeni uzywajg szeregu technik analizy danych, aby odkry¢ uzyteczne informacje z
danych i wykorzystac je w praktyce. Eksploratorzy danych uzywajg narzedzi zaprojektowanych w celu
przyspieszenia pracy. Nie przejmujg sie teorig i zatozeniami. Potwierdzajg swoje odkrycia, testujac. |
rozumiejg, ze rzeczy sie zmieniajg, wiec kiedy odkrycie, ktére dziatato jak urok wczoraj, dzi$ nie
wytrzymuje, dostosowuja sie.

Warto$¢ eksploracji danych

Menedzerowie biznesowi juz majg biurka wypetnione raportami. Niektérzy majg dostep do pulpitow
nawigacyjnych komputera, ktére pozwalajg im przegladaé swoje dane w niezliczonych segmentach i
podsumowaniach. Czy eksploracja danych moze naprawde zwiekszyé wartos¢? To moze. Typowe
raporty biznesowe zawieraja podsumowania tego, co wydarzyto sie w przesztosci. Nie oferujg zbyt
wiele, jesli w ogdle, aby pomdc ci zrozumied, dlaczego te rzeczy sie wydarzyty lub jak mozesz wptyngé
na to, co bedzie dalej. Eksploracja danych jest inna. Oto przyktady informacji, ktore zostaty odkryte
podczas eksploracji danych:

* Sprzedawca odkryt, ze rejestracja w programie lojalnosciowym moze postuzy¢ do okreslenia, ktorzy
klienci najprawdopodobniej wydadzg duzo, a ktdrzy spedzg troche czasu, na podstawie tylko informaciji
zebranych podczas pierwszej wizyty klienta. Informacje te pozwolity sprzedawcy skupi¢ sie na



inwestycjach marketingowych na tych, ktérzy duzo wydajg, w celu maksymalizacji przychoddw i
obnizenia kosztdw marketingu.

* Producent odkryt sekwencje zdarzen poprzedzajacych przypadkowe uwolnienie materiatow
toksycznych. Informacje te pozwolity producentowi na utrzymanie obiektu w ruchu, jednoczesnie
zapobiegajac niebezpiecznym wypadkom (chronigc ludzi i srodowisko) oraz unikajgc kar i innych
kosztow.

* Firma ubezpieczeniowa odkryta, ze jedno z jej biur byto w stanie rozpatrywac niektére typowe
roszczenia szybciej niz inne o poréwnywalnej wielkosci. Informacje te umozliwity towarzystwu
ubezpieczeniowemu okreslenie wiasciwego miejsca do poszukiwania najlepszych praktyk, ktére mozna
by zastosowad w catej organizacji w celu obnizenia kosztéw i poprawy obstugi klienta.

Eksploracja danych pomaga zrozumieé, w jaki sposéb elementy Twojej firmy sg ze sobg powigzane.
Zawiera wskazowki dotyczace dziatan, ktére mozesz podja¢, aby Twoja firma dziatata sprawniej i
generowata wieksze przychody. Moze poméc w okresleniu, gdzie mozna obnizy¢ koszty bez szkody dla
organizacji, a gdzie wydatki przynoszg najwieksze zyski. Eksploracja danych zapewnia wartosc,
pomagajac lepiej zrozumied, jak dziata Twoja firma.

Pracuje na to

Wiele oséb ma nierealistyczne oczekiwania dotyczgce eksploracji danych. To zrozumiate, poniewaz
wiekszos¢ ludzi uzyskuje informacje o eksploracji danych od oséb, ktére nigdy tego nie robity. Niektérzy
ludzie oczekuja, ze eksploracja danych bedzie tak tatwa, ze bedg musieli jedynie wprowadzi¢ dane do
odpowiedniego oprogramowania, a uporzgdkowane podsumowanie cennych informacji pojawi sie
automatycznie. Z drugiej strony, niektérzy spodziewaja sie, ze eksploracja danych bedzie tak trudna,
ze tylko ktos$ z umiejetnosciami programistycznymi na poziomie eksperckim i doktoratem w fizyce
moze sobie z tym poradzi¢. Niektdrzy oczekuja, ze eksploracja danych przyniesie wspaniate rezultaty,
nawet jesli eksplorator danych nie wie, co oznaczajg dane. To wszystko sg nierealistyczne oczekiwania,
ale sg zrozumiate. Doniesienia prasowe, prezentacje sprzedazowe i Zle poinformowani ludzie czesto
rozpowszechniajg poglady na temat eksploracji danych, ktére sg po prostu btedne. Jak kto$ ma
wiedzie¢, co jest rozsgdne, a co jest szumem? Oto, co jest realistyczne: wielu poczatkujgcych
eksploratoréw danych uwaza, ze wystarczy kilka dni szkolenia i miesigc ¢wiczenia tego, czego sie
nauczyli (w niepetnym wymiarze godzin, nadal wykonujgc codzienne obowigzki), aby przygotowac ich
do uzyskiwania uzytecznych, wartosciowych wynikéw. Nie musisz mie¢ umystu takiego jak Einstein,
doktorat ani nawet umiejetnosci programowania. Musisz mie¢ podstawowe umiejetnosci obstugi
komputera i wyczucie liczb. Trzeba tez mie¢ cierpliwos$¢ i umiejetnosé metodycznej pracy. Eksploracja
danych to ciezka praca. To nie jest trudne, jak wydobycie wegla lub operacja mdzgu, ale jest trudne.
Wymaga cierpliwosci, organizacji i wysitku.

Zaufaj danym lub swoim jelitom?

Czy intuicja moze ci powiedzie¢, co motywuje ludzi do kupowania, przekazywania darowizn lub
podejmowania dziatan? Wiele oséb uwaza, ze zadna analiza danych nie moze przescigngé ich intuicji
przy podejmowaniu decyzji. Rzucitem wyzwanie menedzerom biznesowym, aby przetestowali swojg
intuicje. Pochodzili z réznych branz, matych i duzych firm i byli wsrdéd nich zaréwno mtodzi, jak i
doswiadczeni menedzerowie. Kazdy z nich obejrzat dziesie¢ par takich reklam:

* Dwie prawie identyczne reklamy, rdéznigce sie tylko tym, ze jedna przedstawiata twarz kobiety, a
druga mezczyzne. Ktdra wygenerowata wiecej potencjalnych klientéw?



* Reklama z wieloma obrazami zostata zestawiona z reklamg, ktdra miata tylko kilka. Ktéra
spowodowata wiecej zakupéw?

* Dwie reklamy miaty te samg kopie (tekst), ale ré6zne uktady. Ktéra przyciggnetaby wiecej darowizn na
cele charytatywne?

Niewielkie rdéznice w obrazach, uktadzie lub tresci mogg znaczaco wptyngé na skutecznosé reklamy.
Testy probek w tej grze w zgadywanie wykazaty, ze wiasciwy wybor moze zwiekszy¢ konwersje
(dziatania ze strony klienta, takie jak kupowanie, przekazywanie darowizn lub proszenie o informacje)
0 10%, 30%, a czasem wiecej. W jednym przypadku lepsza reklama przyniosta 100 procent wiecej
konwersji niz alternatywa. Czy ktokolwiek mogtby stwierdzié, po prostu patrzac, ktére alternatywy
bytyby najlepsze? Nie. Zaden z menedzerdw nie byt skuteczny w wyborze najlepszych reklam. Rzucanie
monetg dziatato réwnie dobrze. Jesli chcesz podejmowac dobre decyzje biznesowe, potrzebujesz
danych. Uzyj mézgu, a nie jelit!

Robig to, co robig eksploratorzy danych

Jesli myslisz o danych jako o surowcu, a informacje, ktére mozesz uzyskaé z danych, jako o czyms$
cennym i wzglednie wyrafinowanym, proces wydobywania informacji moina poréwnaé do
wydobywania metalu z rudy lub klejnotéw z ziemi. Tak powstat termin eksploracja danych. Czy stowa
eksplorator danych wywotujg w pamieci obraz szorstkiego pracownika w kombinezonie? To nie jest
tak dalekie od celu. Oczywiscie nic nie jest fizycznie brudne w eksploracji danych, ale kopacze danych
robig problemy i brudza sie danymi. W eksploracji danych chodzi o wtadze dla ludzi, dajgc mozliwosé
analizy danych zwyktym biznesmenom.

Koncentrujgac sie na biznesie

Eksploratorzy danych nie tylko rozwazajg dane bez celu, majac nadzieje na znalezienie czego$
interesujgcego, a projekt eksploracji danych zaczyna sie od konkretnego problemu biznesowego i celu,
ktédremu nalezy sprostac. Jako eksplorator danych prawdopodobnie nie bedziesz mie¢ uprawnien do
podejmowania ostatecznych decyzji biznesowych, dlatego wazne jest, aby dostosowad swojg prace do
potrzeb decydentéw. Musisz zrozumiec ich problemy, potrzeby i preferencje oraz skupi¢ sie na
dostarczaniu informacji wspierajacych dobre decyzje biznesowe. Twoja wtasna wiedza biznesowa jest
bardzo wazna. Kierownictwo nie bedzie siedzie¢ obok Ciebie podczas pracy i przekazywaé informacji
zwrotnych na temat zwigzku Twoich odkryé z ich obawami. Podczas pracy musisz korzysta¢ z wtasnego
doswiadczenia i bystrosci, aby oceni¢ to samodzielnie. Mozesz nawet by¢ zaznajomiony z aspektami
dziatalnosci, ktdrymi nie jest dyrektor, i by¢ w stanie przedstawi¢ nowe spojrzenie na problem
biznesowy oraz mozliwe przyczyny i srodki zaradcze.

Zrozumienie, jak osoby poszukujgce danych spedzaja czas

Bytoby wspaniale, gdyby eksploratorzy danych mogli spedzi¢ caty dzien na dokonywaniu odkry¢
zmieniajgcych zycie, tworzeniu wartosciowych modeli i integrowaniu ich z codziennym biznesem. Ale
to tak, jakby powiedzie¢, ze bytoby wspaniale, gdyby sportowcy mogli spedzi¢ caty dzien na
wygrywaniu turniejéw. Przygotowanie do tych chwil triumfu wymaga wielu przygotowan. Tak wiec,
podobnie jak sportowcy, eksploratorzy danych spedzajg duzo czasu na przygotowaniach. Najwieksza
czesc idzie na przygotowanie danych.

Poznanie procesu eksploracji danych

Dobry proces pracy pomaga maksymalnie wykorzystac¢ czas, dane i wszystkie inne zasoby. Poznasz
najpopularniejszy proces przetwarzania danych, CRISP-DM. Jest to sze$ciofazowy cykl odkrywania i



dziatania stworzony przez konsorcjum eksploratoréw danych z wielu branz i otwarty standard, z
ktdrego kazdy moze skorzystac. Fazy procesu CRISP-DM to

1. Zrozumienie biznesu

2. Zrozumienie danych

3. Przygotowanie danych

4. Modelowanie

5. Ocena

6. Wdrozenie (uzywanie modeli w codziennym biznesie)

Kazda faza ma rédwne znaczenie dla jakosci wynikéw i wartosci dla firmy. Ale pod wzgledem
wymaganego czasu dominuje przygotowywanie danych. Przygotowanie danych rutynowo zajmuje
wiecej czasu niz wszystkie inne fazy procesu eksploracji danych tgcznie.

Tworzenie modeli

Kiedy cele sg zrozumiate, a dane oczyszczone i gotowe do uzycia, mozesz skupic¢ sie na budowaniu
modeli predykcyjnych. Modele robig to, czego nie potrafig raporty; dostarczajg informacji, ktére
wspierajg dziatanie. Raport moze powiedzie¢, ze sprzedaz spadta. Moze rozbi¢ sprzedaz wedtug
regionu, produktu i kanatu, dzieki czemu wiesz, gdzie spadta sprzedaz i czy spadki te byty powszechne
lub dotyczyty tylko niektérych obszaréw. Ale nie dajg zadnych wskazéowek, dlaczego sprzedaz spadta
ani jakie dziatania mogg pomdc ozywic firme. Modele pomagajg zrozumieé czynniki wptywajace na
sprzedaz, dziatania, ktére majg tendencje do zwiekszania lub zmniejszania sprzedazy, oraz strategie i
taktyki, ktdre zapewniajg ptynne dziatanie Twojej firmy. To ekscytujgce, prawda? Moze dlatego
wiekszos¢ eksploratoréw danych uwaza modelowanie za fajng czes¢ pracy.

Zrozumienie modeli matematycznych

Modele matematyczne maja kluczowe znaczenie dla eksploracji danych, ale czym one s3? Co robig, jak
dziatajg i jak powstajg? Model matematyczny jest prostym i prostym réwnaniem lub zbiorem réwnan,
ktore opisujg zwigzek miedzy dwiema lub wiecej rzeczami. Takie rownania sg skrétem dla teorii o
funkcjonowaniu przyrody i spoteczenstwa. Teoria moze by¢ poparta pokazng iloscig dowodow lub
moze by¢ tylko szalonym przypuszczeniem. Jezyk matematyki jest taki sam w obu przypadkach.
Terminy takie jak model predykcyjny, model statystyczny lub model liniowy odnoszg sie do okreslonych
typdw modeli matematycznych, nazw odzwierciedlajgcych zamierzone zastosowanie, forme lub
metode wyprowadzenia okreslonego modelu. Te trzy przyktady to tylko kilka z wielu takich termindéw.
Kiedy model jest wymieniany w otoczeniu biznesowym, najprawdopodobniej jest to model uzywany
do prognozowania. Modele sg uzywane miedzy innymi do przewidywania cen akcji, sprzedazy
produktéw i stép bezrobocia. Prognozy te moga by¢ doktadne lub nie, ale dla dowolnego zestawu
wartosci (znane czynniki, takie jak te nazywane sg zmiennymi niezaleznymi lub wejsciami),
uwzgledniono w modelu, znajdziesz dobrze zdefiniowang prognoze (nazywang rdwniez zmienng
zalezng, wyjsciem lub wynikiem). Modele matematyczne sg wykorzystywane réwniez do innych celéw
w biznesie, takich jak opis mechanizmow roboczych, ktére kierujg okreslonym procesem. W eksploracji
danych tworzymy modele, znajdujgc wzorce w danych za pomocga uczenia maszynowego lub metod
statystycznych. Osoby zajmujace sie eksploracja danych nie przestrzegajg tego samego
rygorystycznego podejscia, ktére stosujg klasyczni statystycy, ale wszystkie nasze modele pochodzg z
rzeczywistych danych i spdéjnych matematycznych technik modelowania. Wszystkie modele
przetwarzania danych sg poparte materiatami dowodowymi. Po co uzywa¢ modeli matematycznych?



Nie mozna opisaé tych samych relacji uzywajac stéw? Jest to mozliwe, ale stosowanie réwnan ma
pewne zalety. Obejmujg one

* Wygode: w poréwnaniu z réwnowaznymi opisami zawartymi w zdaniach, rdwnania sg krotkie.
Symbolika matematyczna rozwineta sie specjalnie w celu przedstawienia zwigzkéw matematycznych;
jezyki takie jak angielski nie.

* Jasnos$é: Roéwnania zwiezle przekazuja pomysty i sg jednoznaczne. Nie podlegaja réznym
interpretacjom ze wzgledu na kulture, a symbolika matematyki jest rodzajem powszechnego jezyka
uzywanego na catym swiecie.

* Spadjnosé: poniewaz reprezentacje matematyczne sg jednoznaczne, implikacje kazdej konkretnej
sytuacji sg jasno okreslone przez model matematyczny.

Wprowadzanie informacji w czyn

Model zapewnia wartos¢ tylko wtedy, gdy jest uzywany w biznesie. Prognozy modelu mogg wspierac
podejmowanie decyzji na rézne sposoby.

* Wtgcz prognozy do raportu lub prezentacji do wykorzystania przy podjeciu konkretnej decyzji.

* Zintegruj model z systemem operacyjnym (takim jak system obstugi klienta), aby zapewnié prognozy
w czasie rzeczywistym do codziennego uzytku. (Na przyktad mozesz oznaczy¢ roszczenia
ubezpieczeniowe do natychmiastowej ptatnosci, natychmiastowej odmowy Iub dalszego
dochodzenia).

* Uzyj modelu do prognozowania partii. (Na przyktad mozesz oceni¢ wewnetrzng liste klientéw, aby
zdecydowad, ktorzy klienci powinni otrzymacd okreslong oferte).

Narzedzia i metody wykrywania

Kopacze danych pracujg szybko. Aby uzyskac predkosé, musisz uzyé odpowiednich narzedzi i odkry¢
sztuczki zwigzane z handlem.

Programowanie wizualne

Twoim najlepszym narzedziem do eksploracji danych jest mézg z odrobing wiedzy. Drugim najlepszym
narzedziem jest aplikacja do eksploracji danych z wizualnym interfejsem programowania. W przypadku
programowania wizualnego etapy procesu pracy s3 reprezentowane przez mate obrazy, ktdre
organizujesz na ekranie, aby stworzy¢ obraz przeptywu i logiki Twojej pracy. Programowanie wizualne
utatwia zobaczenie, co robisz w kilku krokach, niz w przypadku polecen (programowanie) lub
konwencjonalnych menu. W tym przyktadzie mozesz zobaczy¢ proces pracy w gtéwnym obszarze
aplikacji do przetwarzania danych. Wokét niego znajdujg sie menu ostatnich projektéw, narzedzia do
funkcji przetwarzania danych, przegladarka ufatwiajgca nawigacje po ztozonych procesach oraz
dziennik. Te szczegdty réznig sie nieco w zaleznosci od produktu. Przyjrzyj sie doktadniej procesowi
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Chociaz dopiero zaczynasz swojg misje, aby zosta¢ eksploratorem danych, prawdopodobnie mozesz
zrozumiec wiele z tego, co sie dzieje, po prostu patrzac na ten diagram, w tym:

* Mozesz zobaczy¢ CSV Reader. Jesli wiesz, ze .csv (wartosci rozdzielane przecinkami),

prawdopodobnie juz wiesz, ze jest to import danych. (I to jest pierwszy krok; do zrobienia czegokolwiek
innego potrzebujesz danych).

* Nastepnie zobaczysz narzedzia wyraznie oznaczone funkcjami, takimi jak Zmiana nazwy kolumny i
Manipulacja ciggami. To s kroki przygotowania danych.

* Tree Learner moze by¢ tajemniczy, jesli dopiero zaczynasz modelowad, ale to narzedzie tworzy model
drzewa decyzyjnego z podzbioru danych.

* Na koniec zastosuj model do danych, ktére byty przechowywane oddzielnie na potrzeby testéw, i
wykonaj kilka technik oceny

Praca szybka i brudna

Programowanie wizualne pomaga eksploratorom danych w szybkiej pracy. O wiele tatwiej i szybciej
zaplanowac proces pracy przy uzyciu tych matych obrazéw, niz programujgc od podstaw. tatwo jest
zobaczy¢, co robisz, gdy widzisz co$ w rodzaju mapy wielu krokédw naraz, wiec programowanie wizualne
jest réwniez szybsze niz przy uzyciu konwencjonalnego oprogramowania sterowanego menu. Kopacze
danych majg inny wazny sposdb na szybka prace. Eksploratorzy danych nie zawsze przejmujg sie
kazdym szczegdtem teorii i zatozen matematycznych. Dobra wiadomosc jest taka, ze brak zamieszania
pozwala szybciej budowaé modele. Zta wiadomos¢ jest taka, ze jesli nie bedziesz sie przejmowac teorig
i zatozeniami, Twdj model moze nie by¢ dobry. Eksploratorzy danych tamig reguty statystyki, poniewaz
eksploratorzy danych wybierajg modele na podstawie eksperymentu, a nie na podstawie teorii i
zatozen statystycznych. Ale gérnicy danych réwniez tamig wtasne zasady, poniewaz niektorzy
eksploratorzy danych majg statystyki wiedzy i starajg sie rozwazac zatozenia. (Niewiele wiadomo, ze
standardowy proces eksploracji danych CRISP-DM obejmuje etap raportowania zatozen).



Testowanie, testowanie i jeszcze raz testowanie

Jako eksplorator danych nie bedziesz w stanie obroni¢ modeli, ktére tworzysz w oparciu o teorie
statystyczng, poniewaz Twoje metody pracy nie uwzgledniajg teorii Korzystasz z danych, ktére mozesz
uzyskac, i na pewno masz pewne problemy, ktére nie s To nie jest zgodne z teorig stojgcg za modelem,
ktorego uzywasz: * Mozesz nie mie¢ wystarczajgcej wiedzy statystycznej, aby formutowac teoretyczne
argumenty. Ale to w porzadku. Eksploratorzy danych oceniajg swoje modele gtéwnie poprzez
testowanie, testowanie i jeszcze raz testowanie. Wiele narzedzi do modelowania przeprowadza
wewnetrzne testy podczas tworzenia modeli. Odktadasz dane na bok, aby przetestowa¢ model po jego
utworzeniu. Bedziesz testowaé w terenie, gdy tylko bedzie to mozliwe. Po wdrozeniu bedziesz
monitorowaé wydajnos¢ modelu. Kiedy jestes$ eksploratorem danych, testy nigdy sie nie koricza!



Dzien z zycia jako eksplorator danych

Dzien dobry! Witamy w zwyktym dniu w Twojej karierze w eksploracji danych. Dzisiaj spotkasz sie z
innymi cztonkami zespotu eksploracji danych, aby oméwic¢ trwajacy juz projekt. Ekspert merytoryczny
pomoze Ci zrozumiec cele biznesowe projektu i wyjasni¢, dlaczego sg one wazne dla Twojej organizacji,
aby upewnic sie, ze wszyscy dgzg do tego samego celu. Inny cztonek zespotu rozpoczat juz zbieranie
danych i przygotowywanie ich do eksploracji i modelowania. (Masz szczescie, ze masz silny zespét!) Po
spotkaniu zaczniesz od praktycznej pracy z danymi. Poznasz dane. Chociaz cze$¢ prac zwigzanych z
przygotowaniem danych zostata wykonana, nadal bedziesz mie¢ wiecej do zrobienia, zanim zaczniesz
budowa¢ modele predykcyjne. Eksploratorzy danych spedzajg duzo czasu na przygotowywaniu
danych! Pézniej dzisiaj zaczniesz przegladac dane. By¢ moze zaczniesz budowaé model, ktéry bedziesz
udoskonalaé i ulepsza¢ w nadchodzacych dniach. Oczywiscie na biezgco dokumentujesz catg swojg
prace. To tylko kolejny dzien z zycia eksploratora danych. Ta czes¢ pokazuje, jak to sie robi.

Wiasciwe rozpoczecie dnia wolnego

Dobrze sie wyspates, a teraz wstajesz wczesnie, zeby troche poéwiczyé i zjes¢ dobre $niadanie. Ma to
niewiele wspdlnego z eksploracjg danych, ale jest to dobry sposéb na rozpoczecie dnia. W drodze do
pracy zastandéw sie nad tym: pomysina eksploracja danych to praca zespotowa. Nikt nie posiada catej
wiedzy, wszystkich zasobow ani wszystkich uprawnien wymaganych do przeprowadzenia typowego
projektu eksploracji danych i wprowadzenia jego wynikéw w zycie. Do zatatwienia sprawy potrzebny
jest caty zespét. Twoi wspotpracownicy moga by¢ czarujgcymi ludzmi z najlepszymi umiejetnos$ciami i
najczystszymi motywacjami lub mogg miec trudne osobowosci i ukryte plany, ale obiecujesz rozpoczgc
dzien eksploracji danych od razu, traktujgc kazdg osobe z cierpliwoscig i stuchaniem do wszystkich z
szacunkiem i wyjasniania sie w sposéb zrozumiaty dla innych cztonkéw zespotu.

Spotkanie z zespotem

Dzisiaj spotkasz sie ze swoim zespotem: Virginia, zrédto wiedzy biznesowej, oraz Matt, ekspert ds.
Pozyskiwania danych i programowania. To czarujacy ludzie z najlepszymi umiejetnosciami i
najczystszymi motywacjami. Virginia bedzie tacznikiem z klientami i wyjasni cele biznesowe Twojej
organizacji. Wyjasni problem biznesowy i jego wptyw na organizacje. Potrafi wskazaé czynniki, ktore
moga by¢ wazne. Moze tez odpowiedzie¢ na wiekszo$¢ Twoich pytan dotyczacych funkcjonowania
firmy lub pomaéc Ci dotrzeé do kogos, kto to potrafi. Matt bardzo dobrze zna dane, ktérych bedziesz
uzywad. Przygotowat dla Ciebie zbiory danych, pochodzace ze Zrddet publicznych i dalej rozwijane za
pomocg kilku wtasnych obliczen. Utatwia to prace i oszczedza duzo czasu. Bedzie osobg, na ktdrej
mozesz polegaé, jesli chodzi o informacje o Zrddtach danych, dokumentacje oraz szczegdtowe
informacje o tym, jak i dlaczego dokonat restrukturyzacji danych. Virginia i Matt tez na tobie polegaja.
Matt potrzebuje twoich danych wejsciowych, aby zrozumie¢, ktére dane sg najbardziej przydatne do
eksploracji danych i jak organizowac¢ dane do uzytku. Chce, abys wskazat wszelkie btedy (lub
podejrzewane btedy) w danych, aby médgt zbadaé i rozwigza¢ wszelkie problemy. Inni zalezg od
dostarczonych przez niego informacji - nie tylko od Ciebie - wiec nie pozwal, aby btedy sie przeciggaty!
Virginia potrzebuje twojego wktadu w zakresie rodzajow analiz, ktdre mozesz dostarczy¢, jasnych
informacji o twoich wynikach i dobrej dokumentacji twojej pracy.

Eksploracja z celem

Powiedzenie, ze eksploratorzy danych eksplorujg dane w poszukiwaniu cennych wzorcéw, moze
stworzyé mentalny obraz, ktdry jest nieco magiczny lub tajemniczy. Zamierzasz zastgpié¢ ten obraz
takim, ktéry jest znacznie bardziej praktyczny i przystepny. Eksploracja danych nie jest magiczna, a jej
celem jest stopniowe eliminowanie tajemnic z Twojej firmy. Mozesz zwiedzi¢ centrum handlowe lub



urocze miasteczko tylko po to, by sie rozejrzeé, ale eksplorujgc dane, odkrywasz je w okreslonym celu.
Pierwszg rzeczg, ktérg zrobisz w kazdym projekcie eksploracji danych, bedzie jasne zrozumienie tego
celu. Podczas pracy z danymi czesto powracasz do swoich celdw i zastanawiasz sie, czy i w jaki sposéb
informacje, ktére znajdziesz w danych, je wspierajg. Od czasu do czasu bedziesz miat do czynienia z
pokusg, pokusg poswiecenia czasu na badanie pewnych wzorcéw w danych, ktdre nie sg bezposrednio
zwigzane z wyznaczonymi celami. Podobnie jak w przypadku innych pokus, mozesz sobie pozwoli¢ na
odrobine czasu, jesli masz troche czasu i zasobéw do stracenia, ale Twoim gtdwnym priorytetem
zawsze musi by¢ osiggniecie celéw biznesowych ustalonych na poczatku projektu.

Przedstaw prawdziwych ludzi w swoim zespole projektowym

Projekt opisany tu jest prawdziwy pod kazdym wzgledem. Dotyczy rzeczywistego problemu
biznesowego, ktory ma wptyw na ludzi i firmy w prawdziwej spotecznosci. Dane sg prawdziwe. A ludzie
w twoim zespole, Virginia i Matt, tez sq prawdziwi. Virginia Carlson jest strategiem danych. Jest
gtéwnym badaczem zajmujgcym sie integracjg danych w Impact Planning Council (www.impactinc. Org
/ impact-planowanie-council), Milwaukee w stanie Wisconsin, organizacja zajmujaca sie poprawa zycia
cztonkdéw spotecznosci i profesor nadzwyczajny na Uniwersytecie Wisconsin w Milwaukee. Jest
ekspertem w zbieraniu i wykorzystywaniu danych do wspierania inicjatyw sektora spotfecznego.
Kierowata znaczacymi organizacjami i projektami zajmujgcymi sie badaniami gospodarczymi, a takze
jest wspodtautorkg Podrecznika konkursow aplikacji obywatelskich, przewodnika po planowaniu,
organizowaniu i rozwigzywaniu problemoéw. Matt Schumwinger jest niezaleznym analitykiem danych.
Jest wtascicielem Big Lake Data (http://biglakedata.com), firmy ustugowej, ktéra pomaga swoim
klientom wizualizowa¢, analizowac i prezentowad informacje iloSciowe. Matt studiowat ekonomie
pracy i stosunki pracy na Cornell University i poswiecit wiekszos¢ swojej kariery na poprawe dobrobytu
Amerykanow poprzez organizowanie pracownikéw o niskich ptacach w catych Stanach Zjednoczonych.
Virginia i Matt majg wspdlne zainteresowania poprawg zycia obywateli publicznych i wykorzystaniem
danych do wspierania spotecznosci. W tym kontekscie pracowali razem jako zespdt, taczac
uzupetniajgce sie talenty i doswiadczenia, aby pracowaé¢ nad wspdlnymi celami. Twéj projekt jest
przedtuzeniem prawdziwej pracy Virginii i Matta. Przyktad opiera sie na projektach, ktére wykonali w
przesztosci, aby stworzy¢ co$ zupetnie nowego. Jako cztonkowie Twojego zespotu zapewniajg oni
wiedze w zakresie rozwoju spotecznosci i zarzgdzania danymi. Kazdy z nich jest zdolny do eksploracji
danych, ale majg do wykonania swoje wtasne zadania! Poza tym wiesz rzeczy, ktérych nie wiedzg, i
masz umiejetnosci, ktérych nie maja. Chcg, abys wnidst do zespotu swojg wtasng mieszanke wiedzy i
doswiadczenia oraz wzbogacit wiedze wszystkich. Razem z Virginig i Mattem mozesz dokonywac
odkryé¢, ktére pomogg budowac silniejsze spotecznosci.

Strukturyzacja czasu z odpowiednim procesem

Wielu potencjalnych poszukiwaczy danych pobrato i zainstalowato oprogramowanie, uruchomito je i
zastanawiato sie: ,,Co teraz?” To ci sie dzisiaj nie przydarzy. Dowiesz sie, jak wykorzystaé¢ swoj czas,
poniewaz wykorzystasz podstawy, ktére gérnicy danych z setek organizacji wykonali dla Ciebie,
opracowujac i publikujgc modelowy proces eksploracji danych. Miedzybranzowy standardowy proces
eksploracji danych (CRISP-DM), otwarty standard, zawiera wytyczne dotyczgce organizacji i
dokumentowania pracy. Jest to szesciofazowy proces, ktory zaczyna sie od zdefiniowania celéw
biznesowych, a konczy na zintegrowaniu wynikéw z rutynowg dziatalnoscig biznesowg i przejrzeniu
swojej pracy pod katem kolejnych krokdw i mozliwosci poprawy. Tam zobaczysz, ze kazda z szesciu faz
wymaga kilku zdefiniowanych zadan i ze kazde zadanie ma jeden lub wiecej elementow dostarczanych,
ktédrymi mogg by¢ raporty, prezentacje, dane lub modele. W tym rozdziale nie zobaczysz wszystkich
tych szczegétéw, ale dotkniesz kazdej z szesciu gtéwnych faz procesu CRISP-DM.



Zrozumienie celow biznesowych

Virginia wyjasnia najnowszy projekt zespotu zajmujacego sie eksploracjg danych: pomoc lokalnej radzie
ds. planowania. Jej misjg jest promowanie dobrobytu gospodarczego poprzez zachecanie do
uzytkowania gruntow, ktdre czyni spotecznosc atrakcyjng dla przedsiebiorstw i mieszkaricow. Kluczowg
czescig jej pracy jest zatrzymywanie i przycigganie firm, ktore zatrudniajg lokalnych mieszkacow i
oferujg dobre wynagrodzenie. Zadaniem Twojego zespotu jest dostarczanie nowych i istotnych
informacji, opartych na danych i analizach, na podstawie ktérych rada planistyczna moze zdecydowaé,
gdzie skoncentrowaé wysitki, aby jak najlepiej wykorzysta¢ swoje zasoby. Virginia i Matt byli juz
zaangazowani w projekty wspierajgce te cele. We wczesniejszych projektach opracowali analizy
czynnikdéw, ktére majg wptyw na uzytkowanie gruntédw, oraz udostepnili informacje poprzez
konsultacje i prezentacje, pisemne raporty i interaktywne mapy. Rada rozumie, ze najlepsza okazja do
wplyniecia na uzytkowanie okreslonej dziatki ma miejsce, gdy ziemia ma zamiar zmieni¢ wtasciciela.
Ale wiasciciele gruntéw nie zamierzajg po prostu wpasc¢ i ogtosié¢ swoich zamiardw sprzedazy. Wiele
znaczacych transakcji dotyczgcych nieruchomosci jest zawieranych po cichu, wiec rada moze nie
wiedzie¢ nic o tej okazji, dopdki nieruchomosé nie zostanie sprzedana. Tak wiec celem biznesowym
rady jest zidentyfikowanie dziatek, ktére majg zmieni¢ wiasciciela, i zrobienie tego na tyle wczesnie,
aby wptynac¢ na sposdb uzytkowania gruntu. W jaki sposdb rada zdecyduje, czy uda jej sie osiggnac ten
cel? Na tym etapie rada ma tylko nieformalne (i nie do kornca spdjne) sposoby przewidywania, ktore
dziatki majg wkrdétce zmieni¢ wtasciciela. Podane kryteria sukcesu wymagajg po prostu ustanowienia
procesu przewidywania zmiany wtasnosci w spéjny sposdb. (Przyszte projekty bedg opierac sie na tym
celu i bedg miaty ilosciowe kryteria sukcesu). Kiedy przedstawiany jest cel, zawsze omawiaj i
dokumentuj kryteria sukcesu od samego poczatku. Chociaz mozesz by¢ odpowiedzialny tylko za waska
czes$¢ pracy potrzebnej do osiggniecia celu biznesowego, zrozumienie, w jaki sposdb zostang ocenione
ostateczne wyniki, pomoze ci zrozumieé najlepsze sposoby przyczynienia sie do sukcesu projektu. Te
kryteria sukcesu mogg wydawac sie proste, ale masz watpliwosci. Zadajesz takie pytania:

* Czy rada spodziewa sig, ze tylko jeden model bedzie dziatat dla wszystkich rodzajéw nieruchomosci?
Przemystowe, komercyjne, jednorodzinne, wielorodzinne itd. - nierealistyczne jest myslenie, ze
znajdziesz jedno wielkie rownanie, ktére rozwigze je wszystkie.

* lle istnieje typow nieruchomosci? Mozesz mieé dziesiatki.

* Czy rada jest w rGwnym stopniu zainteresowana wszystkimi nieruchomosciami? Mozna by pomysle¢,
Ze najwazniejsze bytyby duze, przemystowe paczki.

* Jakie rodzaje nieruchomosci sg najwazniejsze dla rady? Mozesz chcieé naciskaé¢ na modelowanie tylko
jednej lub dwdch waznych kategorii w pierwszej rundzie.

Zawsze pytaj o ostatnie wpadki. Niewypowiedziane cele czesto obejmujg unikanie powtarzania czegos,
co po prostu poszto nie tak. Zadawanie pytan pomaga oczywiscie uzyskac wiecej informacji, ale pytania
majq wieksze znaczenie. Pomagajg innym cztonkom zespotu (w tym kierownictwu, jesli masz okazje sie
z nimi spotkaé) uswiadomi¢ sobie, czego brakuje, co bedzie wyzwaniem i co jest o wiele bardziej
skomplikowane, niz mysleli! Zadajgc dociekliwe pytania w fazie zrozumienia biznesu, pomagasz
kazdemu wyjasni¢ myslenie, zdefiniowad rozsadne cele i ustali¢ realistyczne oczekiwania. Po krdtkiej
dyskusji uzgodniono (i udokumentowano!), ze celem biznesowym tego projektu bedzie wykazanie
wykonalnosci modelowania w celu przewidywania zmiany wtasnosci gruntow - wezszy i mniej ambitny
cel niz pierwotnie sugerowany. Nie oczekuje sie od Ciebie stworzenia megamodelu (nie, to nie jest
termin techniczny) obejmujgcego wszystkie rodzaje nieruchomosci. Jesli rada uzna, ze chodby jeden
czynnik ma wartos¢ predykcyjng dla transferéw wtasnosci, bedzie to zadowalajgce dla pierwszej rundy.
W pierwszym badaniu nie zostang okreslone kryteria ilosciowe dotyczgce wydajnosci modelu. Celem



jest po prostu wykazanie, ze istnieje potencjat do opracowania uzytecznego modelu do przewidywania
zmian witasnosci nieruchomosci przy uzyciu dostepnych danych. Cele biznesowe sg okreslane przez
klienta (zewnetrznego lub wewnetrznego), a nie eksploratora danych. Jesli Ty i Twdj zespdt macie
watpliwosci co do konkretnego celu, nie zmieniajcie go samodzielnie. Klienci tego nie zaakceptujg!
Zamiast tego rozpocznij dyskusje z klientem, wyjasnij swoje obawy i uzgodnij rozsadne cele biznesowe
projektu. Na podstawie celdéw biznesowych definiujesz cele eksploracji danych. Poniewaz celem
biznesowym jest wykazanie wykonalnosci modelowania w celu przewidywania zmian wtasnosci
gruntéw, nalezy wyznaczy¢ cel eksploracji danych polegajgcy na stworzeniu podstawowego modelu
predykcyjnego zmiany witasnosci nieruchomosci. Poniewaz nie masz konkretnych liczb dotyczacych
wydajnosci obecnego, nieformalnego podejscia. Aby przewidzieé¢ zmiany wtasnosci, bedziesz po prostu
dazy¢ do wykazania, ze co najmniej jedna zmienna ma wymierng warto$s¢ do prognozowania.
(Podobnie jak w przypadku celéw biznesowych, przyszte projekty bedy opierac sie na tym, a na tym
etapie ustalisz bardziej szczegdtowe ilosciowe kryteria sukcesu). Ukonczysz te faze procesu eksploracji
danych, opisujgc swoje dziatania krok po kroku plan zakoriczenia pracy (w tym harmonogram i
szczegdty zasobow wymaganych na kazdym etapie) oraz wstepng ocene odpowiednich narzedzi i
technik dla projektu.

Zrozumienie Twoich danych

Na etapie zrozumienia danych najpierw zbierzesz i szeroko opiszesz swoje dane. Nie musisz zaczynac
od zera, aby zbiera¢ dane, poniewaz Matt zebrat juz kilka zbioréw danych, ktérych mozesz uzywac.
Zostaty zaczerpniete z danych uzywanych we wczesniejszych projektach i wyprowadzit dodatkowe
pola, ktdrych bedziesz potrzebowac. Nastepnie przeanalizujesz dane bardziej szczegétowo, eksplorujac
dane po jednej zmiennej (polu) na raz, sprawdzajac zgodnos¢ z oczekiwaniami i wszelkie oczywiste
oznaki problemdw z jakoscig danych. Zaczynasz przeglagdac dane, robigc notatki do raportu w trakcie

pracy.
Opisywanie danych

Dane znajdujg sie w kilku plikach tekstowych, kazdy w formacie wartosci rozdzielanych przecinkami
(.csv). Pliki sg dos$¢ duze, od 50 do 100 MB, ale nie sg zbyt duze, aby mozna je byto obstugiwacd za
pomocg dostepnego komputera i oprogramowania. Zapisujesz nazwe i rozmiar kazdego pliku. Twoim
pierwszym problemem jest zidentyfikowanie zmiennych w kazdym pliku i potwierdzenie, ze masz
odpowiednig dokumentacje dla kazdego z nich. Kilka plikéw zawiera historyczne rejestry wtasnosci
publicznej; obszerny dokument definiuje te zmienne. Otrzymate$ réwniez uwagi wyjasniajace, w jaki
sposéb powstaty zmienne pochodne. Przegladasz kazdg zmienng w danych, poréwnujgc nazwy
zmiennych z informacjami w dokumentacji. Odnotowujesz ustalenia dotyczace danych i dokumentacji,
w tym nastepujace:

* Wiekszos$¢ pdl jest zgodna z posiadang dokumentacja.
* Niektore pola w plikach danych rekordéw wtasciwosci nie sg wyjasnione w dokumentacji.
* Niektore pola opisane w dokumentacji rekordéw witasciwosci nie pojawiajg sie w danych.

* Jeden z plikdw danych rekordéw witasciwosci zawiera o wiele wiecej pdl niz inne, a te pola nie sg
wyjasnione w dokumentacji.

Piszesz szczegdtowe notatki o kazdym pliku i kazdej zmiennej. Wykorzystujgc swoje notatki jako punkt
odniesienia, szukasz informacji, ktore pozwolg rozwigzaé te rozbieznosci. Znajdziesz to



* Kilka pdl w danych ze zrédet publicznych po prostu nie pasuje do dostarczonej dokumentacji (dane
publiczne nie zawsze sg idealnymi danymi).

* Dostepne sg dodatkowe uwagi wyjasniajace, w jaki sposéb utworzono niektére z pdl pochodnych.

* Niektore z nieudokumentowanych danych uzyskano poprzez skrobanie stron internetowych (przy
uzyciu specjalistycznego oprogramowania do automatycznego wyodrebniania informacji ze stron
internetowych) i nie mozna znalez¢ dla nich zadnej niezawodnej dokumentacji.

Aktualizujesz swoje notatki o danych, poprawiajac je o dodatkowg dokumentacje. Zwracasz uwage,
ktére zmienne sg nadal nieudokumentowane. Chociaz wydaje sie, ze niektére z tych zmiennych moga
mie¢ warto$¢ predykcyjng dla modelowania zmian wtasnosci nieruchomosci (takich jak przejecia
nieruchomosci), istnieje szereg wad stosowania ich do modelowania predykcyjnego, w tym:

* Niektdére dane zostaty zebrane przez skrobanie stron internetowych. Nie masz pewnosci, ze bedziesz
w stanie uzyskac te dane w przysztosci.

* Nie masz szczegétowych informacji na temat procesu skrobania, wiec nie mozesz mie¢ pewnosci, ze
pobierane dane zostaty zdefiniowane spdjnie.

* Bedziesz miat mndstwo czasu na wyjasnienie znaczenia danych bez dokumentacji.

Decydujesz wiec, ze przy pierwszej probie opracowania modelu predykcyjnego zmiany wtasnosci
nieruchomosci uzyjesz tylko tych pél, ktére zostaty odpowiednio udokumentowane. W przysztym
projekcie mozesz poszukac alternatywnych Zrédet dla niektérych innych dziedzin.

Eksploracja danych

Nadszedt czas, aby krétko przeanalizowac dane dla kazdej zmiennej w kazdym pliku. Musisz sprawdzié¢
podstawowe informacje, takie jak czy dane sg ciggami czy liczbami, czy zakres wartosci jest
odpowiedni, a rozktad wartosci wyglgda na rozsadny. Zanotujesz wszelkie rozbieznos$ci w dokumentacji
i wlasne uzasadnione oczekiwania. Procedury, ktérych bedziesz uzywac¢ do generowania informacji
diagnostycznych o danych, réznig sie w zaleznosci od rodzaju posiadanych danych, dostepnych
narzedzi i sposobu, w jaki lubisz pracowaé. Mozesz uzywaé wysoce zautomatyzowanych funkcji lub
mozesz pracowac ze zmiennymi w matych grupach lub pojedynczo. Prawie zawsze bedziesz mie¢ wyboér
sposobdw, aby to zrobi¢. Dla kazdego pola przygotowujesz krétkie podsumowanie, podajgc nazwe i
opis, liczbe brakujgcych obserwacji oraz zakres wartosci (niski i wysoki). Mozesz réwniez dotgczyc
dodatkowe informacje, takie jak wykres rozktadu, srednia (Srednia) i najczesciej wystepujgca (mod)
wartosé zmiennej. W tym momencie nie bedziesz prébowat powigza¢ jednej zmiennej z inng. Zaczynasz
od korzystania z oprogramowania, ktore generuje podstawowy raport dla kazdej zmiennej w danych,
w tym informacje, takie jak zakres wartosci, srednia dla zmiennych ciggtych, najczestsza wartosc dla
zmiennych kategorialnych itd.



Name Type Miss S Fiker(76) 75 snbutae) v

TAXKEY (£ ke e » ‘ l 3999000
Qasc shad

BI_ViOL (' Binominal 0 ;&x;’ (162403) xl)c)(;( (1652403)
DIV_ORG i3 intager 0 o 000 43081
YR_ASSMT {2 tnkeger 0 2010 2010 2010
SUB_ACCT 23 intagar v 0 0 0
P_A_LAND (23 Ineager 0 0 : 19025000 2535!5.01
NR_UNITS A irtsger o 8 718 1610
C A LAND (3 inbager 0 o 10020000 26478 D3
DIV_DROP fi3 Intager 2 0 0 0
Shosing atdhutes 1-76 Examples 162 Speci

Ten raport jest punktem wyjscia do zrozumienia danych. Uzywasz go do okreslenia, jakie dane
posiadasz i czy sg one zgodne z tym, czego oczekujesz od dokumentacji i twoich wspdtpracownikdéw.
Dodajesz do tego za pomocg wykreséw lub innych prostych metod dodawania szczegétow do
zrozumienia kazdej zmiennej. Przegladajac kazdg zmienng, opisujesz jg i odnotowujesz wszelkie obawy
oraz co nalezy zrobi¢, aby je rozwigzaé. W swoich podsumowaniach stwierdzasz, czy zmienna wydaje
sie gotowa do uzycia w modelowaniu, wymaga dalszego przygotowania, czy jest w tak ztym stanie, ze
nie mozna jej uzy¢. Twoje indywidualne podsumowania zmiennych wygladajg jak przyktady pokazane
w tabeli

Nazwa zmiennej : Opis

BI_VIOL:

Opis: nieznany (brak dokumentacji dla tej zmiennej)
Typ zmiennej: ciag

Zakres: XXXX do XXXX

Liczba brakujacych spraw: 0

Ocena: Niedopuszczalne do modelowania. Wszystkie sprawy majg tg samg warto$é. Przyczyna
nieznana.

Kolejne kroki: nie beda uzywane w tym projekcie.

TAXKEY:

Opis: Dziesieciocyfrowy numer kodu identyfikacyjnego nieruchomosci
Typ zmiennej: Identyfikator (cigg)

Zakres: 9999000-7369999110



Liczba brakujacych spraw: 30

Ocena: brakuje niewielkiej liczby przypadkdow. W niektérych przypadkach majg mniej niz dziesieé cyfr,
prawdopodobnie z powodu obciecia wiodgcych zer poniewaz format zmiennej byt odczytywany jako
liczba catkowita, a nie jako tancuch.

Kolejne kroki: Nalezy jak najlepiej wyczysci¢ te zmienng, poniewaz jest to unikalny identyfikator dla
kazdej ustugi. Zmien typ zmiennej z liczby catkowitej na cigg znakdw. Ponownie ocen.

C_A_CLASS:

Opis: Kod zaje¢ egzaminacyjnych - okresla wykorzystanie wtasciwosci.
Typ zmiennej: Nominalna

Zakres: 1-9

Liczba brakujgcych spraw: 0

Ocena: Dystrybucja wyglada odpowiednio z klasg 1 (mieszkalna), ktdra jest najczesciej wystepujaca
kategoria. Brak widocznych oznak problemdw z jakoscia.

Kolejne kroki: To pole jest gotowe do uzycia w modelowaniu.
DIV_ORG:

Opis: numer kontrolny uzywany w biurze osoby oceniajgcej
Typ zmiennej: ciag

Zakres: 0-999

Liczba brakujgcych spraw: 0

Ocena: stuzy do administrowania w ramach oceniajgcego i nie wydaje sie mie¢ zadnej wartosci do
celéw modelowania.

Kolejne kroki: brak.

Niektére z tych zmiennych nie bedg przydatne w modelowaniu. Na przyktad BI_VIOL brzmi tak, jakby
magt reprezentowac liczbe lub rodzaj naruszen inspekcji budynku zgtoszonych dla nieruchomosci. By¢
moze byt kiedys$ uzywany do tego celu, ale w tym zbiorze danych kazdy przypadek ma te samg wartos¢
,XXXX”. Pole nie jest wymienione w zadnej posiadanej dokumentacji. Naruszenia dotyczgce budynkow
mogg by¢ cennymi informacjami przy prognozowaniu przeniesienn wtasnosci, ale by¢ moze bedziesz
musiat poczekaé na przyszty projekt, gdy bedziesz mie¢ czas na wysledzenie innego Zrddta tych
informacji. Na szczescie niektére pola sg w znacznie lepszym stanie. Na przyktad C_A_CLASS, kod klasy
oceny, identyfikuje wykorzystanie nieruchomosci w gtdwnych klasach, takich jak mieszkalne,
produkcyjne i komercyjne. Moze to by¢ bardzo wazine przy modelowaniu, poniewaz oczekujesz
roznych wzorcéw zachowan dla rdéznych zastosowan wtasciwosci. Nie brakuje przypadkéw dla
C_A_CLASS, zakres wartosci jest zgodny z dokumentacja, a wykres stupkowy
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pokazuje, ze rozktad uzytkowania nieruchomosci wydaje sie rozsagdny, a klasa mieszkalna wystepuje
znacznie czesciej niz jakiekolwiek inne wykorzystanie . Zauwazasz, ze wiele pdl, ktére poczatkowo
moga wydawaé sie wartosciowe dla modelowania, nie jest w dobrym stanie. Wiele z nich jest
nieudokumentowanych, niektéore nie sg utrzymywane przez zrédto publiczne (a dokumentacja tak
modwi), a inne nie réznig sie lub nie wydaja sie zgodne z Twoimi oczekiwaniami. Masz watpliwosci, czy
pozostate dane wystarczg do zbudowania uzytecznego modelu

Dane dotyczace czyszczenia

Po zbadaniu danych okazato sie, ze niektére zmienne, ktére wydajg sie mieé wartosé dla modelowania,
zawierajg drobne btedy lub inne problemy, ktére chcesz najpierw naprawié. Dobrym przyktadem jest
pole TAXKEY. Jest to numer kodu, ktéry identyfikuje kazdg indywidualna dziatke nieruchomosci. Scisle
mowigc, identyfikator nie jest zmienng modelujacy, ale model nie bedzie miat Zzadnej wartosci, chyba
ze dopasujesz swoje przewidywania do okreslonych wtasciwosci. Zauwazytes dwa problemy w danych:

* W kilku przypadkach (utamek procenta catosci) brakuje kodéow identyfikacyjnych.
* Wiele spraw ma mniej niz dziesiec cyfr, ktdre zgodnie z dokumentacjg powinny.

Poswiec chwile, aby zastanowic sie nad brakujgcymi przypadkami (30 z ponad 160 000). Teoretycznie
instytucja publiczna, ktéra udostepnita dane, moze wypetnic¢ te luki. Ale wyobrazasz sobie dzwonienie
do biura rzeczoznawcy majgtkowego i wyjasnianie problemu, by¢ moze wielokrotnie, szukanie kogos,
kto go rozumie i jest chetny do pomocy. Kiedy docierasz do tej osoby, nie masz pewnosci, ze cheé
pomocy przetozy sie na sukces w skorygowaniu btedéw w danych. Myslisz, ze w tym czasie mozesz
zrobié bardziej produktywne rzeczy i zdecydowac sie zy¢ bez tych 30 przypadkdéw. Nastepnie niektore
przypadki majg mniej niz dziesie¢ cyfr w swoich kodach wtasciwosci. Ten problem wystepuje czesto,
ale podejrzewasz, ze mozna go tatwo naprawic¢. Poniewaz kod jest numeryczny, oprogramowanie
zinterpretowato go jako liczbe catkowitg, ale cigg bytby bardziej odpowiedni. Zmiana typu pola na ciag
uniemozliwitaby programowi obcinanie jakichkolwiek wiodacych zer w kodach wtasciwosci. Wiec
ponownie importujesz dane do oprogramowania, tym razem upewniajgc sie, ze pole jest nominalne
(jak nazwa). Mimo to mozna znalezé wiele przypadkdéw, w ktérych wartosci majg mniej niz dziesieé



cyfr. Twoja tatwa poprawka niczego nie naprawita. Zaglgdasz do danych w edytorze tekstu (poniewaz
sg to dane w formacie tekstowym, mozesz uzy¢ edytora tekstu lub arkusza kalkulacyjnego, aby je
wyswietlic) i potwierdzi¢, ze problem nie ma nic wspdlnego z przycinaniem zer wiodgcych. Niektore
wartosci sg po prostu krétsze niz dziesieé cyfr, ktdrych oczekiwate$ w dokumentacji. Zapisujesz to w
swoim raporcie i decydujesz (na dzis$), ze zaufasz danym, a nie dokumentacji. Podobny proces
przechodzisz dla kazdego pola, ktére wydaje Ci sie potencjalnie przydatne, ale nie jest w idealnym
stanie. Podczas pracy dokumentujesz swoje obserwacje i wszelkie wprowadzane zmiany. Dla kazdej
dziedziny oceniasz, czy jest wystarczajaco dobra do wykorzystania w modelowaniu. (Nie decydujesz,
czy zmienna znajdzie sie w ostatecznym modelu, czy tez dobrze sprawdzi sie jako predyktor, tylko czy
jest wystarczajgcej jakosci do przetestowania). Na koniec tgczysz swoje notatki z tych obserwacji i
dziatan w raporcie dotyczacym jakosci danych.

Jak eksploratorzy danych spedzajg czas

Kucharze serwujgcy pyszne obiady spedzajg duzo czasu na siekaniu warzyw. Biegacze, ktérzy
wygrywajg wyscigi, spedzaja duzo czasu na rozcigganiu i treningu. Eksploratorzy danych, ktérzy
opracowujg cenne modele predykcyjne, spedzajg duzo czasu na przygotowywaniu danych. Ludzie,
ktdrzy nie probowali jeszcze eksploracji danych, czasami myslg, ze odkrywanie wspaniatych
spostrzezen i opracowywanie poteznych modeli to niekoriczaca sie ekscytujaca przejazdzka. Tak nie
jest. Wiekszos¢ twojego czasu idzie na robienie wszystkich rzeczy, ktére trzeba zrobié, zanim zaczniesz
budowac¢ modele. Przygotowanie danych nie jest najbardziej efektownym aspektem pracy. To zmudna
praca i masz duzo do zrobienia, do tego stopnia, ze eksploratorzy danych spedzajg wiecej czasu na
przygotowywaniu danych niz na czymkolwiek innym. Jednak przygotowanie danych jest warte wysitku,
poniewaz umozliwia znaczace ich odkrycie.

Przygotowywanie danych

Po zebraniu danych i przejrzeniu pdl jeden po drugim, aby zapoznac sie z danymi i sprawdzié, czy nie
wystepujg problemy z jakoscig, przechodzisz dalej i przygotowujesz dane do modelowania. Na tym
etapie pracy wykonujesz niezbedne zadania, aby przeksztatci¢ dane z ich pierwotnej postaci do formy
wymaganej do modelowania, np.

* kgczenie zbioréw danych

* Okreslenie roli pdl

* Pobieranie probek danych

* Dzielenie prébki na podzbiory w celu budowania i testowania modeli

Wiele projektow wymaga wyprowadzenia nowych pdl na podstawie tych, ktére sg juz w danych. Na
przyktad zmienna wskaznikowa, ktéra bedzie potrzebna do zidentyfikowania wtasciwosci, ktore
zmienity wtasnosé, nie istnieje w danych publicznych. Nalezy to obliczy¢ na podstawie innych pdl. Na
szczescie dla ciebie, twdj kolega Matt juz utworzyt te zmienng i zapisat ci krok w tym projekcie. Ale
bedziesz musiat wyprowadzi¢ dla siebie inne nowe pola.

Pierwsze kroki z danymi nieruchomosci

Na etapie zrozumienia danych zidentyfikowates szereg zmiennych, ktérych nie bedziesz uzywac do
modelowania. Wykluczytes kazdy z nich z jednego z nastepujacych powoddow:

* Nie ma sensu jako predyktor: obejmuje unikalne pola, takie jak adres lub nazwy, lub cos, co Twoim
zdaniem nie ma zwigzku ze zmiang wtasnosci



* Jakos¢ danych jest staba: wiele brakujgcych przypadkow lub nieprawidtowe wartosci
* Nie zmienia sie: wszystkie przypadki majg te samg wartos¢ (niekoniecznie problem z jakoscig danych)

Pracujesz ze specjalistycznym oprogramowaniem do eksploracji danych. Chociaz mozesz wykonywac
te same operacje za pomocg innych rodzajéw narzedzi, oprogramowanie do eksploracji danych zostato
zaprojektowane tak, aby utatwié przegladanie etapdw procesu i szybka prace, tgczac ze sobg sekwencje
operacji reprezentowang przez mate ikony. Kazda ikona to narzedzie z okreslong funkcjg oraz wtasnymi
opcjami i ustawieniami. Nazywa sie to wizualnym interfejsem programowania. Plik danych wtasciwosci
jest dos¢ duzy, wiec na poczatek zaimportujesz plik danych witasciwosci, usuniesz zmienne, ktérych nie
mozesz uzyé, a reszte zapiszesz w nowym (nieco mniejszym) pliku. Najpierw wybierasz narzedzie do
odczytu danych i umieszczasz je w gtéwnym obszarze roboczym oprogramowania do eksploracji
danych, jak pokazano na rysunku
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Kreator (specjalny interfejs uzytkownika, ktéry upraszcza ztozone zadania) pomaga poprawnie
zaimportowac dane. Jeden krok kreatora pokazano.
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Po zaimportowaniu danych mozesz je wyswietli¢ i sprawdzi¢, czy wygladajg prawidtowo.

ExampleSet (162403 examples, 0 spedal afiributes, 76 reguilar atiribubes jar (162,403 1 162,403 examples):
Fow Mo SDIRE STREET TEEKEY BI_W0oL DIY_DORG YR_ASSMT SUB_ACCT F_A LAND MNRE_UMNIT
1 w COUNTY LIF 10001000 5K B 2010 0 45200 1 =)
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Dodajesz kolejne narzedzie do obszaru roboczego, aby wybraé zmienne, ktére majg byc

przechowywane w danych.
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pozwala zapisa¢ wybrane zmienne w nowym pliku. Oprogramowanie do eksploracji danych uzyte w
tym przyktadzie zawiera wiele z tych specjalistycznych narzedzi. Na przyktad ma inne narzedzie dla
kazdego z typdw plikdw, ktdre moze odczytac, i dla kazdego typu, ktéry moze zapisaé. Nie kazdy
produkt ma takie podejscie; inni mogg mie¢ jedno narzedzie, ktére moze zapisa¢ wybér kilku typow
plikéw.

Przygotowanie wskaznika zmiany wtascicielskiej

Matt utatwit ci prace, wyprowadzajgc zmienng wskazujgca, ktdre wtasciwosci zmienity wiasciciela, a
ktdre nie. Bedzie to zmienna zalezna lub docelowa do modelowania. Nadal bedziesz musiat wykonaé



pewne przygotowania z tg czescig danych, w szczegdlnosci wybierajagc odpowiednie ustawienia
oprogramowania do eksploracji danych, aby zidentyfikowaé zmienng docelowa. Tworzysz sekwencje
podobng do tej, ktdrej uzytes w poprzedniej sekcji dla danych wifasciwosci. Zaimportujesz dane,
wybierzesz zmienng do zachowania i zapiszesz jg w nowym pliku. Ale na rysunku 2-9 wida¢, ze tym
razem istnieje inne narzedzie miedzy importem danych a ich selekcja.
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Dzieki niemu wskazujesz, ktéra zmienna jest celem, ustawiajgc wtasciwosci narzedzia, jak pokazano na
rysunku.
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taczenie zbioréw danych

Masz dane wtasciwosci w jednym pliku, a dane o ustugach, ktére zmienity wiasciciela, w innym. Musisz
potaczy¢ te dwa elementy. Proces pokazano na rysunku
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Weczytujesz sie w kazdym z plikéw, ktére utworzytes wczesniej. Dla kazdego podajesz nazwe zmiennej
identyfikujgcej wtasciwosc, ustawiajgc wtasciwosci odpowiedniego narzedzia .
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1 set Role
attribute name TAXKEY v
target role Id v |

set additional role .| [ Edit List (0) ‘

Zmienna identyfikacyjna kieruje potgczeniem dwodch plikow, dopasowujac ogdlne dane dla kazdej
wiasciwosci do wynikdéw: Czy wiasciwos¢ zmienita wiasciciela?

Wyprowadzanie nowych zmiennych

Oprogramowanie do eksploracji danych wykonuje za Ciebie duzo pracy, ale nic nie zastgpi Twojej
wiedzy biznesowej. Rozumiesz, ze jedna zmienna reprezentuje cene zaptacong za nieruchomosé, inna
inwestycje majace na celu ulepszenie nieruchomosci, a trzecia szacowang wartos¢ - ale
oprogramowanie tego nie robi. Oprogramowanie widzi tylko liczby, kategorie i tekst, a nie znaczenie.
Rozumiesz, ze poza wszystkimi innymi interesujesz sie zwigzkami miedzy tymi trzema zmiennymi.
Oprogramowanie nie. Tego rodzaju wiedze biznesowg integrujesz ze swojg analizg, wykorzystujac j3
do uzyskiwania odpowiednich nowych zmiennych do modelowania.

Wybdr punktu wyjscia

Virginia i Matt powiedzieli wam o wielu czynnikach, ktére moga by¢ dobrymi wskaznikami zblizajgcych
sie zmian wiasnosci nieruchomosci. Sugestie te sg wynikiem badan i wywiaddéw, ktore przeprowadzili
we wczesniejszych projektach. Niektdre z tych czynnikdw to

* Wtasciciele nie mieszkajg w okolicy.

* Wtasciciel jest samorzagdem terytorialnym.

* Podatki nie sg optacone.

* Nieruchomos¢ jest pusta.

* Podziat na strefy i faktyczne wykorzystanie nie sg dopasowane.
* Wartosc nie jest zgodna z ocena.

* Ulepszenia sg niewielkie w stosunku do wartosci nieruchomosci.
* Naruszenia przepiséw budowlanych sg jawne.

* Wiele przypadkow naruszenia przepiséw budowlanych zostato zamknietych.
* Wiele zgtoszen serwisowych zostato zamknietych.

* Nieruchomos¢ jest wystawiana na wynajem lub sprzedaz.

* Nieruchomos¢ jest przejeta.



Chociaz masz dobre powody, by sadzié¢, ze kazdy z tych czynnikéw jest wazny, nikt jeszcze nie
potwierdzit ich wartosci, budujac i testujgc model predykcyjny. Chciatbys zbadac kazdy z nich - a takze
inne. Ale nie masz odpowiednich danych dla niektérych, a inne beda wymagaty wysitku w celu
przygotowania danych. Celem tego projektu nie jest opracowanie mozliwie najwiekszego modelu, ale
wykorzystanie danych do wykazania, ze co najmniej jedna zmienna ma wartos¢ do przewidywania
zmian wtasnosci nieruchomosci. Chodzi o to, aby szybko dostarczy¢ konkretnych dowoddw na to, ze
modelowanie predykcyjne jest wykonalne. Aby zwiekszy¢ szybkos¢, najpierw wybierasz kilka pozycji z
tej listy, aby sprobowad. (Jesli nie dziatajg, mozesz wrdcic i wyprébowac inne). W pierwszej kolejnosci
wybierasz nieruchomosci z wiascicielami, ktérzy nie mieszkajag w okolicy, i nieruchomosci z
niezaptaconymi podatkami. Twoje powody sg proste: masz odpowiednie dane dla tych zmiennych, a
wymagane przygotowanie jest dos¢ proste.

Wykonywanie obliczen

Ta czesc procesu jest bardziej ztozona niz kroki, ktére zostaty podjete do tej pory.
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Utworzysz dwie nowe zmienne, wybierzesz podzbidr obserwacji do modelowania i usuniesz wszystkie
obserwacje, ktore nie majg wystarczajgcych danych do wykorzystania w procesie modelowania. Przed
utworzeniem jakichkolwiek nowych zmiennych nalezy troche uporzadkowaé. Chociaz w danych
znajduje sie wiele zmiennych, zdecydowates$ sie uzy¢ tylko kilku zmiennych w swoim pierwszym
modelu, wiec wybierasz tylko te z danych.
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Narzedzia do modelowania, a nawet niektére narzedzia do przygotowywania danych, nie dziataja
dobrze i mogg w ogdle nie dziata¢, jesli w danych brakuje wartosci, wiec odfiltrowujesz przypadki z
brakami danych. Odpowiednig konfiguracje narzedzia filtrujgcego przedstawia Rysunek.
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[M} invert filter

Aby zidentyfikowac wtascicieli nieruchomosci, ktérzy nie mieszkajg w swoich nieruchomosciach lub sg
bardzo blisko ich nieruchomosci, nalezy poréwna¢ domowy kod pocztowy wtasciciela z kodem
pocztowym nieruchomosci. Masz dane dla kazdego z nich, ale istniejg pewne wyzwania zwigzane z ich
poréwnaniem. Niektdre kody pocztowe sg zapisywane jako piec¢ cyfr; inne sg w dtuzszych formatach.
Dlatego przed utworzeniem zmiennej wskaznikowej dla nieruchomosci, ktérych wtasciciele nie sg
lokalni, musisz ustawi¢ wszystkie kody pocztowe w spdjnym formacie. Ustawiasz zmienng cut tak, aby
zachowac pierwsze pie¢ znakdw z dwdch zmiennych kodu pocztowego.
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W danych nieruchomosci istnieje juz zmienna wskazujaca, ktére nieruchomosci majg niezaptacone
podatki, ale nie jest w dobrej formie do modelowania. Ta zmienna ma wartos¢ 1, jesli podatki sg
niezaptacone, ale ,NA” w przeciwnym razie. Narzedzia do modelowania tego nie lubig! Utworzysz wiec
tadng, nowg zmienng o wartosci 1, jesli podatki sg niezaptacone, i 0 w innym przypadku. Konfiguracja

tworzenia obu nowych zmiennych wskaznikowych jest pokazana na Rysunku.
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Masz jeszcze kilka krokdw, zanim przejdziesz do fazy modelowania. Teraz, gdy masz juz nowe zmienne,
nie bedziesz potrzebowac starych, wiec mozesz uzy¢ narzedzia do wybierania zmiennych
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aby zachowac to, czego potrzebujesz. Uzyjesz narzedzia do prébkowania danych, aby zréwnowazy¢
dane i wybraé prébke z mniej wiecej rownymi proporcjami wtasciwosci, ktdre zmienity wtasciciela i nie.
Rysunek przedstawia konfiguracje réwnowazenia zbioru danych.
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Zadasz okoto 4000 przypadkéw w kazdej grupie, ale rozumiesz, ze rzeczywiste rozmiary probek moga
sie nieco rézni¢. Wow, co za duzo krokéw! Przygotowanie danych do tego przykfadu jest prostsze niz
w wiekszosci. Dlatego trzecia ustawa o eksploracji danych stwierdza, ze przygotowanie danych to
ponad potowa kazdego procesu eksploracji danych.

Modelowanie danych

Modele predykcyjne to nic innego jak rdwnania, ktére pomagajg w dokonywaniu przemyslanych
przypuszczen w metodyczny, spdjny sposéb, w oparciu o dane. Ludzie przez caty czas formutujg
nieformalne prognozy, w domu i w pracy:

* Kupowanie artykutéw spozywczych: szacowanie zuzycia na podstawie ostatnich doswiadczen i
przewidywanych zmian, takich jak goscie w domu lub nadchodzgca podréz

* Budzetowanie: planowanie potrzeb finansowych na podstawie informacji, takich jak przeszte
wydatki, znane nadchodzgce wydarzenia i szacunkowe zapotrzebowanie na fundusze awaryjne

* Prognozowanie sprzedazy: przewidywanie przysztej sprzedazy na podstawie wynikéw historycznych,
przewidywanych transakcji, nastawienia do gospodarki i by¢ moze tylko odrobiny poboznych zyczen

Poniewaz te nieformalne prognozy s tworzone w niespdjny, nieudokumentowany i subiektywny
sposob, trudno je poprawic. Jako eksplorator danych tworzysz niezawodne modele predykcyjne oparte
na faktach i dokumentujesz proces, aby méc aktualizowac i ulepsza¢ modele w przysztosci.

Korzystanie z wywazonych danych

Na etapie przygotowania danych pobrates specjalny rodzaj prébki z danych nieruchomosci. Préba byta
zbilansowana, to znaczy obejmowata z grubsza rdwng liczbe przypadkéw dla nieruchomosci, ktore
zmienity wiasciciela w okreslonym czasie, i dla nieruchomosci, ktére sie nie zmienity. Teraz, gdy jestes
juz znanym eksploratorem danych, robisz to z przyzwyczajenia. Rbwnowazenie danych czesto wydaje



sie dziwne lub niewtasciwe nowicjuszom w eksploracji danych. Nie jest oczywiste, dlaczego kopacze
danych mieliby uzywa¢ danych reprezentujgcych rowne proporcje zdarzen, ktdre nie wystepujg z taka
samg czestotliwoscia w prawdziwym Zzyciu. Na przyktad w danym roku tylko niewielka czes¢
nieruchomosci zmienia wtasciciela. Po co nadawac¢ temu wydarzeniu reprezentacje rdwng znacznie
czestszemu przypadkowi, w ktérym nieruchomos¢ pozostaje w tych samych rekach? Dzieje sie tak,
poniewaz celem modelu jest rozréznienie tych dwdch zdarzen na podstawie wzorcéw w danych. Aby
skonstruowac¢ model, ktéry moze rozréznia¢ te wzorce, potrzebujesz przyktadéw kazdego z nich i
nadajgc kazdemu typowi wzorca réwne znaczenie w modelowaniu, nadajgc mu jednakowa
czestotliwosé w danych.

Dzielenie danych

Niektére techniki uczenia maszynowego, ktére sg szeroko stosowane w eksploracji danych, takie jak
drzewa decyzyjne i sieci neuronowe, wymagajg jeszcze jednego przygotowania danych przed
skonstruowaniem modelu. (Przygotowanie danych trwa i trwa, prawda?) Eksploratorzy danych nie
zawsze mogg wykorzystac teorie, aby znalez¢ jeden najlepszy model z danych, jak robig to klasyczni
statystycy. Dlatego eksploratorzy danych oceniajg modele, testujac, testujac i testujgc. Czesé testow
jest ukryta w procesie dopasowywania modelu, automatyczna i (prawie) niezauwazalna podczas pracy.
Niektdre testy sg przeprowadzane w terenie poprzez wdrazanie na matg lub petng skale. Czes¢ z nich
jest wykonywana przez oddzielenie czesci danych (nazywanych danymi testowymi lub wstrzymanymi)
przed modelowaniem i uzycie modelu do przewidywania wynikéw dla tych danych, aby mozna byto
poréwnacé te przewidywania z tym, co faktycznie sie wydarzyto. Twdj proces pracy zwigzany z
dzieleniem danych, budowaniem modelu i rozpoczeciem oceny jest pokazany na rysunku.
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Aby podzieli¢ dane, uzyj specjalnego narzedzia do pobierania probek i okresl dwie rzeczy: metode
probkowania
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Okredlasz prébkowanie warstwowe, ktére zachowuje rédwnowage proporcji wiasciwosci, ktére
zmienity wiasciciela lub nie zmienity wtasciciela w prébkach uczacych i testowych. Decydujesz sie uzy¢
70% danych do trenowania i 30% do testow.

Budowanie modelu

W pordwnaniu z catg pracg, ktérg zainwestowate$ w przygotowanie danych, utworzenie pierwszego
modelu dla tych danych nie wymaga wiele wysitku. Do tej pory masz tylko dwie zmienne predykcyjne
gotowe do wyprébowania w modelu. Jedna wskazuje, czy witasciciel nieruchomosci jest lokalny (adres
wiasciciela ma ten sam kod pocztowy co nieruchomos$é), czy nie. Drugi wskazuje, czy istniejg
niezaptacone podatki od nieruchomosci. Obie s3 zmiennymi kategorialnymi, co zaweza wybodr technik
modelowania. Wybierasz model automatycznego detektora interakcji chi-kwadrat (CHAID), typ
modelu drzewa decyzyjnego, na pierwszg probe, poniewaz dobrze nadaje sie do pracy ze zmiennymi
kategorialnymi. Jest tatwy w uzyciu. Po prostu dodajesz narzedzie do procesu i przepuszczasz dane,



aby zbudowaé¢ model, nawet bez zmiany jakichkolwiek parametréw. PdzZniej mozesz zmienic
ustawienia, ale nie jest to konieczne przy pierwszej prébie.

CHAID

tra mod
=

\ A

Przed uruchomieniem modelu taczysz dwa narzedzia z wczeséniej podzielonymi danymi. Narzedzie
CHAID wykorzysta 70 procent danych, ktére umiescites na partycji szkoleniowej, a 30% danych, ktére
odtozysz na testy, potgczy sie z innym narzedziem. To narzedzie zastosuje model CHAID do danych
testowych. Na koniec dodajesz ostatni element do swojego procesu. Wykres pomoze Ci zwizualizowad
wyniki testu modelu. Narzedzie wykreséw wymaga niewielkiej konfiguracji . Okreslasz kategorie, ktorej
przewidywanie najbardziej interesuje Cie. W tym przypadku jest to kategoria , Tak”.
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Ocena wynikow

Po utworzeniu modelu nadszedt czas, aby przyjrzec sie modelowi, zobaczy¢, jak dziata, i wybrac kolejne
kroki.

Badanie drzewa decyzyjnego

Podczas pierwszej préby modelowania wyprébowates tylko dwie predykcyjne zmienne, wiec nie
spodziewasz sie skomplikowanych wynikéw. Najwazniejsze pytanie brzmi, czy okaze sie, ze nawet
jedna z tych zmiennych ma wartos$¢ predykcyjng. Oprogramowanie do eksploracji danych wyswietla
model CHAID jako diagram drzewa decyzyjnego w interaktywnej przegladarce wynikéw
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Na poczatku wyswietlana jest tylko pierwsza gataz. Narzedzia po lewej stronie przegladarki
umozliwiajg rozwijanie drzewa, powiekszanie obszarow zainteresowania i wprowadzanie innych zmian
W sposobie wyswietlania drzewa. Masz rédwniez alternatywe obejrzenia modelu w inny sposdéb:
napisany prostym tekstem
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pokazuje, ze zmienna lokalna wiasciciela jest najwazniejszym predyktorem. Dane rozgateziajg sie na
dwie grupy. Lokalni wtasciciele (ntlocal = 0) sg wskaznikami dla kategorii , Nie”; wiekszo$¢ zachowata
swojg wtasnos¢. Wiasciciele nielokalni (ntlocal = 1) sg wskaznikami dla kategorii , Tak”; byli bardziej
sktonni do sprzedazy. W tym przyktadzie wiekszos$¢ nieruchomosci, ktérych wiasciciele nie sg lokalni,
zmienita witasciciela; widac¢ to na matym wykresie stupkowym na gatezi drzewa. (Ale réznice nie muszg



by¢ az tak dramatyczne, aby utworzy¢ gataz w drzewie decyzyjnym. Znacznie bardziej subtelne réznice
mozna wykry¢, jesli w danych istnieje wystarczajgco silny wzorzec). Uzywasz wskaznika i klikasz gatezie
drzew. Nie rozszerzajg sie. Lokalna zmienna wiasciciela jest jedyng zmienng w drzewie. Rzut oka na
opis modelu
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pokazuje to samo w inny sposéb. Dlaczego drugi predyktor, niezaptacona zmienna podatkowa, nie
pojawit sie w modelu? By¢ moze naprawde nie jest to dobry wskaznik zmiany wtasnosci nieruchomosci.
By¢ moze ma to jakas$ wartosé, ale wybrany typ modelu lub uzyte ustawienia (wszystkie pozostawiono
z wartosciami domysinymi) nie byly odpowiednie do wykrywania zwigzku miedzy niezaptaconymi
podatkami a zmianami wtasnosci nieruchomosci. To wszystko, co na razie wiesz.

Korzystanie z wykresu diagnostycznego

Wykresy diagnostyczne pomagajg zrozumie¢, jak skutecznie model tworzy doktadne prognozy na
podstawie dostepnych danych. (Nie dotyczy to wylacznie eksploracji danych; klasyczni statystycy
rowniez uzywajg wykresow diagnostycznych). Istnieje wiele réznych wykreséow diagnostycznych.
Wybierasz je na podstawie tego, co jest dostepne w Twoim oprogramowaniu do eksploracji danych, i
wtasnych preferencji. Uzywasz wykresu wzrostu , ktdry porownuje przewidywania modelu z wyborem
losowym.



5 Rasun gvenew 3 Trae (cHAD) i Examplesal (5018 Dats) B, Lin Ghan (Gredts Lt Ghar
W Coul for Vichange = e B Cumalaive (Perosrl)
D
Fiot ;:; R ] R
= =0e 9%
Casoriphon 480
R0
L) 240
= * B
Annotation A
[ %
Kl
a4
o L i g
E a0 e
8 om 5% i
26
. A
2K
16
18 3
T
1X %
10
B
i 10
40
0%
0 EZSOSERSTo0F 0358 03733 66301 2B4055

Wykres jest oparty na prognozach modelu dla 30 procent danych, ktére zostaty odtozone do celéw
testowych przed utworzeniem modelu. Stupek po lewej stronie pokazuje grupie, ze model daje
najwieksze zaufanie do , Tak”, zmiany wtasciciela. Z analizy drzewa decyzyjnego wiesz, ze ta grupa to
nielokalni wtasciciele nieruchomosci. Model przewiduje, ze kazdy cztonek grupy bedzie , Tak”, zmiang
wtasciciela. Dla tej grupy przewidywania sa poprawne w 62,5% przypadkow. (Poziom ufnosci
odnotowany u podstawy kazdego stupka jest taki sam, jak odsetek poprawnych prognoz). W tym
modelu na wykresie widoczne sg tylko dwa stupki, ale wykresy wzrostu dla bardziej ztozonych modeli
czesto majg wiele stupkdéw. Grupa o najwiekszej pewnosci jest zawsze pierwszym stupkiem po lewej
stronie, a kazdy kolejny stupek ma nastepng najwiekszg pewnos¢ siebie. Korzystajac z modelu, mozesz
wybrac¢ 909 z 2282 przypadkow (909 nielokalnych + 1373 lokalnych wtascicieli) w testowym zbiorze
danych, aby przewidzie¢ w kategorii , Tak”, a 62,5% z nich, 549 przypadkdéw, bedzie prawdziwymi
zmianami wtasnosci nieruchomosci . Linia przechodzaca przez stupki pokazuje, ze wybranie losowo 909
przypadkéw spowodowatoby tylko okoto 280 prawdziwych zmian wtasciwosci. Tak wiec model prawie
podwaja twojg skutecznos¢ w przewidywaniu prawdziwych zmian wtasnosci. Znajdziesz kilka rodzajéw
wykreséw wzrostu. Wszystkie przedstawiajg zalety korzystania z modelu, a nie losowego wyboru, ale
moga réznic sie organizacjg i wygladem.

Ocena stanu modelu

Twoim celem eksploracji danych byto wykazanie wykonalnosci wykorzystania modelowania
predykcyjnego w odniesieniu do wtasnosci zmiany wtasnosci poprzez wykazanie, ze co najmniej jedna
zmienna ma mierzalng warto$¢ predykcyjna do tego celu. Scisle méwiac, cel zostat osiggniety. ale jesli
nadal masz czas przed uptywem terminu, powinienes wykorzystaé ten czas na ulepszenie tego, co
zrobites. Osiggnate$ minimum, ktére zamierzates zapewnic. Ale nie chcesz robi¢ tylko minimum, wiec
pracujesz dalej. Mozesz sprébowad tych rzeczy:

* Wrd¢ i przygotuj dane potrzebne dla kilku innych czynnikdéw, ktére zasugerowali Virginia i Matt.



* Eksperymentuj z alternatywnymi typami modeli.
* Udoskonal ustawienia modelu.

Dokumentujesz swoje dotychczasowe osiggniecia, a nastepnie wracasz do pracy, aby zbudowacd
najlepszy mozliwy model przed terminem zakonczenia projektu.

Wprowadzanie wynikéw w zycie

W ciggu jednego dnia nie udato Ci sie zbudowa¢ modelu, ktéry bytby gotowy do uzycia w codziennej
dziatalnosci. W porzadku; to nigdy nie byto twoim celem. Ale juz pokazates, ze modelowanie
predykcyjne jest wykonalne, a to cholernie dobre jak na jeden dzien. Poniewaz pokazate$, ze
modelowanie jest realistyczng opcja, istnieje prawdopodobienstwo, ze klient bedzie chciat, abys
kontynuowat i zbudowat najlepszy model, jaki mozesz. Kiedy bedzie gotowy, uruchomisz go, wykonujac
prognozy. Zaczniesz od sporzgdzenia list ustug, ktére prawdopodobnie zmienig wtasciciela. Wtasciwie
to juz stworzytes jeden z nich. Znajduje sie w danych wyjsciowych narzedzia do tworzenia wykresow.

o Resul Dreendew W Tres (CHAID |8 Exarnpl=Set (Split Data) " Lift Char (Creale LIL Sharf
ExampleSet (2252 axamples, 4 speclal afribulas, 3 reguler slirfbubasBr 2,202 72 282 pramples] | all -
|—d Rowe Ha Y2change pradicion(YZchange]  confdencelYes) confidencaibo) TAZKEY nilncal
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Dla kazdej wtasciwosci wymienionej w danych istnieje prognoza. W przysztosci mozesz skorzystaé z
innych opcji, aby prognozowac takie jak te poza oprogramowaniem do eksploracji danych, a nawet
zintegrowac funkcje przewidywania ze zwyktymi aplikacjami biznesowymi



Wspotpraca, aby osiggnac swoje cele

Jako eksplorator danych maksymalnie wykorzystasz swojg wiedze biznesowa. Twoje zrozumienie
pochodzenia i implikacji danych jest nieocenionym atutem. Nie oznacza to jednak, ze powiniene$
pracowac¢ sam. Jestes tylko jedng osobg. Nie mozesz zrobi¢ wszystkiego i nie mozesz wiedzie¢
wszystkiego. tgczac wiasng wiedze i umiejetnosci z talentami réwiesnikdw w uzupetniajgcych sie
rolach, mozesz lepiej zrozumieé stojgce przed Tobg wyzwania i uzyska¢ bardziej realistyczny obraz
tego, jakie rozwigzania mogg (lub nie) by¢ mozliwe. A odpowiedni zespét moze zapobiec wpadnieciu
w putapki zwigzane z procesami biznesowymi, etyka, a nawet prawem. Ten rozdziat przedstawia
korzysci ptynace ze wspodtpracy z innymi.

Nic nie moze by¢ lepsze niz eksploracja danych

Jesli przeczytates kilka doniesien prasowych na temat eksploracji danych, mozesz odnies¢ wrazenie, ze
jest to bardziej ztozone niz operacja madzgu. Nie jest. By¢ moze styszates, ze eksploratorzy danych mogg
dowiedziec sie o Tobie rzeczy, ktérych sam nie znasz. To mato prawdopodobne. By¢ moze styszates, ze
potrzebujesz doktoratu i ryzy danych, aby rozpoczgé eksploracje danych, a to $mieszne.

Mozesz by¢ eksploratorem danych

Eksploracja danych to cos, co ludzie w wielu zawodach wtaczyli do swojej pracy, aby uzyskaé lepsze
informacje do podejmowania codziennych decyzji biznesowych. Eksploracje danych mozna zastosowacd
w dowolnej dziedzinie, a wielu prawdziwych eksploratoréw danych przyniosto pozytywne zwroty ze
swoich pierwszych projektéw. Wiec kto moze by¢ eksploratorem danych? Mozesz. Eksploracja danych
nie jest wytgczng domeng oséb z zaawansowanymi stopniami. Nie musisz by¢ ekspertem od statystyk
ani mie¢ na wyciagniecie reki ogromnej ilosci danych. Eksploracja danych jest przeznaczona dla oséb,
ktore dobrze rozumiejg wtasny biznes i zwigzane z nim wyzwania, nie majg nic przeciwko zwyktym
informacjom (takim jak korzystanie z aplikacji biurowych i innego oprogramowania biznesowego) i
dobrze orientujg sie w liczbach (takich jak umiejetno$¢ poprawnie interpretowac wykresy i tabele).
Eksplorator danych réwniez potrzebuje cierpliwosci i czasu, aby poswieci¢ sie temu procesowi.
Eksploracja danych jest szybka w pordwnaniu z alternatywami, ale nie jest natychmiastowa. Zainspiruj
sie tymi prawdziwymi sukcesami w eksploracji danych:

* Bezpieczenstwo publiczne: Straz Pozarna Nowego Jorku wykorzystuje eksploracje danych do
identyfikacji czynnikéw, ktére narazajg budynki na ryzyko pozaru. Eksperci danych zidentyfikowali
dziesiagtki tych czynnikéw ryzyka i opracowali model, aby uzyska¢ ocene ryzyka pozaru dla ponad 300
000 budynkéw w Nowym Jorku. Inspektorzy wykorzystujg te wyniki, aby zdecydowaé, ktére budynki
skontrolowa¢ jako pierwsze. Ich celem jest zmniejszenie liczby pozaréw i ochrona zycia
nowojorczykow.

* Handel detaliczny: Amazon.com wykorzystuje eksploracje danych dzieki swoim rozlegtym zasobom
danych, aby zapewni¢ zindywidualizowane rekomendacje produktéw kazdemu ze swoich klientéw.
Ten gigant handlu detalicznego wykorzystuje dane nie tylko do decydowania o oferowanych
produktach. Testuje rdwniez kazdy funkcjonalny i kosmetyczny aspekt swojej strony internetowe;j i
poczty e-mail, aby odkry¢ szczegoty, ktére zwiekszajg sprzedaz.

* Badania medyczne i ankietowe: Palenie zagraza zyciu i zdrowiu milionéw Amerykandw. Partnerstwo
zainteresowan naukowych i handlowych Centers for Disease Control wykorzystato eksploracje danych
w pofaczeniu z badaniami ankietowymi, aby zidentyfikowaé¢ komunikaty, ktére mogtyby skutecznie
zniecheci¢ mtodziez do palenia, i wykorzystato te informacje jako podstawe kampanii reklamowej
przeciwko paleniu.



Wykorzystujac posiadang wiedze

Aby zostaé eksploratorem danych, odkryjesz nowe rzeczy. Znajdziesz nowe metody analizy danych,
proces eksploracji danych oraz sposoby oceny i testowania swoich odkryé. Wyprdbujesz nowe
narzedzia. Poszerzysz swoje zasoby pozyskiwania danych, niezaleznie od tego, czy tworzysz je nowe,
czy otrzymujesz je ze zrédta rzgdowego lub komercyjnego. Ale masz juz najcenniejszy zasoéb do
samodzielnej eksploracji danych , znajomos$¢ Twojej firmy. Wiesz, kto co i jak robi. Wiesz, jak
pozyskiwane s3 Twoje dane. Wiesz duzo o mozliwych rozwigzaniach Twoich probleméw. Zadna
matematyka, komputer czy oprogramowanie nie zastgpi tych informacji. Wiesz tez co$ o tym, kto jest
kim w Twojej organizacji. A to oznacza, ze mozesz skorzysta¢ z jeszcze bardziej obszernego
repozytorium odpowiedniej wiedzy biznesowej, wiedzy przechowywanej w umystach Twoich
wspotpracownikéw i innych kolegdw. To najcenniejszy zasdb dostepny do eksploracji danych, ktory juz
nalezy do Ciebie.

Poszukiwacze danych dobrze bawig sie z innymi

Skuteczna eksploracja danych wymaga wspotpracy z odpowiednikami z catej organizacji. Bedziesz
potrzebowac informacji i zasobow od wielu innych oséb, a oni réwniez bedg na Tobie polegad. Jest to
czesc tego, co sprawia, ze eksploracja danych jest tak interesujaca i co sprawia, ze jest ona kluczowa
dla sukcesu i wptywu Twoich projektow.

Wspotpraca to koniecznos¢

Mozesz pracowac sam i robi¢ wszystko po swojemu, jesli:

* Nie oczekuj zaptaty za swojg prace

* Nie bedziesz potrzebowac zadnych zasobow, ktdrych jeszcze nie posiadasz
* Nie oczekuj, ze kto$ powaznie potraktuje Twoje wyniki

Ale zaden prawdziwy eksplorator danych nigdy nie byt w takiej sytuacji.Swiat eksploratora danych jest
interdyscyplinarny. Nie chodzi tylko o to, ze bedziesz integrowaé witasng wiedze biznesowg z
informatyka i analiza. Bedziesz wspierac i polega¢ na innych w catej swojej organizacji w stopniu,
jakiego nigdy wczesniej nie doswiadczyteS. Bedziesz potrzebowac danych. Bedziesz potrzebowac
zasobow obliczeniowych. Musisz wiedzie¢, jak dziatajg inne jednostki biznesowe i dlaczego. Co
najwazniejsze, bedziesz potrzebowac uwagi i szacunku decydentdw, aby wprowadzi¢ swoje odkrycia
w zycie. Ato oznacza, ze bedziesz musiat zdoby¢ pomoc, szacunek i zaufanie innych. Eksploracja danych
nie jest dla samotnikdéw; to przedsiewziecie zespotowe.

Zréznicowany zespdét pomaga Ci odnies¢ sukces

Firma ubezpieczeniowa zaprosita mnie do przedstawienia prezentacji na temat wartosci eksploracji
danych i zademonstrowania, co moge zrobi¢ z ich danymi. Firma dostarczyta przyktadowe dane i
niewiele wiecej. Nie miatem zadnych informacji o konkretnych problemach, z jakimi sie borykatem,
zadnych informacji o kosztach lub potencjale przychoddw, ani mozliwosci aby porozmawiaé z
pracownikami firmy ubezpieczeniowej na poczatku projektu. Przy tak matej ilosci informacji moje
szanse na zademonstrowanie ekscytujgcych wynikow byty niewielkie. Wiedziatem, ze mdj klient
rozmawiat réwniez z innymi konsultantami i ze wszyscy skupig sie na wykrywaniu oszustw. Oszustwa
to duzy problem w branzy ubezpieczeniowej, a wielu konsultantéw i dostawcéw oprogramowania
specjalizuje sie w wykrywaniu oszustw. Ale jest to trudny przyktad do analizy, zwtaszcza gdy nie masz
mozliwosci sprawdzenia na pewno, ktére z przyktadowych przypadkéw sg fatszywe. Chciatem znalezé
inny sposdb tworzenia wartosci. Wpadtem na pomyst, jak mozna wykorzysta¢ dane do wykazania



mozliwosci ulepszen istniejgcych proceséw biznesowych. Ale nie wiedziatem, czy kierownictwo firmy
ubezpieczeniowej bedzie sie przejmowac. Zrobitem wiec rozeznanie i rozmawiatem z informatorem z
branzy, ktéry potwierdzit moje podejrzenia, ze codzienne koszty rozpatrywania roszczen przewyzszajg
straty w wyniku oszustw. (W rzeczywistosci zrobit to w bardzo mocnych i barwnych stowach, ktére nie
beda tutaj cytowane). Nastepnie potrzebowatem niewielkiej pomocy, aby uzyska¢ oszacowanie
kosztéow zwigzanych z obstugg roszczen ubezpieczeniowych. W tym celu zwrécitem sie do zasobu, ktéry
zaniedbuje wielu eksploratoréw danych: lokalnego bibliotekarza referencyjnego. Majac te informacje
pod rekg, przygotowatem historie do mojej prezentacji, ktéra stanowi przekonujgca argumentacje za
dobrym zwrotem z inwestycji w eksploracje danych. Podczas gdy wszyscy moi konkurenci moéwili o
oszustwach, oszustwach i oszustwach, bytem jedynym eksploratorem danych, ktéry przedstawit
historie o tym, jak eksploracje danych mozna wykorzysta¢ do usprawnienia rutynowych proceséw
biznesowych w celu obnizenia kosztéw i poprawy obstugi wszystkich klientéw. Rdéznorodne
umiejetnosci i wiedza mojego zespotu (eksploratora danych, eksperta branzowego i bibliotekarza)
sprawity, ze moja prezentacja byfa wyjagtkowa. Zrdznicowany zespdt usprawnia twojg prace,
wprowadzajgc rézne umiejetnosci, doswiadczenie i punkty widzenia, dodajac gtebi i szerokosci do
informacji, ktére mozesz uzyskaé, zwiekszajgc Swiadomos¢ potencjalnych putapek, ktérych mozesz nie
przewidzie¢ samodzielnie, i stymulujgc kreatywne myslenie.

Och, ludzie, ktérych spotkasz!

Jako eksplorator danych Twoje miejsce na schemacie organizacyjnym moze znajdowac sie w specjalnej
grupie poswieconej analityce lub w dowolnej konwencjonalnej jednostce biznesowej. Bez wzgledu na
to, gdzie sie znajdujesz, czy zajmujesz sie eksploracjg danych, czy zajmujesz sie tym na peten etat,
bedziesz najbardziej produktywny, jesli znasz role innych jednostek biznesowych i bedziesz w dobrych
stosunkach z odpowiednimi pracownikami w kazdym z nich.

Marketing i sprzedaz

Kiedy firmy decydujg sie na prébe eksploracji danych, sita napedowg zwykle jest marketing. Dla
wiekszosci eksploratorow danych pierwszy projekt to projekt marketingowy. (A marketing to nie tylko
biznes. Organizacje non-profit i agencje rzadowe petnig podobne role). Poznaj zakres funkcji
marketingowych i sprzedazowych, w ktdérych pracujesz. W wiekszosci przypadkéw marketerzy sg
odpowiedzialni za przeksztatcanie cztonkéw ogétu w potencjalnych klientéw, a sprzedawcy s3
odpowiedzialni za przeksztatcanie tych potencjalnych klientéw w zamkniete sprzedaze. Mozna jednak
znalez¢ odmiany, szczegdlnie dla firm zajmujgcych sie sprzedazg online lub katalogowa. Wielu
marketerow ma pewne doswiadczenie z tradycyjng analizg danych, wiec nie bedzie dla nich wielkim
skokiem zrozumienie waznych koncepcji eksploracji danych. Zrozumieja Twoje pytania i ich
rozumowanie. | prawdopodobnie wskazg pewne problemy, ktére bys$ przeoczyt. Mozesz oczekiwa¢, ze
beda zadawad trudne pytania dotyczgce twoich proceséw, i powiniene$ powaznie rozwazyc¢ te pytania.
Marketerzy sg zazwyczaj rdwniez dobrymi komunikatorami, wiec mozesz dowiedziec sie od nich wiele
o firmie.

Administracja biznesowa i finanse

Ludzie zajmujacy sie finansami nie zblizajg sie do eksploracji danych prawie tak czesto, jak marketerzy,
ale kiedy to robig, zwracaj uwage. To s3 ludzie, ktérzy kontrolujg przeptyw pieniedzy w organizacji.
Eksperci finansowi mogg by¢ szczegdlnie cenni, pomagajac zrozumieé, ktére potencjalne rozwigzania
problemu sg mozliwe, a ktére nie. Mogga dostrzec problemy z przeptywem pienieznym, ksiegowoscig i
problemami prawnymi, ktére mogg nie byé oczywiste dla innych. Chociaz finanse i inne jednostki
administracyjne nie sg czesto sponsorami wykonawczymi projektow data-miningu, dbajg o wyniki.
Dyrektorzy finansowi (CFO) mogg by¢ silnymi zwolennikami eksploracji danych, jesli widzg konkretny



zwigzek ze zwiekszonymi przychodami, oszczednosciami kosztow lub lepszym przeptywem srodkdéw
pienieznych.

Rozwdj produktu

Tworcy produktéw moga by¢ twércami produktdow fizycznych lub wirtualnych, a nawet ustug. Mogg to
by¢ inzynierowie, programisci, projektanci, menedzerowie produktu lub dowolna z dtugiej listy innych
specjalnosci. Tworcy produktow posiadajg bezcenng wiedze! Wiedza, co majg , co mogg i nie mogg
zrobi¢ i dlaczego. Wiedzg, ile czasu zajmuje wyprodukowanie rzeczy. Wiedzg, ile pracy jest w to
zaangazowane i jakie umiejetnosci s wymagane. Znajg zasady zwigzkowe i inne zasady pracy. Wiedzg,
dlaczego cos zostato zrobione w okreslony sposdb i czy zmiany sg technicznie wykonalne. Przekonasz
sie réwniez, ze cztonkowie zespotu programistdw majg wiedze o danych, ktérych nie jeste$ Swiadomy.
Inzynier produktu mdgt poswieci¢ wiele godzin na przegladanie roszczenn gwarancyjnych. Projektant
mogt przeprowadzi¢ wywiady (lub nawet nagra¢ wideo) z uzytkownikami w terenie. Inzynier
oprogramowania moze prowadzi¢ osobisty plik zgdan nowych funkcji.

Technologia informacyjna

Eksperci danych absolutnie, zdecydowanie muszg miec¢ konstruktywne partnerstwo robocze z
zespotem ds. technologii informacyjnej (IT), aby dobrze wykona¢ swojg prace. To smutne, ze w wielu
przypadkach te dwie role nie wspétgrajg ze sobg. Nie jest niczym niezwyktym, ze technologia
informacyjna i eksploracja danych (lub jakikolwiek inny zespdt zajmujacy sie analizg danych) majg
wrecz wrogie relacje. Ludzie opierajg sie pracy w IT z wielu powodéw. Dostep do danych za
posrednictwem zatwierdzonych kanatdw jest czesto wolniejszy niz by sobie tego zyczyli analitycy. Dziat
IT moze narzuci¢ zasady dotyczgce dostepu do danych, ich wykorzystywania lub udostepniania. | moga
wymagaé troche elektronicznej papierkowej roboty. To wszystko, co wielu analitykéw danych
postrzega jako strate czasu. A IT tez nie zawsze umiera, zeby sie z nami zajg¢. Eksploracja danych
czasami wymaga duzej ilosci danych (przedstawiciel obstugi klienta otwiera jedng sprawe na raz,
podczas gdy eksploracja danych moze uzy¢ tysiecy lub wiecej). Jedno duze zapytanie od eksploratora
danych moze sparalizowaé codzienne operacje. Dlatego eksploratorzy danych na catym swiecie stosujg
obejscia, aby unikng¢ zajmowania sie IT. Uzyskujg dane z dowolnego Zrddta, czesto bez jasnego
zrozumienia zrédta lub problemdw z jakoscig. Wtedy nie dzielg sie wynikami. Dlaczego nie? Nie chcg,
zeby ktokolwiek zadawat pytania. W jaki sposdb to zachowanie wspiera podejmowanie decyzji w
oparciu o dane? Stabo, bardzo stabo. Jesli eksploracja danych ma mie¢ naprawde znaczacy wptyw,
eksploratorzy danych muszg radzi¢ sobie z IT, poniewaz

* Kierownictwo nie moze zastosowaé wynikdw analizy, jesli szczegdty nie sg dostepne dla osdb
zarzadzajgcych Twoim dziatem IT.

* Dane i analizy nie sg twojg wtasnoscig osobistg. Nalezg do twojej organizacji. Musisz sie podzielié.

* Magazyny danych s3 coraz wieksze. Mozesz potrzebowaé duzej ilosci danych, ktérych nie mozna
potajemnie przechowywac w osobistym pliku.

* Kierownictwo (przynajmniej w niektérych miejscach) staje sie na tyle sprytne, by pytac o szczegoty.
Bedziesz musiat udokumentowac, gdzie, kiedy i w jaki sposéb Twoje dane zostaty pozyskane.

* Omijanie IT naraza Cie na ryzyko naruszenia przepisow dotyczacych prywatnosci danych lub
niewywigzania sie z innych waznych zobowigzan biznesowych. .

Planujac projekty zwigzane z eksploracjg danych, porozmawiaj z dziatem IT o tym, co chcesz osiggnac.
Uzyskaj informacje zwrotne na temat problemdéw z zarzagdzaniem danymi, z ktérymi bedziesz sie



borykaé, oraz swoich zobowigzan dotyczacych prywatnosci danych i innych kwestii. Jesli ktos$ z dziatu
IT powie Ci, ze jest problem z uzyskaniem potrzebnych danych, zapytaj o przyczyny i uwaznie wystuchaj
odpowiedzi. Mozesz poprosi¢ o zrobienie czegos, co narusza prawo lub zobowigzanie umowne.
Wyjasnij swoje cele i zapytaj o mozliwe alternatywy. Rozpocznij te rozmowy na poczatku procesu, abys
nie musiat podejmowacé zobowigzan, ktérych pdzniej odkryjesz, ze nie mozesz dotrzymac.

Rozpoczecie rozmowy z IT

Jesli masz szczescie, nie ma historii konfliktéw miedzy analitykami danych (eksploratorami danych,
statystykami, marketerami lub innymi rolami) a dziatem IT w Twojej firmie. Ale mozesz nie mie¢ tyle
szczescia. Tak czy inaczej, postaraj sie dotrze¢ do budowania atmosfery wspoétpracy i szacunku z IT. Od
tego zalezy Twoje utrzymanie. Zacznij od obiadu. Tak, dobrze to przeczytates. Zacznij od lunchu, swojej
uczty. Zapro$ swoich wspotpracownikéw IT na lunch z zespotem, zamdw kilka pizzy i porozmawiaj. Nie
musisz rozmawiac o interesach za pierwszym razem; po prostu badz mity i daj im szanse, aby zrobili to
samo. Po obiedzie popros o wycieczki po obszarze IT, porozmawiaj o funkcjach IT, prywatnosci danych
i o tym, co musisz wiedzie¢. Zapytaj o problemy, z jakimi borykajg sie Twoi odpowiednicy w IT, a
zobaczysz je inaczej. (Pamietasz, ze nie mogtes$ uzyskaé danych? Kto$ z dziatu IT zostatby zwolniony,
gdybys to zrobit.) Zaproponuj, ze zrobisz to samo, aby personel IT mégt zrozumieé, co robisz. Okazuj
szacunek i rozmawiaj jak cywilizowani ludzie, a zbudujesz dobre partnerstwo.

Rozwigzanie problemu prywatnosci danych

Morgan Hunter, COO i wspdtzatozyciel Intreis, integratora rozwigzan specjalizujgcego sie w zarzadzaniu
ustugami i automatyzacji zgodnosci, rozumie, dlaczego uzyskanie dostepu do zgdanych danych moze
by¢ tak trudne. W jej wilasnych stowach: ,Przez wiekszo$¢ czasu, gdy pracowatam w IT,
koncentrowatam sie na zarzadzaniu ryzykiem i zgodnosci. W gruncie rzeczy jestem osobg, ktéra
wymysla wszystkie te szalone formy, zasady i procesy. Pracujgc w wielu firmach zajmujgcych sie
badaniem rynku, jestem szczegdlnie wyczulony na to, jak firmy wykorzystuja dane, w szczegdlnosci,
dane klienta. Istniejg setki przepiséw regulujgcych postepowanie z danymi chronionymi (opieka
zdrowotna, finanse, prywatnos¢ danych itp.), a kiedy zbierasz i przetwarzasz te dane w imieniu swoich
klientéw, musisz mie¢ kontrole (przeczytaj zasady), aby odpowiednio chroni¢ dane i musisz sledzié i
zarzadzac tym, kto ma dostep do tych danych.” Morgan wyjasnia, ze rozmowa na temat uzyskiwania
potrzebnych danych moze oznacza¢ oméwienie takich kwestii:

* Jakich danych potrzebujesz? Opisz swoje wymagania jak najdokfadniej.

* Kto jest pierwotnym wtascicielem danych? Na przykfad, czy te dane zostaty nam dostarczone przez
klienta do wykorzystania w projekcie? Co to byt za projekt? Jakie sg wymagania dotyczgce prywatnosci
danych okreslone w umowie? Jesli dane zostaty zebrane wewnetrznie, czy zawierajg jakiekolwiek
informacje umozliwiajgce identyfikacje osoby (PII)?

* Kto w Twoim zespole zajmowatby sie tymi danymi? Mogg istnie¢ ograniczenia dotyczace tego, kto
moze obstugiwac jakie dane.

* Dokad trafiajg dane? Laptop, Internet, chmura, przekraczanie granic miedzynarodowych, e-mail —
wszystko to ma legalne i inne implikacje.

* Jedli dane zostang przeniesione, w jaki sposdb kopie zostang zniszczone po zakonczeniu projektu?
(Tak, mozesz mie¢ obowigzek prawny, aby to zrobic.)



Wspotpraca z kadrg kierowniczg

Wiekszo$¢ eksploratoréw danych zajmuje stanowiska kierownicze lub menedzerskie pierwszej linii.
Mozesz przejs¢ przez cate zycie, nie napotykajgc kierownika, ktory jest praktycznym eksploratorem
danych. Dlaczego? Czy eksploracja danych nie przemawia do kadry kierowniczej? Przeciwnie.
Dyrektorzy, ktdrzy widzg pokazy uzycia narzedzi do eksploracji danych, sg czesto bardzo zaangazowani.
Lubig przeptyw pracy i intuicyjng atrakcyjnosé grafiki. Rzadko jednak sami zajmujg sie eksploracjg
danych. Sprowadza sie to do podstawowych wymagan, ktdore eksploratorzy danych muszg mieé
cierpliwo$é i czas, aby poswiecic¢ proces eksploracji danych. Nie kazdy dyrektor jest cierpliwy i zaden z
nich nie ma wolnego czasu. Dlatego cie potrzebujg. Firmy ptacg za analityke, aby wspierac
podejmowanie decyzji, dostarczac im informacji, ktére dajg firmie najlepsze szanse na najwieksze zyski.
Jednak dyrektorzy wyzszego szczebla czesto ignorujg lub nie doceniajg dostepnych im analiz. Eksperci
danych robig dwie rzeczy, aby zniecheci¢ kadre kierowniczg i mozesz unikngé obu z nich. Po pierwsze,
eksploratorzy danych nie zawsze skupiajg sie na problemach, ktére dotyczg kadry zarzgdzajacej, a po
drugie, przedstawiajg swoje wyniki w niewtasciwy sposéb. Nastepne dwie sekcje pomogg ci
dostosowac koncentracje do swojego kierownika. Nastepnie idziesz do przodu i dowiadujesz sie, jak
maksymalnie prezentowa¢ wyniki wptyw.

Pozdrowienia i prosby

Czy kiedykolwiek wszedtes do sklepu i zauwazytes, ze sprzedawca prébowat Ci cos$ sprzedaé, zanim
zadat Ci pytanie o to, czego chciates? Niektorzy dealerzy samochodowi pokazujg kazdej kobiecie
lusterko do makijazu samochodu, nawet kobietom, ktére nie noszg zadnego makijazu. Niektérzy
sprzedawcy komputerdw nie mogg sie powstrzymaé przed pokazaniem najnowszej ,naprawde
stodkiej” maszyny do gier wszystkim, nawet osobom, ktére nie wyrazity najmniejszego zainteresowania
grami. Okropne, co? Oto co$ okropnego: niektdrzy eksploratorzy danych traktujg kierownictwo w
podobny sposéb. Nie pytajg, co jest wazine; zaktadaja. | zwykle Zle zaktadaja. Kazde $ledztwo w zakresie
eksploracji danych powinno rozpoczgé sie od dobrej, szczerej rozmowy miedzy tobg a twoim
kierownikiem, osobg, ktdra bedzie podejmowad decyzje w przysztosci. Tylko nie nazywaj tego rozmowg
od serca do serca. Nazwij to odprawa projektowa lub co$ takiego korporacyjnego. To spotkanie
pokazuje twdj szacunek dla autorytetu decydenta i robi co$ jeszcze wazniejszego. Zapewnia
zrozumienie tego, co jest naprawde cenne dla tego menedzera. To zrozumienie pokieruje twojg praca
i zapewni, ze otrzymasz informacje o prawdziwej wartosci. Zadawaj pytania i powaznie stuchaj
odpowiedzi. Wyjasnij od razu rzeczy, ktérych nie rozumiesz, poniewaz mozesz nie mie¢ kolejnej okazji,
aby ponownie porozmawia¢ z dyrektorem przed zakoniczeniem pracy. Zadawaj pytania otwarte, aby
dac¢ dyrektorowi szanse poruszenia kwestii, ktdre zaniedbates. A oto dobra sztuczka: Zapytaj, czy s3
pytania, ktére powinienes byt zadac, a nie zadates. Co zrobi¢, jesli nie masz mozliwosci spotkania sie z
decydentem od samego poczatku lub jesli potrzebujesz informacji pdiniej, ale nie mozesz
skontaktowac sie z decydentem? Nastepnie porozmawiaj z dobrze poinformowanymi osobami z catej
organizacji, zadajac pytania w ten sam sposéb.

Ustal swoje priorytety

Po zrozumieniu zagadnien, ktére najbardziej interesuja decydenta, mozesz rozpoczg¢ planowanie
projektu eksploracji danych. Pomyst tutaj jest dos$¢ prosty: wtdz swéj wysitek w kwestie, ktére dyrektor
uwaza za wazne. Dopasuj swoje priorytety do decydentéw. Chociaz ten pomyst nie jest
skomplikowany, wielu eksploratorom danych jest to trudne. By¢é moze nie udaje im sie odkry¢
preferencji decydenta, nie zgadzajg sie z priorytetami wykonawczymi lub gteboko angazujg sie w
odkrytg po drodze kwestie poboczng. To sg formuty na krétkg kariere w eksploracji danych. Ale co, jesli
odkryjesz co$ nieoczekiwanego, co$, co moze by¢ naprawde wazne? Najpierw zréb to, do czego sie



zobowigzates, i wykonaj prace, ktdrg obiecates, prace, ktérej chce dyrektor. Jesli masz wolny czas,
wykorzystaj go do zbadania nowego problemu, ktéry znalaztes. Jesli dokonasz wspaniatego odkrycia,
poczekaj, az gtéwne zadanie zostanie przedstawione i kierownik bedzie zadowolony, a nastepnie
przedstaw swoje dodatkowe odkrycie jako bonus. Takie podejscie oznacza, ze jestes wyjatkowym
eksploratorem danych.

Rozmowa o eksploracji danych z kadrg kierownicza

Nie zajmujesz sie eksploracjg danych tylko po to, by bawié sie liczbami. Chcesz dziatania. Chcesz, aby
wszystko zostato zrobione dobrze i rozumiesz, ze wazne jest, aby decyzje biznesowe opiera¢ na
solidnych dowodach z danych. Ale to nie ty masz prawo do podejmowania decyzji. Musisz wiec
wywiera¢ wptyw na ludzi, ktdrzy majg wtadze. Nie oczekuj, ze nauczg sie Twojego jezyka; to do Ciebie
nalezy nauczenie sie ich. | nie wystarczy mowi¢ prostym jezykiem. Musisz takze doceni¢ uczucia
dyrektora. Kierownicy nie wygrywajg pracy na loterii. Walczg o nich. S3 motywowani do podnoszenia
sie do rél wykonawczych, poniewaz sg ludzie, ktérzy potrzebujg czud sie

* Wazni
* Pewni siebie
* Potezni

Musisz wiec graé z tymi elementami osobowosci wykonawczej. Rozwaz te cztery zasady rozmawiania
o eksploracji danych z kierownictwem:

* Jedyne liczby, ktére interesujg kadre kierownicza, to liczby ze znakiem dolara z przodu. (Funty, jeny,
euro itd. sg réwniez dopuszczalne.) Podczas prezentacji dla kadry kierowniczej nie wspominaj o
miarach dopasowania modelu, analizie wrazliwosci, istotnosci lub innych terminach technicznych
zwigzanych z eksploracjg danych. Uzywaj prostych stéw i wyjasnij wszystko, co mozesz, jesli chodzi o
pienigdze:

e Zle: ,Opracowatem stabilny model ze zoptymalizowanymi parametrami do oceniania historii
kredytowej klientdw. Pseudo r-kwadrat wynosi 0,5519, a wszystkie wartosci p dla zmiennych
wejsciowych sg mniejsze niz 0,02”. Dlaczego uzywanie jezyka technicznego jest zte? Twdj menedzer
nie zrozumie tego w petni i nie bedzie czut sie pewnie. Twoja wiadomos$¢ nie zabrzmi jako solidna
podstawa do podejmowania dziatan.

¢ Dobrze: ,,Mozemy zidentyfikowaé dodatkowe 2 procent bazy danych klientéw, ktérzy spetniajg nasze
kryteria dopuszczalnego ryzyka kredytowego, oferujac potencjat w wysokosci 2 min USD dodatkowego
przychodu w nastepnym roku podatkowym”. Teraz mdwisz jezykiem, ktéry dyrektor w petni rozumie!
To budzi zaufanie.

* Kierownicy majg bardzo krotki czas skupienia uwagi: Przejdz do sedna. Najskuteczniejszym
sposobem, aby dyrektor znalazt czas dla Ciebie i Twojej wiadomosci, jest zatozenie, ze nie bedzie miat
czasu dla Ciebie. Dzwiek do tytu? Wiele oséb konkurujgcych o czas i mozliwosé wyboru najciekawszych
i najbardziej fascynujgcych zaje¢ sprawia, ze dyrektor czuje sie wazny. Zmus kierownika, aby zostat z
Tobg, szybko oferujac przekonujgcg wiadomosc. Wyobraz sobie, ze dyrektor bedzie miat z tobg tylko
60 sekund. Co bys$ powiedziat? Tylko rzeczy, na ktdrych najbardziej Ci zalezy, prawda? | najbardziej
przekonujgce powody, by ci uwierzy¢. Gdybys miat pie¢ minut, dodatby$ wiecej informacji, ale i tak
bytyby one starannie wybrane. Majgc to na uwadze, zaplanuj prezentacje. Otwérz z 60 sekundami
najwazniejszych i przekonujgcych mysli, ktére masz do zaoferowania. Nastepnie krétko dodaj maty
szczegot. Przygotuj sie na kontynuacje krokéw. Przestan odpowiadac na pytania. Znaj dobrze swoj



materiat i badZ przygotowany na zmiane kolejnosci lub zagtebianie sie w mniej lub bardziej
szczegdtowe informacje w odpowiedzi na zainteresowanie dyrektora.

* Uwazaj na szczegoty.

Znajdziesz dwa typy kierownikéw: tych, ktdrzy nie interesujg sie szczegdtami i tych, ktérzy interesujg
sie szczegétami zbyt mocno. Pierwszy typ fatwo sie nudzi; jesli podasz zbyt wiele szczegétéw, catkowicie
stracisz zainteresowanie dyrektora. Drugi tatwo zboczy¢ z tropu; dyrektor moze zauwazy¢ co$ matego
i silnie sie zaangazowac, ale nie w punkcie, w ktdrym prébujesz zrobi¢. Zachowaj swoje prezentacje, a
zwiaszcza wizualizacje, oszczedne i proste. Skoncentruj sie na tym, co robisz i informacjach, ktére go
wspierajg. Nie wprowadzaj rozpraszajgcych szczegotow. Jesli probujesz cos powiedzie¢ w oparciu o
zachowanie 90 procent kupujgcych, nie wyswietlaj ogromnego wykresu rozrzutu obejmujgcego 100
procent kupujgcych na ekranie za Tobg. Wybierz inny rodzaj obrazu, taki, ktory nie bedzie zwracat
uwagi na odstajgce i skrajne wartosci i nie odwracat uwagi od twojego punktu widzenia.

* Striptiz przykuwa uwage lepiej niz petne ujawnienie. Nic nie sprawia, ze dyrektor czuje sie silniejszy
niz odkrycie. Dyrektor chce czu¢ sie madry, a nawet genialny. Nie bedzie dreszczykiem emocji, gdy
bedzie swiadkiem zrzutu informacji. Na poczatku ujawnij tylko troche i pozwdl swojemu kierownikowi
poczué sie silnym, zadajgc pytania i traktujgc odpowiedzi jako odkrycia. Planujgc prezentacje
warstwowag, daj kierownikowi mozliwos¢ zadawania pytan. Przewidziate$ pytania, stworzytes Sciezki
prowadzace do pytan, przygotowates odpowiedzi na pytania (w rzeczywistosci pragniesz tych pytan) i
wiesz, ze odpowiedzi doprowadzg wykonawce do wniosku, ktdry masz na mysli. Ale nigdy, przenigdy
nie ujawniaj swojego planu. Zadawanie pytan otwartych i uzyskanie na nie odpowiedzi umozliwia
menedzerowi wyciggniecie wnioskdéw, wnioskdw, ktére nalezg do samego menedzera. Wiesz, ze twoja
prezentacja doprowadzita dyrektora do jedynego rozsgdnego wyboru, ale zachowaj to w tajemnicy.
Niech menedzer czuje sie wazny, pewny siebie, a przede wszystkim potezny.



Nauka praw eksploracji danych

Muzycy maja nuty, skale i teorie muzyki. Kierowcy majg przepisy ruchu drogowego. Fizycy majg prawa
ruchu Newtona. Kazdy zawdd ma swoje zasady przewodnie, idee, ktdre nadajg strukture i kierunek w
codziennej pracy. Eksploracja danych nie jest wyjatkiem. W tej czesci poznasz dziewieé podstawowych
pomystéw, ktére pomogg Ci zabrac sie do pracy i zostac eksploratorem danych. Oto 9 praw eksploracji
danych, ktdre zostaty pierwotnie okreslone przez pioniera eksploracji danych, Thomasa Khabaze. Tutaj
pokazujemy, co kazde z tych praw oznacza dla Twojej codziennej pracy.

1. Prawo: Cele biznesowe Business

Oto pierwsze prawo eksploracji danych lub ,prawo celéw biznesowych”: Cele biznesowe sg zrédtem
kazdego rozwigzania do eksploracji danych. Analizujemy dane, aby znalez¢ informacje, ktére pomogg
nam lepiej prowadzi¢ firme. Czy nie powinno to by¢ mantrg wszystkich analiz danych biznesowych?
Oczywiscie, ze powinno! Jednak poczatkujacy eksploratorzy danych czesto koncentrujg sie na
technologii i innych szczegétach, ktére mogg by¢ interesujace, ale nie sg zgodne z potrzebami i celami
decydentéw wykonawczych. Musisz wyrobi¢ w sobie nawyk identyfikowania celdw biznesowych przed
zrobieniem czegokolwiek innego i koncentrowania sie na tych celach na kazdym etapie procesu
eksploracji danych. To wazne, ze to prawo jest na pierwszym miejscu. Kazdy powinien zrozumie¢, ze
eksploracja danych to proces majgcy cel. Prawdziwi gornicy nie bawig sie w btocie; podazajg
metodycznym procesem, aby odkryé okreslony cenny materiat. Eksperci danych postepujg réwniez
zgodnie z metodycznymi procesami, aby wyszuka¢ konkretne informacje, ktdrych potrzebuja.

2. Prawo: Wiedza biznesowa

Oto drugie prawo eksploracji danych lub ,,prawo wiedzy biznesowej”: Wiedza biznesowa jest kluczowa
na kazdym etapie procesu eksploracji danych. Eksploracja danych daje moc ludziom -przedsiebiorcom
- ktérzy wykorzystuja swojg wiedze biznesowq, doswiadczenie i spostrzezenia wraz z metodami
eksploracji danych, aby znalezé¢ sens w danych. Nie musisz by¢ wyrafinowanym statystykiem, aby
eksplorowac dane, ale musisz wiedzie¢ co$ o tym, co oznaczajg dane i jak dziata firma. Tylko wtedy,
gdy zrozumiesz dane i problem, ktdry musisz rozwigzaé, procesy eksploracji danych pomogg Ci odkry¢
przydatne informacje i wykorzystac je. Eksploracja danych daje uzyteczne wyniki tylko w kontekscie
dostepnych danych. Musisz wiedzie¢, co oznaczajg dane. (Jezeli kto$ przesyta ci dane bez etykiet,
wyjasnij, ze jestes eksploratorem danych, a nie magikiem. Musisz wiedzie¢, jakie sg pola i przypadki).
Eksploracja danych nie zastgpi zrozumienia biznesowego. Twoja wtasna wiedza biznesowa ma wiekszg
wartosé niz jakiekolwiek narzedzie do eksploracji danych. Narzedzia same w sobie nic nie znaczg;
dodajg jedynie szybkosci i mocy, aby wspomédc twodj wtasny proces myslowy. Jesli nie wiesz nic o
dziedzinie problemu, musisz potgczy¢ sity z kims, kto ma te wiedze.

Model za milion dolaréw, ktérego nikt nie uzywat

Jeden dobrze nagtosniony przyktad pokazuje wiele o tym, co moze péjsé nie tak, gdy projekt analityczny
nie jest zaplanowany tak, aby odpowiadat wszystkim potrzebom organizacji. Zaczeto sie od pomystu,
ktéry wydawat sie rozsgdny: zdefiniuj metryke, udostepnij dane i zaoferuj nagrode za algorytm, ktéry
spetnia okreslone kryterium wydajnosci. Do 2006 roku Netflix, internetowa wypozyczalnia ptyt DVD,
miata prawie 10 miliondw subskrybentéw, z ktérych wielu zgtosito sie na ochotnika do ocen ogladanych
filmdéw. Netflix opracowat model do przewidywania ocen, ale zastanawiat sie, czy inni mogliby stworzy¢
jeszcze skuteczniejsze modele. Dlatego zasponsorowat konkurs, otwarty dla kazdego, oferujgc milion
dolaréw na pierwszy program, ktéry okazat sie co najmniej o 10 procent doktadniejszy niz wtasny
Netflix. Ludzie z Netflixa nie sg glupkami. Majg w domu ekspertow analitykédw i majg duze
doswiadczenie w korzystaniu z analityki w organizacji. Jednak doswiadczenie z nagroda Netflix



pokazuje nam, ze nawet madrzy ludzie nie sg wystarczajgco inteligentni, aby przewidywaé kazdy
problem i zapobiegaé¢ kazdemu problemowi. Netflix udostepnit dane uzytkownikdw wszystkim
zainteresowanym rywalizacja o nagrode. Obronicy prywatnos$ci wskazali, ze dane nie byly tak
anonimowe, jak powinny, a w 2009 roku grupa subskrybentéow ztozyta pozew zbiorowy przeciwko
firmie. | istniaty inne problemy. Zasady konkursu nagradzaty doktadnos¢, a nie prostote, wiec modele,
ktére otrzymali, nie byly ani proste, ani fatwe w obstudze. W 2009 roku miedzynarodowy zespét
naukowcdéw o nazwie ,,BellKor’s Pragmatic Chaos” osiggnat 10-procentowg poprawe i zdobyt nagrode.
Jednak Netflix nigdy nie uzywat tego algorytmu, po czesci dlatego, ze byt zbyt skomplikowany do
praktycznego zastosowania, a po czesci dlatego, ze charakter dziatalnosci Netflix zmienit sie w ciggu
ostatnich lat, przez co oceny byty mniej wazne niz na poczatku konkursu. Jak unikngé kosztownych i
krepujacych wpadek w analityce? Nie miej ztudzen, ze jestes tak madry, ze wiesz czego wszyscy
potrzebujg. Wyjdz i porozmawiaj ze wszystkimi zainteresowanymi stronami. Dowiedz sie, czego ludzie
oczekujg od wynikow. W jaki sposéb kierownictwo wykorzysta te informacje do podejmowania
decyzji? Co bedzie musiato zrobi¢ dziat IT, aby wdrozyé model? Kto moze wyjasni¢ istotne kwestie
dotyczace prywatnosci? Mapuj wymagania, zaczynajgc od pozgdanego wyniku koncowego,
przechodzgc wstecz do procesu zbierania danych. Podziel sie swoim procesem i zapro$ komentarze i
krytyke. Mozesz by¢ w stanie zaangazowac specjalistow, ktérzy sg ekspertami ds. procesow, takich jak
menedzerowie produktu lub analitycy biznesowi. tatwo uwierzy¢, ze wiesz, co jest wazne i mozesz
samodzielnie okresli¢ najlepsze podejscie. Ale madrzej jest zaakceptowaé wtasne ograniczenia,
otworzy¢ umyst i na poczatku kazdego projektu analitycznego dotrze¢ do informacji od innych.

3 Prawo: Przygotowanie danych

Oto trzecie prawo eksploracji danych lub ,,ustawa o przygotowywaniu danych”: Przygotowanie danych
to ponad potowa kazdego procesu eksploracji danych. Tradycyjni statystycy czesto majg mozliwos¢
zebrania nowych danych, aby odpowiedzie¢ na konkretne pytania badawcze. Mogg stosowac
rygorystyczne procesy do planowania eksperymentdéw, projektowania kwestionariuszy badan
ankietowych lub w inny sposdb gromadzi¢ wysokiej jakosci dane, ktdre sg dobrze ukierunkowane na
okreslone cele badawcze. Jednak po tym wszystkim nadal spedzajg duzo czasu na czyszczeniu i
przygotowywaniu danych do analizy. Z drugiej strony, eksploratorzy danych prawie zawsze muszg
pracowac z dowolnymi dostepnymi danymi. Korzystajg z istniejgcych rejestréw biznesowych, danych
publicznych lub danych, ktére moga kupi¢. Mozliwe, ze wszystkie te dane zostaty zebrane w innym celu
niz eksploracja danych i bez rygorystycznego planu lub starannego procesu gromadzenia danych. Tak
wiec eksploratorzy danych spedzajg duzo czasu na przygotowaniu danych. lle czasu? Prawie kazdy
eksplorator danych przyzna, ze poswieca wiecej czasu na przygotowanie danych niz na analize.
Niektorzy twierdza, ze 80 lub 90% czasu poswiecajg na przygotowanie danych. To nie jest efektowne,
ale jest istotnym elementem procesu.

4 Prawo: Wiasciwy model

Oto czwarte prawo eksploracji danych lub ,,NFL-DM”: odpowiedni model dla danej aplikacji mozna
odkry¢ tylko eksperymentalnie. To prawo jest réwniez znane pod skrotem NFL-DM, co oznacza, ze nie
ma darmowego lunchu dla eksploratora danych. Po pierwsze, czym jest model? To réwnanie, ktére
reprezentuje wzorzec obserwowany w danych. Przynajmniej reprezentuje wzér w szorstki sposéb.
Matematyczne modele rzeczywistych rzeczy nigdy nie sg doskonate! Jest to fakt zyciowy i dotyczy
zarowno fizykdw jadrowych, jak i eksploratoréw danych. Fizyk jadrowy moze miec¢ teorie o
mechanizmie lezgcym u podstaw konkretnego procesu z 7ycia codziennego. Teorie te mogg sktonié
fizyka do wybrania okreslonego typu modelu matematycznego jako najbardziej odpowiedniego dla
konkretnej sytuacji. Jednak eksploratorzy danych nie dziatajg w ten sposdéb. W eksploracji danych
modele sg wybierane metodg préb i btedow. Bedziesz eksperymentowac z réznymi typami modeli.



Wybdr modeli, ktére wyprébujesz, bedzie zalezat od charakterystyki zaangazowanych zmiennych (Czy
zmienne sg kategoryczne czy liczcbowe? lle masz kategorii?) oraz opcji modelowania dostepnych za
posrednictwem dostepnych narzedzi. Nie bedziesz w stanie obronié swojego wyboru modelu w oparciu
o teorie. Zamiast tego przetestujesz. Najpierw przetestujesz modele, uzywajgc danych, ktoére
zarezerwowates tylko do testowania. Nastepnie uzyjesz swojego modelu w terenie na matg skale i
uzyskasz nowe dane, aby ocenié, jak dobrze model radzi sobie w swiecie rzeczywistym.

5 Prawo: Wzér

Oto pigte prawo eksploracji danych: zawsze istniejg wzorce. Pomysl o jakimkolwiek znanym odkrywecy,
a zdasz sobie sprawe, ze udana eksploracja zaczyna sie od celu. Frederick A. Cook i Robert E. Peary
zbadali najbardziej wysuniety na pdétnoc region planety w poszukiwaniu bieguna pétnocnego. Richard
Burton i John Speke badali Afryke w poszukiwaniu zrddta Nilu. Jako eksplorator danych bedziesz
eksplorowa¢ dane w poszukiwaniu przydatnych wzorcéw. Innymi stowy, bedziesz szukat znaczgcych
relacji miedzy zmiennymi w danych. Zrozumienie tych relacji zapewnia lepsze zrozumienie biznesu i
lepsze prognozy tego, co wydarzy sie w przysztosci. Co najwazniejsze, zrozumienie wzorcéw w danych
pozwala wptywaé na to, co wydarzy sie w przysztosci. Oto przykfad: sprzedawca komputerdw chciatby
zwiekszy¢ marze zysku poprzez kultywowanie sprzedazy dodatkowej. Dealer moze zarobié¢ wiecej
pieniedzy, jesli kupujacy komputer kupig rowniez urzadzenia peryferyjne (takie jak drukarki i
klawiatury), oprogramowanie i mate przedmioty, takie jak wycieraczki do ekranu komputera. Badasz
dane w celu zrozumienia cech klientdw, ktérzy kupujg te produkty. By¢ moze odkryjesz, ze ludzie,
ktérzy kupujg komputery marki Acme, kupujg réwniez wiele dodatkowych przedmiotéw, wiecej niz
kupujacy jakiejkolwiek innej marki komputeréw. To jest wzdr, ktéry kieruje poczynaniami krupiera.
Zachowaj nabywcéw komputeréw Acme jako klientéw, uzyskaj wiecej sprzedazy dodatkowej.
Przynajmniej takie jest oczekiwanie. Aby to udowodni¢, musisz przetestowac. Zawsze znajdziesz wzory.
Dane zawsze majg ci co$ do powiedzenia. Czasami potwierdza, ze to, co robisz, jest stuszne. To moze
nie wydawac sie ekscytujagce, ale przynajmniej mowi ci, ze bytes na dobrej drodze. W inne dni dane
moga wskazywac, ze Twoje obecne praktyki biznesowe nie dziatajg. To ekscytujgce i choé na krotka
mete moze nie by¢ przyjemne, poznanie prawdy jest waznym krokiem w kierunku poprawy. Podobnie
jak inni wielcy odkrywcy, zawsze bedziesz mie¢ na uwadze konkretny cel. Skup sie i nie spedzaj duzo
czasu na badaniu wzorcéw, ktdre nie sg zwigzane z Twoim celem biznesowym. Krzysztof Kolumb badat
oceany w poszukiwaniu lepszej drogi do Azji, ale nigdy jej nie znalazt. W takim przypadku jego
kierownictwo i tak byto bardzo szczesliwe. Nie licz na to, ze sam bedziesz miat takie samo szczescie.
Eksploracja danych to wcigz mtoda dziedzina, co$ zupetnie nowego dla wiekszosci ludzi. Mozesz by¢
pionierem w swojej dziedzinie, wykorzystujgc eksploracje danych do badania waznych dla Ciebie
probleméw. (I w przeciwienstwie do innych odkrywcéw wspomnianych w tej sekcji, mozesz by¢
odkrywca we wtasnym, bezpiecznym, cieptym biurze.)

6 Prawo: Wzmochnienie

Oto szoste prawo eksploracji danych lub ,,prawo wgladu”: eksploracja danych wzmacnia percepcje w
domenie biznesowej. Tak, sformutowanie tego prawa to rodzaj fantazyjnego schmancy. Ujme to
inaczej: metody eksploracji danych pozwalajg lepiej zrozumieé¢ Twdj biznes niz mogtes sie bez nich
obejsc. Jesli wazne informacje zostaty napisane drobnym drukiem, by¢ moze bedziesz w stanie sam je
przeczytac, ale przy pomocy lupy bytoby to tatwiejsze. Jesli odcisk byt bardzo maty, mozesz go w ogdle
nie zobaczy¢, chyba ze masz mikroskop. Metody eksploracji danych pomagajg Ci jak lupa lub
mikroskop, umozliwiajgc odkrycie efektdw, ktére bytyby trudne lub niemozliwe do wykrycia poprzez
zwykte raportowanie. Eksploracja danych nie jest natychmiastowa.
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Dokonasz odkryé, dowiesz sie troche o kazdym z nich i wykorzystasz to, co odkrytes, aby podjgé
dziatanie. Wyniki kazdego dziatania, ktdore sprébujesz, dadzg wiecej danych, a te dane pozwolg Ci
zrozumiec¢ co$ wiecej. To cykl odkrywania, ktéry trwa tak dtugo, jak dtugo bedziesz eksplorowac i
eksperymentowac.

7. Prawo: Przewidywanie

Oto siédme prawo eksploracji danych lub ,,prawo przewidywan”: Przewidywanie zwieksza informacje
lokalnie poprzez uogdlnianie. Tak, kolejny fantazyjny. Oto inny sposéb sformutowania tego prawa:
Eksploracja danych pomaga nam wykorzysta¢ to, co wiemy, do lepszego przewidywania (lub
szacunkow) rzeczy, ktdrych nie znamy. Klient wchodzi do Twojego sklepu. lle wyda ten klient? Jesli nie
znasz zadnych szczegdtdw na temat klienta, najlepszym oszacowaniem jest to, ze klient wyda srednig
kwote, ktérg wydajg inni klienci. Ale moze wiesz co$ wiecej. Klient kieruje sie do dziatu elektroniki. To
moze prowadzi¢ do oczekiwania wyzszego poziomu wydatkédw. A moze klient idzie do toalety, co
prowadzi do oczekiwania, ze nie ma go tam, aby dokona¢ zakupu. Eksploracja danych wykorzystuje
dane i metody modelowania, aby zastgpi¢ nieformalne oczekiwania opartymi na danych, spéjnymi i
doktadniejszymi szacunkami.

8 Prawo: Wartos¢

Oto dsme prawo eksploracji danych lub ,prawo wartosci”: Wartos¢ wynikow eksploracji danych nie
jest okreslona przez doktadnosc¢ ani stabilno$¢ modeli predykcyjnych. Eksperci danych nie zajmujg sie
teorig. Jako eksplorator danych mozesz nawet nie znac teorii kryjgcej sie za uzywanymi modelami
statystycznymi. Moze tak samo ,céz, poniewaz w eksploracji danych bedziesz uzywaé tych modeli w
sposoéb, ktéry niekoniecznie jest zgodny z teorig, ktéra za nimi stoi. Statystycy zajmujg sie teorig. W



tym kontekscie sensowna jest ocena modeli w oparciu o doktadnosé (dopasowanie modelu do danych
eksperymentalnych) i stabilno$¢ (tworzenie spdjnej struktury modelu z réinych prébek danych).
Doktadnosc i stabilnos¢ to dobre rzeczy, ale model moze by¢ zarowno doktadny, jak i stabilny, ale nie
oferuje duzej wartosci dla firmy. Ty, eksplorator danych, musisz zastosowac¢ inne podejscie. Bedziesz
szukat modeli, ktdre dajg prawidtowe przewidywania (a do oceny tego uzyjesz testowania, a nie teorii
statystycznej), tak. Ale mozesz bardziej martwic sie innymi kwestiami, takimi jak to, czy model ma sens
biznesowy, czy Cie oswieci o nieoczekiwanych czynnikach prognostycznych lub praktycznych w Twoim
miejscu pracy.

9. Prawo: Zmiana

Oto dziewigte prawo eksploracji danych, czyli ,,prawo zmian”: wszystkie wzorce mogg ulec zmianie.
Swiat ciagle sie zmienia. Model, ktéry dzié daje $wietne prognozy, jutro moze by¢ bezuzyteczny. To fakt
dla wszystkich analitykéw danych, nie tylko dla eksploratoréw danych.

0 Prawo eksploracji danych

Duncan Ross, inny szanowany eksplorator danych, zasugerowat dodanie do 9 praw eksploracji danych.
Aby zrozumieé Prawo Zero Rossa, potrzebujesz troche tta. Wezmy pod uwage naukowca danych, nowy
tytut zawodowy analityka, ktéry jest stosowany w niektérych organizacjach, zwtaszcza w niektérych
wiekszych firmach internetowych. Tytut oznacza rézne rzeczy dla réznych oséb. Czasami jest to osoba,
ktéra ma stopien naukowy w dziedzinie statystyki, ale czesciej nie. Zastosowania, doswiadczenie,
szkolenia i narzedzia sg rdine. Jedyng statg jest to, ze te role opierajg sie na umiejetnosciach
programowania. Niektdrzy opisujg ich jako po czesci statystyka, po czesci programiste i po czesci
gawedziarza, a czasami potrzeba kilku dodatkowych czesci, tworzgc nierealistyczny ideat dla zawodu.
Ale w kazdym razie tytut naukowca danych i koncepcja nauki o danych sg gorgce. Oto Prawo Zero: 9
praw eksploracji danych jest rdwnie istotnych dla nauki o danych.

P: Czy Prawo Zero jest prawdziwe?
O: W przyblizeniu.

Wiekszos¢ z 9 praw jest uniwersalna dla kazdego rodzaju analizy danych. Pomysl o pierwszym prawie,
ustawie o celach biznesowych. To podstawa dla kazdego analityka danych. Klasyczni statystycy i
badacze operacji mogg pracowaé z myslg o konkretnych celach biznesowych, podobnie jak
eksploratorzy danych. Badacze stosujgcy metody klasyczne mogg mieé miejsce na dyskusje na temat
czwartego prawa, ktore moéwi, ze wtasciwy model mozna znalez¢ tylko poprzez eksperymenty. | na
pewno masz kilka przemyslen na temat ésmego prawa, ktére bagatelizuje dopasowanie i stabilnosé
modelu. Statystycy i naukowcy lubig, gdy ich modele s3 stabilne, i majg powody do takiej preferenc;i.
Stopien, w jakim zaakceptujesz te czesci 9 praw, zalezy od twojego podejscie do analizy danych, a nie
nazwe, ktéra to nazywasz.



Obejmowanie procesu eksploracji danych

Eksploracja danych nie ma oficjalnych zasad. Masz ogromng elastycznos¢ w definiowaniu i
udoskonalaniu wtasnych metod pracy. Mimo to odniesiesz korzysci ze zrozumienia i stosowania
podejs¢, ktore sprawdzajg sie w przypadku innych. Miedzybranzowy standardowy proces eksploracji
danych (CRISP-DM) jest dominujgcg strukturg procesu eksploracji danych. To otwarty standard; kazdy
moze z niego korzystad.

Czyj to wtasciwie jest standard?

Model procesu CRISP-DM to krok po kroku podejscie do eksploracji danych, ktére zostato stworzone
przez eksploratoréw danych dla eksploratorow danych. Uczestnicy z ponad 200 organizacji (gtéwnie
zrdéznicowana grupa przedsiebiorstw zainteresowanych wewnetrznym wykorzystaniem eksploracji
danych lub promowaniem szeroko zakrojonego wykorzystania eksploracji danych) wniesli wktad do
opracowania ram, ktére okreslajg kluczowe zadania eksploracji danych w kategoriach biznesowych i
pozostawiajg uzytkownicy moga swobodnie dokonywac¢ wtasnych wyboréw dotyczgcych okreslonych
podejs¢ matematycznych i obliczeniowych oraz innych kwestii technicznych. Wyjasnienie procesu
CRISP-DM jest bardzo Scisle zgodne z oryginalng opublikowang wersjg. Istniejg jednak rdznice, takie
jak zmiany terminologii lub diagramu, majace na celu uczynienie informacji bardziej przejrzystymi dla
nowicjuszy w eksploracji danych.

Podejscie do procesu etapami
Model procesu CRISP-DM ma szes¢ podstawowych faz. S to:

1. Zrozumienie biznesu: uzyskaj jasne zrozumienie problemu, ktéry zamierzasz rozwigzaé, jego wptywu
na Twojg organizacje oraz celdw zwigzanych z jego rozwigzaniem.

2. Zrozumienie danych: Przejrzyj posiadane dane, udokumentuj je i zidentyfikuj problemy zwigzane z
zarzadzaniem danymi i jakoscig danych.

3. Przygotowanie danych: Przygotuj dane do uzycia w modelowaniu.

4. Modelowanie: Uzyj technik matematycznych, aby zidentyfikowa¢ wzorce w swoich danych.
5. Ocena: Przejrzyj wykryte wzorce i ocen ich potencjat do zastosowan biznesowych.

6. Wdrozenie: Wykorzystaj swoje odkrycia w codziennej pracy.

Kazda z tych faz obejmuje kilka gtdwnych zadan, a kazde zadanie wymaga kilku wynikéw - przede
wszystkim raportdw podsumowujgcych wykonang prace i informacje zdobyte w tej fazie procesu
eksploracji danych. Jednak CRISP-DM nie definiuje szablonéw dla tych wynikédw. Musisz je zaplanowac
i stworzy¢ tak, aby odpowiadaty specyficznym potrzebom i stylowi wtasnego miejsca pracy. CRISP-DM
definiuje proces eksploracji danych przede wszystkim z biznesowego punktu widzenia. Méwi duzo o
tym, co musisz zrobi¢, ale nie przedstawia wszystkich szczegétéw technicznych.

Cyklicznie przez fazy i projekty

Eksploracja danych nie jest czyms, co robisz raz, a potem zapominasz. To ciggty cykl dziatan. W kazdym
projekcie mozesz zajg¢ sie tylko matym elementem duzego i waznego problemu, ale bedziesz do niego
wracaé¢ z nowymi projektami. Poniewaz Twoja praca moze by¢ réwniez zastosowana w nowych
projektach, bedziesz czesto wracaé do swoich poprzednich projektow, aby sprawdzié, czy modele,
ktdre opracowates w przesztosci, sg nadal skuteczne i szukaé¢ mozliwosci ulepszenia tego, co zrobites.
Recykling pracy w ten sposéb minimalizuje wysitek i pomaga unikngé zamieszania. Model procesu



CRISP-DM (nie model matematyczny, ale zestaw wytycznych do pracy z eksploracjg danych) to cykl
czesto reprezentowany przez diagram podobny do pokazanego na rysunku
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Kazdy projekt rozpoczyna sie od zrozumienia biznesu i przechodzi przez kazdg z pieciu faz procesu. W
ramach cyklu znajdujg sie mniejsze cykle, wiec mozesz wykonac kilka przejs¢ tam i z powrotem,
pracujgc nad zrozumieniem biznesu i danych lub przygotowujgc dane i budujgc modele. Cykl powtarza
sie, gdy ocena projektu i doswiadczenie podczas wdrazania zwiekszajg zrozumienie firmy i inspirujg do
nowych projektéw.

Dokumentowanie Twojej pracy

Kiedy jestes w trakcie projektu, gteboko zaangazowany w swoje dane i problemy, ktére zamierzasz
rozwigzac, mozesz tatwo tak zaznajomic sie ze szczegétami, ze wydajg sie one oczywiste. Nie mozesz
niczego zapisywacé, poniewaz nie widzisz zadnej potrzeby. Jednak pdzniej, gdy przejdziesz do innych
projektéw, spedzisz czas na mysleniu o réznych zestawach danych i réznych problemach, a potem
wrdécisz do tego projektu, przekonasz sie, ze te szczegdty wcale nie sg oczywiste. Bedziesz sie
zastanawia¢, co oznaczajg twoje rzadkie notatki, nie bedziesz mie¢ pewnosci, gdzie i w jaki sposéb
uzyskates i przygotowates dane, a takze znajdziesz inne dziury w swoich informacjach. Nieodpowiednia
dokumentacja prowadzi do wielu problemdéw. Mozesz skonczy¢ powtarzajgc prace i zmuszajgc innych
do powtarzania pracy. Mozesz nie wykry¢ btedéw w swojej pracy. Twdj zarzad lub wspdtpracownicy
mogg by¢ sfrustrowani (a nawet Zli), jesli nie przygotowates potrzebnej dokumentacji. Brak
udokumentowania powoddéw podjecia okreslonych decyzji lub dowodu, ze spetnites obowigzki w
zakresie ochrony danych, moze mieé nawet konsekwencje prawne. Dlatego duza cze$¢ modelu procesu
CRISP-DM koncentruje sie na raportach i innych dokumentach, ktére eksploratorzy danych tworzg w
trakcie swojej pracy. Te dokumenty sg Twoim sposobem na zachowanie informacji o tym, co zrobites,
dzieki czemu Ty i inni nie bedziecie sie pdzniej zastanawiad.



Zrozumienie biznesowe

W pierwszej fazie projektu eksploracji danych, zanim podejdziesz do danych lub narzedzi, okreslasz, co
chcesz osiggnac i powody, dla ktérych chcesz osiggnac ten cel. Faza zrozumienia biznesu obejmuje
cztery zadania (dziatania podstawowe, z ktdrych kazde moze obejmowac kilka mniejszych czesci). Sg
to

V' Identyfikacja celéw biznesowych

v Ocen swojg sytuacje

v Definiowanie celéw eksploracji danych
v Tworzenie planu projektu

Zadanie: Identyfikacja celéw biznesowych

Pierwszg rzeczg, ktdrg musisz zrobi¢ w kazdym projekcie, to dowiedzie¢ sie doktadnie, co chcesz
osiggnac! To mniej oczywiste, niz sie wydaje. Wielu eksploratoréw danych zainwestowato czas w
analize danych tylko po to, by odkry¢, ze ich kierownictwo nie byto szczegdlnie zainteresowane
kwestig, ktdrg badali. Musisz zacza¢ od jasnego zrozumienia

v Problemu, ktérym kierownictwo chce sie zajac
v Celéw biznesowych

v Ograniczen (ograniczenia tego, co mozesz zrobi¢, rodzaje rozwigzan, ktére mozna zastosowac, kiedy
praca musi zosta¢ ukonczona itp.)

v Wptywu (jak problem i mozliwe rozwigzania pasujg do biznesu)

Wyniki tego zadania obejmuja trzy elementy (zwykle krétkie raporty skupiajace sie tylko na gtéwnych
punktach):

v Kontekst: Wyjasnij sytuacje biznesowg, ktéra napedza projekt. Ta pozycja, podobnie jak wiele
nastepnych, obejmuje tylko kilka akapitow. Oto przyktad elementu tta:

Nasz klient, regionalna komisja planowania, stara sie wptyng¢ na wykorzystanie nieruchomosci, aby
poprawié jakos¢ zycia mieszkaricow. Komisja ds. planowania posiada obszerng karte, ktéra pozwala jej
rozwaza¢ szeroko zakrojone kwestie, w tym zatrudnienie, rekreacje, Srodowisko i wiele innych
aspektow zycia spotecznosci; jednak rola komisji jest czysto doradcza. Ma duzg swobode w wyborze
zagadnien do badania, prowadzeniu badan i formutowaniu zalecert dotyczacych polityki lokalnym
prawodawcom i pracownikom, ale nie ma niezaleznych uprawnien do ustanawiania przepisow ani
wptywania na wtascicieli nieruchomosci. Cztonkowie komisji (oraz inne osoby z samorzagdow lokalnych
i organizacji obywatelskich) uwazajg, ze najlepsza okazjg do wptywania na sposdb uzytkowania
nieruchomosci jest to, ze nieruchomosé przechodzi z rak do rgk. Oznacza to, ze wysitki wtadz lokalnych
w zakresie planowania mogg osiggna¢ najwiekszy wptyw, koncentrujgc sie na nieruchomosciach, ktére
wkrotce zmienig wtasciciela. To stwarza problem: najlepszy czas na dziatanie to czas, zanim
nieruchomos¢ zmieni witasciciela, ale samorzad lokalny nie ma wiarygodnych informacji o tym, ktore
nieruchomosci mogg zostac przekazane. (Wykazy nieruchomosci komercyjnych moga by¢ przydatne,
ale nie obejmujg wszystkich przeniesien wtasnosci, a najlepszym momentem na dziatanie moze byc¢ to,
zanim nieruchomos¢ zostanie umieszczona na liscie). obejmujg one miedzy innymi wtasnosé
nielokalng, wielokrotne naruszenia kodeksu budowlanego i wykluczenie. Chociaz komisarze majg



powody, by sgdzi¢, ze czynniki te wptywajg na prawdopodobienistwo zmiany witasciciela majatku, ich
skutki nie zostaty okreslone ilosciowo.

v Cele biznesowe: Okre$l, co Twoja organizacja zamierza osiggnaé¢ w ramach projektu. Jest to zwykle
szerszy cel, niz Ty, jako eksplorator danych, mozesz osiggna¢ niezaleznie. Na przykfad celem
biznesowym moze by¢ zwiekszenie sprzedazy z kampanii reklam swigtecznych o 10 procent rok do
roku.

v Kryteria sukcesu biznesowego: Okre$l sposéb pomiaru wynikdw. Postaraj sie uzyskaé jasno
okreslone ilosciowe kryteria sukcesu. Jesli musisz uzy¢ kryteridw subiektywnych (wskazéwka: terminy
takie jak uzyskanie wglgdu lub radzenie sobie z subiektywnymi kryteriami), przynajmniej uzyskaj zgode
na to, kto doktadnie bedzie oceniat, czy kryteria te zostaty spetnione.

Zadanie: Ocena twojej sytuacji

W tym miejscu mozesz bardziej szczegétowo omoéwié problemy zwigzane z Twoimi celami
biznesowymi. Teraz zagtebisz sie w proces ustalania faktéw, budujgc znacznie bardziej miesiste
wyjasnienie kwestii nakreslonych w zadaniu celéw biznesowych. Wyniki tego zadania obejmujg piec
szczegodtowych raportow:

v Inwentaryzacja zasobdw: Lista wszystkich zasobédw dostepnych dla projektu. Mogg to by¢ osoby (nie
tylko eksploratorzy danych, ale takze osoby posiadajgce specjalistyczng wiedze na temat problemu
biznesowego, menedzerowie danych, wsparcie techniczne i inne), dane, sprzet i oprogramowanie.

v/ Wymagania, zatozenia i ograniczenia: Wymagania beda obejmowa¢ harmonogram realizacji,
zobowigzania prawne i dotyczgce bezpieczenstwa oraz wymagania dotyczace akceptowalnych
ukonczonych prac. To jest punkt, aby sprawdzi¢, czy bedziesz miat dostep do odpowiednich danych!

v/ Ryzyka i nieprzewidziane okolicznosci: Zidentyfikuj przyczyny, ktére moga opdini¢ zakonczenie
projektu i przygotuj plan awaryjny dla kazdego z nich. Na przyktad, jesli przerwa w dostepie do
Internetu w twoim biurze moze stanowi¢ problem, by¢ moze twojg ewentualnoscig moze by¢ praca w
innym biurze do czasu zakonczenia przerwy.

v Terminologia: Stwérz liste termindw biznesowych i termindw zwigzanych z eksploracjg danych, ktére
sg istotne dla Twojego projektu i zapisz je w stowniku z definicjami (i by¢é moze przyktadami), aby
wszyscy zaangazowani w projekt mogli rozumied te terminy .

v Koszty i korzysci: Przygotuj analize kosztow i korzysci dla projektu. Sprébuj podaé wszystkie koszty i
korzysci w dolarach (euro, funtach, jenach itd.). Jesli korzysci nie przekraczajg znaczgco kosztow,
zatrzymaj sie i ponownie rozwaz te analize i swdj projekt.

Decydenci czesto czujg sie bardziej komfortowo przeznaczajac zasoby na projekty, ktére zmniejszaja
koszty, niz te, ktére majg na celu zwiekszenie przychoddéw, dlatego zawsze szukaj potencjalnych
oszczednosci i przedstaw mozliwosci oszczednosci w raporcie kosztéw i korzysci.

Zadanie: Zdefiniuj swoje cele zwigzane z eksploracjq danych

Osiggniecie celu biznesowego czesto wymaga dziatania wielu osdéb, nie tylko eksploratora danych. Wiec
teraz musisz zdefiniowac swojg matg cze$¢ w szerszym obrazie. Jesli celem biznesowym jest na przyktad
zmniejszenie utraty klientow, Twoimi celami eksploracji danych moze by¢ identyfikacja
wspotczynnikéw utraty danych dla kilku segmentéw klientéw i opracowanie modeli do przewidywania,
ktorzy klienci sg najbardziej zagrozeni. Materiaty dostarczane do tego zadania obejmujg dwa raporty:



V' Cele eksploracji danych: Zdefiniuj wyniki eksploracji danych, takie jak modele, raporty, prezentacje
i przetworzone zbiory danych.

v Kryteria sukcesu eksploracji danych: Zdefiniuj techniczne kryteria eksploracji danych niezbedne do
wsparcia kryteriéw sukcesu biznesowego. Sprébuj zdefiniowac je w kategoriach ilosciowych (takich jak
doktadnosé modelu lub predykcyjna poprawa w poréwnaniu z istniejgcg metoda). Jesli kryteria musza
by¢ jakosciowe, okresl osobe, ktdra dokonuje oceny.

Zadanie: Opracowanie planu projektu

Teraz okreslasz kazdy krok, ktéry ty, eksplorator danych, zamierzasz podja¢, dopdki projekt nie zostanie
ukonczony, a wyniki zostang zaprezentowane i przejrzane. Materiaty dostarczane do tego zadania
obejmuja dwa raporty:

v Plan projektu: nakres$l swoj krok po kroku plan dziatania dla projektu. Rozwin zarys harmonogramu
wykonania kazdego kroku, wymaganych zasobdéw, danych wejsciowych (takich jak dane lub spotkanie
z ekspertem w danej dziedzinie) i wynikéw (takich jak oczyszczone dane, model lub raport) dla kazdego
etapu oraz zaleznosci (kroki, ktérych nie mozna rozpocza¢ przed zakonczeniem tego kroku). Wyraznie
zaznacz, ze pewne kroki muszg zosta¢ powtdrzone (na przyktad modelowanie i ocena zwykle wymagaja
kilku powtdrzen w te i z powrotem).

v Wstepna ocena narzedzi i technik: Zidentyfikuj wymagane zdolnosci do realizacji celéw eksploracji
danych i ocen narzedzia i zasoby, ktére posiadasz. Jesli czegos brakuje, musisz rozwigzac ten problem
na bardzo wczesnym etapie procesu.

Zrozumienie danych

W drugiej fazie projektu data-miningu, prowadzonego po zdefiniowaniu celdw i sporzadzeniu planu,
pozyskujesz dane i sprawdzasz, czy sg one odpowiednie dla Twoich potrzeb. Mozesz zidentyfikowad
problemy, ktére powodujg, ze wracasz do zrozumienia biznesu i poprawiasz swdj plan. Mozesz nawet
odkry¢ btedy w zrozumieniu biznesu, co jest kolejnym powodem do przemyslenia celdw i planéw. Faza
zrozumienia danych obejmuje cztery zadania. Sg to

V' Zbieranie danych

v Opisywanie danych

v Eksploracja danych

v Weryfikacja jakosci danych
Zadanie: Zbieranie danych

Wiasnie wyznaczytes cele i zdefiniowates plan eksploracji danych. Kazdy krok planu zalezy od
posiadania odpowiednich danych. Lepiej upewnij sie, ze naprawde masz te dane! Dla tego zadania
istnieje tylko jeden produkt: wstepny raport dotyczgcy gromadzenia danych. W swoim raporcie musisz
zweryfikowad, czy uzyskates$ dane lub przynajmniej uzyskates dostep do danych, przetestowates$ proces
dostepu do danych i zweryfikowates, ze dane istniejg. Bedziesz takze musiat zatadowac dane do
wszelkich narzedzi, ktorych bedziesz uzywaé do eksploracji danych, aby sprawdzi¢, czy narzedzia sg
kompatybilne z danymi. Mozesz wykonaé duzo pracy, aby zebrac potrzebne dane, zanim bedziesz mdgt
napisac ten raport. Najpierw utozysz swdj plan w nastepujacy sposoéb:



v Zarys wymagan dotyczacych danych: Utworz liste typow danych niezbednych do realizacji celéw
eksploracji danych. Rozwin liste o szczegoty, takie jak wymagany zakres czasu i formaty danych.

v Sprawd? dostepno$é danych: Potwierd?, ze wymagane dane istniejg i mozesz z nich korzystaé. Jesli
niektére z zgdanych danych sg niedostepne, zdecyduj, w jaki sposdb rozwigzesz ten problem. Rozwaz
alternatywy, takie jak

¢ Zastgpienie alternatywnym zrédtem danych
e Zawezenie zakresu projektu
¢ Zbieranie nowych danych

V' Zdefiniuj kryteria wyboru: Zidentyfikuj konkretne zrddta danych (bazy danych, pliki, dokumenty itd.),
ktérych bedziesz uzywaé. W tych zrédtach okresl tabele, pola i zakresy spraw, ktdre s3 istotne dla tego
projektu. Po wykonaniu tych krokéw musisz faktycznie uzyskaé dane. Na tym etapie zaimportuj dane
do platformy do eksploracji danych, ktérej bedziesz uzywac w projekcie, aby potwierdzié, ze jest to
mozliwe i Zze rozumiesz proces. W trakcie tej wersji prébnej mozesz odkry¢ ograniczenia
oprogramowania (lub sprzetu), ktdrych nie przewidziates, takie jak:

v Ograniczenia liczby przypadkdéw lub pdl lub ilosci pamieci, ktorej mozesz uzyé
v Brak mozliwos$ci odczytania formatdw danych Twoich zrédet

v Trudno$ci w radzeniu sobie z niedoskonato$ciami danych (na przyktad mozesz napotkaé produkty,
ktdre nie bedg importowacd lub analizowac¢ niekompletnych zbioréw danych)

Na koniec podsumuj proces zbierania w raporcie. Raport powinien opisywa¢ Twoje wymagania i
szczegdtowo wyjasniac, jakie dane zebrates i z jakich zrodet. Tutaj potwierdzasz, ze faktycznie uzyskates
dane i ze s3 one kompatybilne z Twoja platforma do eksploracji danych. Jesli napotkasz trudnosci,
wyjasnisz, czym byty i jak sobie z nimi radzites (korzystajgc z alternatywnych Zzrédet, poprawiajac plany,
zmieniajac formaty). Rezultatem tego zadania jest po prostu prosty raport, ale praca, ktérg musisz
wykonaé, zanim bedziesz mdgt napisac ten raport, nie bedzie prosta! Dostep do danych moze by¢ jedna
z najtrudniejszych i najbardziej frustrujgcych czesci procesu eksploracji danych, obfitujgcego zaréwno
w wyzwania techniczne, jak i biznesowe.

Zadanie: opisywanie danych

Teraz, gdy masz dane, przygotuj ogdlny opis tego, co masz. Produktem dostarczanym do tego zadania
jest raport z opisem danych. W nim opisujesz zrédto i formaty danych, liczbe spraw, liczbe i opisy pél
oraz wszelkie inne ogdlne informacje, ktdre mogg by¢ wazne. Dokonujesz réwniez krétkiej oceny
przydatnosci danych do celéw eksploracji danych. Na przyktad sprawdz, czy dane zawierajg pola,
ktdrych oczekujesz i ktdrych musisz tam by¢, oraz czy jest wystarczajaca liczba przypadkdw do analizy.

Zadanie: Eksploracja danych

W tym zadaniu doktadniej przyjrzysz sie danym. Dla kazdej zmiennej przyjrzysz sie zakresowi wartosci
i ich rozktadom. Bedziesz korzysta¢ z prostej manipulacji danymi i podstawowych technik
statystycznych do dalszego sprawdzania danych. Eksploracja danych wspiera kilka celéw:

Vv Zapoznaj sie z danymi.

v Dostrzegaj oznaki probleméw z jako$cig danych.



v Ustaw scene dla krokéw przygotowania danych.

Wynikiem tego zadania jest raport z eksploracji danych. To miejsce, w ktérym mozna udokumentowac
wszelkie hipotezy lub wstepne ustalenia, ktdre zostaty opracowane podczas eksploracji danych. Raport
ten powinien zawiera¢ bardziej szczegdtowy opis danych niz raport z opisem danych, w tym rozktady,
podsumowania i wszelkie oznaki problemoéw z jakoscig danych.

Zadanie: Weryfikacja jakosci danych

Masz dane i zbadates je, a teraz musisz okreslié, czy sg wystarczajaco dobre, aby wspiera¢ Twoje cele.
Czesto bedziesz mie¢ problem z jakoscig do rozwigzania, ale nadal bedziesz w stanie i$¢ do przodu, ale
czasami jakos¢ danych jest tak staba, ze nie jest w stanie obstuzy¢ twojego planu i bedziesz musiat
szukad alternatyw. Niektdre z najgorszych probleméw z danymi obejmowatyby

v Dane, ktérych potrzebujesz, nie istniejg. (Czy nigdy nie istniata, czy zostata odrzucona? Czy te dane
mozna gromadzié¢ i zapisywac do wykorzystania w przysztosci?)

V' Istnieje, ale nie mozesz go mieé. (Czy mozna przezwyciezy¢ to ograniczenie?)

v Znajdujesz powazne problemy z jako$cig danych (wiele brakujgcych lub nieprawidtowych wartosci,
ktérych nie mozna poprawic).

Wynikiem tego zadania jest raport jakosci danych. Zawiera podsumowanie posiadanych danych,
wykrytych drobnych i powaznych problemoéw z jakoscig oraz mozliwych rozwigzan problemoéw z
jakoscig lub rozwigzan alternatywnych (takich jak korzystanie z alternatywnego zasobu danych). Jesli
napotykasz naprawde powazne problemy z jakoscig danych i nie mozesz znalez¢ odpowiedniego
rozwigzania, by¢ moze bedziesz musiat zaleci¢ ponowne rozwazenie celéw lub plandw.

Przygotowywanie danych

Eksperci danych spedzajg wiekszos$¢ czasu na trzeciej fazie procesu eksploracji danych: przygotowaniu
danych. Wiekszos$¢ danych wykorzystywanych do eksploracji danych zostata pierwotnie zebrana i
zachowana do innych celéw i wymaga pewnego doprecyzowania, zanim bedzie gotowa do uzycia w
modelowaniu. Faza przygotowania danych obejmuje pie¢ zadan. S to

v Wybér danych

v Czyszczenie danych

v Konstruowanie danych
v Integracja danych

v Formatowanie danych

Przewodnik krok po kroku CRISP-DM nie wymienia wyraznie zestawdw danych jako produktow
dostarczanych dla kazdego zadania przygotowania danych, ale te zestawy danych znacznie lepiej
istniaty i byly odpowiednio archiwizowane i dokumentowane. Zbiory danych nie bedg odpowiadac
jeden do jednego z zadaniami, ale informacje o uzytych danych powinny by¢ zawarte w kazdym
dostarczanym raporcie.

Zadanie: Wybér danych

Teraz zdecydujesz, ktéra cze$é¢ danych, ktére posiadasz, zostanie faktycznie wykorzystana do
eksploracji danych. Rezultatem tego zadania jest uzasadnienie wigczenia i wykluczenia. W nim



wyjasnisz, jakie dane bedg, a jakie nie bedg wykorzystywane do dalszych prac zwigzanych z eksploracjg
danych. Wyjasnisz powody wtgczenia lub wytgczenia kazdej czesci danych, ktére posiadasz, w oparciu
0 znaczenie dla Twoich celéw, jako$¢ danych i problemy techniczne — takie jak ograniczenie liczby pdl
lub wierszy, ktére mogg obstuzy¢ Twoje narzedzia, lub przydatnos¢ formatéw danych do Twoich
potrzeb.

Zadanie: Czyszczenie danych

Dane, ktérych uzywasz, prawdopodobnie nie bedg idealnie czyste (bezbtedne). Wprowadzisz zmiany,
by¢ moze sledzac zrédta, aby wprowadzi¢ okreslone poprawki danych, wytaczajac niektére przypadki
lub pojedyncze komoérki (elementy danych) lub zastepujac niektore elementy danych wartosciami
domyslnymi lub zamiennikami wybranymi za pomoca bardziej zaawansowanej techniki modelowania.
Mozesz zdecydowaé sie na uzycie tylko podzbioréw danych do wszystkich lub niektorych prac
zwigzanych z eksploracjg danych. Produktem dostarczanym do tego zadania jest raport z czyszczenia
danych, ktéry szczegdétowo dokumentuje kazdg decyzje i dziatanie uzyte do oczyszczenia danych.
Raport ten powinien obejmowac i odnosi¢ sie do kazdego problemu z jakoscig danych, ktéry zostat
zidentyfikowany w zadaniu weryfikacji jakosci danych w fazie rozumienia danych w procesie. W
zgtoszeniu nalezy réwniez uwzglednic¢ potencjalny wptyw wyboréw dokonanych podczas czyszczenia
danych na wyniki.

Zadanie: Konstruowanie danych

Moze by¢ konieczne wyprowadzenie nowych pdl (na przyktad uzycie daty dostawy i daty ztozenia
zamoéwienia przez klienta, aby obliczy¢, jak dtugo klient czekat na otrzymanie zamédwienia),
zagregowanie danych lub utworzenie w inny sposéb nowej formy danych. Materiaty dostarczane do
tego zadania obejmujg dwa raporty:

v Atrybuty pochodne: raport opisujacy, jakie nowe pola (kolumny) utworzytes, jak to zrobite$ i
dlaczego.

v Wygenerowane rekordy: Raport opisujacy, jakie nowe przypadki (wiersze) utworzytes, jak to zrobites
i dlaczego.

Chociaz zadania scalania danych i formatowania danych sg wymienione jako ostatnie w tej fazie
procesu, nie zawsze sg ostatnie i mogg nie pojawic sie tylko raz. By¢ moze trzeba bedzie wykonaé
scalanie lub ponowne formatowanie na poczatku fazy przygotowania danych.

Zadanie: Integracja danych

Twoje dane mogg teraz znajdowac sie w kilku réznych zestawach danych. Aby przygotowac sie do fazy
modelowania, musisz potaczy¢ niektére lub wszystkie te odmienne zestawy danych. Rezultatem tego
zadania sg scalone dane. (I nie zaszkodzi udokumentowanie, jak przeprowadzono scalenie).

Zadanie: Formatowanie danych

Dane czesto przychodzg do Ciebie w formatach innych niz te, ktére sg najwygodniejsze do
modelowania. (Zmiany formatu sg zwykle zalezne od projektu Twoich narzedzi). Konwertuj wiec teraz
te formaty. Elementem dostarczanym do tego zadania sg Twoje przeformatowane dane. (I warto
zamies$ci¢ maty raport opisujgcy wprowadzone zmiany.) Faze przygotowania danych w procesie
eksploracji danych nalezy zakonczyé zestawem danych gotowym do modelowania i doktadnym
raportem opisujgcym zestaw danych.

Modelowanie



Jest to czes¢ procesu, ktérg wiekszosé eksploratoréw danych lubi najbardziej. Twoje dane sg juz w
dobrym stanie, a teraz mozesz wyszukiwac przydatne wzorce w swoich danych. Faza modelowania
obejmuje cztery zadania. To sg

v Dobor technik modelowania

Vv Test(y) projektowania

v Model(e) budynku

v Ocena modelu(éw)

Zadanie: Wyboér technik modelowania

Wspaniaty swiat eksploracji danych oferuje mndstwo technik modelowania, ale nie wszystkie z nich
beda odpowiada¢ Twoim potrzebom. Zawez liste w oparciu o rodzaje zaangazowanych zmiennych,
wybodr technik dostepnych w Twoich narzedziach oraz wszelkie kwestie biznesowe, ktére sg dla Ciebie
wazne. (Na przyktad wiele organizacji preferuje metody, ktdrych wyniki sg tatwe do zinterpretowania,
wiec drzewa decyzyjne lub regresja logistyczna mogg by¢ akceptowalne, ale sieci neuronowe
prawdopodobnie nie beda akceptowane). Materiaty dostarczane do tego zadania obejmujg dwa
raporty:

v Technika modelowania: Okre$l techniki, ktérych bedziesz uzywac.

v Zatozenia modelowania: Wiele technik modelowania opiera sie na pewnych zatozeniach. Na przyktad
typ modelu moze by¢ przeznaczony do uzytku z danymi, ktére majg okreslony typ dystrybucji.
Udokumentuj te zatozenia w niniejszym raporcie.

Statystycy sg dobrze poinformowani, surowi i wybredni w kwestii zatozenl. Niekoniecznie dotyczy to
eksploratoréw danych i nie jest to wymagane, aby zosta¢ eksploratorem danych. Jesli masz gteboka
wiedze statystyczng i rozumiesz zatozenia stojgce za wybranymi modelami, mozesz by¢ surowy i
wybredny w kwestii zatozen. Jednak wielu eksploratoréw danych, zwtaszcza poczatkujacych, nie
przejmuje sie zbytnio zatozeniami. Alternatywa jest testowanie - wiele, wiele testéw - waszych modeli.

Zadanie: Projektowanie testow

Test w tym zadaniu to test, ktérego uzyjesz do okreslenia, jak dobrze dziata Twdj model. Moze to byc
tak proste, jak podzielenie danych na grupe przypadkéw do uczenia modelu iinng grupe do testowania
modelu. Dane uczace sg uzywane do dopasowania formularzy matematycznych do modelu danych, a
dane testowe sg wykorzystywane podczas procesu uczenia modelu, aby unikngé nadmiernego
dopasowania: tworzac model, ktéry jest idealny dla jednego zestawu danych, ale dla zadnego innego.
Mozesz réwniez uzy¢ danych wstrzymania, ktore nie sg uzywane podczas procesu uczenia modelu, do
dodatkowego testu. Produktem dostarczanym do tego zadania jest projekt testu. To nie musi by¢
skomplikowane, ale powinienes przynajmniej zadbac o to, aby twoje dane treningowe i testowe byty
podobne i aby nie wprowadza¢ zadnych btedéw do danych.

Zadanie: Budowanie modeli

Modelowanie jest tym, co wiele oséb wyobraza sobie jako cate zadanie eksploratora danych, ale to
tylko jedno zadanie z dziesigtek! Niemniej jednak modelowanie pod katem okreslonych celéw
biznesowych jest sercem zawodu eksplorujgcego dane. Materiaty dostarczane do tego zadania
obejmuja trzy elementy:



v Ustawienia parametréow: Podczas budowania modeli wiekszo$¢ narzedzi daje mozliwosé
dostosowania réznych ustawien, a te ustawienia majg wptyw na strukture ostatecznego modelu. Zapisz
te ustawienia w raporcie.

v Opisy modeli: opisz swoje modele. Podaj typ modelu (np. regresja liniowa lub sie¢ neuronowa) oraz
uzyte zmienne. Wyjasnij, jak interpretowany jest model. Dokumentuj wszelkie trudnosci napotkane w
procesie modelowania.

v Modele: Ten element dostawy to same modele. Niektdre typy modeli mozna fatwo zdefiniowa¢ za
pomocg prostego réwnania; inne sg zbyt ztozone i muszg by¢ przesytane w bardziej wyrafinowanym
formacie.

Zadanie: Ocena modeli

Teraz przejrzysz modele, ktére utworzytes, z technicznego, a takze biznesowego punktu widzenia
(czesto z wktadem ekspertéw biznesowych z Twojego zespotu projektowego). Materiaty dostarczane
do tego zadania obejmujg dwa raporty:

v Ocena modelu: podsumowuje informacje opracowane w ramach przeglagdu modelu. Jesli stworzytes
kilka modeli, mozesz je uszeregowaé na podstawie oceny ich wartosci dla konkretnego zastosowania.

v/ Zmienione ustawienia parametrow: Mozesz dostroi¢ ustawienia, ktére zostaty uzyte do zbudowania
modelu i przeprowadzi¢ kolejng runde modelowania i sprébowac poprawic swoje wyniki.

Eksploracja danych, taka jak cebula, tort Dobos lub skata osadowa, ma wiele warstw. Gdy dopiero
zaczynasz eksploracje danych, mozesz zaczagé od pozostawienia ustawien parametrow z ich
wartosciami domysinymi (w rzeczywistosci mozesz nawet nie zauwazy¢ opcji, chyba ze sprébujesz ich
poszukac). Gdy poczujesz sie komfortowo w swojej nowej karierze w eksploracji danych, warto poznaé
parametry modeli i wiedzie¢, jak z nich korzystac. Twoje opcje bedg sie znacznie réznié¢ w zaleznosci od
typu modelu i konkretnego narzedzia, ktérego .

Ocena

Eksplorowates dane i znalaztes wzorce, a teraz musisz zapytac: czy wyniki sg dobre? Ocenisz nie tylko
modele, ktore tworzysz, ale takze proces, w ktérym je stworzytes, oraz ich potencjat do praktycznego
wykorzystania. Faza zrozumienia danych obejmuje trzy zadania. S3 to

v Ocena wynikow
v Przeglad procesu

v Ustalenie kolejnych krokow
Zadanie: Ocena wynikow

Na tym etapie ocenisz warto$¢ swoich modeli dla realizacji celéw biznesowych, ktére rozpoczety proces
eksploracji danych. Poszukasz powoddéw, dla ktérych model nie nadawatby sie do uzytku biznesowego.
Jesli to mozliwe, przetestujesz model w praktycznym zastosowaniu, aby sprawdzi¢, czy dziata tak
dobrze w miejscu pracy, jak w twoich testach. Materiaty dostarczane do tego zadania obejmujg dwa
elementy:

v/ Ocena wynikéw (dla celéw biznesowych): Podsumuj wyniki w odniesieniu do kryteriéw sukcesu
biznesowego, ktdre ustalites w fazie rozumienia biznesu. Wyraznie okresl, czy osiggnate$ cele
biznesowe zdefiniowane na poczagtku projektu.



v Zatwierdzone modele: obejmujg wszystkie modele, ktére spetniajg kryteria sukcesu biznesowego.
Zadanie: Przeglad procesu

Teraz, gdy juz zapoznates sie z danymi i opracowates modele, poswie¢ troche czasu na przejrzenie
swojego procesu. Jest to okazja do zauwazenia probleméw, ktére mogtes przeoczy¢ i ktére moga
zwrdcié twojg uwage na btedy w pracy, ktérg wykonates, gdy wcigz masz czas na rozwigzanie problemu
przed wdrozeniem. Zastandow sie rdwniez, w jaki sposéb mozesz ulepszy¢ swdj proces w przysztych
projektach. Rezultatem tego zadania jest przeglad raportu z procesu. Powiniene$ w nim opisac proces
przegladu i ustalenia oraz podkresli¢ wszelkie obawy, ktére wymagajg natychmiastowej uwagi, np.
kroki, ktére zostaty przeoczone lub ktdre nalezy ponownie odwiedzi¢.

Zadanie: Ustalenie kolejnych krokéw

Faza oceny konczy sie Twoimi zaleceniami dotyczgcymi nastepnego ruchu. Model moze by¢ gotowy do
wdrozenia lub mozesz uznaé, ze lepiej bytoby powtdrzy¢ niektdre kroki i sprobowacd go ulepszy¢. Twoje
odkrycia moga zainspirowac nowe projekty eksploracji danych. Materiaty dostarczane do tego zadania
obejmujg dwa elementy:

V' Lista mozliwych dziatan: Opisz kazde alternatywne dziatanie wraz z najsilniejszymi argumentami za i
przeciw.

v Decyzja: Podaj ostateczng decyzje w sprawie kazdego mozliwego dziatania, wraz z uzasadnieniem
decyzji.

Wdrozenie

Wdrozenie jest tam, gdzie eksploracja danych sie optaca. Nie ma znaczenia, jak genialne mogg byc¢
Twoje odkrycia lub jak doskonale Twoje modele pasujg do danych, jesli tak naprawde nie uzywasz tych
rzeczy do ulepszania sposobu, w jaki prowadzisz dziatalnosé. Faza rozmieszczania obejmuje cztery
zadania. Sg to

v Planowanie wdrozenia (Twoje metody integracji odkry¢ opartych na eksploracji danych)
v Planowanie monitorowania i konserwacji

v Raportowanie wynikéw koricowych

v Przegladanie wynikéw koricowych

Zadanie: Planowanie wdrozenia

Kiedy Twdj model bedzie gotowy do uzycia, bedziesz potrzebowad strategii, jak wykorzystaé¢ go w
swojej firmie. Produktem dostarczanym do tego zadania jest plan wdrozenia. To jest podsumowanie
Twojej strategii wdrazania, wymaganych krokéw oraz instrukcji wykonywania tych krokow.

Zadanie: Planowanie monitorowania i konserwacji

Praca w zakresie eksploracji danych to cykl, wiec oczekuj aktywnego zaangazowania w swoje modele,
poniewaz sg one zintegrowane z codziennym uzytkowaniem. Produktem dostarczanym do tego
zadania jest plan monitorowania i konserwacji. To jest podsumowanie Twoje] strategii ciggtego
przegladu wydajnosci modelu. Musisz upewni¢ sie, ze jest on stale uzywany prawidtowo i ze kazdy
spadek wydajnosci modelu zostanie wykryty.

Zadanie: Raportowanie wynikéw koricowych



Materiaty dostarczane do tego zadania obejmujg dwa elementy:

v/ Raport koricowy: Raport koricowy podsumowuje caty projekt poprzez zestawienie wszystkich
raportéw utworzonych do tego momentu oraz dodanie przegladu podsumowujgcego caty projekt i
jego wyniki.

V' Prezentacja koricowa: Podsumowanie raportu kofAcowego prezentowane jest na spotkaniu z
kierownictwem. Jest to réwniez okazja do odpowiedzi na wszelkie pytania otwarte.

Zadanie: Przejrzyj projekt

Na koniec zespdt ds. eksploracji danych spotyka sie, aby oméwié, co zadziatato, a co nie, co bytoby
dobrze zrobi¢ ponownie, a czego nalezy unikaé! Ten krok rowniez ma wynik, chociaz jest przeznaczony
tylko dla zespotu zajmujgcego sie eksploracjg danych, a nie menedzera (lub klienta). To raport z
dokumentacji doswiadczenia. W tym miejscu powinienes opisaé wszelkie metody pracy, ktére dziataty
szczegblnie dobrze, aby zostaty udokumentowane do ponownego uzycia w przysztosci, a takze wszelkie
ulepszenia, ktdre mogg zosta¢ wprowadzone w twoim procesie. Jest to rdwniez miejsce do
dokumentowania probleméw i ztych doswiadczen, wraz z zaleceniami dotyczacymi unikania
podobnych problemoéw w przysztosci. Eksploracja danych to dziatanie zespotowe. Jesli wiec wydaje sie,
ze ten proces obejmuje wiele krokdw, zdaj sobie sprawe, ze wykonanie kazdego z nich moze nie by¢
twojg osobistg odpowiedzialnoscig i ze zawsze wtasciwe jest proszenie o pomoc innych, kiedy jej
potrzebujesz. (Na poczatku projektu stworzytes liste osdb, ktére sg zasobami projektu eksploracji
danych. To twdj maty katalog pomocnikéow!)



Planowanie sukcesu eksploracji danych

Mam dobre i zte wiesci na temat eksploracji danych. Zta wiadomos¢ jest taka, ze programy do
eksploracji danych mogg i zawodzg. W rzeczywistos$ci organizacje dosé czesto zgtaszajg, ze nie osiggnety
pozytywnych zwrotéw z inwestycji w eksploracje danych. Dobrg wiadomoscig jest to, ze tego rodzaju
niepowodzeniu mozna zapobiec. Wykonanie kilku prostych, zdroworozsgdkowych krokdw na poczgtku
pozwoli Ci osiggnac sukces w eksploracji danych i udokumentowang wartosé. Eksperci danych, ktorzy
konsekwentnie i rozwaznie planujg sukces, rutynowo osiggajg wyniki, ktére prowadza do pozytywnego
zwrotu z inwestycji i zadowolenia kadry kierowniczej. Przygotowanie uzasadnienia biznesowego
maksymalizuje Twoje szanse na uzyskanie informacji, ktére decydenci mogg i wykorzystajg, aby
uzyskac dobre wyniki. Planowanie pozwala zmniejszy¢ ryzyko dla firmy, jednocze$nie budujac wtasng
wiarygodnosc. Ten rozdziat pokazuje, jak zbudowac uzasadnienie biznesowe i ustali¢ plan powodzenia
w eksploracji danych.

Ustalanie kursu za pomoca formalnych przypadkéw biznesowych

Eksploracja danych wigze sie z kosztami - kosztami oprogramowania, kosztami pracy, kosztami
serweréw i by¢ moze réwniez kosztami pozyskania danych. Wydatki mogg siegac dziesigtek tysiecy
dolardéw, a nawet setek tysiecy dolaréw. Aby uzasadni¢ ptacenie za to wszystko, moze by¢ konieczne
przygotowanie uzasadnienia biznesowego. Przypadek biznesowy przedstawia konkretny problem
biznesowy, proponowany plan jego rozwigzania oraz zwigzane z nim korzysci i koszty. Uzasadnienie
biznesowe moze pomdc decydentom firmy lub organizacji zrozumiec sytuacje i podjaé¢ odpowiednia
decyzje. Kazdy rodzaj organizacji moze uzywaé formalnych przypadkéw biznesowych wspierajgcych
podejmowanie decyzji. Notowane na gietdzie lub duze przedsiebiorstwa i agencje rzadowe zazwyczaj
wymagajg ich przy wszystkich znaczgcych wydatkach. Przypadki biznesowe réwniez mogg Ci pomac.
Przygotowanie dobrego uzasadnienia biznesowego wyjasnia Twoje wtfasne myslenie o
prawdopodobnych celach i drodze do ich osiggniecia. Dokumentuje uzasadnienie Twojego planu.
Mozesz tez wykorzystac¢ swoje uzasadnienie biznesowe do ustalenia realistycznych oczekiwan wobec
kierownictwa i wspotpracownikéw. Tak wiec, nawet jesli uzasadnienie biznesowe nie jest wymogiem
formalnym, nadal dobrym pomystem jest przygotowanie go dla programu lub projektu do eksploracji
danych.

Zadowolenie szefa

Twoje uprawnienia do ustalania priorytetéw i przydzielania zasobéw sg ograniczone. Prawie wszyscy
eksploratorzy danych odpowiadajg przetozonemu. Nawet osoby pracujgce na wtasny rachunek maja
klientow do zaspokojenia. Jesli chcesz uzyska¢ dostep do znacznego lub drogiego zasobu, potrzebujesz
zgody swojego szefa, aby go uzyskac. Jak uzyskac ten dostep? Sprawa biznesowa. Twoje uzasadnienie
biznesowe to sposdb na uzyskanie zgody (pozwolenia i zasobdéw) na eksploracje danych. Ale po co tyle
zamieszania? Twaoj szef cie zna i ci ufa. Dlaczego po prostu nie powiedzie¢ swojemu szefowi, ktorg opcje
polecasz i zostawié to na tym? Chodzi o zmniejszenie ryzyka. Mozesz mysle¢, ze dobrym rozwigzaniem
jest pewne podejscie, a twdj szef moze ci uwierzyc. Ale twdj szef tez ma szefa, a szef twojego szefa nie
tak dobrze cie zna lub tak samo ci ufa. Zaden z tych szeféw nie chce ryzykowac ztej decyzji. Jesli pojawia
sie pytania o to, dlaczego zasoby zostaty przeznaczone na konkretny projekt (a nie na inny) lub jesli co$
pojdzie nie tak, nie bedg mogli broni¢ swoich decyzji bez udokumentowanej sprawy. Wiec poméz im!
Twdj szef potrzebuje Twojego uzasadnienia biznesowego, aby

v Doktadnie zrozumieé swojg rekomendacje i jej uzasadnienie

v Rozwigzaé problemy menedzeréw wyzszego szczebla



v Mieé odpowiednig dokumentacje, aby rozwigzaé problemy, ktére moga pojawic sie pdzniej
Minimalizowanie wtasnego ryzyka

Uzasadnienie biznesowe nie tylko zmniejsza ryzyko dla twojego szefa. Zmniejsza réwniez twoje ryzyko.
Proces przygotowywania uzasadnienia biznesowego wymaga poswiecenia przemyslen i badan nad
problemem biznesowym, z ktérym chcesz sie zmierzy¢. Uzasadnienie biznesowe przygotujesz przed
rozpoczeciem eksploracji danych — a wtasciwie przed zaangazowaniem jakichkolwiek zasobéw w
projekt. Gdy to zrobisz, bedziesz miat okazje dostrzec problemy, ktérych mogtes nie rozwazyé w inny
sposoéb, pytania, ktére moze zadac¢ kierownictwo, oraz sposoby ulepszenia wtasnych pomystéw. Wiec
kiedy pdjdziesz do swojego szefa z prawdziwym uzasadnieniem biznesowym, a nie tylko z
rekomendacjg, bedziesz bardziej pewny siebie i lepiej przygotowany do obrony swojej rekomendacji.
Opracowanie uzasadnienia biznesowego zmniejsza ryzyko, poniewaz

v Bedziesz bardziej przekonujgcy, wyjasniajac swojg propozycje i jej korzysci.

v Niektére potencjalne problemy zostang juz zidentyfikowane, a propozycja bedzie zawierata kroki
majgce im zapobiec.

v Dokumentacja uzasadnienia biznesowego bedzie wazna, jeli péZniej pojawia sie pytania. Decyzja
zostanie podjeta na podstawie uzasadnienia biznesowego, a nie Twojej osobistej opinii.

Budowanie uzasadnien biznesowych

Jako eksplorator danych potrzebujesz narzedzi do eksploracji danych, czasu, ktéry mozesz poswiecié
na wartosciowy projekt eksploracji danych, a moze po prostu mozliwosci zrobienia czego$ nowego i
innego niz zwykta rutyna. Ale nic z tego nie ma znaczenia dla twojego kierownictwa, akcjonariuszy ani
klientdw. Majg problem, ktéry kosztuje ich pienigdze, ingeruje w ich zycie, a moze jedno i drugie. Chca
tylko rozwigzania tego problemu. Tu wtasnie pojawia sie Twdj business case. Twdj business case bedzie
poswiecony temu problemowi: co to jest, jak duzy jest i jak bardzo boli. Ma to sprawi¢, ze poczujg ten
bdl i zrozumiejg, jak tylko twoja propozycja moze go ztagodzié. W Twoim przypadku biznesowym nie
zamierzasz zmuszac nikogo i wszystkich do eksploracji danych. Zamierzasz przekona¢ konkretng grupe
ludzi, ze ich bdl jest zbyt duzy, aby z nim zy¢, ze twdj plan moze sprawic, ze bél zniknie i ze mozna ci
zaufa¢, ze to zrobisz. Musisz przekonaé ich, ze Twoja propozycja jest cenniejsza niz pienigdze, ktére
muszg wydac

Elementy uzasadnienia biznesowego

Elementami uzasadnienia biznesowego eksploracji danych s3 . . . elementy uzasadnienia biznesowego.
Nic nie jest wyjgtkowe w uzasadnieniu biznesowym zwigzanym z eksploracjg danych poza faktem, ze
proponowane rozwigzanie bedzie wymagato eksploracji danych. Jesli twoje kierownictwo nie jest
zaznajomione z eksploracja danych, przygotuj sie na podanie wystarczajgcych szczegoétéw, aby
przekonywaé, ze twoja propozycja zadziata. Ale i tak powiniene$ to robi¢! Poniewaz uzasadnienie
biznesowe jest dokumentem opartym na dowodach, bedziesz musiat zebra¢ pewne dowody. Zanim
usigdziesz do pisania uzasadnienia biznesowego, zbierz materiaty, ktére beda Ci potrzebne. Musisz
wyjasni¢ problem i jego wptyw na organizacje. Poszukaj raportow, zapisow skarg i innej dokumentacji
opisujacej nature i skale problemu. By¢ moze zapoznates$ sie juz z niektérymi opcjami rozwigzania
problemu. Czy przeprowadzite$ wywiady, pozyskates literature od dostawcow lub znalaztes$ raporty
branzowe, ktére wykorzystasz do wydania rekomendacji? Zbierz wszystkie te materiaty razem, gdzie
mozna je tatwo znalez¢ w celach informacyjnych. Nie martw sie o to, czego jeszcze brakuje. Zawsze
mozesz uzyskaé dodatkowe informacje podczas przechodzenia przez ten proces. Tabela przedstawia
elementy uzasadnienia biznesowego utozone w kolejnosci, w jakiej powinny sie pojawi¢. To s3



informacje, ktére powiniene$ zbiera¢ i pytania, ktore powinienes zadawac podczas prowadzenia
badan.

Elementy uzasadnienia biznesowego

Temat: Pytania do zadawania

Sytuacja

Kontekst : Jakie organizacje sg zaangazowane? Jaka jest jego dziatalnos¢?

Stwierdzenie problemu: Co sie dzieje? Kiedy to sie zaczeto? Kogo to dotyczy? Czy przyczyna jest znana?
Czy to jest powszechne czy niezwykte? Rodzaj problemu? Czy my lub inni naprawiliémy juz takie
problemy?

Opcje

Alternatywy dziatania : Jakie rozwigzania zostaty zaproponowane w celu rozwigzania problemu? Jakie
sg zalety i wady kazdej alternatywy?

Preferowane dziatanie : Ktdrg alternatywe uwazasz za najlepszg? Przedstaw to swoje stanowisko
ponad wszystkie inne.

Powigzanie preferowanego dziatania z celami strategicznymi: Niektére organizacje podkreslajg takie
cele, a inne nie. Jesli tak,

musisz wyjasni¢, ze twoja propozycja jest zgodna z co najmniej jednym z tych celédw i w jaki sposdb.
Korzysci

Oczekiwane korzysci: Jakg wartos$¢ przyniesie proponowane rozwigzanie? Powinno to byé wyrazone w
dolarach, nawet jesli Swiadczenie nie jest pieniezne. Jesli przewidujesz na przyktad oszczednos¢ pracy,
uzyskaj oszacowanie kosztdw pracy na godzine i pomndz przez przewidywane zaoszczedzone godziny,
aby przeliczy¢ korzysci na wartosé w dolarach.

Mechanizm: W jaki sposéb proponowane dziatanie przyniesie oczekiwane korzysci?

Metryki: Jak bedg mierzone korzysci? (Innymi stowy, w jaki sposéb kierownictwo moze pdiniej
sprawdzi¢ wyniki?)

Koszty

Koszty : lle bedzie kosztowaé proponowane dziatanie? Podaj szczegétowy budzet z kosztami
gotowkowymi i niepienieznymi oraz harmonogram.

Koszty niepodejmowania dziatan: lle bedzie kosztowat problem, jesli w ogdle nie podejmiemy zadnych
dziatan?

Co zrobi¢, jesli brakuje Ci waznej informac;ji? Nie pomijaj tego! IdZ i dowiedz sie, co musisz wiedziec.
Jesli nie mozesz znaleZ¢ doktadnie tego, czego szukasz, zdobadz najlepszy zamiennik, jakim mozesz
zarzadzac. (Na przyktad, jesli nie wiesz, jak dtugo co$ zajmie, oszacuj rozsgdny zakres osobogodzin na
wykonanie zadania.)

Zapisuje to

Zbieranie informacji to najbardziej czasochtonna cze$¢ tworzenia uzasadnienia biznesowego. Po
zebraniu informacji pomocniczych i poswieceniu czasu na przemyslenie kazdego elementu



uzasadnienia biznesowego, spisanie ich powinno by¢ szybkie i proste w poréwnaniu. Mozesz wpisaé te
same informacje, uporzgdkowane w tej samej kolejnosci, ktére wtasnie przegladates. Nie musisz by¢
fantazyjny. Piszesz uzasadnienie biznesowe, a nie poezje. Masz rowniez pewng swobode w zmianie
struktury uzasadnienia biznesowego podczas jego pisania. Jesli uwazasz, ze sprawa zostataby wyrazona
jasniej z pewnymi zmianami w organizacji, to w porzadku. Na przyktad mozesz chcie¢ umiescic¢ koszt
problemu na poczatku raportu, wraz z opisem problemu. Lub mozesz chcie¢ podaé koszty i korzysci
natychmiast po kazdej alternatywnej opcji, ktdrg opisujesz. Dopdki wszystkie elementy sg
uwzglednione, a uzasadnienie biznesowe jest tatwe do odczytania i zrozumienia, masz sie dobrze.
Kazdy przypadek biznesowy, ktéry ma wiecej niz kilka stron, musi zawieraé streszczenie. To
jednostronicowe (juz nie) podsumowanie kluczowych punktéw, zwtaszcza konkluzji (rekomendacji i
korzysci). Streszczenie powinno by¢ pierwszg strong Twojego uzasadnienia biznesowego. Nie
zapominaj o tym, poniewaz moze to byc¢ jedyna czes¢, ktdrg czyta zajety dyrektor.

Podstawy swiadczen

W przypadku biznesowym wszystko sprowadza sie do pieniedzy. Nawet jesli korzysci, ktére oferuje
Twoja analiza biznesowa, nie sg w oczywisty sposéb zwigzane z pieniedzmi — to znaczy, jesli Twoja
analiza biznesowa tylko oszczedza czas, poprawia warunki pracy lub dostarcza lepszych informacji —
upewnij sie, ze okreslites te korzy$s¢ w kategoriach finansowych. Musisz wyrobi¢ w sobie nawyk
okreslania wartosci pienieznej korzysci, jakie oferuje Twoja analiza biznesowa i we wszystkich
dyskusjach z decydentami. Patrzac na to w ten sposdb, dostrzegasz tylko dwa rodzaje korzysci:

v Zwiekszone przychody
v Zmniejszone koszty

Kluczowa czescig przygotowania uzasadnienia biznesowego jest zatem zidentyfikowanie i oszacowanie
wszystkich sposobow, w jakie proponowane rozwigzanie wykona jednga z tych dwéch rzeczy. To mato
znana, brudna prawda, ze przypadek biznesowy, ktéry rownowazy koszty projektu z oszczednosciami,
jest zdecydowanie bardziej przekonujgcy niz ten, ktory obiecuje wzrost przychodéw. Dzieje sie tak
gtéwnie dlatego, ze szacunki dotyczace wzrostu przychoddéw wymagajg wiecej domystéw, a czesto po
drodze dzieje sie wiecej rzeczy. Wielu menedzerédw nauczyto sie z doswiadczenia, ze do osiggniecia
wzrostu przychoddw potrzebna jest wieksza wspodtpraca z innymi osobami, a Ty mozesz nie uzyskac
takiej wspétpracy, jakiej oczekujesz. Nie oznacza to, ze wzrost przychoddéw nie jest pozadany. W
rzeczywistosci we wzroscie przychoddw czesto istnieje wieksza potencjalna wartos¢é. Mozesz jednak
zaoszczedzié tylko tyle, ile wydajesz, co jest czynnikiem ograniczajgcym. Z drugiej strony dochody nie
majg granic. Jednak priorytetem jest zidentyfikowanie potencjalnych oszczednosci i zbudowanie na
tym uzasadnienia biznesowego, nawet jesli Twoim osobistym celem jest zwiekszenie przychoddéw.
(Jesli odniesiesz sukces, nikt nie odrzuci premii!)

Unikanie opcji niepowodzenia

Jesli przejrzysz najnowsze doniesienia biznesowe, bedziesz mieé¢ duzg szanse na znalezienie kilku
historii sukcesu biznesowego, ktére obejmujg eksploracje danych. Awarie nieczesto trafiajg do
wiadomosci. Nikt nie zatrudnia publicysty, aby umiesci¢ historie niepowodzenia w mediach. Ale jesli
porozmawiasz prywatnie z ludzmi, ktorzy wyprdbowali eksploracje danych, wielu przyzna, ze nie poszto
im to tak dobrze. Idealnie bytoby rozpoczg¢ dyskusje na temat dowodoéw przeciwko eksploracji danych
od fadnych, solidnych danych. Gdyby istniaty tylko odpowiednie badania, aby z cata pewnoscig
stwierdzié, ze pewna liczba firm zainwestowata w eksploracje danych w zesztym roku i ze x procent
odnotowato znaczgce zyski, y procent osiggnat prég rentownosci, a z procent nie osiggnat progu
rentownosci. Jednak te dane nie istniejg. Przeprowadzono szereg ankiet na ten temat. Niektdrzy



malujg rézowy obraz zwrotu z inwestycji analitykéw. Inne przyniosty bardzo rézne wyniki, wskazujac,
ze tylko niewielka czes$¢ tych, ktdrzy inwestujg w eksploracje danych (lub analityke predykcyjng lub
podobng koncepcje) osiggajg prog rentownosci, nie mdwigc juz o osigganiu znacznych zyskow.
Dlaczego tak rézne wyniki? Niektdre ankiety dotyczg tylko klientow okreslonych dostawcéw, a
respondentami sg wszyscy klienci wybrani przez tych dostawcdow. Inne mogg by¢ wzglednie niezalezne
od wptywu dostawcy. Jednak badania te niekoniecznie byty prowadzone zgodnie z najwyiszymi
standardami badan ankietowych. Niektére wyniki ankiety w obiegu nigdy nie podajg Zrdédta innego niz
»ostatnie badanie branzowe”.

Poniewaz nie znajdziesz wiarygodnego zrédta twardych danych, oto ocena oparta na rozlegtym
osobistym doswiadczeniu z eksploracja danych i branzg eksploracji danych. Sprawe przeciwko
eksploracji danych mozna podsumowac jednym zdaniem:

Wiekszo$¢é organizacji, ktére inwestujg w eksploracje danych, nigdy nie osigga rentownosci.

Dlaczego to prawda? Co to oznacza dla Ciebie? Czy eksploracja danych jest odpowiednia tylko w
niektérych szczegdlnych sytuacjach? Czy niektdrzy ludzie urodzili sie eksploratorami danych, a inni nie?
Nie, to znacznie prostsze. To takie proste, ze az gtupie. Oto najczestsza przyczyna niepowodzenia
eksploracji danych (prosze o beben):

Brak planowania.
Dos¢ antyklimatyczne, co?

Wiec tajemnica sie skorfczyta. Eksperci danych zawodza, poniewaz nie planujg sukcesu. Wiekszos¢
nieudanych programoéw do eksploracji danych nigdy nie rozpoczeta sie z zadnym planem sukcesu.
Mozesz czué sie rozczarowany tym objawieniem. To tak, jakby powiedzie¢, ze wiekszo$¢ angielskich
kierunkow nie zostaje najlepiej sprzedajgcymi sie pisarzami, poniewaz nie napisali zadnych ksigzek. Ale
to tez wspaniata wiadomos$é! Poniewaz masz teraz ogromng przewage nad wiekszoscig poczatkujgcych
eksploratoréw danych. Wiesz to, czego oni nie wiedzg: aby zmaksymalizowaé swoje szanse na sukces
w eksploracji danych, musisz stworzy¢ plan, ktory potaczy punkty od problemu, przez eksploracje
danych, do rozwigzania. Czy to brzmi znajomo? Brzmi jak uzasadnienie biznesowe, prawda? Wczesniej
dowiedziates sie, jak i dlaczego rozwija¢ swoje uzasadnienie biznesowe. Uzasadnienie biznesowe to nie
caty plan. Bedziesz takze musiat przygotowac plan pracy krok po kroku, mape drogowgq do realizacji
zobowigzan podjetych w swoim uzasadnieniu biznesowym. Ta koncepcja réwniez moze brzmiec
znajomo. Jesli nie, zapoznaj sie z rozdziatem 5, aby przeczyta¢ o procesie CRISP-DM do eksploracji
danych.



Przygotowanie do wtasciwego oprogramowania

Osoby zajmujace sie eksploracjg danych czesto majg wiele pytan dotyczacych oprogramowania. Na
konferencjach i prezentacjach poswieconych eksploracji danych prawie kazdy moéwca jest pytany:
,Jakich narzedzi uzywasz?” Wiele mowi sie o cenach i negocjacjach z dostawcami. Relacje medialne
dotyczace eksploracji danych i innych rodzajéw analiz réwniez ktadg duzy nacisk na oprogramowanie.
Przy tak duzym skupieniu uwagi na oprogramowaniu moze sie wydawaé, ze Twoja kariera w
dataminingu zaczyna sie od zdobycia odpowiednich narzedzi, ale to nie jest dobry poczatek. Uzyskasz
lepsze wyniki i bardziej pozytywne wrazenia, stawiajgc na pierwszym miejscu cele biznesowe i
pozwalajgc potrzebom biznesowym kierowac procesem wyboru oprogramowania. | tu wtasnie wkracza
ten rozdziat. W tym rozdziale dowiesz sie, jak na pierwszym miejscu postawi¢ wiasne cele biznesowe i
wykorzystac je jako przewodnik przygotowujgcy do eksploracji danych. Skupiamy sie tutaj na procesie:
ocenie potrzeb, ustalaniu priorytetéw, poréwnywaniu produktéw i wspdtpracy z dostawcami
oprogramowania.

Spojrzenie na narzedzia do eksploracji danych z perspektywy

Gdybys potrzebowat miejsca do zycia, nie zaczatbys od biegania do sklepu po nowe elektronarzedzia i
nie przenidstbys sie po prostu w dowolne miejsce, w ktérym mogtbys dosta¢ wolny pokdj. Zaczatbys
od rozwazenia swoich potrzeb. Pomyslatbys o tym, kto bedzie mieszkat w twoim domu i stylu zycia,
ktdrego pragniesz. Mozesz przejrze¢ mocne i stabe strony obecnego domu, aby zaspokoic te potrzeby,
i sformutowa¢ kilka pomystéw na to, co jest naprawde wymagane do zaspokojenia twoich potrzeb.
Majac zdefiniowane wymagania, utozytbys plan. Budzet i inne czynniki mogg sprawi¢, ze Twéj plan
bedzie troche inny od tego, co sobie wyobrazates na poczatku. Byé moze zaczatby$ od skromnego
mieszkania, ktére spetnia Twoje najpilniejsze potrzeby, pozostawiajgc miejsce na przyszte dodatki i
ulepszenia. Nie ma sensu wybiera¢ narzedzi, materiatéw lub ustug, dopdki nie masz planu, poniewaz
plan pomaga ci zrozumie¢, czego bedziesz potrzebowad i kiedy zbudowac swoéj dom. Twoje projekty
eksploracji danych réwniez zaczynajg sie od planéw. Dopdki nie okreslisz, co zamierzasz osiggnac i
wtasnych wymagan dotyczgcych pracy, nie skupiaj sie na oprogramowaniu.

Unikanie zagrozen zwigzanych z oprogramowaniem

Zastandw sie, co mogtoby sie sta¢, gdybys wybrat dom bez doktadnego zastanowienia sie nad
wyborem. Kiedy sie wprowadzite$, moze sie okaza¢, ze uktad nie pasowat do Twojego stylu zycia.
Mozesz znalez¢ réwnie fadne domy w tej samej okolicy na sprzedaz po nizszych cenach. Albo moze sie
okazac, ze utrzymanie domu jest trudniejsze, niz sie spodziewates. Pospieszny wybér oprogramowania
wigze sie z podobnym ryzykiem. Dobre przygotowanie chroni przed tymi typowymi zagrozeniami:

v Nieodpowiednie mozliwosci oprogramowania: nowi eksploratorzy danych czesto stwierdzaja, ze
wybrane przez nich oprogramowanie nie ma petnego zestawu funkcji, ktérych potrzebujg. Chociaz
kuszace jest zrzucanie winy na dostawce oprogramowania, ta wymoéwka prawdopodobnie nie zadowoli
twojego szefa lub klienta. Pierwszym i najwazniejszym sposobem unikniecia wyboru produktéw, ktore
nie spetniajg Twoich wymagan, jest opdznienie wyboru oprogramowania do czasu zakorczenia
doktadnej oceny w celu ustalenia, jakie beda te wymagania. Gdy juz dobrze zrozumiesz, czego
potrzebujesz, warto zaplanowac¢ odpowiednie testy przed podjeciem decyzji o zakupie. Zawsze testuj
oprogramowanie, zanim zdecydujesz sie na zakup produktu. Ocen réznorodne produkty. Darmowe
produkty sg oczywiscie tatwo dostepne, a wiekszo$s¢ komercyjnych dostawcow oprogramowania
umozliwia testowanie ich produktéw przez krétki czas bez zadnych optat. Wykorzystaj w petni te préby,
przygotowujgc plan testow i okreSlajgc kryteria sukcesu przed rozpoczeciem. Jesli test
oprogramowania wymaga znacznej pomocy technicznej ze strony dostawcy, na przyktad



przyprowadzenia osoby z pomocy technicznej do Twojej witryny na kilka dni, prawdopodobnie
zostaniesz poproszony o uiszczenie optaty za te ustuge. (Miej to na uwadze, rozwazajgc wolne
oprogramowanie. Firmy, ktdre rozpowszechniajg swoje oprogramowanie za darmo, czesto zarabiajg
na sprzedazy ustug.) Sprzedawcy czasami stosujg te optaty przy zakupie oprogramowania. Jesli nie jest
to oferowane, zapytaj. Czasami problem nie polega na tym, ze oprogramowanie nie ma niezbednych
mozliwosci, ale na tym, ze eksplorator danych nie nauczyt sie wystarczajgco, jak z niego korzystad.
Zaplanuj szkolenie dla dowolnego zakupionego produktu i rozpocznij szkolenie, gdy tylko wprowadzisz
narzedzie do uzytku.

v’ Przeptacanie: Ludzie czesto nawet nie zdajg sobie sprawy, ze kupili drozszy produkt, niz
potrzebowali. Chociaz najbardziej optacalnym wyborem dla Ciebie niekoniecznie jest ten z najnizsza
ceng, nie ma sensu ptacic za funkcje produktu, z ktérych nie bedziesz korzystaé. Najlepszg obrong przed
przeptacaniem jest zrobienie zakupdw poréwnawczych — z listg wymagan pod reka. Jesli przedstawiciel
handlowy zacheca Cie do wybrania drozszego produktu niz myslisz, ze potrzebujesz, zadawaj pytania.
Zapytaj, jakie dodatkowe mozliwosci sg dostepne w drozszym produkcie i jakie sg dla Ciebie istotne.
Uzyskaj wystarczajgcy ilo$¢ informacji, aby okresli¢, czy aktualizacja bedzie rzeczywiscie bardziej
wartosciowa dla Twojej organizacji, czy po prostu zwiekszy prowizje przedstawiciela handlowego.

v/ Niepotrzebna ztozono$é: Kiedy eksploratorzy danych siadajg do realizacji projektu z nowym
narzedziem, czasami okazuje sie, ze korzystanie z niego jest trudniejsze niz sie spodziewali. Czasami
jasne jest, ze narzedzie moze zrobié to, co jest potrzebne, ale nie jest to tatwe. W innych przypadkach
moze sie wydawad, ze produkt po prostu nie spetnia wymagan. Jednym ze sposobow unikniecia
niepotrzebnej ztozonosci jest wyprobowanie produktéw przed dokonaniem wyboru. Zawsze przetestuj
oprogramowanie, zanim zdecydujesz sie uzywac¢ go w prawdziwej aplikacji. Dobre narzedzia do
eksploracji danych majg pomédc uzytkownikom biznesowym w szybkim odkrywaniu przydatnych
wzorcow w danych. Przynajmniej taki jest cel. Prawda jest jednak taka, ze zrozumienie nowych narzedzi
i kompletnych projektow nadal wymaga wysitku.

Koncentracja na celach biznesowych, a nie na narzedziach

Wazne jest, aby najpierw skupic sie na celach biznesowych i przez caty proces eksploracji danych. Twdj
szef nigdy nie odpowie na przekonujgca prezentacje, pytajac: ,Jakich narzedzi uzywates?” Nigdy. Twaj
szef jest zainteresowany zwiekszeniem sprzedazy produktéw, zmniejszeniem roszczen gwarancyjnych,
uzyskaniem wiekszej liczby probleméw z pomoca techniczng rozwigzywanych przy pierwszym
kontakcie lub zapobieganiem problemom, aby pomoc techniczna nie byta potrzebna w pierwszej
kolejnosci —takie rzeczy. Wiec mow o takich rzeczach. | pomysl o takich rzeczach. Dobrzy eksploratorzy
danych czesto uzyskujg doskonale uzyteczne wyniki przy uzyciu narzedzi, ktére nie sg najlepsze.
Mozesz mie¢ najbardziej wyszukane oprogramowanie na rynku, ale nie przynosi¢ dobrych rezultatow.
Twoja uwaga na cele biznesowe i mysl, ktérg wktadasz w proces eksploracji danych, sg o wiele
wazniejsze niz zabawki, eee, narzedzia, ktére masz pod reka. Zbyt wczesne skupienie sie na
oprogramowaniu moze prowadzi¢ do wyboru niewtasciwego oprogramowania, ale to najmniejszy z
twoich probleméw. Prawdziwym problemem z mentalnoscia ,,najpierw narzedzia” jest to, ze nie jest
to mentalnos$¢ ,najpierw cele biznesowe”. Zajmowanie sie celami biznesowymi jest tym, na czym
polega eksploracja danych.

Dlatego miej oko na nagrode i pozwdl, aby twoje wybory dotyczgce oprogramowania oraz kazdy
wybodr, ktérego dokonujesz podczas eksploracji danych, kierowat sie celami biznesowymi, ktére
wyznaczytes od samego poczatku, w oparciu o wkfad kierownictwa i wtasng wiedze biznesowsa.
Pamietaj o tych zasadach:



v Skoncentru;j sie na kwestiach, ktére sg wazne dla firmy i Twojego kierownictwa. Narzedzia, techniki
i ciekawe wzorce w danych, ktére nie sg zwigzane z celem biznesowym, mogg Cie fascynowac, ale nic
nie znaczg dla menedzera pod presjg rozwigzania konkretnego problemu biznesowego.

V' Przestrzegaj termindw. Najpierw réb pierwsze rzeczy. Pominiecie kamienia milowego oznacza, ze
uniemozliwiasz innym wykonanie swojej pracy na czas.

v Wykorzystaj w petni swoje zasoby. Wybdr oprogramowania to tylko jeden obszar, w ktorym
przezornos$¢ i planowanie zapobiega marnotrawstwu. Twdj czas i czas innych cztonkdw zespotu sg
jeszcze cenniejsze.

v Krok po kroku buduj wiarygodno$é. Za kazdym razem, gdy pomagasz kierownictwu osiggnaé wazny
cel biznesowy, budujesz zaufanie. Menedzerowie szanujg analitykow, ktérzy mowig w ich jezyku, wiec
rozmawiaj o dolarach i centach, a nie o wymysIinej matematyce. Prezentacje powinny by¢ krétkie i na
temat. Prezentuj tylko te informacje, ktdre sg bezposrednio zwigzane z celem biznesowym.

Okreslanie, czego potrzebujesz

Nie mozesz dokonac racjonalnego wyboru oprogramowania, dopdki nie przemyslisz potrzeb
biznesowych. Doktadny przeglad Twoich celéw, srodowiska pracy oraz potrzeb i preferencji zespotu
stanowi podstawe do dokonania madrego wyboru. Ustalenie, czego potrzebujesz Nie mozesz dokonac
racjonalnego wyboru oprogramowania, dopdki nie przemyslisz potrzeb biznesowych. Doktadny
przeglad Twoich celéw, srodowiska pracy oraz potrzeb i preferencji zespotu stanowi podstawe do
dokonania madrego wyboru. Dane same sie nie wydobywajg, a Swietne modele nie bedg wygladac tak
wspaniale, jesli nikt ich nie uzyje. Uzyskiwanie informacji od wszystkich zaangazowanych w proces
pomaga zrozumie¢, jakich funkcji oprogramowania bedziesz potrzebowac i dlaczego, ale co wazniejsze,
pomaga budowaé mosty i dowiedzie¢ sie, jak wspdtpracowac z innymi, aby uruchomi¢ eksploracje
danych. Chociaz mozesz mie¢ tylko jedng lub tylko kilka oséb bezposrednio korzystajacych z
oprogramowania do eksploracji danych, wiele innych przyczynia sie do tego procesu. Na przyktad
bedziesz potrzebowac danych, wiec porozmawiaj z personelem informatycznym o dostepie do danych.
Modele s3 bezuzyteczne, chyba ze mozna je zintegrowac z operacjami biznesowymi. Dowiedz sie, jak
to zrobié i jakie sg techniczne (a takze prawne i polityczne) wymagania dotyczace tego procesu.
Rozmowa z cztonkami personelu o procesach, ktérych uzywajg, moze by¢ swietnym sposobem na
nawigzanie kontaktéw. Oto kilka wskazéwek, o ktorych warto pamietac:

v Poszukuj informacji o charakterze inkluzywnym. Dotrzyj do oséb petnigcych wszystkie funkcje, ktére
mogg wymagac¢ wsparcia Twojego procesu. Szukaj réznorodnosci w doswiadczeniu zawodowym,
wyksztatceniu i punktach widzenia. To nie tylko uprzejmosé. Uzyskiwanie informacji od zréznicowanej
grupy ludzi pomaga unikngé martwych punktéw, ktére mogg powodowac nieprzewidziane problemy i
stang¢ miedzy Tobg a Twoimi celami.

v Okazuj szacunek. Wazne jest, aby okazywaé szacunek kazdej osobie, z ktérg przeprowadzasz wywiad
i uwaznie stuchac. Jednak stuchanie nie wystarczy. Wiekszosé ludzi nie jest ekspertami w komunikacji.
Moga nie wiedzie¢ doktadnie, jak wyjasni¢ swoje obawy w sposdb tatwy do zrozumienia. Wiec od
Ciebie zalezy, czy zadasz dobre pytania. Jesli nie rozumiesz jasno odpowiedzi, powiedz to (uprzejmie) i
popros o wyjasnienie. Wyjasnij, czego potrzebujesz od kazdej osoby i zapytaj, czego oczekuje sie w
zamian. Jesli sg to dane, ktérych potrzebujesz, opisz, czego potrzebujesz i zapytaj, czego potrzeba, aby
je zdoby¢. Rozpoczecie od ogdlnych pytan moze pomdc w odkryciu probleméw, o ktérych sam bys nie
pomyslat (moze myslisz o specyfikacjach technicznych, ale nie zdajesz sobie sprawy, ze bedziesz



potrzebowac autoryzacji kierownictwa). W miare postepdéw pracuj stopniowo nad bardziej
szczegdtowymi pytaniami.

v Udostepnij swoje dane. Po zakoriczeniu przegladu celéw i wywiaddw z pracownikami podsumuj i
podziel sie swoimi spostrzezeniami. Rozpowszechnianie podsumowania daje kazdemu szanse na
poprawienie wszystkiego, co btednie zinterpretowates, i wskazanie probleméw (lub osdb), ktére
mogtes$ przeoczyé. Poinformuj zespdt, ze z zadowoleniem przyjmujesz te poprawki. Lepiej dowiedziec
sie o tym teraz, niz pdzniej, gdy projekt jest w toku i natkniesz sie na problem.

Poréwnywanie narzedzi

Teraz nadchodzi cze$¢ zabawna w zaleznosci od osobistego gustu. Czas sporzadzi¢ liste wymagan
dotyczacych oprogramowania w oparciu o cele biznesowe, warunki pracy i preferencje zespotu.
Opracuj liste kontrolng oprogramowania. Przejrzyj swoje ustalenia i okresl, w jaki sposéb
oprogramowanie moze pomac Ci osiggng¢ Twoje cele. Pamietaj o nastepujacych kwestiach:

v Funkcje: Do czego potrzebujesz swojego oprogramowania? Ponizsza lista przedstawia niektére z
bardziej typowych funkcji oprogramowania do eksploracji danych:

¢ Dostep do danych i import: nie osiggniesz punktu wyjscia, jesli Twoje narzedzie nie moze importowad
danych z bazy danych lub plikdw, w ktérych sg przechowywane.

* Przygotowanie danych: potrzeby w zakresie manipulacji danymi nie zawsze sg oczywiste od samego
poczatku, nalezy wiec szuka¢ narzedzi oferujgcych szerokie mozliwosci manipulacji danymi.

¢ Techniki eksploracyjne: musisz tworzy¢ tabele i réznorodne wykresy.

¢ Modelowanie: nie wiesz jeszcze doktadnie, ktéry model bedzie dla Ciebie najlepszy, ale wiesz, w
oparciu 0 wymagania biznesowe, jakiego rodzaju zmienne (pola) bedg danymi wejSciowymi
(predyktory, zmienne niezalezne) i wyjSciowymi (cele, zmienne zalezne). Twoje narzedzie powinno
oferowac nie tylko jeden, ale kilka odpowiednich typéw modeli.

e Raportowanie: zaoszczedzisz czas, jesli wyniki z narzedzia mozna tatwo witgczy¢ do pisemnych
raportéw i prezentacji.

¢ Eksport danych: Eksploratorzy danych tworzg nowe dane. Bedziesz potrzebowac dobrego procesu
eksportowania tego z narzedzia do wykorzystania w innym miejscu w firmie.

e Wdrozenie: dobry model nic nie znaczy, jesli nie mozna go wdrozy¢ w codziennej dziatalnosci.
Niektdére narzedzia oferujg wiecej lub tatwiejsze opcje dla wdrozenia niz inne.

« Sledzenie tego, co zrobites: Poréwnaj mozliwoéci tworzenia éciezek audytu, organizowania pracy i
wspotpracy.

V' Interfejs: Najbardziej odpowiedni interfejs uzytkownika do eksploracji danych to taki, ktory
wykorzystuje programowanie wizualne, w ktérym gtéwne etapy (takie jak importowanie danych lub
konstruowanie modelu) pojawiajg sie jako ikony, ktére zastepujg wiele wierszy napisanego kodu.
Pomocne moze by¢ posiadanie produktu, ktéry oferuje opcje uzycia kodu do okreslonych zadan.

v Ustugi: Upewnij sie, ze Twoje potrzeby w zakresie szkoler, wsparcia technicznego i obstugi klienta
moga zostac zaspokojone. Mozesz réwniez potrzebowaé pomocy doradczej, aby dowiedziec sie, jak za
pomocg tego narzedzia sprostac¢ konkretnym potrzebom biznesowym.



v Zasoby informacyjne: Poszukaj zasobéw, ktore pomogg Ci zrozumied i uzywacé swojego narzedzia, w
tym dokumentacji, grup uzytkownikéw i ksigzek.

Zakupy oprogramowania

Pamietaj o tych wskazéwkach, gdy kupujesz oprogramowanie:

v Nadaj priorytety wymaganiom. Jest prawdopodobne, ze nie bedziesz w stanie od razu uzyskac
wszystkich pozgdanych umiejetnosci. Przygotuj sie na dokonywanie dobrych wybordéw, zastanawiajac
sie nad tym, co jest najwazniejsze, a co moze sie poslizgnac.

V' Przetestuj narzedzia, ktére rozwazasz. Instalacja oprogramowania do eksploracji danych nie
powinna by¢ skomplikowana, a zaimportowanie niewielkiej ilosci danych i eksperymentowanie z
kilkoma funkcjami powinno by¢ dos¢ tatwe.

v/ Nalegaj na uzyskanie satysfakcjonujgcych odpowiedzi na pytania techniczne. Sprzedawcy powinni
dysponowac kompetentnym technicznie personelem, aby doktadnie odpowiadaé na pytania.

V' Nie zaktadaj, ze przedstawiciele handlowi faktycznie korzystali ze sprzedawanych przez siebie
produktow. W wiekszosci przypadkéw przedstawiciele handlowi majg niewielkie lub zadne praktyczne
doswiadczenie z narzedziami do eksploracji danych.

v' Nie polegaj na zadnym dostawcy w kwestii informacji o ofertach konkurencyjnego dostawcy.
Sprzedawcy na ogdt nie majg szczegdtowych, aktualnej wiedzy o konkurentach. Twierdzenia dotyczgce
konkurencyjnych produktéw sg czesto nieaktualne, mylgce lub po prostu btedne. To nie jest celowe;
po prostu trudno nadazy¢.

v Nie uzywaj dostawcdéw jako jedynego zrédta informacji, nawet jesli chodzi o informacje o wtasnych
produktach dostawcy. Zadaniem sprzedawcy jest zrobienie z ciebie klienta. Odpowiedzialnosé za
uzyskanie dobrych i bezstronnych informacji spoczywa na Tobie.

v Nie zatuj szkolenia. Nie uzyskasz dobrej wartosci z narzedzi, ktérych nie umiesz dobrze uzywac.

v Nie ignoruj ostrzezen. Jesli przedstawiciel poinformuje Cig, ze dany produkt nie nadaje sie do
Twojego zastosowania lub jest stabo dopasowany, powaznie rozwaz to ostrzezenie.

Ocena oprogramowania

Kupujac samochdd, patrzysz nie tylko na cene zakupu. Bierzesz pod uwage oszczednos¢ paliwa, a takze
koszty niezbednych rzeczy, takich jak konserwacja i ubezpieczenie. Mozesz zrezygnowad z taniego
samochodu na rzecz drozszego, jesli spodziewasz sie, ze drozszy bedzie tatwiejszy w utrzymaniu lub
bedzie zuzywat mniej paliwa. Przy wyborze oprogramowania racjonalnie jest bra¢ pod uwage catkowity
koszt posiadania. Wybdr oprogramowania dziata tak samo, jak wybér samochodu. Wybierz cos, co
pozwoli Ci dotrze¢ tam, gdzie chcesz, za rozsadng cene. Wez pod uwage wszystkie koszty, nie tylko
cene poczatkowq. Wsrdd najczestszych kosztow, ktdre napotkasz, sg

v Wsparcie techniczne: Zapytaj, czy dostepne jest wsparcie techniczne, czy jest zawarte w
oprogramowaniu i czy bedzie wystarczajace dla Twoich potrzeb. Czy dostepne s3 wyisze poziomy
wsparcia, a jesli tak, to jaki jest koszt?

v Szkolenie: Przejrzyj dostepne opcje szkoleniowe - moga one obejmowaé wbudowane samouczki,
biblioteki szkoleniowe online lub zajecia na zywo. Znajdz abysprawdzié, ile kosztuje kazda opcja. Jesli
masz kilka oséb, ktore bedg potrzebowaty szkolenia, zapytaj o znizki dla wielu uczestnikow.



v Praca: Niektdre narzedzia wymagajg znacznie wiecej czasu i wysitku do wykonania typowych zadan
niz inne. Koszt wykwalifikowanej sity roboczej jest waznym elementem catkowitego kosztu posiadania
oprogramowania.

Obecnie dostepnych jest wiele bezptatnych pakietéw oprogramowania, w tym kilka produktéw do
eksploracji danych, a takze powigzanych narzedzi, takich jak jezyki programowania statystycznego. To
brzmi jak okazja i pod pewnymi wzgledami tak jest. Jednak wykonywanie pracy zawsze oznacza co$
wiecej niz tylko pobieranie oprogramowania. Nadal bedziesz potrzebowaé oprogramowania o
odpowiednich mozliwosciach do wykonywania swojej pracy, czegos, co jest dosé fatwe w uzyciu i
zgodne z innymi uzywanymi narzedziami. Bedziesz potrzebowaé pomocy technicznej i szkolenia. Ocen
wiec wolne oprogramowanie tak, jak kazdg inng opcje.

Darmowe oprogramowanie nie zawsze jest darmowe!

Czekaj, co? Zgadza sie, produkty, ktére sg bezptatne w niektérych sytuacjach, moga nie by¢ bezptatne
w innych. Moze by¢ konieczne uiszczenie optaty za licencje, aby mdc korzysta¢ z pewnych funkcji o
duzej wartosci, korzystac z oprogramowania w celach komercyjnych lub z innych powoddéw. Przeczytaj
umowy uzytkownika i upewnij sie, ze je rozumiesz i szanujesz. Upewnij sie, ze wiesz, jakiej licencji
bedziesz potrzebowag, i rozlicz koszty licencji przy wyborze oprogramowania do swoich projektéw.

Nie zakochuj sie (w swoim oprogramowaniu)

Wiele oséb tak bardzo przywigzuje sie do swojego oprogramowania, ze staje sie ono centralnym
elementem ich tozsamosci. Mozesz na przyktad spotka¢ programistéw, ktérzy identyfikujg sie na
podstawie jezyka, w ktérym programujg, lub architektéw baz danych, ktdrzy identyfikujg sie z
okreslonym rodzajem bazy danych. Nie daj Boze, ze pewnego dnia najlepszym narzedziem do zadania
bedzie, no cdz, inne. Eksplorator danych prawdopodobnie nie podejdzie do Ciebie i nie powie: , Jestem
eksploratorem danych [Marki X]”, ale to nie znaczy, ze lojalnos$¢ jest mniej silna. Ludzie przywigzujg sie
do swoich narzedzi i czasami opierajg sie zmianom. Jesli zdobedziesz narzedzia, ktére od poczgtku beda
odpowiada¢ Twoim potrzebom, prawdopodobnie bedziesz mdgt z nich korzystaé przez dtugi czas.
Zmiana narzedzi wymaga wysitku, wiec nie chcesz dokonywaé czestych zmian. Ale warunki tez sie
zmieniaja. Twoje obecne oprogramowanie moze nie wygladac na tak swietny za kilka lat, gdy Twoje
potrzeby stang sie bardziej ztozone. Konkurencyjne produkty mogg wprowadzaé ulepszenia, ktére sg
dla Ciebie atrakcyjne. By¢ moze sprowadzisz nowych pracownikéw, ktorzy potrzebujg czegos
tatwiejszego w obstudze lub bardziej elastycznego. Dlatego miej otwarty umyst i od czasu do czasu
przegladaj swoje potrzeby i produkty, ktére sg na rynku. S tez inne powody, aby nie przywigzywac sie
zbytnio do swojego ulubionego oprogramowania. Twdj pracodawca moze nalega¢ na zmiane lub
mozesz zmieni¢ pracodawcéw i musisz dostosowaé sie do nowego sposobu dziatania. Twoi koledzy
moga nie podziela¢ Twojego entuzjazmu dla konkretnego narzedzia, a Twoje osobiste preferencje
moga nie zwyciezy¢. Uparte przywigzanie do konkretnego produktu moze zawezi¢ Twoje mozliwosci,
sprawi¢, ze bedziesz wyglada¢ gtupio i niepotrzebnie irytowac¢ wspdtpracownikow. Pamietaj, nie
istnieje doskonate oprogramowanie i zawsze znajdziesz wiecej niz jeden sposdb na wykonanie pracy.
To, co wiesz i robisz, zawsze bedzie wazniejsze niz narzedzia, ktdrych uzywasz. Jesli zastanawiasz sie
nad trudnym testem swojego oprogramowania (czesto nazywanym , weryfikacjg koncepc;ji”), takim jak
ukonczenie matego projektu, opracuj kryteria sukcesu przed rozpoczeciem testu. Zdefiniuj swoje
wymagania dotyczgce pomysinego testu: Okresl, jakie zadania nalezy wykonac i jakie wyniki nalezy
0siggnac, aby test zostat nazwany sukcesem. Te wymagania, znane jako , kryteria sukcesu”, pomagajg
utrzymac test na $ciezce i pozwalajg przejsé przez etap testowy i przejs¢ do produktywnej pracy.
Kryteria sukcesu sg rowniez przydatne, jesli prosisz dostawcow o dostarczenie kopii ewaluacyjnych



kosztownych produktéw lub o wsparcie ich personelu podczas testu, poniewaz zdefiniowanie i
udostepnienie kryteriow sukcesu wskazuje, ze jestes powaznym potencjalnym nabywca.

Wspotpraca z przedstawicielami handlowymi

Kiedy zaczynasz eksploracje danych, mozesz by¢ znacznie bardziej niz zwykle zaangazowany w wybor i
pozyskiwanie swoich narzedzi. Pracodawca moze nie da¢ Ci zadnego wyboru, jakiego komputera lub
aplikacji biurowych uzy¢, ale jesli chodzi o eksploracje danych, uzytkownicy kofcowi zwykle aktywnie
angazujg sie w identyfikowanie produktéw do rozwazenia, testowania i oceny, a nawet w negocjacje
ze specjalistami ds. sprzedazy. Bedziesz mie¢ bardziej produktywne interakcje z dostawcami
oprogramowania, jesli zrozumiesz, co dzieje sie na koncu ich rozmowy. Chwila, o co chodzi ze
specjalistami ds. sprzedazy? Po co zajmowac sie sprzedawcami, skoro oprogramowanie jest dostepne
bezptatnie? Dlatego:

V' Licencjonowanie: licencje na bezptatne oprogramowanie niekoniecznie obejmujg wszystkie
zastosowania. Produkt, ktéry lubisz, moze nie by¢ darmowy do uzytku, ktéry masz na mysli.

v Mozliwosci: bezptatne produkty czesto majg ograniczong funkcjonalnos¢. Te ograniczenia moga by¢
strategicznymi wyborami majgcymi na celu zmuszenie do zaptaty za uaktualnienie.

v Ustugi: dostawcy oferujacy bezptatne oprogramowanie czesto zarabiajg na optfatach za ustugi.

Mozesz pomingc reszte tego rozdziatu, jesli znalaztes darmowa aplikacje do eksploracji danych, ktérg
kochasz, i

v Nie potrzebujesz wsparcia technicznego, szkolenia ani gwarancji.
v Masz pewnosé, ze z tg aplikacjag mozesz pracowac tak samo wydajnie, jak z kazdg inna.
v Zasady IT organizacji pozwalajg na korzystanie z tego produktu.

Mozesz miec¢ dtugoterminowe cele i silne osobiste zaangazowanie w rodzaj wykonywanej pracy. Twoj
pracodawca moze mocno zacheca¢ do diugoterminowej perspektywy, a jesli nie, to Twoi réwiesnicy.
Przedstawiciele handlowi sg prawie zawsze oceniani na podstawie wynikow krétkoterminowych. Tak
wiec wszyscy przedstawiciele handlowi sg bardzo zainteresowani mozliwosciami, ktére moga szybko
doprowadzi¢ do sprzedazy, a im wieksza sprzedaz, tym lepiej. Naprawde dobry przedstawiciel
handlowy dotozy staran, aby zrozumie¢ Twdj biznes i dtugoterminowe cele. Czemu? Wydajna,
dtugoterminowa relacja biznesowa maksymalizuje potencjat uzyskania wielu sprzedazy z biegiem
czasu. Zycie zawodowe handlowca przebiega cyklicznie — z celami na kazdy kwartat, a takze na caty rok
obrotowy. Zadne cele nie s3 ustalane z wyprzedzeniem wiekszym niz rok. Przedstawiciele handlowi
czesto zmieniajg role, czesto zmieniajac terytoria w firmie co roku i przenoszac sie z jednej firmy do
drugiej co kilka lat. Bagdz swiadomy cykli sprzedazy w kontaktach z dostawcami. Przedstawiciele s3
zajeci i pod duzg presja, aby osiggnac limity sprzedazy w ostatnim miesigcu kazdego kwartatu (marzec,
czerwiec, wrzesien i grudzien). Jesli bedziesz bada¢ produkty przez kilka miesiecy, lepiej rozpoczgc
rozmowy z dostawcami na poczatku kwartatu, kiedy przedstawiciele beda mieli wiecej czasu i
cierpliwosci. Jesli to mozliwe, zaplanuj sfinalizowanie zakupéw pod koniec kwartatu, kiedy naciskani
przedstawiciele mogg by¢ bardziej zmotywowani do oferowania rabatéw. Przedstawiciele handlowi sg
zobowigzani do wypetniania limitéw sprzedazy do konca kazdego kwartatu roku, wiec im blizej korica
kwartatu, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze dostaniesz dobrg oferte. Koniec marca, czerwca,
wrzesnia i grudnia to najlepszy czas na uzyskanie rabatow, ale aby je otrzymaé, musisz by¢ gotowy i
mieé¢ mozliwo$é natychmiastowego zakupu.



Mantra sprzedawcy - BANT

Przedstawiciele handlowi zadajg wiele pytan. Rozmowa przedstawiciela handlowego twojego
dostawcy to nie tylko rozmowa. Celem jest zréwnowazenie dwéch intereséw — Twoich potrzeb i
dostawcy. Zadna sprzedaz nie nastgpi, dopoki nie bedziesz przekonany, ze produkt spetnia Twoje
wymagania, wiec przedstawiciel poszuka informacji o Twoich celach i oczekiwaniach. A sprzedawca
musi wiedzie¢, czy jeste$ powazinym potencjalnym klientem. Potaczenie Budzetu, Uprawnien
(Authority), Potrzeb (Needs) i Ram czasowych (Time frame) (BANT) jest powszechnie akceptowane jako
standard ,kwalifikacji” potencjalnego klienta. Innymi stowy, BANT to metoda uzywana przez
sprzedawcéw do okreslenia, czy istnieje uzasadniona okazja do sprzedazy czegos$. Spodziewaj sie
odpowiedzi na pytania dotyczace tych tematéw:

v/ Budzet: Musisz wiedzie¢, czy na zakup zostat przydzielony budzet i ile pieniedzy jest dostepnych.
Doktadne budzety mogg by¢ czyms, co chcesz zachowac¢ w tajemnicy. Nie powinno to stanowic
problemu, ale powinienes zaplanowac¢ udostepnienie wystarczajgcej ilosci informacji, aby
poinformowaé przedstawiciela, czy realnie mozesz sobie pozwoli¢ na zakup omawianych produktéw.

v/ Uprawnienia (Authority): Zapoznaj sie z procesem zakupu oprogramowania i powigzanych ustug w
Twojej organizacji przed rozpoczeciem rozmdéw z przedstawicielami handlowymi. Zakupy
oprogramowania sg czesto opdzniane, gdy osoby, ktére sadzity, ze majg uprawnienia do
samodzielnego dokonania zakupu, odkrywajg, ze ich pracodawca nie wystawi zamdwienia bez takich
elementow, jak uzyskanie konkurencyjnych ofert lub zatwierdzenie z dziatu technologii
informatycznych.

v Potrzeby (Needs): Przedstawiciele handlowi pytajg o Twoje potrzeby, aby mogli zidentyfikowac i
zaoferowac odpowiednie produkty oraz udzieli¢ Ci odpowiednich informacji. Ale znajdziesz inng strone
dyskusji o potrzebach. Przedstawiciel wie, ze brak potrzeby oznacza brak sprzedazy, a oferowane
produkty i ustugi muszg byé dostosowane do skali problemu, z ktérym sie zmagasz. Nie ma sensu
oferowad rozwigzania problemu o warto$ci 100 000 S za milion dolarow.

v Ramy czasowe (Time frame): Twoje ramy czasowe wskazujg, czy i kiedy zamierzasz dokona¢ zakupu.
W wiekszosci przypadkéw im blizej terminu, tym powazniej sie pojawisz. Docelowa data zakupu
wieksza niz 12 miesiecy w przysztosci wskazuje, ze twoje zainteresowanie jest oparte na ciekawosci, a
nie na powazinym zainteresowaniu, poniewaz budzety oprogramowania rzadko sg ustalane z
wyprzedzeniem wiekszym niz rok.

Mozesz ulec pokusie, aby w ogdle nie udostepnia¢ zadnych informacji. Chociaz mozesz miec
uzasadnione obawy dotyczgce prywatnosci i ustalenia pozycji negocjacyjnej, catkowita tajnos¢ nie jest
najlepsza strategig ochrony Twoich intereséw przy zakupie oprogramowania. Bez odpowiednich
informacji o Twoich potrzebach dostawcy mogg nie byé w stanie zidentyfikowaé najbardziej
odpowiednich dla Ciebie narzedzi lub schematéw cenowych, a bez dowodu, ze jeste$ powaznym
potencjalnym klientem, mogg nie byé w stanie zaoferowaé potrzebnego wsparcia.



Zagtebianie sie w Twoje dane

Wiele organizacji posiada goére danych, ktére zostaty zebrane w trakcie rutynowych dziatan
biznesowych i kazdego dnia dodajg nowe dane. Jako eksplorator danych uzyjesz tych wewnetrznych
danych jako podstawowego zasobu naturalnego. Ten rozdziat koncentruje sie na okresleniu problemu
i znalezieniu odpowiednich danych w istniejgcych zasobach. Jedli masz pod rekg wiecej danych, niz
wiesz, co zrobi¢, znajdujesz sie w sytuacji, w ktérej stworzono eksploracje danych. Ale z drugiej strony,
jesli Twoje zasoby danych wydajg sie skape, nie martw sie. Idee zawarte w tej Czesci nadal odnoszg sie
do ciebie. Wykorzystaj w petni to wszystko co masz!

Koncentrowanie sie na problemie

Projekt eksploracji danych rozpoczyna sie, gdy zidentyfikujesz konkretny problem biznesowy do
zbadania. Im wezsze i lepiej zdefiniowane pytanie, tym skuteczniej mozna na nie odpowiedzieé. Im
jasniej zdefiniowano pytanie, tym wyrazniej mozna zrozumie¢ wymagania dotyczace danych, a takze
ograniczenia odpowiedzi. Jesli masz do czynienia z bardzo ogdlnym problemem (takim jak , Dlaczego
nie sprzedajemy wystarczajgco duzo?”), warto najpierw podzieli¢ pytanie na tatwe do opanowania
czesci. Nie musisz od razu omawiac catego tematu; po prostu wez jedng wasky czes¢ wielkiego
problemu i zacznij od tego. Weimy na przyktad pierwsze pytanie jednego sprzedawcy: ,lle
powtarzajacych sie transakcji dostajemy?” Na pierwszy rzut oka brzmi to jak proste, proste pytanie, ale
w rzeczywistosci jest to szerokie pytanie, ktdre obejmuje wiele mniejszych, bardziej szczegétowych
pytan, takich jak te:

V' llu nowych klientéw wraca?

v llu klientéw po raz drugi wraca po raz trzeci?

V' Czy klienci, ktérzy jako pierwsi kupuja garnitury, wracajg po buty?

V' Czy ci, ktérzy dokonajg matego zakupu, zwracajg sie za wieksze zakupy?

Aby odpowiedzie¢ na te pytania, trzeba tylko liczy¢. Po prostu nie jest trudno obliczy¢, ilu klientéw
wraca po raz drugi lub trzeci, jesli masz jaki$ sposdb na identyfikacje oséb. To tatwe w przypadku
sklepow internetowych, w ktérych kupujacych mozna sledzi¢ za pomoca loginu do konta lub adresu e-
mail. Tradycyjni sprzedawcy detaliczni mogg identyfikowac¢ klientow za pomocg domowych kart
kredytowych lub kart lojalnosciowych, chociaz nie kazdy klient z nich korzysta. Od tego momentu, gdy
sprzedawca bardziej zaznajomit sie z eksploracjg danych i potencjatem analiz predykcyjnych i narzedzi
do eksploracji danych, jego pytania staty sie bardziej wyrafinowane i zorientowane na dziatanie:

v Jak kwota wydana na pierwszej wizycie ma sie do dtugoterminowych wydatkéw?

V' Jakie zachowania lub cechy sg wskaznikami wysokich przysztych wydatkéw? Jesli tak, to czym one
s3?

v Czy dodatkowe informacje (na przyktad dane demograficzne) poprawityby nasza zdolnosé
przewidywania zachowan zakupowych klienta?

Celem eksploracji danych jest wyjscie poza zwyktg wiedze o tym, co juz sie wydarzyto i zrozumienie, w
jaki sposdb mozesz wptyngc na to, co wydarzy sie w przysztosci.

Opierajgac sie na wiedzy biznesowej



Najbardziej podstawowymi danymi potrzebnymi do kazdego projektu eksploracji danych nie sg dane
przechowywane w plikach elektronicznych. To wiedza biznesowa, ktérg Ty i inni cztonkowie Twojego
zespotu zgromadeziliscie na podstawie wiasnego doswiadczenia i szkoleA. Nie musisz by¢ czotowym
ekspertem w dziedzinie, ktdrg badasz, ale musisz rozumieé podstawy biznesu. Musisz zna¢ definicje
pol w danych i troche o tym, jak dane sg zbierane i jakie wady mogg wystgpi¢ w danych. Jesli wiesz
wiecej, tym lepiej.

Nierealistyczne oczekiwania jednego klienta

Niektérzy ludzie majg nierealistyczne oczekiwania dotyczace eksploracji danych. Mdwigc prosciej,
mys$lg, ze to magia i oczekujg rezultatow, ktére tylko magia moze zapewnic. Ale jest to naprawde
praktyczny proces, ktdry pomaga wykorzystac¢ wiedze biznesowg i kilka dobrych narzedzi do szybkiego
wyodrebniania przydatnych informacji z danych, dzieki czemu mozna je wykorzystaé do rozwigzania
konkretnego problemu biznesowego. Oto przyktad z zycia wziety nierealistycznego oczekiwania co do
eksploracji danych i tego, jak przeszkodzito to w procesie eksploracji danych. Duza firma
ubezpieczeniowa wystata mi prébke danych i poprosita o wyniki. Ale firma ubezpieczeniowa nie zgtosita
zadnych probleméw biznesowych, ktérymi nalezatoby sie zajgé. W rzeczywistosci nie oznaczyt nawet
zadnych danych. Spojrzatem na plik danych i stwierdzitem, ze to tylko nieoznaczone kolumny i wiersze
danych. Pracownicy firmy ubezpieczeniowej uwazali, ze to wszystko, czego potrzebuje. Takie sytuacje
nie sg rzadkie i stanowig wyzwanie, z ktérym eksploratorzy danych muszg cierpliwie sie uporad.
Skontaktowatem sie z klientem, aby wyjasni¢, ze nie moge nic zrobi¢, nie wiedzac, jakie sg zmienne w
danych. Wyjasnitem, ze nie, eksploracja danych naprawde nie dziata w ten sposdb, poprositem klienta
o dostarczenie brakujgcych informacji, a nastepnie poczekatem, az zostang zebrane i przestane do
mnie. Wszystko to wymagato czasu. Nawet wtedy klient nie chciat ujawni¢ zadnego konkretnego
problemu biznesowego do rozwigzania, wiec musiatem zgadywac. Podejrzewatem, ze przetwarzanie
roszczen bedzie powaznym problemem zwigzanym z kosztami i satysfakcjg klienta, i potwierdzitem to
z ekspertem branzowym, co zajeto wiecej czasu. Kiedy praca zostata wykonana (skoncentrowana
analiza czasu potrzebnego na rozpatrzenie roszczen, identyfikacja urzedow, ktdre rozpatrywaty
roszczenia szybciej niz inne, w celu zbadania praktyk stosowanych przez te urzedy jako modeli dla
usprawnienia procesow gdzie indziej), nie bytem t pewnos¢, ze klient doceni wyniki, poniewaz klient
nigdy nie wyrazat rzeczywistego zainteresowania wprowadzeniem informacji w zycie. Pomysl, o ile
szybszy i lepszy bytby ten proces, gdyby klient zaczat od realistycznych oczekiwan i od poczatku
wspotpracowat ze mng, aby omowic kwestie biznesowe.

Zakres zarzadzania

Zadawanie pytan i badanie danych moze by¢ swietng zabawa. Teraz, gdy jestes eksploratorem danych,
przekonasz sie, ze mozesz zadawacé i odpowiada¢ na pytania, ktére wczesniej byly poza Twoim
zasiegiem. Znajdowanie odpowiedzi jest motywujgce. Wymyslisz jeszcze wiecej pytan. Byé moze
odkryjesz cos tak fajnego, ze zechcesz o tym wszystkim opowiedzieé. To wszystko jest tak ekscytujgce,
ze fatwo moze wymkna¢ sie spod kontroli! Nie tylko twoje wiasne zainteresowania moga spowodowac
rozszerzenie zakresu projektu. Podczas pracy bedziesz dyskutowaé ze wspodtpracownikami i wszyscy
beda mieli pomysty i pytania, ktére zainspirujg do dalszych poszukiwan. Nie ma ograniczen co do zrédet
inspiracji dostepnych dla eksploratora danych. Ale istnieje limit twojego dostepnego czasu. Podczas
pracy musisz mie¢ na uwadze konkretne cele, a takze realistyczny plan ich realizacji. Cele muszg by¢
zdefiniowane w kategoriach biznesowych, ktére odpowiadajg potrzebom Twojego menedzera lub
klienta. Twdj plan to pewnos¢, ze wyprodukujesz co$ wartosciowego, a nie tylko co$, co uznasz za
interesujgce. Twdj plan jest Twoim przewodnikiem przy podejmowaniu decyzji, ktére pytania nalezy
rozwigzac teraz, a ktore nalezy odtozyc¢ na pdzniej. Skoncentruj sie wiec na konkretnych celach, odnies$
sie do swojego planu i nie pozwdl, aby zakres projektu rozszerzat sie lub wedrowat, zanim zrealizujesz



swoje cele. (Szczegétowe omodwienie planowania eksploracji danych znajduje sie w rozdziale 6.) Co
zrobié, jesli zrealizowates cele projektu i nadal masz czas przed terminem? Fantastyczny! Teraz masz
mozliwosé zbadania jednego lub wiecej najlepszych nowych pytan, ktére przyszty Ci do gtowy, i dodania
wartosciowego dodatku do koricowej prezentacji.

Jak sprzedawca byt podekscytowany eksploracja danych

Zanim ludzie zaczng entuzjastycznie podchodzi¢ do eksploracji danych, zwykle sg Zli lub sfrustrowani
czyms$ innym. Jako eksplorator danych najbardziej satysfakcjonujgce chwile i najlepsze okazje do
stworzenia lojalnych fanéw Twojej pracy leza w rozwigzywaniu problemoéw, ktére sprawiajg, ze
menedzerowie nie mogg spa¢ w nocy. Wczesniej opowiedziatem ci o sprzedawcy, ktéry zaczat od
zadawania prostych pytan, takich jak ,Ilu klientow, ktérzy po raz pierwszy wracajg na drugg wizyte?” i
stopniowo ewoluowata w bardziej wyrafinowane, zorientowane na dziatanie pytania, takie jak: ,Jakie
cechy klientéw wigzg sie z wysokimi poziomami wydatkéow dtugoterminowych?” O czym myslat ten
sprzedawca, gdy proces sie rozpoczat? Tylko jedno: brak pewnych pozadanych raportéw. Sprzedawca
zainwestowat w bardzo drogie oprogramowanie w celu tworzenia rutynowych raportéw na temat kilku
prostych wskaznikow, takich jak liczba nowych klientéw powracajgcych na drugg wizyte, ale
oprogramowanie nie byto skuteczne, a raporty nigdy sie nie pojawity. Zarzad nie byt zadowolony. Kiedy
wiec detalista szukat lepszego rozwigzania, kierownictwo chciato udowodnié, ze nowe rozwigzanie
rzeczywiscie generuje te raporty. Tylko raporty. Nikt nie prosit o eksploracje danych. Nikt nie myslat o
zadaniu pytan, ktore mogtyby dac lepsze wskazdéwki do dziatania. Po prostu przekaz nam nasze raporty,
prosze. Jesli jako eksplorator danych styszate$ o sytuacji tego sprzedawcy, mozesz pokusic sie o krzyk:
»,Zapomnij o tych starych raportach; eksploracja danych jest lepsza. Zobaczysz, ze eksploracja danych
jest znacznie potezniejsza niz jakikolwiek raport!” Ale to bytby zty sposdb na zdobycie sprzedawcy. Oto
stare powiedzenie: musisz byé réwny, zanim bedziesz mégt by¢ lepszy. Tak wiec, jesli twdj menedzer
lub klient chce czegos konkretnego, musisz najpierw spetni¢ te potrzebe. Pokazesz, ze spetniasz
wymagania. Kiedy to zrobisz, zdobedziesz szacunek wymagany, aby i$¢ naprzdd, zapewnié cos
dodatkowego i nieoczekiwanego oraz byc... . . lepszy. | tak wiasnie stato sie z tym sprzedawca. Po
ukonczeniu raportu i spetnieniu wymagan sprzedawcy danych eksplorator danych mégt swobodnie
kopac¢ nieco gtebiej. Zauwazyta, ze dane zawieraty pewne informacje uzyskane za posrednictwem
programu lojalnosciowego sprzedawcy, podstawowe informacje o klientach, a takze szczegéty
dotyczace ich doméw i zainteresowan. Ale ta informacja czesto byta pusta. Zastanawiata sie: ,Czy
warto zbierac¢ te informacje?” Dlatego szybko eksperymentowata z modelami drzewa decyzyjnego do
przewidywania wydatkéw konsumentéw. Testowata kombinacje danych behawioralnych (co klient
kupit) i danych demograficznych (informacje o klientach zebrane podczas rejestracji w programach
lojalnosciowych). Odkryta, ze dane programu lojalnosciowego sg nie tylko przydatne, ale tgczac je z
informacjami sprzedazowymi przy pierwszym zakupie klienta, udato jej sie réwniez opracowac
zaskakujgco dobrg prognoze dtugoterminowych wydatkdéw klienta. Kiedy nadszedt czas na prezentacje,
eksplorator danych najpierw przedstawit raport, o ktory detalista poprosit na poczatku. Dopiero gdy
sprzedawca sprawdzit i poczut sie w petni zadowolony z tego raportu, eksplorator danych pokazat cos
wiecej. | wow! Model wydatkéw klientéw byt swietnym finatem. Sprzedawca natychmiast stat sie
fanem eksploracji danych.

Korzystanie z wtasnych danych organizacji

Eksplorator danych nie ma nic bez danych. A jesli pracujesz w duzej organizacji, bedziesz mieé setki, a
moze tysigce istniejagcych zasobdw danych potencjalnie dostepnych do eksploracji danych. Kazda
aktywnos¢ generuje rekordy, a te rekordy mogg stac¢ sie Twoim surowcem. Tabela 8-1 przedstawia
réoznorodnos$¢ powszechnie gromadzonych danych w wielu dziataniach biznesowych.



Dziatalnos¢ gospodarcza: Zebrane dane
Badania: informacje eksperymentalne i testowe informacji o produkcie konkurencji;
Produkcja: dane procesowe; ewidencja zamodwien ewidencja produkcji ewidencja kontroli i testéw,

Marketing : informacje marketingowe konkurencji i dane dotyczace sprzedazy, dane o kosztach
marketingowych kampanii

Sprzedaz: Dziatalno$¢ sprzedazowa
dane sprzedazowe

Informacje dla klientéw

Realizacja: zapisy dotyczace opakowan
ewidencja wysytkowa

reklamacje wysytkowe

Obstuga klienta: rekordy interakcji z klientem
reklamacje produktéw i ustug

problemy z obstugg

Wsparcie techniczne: prosby o wsparcie
raporty o problemach z produktem

projekt i inne sugestie dotyczace produktéw
Szkolenie: Zapisy szkolen personelu

rekordy szkolen klientow

Certyfikacja i inne zapisy uwierzytelniajgce
Ksiegowos$¢: Ptatnosci rachunkéw

zapisy audytu

zebrane i zaptacone podatki

To dos¢ dtuga lista, ale tak naprawde to tylko niewielka prébka dziatan i powigzanych danych, ktdre juz
czekajg gdzies w Twojej firmie. Ale swiadomosé, ze dane istniejg, to nie to samo, co mozliwosc¢
uzyskania do nich dostepu i wykorzystania ich do eksploracji danych. Po pierwsze, bedziesz
potrzebowac znacznie bardziej szczegdétowych informacji o tym, jakie dane wewnetrzne sg istotne dla
konkretnego problemu biznesowego, ktéry badasz. Kto je zbiera? Kto kontroluje dostep? Jakie
zmienne (pola) sg rejestrowane i dla jakiego zakresu czasu lub aktywnosci? Gdzie mozna znalei¢
dokumentacje?

Docenianie wiasnych danych

Ty i Twdj menedzer mozecie wybieraé sposréd wielu opcji przy wyborze projektu, ktory ma zostac
rozwigzany za pomoca eksploracji danych. Zawsze masz wybér narzedzi. Ale jesli chodzi o dane, mozesz



nie mieé¢ zadnego wyboru: korzystasz z danych dostepnych dla Ciebie lub Twojej firmy w tej chwili.
Mozesz mie¢ watpliwosci co do tych danych. Na pewno wiesz cos o jego wadach. By¢ moze styszates o
innych organizacjach, ktdre majg wieksze ilosci danych lub inne typy danych niz twoje wtasne. Niemniej
jednak, dane wewnetrzne Twojej organizacji, informacje gromadzone w toku codziennej dziatalnosci,
sg Twoim najcenniejszym zasobem. To najlepsze dane, jakie mozesz mie¢ do eksploracji danych. Pod
wieloma wzgledami przewyzsza wszystkie zrédta zewnetrzne:

v Wyjatkowe znaczenie: dane dotyczg Twojej firmy, ze wszystkimi jej charakterystycznymi cechami.
Chodzi o twoich wiasnych klientéw, twoje witasne produkty, twoje wiasne praktyki biznesowe.
Cokolwiek odkryjesz w tych danych, z pewnoscig bedzie miato réwniez znaczenie dla firmy. Nikt nie
bedzie mégt odrzuci¢ twoich wynikdéw, ale nasza wymdwka to inna wymodwka.

V' Przejrzysto$é: Znasz (lub mozesz dowiedzieé sie) Zrédta wtasnych danych. Nie powinno by¢ zadnych
tajemnic dotyczacych definicji zmiennych, metod zbierania danych, czasu, miejsca czy
zaangazowanych osdb.

V' Szczegdty: Bedziesz mie¢ surowe dane, zebrane na mozliwie najlepszym poziomie szczegétu.
V' Zasieg: Twoje zasoby danych obejmujg peten zakres dziatalnosci prowadzonej w Twojej firmie.

V' Przewaga konkurencyjna: Tylko Ty masz wtasne dane wewnetrzne. Nie jest dostepny dla Twoich
obecnych lub przysztych konkurentéw.

v Potencjat rozwojowy: Mozesz budowaé na wtasnych danych w sposéb, ktory nie bytby mozliwy w
przypadku danych z jakiegokolwiek zewnetrznego Zrddta. Jesli chcesz zintegrowad informacje z wielu
zrédet, Twoje dane beda zawierac identyfikatory, ktdrych potrzebujesz. Jesli chcesz dowiedzie¢ sie
wiecej o klientach, masz ich nazwiska i dane kontaktowe, mozesz odwotac sie do innych rekordow,
przeprowadzi¢ ankiete, a nawet zadzwonic i przeprowadzi¢ osobistg rozmowe. Jesli potrzebujesz
bardziej szczegdtowych lub dodatkowych danych, mozesz zmienié praktyke gromadzenia danych.

Kolejna fajna rzecz dotyczgca twoich danych: jestes ich wiascicielem. Wszelkie koszty zbierania danych
pokryta jednostka biznesowa, ktdra wygenerowata dane w pierwszej kolejnosci. Nie zaptacisz zadnych
optat i nie bedziesz mie¢ problemoéw licencyjnych do rozwazenia podczas uzywania i ponownego
wykorzystywania danych. (Mozesz napotka¢ problemy z przechowywaniem danych i innymi
problemami z zarzgdzaniem danymi, ale dotyczy to kazdego zrdédta danych). Twoje wtasne zasoby
danych nie bedg doskonate pod kazdym wzgledem. Mozesz odkry¢, ze niektére dane, ktérych chcesz
uzyé¢, nie zostaty zebrane lub zostaty odrzucone. Na pewno napotkasz pewne problemy z jakoscig
danych. | oczywiscie dane wewnetrzne majg ograniczenia — mowig o Twojej organizacji, ale nie o
konkurencji. Mimo to dane wewnetrzne zawsze bedg Twoimi podstawowymi i najwazniejszymi
cennymi zasobami danych.

Obchodzenie sie z danymi z szacunkiem

Eksploracja danych, podobnie jak wszelkiego rodzaju analiza danych lub raportowanie, wykorzystuje
duzo danych, znacznie wiecej niz wiekszo$¢ codziennych czynnosci biznesowych. Gdy uzyskujesz
dostep do danych i przeprowadzasz analizy, musisz zachowac ostroznosé, aby robié to w sposéb zgodny
z wytycznymi Twojej firmy i nie zaktdcajgcy rutynowych proceséw biznesowych. Zasoby danych mogg
by¢ réwnie cenne i tak samo prywatne jak gotdéwka. Rozpocznij wtasciwy start w eksploracji danych,
traktujagc dane z szacunkiem i odkrywajgc witasciwe praktyki w zakresie zarzadzania danymi i
zarzadzania, ktdre majg wptyw na Twojg prace. Nieprzestrzeganie prawnych i dobrych praktyk
biznesowych w zakresie zarzgdzania danymi moze prowadzi¢ do powaznych probleméw. Wazne jest,



aby dane nie byty dostepne dla osdb, ktére nie powinny ich uzywaé, aby rekordy nie byty
nieprawidtowo zmieniane lub niszczone, a nowe dane, ktére tworzysz, byty odpowiednio
archiwizowane. Dokumentacja to koniecznos¢. Wiele wymagan prawnych i dobrych praktyk
biznesowych bedzie istotnych dla Twojej pracy w eksploracji danych.

To moze nie by¢ proste. Bedziesz musiat dowiedziec sie, jakie dane sg dostepne, jak uzyskaé dostep i
jak wtasciwie obchodzi¢ sie z danymi, aby nie przeszkadza¢ innym. Krétko méwiac, bedziesz musiat
zaangazowac sie w nowe rzeczy i nowych ludzi. A bedzie warto, bo dzieki temu zrobisz wiecej i
poszerzysz wtasne horyzonty. Bedziesz musiat dowiedzieé sie nowych rzeczy, ale nie bedziesz musiat
zostac¢ ekspertem od zarzadzania danymi. Mozesz polegac na innych w swojej organizacji, ktérzy sg
ekspertami w zarzadzaniu danymi i zarzgdzaniu danymi. Wspétpracuj z nimi w sposdb konstruktywny,
a pomogg Ci one przestrzegad prawa i stosowac dobre praktyki zarzgdzania danymi. Eksperci danych i
specjalisci ds. zarzgdzania danymi nie zawsze dobrze ze sobg wspétpracuja. Eksperci danych sg znani z
tego, ze nie zgadzajg sie na kontrole dostepu do danych i czasami uciekajg sie do skomplikowanych
schematdéw, aby unikng¢ grania zgodnie z regutami dostepu do danych. Eksperci ds. zarzadzania
danymi nie zawsze rozumiejg, dlaczego eksploratorzy danych muszg korzystac z tak duzej ilosci danych;
Znane sg z przeciggania. Frustrujgce doswiadczenia z przeszto$ci mogg wptywaé na sposob, w jaki jedna
grupa radzi sobie z drugg. Tak wiec, gdy zaczynasz swojg kariere w eksploracji danych, postaraj sie
dotrzeé do osdb z dziatu technologii informatycznych. Porozmawiaj z nimi o swojej pracy zwigzanej z
eksploracjg danych i omow, jakie korzysci przyniesie to organizacji. Zapytaj o kwestie zwigzane z
zarzadzaniem danymi, ktdre dotyczg Twojej pracy i pokaz, ze zalezy Ci na dobrym zarzgdzaniu danymi.
Ten okaz szacunku jest sposobem na rozpoczecie pozytywnego i absolutnie niezbednego partnerstwa
roboczego miedzy zespotami eksploracji danych i zarzgdzania danymi.



Tworzenie nowych danych

Najlepsze dane to Twoje wiasne dane. Twoje wtasne rzeczy sg bardziej istotne dla Twojej organizacji i
klientéw niz jakiekolwiek dane, ktdre mozesz kupié, i czesto sg bogatsze w szczegdty. | tylko ty to masz!
Im lepsze sg Twoje prywatne zasoby danych, tym wieksza jest Twoja przewaga informacyjna nad
konkurencja. (Wiecej informacji na temat cudéw wtasnych wewnetrznych zrédet danych znajduje sie
w rozdziale 8.) Ale co, jesli potrzebujesz danych, ktérych jeszcze nie masz? Czy to Twoja wskazéwka,
aby szuka¢ dostawcy danych? By¢ moze . . . ale prawdopodobnie nie. Kiedy w petni wykorzystasz
posiadane dane, nastepnym krokiem jest budowanie na tym, czego sie nauczytes$, dodajgc dodatkowg
gtebie i szczegdty. Chcesz wiedzieé¢ wiecej o swoich klientach, kim sg, jak sie zachowujg i jak mysla.
Potrzebujesz informacji dotyczacych problemdw biznesowych, ktére chcesz rozwigza¢. W wiekszosci
przypadkéw zaden dostawca nie ma danych, ktére odpowiadajg na te konkretne potrzeby. Kiedy nie
masz potrzebnych danych i nikt nie oferuje ich do sprzedazy, czas zacza¢ zbiera¢ wtasne nowe dane. |
tu wiasnie pojawia sie ta Czes¢

Zgtebianie programéw lojalnosciowych

Detalisci wykorzystujg eksploracje danych, aby uzyskaé wskazéwki dotyczgce pozyskiwania i
utrzymywania klientéw oraz zachecania ich do wiekszych zakupéw w bardziej dochodowy sposdb.
Eksploracje danych mozna réwniez wykorzysta¢ do usprawnienia proceséw biznesowych w handlu
detalicznym, obnizenia kosztdw i poprawy obstugi klienta. Ale nie mozesz tego zrobi¢ bez
odpowiednich danych. Jako eksplorator danych w sektorze detalicznym zaczniesz od zbadania
zachowan klientow w prosty i ogélny sposéb, a z czasem zaczniesz kopaé gtebiej, stopniowo dodajac
wiecej szczegoétdw. Mozesz zaczgé od sprawdzenia, jakie produkty sprzedajesz iw jakiej ilosci. Kazdy
sprzedawca prowadzi te rejestry. Nastepnie mozesz zbada¢ kombinacje produktéw sprzedawanych
razem w ramach poszczegdlnych transakcji. Wiekszo$¢ sprzedawcow posiada te informacje,
przynajmniej dotyczace ostatnich transakcji. (Ten rodzaj szczegétéw danych jest czasami odrzucany
przez personel IT, ktory btednie uwaza, ze nie jest potrzebny. Jesli dzieje sie tak w Twojej firmie, usigdz
z zespotem IT i wyjasnij swoje potrzeby.) Nastepnym krokiem bytoby sledzenie poszczegdlnych
klientdw w czasie aby zrozumieé ich zachowania i wzorce zakupowe. Jednak wielu sprzedawcéw
detalicznych nie zebrato i nie zachowato niezbednych do tego danych. W jaki sposéb detalisci mogg
uzyska¢ dane potrzebne do zrozumienia zachowan klientéw poza pojedynczymi transakcjami?
Najczesciej stosowanym rozwigzaniem jest program lojalnosciowy.

Zrozumienie koncepcji lojalnosci

Program lojalnosciowy to umowa miedzy firmg a jej klientami. Klienci zgadzajg sie, aby firma mogta
Sledzi¢ zakupy (i ewentualnie takze inne dziatania), a w zamian firma oferuje nagrody. Typowe nagrody
to nizsze ceny lub darmowy produkt lub ustuga. Mozesz by¢ teraz zaangazowany w kilka programoéw
lojalnosciowych jako klient. Programy lojalnosciowe dla linii lotniczych to programy lojalnosciowe.
Podobnie jak cztonkostwa w klubach hurtowych, karty preferowanych klientéw, a nawet karty
perforowane w kawiarniach. Kazdy program lojalnosciowy uzalezniony jest od wspdtpracy klienta.
Klient musi najpierw zdecydowac sie na udziat w programie, a nastepnie $ledzi¢ kazdg transakcje. W
najprostszych przypadkach klient moze mie¢ przy sobie zwyktg papierowg karte dziurkowang, ktérg
firma zaznacza za kazdym razem, gdy dokonuje zakupu. Po dokonaniu przez klienta wymaganej liczby
zakupdéw (np. 10 lub 12) karte mozna przekazac firmie w zamian za darmowy przedmiot. Ale karty
dziurkowane nie dostarczajg informacji potrzebnych do eksploracji danych! Bardziej wyrafinowane
programy lojalnosciowe dostarczajg klientowi karte przypominajaca karte kredytowg, ktérg mozna
zeskanowad elektronicznie. Gdy klient zapomni swojej karty, moze mie¢ alternatywe podania numeru
cztonkowskiego, numeru telefonu lub nazwiska w celu zlokalizowania wtasciwego konta. Programy te



sg wazne dla eksploratoréw danych, poniewaz umozliwiajg firmie szczegdétowe $ledzenie zachowan
zakupowych klienta. Niektére firmy uzywaja tego typu $ledzenia specjalnie do pozyskiwania danych do
analizy. Ale inni majg inny motyw: papierowe karty i kupony mozna tatwo podrobic. Dlatego niektore
firmy wybierajg te skomputeryzowane metody sledzenia przede wszystkim w celu ochrony przed
stratami spowodowanymi oszustwami. Aplikacje na smartfony pozwalajg klientom na identyfikacje
oraz otrzymywanie kupondéw i innych ofert bez koniecznosci posiadania kart cztonkowskich. Te
aplikacje sg popularne wsrdd kupujacych, ktérzy uwazajg je za wygodne. Dla sprzedawcy aplikacje na
smartfony moga zapewnic gtebie informacji, ktére nie sg dostepne w zadnym tradycyjnym programie
lojalnosciowym, w tym przegladanie w czasie rzeczywistym i dane geograficzne. Programy
lojalnosciowe na smartfony utatwiajg rowniez udostepnianie uzytkownikom. tatwiej jest udostepnié
telefonowi Swietng promocje w mediach spotecznosciowych niz przekazywac na przyktad papierowe
kupony. Sprzedawcy internetowi majg szczegdlne zalety. Ich klienci zwykle zaktadajg konta podczas
pierwszego zakupu i dostarczajg informacje, ktdre moga by¢ wykorzystane do sledzenia, takie jak adres
e-mail. Sprzedawcy ci niekoniecznie obiecujg nagrody za zatozenie konta, ale mogg zbiera¢ dane o
transakcjach i wszelkiego rodzaju zachowaniach online. Mogg réwniez $ledzi¢ odwiedzajgcych za
pomocg dziennikdw internetowych i plikdw cookie, sledzac informacje zwigzane z przeglagdaniem stron
internetowych. Wiedzg, kiedy klient odwiedza witryne i jakie produkty oglada, nawet jesli nie dochodzi
do zakupu. Uzytkownicy mogg dobrowolnie dodawac do swoich kont dodatkowe informacje, takie jak
recenzje produktéw, listy zyczen i profile uzytkownikéw. Kazdy bit tych informacji ma wartos¢ dla
eksploracji danych.

Twoja bonanza danych

Oto niektére elementy danych, ktére moga by¢ dostepne dla Ciebie jako eksploratora danych w
sektorze detalicznym:

V' Lokalizacja klienta

v Zakupione produkty

v Kombinacje zakupionych razem produktéw

v Ceny zaptacone

v Ceny katalogowe lub codzienne (czesto rézne od ceny, ktdrg zaptacit klient)
v Wykorzystano kupon lub inng oferte rabatowg
v Czas, w ktorym dokonano zakupu

v Szczegbtowe opisy produktow

v Przegladane strony/produkty

v Czas na miejscu

Vv Terminy wizyt na miejscu

v Recenzje produktow i udostepnianie informacji

v Odestania (na przyktfad, czy klient przeszedt bezposrednio na strone, czy przez link z innej strony lub
link w e-mailu?)

v Oferty lub reklamy, ktdre ogladat klient



v Dane sieci spoteczno$ciowej, takie jak osoby, ktére klient zna

Ta informacja to skarbnica marketingu! Jako eksplorator danych trudno marzyé o bardziej
wartosciowym zrdédle danych, ktére pomoze firmie zrozumieé, co i jak sprzedawac osobom fizycznym.
Ale badZ ostrozny. Istniejg granice wiasciwego wykorzystania tych danych osobowych. Jedne s3
okreslone przez prawo, inne przez wrazliwos¢ spoteczng i preferencje indywidualnego klienta.
(Zapoznaj sie z rozdziatem 3, aby uzyskac¢ wiecej informacji na temat wspétpracy z zespotem ds.
technologii informatycznych w celu rozwigzania problemoéw zwigzanych z prywatnoscia danych).

Wykorzystanie danych lojalnosciowych do pracy

Teraz, gdy masz program lojalnosciowy i dane, ktére generuje, co masz z nim zrobi¢? Jako eksplorator
danych Twoim zadaniem jest dostarczanie decydentom analiz, ktére wspierajg biznes. Niektdrzy
dyrektorzy rozumiejg programy lojalnosciowe i mogg prosi¢ o okreslone informacje, by¢ moze wiecej,
niz masz na to godziny. Ale wielu innych nie pyta. Niektérzy dyrektorzy nie ufajg danym, inni ich nie
lubig, a wielu ich nie rozumie, ale najczestszym powodem, dla ktérego dyrektorzy nie proszg Cie o
informacje, jest to, ze majg po prostu wiele innych rzeczy na gtowie . Kiedy kierownictwo nie prosi o
analize, nie czekaj na telefon. To dobra okazja do podjecia aktywnej roli. To wiecej niz okazja; to
koniecznos$é! Twoja organizacja moze mie¢ wielu dyrektoréw, ale musisz traktowac kazdego
indywidualnie. Twoja firma moze wytwarza¢ 101 rodzajéow przekasek, ale osoba odpowiedzialna za
chipsy kukurydziane chce tylko ustysze¢ o chipsach kukurydzianych. On nie ma prawa do
podejmowania decyzji dotyczacych czekolady, krakerséw czy butek z owocami, a on tez nie ma czasu
o nich mysle¢. Skoncentruj sie na czyms, co jest wazne dla konkretnego decydenta. Jesli nie znasz
jeszcze priorytetéw dyrektora, oto jak mozesz to rozgryzié. Zacznij od zrozumienia obowigzkdéw
dyrektora. Mogg one by¢ definiowane przez elementy, takie jak okreslone linie produktéw lub
geografia. Dyrektor bedzie miat okreslone cele strategiczne i musisz wiedzie¢, jakie one sg. Nastepnie
dowiedz sie, jakie wskazniki sg najwazniejsze dla przetrwania dyrektora. Na przyktad wynagrodzenie
kadry kierowniczej jest czesto powigzane z miernikami wynikow biznesowych. Kiedy wiesz, jakie
wskazniki definiujg wynagrodzenie dyrektora, bedziesz doktadnie wiedziat, na czym skoncentrowad
swoje wysitki w zakresie eksploracji danych. Wez pod uwage, ze chcesz przedstawi¢ przydatne analizy
dla dyrektora odpowiedzialnego za marketing chipsow kukurydzianych w Kanadzie. Znajgc te
obowigzki, znacznie zawezites zakres; nie musisz braé¢ pod uwage zadnych linii produktéw z wyjatkiem
chipséw kukurydzianych ani zadnej lokalizacji poza Kanadg. Nastepnie spdjrz na cele. Byé moze
dyrektor ma na celu zwiekszenie sprzedazy o 7 procent w tym roku. Oto klucz: dyrektorzy juz wiedzg,
co sie stato i potrzebujg, aby$ pokazat im, w jaki sposéb mogg wptynaé na to, co stanie sie dalej. Wiec
w tym roku. Ktos inny juz to zrobit. Zamiast tego eksploruj dane, aby dowiedziec sig, jakie dziatania
mogg zwiekszy¢ sprzedaz. Zostann bohaterem eksploratora danych swojego decydenta, odkrywajac
przydatne informacje, takie jak

v Charakterystyka klientéw kupujacych duze ilosci produktu

v Charakterystyka klientéw, ktérzy zwiekszajg kupowang kwote
v Rosnace segmenty klientow

v Kombinacje produktéw, ktore czesto kupowane sg razem

v Promocje, ktére dziataja lepiej niz inne

v Kanaty marketingowe, ktére sg bardziej optacalne niz inne



v Wzorce zachowan kupujacych (w sklepie i online), ktére wptywajg na sprzedaz

v Nieoczekiwane czynniki (lub kombinacje czynnikéw) wptywajace na sprzedaz
Eksploracja danych maksymalizuje zyski klubu magazynowego

By¢ moze robite$ zakupy w jednym z klubéw magazynowych, sieci sklepéw oferujgcych cztonkom -
tylko zakupy w duzych, bez dodatkéw, sklepach. Kluby magazynowe majg gote betonowe podtogi,
proste funkcjonalne pétki i ograniczony wybdr produktéw i rozmiaréw opakowan. Ich stanowiska
kasowe nie oferujg toreb, nie méwigc juz o pakowaczach, do spakowania zakupow. Kluby magazynowe
odrézniajg sie od typowych sprzedawcéw detalicznych, otwierajgc swoje drzwi tylko dla kupujacych,
ktdrzy sg gotowi ptaci¢ roczne sktadki cztonkowskie. Po co tworzy¢ te bariere wejscia? Niektdrzy
zwracajg uwage, ze cztonkostwo tworzy wiez miedzy kupujacym a sklepem, motywacje do powrotu i
maksymalizacje wartosci zwracanej sktadki cztonkowskiej. A potem masz dane.

Poniewaz kupujacy w klubach magazynowych muszg przedstawié karty cztonkowskie, aby dokona¢
zakupu, sprzedawcy ci doktadnie wiedzg, kto kupuje i co. Mogg szczegétowo Sledzi¢ kazdg transakcje.
Znaja tozsamos¢ kupujacego, poniewaz potencjalni cztonkowie muszg zapewni¢ dowdd tozsamosci.
Wiedzg, co kupuje kupujacy. Znaja czas i miejsce kazdego zakupu. Wiedzg, jakie ceny zaptacit kupujacy
i czy w gre wchodzity jakies specjalne promocje.

Tak wiec kluby magazynowe majg doktadniejsze i petne informacje o swoich kupujgcych niz
jakiekolwiek inne sklepy fizyczne. W rzeczywistosci mogg mieé lepsze informacje niz ich internetowa
konkurencja. Bogate zasoby danych o zakupach konsumenckich, tozsamosciowych i demograficznych
umozliwiajg hurtowniom wydobywanie ich danych i dostarczanie wyjgtkowo wysokiej jakosci
informacji wspierajgcych podejmowanie decyzji. Dane kupujgcych kopalnie mogg sie ujawnic

v Charakterystykae kupujgcych o wysokich wydatkach: Jak czesto i kiedy robig zakupy, jakie produkty
kupuja i inne dane demograficzne detale.

v Powigzania produktéw: Grupy produktow czesto kupowanych razem.

v Relacje miedzy réznymi ofertami: Czy ludzie, ktérzy przychodza po benzyne, zostajg w poblizu, aby
kupi¢ artykuty spozywcze? Czy wydajg wiecej czy mniej niz inni? Czy kupujg podobne czy rdézne
produkty? A co z tymi, ktérzy kupujg gaz, okulary lub leki na recepte? Ktdra transakcja jest pierwsza i
czy to mowi cos o kolejnych wzorcach zakupow?

v Dane geograficzne: Gdzie mieszkajg kupujgcy? Jak daleko dojezdzajg do sklepu? Jak preferencje
dotyczace produktéw i wzorce zachowan rdéznig sie w zaleznosci od regionu?

Dobre praktyki gromadzenia i eksploracji danych zapewniajg sklepom magazynowym doktadne i
szczegdtowe informacje o zachowaniu kupujgcych, ktére mogg wykorzystaé do podejmowania
Swiadomych decyzji o tym, jakie produkty oferowa¢ w kazdym sklepie, jakie ceny majg pobieraé, i
innych kwestiach. Mogg rowniez tgczy¢ dane kupujacych z innymi danymi biznesowymi, aby
dowiedziec sie o produktywnosci, doskonaleniu procesow i jakosci produktu. (Korzysci wykraczajg poza
eksploracje danych, gdy dane sg wykorzystywane do informowania klientéw o produkcie wycofuje lub
w celu uproszczenia zwrotéw i innych spraw zwigzanych z obstugg klienta. Niektore dane — jak na
przyktad zagregowane dane demograficzne nabywcéw zwigzane z okreslonymi kategoriami produktéw
— mozna nawet sprzeda¢, aby stworzyé dodatkowy strumien przychodéw.) Co to oznacza finansowo
dla klubu hurtowni? Sie¢ klubéw magazynowych Costco ma obecnie ponad 70 milionéw cztonkdw i
odnotowata przychody w wysokosci ponad 100 miliarddw dolaréw za rok podatkowy 2013. Nikt nie
twierdzi, ze eksploracja danych jest jedynym powodem (Costco publicznie podkresla znaczenie



dobrego zatrudniania, dobrego traktowania pracownikow oraz szkolenia i awansu od wewnatrz),
jednak eksploracja danych umozliwia Costco opieranie sie na tych podstawach w oparciu o
szczegdtowe informacje o zachowaniu klientdw i preferencje na poziomie lokalnym, a nawet
indywidualnym.

Testowanie, testowanie. ..

Pamietasz te zajecia z nauk $cistych, ktére brates dawno temu? Wiesz, co robig naukowcy, gdy
potrzebujg danych do swoich badani, prawda? Tworzg potrzebne dane, przeprowadzajac
eksperymenty i rejestrujgc wyniki. Prawdopodobnie sam przeprowadzites wtedy kilka eksperymentéw.
By¢ moze eksperymentowates z wptywem temperatury na wzrost grzybdw lub z wptywem katalizatora
na reakcje chemiczng. Naukowecy, tacy jak chemicy, biolodzy i fizycy, caly czas przeprowadzajg
kontrolowane eksperymenty. Chemicy i fizycy majg duzg kontrole nad warunkami swoich
eksperymentdw. Biologom, a jeszcze trudniej kazdemu, kto prowadzi badania na ludziach, trudniej jest
mie¢ doskonatg kontrole nad eksperymentem. Ale na szczescie dla nas, my, eksploratorzy danych, nie
wymagamy perfekcji. Czasami bierzemy dane, ktdre juz posiadamy i ktére nie zostaty zebrane w
kontrolowanych warunkach, i analizujemy je jak dane eksperymentalne. Jesli odkryjemy cos
interesujgcego, prébujemy tego samego podejscia z inng prébka danych lub nowymi danymi i
sprawdzamy, czy otrzymujemy spdjne wyniki. Jesli nie masz odpowiednich danych, aby odpowiedzie¢
na konkretne pytanie lub chcesz uzyskac swiezsze lub lepsze dane niz te, ktére masz, nadal mozesz
zrobié to, co robites w szkole: przeprowadzi¢ eksperyment.

Eksperymentowanie w marketingu bezposrednim

Kiedy myslisz o eksperymencie, mozesz wyobrazié¢ sobie osobe ubrang w biaty fartuch laboratoryjny i
gogle, ktéra patrzy na probdéwke petng jakiejs tajemniczej substancji. Ten obraz oraz brak fartuchéw
laboratoryjnych, okularéw i probéwek w twoim miejscu pracy moga prowadzié¢ do przekonania, ze
eksperymenty to cos$, co robig inni ludzie w innych miejscach, ludzie, ktérzy réznig sie od ciebie. Ale
eksperymenty sg przeprowadzane codziennie przez ludzi, ktérzy w ogdle nie pasujg do tego obrazu,
ludzi, ktérzy sg ci blizsi, niz mozesz sadzi¢. By¢ moze najczestszym zastosowaniem do eksperymentow,
legalnych eksperymentéw kontrolowanych, podobnych do tych, ktérych uzywajg naukowcy, jest
marketing bezposredni. Kiedy widzisz reklame w telewizji, na billboardzie lub w czasopismie, jest to
marketing masowy, dostarczajacy szeroka wiadomos$¢ do szerokiej publicznosci, bez dotarcia do
konkretnych oséb lub nawet wiedzy, kim s3. Marketing bezposredni polega na kontaktowaniu sie z
poszczegdlnymi osobami. Gdy otrzymujesz SMS-a lub e-maila od sprzedawcy, jest to marketing
bezposredni. Tradycyjne katalogi wysytkowe, telefony od organizacji charytatywnych i listy wyborcze
od kandydatéw politycznych to wszystkie formy marketingu bezposredniego. Skuteczni
marketingowcy bezposredni to agresywni eksperymentatorzy. Mogg nazywac swoje eksperymenty
testami A/B, testami dzielonymi lub po prostu zwyktymi testami, ale sg to po prostu terminologia
branzowa dla kontrolowanych eksperymentéw. Oto prosty i powszechny przyktad testu marketingu
bezposredniego: sprzedawca internetowy wysyta e-maile, aby skontaktowad sie z klientami, ktorzy
ogladali okreslony produkt, ale nie kupili go po 24 godzinach. Czy zmiany w wiadomosci e-mail
poprawig odpowiedz? By¢ moze inny wiersz tematu sktonitby wiecej klientéw do otwarcia wiadomosci.
Te teorie mozna przetestowac, pobierajgc probke klientdw, dzielgc jg na dwie grupy, ktore sg jak
najbardziej podobne, i wysytajgc do jednej grupy wiadomos¢, ktéra jest juz uzywana, podczas gdy
druga grupa otrzymuje wiadomosé testowaq, ktdra jest identyczna, z wyjgtkiem temat. Analiza
odpowiedzi na kazdg wiadomos$¢ pokazuje, czy istniata jakakolwiek rdéznica w dziataniu dwadch
tematodw, a jesli tak, to ktére zadziataty lepiej i o ile.

Szpiegowanie mozliwosci testowych



Wiele codziennych dziatan biznesowych w handlu, organizacjach non-profit i niektérych pracach
rzgdowych sprowadza sie do marketingu bezposredniego. Jesli wzywasz okreslone osoby (nawet jesli
sg ich miliony) do podjecia okreslonych dziatan, robisz marketing bezposredni. Marketing bezposredni
stuzy nie tylko do sprzedazy, ale takze do takich zastosowan:

v Pozyskiwanie funduszy

v Uzyskac gtos

v Oddzielanie surowcéw wtdrnych od innych $mieci

v Promowanie zdrowia publicznego

v/ Promowanie korzystania z ustug publicznych

v Usuwanie nieefektywnych urzadzen z sieci energetycznej
v Pobieranie podatkdow

Zawsze, gdy masz liste osdb i dziatanie, ktdre chcesz, aby podjeli, pomysl o testowaniu. Kazdy aspekt
marketingu bezposredniego, ktéry mozesz zmieni¢ a kontrola jest testowalna. Typowe przykfady
rzeczy, ktére mozesz przetestowadé, obejmuja

v Kopiowanie: krétkie kontra dtugie, wiadomosci lub rézne sformutowania
v Uktad: obrazy, odstepy, czcionki

v Koperta: kolory, ksztatt, papier

v Drukowanie: kolor, tekst, obrazy

V' Zatgczniki: prezenty (takie jak etykiety adresowe, kartki z zyczeniami, gotéwka lub inne wartosciowe
przedmioty), koperty zwrotne, podziekowania, historia wreczania/zakupow

v Wiersze tematu: temat, sformutowanie, uzycie nazwy odbiorcy

v Oferta: Cena, opakowanie, wysytka
Testowanie online

Srodowiska online oferuja eksploratorom danych unikalng kombinacje wyzwan i zalet zwigzanych z
gromadzeniem i analizg danych. Oto zta wiadomos¢. Formaty danych sieci Web mogg by¢ trudne do
importowania i manipulowania w aplikacjach do eksploracji danych. Systemy obstugujgce strony
internetowe sg czesto stabo zintegrowane z systemami $ledzenia sprzedazy, co utrudnia identyfikacje
powigzan miedzy doswiadczeniem odwiedzajgcego a wynikajacymi z tego dziataniami. Projektanci
stron internetowych i webmasterzy nie zawsze majg na uwadze testowanie podczas opracowywania
projektéw lub wybierania technologii internetowych. Nawet jesli nie ma wielkich wyzwan
technicznych, ludzie mogg niechetnie otwiera¢ platformy internetowe do eksperymentéw. S3 tez
dobre wiesci. Dostepne sg specjalne narzedzia, ktdre znacznie upraszczajg proces prawidtowego
udostepniania stron internetowych do testowania, a takze zapewniaja mozliwosci analizy. Tak wiec,
bez wzgledu na to, jakich narzedzi uzywasz do eksploracji danych, rozwaz uzycie specjalnego narzedzia
do testowania stron internetowych. (Mozesz znalezé informacje na ten temat, wyszukujac terminy,
takie jak narzedzie do testowania A/B, narzedzie do testowania na wielu odmianach i narzedzie do
testowania podzielonego.) Tylko jedno: aby testowac online, musisz najpierw wspodtpracowac z



osobami odpowiedzialnymi za witryne internetowg Twojej organizacji . Jesli nie masz tego teraz, czas
otworzy¢ te dyskusje. Narzedzia zaprojektowane do eksploracji danych niekoniecznie sg idealne do
testowania A/B wiadomosci e-mail lub stron internetowych, a ich integracja moze stanowi¢ wyzwanie.
Ale mozesz by¢ w stanie catkowicie omingc te problemy. Wielu dostawcéw ustug poczty e-mail oferuje
wbudowang funkcje testowania A/B. Jesli korzystasz z ktorejsS z gtdwnych ustug poczty e-mail,
prawdopodobnie masz to juz teraz dostepne. Do testowania projektowania stron internetowych , uzy;j
ulubionej wyszukiwarki i stéw kluczowych Testowanie A/B lub testowanie na wielu odmianach.

Mikrotargetowanie w celu wygrania wyboréw

Wiekszo$é kampanii politycznych polega na tym, ze konsultanci przeprowadzajg badania wyborcdw,
albo radza sobie z bardzo nieformalng oceng postaw wyborcéw i zainteresowania gtosowaniem na
konkretnego kandydata (lub gtosowaniem w ogdle). Jednak w ostatnich latach niektére kampanie
polityczne, w tym zaréwno kandydujace, jak i emisyjne, zaczety wykorzystywaé mikrotargetowanie,
zorganizowane programy badan ankietowych i testowania komunikatéow w celu opracowania i
dostarczania spersonalizowanych komunikatdw kampanii dostosowanych do indywidualnych
wyborcéw.

Traktowanie wyborcow jako jednostek

Pomysl o réznicy miedzy zakupami w centrum handlowym a zakupami w ulubionym sklepie
internetowym. W centrum handlowym wszyscy widzg te same szyldy, te same ulotki, te same
przedmioty na wystawie. Kupujgcy ma dostep do wszystkiego, co jest dostepne, ale musi podjgé
wysitek, aby znalez¢ najbardziej odpowiednie produkty. Twdéj ulubiony sklep internetowy nie wyswietla
wszystkim tych samych reklam i produktéw. Wykorzystuje Twojg przeszia historie, aby dostosowac
prezentacje. W sklepie internetowym widzisz reklamy, ktére zostaty wybrane specjalnie dla Ciebie na
podstawie takich czynnikdéw, jak produkty, ktére kupites wczesniej, produkty, ktére ogladates, oraz
produkty kupione przez inne osoby, ktérych historia zakupéw lub przegladania przypomina Twoja. | ze
sklep internetowy testuje kazdy element prezentacji (oferte, tekst, obrazy, uktad itp.), aby dowiedziec¢
sie, co dziata najlepiej. Typowa kampania polityczna moze wykorzystywaé program ankiet politycznych
do identyfikacji kluczowych komunikatéw dla wyborcéw jako catosci lub duze segmenty wyborcéw,
takie jak kobiety, seniorzy czy mtodziez. Microtargeting analizuje kazdego wyborce indywidualnie i,
podobnie jak sklep internetowy, wykorzystuje informacje o osobach do personalizacji kampanii.

Patrzac na przykfad

We? pod uwage, ze dwdch kandydatéw, Fred Mertz i Lucy McGillicuddy, ubiega sie o urzad. Fred uzyje
tradycyjnych technik kampanii. Kampania Lucy bedzie wykorzystywata mikrotargetowanie. Czym beda
sie rézni¢ te dwie kampanie? Obie kampanie bedg wykorzystywac publicznie dostepne dane
wyborcow. Te zapisy zapewniajg kazdemu kandydatowi liste zarejestrowanych wyborcow, adresy i
historie gtosowania. Zapisy nie ujawniajg, jak gtosujg poszczegdlne osoby! Samo gtosowanie jest
zawsze tajne. Informujg jednak, czy i kiedy kto$ gtosowat, i mogg zawierac szczegdly, takie jak
przynalezno$¢ do partii (niektére regiony wymagajg tej informacji do gtosowania w prawyborach).
Nawet Fred, tradycjonalista, rozumie, ze nie wszyscy sg identyczni. Ale ma niewiele informacji na temat
postaw jednostek lub nie ma ich wcale. Wysle wiec te same broszury do wszystkich w okregu i uzyje
tych samych kilku wiadomosci we wszystkich swoich reklamach. Wyjdzie, zeby uscisng¢ dtort w kazdym
sgsiedztwie. Chociaz rozumie, ze ludzie w réznych dzielnicach majg réozne obawy, bedzie miat tylko
intuicje, ktdra poprowadzi go w rozmowach z poszczegdlnymi osobami. W najlepszym razie bedzie
zgadywat, co powiedzie¢ kazdej osobie.

Zwiekszanie danych wyborcow



Jak zmieni sie mikrotargetowana kampania Lucy? Dla niej publiczne rejestry wyborcéw sg tylko sercem
zasobow danych. Baza danych wyborcow Lucy bedzie zawieraé wiele informacji, ktérych Fred nie
posiada, takich jak

v Demografia

v Zawod

v Historia datkéw na cele polityczne i charytatywne

v Cztonkostwa

V' Status wtasnosci domu, samochodu i todzi

v Zezwolenia i licencje

v Prenumeraty czasopism

v Historia wolontariatu politycznego i inne wskazniki pogladéw politycznych

Skad Lucy zdobywa te wszystkie informacje? Jej partia polityczna, prywatne zrédta i jej whasny zespét
wzbogacajg baze danych wyborcéw o dodatkowe informacje o kazdym indywidualnym wyborcy.
Niektére z tych informacji s3 dostepne w rejestrach publicznych, a niektére mozna naby¢ od
komercyjnych dostawcéw danych, ale najcenniejsze informacje dla kampanii politycznej pochodzg z
bezposredniego kontaktu z potencjalnymi wyborcami.

Uzyskanie przewagi informacyjnej

Zbudowanie bazy wyborcéw Lucy wymaga duzo pracy! Nawet kandydat, ktéry ma pienigdze i wiedze,
aby uzyskac dane z réznych zrédet i dopasowac je do indywidualnych wyborcéw, nadal potrzebowatby
duzo cierpliwosci i pracy, aby zintegrowac Zrédta danych. Niewiele kampanii ma takie zasoby. Na
szczescie dla Lucy jej partia opracowata juz ulepszong baze danych wyborcéw, z ktérej moze skorzystac
jako punkt wyjscia. Rozpoczyna wiec kampanie ze znaczng przewagg informacyjng nad Fredem. Jednak
przed kampanig ukierunkowang na mikroukierunkowanie wciaz jest duzo gromadzenia danych. A co z
Fredem? Dlaczego jego partia nie dostarcza danych, aby pomdc jego kampanii? Gtéwne partie
polityczne w Stanach Zjednoczonych, Kanadzie i Wielkiej Brytanii ,teraz wszyscy majg bazy danych
wyborcow dla swoich kandydatéw, wiec wielu kandydatéw moze rozpoczgé¢ kampanie z zasobami
danych podobnymi do zasobdéw Lucy. Jesli Fred tego nie robi, by¢ moze nie zdaje sobie sprawy z tego,
co oferuje jego partia, nie wie, jak tego uzy¢ lub po prostu nie docenia wartosci danych.

Opracowywanie wtasnych danych testowych

Chociaz Lucy teraz duzo wie o wyborcach, nie ma jeszcze informacji potrzebnych do dostosowania
wiadomosci do poszczegdlnych wyborcow. Aby to osiggnaé, Lucy i jej zespot kampanijny muszg
prowadzi¢ ciggty program opracowywania i testowania konkretnych wiadomosci. Najpierw jej zespét
zidentyfikuje kilka gtéwnych segmentéw wyborcéw, korzystajac z rozszerzonej bazy danych. By¢ moze
majg dane z niektérych wstepnych badan, ktére wykorzystajg do podzielenia wyborcow na trzy grupy:
zdecydowanych zwolennikdw Freda Mertza, zdecydowanych zwolennikéw Lucy McGillicuddy i
niezdecydowanych (lub przekonujgcych) wyborcéow. Wsrdd niezdecydowanych wyborcéw mogg
nastepnie wybra¢ wezszy segment, na przyktad latynoskie matki pracujgce. Nastepnie mogli
przeprowadzi¢ burze mdézgédw na temat probleméw i wiadomosci, ktére mogg przemawiaé do
pracujgcych latynoskich matek. Zespdt marketingowy opracowuje kilka przyktadowych skryptéw, z
ktdérych kazdy koncentruje sie na jednym konkretnym problemie i przekazie. Komunikaty muszg by¢



spdjne ze stanowiskiem kandydata w danej sprawie, ale bedzie dostepnych wiele opcji zbadania, ktore
kwestie nalezy podkresli¢, a ktére komunikaty sg najbardziej przekonujgce. Jedynym sposobem, aby
dowiedzie¢ sie, co dziata, jest przetestowanie. W typowym scenariuszu testowym ochotnicy
otrzymaliby listy wyborcéw do wywotania i alternatywne skrypty do wykorzystania, takie jak jeden
skupiajacy sie na szkofach publicznych, a drugi na przychodniach zdrowia. Wolontariusze czytali
scenariusz, a takze zadawali pytania dotyczace prawdopodobienstwa gtosowania na Lucy. Pod koniec
testu kampania Lucy bedzie miata nowe dane, odpowiedzi z ankiety zebrane podczas tych rozméw
testowych. Kampania Lucy ma teraz unikalne dane z ankiet. Korzystajac z tych danych, kampania Lucy
odkrywa teraz, ktéra z wiadomosci testowych byta najbardziej przekonujgca dla okreslonej grupy
wyborcéw. Ankieta moze ujawnic¢ szczegdty, ktdre nie byty konkretnie czescig testu. Wyborcy moga w
swoich komentarzach ujawni¢ co$ nieoczekiwanego. Niektdrzy z tej grupy moga wspomnie¢, ze nie
przejmuja sie tak bardzo szkotami publicznymi, poniewaz posytajg swoje dzieci do szkét parafialnych.
Te informacje pomagajg kandydatowi zrozumie¢, dlaczego niektdre komunikaty dziatajg lepiej niz inne.
Wskazuje réwniez na mozliwos¢ jeszcze glebszego zrozumienia jednostek. Kolejne badanie moze
poréwnac pracujgce latynoskie matki, ktérych dzieci chodzg do szkét publicznych, z pracujgcymi
latynoskimi matkami, ktérych dzieci chodzg do szkét parafialnych lub innych szkét prywatnych.

Dokonywanie odkry¢ na sciezce kampanii

Teraz, gdy Lucy wie co$ o przestaniu, ktére przemawia do pracujgcych latynoskich matek, ona i jej
wolontariusze zamierzajg wykorzystac te informacje we wszystkim, od przemoéwien Lucy, przez ulotki,
po punkty rozméw dla wolontariuszy przeszukujgcych sgsiedztwo. Zespdt Lucy przeprowadzi podobne
ankiety przez telefon, e-mail i twarzg w twarz przez catg kampanie. Jej baza danych bedzie na biezgco
uzupetniana o nowe dane wyborcow i nowe testy. W miare pogtebiania sie informacji Lucy, ona i jej
wolontariusze beda z kazdym dniem coraz lepiej przygotowani do przedstawiania poszczegdlnym
wyborcom wiadomosci, ktére sg istotne i atrakcyjne dla danego wyborcy. Brzmi jak duzo pracy! A to
duzo pracy. Powazna kampania mikrotargetowania przeprowadza codziennie ankiety i testy oraz
wykorzystuje wyniki do codziennego informowania o dziataniach kandydata, personelu kampanii i
wolontariuszy w miare postepu kampanii.

Historia sukcesu testéw A/B wartych miliardy dolaréw

Jakg wartos¢ mogg dostarczy¢ dane testowe Twojej organizacji? Moze by¢ wart miliard dolaréw lub
cos$ jeszcze cenniejszego. Wybory prezydenckie w Stanach Zjednoczonych w 2012 r. byly drozsze niz
jakiekolwiek poprzednie. Budzety kampanii rosty ponad dziesieciolecia, a te wybory okazaty sie
kontrowersyjne: w 2008 roku prezydentura przesuneta sie z kontroli republikanskiej na
demokratyczng, podczas gdy w 2010 roku Republikanie zwiekszyli swojg liczbe w Kongresie. Kampania
reelekcji urzedujgcego prezydenta USA Baracka Obamy wyznaczyta bezprecedensowy cel
pozyskiwania funduszy: miliard dolaréw. Poprzednie kampanie Obamy byty znane z pewnych mocnych
stron: przycigganie nowych wyborcéw, angazowanie darczyncéw i wolontariuszy, ktérzy wczesniej nie
byli aktywni politycznie, wnoszenie niewielkich wkfadéw od wielu oséb oraz skuteczne faczenie
tradycyjnych metod kampanii, takich jak wizyty od drzwi do domu, z nowg taktyka w mediach
spotecznosciowych . Aby osiggngé swéj cel pozyskiwania funduszy, kampania Obamy opierataby sie na
istniejgcych mocnych stronach w przycigganiu nowych i matych darczyncow poprzez agresywny
program nagabywania przez e-mail. Innymi stowy, wykorzystali nowoczesng kampanie marketingu
bezposredniego. Kampania zmaksymalizowata warto$¢ ofert e-mailowych za pomoca techniki, ktéra
byta ulubiong przez sprzedawcéw bezposrednich od prawie wieku: testéw A/B. Podobnie jak
sprzedawca testuje wiersze tematu, tresc, oferte i inne aspekty kazdej reklamy, zespdt ds. kampanii
Obamy testowat elementy jego e-maili dotyczgcych pozyskiwania funduszy. Odkryli, ze wiecej
wiadomosci oznacza wiecej pieniedzy, ta kopia ma znaczenie i ze wiele oséb nie moze sie oprzec



otwarciu wiadomosci od Baracka Obamy z prostym tematem ,Hej”. Ostatecznie kampania zebrata 1,1
miliarda dolaréw, tadnie przekraczajgc swoj i tak juz bezprecedensowy cel. Pofgczyt wyjgtkowe
pozyskiwanie funduszy z ukierunkowang kampania polityczng i nowatorskim wykorzystaniem analiz,
aby zmaksymalizowaé¢ wptyw wydatkéw na reklamy. A jesli nie styszeliscie, Obama zostat ponownie
wybrany w 2012 roku. Analitycy nie mogg kupi¢ nikomu prezydentury, ale mogg pomdc kazdej
organizacji w maksymalnym wykorzystaniu jej zasobdw.

Badanie krajobrazu publicznego

Ankiety mogg by¢ najczestszym i najbardziej znanym podejsciem do uzyskiwania wtasnych unikalnych
danych od ludzi. Kazdy moze napisaé kilka pytan, przedstawic je komus i gotowe. . . Ankieta. Dobre
ankiety wymagajg jednak przemyslenia i wysitku.

Pozyskiwanie informacji za pomocg ankiet

W badaniach ankietowych ludzie proszeni sg o odpowiedzi na pytania, zwykle o sobie. Typowe pytania
ankiety dotycza

v Demografia: wiek, pteé, zawod

v Zachowanie: Kupowanie lub uzywanie okreslonych produktow, wzorce wydatkow, uczestnictwo w
zajeciach towarzyskich lub sportowych

V' Intencje: Gtosuj lub nie gtosuj, kandydat A lub B, zatrudnij mniej lub wiecej nowych pracownikéw w
przysztym roku

v Postawy: Czesto dotyczace biezgcych kwestii politycznych lub spotecznych

Jesli dane, ktdre chcesz, majg zwigzek z odczuciami lub dziataniami ludzi, ktére mogg podja¢ w
przysztosci, ankieta moze by¢ jedyng opcjg uzyskania danych. Ale ankiety sg rdwniez wykorzystywane
do uzyskiwania informacji, ktére sg po prostu fatwiejsze do uzyskania za pomoca ankiety niz inne opcje.
Na przyktad, istnieje wiele informacji o wydatkach zawartych w rejestrach kart kredytowych, ale
uzyskanie dostepu do tych rejestrow za posrednictwem indywidualnego wtasciciela konta lub bankéw
jest prawie niemozliwe (i nie bez powodu). Ale mozesz zapytac ludzi, ile wydali na Twoj produkt (lub
konkurenta lub konkretng klase produktéw) w zesztym roku lub ile zamierzajg wydac w przysztym roku,
a wiele oséb Ci powie. Dobre badania ankietowe oferujg korzysci z

v Elastycznosci: zadajesz pytania na dowolnie wybrany temat. Dzieki temu zawsze mozesz uzyskac
istotne informacje, nawet w przypadku tematdéw, w ktdrych zadne inne zrédta danych nie sg dla Ciebie
dostepne.

v Szybkosci: Ankiety mozna szybko skonfigurowaé i przeprowadzié, dzieki czemu Twoje dane bedg
aktualne.

v Gtebokosci: Uzyj ankiet, aby wypetni¢ luki informacyjne, ktére inne dane pozostajg otwarte.

v Prywatnosci: nie masz obowigzku dzieli¢ sie wynikami z nikim. Bedziesz mie¢ przewage informacyjna
nad konkurencja.

Ale to nie jest tak proste, jak zapisanie kilku pytan i poproszenie kilku oséb o odpowiedz. Pytania musza
by¢ napisane poprawnie, aby byly zrozumiate i aby uzyskaé odpowiedzi, ktére sg doktadne i
odpowiednie do Twoich potrzeb. | musisz otrzymac odpowiedzi od ludzi, ktdrzy sg reprezentatywni dla
tych, ktorych chcesz zrozumieé.



Korzystanie z ankiet

Ankiety sg przydatne do zbierania danych o niemal kazdym aspekcie ludzkiego zycia. Ankiety mozesz
zignorowac tylko wtedy, gdy Twdj zawdd nie ma nic wspdlnego z ludzmi, na przyktad astrofizyka. Z
drugiej strony astrofizycy potrzebujg ludzi do finansowania swoich badan i chcg, aby ludzie odwiedzali
planetaria, wiec mogg potrzebowac réwniez ankiet! Oto przyktady réznych zastosowan ankiet:

v Rzad: Ocen stan ekonomiczny, fizyczny i psychiczny ludzi i firm, aby wesprze¢ dziatalnosé rzadu. Na
catym swiecie istnieje prawie 200 krajowych agencji statystycznych, z ktérych wszystkie wykorzystujg
badania ankietowe, aby lepiej zrozumieé swoich ludzi. Stany, hrabstwa i miasta przeprowadzajg lokalne
ankiety w tych samych celach.

v Psychologia: Studiuj zdrowie psychiczne i prace ludzkiego umystu.
v Socjologia i politologia: Zrozum nastawienie spoteczne dotyczace biezgcych problemow.

v Zdrowie publiczne: Dowiedz sie, jak ludzie dbajg o siebie, jakie dokonujg wyboréw dotyczacych opgji
zdrowotnych i dlaczego.

v Marketing i reklama: Mierz $wiadomo$é marki, preferencje produktowe i inne czynniki, ktére
wptywajg na zachowania zakupowe.

v’ Rzecznictwo i zarzadzanie kampania: Zidentyfikuj cechy zwolennikow i krytykow oraz przetestuj
opcje przesytania wiadomosci w ramach kampanii.

v Media: Uzyskuj informacje o nastrojach spotecznych, ktére nalezy uwzgledni¢ w raportach i
przewidzie¢ wyniki wyboréw.

v Obstuga klienta: Ocen satysfakcje klienta oraz zidentyfikuj problemy i mozliwe rozwigzania.
Rozwijanie pytan

Dobre pytanie w ankiecie powinno by¢:

v Konkretny: Zajmij sie tylko jednym pomystem.

v/ Waski: Ograniczony do okreslonych ram czasowych, lokalizacji lub innego zakresu, ktéry jest
odpowiedni dla Twoich potrzeb.

v Neutralny: Sformutowanie nie powinno prowadzi¢ respondenta do odpowiedzi.
V' Przejrzysty: tatwo zrozumiaty dla kazdego, kto mégtby wzigé udziat w ankiecie.
Czesto warto oferowac opcje odpowiedzi. Opcje odpowiedzi powinny by¢

v Proste: Aby wszyscy respondenci mogli je zrozumied.

v Spéjny: Wszystkie opcje odpowiedzi powinny mieé takg samg strukture.

v Kompletny: Nalezy uwzgledni¢ petny zakres opcji.

v Rdzne: opcje nie mogg sie pokrywad.

Te dwie ostatnie pozycje, obejmujgce wszystkie mozliwosci i nie zachodzace na siebie, s3 czesto
zaniedbywane. Rezultatem jest zamieszanie i frustracja dla respondentdw, a dla Ciebie btedne dane.
Dlatego zadbaj o rozwdj swoich kwestionariuszy ankietowych.



Przeprowadzanie ankiet

Teraz, gdy masz juz opracowane pytania ankietowe i zebrane w kwestionariusz, mozesz skontaktowa¢é
sie z ludZmi w celu uzyskania odpowiedzi. Bedziesz musiat wybrac co najmniej jeden kanat, aby dotrzec
do respondentow:

v Twarza w twarz: Ankieter spotyka sie osobiScie z respondentem, zadaje pytania i rejestruje
odpowiedzi. Ta metoda jest czesto stosowana w przypadku ztozonych ankiet, takich jak ankiety
medyczne lub ankiety, w ktérych respondenci niechetnie udzielajg odpowiedzi, jak w przypadku
niektérych ankiet rzgdowych.

v Papier lub kiosk: Respondent otrzymuje formularz (lub po prostu odbiera formularz pozostawiony
w dogodnym miejscu) lub jest kierowany do kiosku elektronicznego w celu wypetnienia ankiety. Czesto
uzywane w ankietach dotyczacych obstugi klienta.

v Poczta: Ankieta jest wysytana pocztg do respondenta, ktéry wypetnia jg i odsyta poczta.
Vv Telefon: Ankieter dzwoni do respondenta, zadaje pytania i rejestruje odpowiedzi.

V' Internet: Respondenci sg rekrutowani i wypetniajg ankiete online. Twéj wybdr spoérdd tych opcji
zalezy od wielu czynnikéw. Pozadani respondenci mogg preferowaé niektére kanaty od innych.
Niektére kosztujg wiecej niz inne: rozmowa twarzg w twarz w domu respondenta kosztuje znacznie
wiecej niz przedstawienie tych samych pytan w Internecie. A czas potrzebny na wypetnienie ankiety
rozni sie w zaleznosci od sposobu jej przeprowadzenia.

Rozpoznawanie ograniczen

Pomimo wielu pozadanych aspektéw badan ankietowych, napotykasz réwniez ograniczenia. Trudno
jest uzyskac dobre dane, gdy tematem sg ludzie, bez wzgledu na to, jak sie do tego zabierzesz. Nawet
badacze naukowi, ktérzy doktadajg wszelkich staran, aby prowadzié¢ kontrolowane badania, nie mogg
kontrolowaé warunkdw doswiadczalnych na ludziach, tak jak robig to zwierzeta laboratoryjne. Dotarcie
do odpowiednich respondentéw w ankiecie nie zawsze jest fatwe. Do niektdrych oséb trudno jest
dotrze¢; inni niechetnie uczestnicza. Ludzie, ktorzy s dostepni i chetni do odpowiedzi, mogg, ale nie
muszg, miec takie samo zachowanie i nastawienie jak ci, ktérzy nie s3. Gdy masz satysfakcjonujaca pule
respondentdw, nie mysl, ze Twoje ktopoty sie skorczyly. Mozesz nie uzyska¢ odpowiedzi na wszystkie
swoje pytania. Ludzie nie zawsze znajg odpowiedzi. Pytanie, ktére wydaje Ci sie proste, respondentowi
moze nie wydawac sie proste. By¢ moze pytate$ o dochody respondenta. Czy miates na mysli dochdd
jednej osoby czy gospodarstwa domowego? Czy obejmowatoby to dochdéd dzieci? Dochéd
niepodlegajacy opodatkowaniu i podlegajacy opodatkowaniu? A co ze stratami? Co jesli dochdd sie
zmienia? Respondent moze sie zastanawiac, czy wiasciwg odpowiedzig bytby poziom dochoddéw, ktére
ostatnio miafa, spodziewa sie w najblizszym czasie lub zazwyczaj zarabia, a to mogg by¢ trzy rézne
rzeczy. Badacze ankiet czasem zdajg sie zapominaé, ze respondenci sg mniej zainteresowani tematem
ankiety niz oni sami. Mozesz by¢ bardzo zainteresowany ketchupem, nawykami kupowania ketchupu,
preferencjami smakowymi i konsystencji ketchupu oraz wszystkimi rzeczami zwigzanymi z ketchupem,
ale wiekszos¢ ludzi nie jest. Wiec nawet chetny respondent moze nie by¢ w stanie odpowiedzie¢ na
wszystkie szczegdtowe pytania dotyczace ketchupu. Moze kupic¢ keczup, ale nie pamieta, kiedy i jak
czesto, jakg cene zaptacit lub jakg marke kupit, nie mowigc juz o tym, jak ta marka poréwnuje smak i
konsystencje z kazdg z gtéwnych konkurencyjnych marek ketchupu. Wiec nie oszukujmy sie, jakiego
poziomu gtebokosci mozna sie spodziewa¢ w odpowiedziach na ankiete. A potem najgorszy ze
wszystkich probleméw ankietowych jest to: nie zadawanie witasciwych pytan. Mozesz zada¢ kazde
pytanie, jakie przyjdzie Ci do gtowy, a mimo to nie trafisz w cel. Najwazniejszg kwestiag w umysle klienta



(lub pacjenta, czesci sktadowej lub cztonka) moze by¢ kwestia, o ktérej po prostu nie pomyslates.
Dlatego wiele ankiet koniczy sie pytaniem otwartym, takim jak ,,Czy jest co$ jeszcze, co mozemy zrobié,
aby poprawi¢ Twoje wrazenia?” Chociaz to dobry pomyst aby zadawal takie pytania, nie masz
gwarancji, ze otrzymasz wszystkie potrzebne informacje.

Sprowadzanie pomocy

Jeste$ zajety eksploracjg danych. Jesli jestes jak wiekszos¢ eksploratoréw danych, oznacza to, ze
pracujesz juz w swoim zawodzie i dowiadujesz sie o eksploracji danych, ktéra pomoze Ci lepiej
wykonywac swojg prace. Jestes zajety! Masz ograniczenia co do czasu i energii, ktdre mozesz poswiecic¢
na prowadzenie badan ankietowych, aby uzyskac potrzebne dane. Réb proste rzeczy samodzielnie, jesli
chcesz, ale gdy robi sie trudno, sprowadz fachowg pomoc. Firmy badawcze zajmujace sie badaniami
ankietowymi wystepujg w duzych i matych rozmiarach, typach ogdlnego przeznaczenia i niszowych
oraz lokalnych i miedzynarodowych. Nazwy i szczegdty ciagle sie zmieniajg, ale zawsze bedziesz na
dobrej drodze, jesli szukasz dobrego punktu wyjscia w stowarzyszeniach zawodowych branzy badan
ankietowych.

Wejscie w pole

Nie masz niektérych danych i nie mozesz ich pobraé, kupi¢ ani uzyskaé, proszac o nie. Czasami jedynym
sposobem na uzyskanie potrzebnych danych jest wyjscie w Swiat, obserwacja i pomiary. Albo popros
kogos, zeby zrobit to za ciebie.

Udac sie tam, gdzie nie dotart jeszcze zaden eksplorator danych

Teraz, gdy jestes eksploratorem danych, jestes takze gtéwnym badaczem. Brzmi bardziej naukowo,
prawda? Twoje badania sg najwazniejsze, poniewaz zaczniesz od surowych (podstawowych,
nieprzetworzonych) danych i przeanalizujesz je, aby doda¢ co$ nowego do s$wiatowej wiedzy.
Prawdopodobnie wiaczysz tez do swojej pracy dodatkowe badania. Innymi stowy, wykorzystasz
rowniez analizy wykonane przez Ciebie lub kogo$ innego wczesniej. Mozesz przeglada¢ dokumenty
wewnetrzne, aby by¢ na biezgco z tym, co zostato zrobione w Twojej organizacji, lub odwiedzi¢
biblioteke, aby przeczytac artykuty naukowe. Mozesz uzyskac dane, ktére nie sg w stanie surowym, ale
zostaty juz poddane pewnej analizie przetwarzania. Na przyktad, gdy korzystasz z ostatnich danych
spisowych, nie otrzymujesz informacji o osobach, ale raczej dane zbiorcze opisujgce grupy ludzi w
okreslonym regionie geograficznym. Wykorzystywanie tego rodzaju danych jest rdwniez formga badan
wtérnych. W rzeczywistosci nigdy nie powinienes wychodzi¢, aby w zaden sposdb zbiera¢ nowe dane,
dopdki nie zapoznasz sie z dostepnymi opcjami — nie tylko w celu uzyskania surowych danych, ale takze
skorzystanie z jakiejkolwiek analizy twojego tematu, ktdra zostata juz wykonana. Badania podstawowe
to to, co robisz, gdy nikt inny nie wykonat jeszcze pracy, aby uzyskac potrzebne informacje. Wyréb
sobie nawyk przegladania zrédet wewnetrznych i zewnetrznych przed rozpoczeciem jakiegokolwiek
projektu, aby nie marnowaé zasobéw na ponowne tworzenie informacji, ktére juz istnieja.

Robi¢ wiecej niz prosic

To niezwykte, ile danych mozna uzyskaé, proszac o nie. Programy lojalnosciowe opierajg sie na pytaniu
uczestnikéw o ich dane, a miliony ludzi na catym swiecie zgadzajg sie na udziat. Ankiety to nic innego
jak proszenie ludzi o dane, a trudno bytoby znalezé osobe dorosty, ktéra nie odpowiedziata na co
najmniej jedng ankiete. A to s3 cenne podejscia do badan pierwotnych. Ale nadal istniejg pewne
rodzaje danych, ktdrych albo nie mozesz uzyska¢, albo ktérych nie uzyskasz dobrej jakosci, proszac o
informacje. Paco Underhill, autor ksigzki Why We Buy: The Science of Shopping (wydanej przez Simon
& Schuster), opisat swoje badania dotyczgce zachowan klientéw w sklepach. Mdgt pytaé ludzi o ich



Sciezki zakupowe lub powody, dla ktérych zwlekali lub omijali okreslone miejsca. Ale gdyby zapytano
cie, wchodzac do sklepu, jakg Sciezkg masz zamiar obra¢, jak dobrze myslisz, ze mozesz to przewidzie¢?
Jesli zadano ci to samo pytanie przy wyjezdzie, czy bytbys w stanie zapamietac? lle cierpliwosci miatbys,
zeby to przemysled i wyjasnic szczegdty? Underhill i jego koledzy postanowili nie pyta¢ kupujgcych o
ich zachowanie, ale obserwowac je bezposrednio, za pomocg wideo i innych metod. San Francisco
Chronicle ogtosito go ,,Sherlockiem Holmesem dla detalistow”.

Projektanci oprogramowania muszg wiedzie¢, jak uzytkownicy widzg ich projekty. Mogg chcie¢
wiedzie¢, na czym uzytkownicy skupiajg swojg uwage na stronie, czy sg w stanie wykonywaé zadania
w zamierzony sposéb i ile czasu im to zajmuje. Projektanci mogliby zapyta¢, ale uzytkownikom
prawdopodobnie trudno bytoby przekazaé naprawde skuteczng informacje zwrotng na temat tych
szczegdtéw. Dlatego projektanci oprogramowania obserwujg ludzi korzystajacych z ich
oprogramowania. Mogg to zrobi¢ bezposrednio, tworzac stacje, na ktdérych mogg ogladac
uzytkownikéw na zywo i osobiscie. Lub mogg uzy¢ opcji zdalnych opartych na nacisnieciach klawiszy
przez uzytkownika lub nagrywanie wideo za pomocg kamer internetowych. Jesli twoja agencja
rzgdowa chce wiedzie¢, gdzie na swiecie moze mie¢ miejsce produkcja bomb, szkolenie wojskowe lub
inna podejrzana dziatalno$¢, z pewnoscig nie uzyskasz informacji, dzwonigc do wszystkich szeféw
rzgdow na Swiecie i proszac o nie. Dlatego szpiedzy kochajg satelity! Mozesz nie potrzebowac niczego
tak wymyslnego jak satelita, aby uzyskaé potrzebne dane, ale mozesz skorzysta¢ z przyziemnych
technik gromadzenia danych, takich jak te:

v Chcesz wiedzie¢, skad pochodzg kupujgcy w Twoim centrum handlowym? Przejdz przez parking i
zwro¢ uwage na stany na tablicach rejestracyjnych.

v Nie wierzysz szacunkom dotyczacym ruchu pieszego z lokalnej izby handlowej? Stan na ulicy i policz
przechodniéw.

v Dazysz do tego, aby ubrania lepiej pasowaty do kobiet? Wyjmij miarke . . . Prosze!
Nowe spojrzenie na swoj problem

Kiedy przeanalizowates$ i przeanalizowates wszystkie dane, ktdre mozesz uzyskac, ale nadal nie mozesz
rozwigzac problemu, moze nadszedt czas, aby wyjs¢ z biura i poszukaé inspiracji u innych. Grupa
pielegniarek chirurgicznych wfasnie to zrobita i dokonata odkrycia, ktére doprowadzito do 50-
procentowego wzrostu wydajnosci ich placowki, bez utraty jakosci. Te pielegniarki nie byty obce dane.
Rozumieli i stosowali przyjete metody statystyczne do poprawy jakosci w opiece zdrowotnej. Ale byli
tez gotowi zrobié¢ cos, czego wielu ludzi by nie zrobito: opuscili szpital i udali sie w teren, aby
obserwowaé wybitnych profesjonalistéw z zupetnie innej branzy. Poszli na tor wysScigdw
samochodowych, aby obejrze¢ zatoge w akcji. Ekipy pitowe pracujg bardzo szybko, a jednoczesnie
bardzo dobrze. Nawet jedna zmarnowana sekunda moze zadecydowac o wygranej lub przegranej
kierowcy . Ale jakosci nie mozna poswieci¢ na rzecz szybkosci, poniewaz staba jako$¢ pracy moze
doprowadzi¢ do $mierci kierowcy. Cwicza ekipy serwisowe. Tak jak muzycy graja na wagach, a baleriny
¢wiczg przy drazku, tak ekipa pit-stopowa ¢wiczy w kétko zadania, aby rozwijac szybkosé i umiejetnosci.
Pielegniarki wykonywaty swojg prace, ale nigdy nie praktykowaty. Postanowili sprobowaé. Praktyki
umozliwity zespotowi pielegniarskiemu wykonywanie pracy szybciej, ale réwnie dobrze. W rezultacie
wydajnos¢ ich placéwki wzrosta z dwdch zabiegéw dziennie do trzech dziennie. Pacjenci skrdcili czas
oczekiwania na operacje, szpital uzyskat wieksze przychody, a pielegniarki otrzymaty swietne oceny
wynikéw, a wszystko to dlatego, ze pielegniarki otworzyly swoje umysty i przetestowaty swieze
podejscie do swojej pracy.

Jedno wyzwanie, wiele podejs¢



Czasami istniejg przeszkody w uzyskaniu danych, ktére chcesz rozwigzaé w konkretnym przypadku
biznesowym. Mozesz napotka¢ wyzwania techniczne, problemy prawne lub wysokie koszty. Kiedy
napotykasz duzg przeszkode, postaraj sie nie poswiecaé¢ duzo czasu na jej pokonanie. Zamiast tego
poszukaj alternatywnych (i fatwiejszych) sposobdw rozwigzania swojego problemu. By¢é moze chcesz
wiedzied, ile zarabiajg Twoi klienci, ale nie mozesz uzyska¢ dostepu do tych danych. Moze istnieje, ale
nie mozesz uzyskac¢ pozwolenia na jego wykorzystanie, moze polityka firmy zabrania zadawania tego
pytania w ankiecie, a moze klienci po prostu nie powiedzg. Nie martw sie o powody; po prostu poszukaj
innego kata. Mozesz by¢ w stanie oszacowac¢ dochdd na podstawie danych ze spisu ludnosci lub
szacunkéw zakupu od dostawcy danych. Co wiecej, mozesz ponownie rozwazyé, czy dochdd jest
naprawde tak cenng informacjg. Co naprawde chcesz wiedzie¢? Moze nie jestes tak zainteresowany
tym, co ludzie robig, co tym, co wydajg. Pytanie ludzi, ile pieniedzy zarobili w zesztym roku, jest
drazliwym pytaniem; pytanie, ile wydali na mydto do naczyn, nie jest. Do kazdego projektu eksploracji
danych mozna podejs¢ na wiecej niz jeden sposéb. Wiekszos¢ rzeczy mozna zmierzy¢ na wiele
sposobdw. Jesli Twdj projekt sie opdznia, uzyj swojego najlepszego kreatywnego myslenia, aby
rozwazy¢ alternatywy dotyczgce rodzaju danych, ktérych mozesz uzy¢ i sposobow, w jakie mozesz je
uzyskaé. Ale twoje metody nie muszg by¢ oryginalne, wiec zwré¢ uwage na to, w jaki sposéb inni
uzyskujg dane, a nie tylko inni eksploratorzy danych. Naukowcy, marketerzy, szpiedzy — wszyscy
zbierajg dane, dzieki czemu od kazdego mozna odkry¢ nowe podejscie. Rozwazmy nastepujgcy
przypadek: Badacze z firmy Ansell (producent produktéw opieki zdrowotnej), Uniwersytetu Indiany i
tureckiego Ministerstwa Zdrowia staneli przed tym samym wyzwaniem dotyczagcym danych. Kazdy
zespot naukowcdw miat inny cel — w tym udoskonalenie projektu produktu, zrozumienie probleméw
zwigzanych z wizerunkiem ciata i ochrone zdrowia publicznego, wszystkie wazne sprawy — ale nie
istniato wiarygodne Zrddto danych, ktérych potrzebowali. Nastepnie kazdy zespot rozpoczat tworzenie
nowych danych i kazdy podchodzit do tego w inny sposdb. Czego szukali? Kazda z tych organizacji
potrzebowata pomiardw ludzkiego penisa. Mozesz nigdy nie potrzebowaé danych, ktére sg tak
nieuchwytne, tak emocjonalnie natadowane lub tak niezreczne do zmierzenia, jak to. | o to chodzi. Jesli
znajdziesz wiele dobrych sposobdéw na uzyskanie tych danych, istnieje wiele dobrych sposobdw na
uzyskanie potrzebnych danych. Oto jak to zrobili:

v Ansell: Jako producent prezerwatyw Lifestyles, celem firmy Ansell byto zapewnienie, ze jego
produkty bedg zaréwno funkcjonalne, jak i wygodne. Firma Ansell chciata, aby pomiary wykonane
przez personel medyczny byty doktadne. Pracownicy ustawili prywatne namioty przed klubem nocnym
i rekrutowali ochotnikow, ktérych mierzyt personel medyczny. (Wyciaggnieta lekcja: To moze nie by¢
takie wspaniate podejscie. Wielu mezczyzn nie byto w stanie zrobi¢ tego, co nalezato zrobi¢ w celu
pomiaru. Mozna sie zastanawia¢, ile musieli wypi¢ w klubie nocnym i czy czuli sie komfortowo robigc
to w namiot.)

v Uniwersytet Indiana: Zesp6t Centrum Promocji Zdrowia Seksualnego wspotpracowat z Churchem i
Dwightem, producentami prezerwatyw Trojan, wiec byli rowniez zainteresowani dopasowaniem
prezerwatyw. Ale w tym przypadku w gre wchodzito wieksze badanie. Badanie obejmowato szereg
zagadnien, w tym praktyki antykoncepcyjne i zapobiegawcze chorobom, a takze obraz ciata. Zespét ten
wierzyt, ze mezczyzni moga uczciwie i doktadnie zgtaszad sie do siebie, i zaoferowat do tego zachete —
dopasowang prezerwatywe.

v Ministerstwo Zdrowia, Turcja: Badanie to koncentrowato sie na obrazie ciata i obawach, ze mezczyZni
mogg szukac niepotrzebnych interwencji medycznych. Badanie zostato przeprowadzone pod
nadzorem szpitalnej komisji rewizyjnej, a badani zostali przebadani w celu wykluczenia oséb z pewnymi
problemami medycznymi. Wszystkie pomiary zostaty wykonane przez tego samego lekarza (dla
spojnosci) w kontrolowanym sSrodowisku (temperatura, os$wietlenie itd.) przy uzyciu techniki



opracowanej na potrzeby wczesniejszych badan przez amerykanskiego urologa i badacza medycznego.
Osobom tym zaoferowano mozliwos¢ ogladania filméw, aby pomdc przygotowac sie do pomiaru.

Kazdy z tych zespotdw zebrat dane w najlepszy sposdb, jaki mégt zidentyfikowaé na potrzeby swoich
konkretnych potrzeb. Mozesz zauwazy¢, ze w zestawach danych, ktére kazdy z nich zgromadzit,
wystepujg niedoskonatosci i ograniczenia. Jednak fakt, ze kazdy zespdt jasno zdefiniowat i
udokumentowat swoje praktyki pomiarowe oraz podjat znaczace kroki w celu zapewnienia spéjnosci
pomiardw, oznacza, ze jakos¢ i uzytecznosc tych zestawdw danych jest lepsza niz wielu, ktére mozna
napotka¢ w srodowiskach biznesowych. Inne zespoty na catym swiecie rdwniez gromadzg podobne
dane. | znalezli jeszcze wiecej sposobdw podejscia do problemu. Niektérzy zatrudniajg
profesjonalistdow do pomiaru, ale nie sg profesjonalistami medycznymi. Podczas gdy badacze w Turcji
oferowali filmy wideo, niektdrzy z ich odpowiednikéw w Stanach Zjednoczonych stosujg sSrodki
farmaceutyczne. Jesli istnieje wiele sposobdw uzyskiwania takich danych, dostepnych jest réwniez
wiele sposobow uzyskiwania danych spetniajgcych Twoje potrzeby! Mysl kreatywnie, szukaj pomystéw
u innych i pogddz sie z niedoskonatoscig. Eksploracja danych polega na uzyskiwaniu przydatnych
informacji juz teraz, a nie doskonatych informacji w przysztosci.



Wyszukanie publicznych zrédet danych

Jeéli potrzebujesz danych, ktérych jeszcze nie posiadasz, najpierw poszukaj zrédet publicznych. Zrédta
te sg nie tylko liczne i réznorodne, ale w wielu przypadkach zaden podmiot komercyjny nie bytby w
stanie samodzielnie zebra¢ tych samych informacji. A dane publiczne sg zwykle dostepne bezptatnie
lub po niskich kosztach.

Patrzac na uksztattowanie terenu

Dane publiczne to przede wszystkim dane rzgdowe. Agencje rzagdowe zbierajg i udostepniajg dane o
ludziach, dziataniach i zasobach. W Stanach Zjednoczonych masz prawo zgdaé informacji od dowolnej
czesci rzadu federalnego (chociaz nie wszystkie czesci sg rownie responsywne). Kazdy stan, hrabstwo i
miasto gromadzi i przechowuje dane, ktére mogg by¢ dla Ciebie dostepne. Kraje na catym swiecie majg
wiasne agencje statystyczne, podobnie jak wiele miedzyrzagdowych organizacji. Dane publiczne sg
produktem ubocznym codziennej pracy rzadu; zaden rzad nie gromadzi danych w celu udostepniania
ich eksploratorom danych. Uzyskanie odpowiednich danych rzgdowych w formie, z ktérej mozesz
skorzystaé, nie zawsze jest tatwe. Mozesz dobrze wyczué, czego sie spodziewac, jesli sprébujesz
zrozumied, dlaczego i w jaki sposdb rzady zbierajg i udostepniajg dane:

v Dlaczego rzady zbierajg dane: Kazda firma prowadzi rejestry swojej dziatalnosci, takie jak kontrakty,
zakupy i sprzedaz; ptatnosci na rzecz pracownikdw i dostawcdw; i interakcje z klientami. Te rejestry sg
potrzebne do wspierania codziennej dziatalnosci, poniewaz to, co robimy dzisiaj, zalezy od tego, co
zrobiliSmy i co uzgodniliSmy wczoraj, a prowadzenie rejestréow gwarantuje, ze bedziemy miec jasne
informacje o przesztych dziataniach, kiedy ich potrzebujemy. Rzady majg te same potrzeby, wiec rzady
rowniez prowadzg dokumentacje swoich dziatan. W rzeczywistosci prowadzenie rejestréw moze by¢
nawet wazniejsze w rzadzie niz w przemysle, poniewaz kazdy wyborca jest zainteresowany tym, co
rzad robi (lub czego nie robi). Ten typ danych jest réwniez znany jako dane transakcyjne i wiekszo$¢
danych rzagdowych jest tego typu. Eksperci danych (i innego rodzaju analitycy danych) sg czesto bardziej
zainteresowani danymi o ludziach: kim sg, czym sie zajmuja i jak zyja. Dysponujac tego rodzaju danymi,
mozesz odkry¢ wzorce zachowan i inne aspekty ludzkiego zycia, ktdre sg istotne dla Twoich celdw
biznesowych. Rzady réwniez gromadzg tego rodzaju dane, poniewaz muszg rowniez wiedzie¢ o swoich
wyborcach, ich zyciu i potrzebach w zakresie ustug rzadowych. Byé moze pamietasz, jak w przesztosci
wypetniates formularz ankiety do spisu ludnosci. Twoje odpowiedzi stajg sie danymi rzgdowymi. Spis
jest tylko jednym z wielu badan, ktdre rzad wykorzystuje do pozyskiwania danych do analizy. Ten rodzaj
danych jest réwniez nazywany danymi statystycznymi. Celem tych ankiet i innych badan rzgdowych
jest dostarczenie danych, ktére pracownicy rzgdowi potrafig analizowac¢ w celu dostarczenia informacji
prawodawcom i innym urzednikom. Dane statystyczne stanowig stosunkowo niewielkg czesé
wszystkich danych rzagdowych, ale sg wazne.

v Dlaczego rzady udostepniajg dane: Rzady czasami udostepniajg dane, aby wykonaé zadanie. Jesli
istnieje inicjatywa zachecajgca do ¢wiczen, pomocne moze by¢é omdwienie danych z ankiet
dotyczacych aktualnych wzorcéw ¢éwiczen. Dzielg sie rdwniez danymi, aby przekonac. Jesli potrzebujesz
finansowania na budowe mostu, ta sprawa jest bardziej przekonujgca, jesli udostepnisz dane
wskazujgce na potrzebe budowy mostu, konkurencyjne koszty budowy i tak dalej. | wreszcie, rzagdy
dzielg sie danymi, poniewaz muszg. Oczekuja tego wyborcy, a wymaga tego prawo. Nie wszystkie dane
rzgdowe sg dostepne publicznie. Niektére informacje sg chronione ze wzgledéw bezpieczenstwa, a
niektére sg utrzymywane w tajemnicy, aby chronic¢ prywatnos¢ obywateli. Kiedy odpowiadasz na spis,
Twoje indywidualne odpowiedzi nie sg udostepniane, ale zbiorcze informacje o grupach osdb stajg sie
publiczne. (Tak wiec dochdd jednostki jest prywatny, ale Sredni dochdd spotecznosci jest publiczny).



Eksploracja publicznych Zrédet danych

Zasoby danych publicznych sg ogromne, ale zostaty dostosowane do konkretnych celéw rzagdowych, a
nie Twoich potrzeb. Gdy szukasz potrzebnych danych w publicznych Zrédtach, musisz by¢
przygotowany. Zanim rozpoczniesz wyszukiwanie, upewnij sie, ze najpierw

v Okreslasz swoje potrzeby: Musisz doktadnie wiedzieé, jakich danych potrzebujesz iw jakiej formie.
Musisz byé przygotowany do wyjasnienia tego pisemnie lub ustnie w trakcie poszukiwan.

v Znajdujesz wtasciwe Zrddto: zapoznasz sie z agencjami rzagdowymi i dowiesz sie, ktére z nich sg
prawdopodobnymi zrédtami potrzebnych danych.

v Dowiedziate$ sie, jak uzyskaé dane: Czasami uzyskanie potrzebnych danych bedzie proste; po prostu
go pobierzesz lub uzyskasz raport. Ale jesli potrzebne dane nie sg juz dystrybuowane tak prostymi
kanatami, ich uzyskanie moze wymagacd ztozonego i powolnego procesu.

Setki rzaddw i organizacji quasi-rzgdowych na catym swiecie gromadzg, analizujg i udostepniajg dane.
Mogg by¢ udostepniane jako dane do odczytu maszynowego w plikach lub za posrednictwem interfejsu
programowania aplikacji (API); mozna go znalez¢é w pisemnych raportach, wraz z wyrafinowang analizg;
i moze nawet pojawic sie w matych fragmentach znalezionych w wiadomosciach. Nie mysl o danych
tylko jako o polach i przypadkach, z ktérymi mozesz pracowaé w swoim oprogramowaniu do analizy
danych. Dowolna forma danych, surowych lub przeanalizowanych, moze by¢ przydatna, aby poméc Ci
lepiej zrozumiec problemy biznesowe, z ktérymi sie borykasz. Moze sie nawet okazaé, ze jakas agencja
lub organizacja zbadata juz pewne problemy, ktdore Cie dotyczg, zebrata dane, przeanalizowata je i
udostepnita raport. Jesli tak, skorzystaj z tego, co juz zostato zrobione, odkryj i przejdz do nastepnego
etapu.

Dane czy statystyki?

W codziennych sytuacjach méwie o pozyskiwaniu i wykorzystywaniu danych. Ale, scisle rzecz biorac,
nie zawsze jest to wiasciwe okreslenie. Czesto uzywam statystyk. W wiekszosci przypadkédw mozesz
uzy¢ dowolnego terminu i nie ma to znaczenia, ale czasami bedziesz musiat znaé rdznice. By¢ moze
mierzysz wzrost kazdego dziecka w szkole. Poszczegdlne pomiary sg danymi. A poniewaz sg wtasnie
tym, co zmierzyte$ i nie zostaty w zaden sposdb przetworzone, pomiary te mozna réwniez nazwac
surowe dane. Mozesz obliczy¢ sredni wzrost wszystkich ucznidéw w klasie lub wszystkich uczniéw w
szkole; te srednie (wartosci obliczone) sg statystykami. Ale ludzie nadal nazywaja je danymi. | przez
wiekszos¢ czasu nie spowoduje to zadnego zamieszania. Ale moze przegladasz witryne agencji
rzgdowej. Mozesz zobaczy¢, ze agencja udostepnia statystyki. Ale wydaje sie, ze sie nie dzielg danymi.
Mozesz tez wdac sie w rozmowe z pracownikiem agencji i spierac sie o to, czy agencja udostepnia dane.
Personel agencji moze by¢ znacznie bardziej rygorystyczny niz ty w doborze stéw. Pamietaj wiec, ze
wiasciwym okresleniem tego, czego chcesz, mogg by¢ statystyki, a nie dane.

Rzady na catym swiecie

Stany Zjednoczone s3 tylko jednym z wielu rzgddw, ktére udostepniajg dane opinii publicznej. Chociaz
nie znajdziesz doktadnie tego samego zakresu lub typow danych z kazdego kraju, okaze sie, ze
wiekszos¢ krajéw ma pewne dane do udostepnienia. Ta sekcja obejmuje réwniez niektére organizacje
miedzyrzgdowe i non-profit, ktére oferujg miedzynarodowe zasoby danych.

OFFSTATS

Baza danych OFFSTATS Uniwersytetu w Auckland to portal do zrédet agencji statystycznych na catym
Swiecie, podobnie jak miedzynarodowa wersja portalu FedStats w Stanach Zjednoczonych. Zawiera



linki uporzagdkowane wedtug kraju, regionu i tematu. (Miedzynarodowe agencje prowadzg interesy w
lokalnych jezykach, a wiele z nich nie ma wersji anglojezycznych).

Organizacja Wspotpracy Gospodarczej i Rozwoju

Organizacja Wspotpracy Gospodarczej i Rozwoju (OECD) (dostepna za posrednictwem portalu
statystycznego pod adresem www.oecd.org/statistics) ma na celu promowanie polityk majgcych na
celu poprawe dobrobytu ludzi na Swiecie. OECD mierzy produktywnos$é, handel Swiatowy i inwestycje.
Analizuje dane dotyczace handlu i zycia codziennego. OECD oferuje réwniez zasoby przeznaczone do
uzytku przez statystykdéw na stronie www.oecd.org/statistics/statisticalresources.htm. Sg one réwniez
cenne dla eksploratoréw danych.

Organizacja Narodéw Zjednoczonych

Organizacja Narodéw Zjednoczonych (ONZ) to najbardziej wptywowa organizacja miedzyrzgdowa na
Swiecie.

Unia Europejska

Unia Europejska, do ktérej nalezy wiekszos¢ krajow Europy Zachodniej, posiada portal do swoich zrédet
statystycznych.

Open Data Institute promuje udostepnianie i wykorzystywanie otwartych danych na catym swiecie.
Jest to kluczowe zrédto wiadomosci na temat otwartych danych, a takze centrum badan i edukacji.



Kupowanie danych

Nawet jesli masz dostep do ogromnych ilosci danych w wewnetrznych bazach danych i bezcennych
zasobow danych publicznych, czasami nadal warto kupowaé dane od komercyjnych dostawcow. Gdy
potrzebne dane sg niedostepne lub gdy s3 dostepne, ale nie nadajg sie do tabaki, zwracanie sie do
prywatnych zrédet danych moze mieé wiele sensu. Oto niektére z zalet danych handlowych:

v Dostepnosé: Niektére dane sg dostepne wytgcznie ze Zrédet prywatnych: dane generowane w
ramach dziatalnosci gospodarczej lub innej dziatalnosci pozarzagdowej, na przyktad takie jak historie
kredytowe konsumentdw lub firm lub listy oséb o okreslonych powigzaniach lub zainteresowaniach.

v Przygotowanie: Zbieranie danych z réznych zrédet publicznych, organizowanie ich w spdjne formaty
i sprawowanie odpowiedniej kontroli zarzgdczej nad tym procesem moze byé czasochtonne i
kosztowne. Jesli na przyktad potrzebujesz danych o transakcjach dotyczacych nieruchomosci ze
spoteczno$ci w catych Stanach Zjednoczonych, mozesz je uzyskaé, zgdajgc rekordéw transakcji
bezposrednio od tysiecy samorzadéow w catym kraju i samodzielnie scalajgc wszystkie wyniki, ale
korzystajgc z ustugi nieruchomosci ustuga danych z pewnoscig bytaby znacznie tatwiejsza - i
prawdopodobnie tez tansza.

v Ulepszenia: Niektére prywatne zrédta danych oferujg ulepszenia, ktore moga zwiekszyé wartoscé
zasobu danych. Ratingi kredytowe dla konsumentdw i przedsiebiorstw moga by¢ najbardziej znanym
rodzajem wzbogacania danych. Inne obejmujg ocene sympatii do okreslonych przyczyn politycznych
lub prawdopodobienstwa dokonania zakupu oraz identyfikacje jezyka lub przedmiotu danych
tekstowych.

Zadne dane nie s3 takie jak Twoje wiasne dane. Dane generowane w ramach Twojej firmy sg dla Ciebie
wyjatkowo istotne, a Ty masz najwyzszg moc, aby zapewnié, ze sg one odpowiednio zarzgdzane.
Uzyskaj wiekszg wartos¢ ze swoich danych, korzystajac selektywnie ze Zzrédet zewnetrznych w celu
uzyskania informacji, ktére uzupetniajg lub wyjasniajg posiadane dane.

Przegladanie danych konsumenckich

Aby przedstawi¢ rodzaje informacji konsumenckich dostepnych u dostawcow komercyjnych, przyjrze
sie szczegdtowemu przyktadowi. Tabela zawiera wszystkie dane zebrane na temat jednego
konsumenta przez Axciom, gtéwnego dostawce danych marketingowych dla konsumentéw. Ten
sprzedawca dostarcza dane marketingowe dotyczace indywidualnych konsumentéw i gospodarstw
domowych, w ktdrych ci konsumenci mieszkajg, w nastepujacy sposdb:

v Indywidualni konsumenci: Dla kazdej osoby sprzedawca dzieli informacje na dwie kategorie danych:

e Charakterystyka: Dane demograficzne, takie jak wiek, stan cywilny, poziom wyksztatcenia i to, czy
konsument ma dzieci. Mozna tu rowniez zamiesci¢ dane o cztonkach gospodarstwa domowego, ktérzy
dzielg nazwisko konsumenta.

¢ Dom: Informacje o miejscu zamieszkania konsumenta, czy jest to mieszkanie jednorodzinne czy
wielorodzinne, czy konsument wynajmuje lub posiada oraz dtugos¢ pobytu.

v Gospodarstwa domowe: Sprzedawca $ledzi cztery kategorie danych gospodarstw domowych:

® Pojazd: Szczegdty dotyczgce wtasnosci i ubezpieczenia samochodu, w tym liczba pojazdéw, marki i
modele oraz daty odnowienia ubezpieczenia.



¢ Ekonomiczne: Informacje o dziatalnosci finansowej gospodarstwa domowego. Szacunkowy dochdd,
preferowane metody wydawania i aktywnos¢ wydatkowa réznymi kanatami.

e Zakupy: Informacje o zwyczajach zakupowych gospodarstwa domowego, online i offline. Moze
zawiera¢ informacje o typach najczesciej kupowanych produktéw - kategoriach, kwotach i
czestotliwosciach.

e Zainteresowania: Hobby i inne zainteresowania, takie jak gotowanie, sport i majsterkowanie.

Characteristic data

Date of Birth 01/23/1945

Gender Femala

Education Completed Graduate School
Marital Status Single

Small or Home Business True

Home

Home Information

Mo Data Found

Vehicle

Auto Policy Renawal Octobar
Economic
Estimated Household Income Ranga &75,000-599,999

Presence of Credit Card

Credit Card Holder — Unknown Type

Credit Card Use — Amarican Express Regular
Credit Card Use — Discover Regular
Online Purchasing Activity True
Mumber of Purchases — Cazh 2
Mumber of Purchases — Credit Card 1
Mumber of Purchases - AMEX il

Mumber of Purchases — Discovar

Mumbar of Purchases — Visa

Mumber of Purchases — (thar

1
1
1

Purchazes

Mail Order Respondar

Mail Order Respondar

Mail Order Buyar

Mail Ordar Buyer

Gardening Products Purchased
Genaral Merchandise Purchasaed
Total Dollars Spent 1502

Total Number of Purchases g

Ayerage Dollars Spent Per Dffline 157
Purchase

Total Offline Dollars Spent 1394




Purchases

Total Number of Offline Purchases Kl
Total Offling Purchases — Under $50 5
Total Offling Purchases —$50-599.99 B
Total Offine Purchases — 5250-5499.99 1
Average Dollars Spent Par Online 101
Purchase

Total Online Dollars Spent 304
Total Number of Onling Purchaszes 3
Total Online Purchases — Under 350 3
Total Online Purchases —$50-599.99 1
Total Online Purchases —$100-5249.99 2
Imterests

Interosts Fashion, Children’s ltems, Cooking,

Gourmat Cooking, Heakth/Madical,
Current Affairs/Politics, Crafts,

Home Fumishings/Decorating, Home
|mprovement, Gardening, Othar

Pat Dwnership, Reading, Reading
Magazines, Aarobics

To tylko jeden przyktad danych marketingowych dostepnych w sprzedazy. (Kilka pdél zostato
nieznacznie zmienionych ze wzgledu na ochrone prywatnosci; w przeciwnym razie przyktad zawiera
wszystkie petne dane pobrane z Axciom.) Inny przyktad - nawet ten od tego samego dostawcy - moze
wygladac inaczej, z réznymi polami, dodatkowymi informacjami o rodzinie lub dokfadniejszymi (lub
niedoktadne) wyniki. A nawet petne zapisy moga sie nie liczy¢, jesli konsument zrezygnowat z
udostepniania danych. Mozesz zapoznac sie z niektérymi udostepnianymi o Tobie danymi. Dane
przedstawione w tym przyktadzie zostaty dostarczone przez firme Axciom, gtéwnego dostawce danych
marketingowych dla konsumentéw. Za posrednictwem strony internetowej About the Data
(https://aboutthedata.com) Axciom umozliwia konsumentom przeglagdanie wtasnych danych,
uzyskiwanie informacji o sposobie gromadzenia i wykorzystywania danych, edytowanie danych lub
rezygnacje z udostepniania danych. Poswie¢ chwile na przemyslenie zrédet informacji dostepnych dla
dostawcy danych. Dostawca musi zebraé swoje profile marketingowe konsumentéw z publicznych lub
legalnie udostepnianych prywatnych Zrédet. Wiele zrédet danych - osobiste wyptaty, dokumenty
bankowe, deklaracje podatkowe i wiele innych - jest niedostepnych. Przyktad w tabeli zostat
skompilowany z trzech rodzajow zrédet:

V Zrédta publiczne: Naleza do nich
¢ Informacje rzgdowe, takie jak akta majgtkowe i akta rzeczoznawcy oraz zapisy licencyjne
e Zrédta publicznie dostepne, takie jak ksigzki telefoniczne i internetowe

v Badania ankietowe: Ankiety i kwestionariusze, ktére konsumenci zdecydowali sie wypetnié¢. Chociaz
dane tutaj sg ograniczone do tych konsumentdw, ktdrzy uczestniczyli, czasami sg wykorzystywane do
oszacowania danych dla innych.

v Komercyjne dane opt-in: Informacje zebrane przez zrédta komercyjne, ktére uzyskaty zgode (zgode)
od konsumenta na wykorzystanie danych.

Na rynku wszelkie dane dotyczgce oséb mogg by¢ okreslane jako konsumenckie dane marketingowe,
niezaleznie od tego, czy interesuje Cie aspekt ,konsumencki” tych danych, czy tez zamierzasz
wykorzysta¢ te dane do celéw marketingowych. Pamietaj jednak, w jaki sposdb zamierzasz



wykorzysta¢ dane i upewnij sie, ze umowy z dostawcyg danych s zgodne z zamierzonym
wykorzystaniem. Zrédfa te moga mie¢ wiele niedoskonatosci. Dane mogg by¢ nieaktualne. Mozesz
znalez¢ btedy lub niekompletne dane. Osoby moga nie by¢ odpowiednio dopasowane do innych
cztonkéw gospodarstwa domowego. Tak jak musisz ocenié jakos¢ i przydatnos¢ swoich wewnetrznych
zrédet danych do danego zastosowania, musisz réwniez doktadnie oceni¢ komercyjne zrédta danych.
Ale chociaz mozesz podjg¢ dziatania w celu poprawy jakosci wewnetrznego zrédta danych,
prawdopodobnie nie bedziesz miec takiej opcji w przypadku zrddta komercyjnego. Jesli jako$¢ danych
lub dokumentacji jest bardzo staba, nie marnuj pieniedzy na ich zakup. Poszukaj alternatywnych
dostawcdw, rozwaz zebranie wtasnych danych lub po prostu zyj bez nich.

Poza danymi konsumenckimi

Nie wszystkie dane, ktérych mozesz potrzebowac, dotyczg ludzi. Byé moze bardziej interesujg Cie firmy
lub organizacje non-profit. Moze interesuja Cie burze, ananasy lub mosty. Nie ma problemu. Zrédta
komercyjne moga dostarczy¢ danych dla wszystkich tych rzeczy i wielu innych. Jesli dostepne sg dane,
ktére cenisz na tyle, aby za nie zaptaci¢, prawdopodobnie kto$ jest gotowy do sprzedazy. Dotyczy to
danych dotyczacych oséb i organizacji, a takze danych dotyczacych niezliczonych innych rzeczy.
Niektére powszechnie uzywane kategorie obejmujg dane dotyczace

v Geografia i lokalizacje
v Zasoby i produkty
v Pogoda i klimat

Wiele rodzajow danych, ktérych uzywamy do zrozumienia ludzi i ich zachowan, ma odpowiedniki dla
firm i innych organizacji. Podstawowe opisowe fakty dotyczgce ludzi, takie jak wiek, pte¢ i dochdd,
nazywane sg danymi demograficznymi. Podobne informacje o organizacjach nazywamy firmografia.
Informacje o statusie finansowym organizacji, transakcje finansowe lub powigzania z ludZmi i rzeczami
sg roéwniez czesto dostepne za posrednictwem zrédet komercyjnych. Dla organizacji czesto dostepne
sg bogatsze dane niz dla pojedynczych osdb. Organizacje, zwtaszcza korporacje publiczne i organizacje
non-profit, sg czesto zobowigzane do upubliczniania informacji o swoich finansach i dziatalnosci, a
nawet wiele prywatnych firm decyduje sie na udostepnianie niektdrych informacji. Ponadto dostawcy
danych moga miec wiekszg swobode w zakresie badania i udostepniania informacji biznesowych niz
informacji o ludziach, a nawet ci, ktérzy oferujg konsumentom opcje rezygnacji, moga tego nie robi¢ w
przypadku organizacji.

Desperacko szukajgc zrodet

Mozesz dowiedziec sie wiecej o wykorzystywaniu dostepnych komercyjnie danych do marketingu
biznesowego i konsumenckiego, kontaktujac sie z marketerami i badaczami rynku, ktorzy podzielajg
Twoje zainteresowania, a takie z dostawcami danych. Te stowarzyszenia zawodowe sg dobrym
punktem wyjscia do nawigzywania kontaktow:

v Amerykanskie Stowarzyszenie Marketingu
v Stowarzyszenie Marketingu Bezposredniego
v Fundacja Badan nad Reklama

Lista gtdwnych dostawcéw danych i rodzaje dostarczanych przez nich danych. Chociaz ta lista stanowi
tylko niewielkg czes¢ sposréd setek dostawcdw danych dziatajgcych na dzisiejszym rynku, nawet ci
nieliczni oferuja szerokg game ofert, obejmujaca miliony oséb. Zrédta danych dotyczacych konkretnych



rzeczy nie zawsze sg oczywiste, ale zazwyczaj mozna znalez¢é oczywiste miejsce, w ktdrym mozna zaczgé
dociekac. Jesli potrzebujesz danych o produkcie — czy jest to surowiec, plon, towar, czy gotowy produkt
markowy — mozesz znalez¢ stowarzyszenie branzowe dla oséb zaangazowanych w wytwarzanie i
sprzedaz tego produktu. Niektdre stowarzyszenia branzowe zlecajg lub przeprowadzajg wtasne
badania rynkowe i bezposrednio sprzedajg raporty i dane. Nawet jesli ten, ktérego potrzebujesz, nie,
jego personel lub cztonkowie nadal beda dobrymi kontaktami, aby zapytaé o zrédta danych. Dostawcy
ustug specjalistycznych oferujg szereg innych typdw danych. Niektére kategorie sg do$¢ fatwe do
znalezienia za pomoca prostego wyszukiwania w Internecie i mogg by¢ zdominowane przez jednego
lub tylko kilku wptywowych dostawcéw. Na przyktad dane mapowe i geograficzne sg zdominowane
przez firmy takie jak ESRI i Maplnfo, a dane pogodowe przez The Weather Company. Znalezienie mniej
popularnych typéw danych moze wymagac sporo wysitku. Jesli masz trudnosci ze znalezieniem
dostawcow poprzez wyszukiwanie lub skierowania, rozwaz skorzystanie z dobrego, staromodnego
zrédta, ktdrego mozesz zaniedbywac: z bibliotekarzem referencyjnym, zwtaszcza jesli mozesz znalezé
takiego, ktéry regularnie zajmuje sie zapytaniami biznesowymi.

Ocena jakosci i przydatnosci

Mata préobka danych pokazana wczesniej ma kilka oczywistych wad. Nie pobrano zadnych danych o
domu konsumenta. Musi gdzie$ mieszkac! Widzisz miesigc odnowienia ubezpieczenia, ale nic o samym
samochodzie. W rzeczywistosci wiele elementéw zawartych w danych nie odzwierciedla realistycznego
obrazu tego konsumenta. Jesli zastosowate$ sie do tej wskazowki i uzyskates wiasne dane
marketingowe konsumentow za posrednictwem Aboutthedata.com, prawdopodobnie zauwazytes
pewne niespodzianki w swoich wtasnych danych. Upewnij sie, ze doktadnie rozumiesz, co sprzedawca
oferuje do sprzedazy. Bedziesz chciat wiedzie¢

v Co oznaczajg dane: Co reprezentuje kazde pole (zmienna) i wiersz (przypadek)? Jaka dokumentacja
jest dostarczana? Idealna dokumentacja szczegétowo wyjasnia zrédto danych i wszelkie udoskonalenia
wprowadzone przez dostawce. W praktyce dokumentacja danych jest czesto skapa.

v W jaki sposéb oferowane sg dane: Czy dane sg oferowane na zasadzie abonamentu czy
jednorazowo? Dostaniesz tylko wycigg z zasobdw dostawcy, czy elastyczny dostep do Zzrédta danych?

V' Jakie zastosowania sg dozwolone: Czy warunki $wiadczenia ustug przez dostawce zezwalajg na
zastosowanie, o ktérym myslisz? Czy bedzie mozna zatrzymac dane lub wykorzystaé je tylko raz?

v Sposéb dostarczania danych: Czy otrzymasz wyciag danych w postaci pliku do pobrania lub w innej
formie (na przyktad na ptycie CD-ROM, DVD, a nawet na papierze), uzyj samoobstugowego interfejsu
APl lub innego interfejsu ? Czy dostepna jest pomoc techniczna, jesli masz trudnosci z uzywaniem tych
interfejsow?

v Jaka jest struktura danych: Czy poziom danych (surowych lub zagregowanych) jest odpowiedni do
analizy, o ktdrej myslisz? Czy format przechowywania (baza danych lub format pliku) jest dla Ciebie
wygodny w uzyciu? Jesli nie, czy dostawca dokona konwers;ji dla Ciebie? Czy tabele bazy danych s3
zorganizowane intuicyjnie zgodnie z Twoimi potrzebami? Jesli nie, czy dostawca moze zapewnic
interfejs, ktory uprosci zapytania o dane? (Sprébuj zminimalizowac restrukturyzacje danych, ktéra
bedziesz musiat zrobi¢ pdzniej).

Przed dokonaniem znaczgcej inwestycji w jakiekolwiek Zrédto danych postaraj sie ocenié¢ jakos¢ danych
i zweryfikuj, czy nadajg sie one do zamierzonego celu. Zadawac pytanial Dowiedz sie, jak pozyskiwane
sg dane. Jakie sg 7rédta? Czy w gromadzenie i przygotowywanie danych zaangazowany jest
przeszkolony personel badawczy? Czy widzisz, jak sformutowano i uporzagdkowano pytania ankietowe?



Upewnij sie, ze rozumiesz warunki uzytkowania dostawcy i czy zezwalajg one na uzycie, ktdérego
potrzebujesz. W wielu przypadkach uzyskanie niewielkiej ilosci danych jest dobrym pierwszym
krokiem, aby mozna byto zbadac i przetestowac¢ uzywane dane. Pamietaj, aby sprawdzi¢ dokumentacje
pod katem danych, ktéra czasami jest nieodpowiednia, a czasami nie istnieje.



Zapoznaj sie ze swoimi danymi

Zanim francuska szefowa kuchni przygotuje olsniewajgce danie, przygotowuje wszystkie sktadniki i
narzedzia. Sprawdza, czy sktadniki sg swieze i dobre, a narzedzia dziatajg prawidtowo. Nie zaczyna
gotowad, dopdki nie utozy wszystkiego na swoim miejscu. Eksplorator danych nie jest inny. Zanim
stworzysz ol$niewajgcy model predykcyjny, zapoznaj sie z danymi, z ktérych bedziesz korzystaé.
Umieszczasz go tam, gdzie go potrzebujesz. Upewniasz sie, ze rozumiesz, jakie dane posiadasz, w jaki
sposodb sg one uporzadkowane i przechowywane oraz czy s kompletne i poprawne. Tu dowiesz sieg,
jak analizowad i ocenia¢ swoje dane.

Organizowanie danych dla gérnictwa

Eksploracja danych ma bardzo surowe wymagania dotyczgce organizacji danych. Nie sg to wymagania
egzotyczne, ztozone ani trudne do spetnienia, ale sg surowe. Postuze sie przyktadem, aby pokaza¢, jak
dane muszg by¢ zorganizowane w celu eksploracji danych. Rysunek ponizej przedstawia prébke danych
w postaci tabeli w oprogramowaniu do eksploracji danych. Kazdy wiersz reprezentuje jedng dziatke
nieruchomosci. Informacje o dziatkach sg uporzagdkowane w kolumnach. Pierwsza kolumna zawiera
numer identyfikacji podatkowej (TAXKEY), druga kolumna zawiera oszacowang warto$¢ gruntu z
wczesniejszej wyceny (P_A_LAND) i tak dalej. Kazdy wpis w jednym rzedzie dotyczy jednej konkretnej
dziatki. Kazdy wpis w jednej kolumnie to ten sam typ informacji. Zadne wiersze ani kolumny nie s
puste z powoddw zwigzanych ze stylem i czytelnoscig. Dane te s3 odpowiednio zorganizowane do
badania réznic pomiedzy dziatkami nieruchomosci.

ExampleSel (162403 examples, 0 specal atnouies, 58 regular atmbutes )03 £ 162 402 examplas )

Raw Ha TAXEEY P_A_LAND NR_UHNITS GC_A LAND LAND_USE G_f _GCLASS G_A_TOTAL GHE_DIGIT 1
1 oopioon 48200 1 4821 BE1D 1 229600 a l
2 0011000 146200 0 150700 5053 3 GOZE00 f
2| o000 115000 0 115000 1704 2 284000 2 i
4 10022000 0 0 a BEED ] 0 g {
] 18100000 100 0 100 i 4 aroog T :
] 18101000 100 0 100 i 14 Aroog 2
T 19959000 0 0 i 4010 o 0 x I
B 19990000 0 0 { 4010 o 0 5 {
g 19991000 O 0 0 4010 g 0 0 [
10 10092100 40600 0 40600 4010 2 40600 2 [
1 10006100 53400 B 53404 BEZD 7 179600 4
12 19996210 0 0 0 BBRS ] n a i
13 19993200 47200 1 4730 BEID 1 153700 1
14 19999100 139700 0 138700 4225 2 268800 1]
15 20032000 495700 0 495700 5171 4 15729000 X
16 20051000 204100 0 204100 1T 4 4TEQ00 3 i
17 20052000 114700 0 114700 4225 4 120000 a
18 20071400 0 0 1734000 b 4 12630000 9

Jesli zamiast nieruchomosci zbadasz ludzi, kazda osoba bytaby reprezentowana przez jeden wiersz w
danych, a wszystkie szczegéty dotyczgce osdb bytyby zorganizowane w kolumny. Jesli zbadasz zdjecia
rentgenowskie klatki piersiowej, kazde zdjecie rentgenowskie klatki piersiowej bedzie reprezentowane
w danych w jednym wierszu, a wszystkie szczegdty dotyczace zdjec rentgenowskich klatki piersiowej
zostang zorganizowane w kolumny. W terminologii analizy danych rzeczy, ktdre studiujesz — rzeczy w
wierszach — nazywane sg przypadkami lub zapisami. A szczegdty na ich temat, ktdre znajdujg sie w
kolumnach, nazywane sg zmiennymi. Ustyszysz takze kolumny zwane polami, zwtaszcza w kontekscie



baz danych. Tak wiec eksploracja danych wymaga danych zorganizowanych w jednym wierszu dla
kazdego przypadku i jednej kolumnie dla kazdej zmiennej. Wiele Zrdédet danych jest juz
zorganizowanych w ten sposdb. Statystycy organizujg dane w ten sposdb z przyzwyczajenia. Specjalisci
od baz danych mogg nie uzywac tego podejscia w wiekszosci swojej pracy, ale zazwyczaj zrozumieja,
czego chcesz, jesli nazwiesz to ptaska tabelg. Znajdziesz subtelne réznice w strukturze danych. Niektére
typy oprogramowania wykorzystujg informacje opisowe w nagtéwku przed danymi, takie jak niektore
specjalne formaty zwigzane z aplikacjami do eksploracji danych Orange i Weka. Niektére ztozone
procedury analityczne majg dodatkowe lub nieco zréznicowane wymagania (s to dos$¢ nietypowe).
Jednak rdzen danych nadal zawiera obserwacje w wierszach i zmienne w kolumnach.

Pobieranie danych stamtad do tego miejsca

Pierwszym praktycznym krokiem z danymi jest dostarczenie ich z dowolnego miejsca do miejsca, w
ktérym ich potrzebujesz. Czynnosci, ktdre podejmiesz, aby zaimportowac¢ dane do wykorzystania w
eksploracji danych, mogg sie znacznie réznié¢ w zaleznosci od sytuacji. Twoje wtasne umiejetnosci, styl
pracy, zasady i procedury firmy oraz specyfika konkretnego projektu mogg mieé¢ wptyw na sposdb, w
jaki uzyskujesz dostep do danych. Do najwazniejszych wptywdw nalezg:

v Format danych: format danych. Przyktady obejmuja relacyjng baze danych, baze danych NoSQL, plik
tekstowy, arkusz kalkulacyjny, XML lub inne.

v Organizacja danych: Struktura Twoich danych. Struktura danych moze byé wygodna do eksploracji
danych (i konkretnego projektu) lub nie.

v/ Oprogramowanie: Kazdy produkt ma wtasne procedury importowania danych, a rdznice istniejg
nawet w obrebie pojedynczego produktu.

Pliki tekstowe

Formaty tekstowe sg powszechne i prawdopodobnie czesto sie z nimi spotykasz. Znajdziesz kilka
odmian, ale niektére z najczestszych to wartosci rozdzielane przecinkami (.csv), rozdzielane
tabulatorami i tekst o statej kolumnie. Wiekszos¢ publicznych zrédet danych, w tym Zrddta rzgdowe i
agencje non-profit, oferuje dane w postaci plikéw tekstowych. Wielu badaczy uwielbia pliki tekstowe,
poniewaz nie s3 powigzane z konkretnymi produktami lub platformami i s3 zwarte (czyli zajmujg
minimalng ilo$¢ miejsca na dane, ktére zawierajg). Oto nowosci dotyczace plikdw tekstowych:

v Dobra wiadomo$¢: Kazda aplikacja do eksploracji danych moze importowaé dane z plikdw
tekstowych.

v Zta wiadomos$¢: Kazda aplikacja do eksploracji danych ma swéj wtasny sposéb importowania danych
z plikdw tekstowych, a niektdre z nich sg dosé trudne w uzyciu.

Vv Jeszcze gorsza wiadomos$é: Niektdre aplikacje do eksploracji danych moga importowaé niektére
rodzaje plikdw tekstowych, ale nie inne.

Rozwaz przyktad. Rysunek przedstawia dane w pliku tekstowym. Dane s3 w formacie wartosci
rozdzielanych przecinkami .csv. Pierwszy wiersz zawiera nazwy zmiennych oddzielone przecinkami.
Wszystkie pozostate wiersze zawierajg dane, po jednym wierszu dla kazdej marki papieroséw. Dane
obejmujg nazwe marki, region, w ktérym jest sprzedawana, zawartos¢ smoty i inne zmienne. Te
wartosci sg oddzielone przecinkami. Te dane sg dobrze zorganizowane do eksploracji danych. Jak
wyglgda proces otwierania tych danych?
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Oto, jak to sie robi w czterech przyktadowych aplikacjach do eksploracji danych. Przejrzyj te procedury,
a zaczniesz rozumied, jak te aplikacje wygladajg i jak sg uzywane. Aby otworzy¢ przyktadowe dane w
KNIME:

1. Uruchom KNIME.

2. Znajdz czytnik CSV w repozytorium weztéw (menu). Jest zgrupowany z innymi narzedziami do
importowania danych.

3. Przeciggnij CSV Reader do obszaru roboczego.
4. Kliknij prawym przyciskiem myszy i wybierz Konfiguruj. Przegladaj, aby znalez¢ dane papierosow.

5. Dostosuj ustawienia. Upewnij sie, ze wybrates wtasciwe ograniczniki (przecinki) i zaznacz, ze
nagtéwki kolumn (nazwy zmiennych) znajdujg sie w pierwszym wierszu danych

6. Kliknij przycisk Wykonaj (pokazany na rysunku 12-3), aby zaimportowa¢ dane. Czytnik CSV pokaze
zielony wskaznik, gdy dane zostang zaimportowane.

Aby otworzy¢ przyktadowe dane w Orange, wykonaj nastepujgce kroki:

1. Uruchom Orange canvas.

2. Znajdz widzet Plik. Znajduje sie w grupie Dane, jedynym narzedziu do importowania danych.
3. Kliknij widzet Plik jeden raz, aby umiesci¢ go w obszarze roboczym.

4. Kliknij prawym przyciskiem myszy i wybierz Otwdrz. Przegladaj, aby znalez¢ dane papieroséw. Ups!
Lista rozwijana typéw plikéw nie oferuje opcji dla formatu .csv. Bedziesz musiat przekonwertowac dane
na inny format, zanim bedziesz mdgt je otworzyé w tej aplikacji do eksploracji danych.



Aby otworzy¢ przyktadowe dane w RapidMiner, wykonaj nastepujgce kroki:

1. Uruchom RapidMiner Studio.

2. Znajdz operator Czytaj CSV. Jest zgrupowany z innymi narzedziami do importowania danych.
3. Przeciggnij operator Czytaj CSV do obszaru roboczego.

4. Kliknij operator Czytaj CSV. Ustawienia operatora Czytaj CSV zostang wyswietlone w obszarze
Parametry

5. W obszarze Parametry kliknij przycisk Kreator konfiguracji importu i uzyj kreatora, aby wyszuka¢
dane papieroséw.

6. Dostosuj ustawienia. Kreator podaje wskazowki, ktére pomagaja w prawidfowym ustawieniu
ustawien. Kliknij przycisk Zakoncz, aby powrdci¢ do obszaru roboczego.

7. Kliknij przycisk Wykonaj, aby zaimportowa¢ dane. Operator odczytu CSV pokaze okragly zielony
wskaznik, gdy dane zostang zaimportowane.

Aby zaimportowac przyktadowe dane w Weka, wykonaj nastepujgce kroki:
1. Uruchom Weka KnowledgeFlow.

2. Znajdz CSVLoader na pasku narzedzi Projekt. Jest zgrupowany z innymi narzedziami do
importowania danych.

3. Kliknij CSVLoader, a nastepnie kliknij w obszarze roboczym, aby umiesci¢ CSVLoader w obszarze
roboczym.

4. Kliknij prawym przyciskiem myszy i wybierz Konfiguruj. Przegladaj, aby znalez¢ dane papierosow.
5. Dostosuj ustawienia.

6. Kliknij przycisk Uruchom proces (pokazany na rysunku 12-20), aby zaimportowa¢ dane. Obszar stanu
aktualizuje sie po zaimportowaniu danych.

Woyglad aplikacji, organizacja narzedzi i szczegdty konfiguracji réznig sie, ale gtdwne kroki sg dosc
podobne. Dopdki Twoja aplikacja bedzie mogta odczytaé Twoj format, wyniki beda takie same.

Bazy danych

Dane gromadzone przez duze organizacje w toku codziennej dziatalnosci zwykle przechowywane sg w
bazach danych. Jednak administratorzy baz danych mogga nie chcie¢ zezwala¢ eksploratorom danych
na bezposredni dostep do tych Zzrédet danych, a bezposredni dostep moze réwniez nie by¢ najlepszg
opcjg z Twojego punktu widzenia. Bezposredni dostep do operacyjnych (uzywanych do rutynowych
operacji biznesowych) baz danych moze by¢ ztym pomystem, poniewaz

v Eksperci danych wykorzystujg duzo danych. Mozesz nieumyslnie zablokowaé zasoby i ingerowaé w
zwykte operacje biznesowe.

V' Liczg sie zobowigzania prawne i inne obowigzki biznesowe. Mozesz nieumyslnie naruszy¢ przepisy
dotyczace prywatnosci danych lub inne wymagania dotyczace zarzadzania danymi, jesli dostep do
danych nie bedzie odpowiednio kontrolowany.

v Operacyjne bazy danych nie sg zorganizowane do eksploracji danych. Mozesz spedzi¢ duzo czasu,
probujgc uzyskaé potrzebne dane, a mimo to nie mie¢ pewnosci, czy zrobisz to dobrze.



Gdy potrzebujesz danych z operacyjnej bazy danych (i masz odpowiednig zgode na wykorzystanie
danych), powinienes oméwic swoje potrzeby z administratorem odpowiedzialnym za te dane. Musisz
doktadnie wyjasnic¢, jakich danych potrzebujesz, jakiego formatu potrzebujesz do eksploracji danych
oraz czy potrzebujesz danych tylko raz, czy na biezgco. Najlepszym rozwigzaniem w przypadku
jednorazowych zgdan jest czesto wyodrebnienie przez administratora danych za Ciebie i dostarczenie
ich w pliku tekstowym lub innym akceptowalnym formacie. Inng sprawag jest staty dostep do danych.
Administrator moze nie chcie¢ udostepnia¢ wyciggéw danych w kétko, a udzielanie bezposredniego
dostepu do systemdéw biznesowych jest ryzykowne. Powszechnym rozwigzaniem jest stworzenie
analitycznej bazy danych. Jest to zwykta relacyjna baza danych, oddzielona od konwencjonalnych
systemow biznesowych. Dane sg rutynowo (i automatycznie) przesytane z systemoéw biznesowych do
analitycznej bazy danych, a eksploratorzy danych mogg uzyskaé¢ do nich dostep w dowolnym
momencie. Jedli korzystasz z analitycznej bazy danych, upewnij sie, ze jest ona odpowiednio
zorganizowana, aby wspieraé eksploracje danych. Pomdz administratorowi bazy danych, szkicujac
diagram, taki jak pierwszy rysunek, aby pokaza¢, jak dane muszg by¢ zorganizowane. Jesli administrator
bazy danych upierasie, ze danych nie mozna przechowywac w ten sposdb, zapytaj, czy mozna utworzy¢
widok (przechowywane zapytanie, ktére mozna odpytywacd tak, jak gdyby byta to konwencjonalna
tabela danych) z organizacjg, ktérej potrzebujesz. Wiele produktéw do eksploracji danych potrafi
odczytywacd dane z baz danych. Wymagane kroki réznig sie w zaleznosci od

V' Projekt aplikacji do eksploracji danych
v Struktura zrodtowej bazy danych

v Middleware, zwykle nazywane sterownikiem (sterownik ODBC, sterownik JDBC), specjalne
oprogramowanie posredniczace miedzy bazg danych a oprogramowaniem aplikacyjnym

Dokumentacja aplikacji do eksploracji danych powinna zawierac informacje, czy moze ona odczytywad
dane z bazy danych, a jesli tak, jakiego narzedzia lub funkcji uzy¢ i w jaki sposéb. Administrator, ktéry
konfiguruje baze danych analitycznych, moze podac szczegdty dotyczgce dostepu do bazy danych. Jesli
juz czujesz sie komfortowo w pracy z bazami danych i innymi aplikacjami, nie znajdziesz nic
zaskakujgcego w robieniu tego samego z aplikacjg do eksploracji danych. Jesli bazy danych s3 dla Ciebie
nowe, popros kompetentng osobe z Twojej organizacji, aby poprowadzita Cie przez proces za pomocg
wtasnej bazy danych i aplikacji do eksploracji danych.

Arkusze kalkulacyjne, XML i specjalne formaty danych

Moze by¢ konieczne uzycie danych znajdujacych sie w arkuszu kalkulacyjnym, XML (rozszerzalny jezyk
znacznikéw) lub dowolnym z dziesigtek mniej popularnych formatéw. Kluczowe pytanie zawsze bedzie
brzmiato: Czy Twoja aplikacja do eksploracji danych importuje dane w tym formacie? Tak dtugo, jak
Twoja aplikacja do eksploracji danych ma narzedzie do odczytywania formatu danych, ktérego
potrzebujesz, proces bedzie prosty — tylko niewielka odmiana przyktadow, ktére mozesz przeczytaé w
sekcji ,,Pliki tekstowe” we wczesniejszej czesci tego rozdziatu. Moze byé konieczne wybranie innego
narzedzia do importowania danych lub zmiana kilku ustawien, ale proces bedzie bardzo podobny. Jesli
Twoja aplikacja do eksploracji danych nie moze zaimportowa¢ danych w okreslonym formacie,
wyprobuj te alternatywne metody:

v Sprawd? swoje zrodto danych pod katem innych formatéw. Wiele Zrodet oferuje wybér.

v Samodzielnie przekonwertuj format danych. Niektdre konwersje sg tatwe, a inne trudne.



v Uzyj innej aplikacji do eksploracji danych. Mozliwo$¢ importowania danych jest waznym czynnikiem
przy wyborze oprogramowania do eksploracji danych, ale jesli juz jestes zaangazowany w konkretny
produkt, zmiana moze by¢ niepraktyczna.

Ptynnosc¢ w eksploracji danych

Zawdd eksploracji danych ma swoje wtasne stownictwo. Tradycyjni analitycy danych nazywajg cos, co
chcesz przewidzieé, zmienng zaleing, ale eksplorator danych moze nazwaé to celem lub wynikiem.
Nazwa tradycyjnego analityka danych dla czegos, co moze mie¢ wptyw na zmienng zalezng, to zmienna
niezalezna, ale eksplorator danych moze preferowac predyktor, dane wejsciowe lub atrybut. Rodzaje
uzywanych zmiennych wptywajg na opcje manipulacji danymi i modelowania. Terminy te sg uzywane
zarowno przez tradycyjnych analitykdéw danych, jak i eksploratorow danych: Typy zmiennych
kategorialnych obejmuja

v Nominalne: Nazwy lub kategorie bez kolejnosci (takie jak Mezczyzna i Kobieta).

v Porzadkowe: klasyfikowane lub uporzgdkowane kategorie, takie jak oceny literowe lub gwiazdki w
recenzji produktu. (Miary porzadkowe nie sg przeznaczone do stosowania w operacjach
matematycznych, nawet jesli sg reprezentowane przez liczby. Jednak ludzie caty czas tamig te zasade.
Czasami wyniki sg przydatne. Czesto tak nie jest.)

Typy zmiennych ciggtych obejmuja

V' Interwat: Miary takie jak czas i temperatura Fahrenheita, ktére sy odpowiednie do uzycia w
niektérych operacjach matematycznych, ale nie we wszystkich, poniewaz skale pomiarowe nie maja
wyraznej wartosci zerowej. Na przyktad (0 stopni Fahrenheita nie oznacza braku wszelkiego ciepta, ale
jest to dos¢ nieprzyjemne).

v Ratio: Miary, takie jak wagi, dtugosci i temperatura Kelvina, ktére moga by¢ uzywane w operacjach
matematycznych i ktédre majg wyrazng wartos¢ zero.

Zakres termindw uzywanych w oprogramowaniu do eksploracji danych jest duzy i zréznicowany, by¢
moze zbyt zréinicowany. Na przyktad wiele aplikacji do eksploracji danych wykorzystuje
programowanie wizualne. Oznacza to, ze funkcje sg reprezentowane przez mate ikony, ktére mozna
przenies¢ w puste miejsce na ekranie i potgczy¢ ze sobg w celu zdefiniowania procesu eksploracji
danych. My nazywam te ikony narzedziami, a niektére produkty réwniez uzywajg tego terminu. Ale
inni nazywaja to samo weztem, operatorem lub inng nazwga. W tej ksigzce puste miejsce jest nazywane
obszarem roboczym lub obszarem roboczym, ale w aplikacji do eksploracji danych moze by¢ nazywane
inaczej, na przyktad ptétnem.

Badanie danych

Po zaimportowaniu zestawu danych do aplikacji do eksploracji danych nastepnym krokiem jest
przegladanie zmiennych jeden po drugim. W swojej recenzji zbadasz zmienne, aby upewnic sie, ze
rozumiesz, co kazda z nich reprezentuje, aby dowiedziec sie, czy dane sg kompletne i aby ocenic jakosc¢
danych, ktére posiadasz. Przeglad pomaga okresli¢, czy Twoje dane sg adekwatne do realizacji celéw
eksploracji danych. Przeglad danych jest czescig fazy rozumienia danych w procesie CRISP-DM do
eksploracji danych. Wiecej informacji na temat tego procesu mozna znalezé w Czesci 4, a o
przyktadowym przegladzie danych mozna przeczyta¢ w rozdziale 2. Potrzebne bedg podsumowania dla
kazdej zmiennej, np.

V' Liczba brakujacych spraw



v Wartosci minimalne i maksymalne
v Srednie i odchylenia standardowe (miary zmiennosci)

v Wartosci zmiennych kategorycznych

Niektére platformy udostepniaja podsumowania danych dla wielu zmiennych w jednym kroku. Inni
bedg wymagaé wielu krokdw, aby uzyskac te informacje. Jeden przyktad podsumowania danych
znajduje sie w rozdziale 2. Oto inny, ktdry pochodzi z importu danych w KNIME pokazanego wczesniej
w tym rozdziale. Rysunek przedstawia proces tuz po zaimportowaniu danych.




Zajmowanie sie szczegétami graficznymi

By¢ moze jestes nowy w eksploracji danych, ale znasz juz kilka waznych narzedzi handlu. Wykresy, takie
jak wykresy stupkowe, histogramy i wykresy rozrzutu, sg waznymi narzedziami do eksploracji danych.
Eksploratorzy danych uzywajg tych konwencjonalnych wykreséw w konwencjonalny i
niekonwencjonalny sposéb! A teraz, gdy jestes eksploratorem danych, mozesz poszerzy¢ swoj
repertuar o specjalne wykresy, ktére pomoga Ci upakowac¢ wiecej informacji na stronie (bez utraty
gtéwnych pomystéw), wykryé typowe wzorce lub oceni¢ modele predykcyjne. Ta czes$¢ zawiera
wprowadzenie do arsenatu wykreséw i narzedzi do eksploracji danych. Przekonasz sie, ze wykresy s3
jednym z najtatwiejszych sposobdéw na rozpoczecie eksploracji danych, zwtaszcza ze eksploratorzy
danych czesto korzystaja z rodzajow wykreséw (lub ich odmian), z ktérych prawdopodobnie
korzystates juz gdzie indziej.

Rozpoczecie proste

Wszyscy eksploratorzy danych uzywajg wykreséw, a wszystkie aplikacje do eksploracji danych oferuja
pewne mozliwosci graficzne. Niektére aplikacje do eksploracji danych oferujg tylko wykresy, ktére
mozesz zapamietac z czasdOw szkoty podstawowej, takie jak wykresy stupkowe i wykresy rozrzutu.
Dzieje sie tak, poniewaz te proste wykresy sg najczesciej uzywane przez eksploratoréw danych.

Zmienne eyeballing z wykresami stupkowymi i histogramami

Podstawowg czesScig fazy zrozumienia danych w procesie eksploracji danych polega na badaniu
zmiennych pojedynczo, przegladaniu ich rozktadu i sprawdzaniu oczywistych probleméw z jakoscig
danych. Wykresy stupkowe i histogramy to wizualne podsumowania, ktére utatwiajg i przyspieszajg
zrozumienie rozktadéw zmiennych. Te dwa typy wykresdw sg bardzo podobne. Jesli zmienna jest
jakosciowa, uzyj wykresu stupkowego; bedzie miat jeden pasek dla kazdej kategorii, a wysoko$¢ paska
pokazuje czestotliwo$¢ kazdej kategorii. Jesli zmienna jest ciagta, uzyj histogramu. Na histogramie
kazdy stupek reprezentuje zakres wartosci zmiennej. Twoja aplikacja do eksploracji danych moze
bardzo utatwi¢ uzyskanie tych wykresdw. Sg one czesto uwzgledniane w wynikach ogélnych narzedzi
podsumowujgcych dane, takich jak przyktad pokazany na rysunku.
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Ale uzyskanie odpowiedniego wykresu nie zawsze jest proste. Przyjrzyj sie uwaznie rysunkowi powyzej,
a zobaczysz fraze Otwdrz wykres pod wykresem stupkowym. Klikniecie tego linku otwiera edytor
wykresdw. Spodziewatbys sie, ze zobaczysz wykres, ktéry jest identyczny z tym w podsumowaniu
danych, ktéry zostanie otwarty w edytorze, prawda? Rysunek pokazuje edytor wykreséw, jak wyglada

po otwarciu w ten sposob.
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Nieidentyczny! Bedziesz musiat zajmowac sie konfiguracjg, aby wrdci¢ do tego samego punktu.
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Ale ten edytor wykreséw oferuje wartos¢ na inne sposoby. Daje wiecej opcji, takich jak tworzenie

bardziej wyrafinowanej struktury wykresu lub kontrolowanie elementéw kosmetycznych, takich jak
kolor.
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raportach lub prezentacjach. Ztozonos$¢ konfiguracji wykresu widoczna w tej sekcji jest kwestig
projektowania produktu. Aplikacja do eksploracji danych moze sprawié, ze niektdre operacje beda
bardzo fatwe, a inne niezwykle ztozone lub niemozliwe. Zaden magiczny produkt nie przyémiewa
wszystkich innych pod wzgledem tatwosci uzytkowania, ale jeden z nich moze lepiej pasowaé do
Twojego stylu pracy niz inne. Tak wiec, zanim zdecydujesz sie na produkt do uzycia, przetestuj go
doktadnie pod katem rodzaju pracy, ktérg musisz wykonac.

Powiazanie jednej zmiennej z drugq za pomoca wykreséw rozrzutu

Pierwszym krokiem w kierunku modelowania predykcyjnego jest wzajemne powigzanie zmiennych.
Prostym, niezwyktym narzedziem do tego jest wykres rozrzutu. Stuzy do powigzania jednej ciggtej
miary z drugg. Eksperci danych czasami rozciggajg reguty i uzywajg ich réwniez ze zmiennymi
kategorialnymi. O$ pozioma (x) wykresu przedstawia wartosci jednej zmiennej; o$ pionowa (y)
reprezentuje drugg zmienng. Mozesz nie miec pojecia, ktdra zmienna jest niezalezna, a ktéra zalezna
dla kazdej pary zmiennych. Jesli tak, zmienna niezalezna powinna znajdowac sie na osi poziomej. Kazdy
punkt na wykresie reprezentuje wspotrzedne, pare wartosci dla dwéch zmiennych w jednym
przypadku. (Te pary sg czasami nazywane parami xy). Znajdz swoje narzedzie do wykresu rozrzutu
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i skonfiguruj podstawowe narzedzie do tworzenia wykresu rozrzutu, wybierajgc dwie zmienne, ktorych
chcesz uzyc. Przyktad na rysunku przedstawia interaktywny wyswietlacz; wykres rozrzutu pojawia sie
natychmiast.
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W innym narzedziu do wykonania i utworzenia wykresu mogg by¢ potrzebne dodatkowe kroki.
Przyktad wykresu rozrzutu na powyzszym rysunku odnosi przebieg automatyczny do mocy silnika.
Niska moc wiaze sie z duzymi przebiegami, a im wyzsza moc, tym nizszy przebieg. Mozesz tatwo
zobaczy¢ ten wzdr w danych. Mozesz zauwazy¢ ksztatt, nie liniowy, ale nieco zakrzywiony. Moze to
dostarczy¢ wskazowek dotyczacych typdw modeli, ktére nalezy wyprébowac pdzniej. Aplikacje do
eksploracji danych czesto majg pewne interaktywne funkcje wyswietlania wykreséw. Na przykfad
rysunek pokazuje, ze najechanie kursorem myszy na punkt pokazuje doktadne wartosci dwdch
zmiennych dla tego punktu. Jest to tatwiejsze niz préba odczytania wartosci z osi!
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Po prostu powiedz , Nie” wykresom kotowym

Eksperci danych czesto uzywajg wykresow stupkowych, histogramoéw i wykreséw rozrzutu, ale mozesz
nigdy nie spotkac kogos, kto uzywa wykreséw kotowych. Co sprawia, ze wykres stupkowy tak bardzo
rozni sie od wykresu kotowego? Oba reprezentujg wzgledne czestotliwosci kategorii. Wykres stupkowy
jest liniowy, a widzowie wizualnie poréwnujg dtugosci stupka. Wykres kotowy nie jest liniowy. Na
wykresie kofowym wzgledne czestotliwosci sg reprezentowane przez obszar na wykresie powierzchnia.
Ludziom trudno jest doktadnie poréwnaé obszary. Ludzie sg catkiem dobrzy w poréwnywaniu dtugosci
(jeden wymiar), a gorzej w poréwnywaniu obszaréw (dwa wymiary). Nie chcesz nawet wiedzie¢, co
dzieje sie z objetosciami (trzy wymiary) lub skalami wyktadniczymi. Skagd mam to wiedzie¢? Badania!
(Kto przeprowadzit badania? Ja, ja to zrobitem. No wiec!) Co gorsza, wykres kotowy jest okragty. Jesli
ludzie nie potrafia doktadnie poréwna¢ obszaréw prostokgtow (co wiem z badan), mdgtbym
podejrzewaé, ze jeszcze gorzej porownujg obszary w ksztafcie plasterkéw ciasta. Nie znajdziesz
splendoru w korzystaniu z wybrednych wykreséw. Unikaj wszelkiego rodzaju reprezentacji
nieliniowych. Nie uzywaj ciast, uroczych ksztattow ani nieliniowych tusek. Nie uzywaj tréjwymiarowych
wykresow stupkowych. Niech Twoje wykresy bedg proste i pouczajace, aby uzyskaé dobre wyniki i
wspierac dobre decyzje biznesowe.

Opierajac sie na podstawach

Eksperci danych czesto korzystajg ze specjalnych funkcji, aby umiesci¢ wiecej informacji na prostych
wykresach. Etykiety, naktadki i interaktywny wybér to cechy charakterystyczne aplikacji do eksploracji
danych, specjalne funkcje, ktdre pozwalajg zwiekszy¢ produktywnosé. Sprawianie, ze wykresy rozrzutu
mowig wiecej

Rysunek szdsty przedstawia wykres rozrzutu, ktéry tgczy przebieg automatyczny z mocg silnika. Widaé,
Ze przebieg zmniejsza sie wraz ze wzrostem mocy. To pierwszy krok w zrozumieniu czynnikéw, ktére
decydujg o przebiegu. Przebieg zmniejsza sie wraz ze wzrostem mocy, jak wida¢ na rysunku.
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Przebieg zwieksza sie z czasem, jak widac¢ na rysunku, wykresie rozrzutu przebiegu w poréwnaniu z
rokiem modelowym. Pomocne bytoby zebranie tych dwdch pomystéw na jednym wykresie.
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Typowe podejscia do eksploracji danych do integrowania wiecej niz dwéch zmiennych na wykresie
obejmuja

v Etykiety: Etykiety to warto$ci ciggu znakdow lub zmiennej kategorialnej, ktére zostaty natozone na
wykres rozrzutu. Rysunek przedstawia wykres rozrzutu oznaczony rokiem modelowym samochodu.
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(Zestawy danych z wieloma punktami lub dtugimi etykietami mogg jednak spowodowag, ze te wykresy
beda nieczytelne! Rozwigzaniem jest uzycie tylko prébki danych. Konfiguracja tego rodzaju
probkowania jest pokazana na rysunku)



™1 Data Sampler v =

Information

398 instances in rput data set,
Random sampling, using exactly 20 nstances.

Options
|| Stratified (if possible)
I setrandom seed:

Sampling type
©) Random samping
| with replacement
V| Sample size (instances): 20

&
==

Sample size

1 Cross vakdation
Number of folds: 10 %

) Leave-one-out
1 Multiple subsets
Subset sizes (e.g. 0.1, 0.2, 0.5%:
b. 1,70.25.0. 5

Output Data for Fold / Group
Fold / group: 1 v

Sample Data
| Sample on any change
| Sample Data |

| Report ‘

v Nakfadki: W przypadku naktadek wartosci zmiennej kategorycznej definiujg ksztatt lub kolor
punktéw. Rysunek przedstawia konfiguracje, w ktérej wykres rozrzutu naktada sie na rok modelowy
na wykresie rozrzutu w zaleznosci od liczby koni mechanicznych, a wyeksportowany wykres rozrzutu
naktadany jest na rysunku.
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Odczytywanie kolorowych nakfadek moze by¢ tatwiejsze niz naktadek z ksztattami punktéw.
Konfiguracja jest zwykle taka sama.

Kolejna rzecz, o ktdrej nalezy pamieta¢ w przypadku wykresdw rozrzutu: mozesz mie¢ wiele punktéw
przypadajacych na to samo miejsce! Jesli tak, mozesz nie by¢ w stanie odrdézni¢ punktu dla jednego
przypadku od punktu dla 100 przypadkdéw. Rozwigzaniem jest sprawdzenie opcji wyswietlania wielu
instancji. Poszukaj opcji rozmiaru punktu lub jittera (przesuwa punkty nieco poza ich prawdziwe
potozenie, aby wszystkie byty widoczne).

Interakcja z wykresami rozrzutu

Interaktywne wykresy rozrzutu to swietna oszczednos¢ czasu dla eksploratoréw danych. Zatézmy, ze
widzisz na wykresie interesujgcg grupe przypadkow i chcesz doktadniej zbadac tylko te przypadki. Jesli



patrzysz tylko na jeden lub dwa punkty, mozesz uzyskac potrzebne informacje, najezdzajgc kursorem
na , ale nie jest to satysfakcjonujgce, gdy interesuje Cie wiecej niz kilka punktéw. Narzedzia do
zaznaczania danych na interaktywnych wykresach rozrzutu dajg wiecej mozliwosci wybierania danych.
Rysunek przedstawia te sama konfiguracje wykresu, ale z grupg punktéw wybranych przez klikniecie i
przeciggniecie wokdt nich myszy.
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To nie tylko funkcja wizualna. Wybrane punkty mozna wyeksportowac jako nowy zestaw danych.

™ Data Table Ll
Info tsble (Seberted sk
1 ewanples, L] oylrsde s dinplatemmenk horsepower weig ~
2(0,0%:) with missing sl -
|L |3].':l 4 40 L A7
5 sttrbutes, 1 ] BED 3 Fil 2} £
o meta atiribues, ; [ i no 5 1773
e —— i |60 i 0 i 1613
» Ei8 s 720 &7 1550
Setangs 5 B i nn 5 183
el L , [E8 M 0 5 1845
o 5 V.
e 1 B 1 T it 0
Resire mmlmns: |+
; |58 1 F1 7 F
Rosstore Order of Exanples | e ; atn P 175
- 11 =8 s oLp 5 1790
¥ sz confrucs values L2 8 ! ar * =
7] Color by class welue 13 =18 1 B0 i o,
- 14 S i GED -] aM5
15 =8 3 1110 B nwm
Selecton 15 |60 i a0 @ 1825
¥ S=iect rows |7 S '] a0 L} LE43
Comret an arry change 1p S i GE X} 2051
| send selectone | | S 1 E £ s
10 S0 4 57.0 67 1525 5%
Repart 1 L, [

To bardzo przydatne i szybkie! Jesli potrzebne ci punkty nie pasujg do prostokatnego zaznaczenia, masz
inne opcje. Zobacz obszar Zoom/Select na rysunku. Mozesz zobaczyé przycisk z prostokatem do
zaznaczenia prostokata, a drugi z zaokrgglonym ksztattem do swobodnego wyboru. Oto przyktad
swobodnego wyboru z wykorzystaniem danych dotyczacych zawartosci nikotyny w papierosach



sprzedawanych w réznych czesciach swiata. Ten wykres rozrzutu przedstawia nikotyne na papieros dla
probek z szesciu regiondw Organizacji Narodéw Zjednoczonych.
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(Jest to nietradycyjne uzycie wykresu rozrzutu, poniewaz region nie jest zmienng ciagty; jest
kategoryczny. Eksperci danych czesto uzywajg tradycyjnych narzedzi w nietradycyjny sposéb.) Punkty
w regionie nie uktadajg sie w idealng linie pionowg. Niewielkie przesuniecia (jitter) w lewo i w prawo
majg na celu wyfacznie czytelnosé i wyglad. Kilka papieroséw ma wyjatkowo wysoki poziom nikotyny i
chcesz wybrac te przypadki. Rozwijane menu oferuje opcje wyboru.
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Zaznaczanie wielokatéw umozliwia zaznaczenie na wykresie rozrzutu obszaru o dowolnym ksztatcie.
Aby zaznaczy¢, kliknij wykres, aby utworzy¢ punkt poczatkowy, a nastepnie klikaj raz za razem wokot

grupy punktow, ktére chcesz, az uzyskasz pozgdany ksztatt.
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Klikniecie prawym przyciskiem myszy oznacza, ze dokonates wyboru; widac¢ to po podswietleniu na

wykresie.
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Szybka praca z wykresami Galore
Eksperci danych dziatajg szybko. Jednym ze sposobdéw na zwiekszenie produktywnosci jest petne

wykorzystanie narzedzi, ktére pozwalajg robic kilka rzeczy naraz.



Konfigurowanie kilku wykreséw oddzielnie, po jednym na raz, jest czasochtonne (i nudne). Dlatego
uzywaj tych alternatyw, kiedy tylko mozesz:

v Podsumowania danych: narzedzia, ktére pozwalajg szybko poprosi¢é o podsumowania wielu
zmiennych i uzyskaé¢ wszystkie podsumowania naraz. Wyniki czesto zawierajg wykresy stupkowe i
histogramy.

v Macierz wykresu: Wynikiem jest siatka (macierz) matych wykreséw stupkowych i histograméw,
dzieki czemu mozna szybko przeglada¢ wiele rozktadéw danych. Rysunki ponizej pokazujg dwa
przyktady. Zostaty stworzone z réznych produktdw, ale sg bardzo podobne pod wzgledem funkcji i
wygladu.
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v Macierz wykreséw rozrzutu: siatka matych wykresow rozrzutu. Kazdy maty wykres przedstawia
zaleznos¢ dla jednej pary zmiennych (zazwyczaj uzywa sie zmiennych ciggtych). Wprowadzasz liste
zmiennych, a macierz wykresu rozrzutu pokazuje wszystkie mozliwe pary.
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Rozszerzenie zakresu grafiki

Poniewaz eksploratorzy danych opierajg sie gtdwnie na podstawowych wykresach, niektére aplikacje
do eksploracji danych oferujg niewiele lub nic wiecej. Inne zapewniajg szeroka game opcji wykreséw,
od zwyktych po egzotyczne. Nie ma potrzeby uzywania ich wszystkich (przeczytaj, co jeden z ekspertow
ma do powiedzenia na ten temat w pobliskim pasku ,, Umieszczanie grafiki w kontekscie: Wywiad z
Laurg Kippen”), ale mozesz skorzysta¢, wybierajgc i uzywajac kilku, ktére najbardziej Ci odpowiadaja.
wymagania. Eksperci danych czesto uzywajg tych wykresow:

v Wykres pudetkowy (zwany rowniez pudetkowym i wasami): Histogramy opisuja rozktady zmiennych
ciggtych, ale majg ograniczong warto$¢ do pokazywania szczegotow. Alternatywg jest wykres
pudetkowy.
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Sercem obrazu jest pudetko; stanowi to potowe danych, pobranych w $rodku jego zakresu. Srodek
pudetka to mediana wartosci zmiennej, a dolny i gérny koniec pudetka reprezentujg odpowiednio 25.
i 75. percentyl. Wasy rozciggajg sie pod i nad polem, reprezentujac zakres wiekszosci danych. Punkty
poza wasami sg traktowane jako wartosci odstajace, wartosci wysoce nietypowe (niektére wykresy
wskazujg rdwniez skrajnosci, ktére sg wartosciami odstajgcymi wsrdd wartosci odstajgcych).

v Warunkowy wykres pudetkowy: wykresy pudetkowe dla kilku grup (takich jak regiony geograficzne)
mozna umiesci¢ obok siebie na jednym wykresie w celu tatwego poréwnania.
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v/ Wspbtrzedne réwnolegte: Wykresy przedstawiajg wartosci kilku zmiennych razem na jednym
wykresie, przy czym wartosci dla kazdego przypadku sg potgczone segmentami linii. Wspdlne
kombinacje wyrdzniajg sie od reszty. Na przyktad spéjrz na rysunek ktéry pokazuje kilka zmiennych
zwigzanych z samochodami i zuzyciem paliwa.
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Wiele przypadkédw ma wspdlne wartosci, doktadnie lub w przyblizeniu tworzgc ciemne wzory z wielu
linii podazajgcych podobnymi S$ciezkami na wykresie. Na przyktad kufry do samochoddw
czterocylindrowych o matej pojemnosci skokowej, duzy przebieg i pdzne lata modelowe tworzg bardzo
ciemny i rzucajacy sie w oczy wzér. (Wykresy wspétrzednych réwnolegtych sg trudne do odczytania,
gdy uzywanych jest zbyt wiele przypadkow. Jesli tak sie stanie, wez losowg prébke danych, jak
pokazano na rysunku, i utwérz nowy wykres.)

«
4181
-

»

v Wykresy zyskdw (nazywane roéwniez skumulowanymi zyskami): Wykres zyskéw pokazuje, jak bardzo
model predykcyjny poprawia wyniki w poréwnaniu z losowym prébkowaniem.

=

Niektdrzy ludzie sg bardziej sktonni do dziatania (kupujg produkt, gtosujg na kandydata, famig prawo...)
niz inni. Jesli nic nie wiesz o grupie ludzi, najlepsze, co mozesz powiedzieé, to to, ze skontaktowanie sie
z potowg 0sob przyniesie potowe tych, ktérzy podejmg dziatania. Ale model predykcyjny moze ci



powiedzieé, ktorzy ludzie sg najlepszymi perspektywami, wiec mozesz uzy¢ modelu, aby wybraé
potowe (lub 10 procent lub 60 procent itd.) i uzyska¢ wiecej dziatan. O ile wiecej? Na wykresie na
rysunku powyzej wida¢ ukosng linie, w ktorej wartosci x i y sg zawsze takie same; reprezentuje to, co
otrzymasz, wybierajgc losowo potencjalnych klientdw. Druga linia reprezentuje model. Réznica w
wartosciach y miedzy modelem a wyborem losowym pokazuje, jak bardzo model poprawia wynik.
Odczytaj linie modelu wykreslong na wykresie, i pordwnaj jg z linig do losowego pobierania prébek.

v Wykresy wzrostu: Wykresy wzrostu sg bardzo podobne do wykresow zyskéw. Kluczowg rdznica jest
to, ze dane sg znormalizowane, dzieki czemu losowe prébkowanie jest zawsze reprezentowane jako
wartos¢ 1, a wyniki modelu sg wyswietlane proporcjonalnie do losowego prébkowania.

Mozesz zobaczy¢ kilka réznych typdéw wykreséw, zwanych wykresami wzrostu. Niektdre kumulujg sie,
a inne nie. Niektére moga by¢ nawet wykresami zyskéw (opisanych wczesniej).



Pokazywanie Twoich danych, kto tu rzadzi

Ekspert ds. urody opowiedziat historie rozchwytywanej wizazystki, ktorej umiejetnos¢ sprawiania, by
ludzie wygladali jak najlepiej, przycigga mndstwo stawnych klientéw. Wyjasnita, ze jesli ta wizazystka
spedzita godzine z klientem, 50 minut poswiecono na przygotowanie, doktadne oczyszczenie skoéry,
nawilzenie i podjecie innych krokéw, aby potozyé podwaliny pod doskonate rezultaty. Jako eksplorator
danych réwniez poswiecisz wiekszos¢ czasu na przygotowanie. Twdj wysitek zostanie nagrodzony,
poniewaz dobre przygotowanie danych to podstawa dla doskonatych wynikéw eksploracji danych.
Przygotowanie danych wymaga czasu i cierpliwosci. Wiele osdb poswieca znacznie wiecej czasu niz to
konieczne na przygotowanie danych lub uzyskuje stabe wyniki, poniewaz nigdy nie mieli cierpliwosci,
aby poswiecié czas na opanowanie umiejetnosci eksploracji danych.

Stabe umiejetnosci w zakresie przygotowywania danych mogg spowodowac niepowodzenie w
zbudowaniu skutecznego modelu predykcyjnego (by¢ moze wtedy, gdy konkurencja odniesie sukces) i
zmarnowac godziny, a nawet dni cennego czasu na kazdy projekt. Jesli chcesz zosta¢ wybitnym
eksploratorem danych, rutynowo inwestuj swdj czas i cierpliwos¢, aby rozwija¢ swoje umiejetnosci w
zakresie przygotowywania danych. Bedziesz potrzebowaé dwéch rodzajéow informacji:

v Rodzaje manipulacji danymi: Jesli nie wiesz, co jest mozliwe i potencjalnie przydatne, nie bedziesz
ich szukac ani nie wiesz, co to jest, gdy je zobaczysz.

v Mozliwosci i metody w Twoich narzedziach: Wiekszo$¢ aplikacji do eksploracji danych oferuje szeroki
zakres technik manipulacji danymi, ale wymagane kroki réznig sie znacznie w zaleznosci od produktu.

Zadna ksigzka nie moze poda¢ instrukcji krok po kroku dla kazdej metody manipulacji danymi w kazdym
produkcie; ktére zajetoby wiele tysiecy stron i wymagatoby aktualizacji prawie kazdego dnia. Ale jesli
rozumiesz, co jest mozliwe i dlaczego kazda technika jest przydatna, bedziesz wiedziat, czego szuka¢ w
kazdej aplikacji do eksploracji danych. WeZ udziat w odpowiednim, bezposrednim szkoleniu
dotyczacym aplikacji do eksploracji danych. Nie oszczedzaj na szkoleniu! Pienigdze, ktore wydajesz na
oprogramowanie i czas spedzony na jego uzywaniu, mogg zosta¢ zmarnowane, jesli nie wykorzystasz
w petni tego, co masz. (Jesli nie mozesz uczestniczy¢é w szkoleniu na zywo, zdobadz podreczniki do
samodzielnej nauki i samouczki do aplikacji do eksploracji danych, przeczytaj je i wykonaj éwiczenia!) |
nie poprzestawaj na tym. Od czasu do czasu przeglagdaj materiaty szkoleniowe i zapoznaj sie z
dokumentacjg i samouczkami, aby znalez¢ szczegdtowe informacje, ktére pozwolg pogtebié¢ swojg
wiedze. W tym rozdziale przedstawiono szeroki zakres metod manipulacji danymi, ktérych uzywajg
eksploratorzy danych do przygotowania danych do modelowania. Wazne jest, aby zapoznac sie z nimi
wszystkimi, aby wiedzie¢, czego szukac w aplikacjach do eksploracji danych i dlaczego.

Porzadkowanie danych

Zanim zbudujesz modele lub wykonasz obliczenia dowolnego typu, powinienes utozy¢ dane tak, aby
praca byfa jak najtatwiejsza. Mozesz kontrolowac format i wyswietlanie danych oraz sposdb, w jaki
dane bedg traktowane podczas analizy.

Kontrolowanie zmiennej kolejnosci

Kolejnos¢ zmiennych (kolumn) w zestawie danych jest zwykle kwestig ich utozenia w pliku Zrédtowym
lub zapytania bazy danych uzytego do ich zaimportowania. Taki uktad moze nie by¢ dla ciebie wygodny.
Jesli masz wiele zmiennych, moze by¢ trudno znalez¢ te, ktdre chcesz zobaczy¢. A moze jakis porzadek
ma dla Ciebie sens i chciatbys, aby zmienne byty utozone w ten sposdb. Aplikacje do eksploracji danych
czesto umozliwiajg zmiane kolejnosci zmiennych, ale instrukcje rzadko sg wyraznie widoczne w menu
lub w pomocy. Te funkcje sg zwykle ukryte w narzedziach, ktére stuzg szerszym celom. Poszukaj takich



subtelnych opcji w przegladarkach danych i oknach dialogowych dla innych procedur (zwtaszcza tych
dotyczacych manipulacji danymi i eksportu danych):

V' Przeciagnij i upu$é: Tabele wyswietlajgce dane lub metadane (takie jak nazwy i formaty zmiennych)
mogg by¢ interaktywne, co pozwala na zmiane kolejnosci zmiennych poprzez przecigganie i
upuszczanie kolumn.

v Przyciski W gére i W dét: Przyciski oznaczone stowami W gére i W dét lub strzatkami skierowanymi
w gore lub w doét umozliwiajg przesuwanie zmiennych w gére iw dét w ramach list w celu zmiany
kolejnosci. Oba typy pokazano na rysunku.
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v Kolejnos$é wyboru: Kiedy wybierasz zmienne z listy (poniewaz w danej procedurze uzywa sie tylko
kilku zmiennych z zestawu danych), kolejno$¢, w jakiej je wybierasz, moze pozosta¢ w kolejnych
operacjach.

v Gesty sortowania: Podczas przegladania list zmiennych (metadanych) mozesz mie¢ opcje
sortowania, ktére umozliwiajg zmiane kolejnosci zmiennych, na przyktad w kolejnosci alfabetycznej lub
wedtug typu.

Mozesz spotkac sie z sytuacjami, w ktorych rozmieszczenie zmiennych nie jest czysto kosmetyczne. (Na
przyktad aplikacja do eksploracji danych Orange oczekuje, ze zmienna zalezna bedzie ostatnig zmienng
w zbiorze danych). Jesli nie mozesz znalezé sposobu na zmiane kolejnosci zmiennych w aplikacji do
eksploracji danych, wréé do danych zZrédtowych i zmien format z innym narzedziem; nastepnie
ponownie zaimportuj dane do swojej aplikacji do eksploracji danych.

Prawidtowe formatowanie danych



Kiedy widzisz liste kodéw pocztowych, nie prébujesz ich dodawaé¢ ani odejmowac. Wiesz, ze
reprezentujg miejsca. Rozumiesz to, poniewaz masz duze doswiadczenie w obserwowaniu i
rozpoznawaniu kodéw pocztowych. Ludzie wykorzystujg doswiadczenie, gdy interpretujg dane, ktére
widzg, ale komputery nie. Twoje oprogramowanie do eksploracji danych dotozy wszelkich staran, aby
zidentyfikowac¢ rodzaj danych w kazdej kolumnie, ale typy danych sg czesto niejednoznaczne. Moze
wiec interpretowaé kod pocztowy jako liczbe catkowitg lub miare ciggta. Ostatecznie to do Ciebie
nalezy zdefiniowanie odpowiedniego formatu. Funkcje do ustawiania formatéw danych i rél (takie jak
oznaczanie zmiennej zaleznej do modelowania) mogg by¢ ukryte w réznych miejscach w aplikacji do
eksploracji danych. Mozesz zdefiniowaé formaty i role zmiennych w pliku danych jeszcze przed
otwarciem aplikacji do eksploracji danych (natywne formaty danych dla Orange i Weka pozwalajg na
to), w ramach importu lub jaki$ czas pdzniej.
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Mozesz mieé narzedzia stworzone do tego celu, takie jak narzedzia pokazane na rysunkach , lub mozesz

zdefiniowac te wtasciwosci w ramach innych procedur
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Kazda aplikacja do eksploracji danych ma witasny zestaw typdw zmiennych i wtasne ograniczenia
dotyczace sposobu uzycia kazdego typu. Niektére z tych ograniczen sg oparte na teorii. Na przyktad
mozesz dodawaé i odejmowac tylko liczby, a nie litery. Ale inne mogg by¢ tylko kwestig sposobu
zaprojektowania aplikacji. Na przyktad moze sie okazaé, ze okreslone narzedzie do modelowania w
jednej aplikacji pozwala przewidywaé zaréwno zmienne kategoryczne, jak i ciggte, ale podobne
narzedzie w innej aplikacji moze umozliwia¢é modelowanie tylko jednego lub drugiego.

Dane do etykietowania

Mozesz mie¢ zmienng regionu geograficznego z czterema mozliwymi wartosciami: Wschdéd, Zachdd,
Pétnoc i Potudnie. Informacje mozna przechowywaé w postaci ciggdw znakdéw, wpisywanych petnych
stéw lub w krétszym kodzie, na przyktad 1 dla Wschodu, 2 dla Zachodu i tak dalej. Uzycie kodu skraca
czas wprowadzania danych, zapobiega btedom i zmniejsza wymagania dotyczace pamieci do
przechowywania danych. Ale kody nie maja znaczenia, chyba ze masz dokumentacje lub etykiety
wyjasniajace ich znaczenie. Niektére formaty danych pozwalajg czerpaé korzysci z uzywania kodéw
przy jednoczesnym zachowaniu informacji o znaczeniu kodéw w tym samym pliku. Nie sg to typowe w
eksploracji danych — jest bardziej prawdopodobne, ze zobaczysz je w produktach do analizy
statystycznej — ale niektére aplikacje do eksploracji danych mogg uzywad tych oznaczonych formatéw
danych. Oto jak dziatajg. Rozwazmy rysunek ktéry pokazuje zbidr danych otwarty w aplikacji do analizy
statystycznej PSPP.
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(Jesli chcesz poeksperymentowaé z PSPP, mozesz go znalez¢ na www.gnu.org/software/pspp). Dane
wydajg sie zawierac tylko liczby, ale te liczby sg kodami wartosci zmiennych kategorycznych. Rysunek
przedstawia ten sam zestaw danych z etykietami zamiast kodéw numerycznych.
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Mozesz przetgczad sie miedzy tymi dwiema opcjami wyswietlania za pomocg menu, jak pokazano na

rysunku.
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Chociaz dane sg przechowywane jako liczby, etykiety pozwalajg zobaczyé, co oznaczajg dane,
niezaleznie od tego, czy przegladasz je w edytorze danych, przeprowadzasz analize lub przegladasz
wyniki. Mozesz rowniez znalez¢ inne typy etykiet danych w aplikacjach do eksploracji danych. Natywny
format danych dla Weka umozliwia dotgczanie komentarzy do zestawu danych;
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jest to dobre miejsce do umieszczania adnotacji o zrddle danych i innych waznych szczegétéw.
RapidMiner posiada réwniez opcje adnotacji; mozesz uzy¢ graficznego interfejsu uzytkownika, aby
wprowadzi¢ adnotacje dla poszczegdlnych wierszy danych.
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Kontrolowanie kolejnosci spraw

Eksperci danych czesto sortujg sprawy (zmieniajg kolejnosé wierszy), aby uzyskac bardziej przejrzysta
organizacje przegladania danych lub eksportu. Lub mozesz mie¢ funkcjonalny powdd do sortowania.
Na przyktad niektore aplikacje wymagajg sortowania danych przed scaleniem (tgczenie kolumn z



réznych zréodet danych). Kroki sortowania réznig sie znacznie w zaleznosci od aplikacji. Oto typowe
opcje, ktére mozesz znalez¢ w swojej aplikacji do eksploracji danych:

v Interaktywne sortowanie w przeglgdarce danych: Spojrz na pierwszg zmienng na rysunku, Clump.

[T Dats Table Bl =
' Infa braast-can cer-wisoarsr (Dats)
;ﬁr.z;a;mmw‘mn Clump Un# Cell Sze  Unif_Cell Shape  Mamginal_Adh  Single_Cell Sice B-r:_N-I -
| L 3 1 1 1 2 1
| Satinibutes, 2 5 4 4 5 7 10
i ST 3 1 1 1 1 2 2
| Diserete dess with 2 vabes 1 & g & 1 3 i
5 4 1 1 3 2 1
g 38 1n n [ 7 n
¥ L stk
T 1 1 1 1 2 1
¥ Show atirbube kbl (f any) — . R . E .
Repire colmns; +| -
2 2 1 1 1 2 1
Risaione Oror of Exsmpas w4 2 1 1 3 1
Colees il 1 i 1 1 i i
| Visuslie coribinuais vakes L2 : g 1 E L
i [ Color by dacs vaiue FER 3 2 3 E 3
r—— o1 1 1 1 2 3
1 i5 3 T 5 ] 7 El
|| == T3] 1 & 4 3 L
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Wartosci zmieniajg sie w zaleznosci od przypadku, bez okreslonej kolejnosci. Jedno klikniecie na
nagtéwku kolumny (gdzie wida¢ nazwe zmiennej) sortuje dane w porzgdku rosngcym tej zmiennej, jak
pokazano na rysunku.

[T Doata Table P =
| ;‘:ﬁﬁm bn:ash:mur:.\mraﬂ (D=ts]
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¥ Sedertrons 17 1 g 8 19 B 10
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Drugie klikniecie ponownie sortuje sprawy w kolejnosci malejgce;j.
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Przycisk Przywrd¢ kolejnosé przyktaddw przywraca dane do oryginalnej kolejnosci.

v Specjalistyczne narzedzia do sortowania: Aplikacje do eksploracji danych czesto posiadajg narzedzia
do sortowania. Szukaj ich w menu do manipulacji danymi lub transformacji. W aplikacjach z wieloma
narzedziami moze by¢ konieczne skorzystanie z wyszukiwania, aby znalez¢ odpowiednie narzedzie; po

prostu wyszukaj sortowanie. Rysunek przedstawia przyktad; ta

wyszukiwania w procesie.

Sorter
(=5 I

Node 3

Narzedzia te czesto obstugujg ztozone schematy sortowania zagniezdzonego obejmujgce kilka

zmiennych.

ikona
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Umieszczanie danych tam, gdzie ich potrzebujesz

Po zdobyciu danych i wprowadzeniu zmian zgodnie z wtasnymi potrzebami musisz je gdzies umiescié.
Zapisate$ juz dane za pomocag arkuszy kalkulacyjnych i innych aplikacji, wiec wiedza zostanie
przeniesiona do eksploracji danych, prawda? Cdz, nie do korica. W wiekszosci aplikacji mozesz
zapisywac dane, znajdujgc te opcje w menu, tak jak pokazano na rysunku, i uzywajgc okna dialogowego
przegladarki plikdw, aby wskazaé, gdzie chcesz umiescic plik.
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Jednak aplikacje do eksploracji danych z wizualnymi interfejsami programistycznymi nie sg
zorganizowane w ten sposéb. W swoich aplikacjach do eksploracji danych bedziesz musiat znalez¢
odpowiednie narzedzie do zapisywania danych. Wiekszo$¢ aplikacji do eksploracji danych ma kilka
narzedzi do zapisywania danych, a ich nazwy rdznig sie w zaleznosci od produktu, wiec by¢ moze
bedziesz musiat troche polowaé, aby znaleZ¢ narzedzie, ktérego potrzebujesz. Oto, gdzie szukaé
eksportu danych w kilku aplikacjach do eksploracji danych. Ponizsze przyktady dostarczajg wskazéwek
dotyczacych znajdowania funkcji eksportu danych w dowolnej aplikacji do eksploracji danych:



v KNIME: Narzedzia do eksportu danych znajduja sie w Repozytorium weztéw pod 10 . . . Napisz (patrz
rysunek 14-16). Sg one pogrupowane z narzedziami do eksportu modeli oraz danych.
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o° Meta
¢ 15 Flow Control
o 2% Misc
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v Pomaraniczowy: masz tylko jedno narzedzie do zapisywania danych w tym produkcie i nazywa sie
ono Zapisz. Znajdz go w menu Widget w obszarze Dane na rysunku.
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Samo okno dialogowe Zapisz jest wrecz minimalistyczne, ale klikniecie przycisku Przegladaj (ten z
obrazem otwartego folderu) powoduje wyswietlenie konwencjonalnego okna dialogowego
przegladarki plikdw . Rozwijane menu zawiera opcje formatu eksportu danych.
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v RapidMiner: Narzedzia do eksportu danych znajdujg sie w menu Operatorzy pod opcjg Eksport . . .
Dane na rysunku. Dla kazdej opcji formatu danych znajdziesz osobne narzedzie.
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v Weka: Poszukaj eksportu danych w menu Design, pod DataSinks, gdzie wygrywa nagrode za
najbardziej geekowga terminologie w aplikacji do eksploracji danych.
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Odsiewanie potrzebnych danych

Czasami bedziesz mie¢ wiecej danych niz potrzebujesz do danego projektu. Oto, jak ograniczy¢ sie do
tego, czego potrzebujesz.

Zawezienie pol

Gdy w zbiorze danych znajduje sie wiele zmiennych, znalezienie lub zobaczenie tych, ktére Cie
interesujg, moze byc¢ trudne. A jesli twoje zbiory danych sg duze i nie potrzebujesz wszystkich
zmiennych, przechowywanie dodatkéw niepotrzebnie pochtfania zasoby. Tak wiec czasami trzeba
zachowacd niektdére zmienne i porzuci¢ inne. Rysunek pokazuje przyktad w KNIME, gdzie witasciwe
narzedzie nazywa sie Filtrem Kolumnowym.

A Node Repository =m

geg 10 .
[5! Database ‘
ca Data Manipulation
[] Column
= Binning
=2 Convert & Replace
= Filter
b Column Filter
1+ Reference Column Filter =
(}? Low Vanance Filter
= Split & Combine
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{ Data Views
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Przyktad konfiguracji tego narzedzia pokazano na rysunku.
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Aby zawezi¢ pola, poszukaj narzedzia do selekcji zmiennych w swojej aplikacji do eksploracji danych;
mozna je znalez¢ w innych narzedziach do manipulacji danymi. Podobnie jak w przypadku innych
narzedzi do eksploracji danych, nazwy rdznig sie w zaleznosci od produktu. Poszukaj odmian kolumny
stéw, zmiennej lub pola oraz selekgji lub filtrowania.

Wybdr odpowiednich przypadkéw

W rozdziale 2 widzieliscie proces budowania bardzo prostego modelu predykcyjnego zmiany wtasnosci
nieruchomosci. W tym przyktadzie przypadki z niekompletnymi danymi zostaty odfiltrowane przed
zbudowaniem modelu. Jednym z typowych przyktadéw selekcji lub filtrowania danych jest usuwanie
niekompletnych spraw. Gdyby ten przyktad zostat przeprowadzony szczegétowo w celu stworzenia
uzytecznego modelu, wymagatoby to znacznie wiekszej selekcji danych. Prawie na pewno uzyskasz
lepsze wyniki, jesli weZzmiesz pod uwage tylko jedng klase wtasnosci na raz. Oddzielisz na przyktad
nieruchomosci mieszkalne od przemystowych. Mozesz poréwnac zachowanie lokalnych wtascicieli do
0s6b spoza miasta. Ale jak wybrac tylko odpowiednie przypadki dla kazdego segmentu, ktéry Cie
interesuje? Uzytbys narzedzia do selekcji danych. Zobacz rozdziat 2, aby zobaczy¢ jeden przyktad
usuwania niekompletnych przypadkéw. Rysunek przedstawia narzedzie do selekcji danych w innej
aplikacji do eksploracji danych, a rysunek drugipokazuje, jak skonfigurowaé to narzedzie do innego
rodzaju selekcji, tym razem opartego na wartosci zmienne;j.
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Powszechnie uzywa sie tego rodzaju wyboru danych, a niektdre aplikacje udostepniajg réznego rodzaju
wbudowane funkcje, ktére pomogg Ci zdefiniowad doktadnie takie przypadki, jakie chcesz. Ten ma kilka
wyjatkowych cech; wyswietla statystyki podsumowujgce dla zmiennej i doktadnie informuje, ile
przypadkéw spetnia kryteria wyboru. Wiekszos¢ aplikacji do eksploracji danych ma narzedzia do
wybierania tylko potrzebnych przypadkéw. Poszukaj w menu (lub wyszukaj), aby wybra¢ lub filtrowad.

Prébkowanie

Popularnym obecnie pojeciem jest to, ze wiecej danych to lepsze dane. To nie jest nowy pomyst.
Aplikacje do eksploracji danych zawsze byty tworzone do pracy z duzymi iloSciami danych. Nawet
nazwa ,eksploracja danych” sugeruje duze ilosci. Czesto jednak praca z probka danych dostarcza
informacji, ktére sg rownie przydatne, utatwiajg prace oraz oszczedzajg czas i zasoby. Prébkowanie
odgrywa wazng role w eksploracji danych. Dwa z nich opisano w Czesci 2. Po pierwsze, dane s3
zrownowazone. Oznacza to, ze model uzywat réwnej liczby przypadkéw w kazdej z poréwnywanych
grup (w tym przyktadzie grupy byty wtasciwosciami, ktére zmienity wtasciciela, a wtasciwosciami, ktére
nie zmienity), mimo ze jedna grupa miata znacznie wiecej przypadkdéw niz druga w oryginale dane.
Pdzniej dane zostaly podzielone, podzielone na jeden podzbiér do wykorzystania do trenowania
modelu, a drugi do testowania. W Czesci 13 widziates, jak uzycie tylko préobki danych na réwnolegtym
wykresie wspotrzednych moze utatwié przegladanie i interpretacje. (Wykresy punktowe z tysigcami
punktdw mogg by¢ niemozliwie trudne do odczytania!) By¢ moze najwazniejsze jest to, ze
probkowanie po prostu zmniejsza ilos¢ danych, dzieki czemu wszystko dziata szybciej. Nie zawsze jest
oczywiste, gdzie znalezé narzedzia do pobierania prébek w aplikacjach do eksploracji danych. Poszukaj
nazw, ktére sg wariacjami na temat prébki lub podziatu stéw. Rysunek pokazuje jeden przyktad, w
ktorym trzy warstwy zostaty ukryte w menu w KNIME.



| % Mede Repositony

= D
£ Database
= Drats Maripulaton
[| Colurmn
4 == Floww
I Filter
a 1= Transtoern L
'_% Bitvector Generator
3 Concatanate
:F Concetenate (Qptional in)
gﬂ GroupBy
2 Ungrows
T Pertiticning
[E' Proating
E[l Unpivoting
& Row Sampling
B Boczstrap Sampling
121 Egual Size Sampling
= Shurfle
FE Sorter -

Znalezienie tego moze byé najtrudniejsze. Samo narzedzie wyglada podobnie do innych i dziata jak
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Konfiguracja moze wygladac¢ nieco inaczej w zaleznosci od aplikacji, ale wszystkie umozliwiajg
pobieranie prostych losowych prébek z danych.
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Zebranie danych razem
Gdy Twoje dane znajdujg sie w wiecej niz jednym miejscu, potrzebujesz sposobdéw na umieszczenie ich

wszystkich razem.

Scalanie



taczac dwa zbiory danych z réznymi zmiennymi, tgczysz dane. Scalanie to powszechna operacja.
Widziates przyktad taczenia danych w Czesci 2, kiedy zbidr danych zawierajgcy ogdlne informacje o
dziatkach nieruchomosci zostat potgczony z innym zawierajgcym informacje o tym, ktére
nieruchomosci zmienity wtasciciela (a ktére nie). Scalanie jest czesto uzywane w eksploracji danych,
taczac potgczone dane, takie jak

v Ewidencja klientéw i dane kampanii marketingowych
v Przed i po wynikach badan
v Dane wewnetrzne i dostawcy

Aby scali¢ zestawy danych, musisz mie¢ zmienng, ktéra identyfikuje przypadki do dopasowania;
nazywa sie to kluczem lub zmienng identyfikatora. By¢ moze bedziesz musiat okresli¢ jeden z zestawoéw
danych jako podstawowy; tabela podstawowa musi mie¢ tylko jedng wielkos¢ liter dla dowolnej
wartosci zmiennej kluczowej. Niektdre aplikacje do eksploracji danych majg wiecej niz jedno narzedzie
do faczenia zestawow danych: Rysunek pierwszy przedstawia narzedzie do podstawowych potfaczen, a
Rysunek drugi przedstawia narzedzie do konfigurowania bardziej ztozonych kryteridow scalania.
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Dotaczanie

Jedli zrédta danych zawierajg te same zmienne (mniej wiecej; dopasowanie nie musi by¢ identyczne),
ale rézne przypadki, faczenie ich nazywa sie dotgczaniem lub konkatenacjg. Podobnie jak scalanie, jest
to powszechna operacja. Jest uzywany, gdy masz nowe sprawy dotyczace czegos, co juz Sledzites.
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Concatenate

Trudng czescig znalezienia odpowiedniego narzedzia jest czesto ustalenie, jak sie nazywa. Poszukaj w
menu (lub wyszukaj) dotgczania, tagczenia lub scalania wierszy.

Tworzenie nowych danych ze starych danych

Ponizsze sekcje dotyczg wykorzystania wiedzy biznesowej do tworzenia odpowiednich nowych
konstrukcji danych z istniejgcych danych.



Wyprowadzanie nowych zmiennych

Chcesz doda¢ zmienng A plus zmienng B, aby utworzy¢ zmienng C? Wyprowadzasz nowg zmienna.
Obliczenia, ktdrych potrzebujesz, aby utworzy¢ nowg zmienng, mogg by¢ o wiele bardziej ztozone niz
zwykte dodanie dwdch kolumn, ale to jest w porzadku. Mozesz uzy¢ specjalnych funkcji, aby pomdc w
tym procesie: dostepne sg standardowe funkcje matematyczne, funkcje statystyczne, manipulacja
ciggami i inne. Zapoznaj sie z Czescig 2, aby zapoznac sie z przyktadem manipulacji ciggami, w ktérym
skrécite$ kody pocztowe +4 do wersji piecioznakowych. Gdy masz zmienng ciggtg i musisz pogrupowad
wartosci (takie jak grupujac wyniki testu w przedziaty centylowe lub wyniki modelu w decyle),
potrzebna funkcja to binning. Mozesz go znalez¢ w tym samym narzedziu, co inne podobne funkcje lub
w specjalnym narzedziu zaprojektowanym specjalnie do tego celu.

Zbior

Podsumowywanie danych, znajdowanie sum, obliczanie $rednich i innych miar opisowych
prawdopodobnie nie jest dla Ciebie niczym nowym. Gdy potrzebujesz podsumowan w postaci nowych
danych, a nie raportéw, proces ten nazywa sie agregacjg. Zagregowane dane mogg staé sie podstawg
do dodatkowych obliczen, potaczone z innymi zbiorami danych, wykorzystywanymi w jakikolwiek
sposodb, w jaki wykorzystywane sg inne dane. Oto przyktad procesu agregacji danych. Zbiér danych
(wykorzystywany réowniez w przyktadach przedstawionych w rozdziale 2) zawiera ogélne informacje o
ponad 160 000 dziatek nieruchomosci. Dane te obejmujg rézne sposoby uzytkowania gruntéw. Co
zrobi¢, jesli chcesz zobaczy¢ Srednig oszacowang wartos¢ gruntu w kazdej kategorii uzytkowania
gruntéw? Oto, jak to zrobisz. Narzedzie do agregacji danych znajdziesz w swojej aplikacji do eksploracji
danych. Mozesz uzy¢ wyszukiwania, aby go znaleZ¢, jak pokazano na rysunku.
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Mozesz dodac narzedzie do procesu i potgczyc je ze zZrédtowym zbiorem danych.
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W narzedziu do agregacji danych nalezy wybra¢ zmienng grupujgcg. W tym przypadku jest to zmienna
Land Use C_A_CLASS.
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Nastepnie mozesz zdefiniowaé podsumowania, ktore chcesz. Aby uzyskaé srednig oszacowang wartos$é
gruntu, wybierz zmienng z ocenami do podsumowania i wybierz Srednig funkcje.
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Kiedy agregacja jest wykonywana, wynikiem jest nowy zestaw danych z jednym wierszem dla kazdego
rodzaju uzytkowania gruntéw i nowg zmienng dla obliczonych srednich.



ExampleSet (7 examples, 0 speaal airbutes. 2 regular attribules)
Rowho. C_A CLASS average(C_A_LAND)

1 1 17769.491

2 2 59417 886

3 3 223198540

4 4 266981.687

5 5 10903.431

8 7 £9426.847

7 9 0

Wczesniej czy pdzniej bedziesz musiat zagregowad caty zbidr danych. Ale kiedy chcesz zsumowac lub
usredni¢ wszystkie dane w zbiorze danych, mozesz napotkaé¢ problem: Jaka jest twoja zmienna
grupujaca? Sztuka jest uzycie zmiennej ze statg wartosc dla catego zbioru danych. Dlatego utwérz
zmienng, w ktérej kazda wartos¢ jest taka sama, a nastepnie uzyj jej jako zmiennej grupujace;.

Oszczedzanie czasu

Przygotowanie danych zajmuje duzo czasu. Twoja aplikacja do eksploracji danych moze mie¢ juz
wbudowane i czekajgce na Ciebie charakterystyczne narzedzia oszczedzajace czas, ale nie dowiesz sie
o tym, jesli nie sprawdzisz, co tam jest. Spraw, aby proces eksploracji danych byt tatwiejszy i szybszy,
szukajac i uzywajac specjalnych narzedzi do takich celéw jak:

v Zaadresowanie brakujgcych wartos$ci: Jesli dane nie sg kompletne, moze by¢ konieczne usuniecie
niekompletnych przypadkow lub dokonanie inteligentnych podstawien pustych miejsc. (Jesli wtasciwe
narzedzie nie jest nazywane czyms$ oczywistym, np. brakiem wartosci, poszukaj imputacji).

v Wazenie: Potrzebujesz niektérych przypadkéw (lub pdl), aby liczy¢ wiecej niz inne? Poszukaj
wazenia.

v Podziel plik: musisz wykona¢ te same czynnosci dla kazdej wartosci zmiennej? Poszukaj funkgcji
podziatu pliku lub funkcji petli.



Twoja ekscytujaca kariera w modelingu

Teraz naprawde docierasz do gadzetéw zwigzanych z eksploracjg danych. Modelowanie jest sciezka
eksploratora danych do poznania nieznanego lub przynajmniej dokonania dobrze poinformowanych,
wartosciowych domystéw na temat nieznanego. Eksperci danych sg znani z tego, ze skutecznie
przewidujg, ktérzy nowi klienci stang sie duzymi wydatkami, jakie warunki procesu doprowadzg do
powaznych problemoéw produkcyjnych, a ktére roszczenia ubezpieczeniowe wskazujg na oszustwo.
Mozesz zostaé kolejnym eksploratorem danych, ktéry zajrzy w nieznane i dokona ekscytujgcych odkryé.
Nie bedziesz potrzebowa¢ mocy psychicznych ani krysztatowej kuli, ale bedziesz potrzebowaé dobrej
znajomosci podstaw eksploracji danych, takich jak drzewa decyzyjne, sieci neuronowe i klastry. Ta
czes¢ wprowadzi Cie w te podstawowe i pomoze Ci na drodze do kariery w modelowaniu danych! Jest
to czesc pracy, ktérg eksploratorzy danych czesto uwielbiajg najbardziej, poniewaz to tutaj odkryjesz
informacje, ktére pomagajg podejmowac dobre decyzje biznesowe.

Pojmowanie koncepcji modelowania

Jako eksplorator danych szukasz przydatnych wzorcéw w danych. Twoim celem jest odkrycie czegos,
co zdarzyto sie wiele razy w przesztosci i co do ktérych mozesz rozsgdnie oczekiwaé, ze powtdrzy sie w
przysztosci. Robisz to juz nieformalnie w swoim codziennym zyciu. Zycie jest petne matych wzoréw. Bez
watpienia zauwazytes, ze szare niebo i wiatr to znaki, ze za chwile zacznie padac. To jest wzor. By¢
moze odkrytes, ze kiedy Twoje dziecko jest marudne i ma gorgczke, prawdopodobnie ma infekcje ucha.
To tez jest wzor. Jesli twdj szef chodzi na kregle w kazdy wtorek i przychodzi do pracy do pézna w kazdag
Srode, coz, to tez jest wzor. Modelowanie umozliwia:

v Odkrywaj wzorce, ktore sg zbyt subtelne, aby je zidentyfikowaé poprzez nieformalng obserwacje
v Podaj jednoznaczne opisy znalezionych wzoréw
V' Zastosuj wzorce, aby spdjnie przewidywac

Przez cate zycie nieformalnie wykorzystywate$ swoje obserwacje wzorcéw, aby przewidzieé, co
wydarzy sie w przysztosci, lub zgadngé na temat faktow, ktérych nie znasz na pewno. Te przewidywania
kierujg Twoimi dziataniami. Kiedy niebo ciemnieje i wzmaga sie wiatr, wchodzisz do domu. Kiedy
dziecko robi sie marudne i ciepte, idziesz do lekarza. We wtorki sprawdzasz, czy szef przynidst mu buty
do kregli. Jesli tak, $pisz dodatkowe pét godziny w srode rano. Jako eksplorator danych robisz te same
rzeczy, ale korzystasz z matematyki i komputeréw, dzieki czemu mozesz dokonywac wiekszej liczby
obserwacji i przewidywan. Poniewaz stajesz sie eksploratorem danych, a nie statystykem czy
profesorem, nie bedziesz zajmowac sie teorig, aby to zrobié. Proces eksploracji danych moze by¢
znacznie bardziej formalny niz codzienne obserwacje i decyzje, ale nadal jest znacznie mniej formalny
niz klasyczne statystyki i badania akademickie. W potudnie wychodzisz na zewnatrz. Jest ciemno i
wietrznie. Otwierasz parasol. Wtasnie uzytes wzorca (dzien, ciemnos¢, wietrznie), aby dokonac
prognozy (deszcz) i uzytes tej prognozy jako podstawy decyzji (uzyj parasola). Znaczace jest to, ze nie
czute$ sie zmuszony do identyfikowania mechanizméw, ktére powodujg, ze deszcz uzywa wzoru.
Chociaz powinienes$ szukaé gtebszego zrozumienia, kiedy mozesz je uzyska¢, nadal mozesz uzywac
wzorcow, ktére uznasz za przydatne, nawet jesli nie wiesz, dlaczego dziatajg. Tak dziatajg réwniez
eksploratorzy danych. Kazda technika analizy, ktéra wykorzystuje dane i matematyke do opracowania
dobrze zdefiniowanych, spdéjnych regut dokonywania prognoz, jest formg analizy predykcyjnej.
Obejmuje to eksploracje danych, a takze podejscia, takie jak klasyczne statystyki i badania operacyjne.
Wszystkie te reguty, bez wzgledu na to, czy sg bardzo proste i intuicyjne do zrozumienia, czy tez
rozlegte, niezrozumiate sieci rownan, s3 modelami. Tak wiec na najprostszym poziomie model
matematyczny jest maszyng do przewidywania. Uzywam szeroko pojetego przewidywania. W swojej



pracy mozesz réwniez spotkac sie z terminem estymacja, ktéry jest czesto uzywany w ten sam sposéb,
lub terminem klasyfikacja, ktéry jest przewidywaniem czegos, co jest kategoryczne, np. czy klient kupi
czy nie, zagtosuj na kandydata A lub B albo wybierz plan Budzetowy, Standardowy lub Rodzinny dla
ustug telefonii komdrkowej.

Kultywowanie drzew decyzyjnych

Drzewa decyzyjne sg najpotezniejszym i najbardziej uzytecznym narzedziem w zestawie narzedzi
eksploratora danych. Mozesz ich uzy¢ do

v Zidentyfikowania najskuteczniejszych czynnikdéw do prognozowania

v Odkryciz kombinacje czynnikdw, ktére definiujg wazne segmenty, ktdrych inaczej mogtes$ nigdy nie
zauwazyc

v Opracuj proste, zrozumiate grafiki, ktére wyjasnig Twoje wnioski menedzerom i klientom

v Tworz reguty, ktdre sg tatwe do zrozumienia i uzytkowania

Przez dtugi czas mozesz obejs¢ sie bez zadnej innej techniki modelowania, ale zaden eksplorator
danych nie moze obej$¢ sie bez drzew decyzyjnych.

Badanie drzewa decyzyjnego

Oto typowe wyzwanie zwigzane z przewidywaniami: dana osoba ubiega sie o pozyczke. W jaki sposdb
pozyczkodawca moze ustalié, czy wniosek o pozyczke powinien zosta¢ zatwierdzony? Dawniej
pozyczkodawcy podejmowali decyzje kredytowe w oparciu o osobisty osad i intuicje, ale te czasy juz
minety. Teraz uzywajg spodjnych regut opartych na danych, aby decydowac¢, ktére wnioski kredytowe
majg zostaé zatwierdzone. Jak wiec okresli¢, ktore czynniki oddzielajg wnioski kredytowe, ktére
prawdopodobnie zostang sptacone, od tych, ktére nie sg sptacane? Mozesz pobra¢ ewidencje
poprzednich pozyczek i wykorzysta¢ dane z aplikacji jako dane do analizy. Wiedziatbys, ktére kredyty
zostaty sptacone w catosci, a ktdre nie, i wiedziatby$ duzo o kredytobiorcach, takich jak kwota i Zrodta
ich dochoddéw, historia zatrudnienia i szczegdty ich historii kredytowej. Mozesz mie¢ informacje o
dziesigtkach czynnikéw, ktére maja potencjat jako predyktory zdolnosci kredytowej. Drzewo decyzyjne
wyprowadzone z tych danych moze wygladac tak, jak w przyktadzie pokazanym na rysunku.
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100 100%
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Na gérze mozesz zobaczy¢ podsumowanie wszystkich danych uzytych do stworzenia drzewa. W tym
przyktadzie przeanalizowano facznie 100 pozyczek — 50 sptacanych i 50 niesptacanych. Moze to
zabrzmie¢ dziwnie, poniewaz 50 procent nieoptacanych pieniedzy wydaje sie strasznie nieoptacalne.
Ale dane, ktdérych uzywasz do rozwijania swojego drzewa decyzyjnego, nie muszg miec takich samych
proporcji sptat i niesptaconych pozyczek, jak w prawdziwym zyciu. Celem jest tutaj odrdznienie
wzorcow wskazujacych na pozyczke, ktéra nie zostanie sptacona, od takiej, ktéra zostanie sptacona.
Tak wiec powszechng praktyka eksploracji danych jest uzywanie rownej liczby przypadkéw w kazdej z
grup, ktére chcesz pordwnac. Zasadniczo przypisujesz réwng wage wzorcom danych w kazdej grupie.
Nastepnie gatezie drzewa dzielg sie na dwie podgrupy w oparciu o czas, przez jaki pozyczkobiorca
pozostaje w jednym zadaniu. Dlaczego uwzglednia¢ ten czynnik, a nie inne, ktére byty dostepne w
dokumentacji kredytowej? Jest to jedyny czynnik, ktéry ma najsilniejszy wptyw na rozdzielenie tych
dwéch grup, zgodnie z algorytmami matematycznymi uzytymi do skonstruowania drzewa. Podziat
doprecyzowuje dane, definiujgc nowe grupy o wiekszej lub mniejszej czestotliwosci sptaty. Grupy moga
sie wielokrotnie dzieli¢, a zmienne definiujgce podziaty drugiego poziomu lub kolejne podziaty moga
nie by¢ takie same w catym drzewie. W tym przypadku drugi podziat opiera sie na dochodach jednej
grupy i liczbie kart kredytowych dla drugiej. Kazdy podziat zawiera nieco gtebszg definicje tego, ktére
pozyczki sg dobrymi zaktadami, a ktdre nie.

Wykorzystanie drzew decyzyjnych do wspomagania komunikacji

Interpretacja diagramu drzewa decyzyjnego na rysunku powyzej nie wymaga od naukowca
rakietowego. Nie widzisz zadnych réwnan, zadnych tajemniczych statystyk i nic skomplikowanego do
interpretacji. Moze ci sie to nie podobad, ale jego prostota jest piekna! Dlatego drzewa decyzyjne s3
tak wazne dla eksploracji danych. Kiedy uzywasz drzew decyzyjnych do predykgji, nie zawsze bedziesz
wiedzie¢ doktadnie, dlaczego okreslone czynniki sg wazne, ale na pewno dowiesz sie, ktére czynniki s
wazne i w jakich kombinacjach. A diagramy drzew stanowig proste narzedzie, ktdre mozesz
zaprezentowac kazdemu, aby pomdc w wyjasnieniu tych ustalen. Istnieje wiele réznych sposobdéw
budowania i wyswietlania drzew decyzyjnych. Chociaz ten przyktad ma tylko dwukierunkowe
rozgatezienia (nazywane réwniez podziatami binarnymi), istniejg drzewa decyzyjne z
wielokierunkowymi rozgatezieniami. Bedziesz mie¢ opcje kombinacji uzywanych zmiennych i sposobu
ich obstugi. Mozesz ozdobi¢ wyswietlacz matymi wykresami stupkowymi. (Niektére oferujg réwniez
mate wykresy kotowe, ale wykresy kotowe nie s3 dobrym wyborem do eksploracji danych. Wiecej
informacji na temat wykresdw kotowych mozna znaleié w Czesdci 13). Elastyczno$é jest réwniez
kluczem do uzytecznosci. Mozna znalez¢ wiele innych typow technik modelowania i analizy danych, z
ktdrych kazda ma swojg unikalng wartos¢, ale zadna nie utatwia prezentowania i wyjasniania wynikéw
analizy predykcyjnej szerokiemu gronu odbiorcéw tak tatwo, jak drzewa decyzyjne.

Konstruowanie drzewa decyzyjnego

Przeprowadze Cie przez proces tworzenia przyktadowego drzewa decyzyjnego. Dr William H. Wolberg,
lekarz badajgcy przyczyny raka piersi, zbadat wiele guzéw piersi i odnotowat szereg czynnikdw, a takze
swojg diagnoze dla kazdego z nich. Jaki jest potencjat wykorzystania niektérych lub wszystkich tych
czynnikdw do automatyzacji lub wspomagania procesu diagnozy? W rzeczywistych aplikacjach
powinienes by¢ dobrze zaznajomiony ze znaczeniem zmiennych w twoich danych lub wspétpracowacd
z kims, kto jest. Odnalezienie wyjasnienia, ktdrego potrzebujesz, moze wymagaé duzo pracy, ale jest
to absolutna konieczno$¢ w pracy z eksploracjg danych. W tym przyktadzie praktycznym i wiekszosci
przyktadéw praktycznych opartych na publicznie udostepnionych zestawach danych wiele informacji
(nawet informacji, ktdre nie sg prywatne) nie jest uwzglednionych w zestawie danych. W niektérych
przypadkach wiecej informacji mozna znalez¢ w opublikowanych pracach badawczych, ktére



wykorzystujg te dane, ale nie zawsze tak bedzie, a nie wszystkie prace naukowe sg tatwe do uzyskania
lub zrozumienia.

Zrozumienie danych

Dr William H. Wolberg z University of Wisconsin Hospitals w Madison zarejestrowat nastepujace cechy
kilkuset guzéw:

v Grubo$é grudek

v Jednolitos¢ wielkosci komérek

v Jednorodnos¢ ksztattu komorki

Vv Przyczepnosé brzezna

v/ Rozmiar pojedynczej komérki nabtonkowej
v Gofe jadra

v Bezbarwna chromatyna

v Normalne jagderka

v Mitozy

Kazdy z nich zostat zapisany w skali od 1 do 10. (Niestety dla nas, ocumentacja nie wyjasnia doktadnie,
czym sg te atrybuty ani w jaki sposéb zdefiniowane sg skale). 4 na ztosliwe.

Przegladanie przeptywu pracy

Jeden ze sposobow rozwigzania tego problemu pokazano na rysunku, ktéry przedstawia przyktadowy
proces tworzenia drzewa decyzyjnego dla danych diagnozy raka piersi. (W tym przyktadzie uzyto
platformy do eksploracji danych KNIME). Co dzieje sie w kazdym z tych krokow?



kW

Fin Edit WView MNode Help
I o Vo W0 - | f o s
Ax '

SHAGRIDEF="TOB=pO8 E
1| S Ty et caneosr pradiction workfow 5

A
B BBl P— [p—
[
Foi ok Renaivs Riww Spties
L) b_ffﬂ
= e e " [ ',
o ! ‘ | ] Nudel |
i EXAMPLES g “-—*-| — |
S LOTAL [Loca E | Mede? sﬁnw == xri-:-l;-s \
& bruat canc e Y L, o . ||
H v s~ |
Model ] . l,m
Haddad bk Torse
s R It as tres abie
+ n . wdicoe
W Darsars fors = \;ﬂ—p = b" "'ﬁ
' J\.II-. i [
Fodeb  Mode? 00
LA Moste Repa
iy 10
B Distabass
B} Data Manipulatic
A, Data Views BE Outline 1| B Cargole U bl 8~ [~
: :‘t“ R m.lvl!o:ruu.
nng =y At SRR RS S NS EESESETAS NERSESESRSRSES
4% Bduia [ '!,L_‘__ ."__"\._r = III e
i3 Flow Carral = ,
B Minc

A Tima Sarien

Wolroms 4o KHLM® w3 0 & POLINTE
ad Copyrigh®, 13 - B4, ind Konstans and EM Gabit, Gecmang
Lag flla L5 loceted st Colsessidibocusents! kndse workipece setadats’inise)knise

- the Konskanc Tnforsetbon Mne-

v Import danych: Dane znajdujg sie w pliku tekstowym w formacie zmiennej rozdzielanej przecinkami

(.csv). Mozesz zobaczy¢, jak wygladajg dane na rysunku
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recznie, przy uzyciu informacji z oddzielnego pliku tekstowego zawierajgcego nazwy zmiennych i inng

V' Etykietowanie zmiennych: W pliku danych nie ma etykiet zmiennych, wiec sg one wpisywane
dokumentacje. Zobacz ten wezet przed i po oznaczeniu na rysunkach.



A Diakog - 311 - Coleimn Ranama o |
Change colums | Flos Vaniables | Memery Policy
Colo Charge: | Colo f | Intisie -
Coli Charge: ol | i Inbtehe il
Col2 Tl Cherge: |Gl i Intisie *
coby Charge:  |Cold f | Intishe x|
Cokt | chamge:  |Cold | i Intlshe il
Cols | Charge: | alf i Intesie *
Cols Charge: | Cold f | Intisie -
caly | charge: | cal? || Intiske .
CuB Tl Chamge: | Cals I Intise -
Cols Charge: b3 | Intyaies -
Calib | Charge: Dol 4 | i Inbishe Ll
oK [ Ay || e | [
4 Dislog - [:2 - Cofurnn Rensme = | ]
File
[‘crance s | Flos verssles Hemory Policy
call ¥|Charge: |Sample Code| | § StringVase .
Coll 4| Charge; | Cump Thda i Intishe -
Calz #|charger  [Unformcal | | antabue -
Coly F|Charge: | Liniform Cel : I i Inblshe ol
Cok | Charge;  |Acheson i Intiabe -
cals #|Charger  |Epthelial [ I Imbisbse _
Cols o | Chamge:  Bodei | i Inbiahe il
Col7 ¥ Charge; | Chromatn i Inthabe -
Cold F|Charge:  Nudsol f | Intishe -
Colg | Charge: Miloesis | i Inbleke il
Colil ¥ Charge;  Disgnom: 5 Sirngvaie -
ok || ey || cme | |@)]

v Przygotowanie zmiennej do analizy: Narzedzie drzewa decyzyjnego uzyte w tym przyktadzie wymaga
nominalnej zmiennej zaleznej. Kody diagnostyczne sg nominalne, ale poniewaz sg to kody 2 i 4,
oprogramowanie uwaza, ze Diagnoza jest liczbg. Tak wiec kody muszg zosta¢ przekonwertowane na
ciggi. Bonus: i tak tatwiej jest zrozumiec stowa. Zobacz, jak wyglada to okno dialogowe na rysunku
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v Oddzielanie przypadkdéw do uczenia sie od przypadkdw do testowania: Uzyj niektérych danych do
utworzenia drzewa i zapisz niektére, aby sprawdzi¢, jak dobrze algorytm predykcji dziata na swiezych
danych. (To wymaga przemyslenia. Czy masz jakie$ specjalne uwagi dotyczace kolejnosci przypadkow?
Na przyktad, jesli plik danych zawiera wszystkie zdiagnozowane przypadki tagodne zgrupowane razem
na poczatku i te zdiagnozowane jako ztosliwe na koncu, potrzebujesz aby podjgé pewne kroki, aby
upewnic sie, ze dane treningowe i testowe zawieraty oba typy przypadkow). Zobacz ten wezet przed i

po zdefiniowaniu podziatu na rysunkach.
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Expresson

FHL=C

 SSAMGINDEREE <= 499 -» TRUE

v Wykluczenie zmiennej: Jedng ze zmiennych jest kod, ktérego nie nalezy uzywa¢ do przewidywania.
Zobacz ten wezet przed i po wykluczeniu tej zmiennej na rysunkach.
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v Tworzenie drzewa: Po odpowiednim przygotowaniu danych mozna podtaczyé narzedzie do drzewa
decyzyjnego i uruchomic je, aby utworzyé drzewo i je wyswietli¢. Chociaz wiekszos¢ narzedzi oferuje
szereg ustawien, ktére mozesz zmienié, zwykle mozesz utworzyé swoje pierwsze drzewo bez
dostosowywania (lub nawet oglgdania) zadnego z nich. Rysunek przedstawia drzewo w takiej postaci,
w jakiej jest wyswietlane na poczatku, z tylko jednym podziatem.
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Klikniecie znaku plusa rozwija te czes¢ drzewa. Powiekszony widok pokazano na rysunku.
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v Przewidywanie nowych danych: Drzewo wygladato dobrze, ale czy te same zasady bedg dziataé¢ w
przypadku danych, ktére nie zostaty uzyte do stworzenia drzewa?

v Poréwnywanie przewidywan z rzeczywistoScig: Jest to dopasowanie przewidywania do
rzeczywistych wynikéw. Zobacz widoki przed i po, aby ustawic tabele przestawng na rysunkach.
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v Badanie wynikéw: Do wyswietlenia wynikdw wymagany jest jeszcze jeden krok. Zobacz wyniki na
rysunku.

Fuow ED 5 Diagnogis | § Predictl... | [ Fregue... | D Expected | O Deviation | D Percent | D RowPe.. | [ Columnr]
Rl berign benign 154 122.46 31.54 77 53.718 SE.083
Rowl bergr makgrant 2 3554 .31.54 1 [1.282 4.651
Rowd makgnant benign 3 34.54 -31.54 1.5 £.818 1.911
Rowd malgnant maligriant 41 9,46 31,54 20,5 53,182 95,38

Trzecie prawo eksploracji danych moéwi, ze wiekszosé wysitku w kazdym projekcie eksploracji danych
nalezy do przygotowan. Nawet w tym przyktadzie, ktdry jest prosty w poréwnaniu z wiekszoscig
projektéw, wiele krokéw jest wymaganych, zanim dane beds gotowe do wprowadzenia do
modelowania. Wiekszo$¢ z nich wigze sie z dostosowaniem formatu danych z tego, co masz, do tego,
do czego nadaje sie narzedzie do modelowania. Zbadanie drzewa ujawnia kilka przydatnych informacji.
Pierwsza gatgz wskazuje, ze jednolitos¢ wielkosci komodrek jest najpotezniejszym czynnikiem
réznicujgcym nowotwory tagodne od ztosliwych i najlepsza wartosciag danych do dokonania tego
podziatu. Rozwiniecie drzewa ujawnia wiecej czynnikdow, interakcji i ponownie wtasciwe wartosci dla
podziatéw. Jesli te same reguty podziatu zostang zastosowane do danych, ktére nie zostaty uzyte do
zbudowania drzewa, czy przewidywania bedg prawidtowe? Tabela przestawna przedstawia prognozy
w poréwnaniu z rzeczywistymi diagnozami dla danych wstrzymania. Jednak tabela przestawna nie jest
tatwa do odczytania, poniewaz jest wyswietlana przez oprogramowanie. Tabela pokazuje te same
informacje przedstawione w inny sposob.



Another way to present the crosstab
Predicted - benign Predicted - malignant Total

Actual - benign 154 (99%) 2{19%) 156 (100%)
Actual - malignant 3(7%) 41(93%) 44 (100%)
Total 157 43 200

Kazdy przypadek ma zaréwno diagnoze przewidywang (z modelu), jak i diagnoze rzeczywistg (od
lekarza). W tabeli przedstawiono kazdg z mozliwych kombinacji diagnoz przewidywanych i
rzeczywistych. Na przyktad byto 154 przypadkdw, ktére byty zarowno przewidywane jako tagodne, jak
i rzeczywiscie tagodne; byty to 99 procent ze 156 rzeczywistych tagodnych przypadkdéw. Pozostate dwa
rzeczywiscie tagodne przypadki byty btednie przewidywane jako ztosliwe.Kazdy etap procesu,
reprezentowany przez wiasny wezet, ma etykiete. W tym przypadku etykiety sg po prostu numerami
przypisanymi do kazdego wezta automatycznie przez oprogramowanie do eksploracji danych. Ale
numery weztdw nie pasujg do kolejnosci, w jakiej pojawiajg sie w procesie tworzenia drzewa
decyzyjnego. Jest to powszechne i dzieje sie tak tylko dlatego, ze mozesz ustawi¢ kilka krokdéw, a
nastepnie stwierdzi¢, ze co$ pominates. Wezty otrzymujg numery w kolejnosci, w jakiej s3 dodawane
do procesu, a nie w kolejnosci, w jakiej dziatajg po zakornczeniu procesu. Nie ma to zadnego znaczenia
dla wynikéw; numery weztéw to tylko etykiety. Mozesz je zmienié¢ na dowolne nazwy, bez wptywu na
obliczenia. Kazdy wezet ma réwniez maty wyswietlacz z czerwonym, zéttym lub zielonym wskaznikiem.
To zawsze zacznie sie od czerwonego, zmieni sie na z06fty, gdy wezet zostanie skonfigurowany
(prawidtowo lub nie), i zmieni kolor na zielony tylko wtedy, gdy ten krok zostanie pomysinie wykonany.

Ocena wynikéw

Tabela przestawna poréwnujaca przewidywane diagnozy z rzeczywistymi dla danych o wstrzymaniu
podsumowuje wydajnos$¢ tego drzewa decyzyjnego. Sposrdd 156 przypadkdw, ktdre faktycznie byty
tagodne, 154 zostaty prawidtowo przewidziane, czyli 99 procent. Sposrod 44 przypadkéw, ktore
faktycznie byty ztosliwe, 41 zostato prawidtowo przewidzianych, czyli 93 procent. Korzystanie z
alternatywnej aplikacji do eksploracji danych czesto zapewnia alternatywne $ciezki do uzyskania
potrzebnych informacji. Diagnostyczna tabela przestawna pokazana w tabeli 15-1 zostata utworzona
przy uzyciu modelu drzewa decyzyjnego i dwdch dodatkowych narzedzi do uzyskania wynikéw, jak
opisano w poprzedniej sekcji. Wyniki nie byty zorganizowane w sposéb tatwy do odczytania. Dlatego
ten proces moze wydawac sie nieco ztozony; wykorzystat kilka narzedzi i kilka krokéw tylko po to, aby
stworzy¢ tabele przestawng do oceny wynikéw modelu. Oto inny sposdéb na uzyskanie podobnych
informacji. Zamiast przechodzi¢ wieloetapowy proces pokazany w poprzedniej sekcji, mozesz uzyskaé
tabele przestawng modelu w jednym kroku, uzywajgc jednego narzedzia zaprojektowanego do tego
celu. Punktator KNIME tworzy tabele przestawng podobnie jak w powyzszej tabeli.
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Jesli mozesz uzyskaé przydatne wyniki w jednym kroku, dlaczego miatbys kiedykolwiek korzysta¢ z
dtuzszego, bardziej ztozonego procesu? Kazdy proces ma pewne zalety. Jednoetapowy proces byt
szybki i prosty, ale dtuzszy proces zapewniat dodatkowe informacje (procenty wierszy), ktore sg
przydatne do oceny modelu. Alternatywy, takie jak te, poszerzajg twoje mozliwosci, zapewniajac
alternatywne formaty wyjsciowe, dostosowujgc wyniki do zamierzonego zastosowania, a nawet
pozwalajgc uzyskac potrzebne informacje nawet w przypadku napotkania btedu lub innego problemu
z preferowanym narzedziem. Nabierz nawyku szukania alternatywnych sciezek, takich jak te, do pracy
zwigzanej z eksploracjg danych. Pomoze Ci to opanowac aplikacje do eksploracji danych i uzyskac
precyzyjng kontrole nad procesami i wynikami. Poniewaz tak wiele jest zagrozonych w diagnostyce
medycznej, jest mato prawdopodobne, ze maszyny zastgpig lekarzy wykonujacych to konkretne
zadanie w najblizszym czasie. Ale mogg istniec inne praktyczne sposoby wykorzystania takiego modelu.
Na przyktad automatyczne diagnozy mogg by¢ uzywane do ustalania priorytetdw spraw do przegladu,
gdy zasoby sg ograniczone. Lekarze i badacze mogg odkry¢, ze drzewo decyzyjne dostarcza uzytecznych
wskazéwek, ktére mogg zainspirowac dalsze badania, nawet jesli nie wykorzystaliby bezposrednio jego
przewidywan. Nie kazda aplikacja ma tak rygorystyczne wymagania, jak potencjalne decyzje medyczne
dotyczace zycia lub $mierci. Jesli uzyskasz takie wyniki w modelu odpowiedzi na zaproszenie do
marketingu bezposredniego, wezmiesz ten model i pobiegniesz z nim!

Zapoznanie sie z popularnymi typami drzew decyzyjnych

Chociaz mozesz napotkac¢ wiele nazw algorytméw drzew decyzyjnych, wiekszosé¢ z nich to odmiany
kilku gtéwnych tematéw. Oto kilka wielkich nazwisk, ktére powinienes zna¢:



v/ CHAID: Jest to prawdopodobnie najbardziej znany i najcze$ciej uzywany rodzaj drzewa decyzyjnego.
Jesli uczeszczates na zajecia ze statystyki w szkole, prawdopodobnie pierwszym testem statystycznym,
ktérego sie nauczytes, byt test niezaleznosci chi-kwadrat. CHAID jest czasami okreslany jako ,,chi-
kwadrat na sterydach”, poniewaz opiera sie na wielu testach, takich jak te, ktérych nauczytes sie w
Statistics 101, aby skonstruowa¢ diagram najwazniejszych interakcji w zbiorze danych. Nazwa jest
skrotem od Chi-squared Automatic Interaction Detector.

v C&RT: Oto kolejne drzewo decyzyjne oparte na technice, ktéra moze by¢ Tobie znana. Ten oparty
jest na regresji liniowej. C&RT jest skrotem od drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych, ale wtasciwg
nazwag dla tego rodzaju analizy jest binarne partycjonowanie rekurencyjne. C&RT tworzy drzewa tylko
z podziatami binarnymi (dwukierunkowymi). (Niektorzy eksperci twierdza, ze C&RT jest najbardziej
odpornym z drzew decyzyjnych. Innymi stowy, daje stosunkowo spdjne wyniki z prébki do prébki.)

v/ C5.0 (znany réwniez jako See 5.0): C5.0 to zastrzezony algorytm, ktdry wiekszos¢ poczatkujgcych
eksploratoréw danych napotka tylko w komercyjnym oprogramowaniu do eksploracji danych (na
licencji dewelopera). Jednak mozna znalez¢ poprzednikéw, w tym C4.5 i ID3, nawet w darmowych
narzedziach, poniewaz szczegdty tych algorytmoéw sa publikowane.

v/ QUEST: Drzewo decyzyjne zbudowane z myslg o szybkosci. To moze byé Twoje ulubione, jesli
pracujesz z naprawde duzg iloscig danych. Nazwa oznacza szybkie, bezstronne, wydajne, statystyczne
drzewo. Podobnie jak C&RT, QUEST tworzy drzewa tylko z podziatami binarnymi (dwukierunkowymi).

Wszystkie te typy drzew decyzyjnych mozna wykorzystaé do przewidywania zaréwno jakosciowych, jak
i ciggtych zmiennych wyjsciowych, a wszystkie mogg wykorzystywaé kombinacje ciggltych i
jakosciowych zmiennych wejsciowych. Ale fakt, ze jest to mozliwe, nie gwarantuje, ze drzewa w
narzedziach, ktorych uzywasz, bedg miaty tak elastyczng strukture. Niektére narzedzia nie sg tak
elastyczne! Musisz wiec sprawdzi¢, na co pozwalajg Twoje wtasne narzedzia.

Dostosowywanie sie do Twoich narzedzi

Proces uzyty do stworzenia drzewa decyzyjnego diagnozy nowotworu zostat czesciowo zdefiniowany
przez konkretny produkt uzyty do jego zbudowania, ktérym byt KNIME. Mozesz uzyskaé takie same
wyniki z wieloma innymi produktami do eksploracji danych; to kwestia dowiedzenia sie, co potrafig
Twoje narzedzia i jak z nich wtasciwie korzystac. Patrzagc w innym narzedziu, proces ten moze wydawacd
sie na pierwszy rzut oka zupetnie inny. Podobny proces utworzony w Orange, jak pokazano na rysunku,
wyglgda na prostszy.
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Wydaje sie, ze nie wymaga to wszystkich krokéw przygotowania danych, ktdre zostaty uwzglednione
w przyktadzie KNIME. Chociaz w tym przyktadzie etapy przygotowania nie sg oczywiste, nie oznacza to,
ze nie jest wymagane zadne przygotowanie danych. Po prostu pojawia sie w innych, mniej oczywistych
miejscach. Na przyktad Orange jest zaprojektowany do pracy z danymi w swoim specyficznym formacie
i zdarza sie, ze dane wymagane do tego procesu byty dostepne w tym formacie. Gdybys musiat sam go
przekonwertowac, okazatoby sie, ze zaangazowanych byto sporo krokdéw i mdégtbys spedzié sporo czasu
na tym procesie. (I wydaje sie, ze ten strumien nie zapisuje zadnych danych o wstrzymaniu do oceny
modelu. By¢ moze jest to gdzie$ w innym pliku. Wiecej pracy w przysztosci.) Spojrz na poczgtkowy
diagram drzewa utworzony przez ten proces w Orange, pokazany na rysunku
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Jest dos¢ tadny, ale wyswietla minimum informacji. Ponownie, bedziesz musiat poswieci¢ czas na
odkrywanie narzedzia i wprowadzanie zmian w celu zaspokojenia wtasnych potrzeb. Kazdy produkt ma
swoje wiasne subtelne i niezbyt subtelne rodinice w mozliwosciach i funkcjach, a najlepsze
dopasowanie zalezy od Twoich konkretnych celdw, rodzaju posiadanych danych iinterfejséw, z ktérych
korzystasz najwygodniej. To moze by¢ bardzo osobista sprawa — marzenie jednego eksploratora
danych jest koszmarem innego. Biorgc pod uwage wystarczajgcg wiedze i czas, wszelkie wyniki, ktore
mozna znalez¢ dzieki eksploracji danych mozna byto rowniez znalez¢ z narzedziami, ktére nie zostaty
zaprojektowane do eksploracji danych. Ale celem eksploracji danych jest oddanie analityki w rece ludzi,
ktdrzy nie maja takiej wiedzy lub takiego czasu. Wybierz wiec narzedzie, ktore sprawi, ze poczujesz sie
najwygodniej i pomozesz zrobié jak najwiecej w dostepnym czasie.

Eksploratorzy danych potrzebuja otwartych umystéw

Gdy zapoznasz sie z metodami modelowania uzywanymi w eksploracji danych, przekonasz sie, ze
niektére lubisz bardziej niz inne. Uwazaj jednak, aby Twoje preferencje nie przeszkodzity Ci w
wyprébowaniu réznych alternatyw. Kiedys na jednym z moich seminariow zostatem zastraszony przez
dwéch dzentelmendw, ktérzy siedzieli razem z przodu publicznosci. Mezczyzni byli najwyrazniej



wielkimi fanami logistycznej regresji, tak wielkimi fanami, ze gtosno sprzeciwiali sie uzyciu
jakiegokolwiek alternatywnego modelu. Odwaznie dyskutowali nad teorig statystyczng, wysuwajgc
twierdzenia, ktére po prostu nie byty prawdziwe. Przyszli na seminarium, poniewaz wymagali tego ich
pracodawcy, ale wcale nie byli zainteresowani moimi sugestiami dotyczgcymi zalet nowych technik
modelowania.

Ludzie rzadko spotykajg sie z seminariami na temat eksploracji danych, ale czesto zdarza sie, ze ludzie
opierajg sie stosowaniu réznych technik modelowania w codziennej pracy. Jaka szkoda! Skuteczni
eksploratorzy danych nie ograniczajg swoich mozliwosci podczas budowania modeli. Eksploracja
danych opiera sie na eksperymentowaniu, poréwnywaniu alternatyw i wynikach testéw. Podczas pracy
staraj sie wyprobowywac alternatywne typy modeli, kiedy tylko mozesz. Poréwnywanie alternatyw
pomaga znalez¢é modele, ktére dziatajg najlepiej, i czesto pozwala lepiej zrozumie¢ wzorce w danych.
Miej otwarty umyst i eksperymentuj z technikami modelowania, gdy stang sie dla Ciebie dostepne.
Postaraj sie poszerzac swojg wiedze przez cata kariere, dowiedz sie wiecej o oprogramowanie, ktére
juz posiadasz, wyprobowywanie nowych funkcji po otrzymaniu aktualizacji produktéw oraz
odkrywanie nowych narzedzi i technik, kiedy tylko mozesz. Bedziesz lepszym eksploratorem danych za
swoj wysitek i rozwiniesz umiejetnosci i elastyczno$¢ niezbedng do dostarczania swoim klientom
najlepszych informacji, jakie mozesz.

Sieci neuronowe do przewidywania

Sieci neuronowe to najbardziej tajemnicza z technik eksploracji danych. Mogg by¢ cenne dla
przewidywania i nie sg szczegdlnie trudne w uzyciu do tego celu, ale tworzg algorytmy przewidywania
tak skomplikowane, ze mogg zrobi¢ niewiele lub nic w celu promowania zrozumienia.

Zagladanie do wnetrza sieci neuronowej

Sieci neuronowe powstaty jako modele funkcjonowania ludzkiego mézgu. Neurony, rodzaj komérek,
przenoszg informacje przez nasze mozgi i ciata, przesytajgc sygnaty elektryczne. Okazuje sie, ze te
matematyczne modele nie sg dobrymi reprezentacjami tego, jak dziatajg nasze mdzgi, ale okazaty sie
catkiem przydatne w niektérych innych zastosowaniach. Aby zrozumiec strukture sieci neuronowej,
zaczne od przyjrzenia sie prostemu modelowi matematycznemu i pokonuje krok po kroku. Zaczne od
koncepcji linii prostej i zbuduje wspdlny typ sieci neuronowej, wielowarstwowy perceptron. (Szybko,
powiedz, ze trzy razy szybciej! Zatoze sie, ze nie mozesz. Nikt nie moze.) Linia prosta, inaczej zwana
modelem liniowym, pobiera dane wejsciowe, mnozy je przez pewng wartos¢, zwang waga, i dodaje
kolejng statg wartosé, nazywana statg, aby uzyska¢ wynik. Prawdopodobnie zrobites co$ takiego na
lekcji matematyki dawno temu. Zamiast rdwnania, pomysl o tym jako o prostym diagramie, takim jak
ten pokazany na rysunku, ktéry pokazuje jedno wejscie potgczone z jednym wyjsciem, z waga
potaczenia.
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Modele liniowe moga rowniez mie¢ wiecej niz jedno wejscie. Kazdy ma swojg wage. Po prostu mnozysz
kazde wejscie przez jego wage, dodajesz je i dodajesz statg, aby uzyskac¢ wynik. Mozna to przedstawié
na schemacie przedstawionym na rysunku.
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Pamietajcie teraz, ze sieci neuronowe zostaty wynalezione przez badaczy mézgu. Badacze ci ustalili, ze
niektorych rodzajéw probleméw nie mozna odpowiednio modelowaé za pomocg konwencjonalnych
modeli liniowych. Wiec wpadli na pomyst ukrytej warstwy. Naktady bytyby wykorzystywane do
obliczania wartosci posrednich, a te posrednie bytyby pomnozone przez wtasne wagi w celu uzyskania
wyniku, jak pokazano na rysunku.

Jeszcze jedno: modele liniowe nadal obejmujg tylko ograniczony zakres sytuacji. Tak wiec, zamiast
prostych linii, funkcje sg bardziej ztozonymi formami nieliniowymi, stad zawijasy na rysunku.



Mozesz mie¢ wiecej niz jedng ukrytg warstwe i wiele, wiele danych wejsciowych do modelu sieci
neuronowej. Jesli diagram wyglada na skomplikowany, wyobraz sobie skomplikowane instrukcje
wymagane do przeprowadzenia obliczen, ktére przedstawia! Niektérzy twierdzg, ze w sieci
neuronowej nie istniejg zadne réwnania. To nieprawda, ale réwnania sg tak skomplikowane, ze
wiekszos¢ ludzi nie prébuje na nie patrzeé. Nawet jesli to zrobisz, nie bedziesz w stanie ich
zinterpretowac tak, jak w przypadku mniej skomplikowanych modeli.

Problemy zwigzane z modelami sieci neuronowych

W poprzedniej sekcji poznates, jak dziatajg sieci neuronowe. To dos¢ skomplikowane! A powstate
modele nie sg tatwe do zrozumienia przez intuicje. Dlatego wiele oséb opisuje sie¢ neuronowg jako
czarng skrzynke. Mozesz zrozumieé, ze sie¢ neuronowa pobiera dane wejsciowe, wykonuje obliczenia
i generuje prognozy (wyjscia). Ale szczegdty tych obliczenn mogg by¢ niezgtebione. Czy to ma znaczenie?
Moze, a moze nie. Jesli uzywasz wtasnych pieniedzy do handlu akcjami, a sie¢ neuronowa dziata dla
Ciebie, nie ma problemu, jesli nie rozumiesz wszystkiego na temat sieci neuronowej. Dbasz tylko o to,
czy to dziata. Jednak niewielka zmiana w Twojej sytuacji moze mie¢ duzy wptyw na to, czy czujesz sie
komfortowo przy uzyciu sieci neuronowych do przewidywania. By¢ moze twoja praca wymaga handlu
akcjami, nie wtasnymi, ale akcjami posiadanymi przez korporacyjny lub zwigzkowy fundusz emerytalny.
W takim przypadku kazda transakcja moze wymagaé szczegdétowego uzasadnienia. Czarna skrzynka,
nawet gdyby jej przewidywania byty konsekwentnie trafne, prawdopodobnie nie bytaby
satysfakcjonujgca. (Patrz Rozdziat 4, aby zapoznac sie z 6smym prawem eksploracji danych: Wartos¢
wynikéw eksploracji danych nie jest okreslona przez doktadnos¢ lub stabilnos¢ modeli predykcyjnych.)



Twoi klienci prawdopodobnie nie bedg Cie pyta¢ o konkretne typy sieci neuronowych, z ktérych
korzystasz, ale moze sie przydac, aby zdawaé sobie sprawe z kilku wiekszych. Najpowszechniejszym
typem jest perceptron wielowarstwowy (MLP), opisany wczesniej w tym rozdziale. Radial Basis
Function (RBF) jest niewielkg modyfikacja MLP; modyfikacja sprawia, ze dziata szybciej. Mozesz
rowniez spotkac sie z siecig Bayesa. Wszystkie te typy sieci neuronowych sg wykorzystywane do
predykcji. Jeden powszechny typ sieci neuronowej, sie¢ Kohonena, jest uzywany do grupowania,
podobnie jak metody oméwione w nastepnej sekgcji.

Wyznania sieci neuronowej

Niektérzy eksploratorzy danych wierzag w sieci neuronowe. Nalezg do nich jedni z najbardziej
wyrafinowanych praktykow w tej dziedzinie, ludzie z doktoratem i gteboky wiedzg w zakresie uczenia
maszynowego, a takze eksploratorzy danych z réinych ogrodéw, ktérzy nigdy nie martwig sie
wewnetrznym dziataniem procesu. Odnotowujg wielki sukces z sieciami neuronowymi w
zastosowaniach tak réznorodnych, jak prognozy gietdowe, rozpoznawanie znakdéw i wtamania do
bezpieczenstwa sieci. Inni nie beda dotykaé sieci neuronowych. Swiadomos¢, ze wyniki sg bardzo
trudne do wyttumaczenia, wystarczy, aby uniemozliwi¢ im nawet wyprébowanie tych technik. Dla oséb
petnigcych okreslone funkcje rzgdowe lub w branzach Scisle regulowanych, w ktérych wazna jest
przejrzystosé, sieci neuronowe sg mato atrakcyjne. Mozna znalezé nawet tych, ktérzy przedstawiajg
dos¢ rozbudowane teoretyczne wyjasnienia ograniczen sieci neuronowych, ale te teoretyczne
ograniczenia nie sg wazne dla wiekszosci codziennych eksploracji danych. Wazne jest to, co dziata lub
nie dziata dobrze dla Ciebie w Twoim wtasnym srodowisku pracy. Sieci neuronowe, w gtebi, to tylko
grupy rownan. To prawda, ze réwnania sg ztozone i istnieje ich wiele, ale komputer chroni Cie przed
tymi szczegé6tami. Tak wiec w wiekszosci przypadkdéw prawdziwe pytanie brzmi, czy sie¢ neuronowa
bedzie miata dobra moc predykcyjng dla twojej aplikacji. Korzystam z sieci neuronowych od prawie
dwdch dekad. Prowadzitem o nich zajecia. Napisatem pierwszy podrecznik szkoleniowy dotyczacy sieci
neuronowych uzywany przez jednego z najwiekszych dostawcdw eksploracji danych. A oto moje
wyznanie sieci neuronowej: w mojej wiasnej pracy nie przypominam sobie ani jednej rzeczywistej
aplikacji klienckiej, w ktérej sie¢ neuronowa bytaby najbardziej efektywnym modelem, jaki znalaztem.
Technika modelowania, dowolna technika modelowania, powoduje, ze réwnania tylko przyblizaja
wzorce w danych. Jesli nie istniejg zadne silne wzorce lub jesli ich forma nie jest dobrze dopasowana
do rodzaju uzywanego modelu, wyniki nie bedg miaty duzej wartosci. Sieci neuronowe sg swietne, jesli
w danych istniejg pewne wzorce. Jesli nie ma wtasciwych wzorcéw, cdz, po prostu ich tam nie ma.
Dowiesz sie tego tylko wtedy, gdy sprébujesz. Mozesz uzyskac swietne wyniki, ale mozesz nie.

Grupowanie

Kiedy bytes dzieckiem, by¢é moze twojg ulubiong zabawka byto pudetko z guzikami babci. Guziki byty w
wielu réznych kolorach i rozmiarach, niektére miaty dwie dziurki, inne cztery, a by¢ moze kilka nie miato
zadnych dziurek, ale zamiast nich cholewki. Niektére byty wykonane z plastiku, a inne z drewna, kosci
lub metalu. Miates proste okragte i fantazyjne o ksztattach, takich jak kwiaty lub klejnoty. Niektére
mogty wydawac sie bardzo egzotyczne. By¢ moze kilka zostato ztamanych, ale i tak pozostaty w kolekcji.
Mozesz bawic sie tymi przyciskami przez cate popotudnie, grupujac je wedtug koloru lub ksztattu, lub
bardziej subtelne i ztozone grupowanie wedtug wtasnego pomystu. Klastrowanie jest jak zabawa z
pudetkiem przyciskéw, tylko z danymi zamiast przyciskow.

Nauka nadzorowana i nienadzorowana

Kiedy myslisz o przewidywaniu, prawdopodobnie myslisz o przewidywaniu jakiegos okreslonego
wyniku. Jesli myslisz o dzisiejszej pogodzie, mozesz chcieé¢ wiedzieé, czy bedzie padac — tak lub nie.
Prognoza pogody to rodzaj prognozy. Modele wykorzystywane do prognozowania pogody opierajg sie



na pogodzie historycznej. Tak wiec wynik kazdego dnia jest dobrze okreslony — padato lub nie padato.
Budujesz modele, aby przewidywa¢ w ten sposéb, porédwnujgc dni, w ktdrych padato, aby
zidentyfikowaé rdéznice miedzy nimi i przewidzie¢, co stanie sie w przysztosci. Sytuacje takie jak ta, w
ktérych pogrupowania sg jasno okresSlone przez jaki$ znany wynik, sg zastosowaniami do
nadzorowanego uczenia sie. W nadzorowanym uczeniu sie tworzysz grupy na podstawie jakiego$
znanego wyniku (lub wartosci zmiennej). Przyktady podane wczesniej w tym rozdziale, przewidujace,
czy pozyczka zostanie sptacona lub czy nowotwodr zostanie zdiagnozowany jako tagodny lub ztosliwy,
byty przyktadami nadzorowanego uczenia sie. Kiedy wezmiesz mieszang partie przyciskéw i posortujesz
je w grupy, nie masz predefiniowanej zasady tworzenia grup. Badasz przyciski, identyfikujesz
interesujgce funkcje i sortujesz wedtug znalezionych podobienstw. Takie procesy nazywane sg
uczeniem nienadzorowanym. (Teraz wiesz, ze kiedy widzisz dziecko zagubione w jakim$ pozornie
bezcelowym dazeniu, mozesz by¢ swiadkiem uczenia sie bez nadzoru). Techniki grupowania to
matematyczne procesy uczenia sie bez nadzoru, uporzgdkowanie spraw w Twoich danych w podobne

grupy.
Klastrowanie w celu wyjasnienia

Zatézmy, ze wzigte$ garsc guzikdw i posortowates je w grupy. By¢é moze podzielitbys je na trzy partie:
v Mate, biate guziki z czterema otworami

v Duze, ciemne guziki

v Fantazyjne ksztatty

Jaki jest z tego pozytek? Mozesz uzyc¢ tych grup, aby zdecydowac, co zrobic z przyciskami. Pierwsza
grupa brzmi dobrze do zastgpienia zagubionych guzikdw koszuli. Drugi moze by¢ odpowiedni dla
ptaszczy. A trzecia grupa, fantazyjne ksztatty, przydataby sie do celéw dekoracyjnych. Grupowanie
przyciskow w grupy podobnych typdw moze pomdc w wyjasnieniu tego, co masz i co dalej.

Korzystanie z person

Firmy czesto stajg przed duzym wyzwaniem w zrozumieniu swoich klientow. Pomysl o swoim lokalnym
sklepie spozywczym. Jest otwarty na biznes z kazdym, a jego klienci majg réznorodne potrzeby i
pragnienia. Trudno jest zaplanowa¢, kiedy musisz stuzy¢é wszystkim, a marketerom bardzo trudno
zrozumied, jak komunikowac sie ze wszystkimi. Marketerzy muszg zrozumie¢ swoich docelowych
klientéw, aby oferowac odpowiednie produkty, dostosowywaé komunikaty do obaw klientéw i robi¢
wszystko, od organizowania uktadu sklepu po ustalanie cen. Kiedy Twoim docelowym klientem s3
wszyscy, zrozumienie jest niemozliwe. Prostszg alternatywa jest uzycie person, kilku modelowych
typow klientow, ktdre razem reprezentujg wiekszosc bazy klientéw. Niektérzy ludzie tworzg te persony
klientéw w oparciu o intuicje, ale lepiej oprzec je na danych. Twoja intuicja moze by¢ nieaktualna, Zle
dopasowana do Twojej geografii lub po prostu niewtasciwa.

Oderwanie sie od stereotypow

Ten przyktad moze by¢ ci znajomy: Osobg, ktéra przycigga wiele uwagi, jest pitkarska mama, czesto
opisywana jako gospodyni domowa z przedmiescia i matka, ktéra jezdzi minivanem i spedza wiekszos¢
czasu, prowadzac swoje dzieci na zajecia, takie jak treningi pitkarskie. Ta postad jest czesto wspominana
od co najmniej dekady. Ale czy ten opis naprawde przypomina klientéw wszystkich firm, ktore uzywajg
tej persony? Jeden z marketerdow stanagt na duzym zgromadzeniu kobiet, wiele z nich to matki z
przedmiescia. Poprosita matki pitkarskie, aby podniosty rece. Niewiele kobiet podniosto rece. Jej
publicznos$¢ wiedziata o matkach pitkarskich i nie identyfikowata sie z tg postacig; dla nich jest to raczej



stereotyp niz realistyczna reprezentacja ich zycia. Dysponujgc odpowiednimi danymi, marketer mégtby
odkry¢, co naprawde dzieje sie w zyciu tych kobiet. Moze znalez¢ takie grupy:

v Matki pracujgce w petnym wymiarze godzin poza domem, z matymi dzie¢mi w przedszkolu

v Matki z dzie¢mi w wieku szkolnym, ktére pracujg w niepetnym wymiarze godzin i chca przejs$¢ na
petny etat

v Bezdzietne kobiety, ktdre interesujg sie jedzeniem i zdrowiem.

Niezaleznie od tego, z jakich postaci korzystasz, wazne jest, aby realistycznie reprezentowaty grupy
klientow, ktérych obstugujesz, a nie wiesz o tym, chyba ze masz na to dane. Mozesz stworzyé
najbardziej szczegétowe persony, nadawac im imiona i obrazy i mysle¢ o nich we wszystkim, co robisz,
ale to nic nie znaczy, chyba ze realistycznie reprezentujg Twoich klientéw.

Odkrywanie podobienstw wsréd ucznidéw

Nauczyciele czesto majg do czynienia z klasami petnymi uczniéw o zrdéznicowanym pochodzeniu i
potrzebach edukacyjnych. Dobry nauczyciel moze wiele zrobi¢, aby oceni¢ sytuacje ucznia podczas
interakcji twarzg w twarz, ale nie kazda sytuacja zapewnia odpowiednie zasoby do wielu interakcji
jeden na jednego. Nawet jesli czas jest dostepny, dostepne materiaty dydaktyczne mogg nie byé dobrze
dopasowane do potrzeb kazdego ucznia. Gdybys przestudiowat zréznicowang grupe ucznidéw i przyjrzat
sie ich nawykom i umiejetnosciom, by¢ moze znalaztbys kilka grup o duzych podobieristwach. Bardziej
realistyczne bytoby myslenie, ze mozna by dostosowa¢ materiaty i metody nauczania do trzech lub
czterech gtéwnych kategorii niz na przyktad do kazdego z kilkuset uczniéw. Naukowcy z Uniwersytetu
Gazi zebrali dane na temat czasu, jaki poszczegdlni studenci spedzili na réznych rodzajach studidow oraz
ich wynikbw w powigzanych testach. Czy te dane mozna wykorzysta¢ do identyfikacji i
scharakteryzowania grup podobnych ucznidw? Jesli tak, instruktorzy mogg uzyska¢ przydatne
informacje i lepiej pomdc uczniom w osiggnieciu sukcesu.

Patrzac na proces

Jeden proces grupowania danych pokazano na rysunku.
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Wyglada to strasznie prosto, tylko w dwdch krokach: import danych i klaster. Jednym z powoddw, dla
ktérych w gre wchodzi tak niewiele krokow, jest to, ze badacze, ktdrzy zbierali i udostepniali dane,
wykonali dobrg robote. Zmienne sg wtasciwymi typami (dane ciggte) dla tej procedury grupowania (k-
Srednie, najpopularniejsza metoda grupowania), a dane sg kompletne; brak brakujgcych wartosci.
Kazdy z tych dwdch krokéw wymagat troche konfiguracji, np. okreslenia, ktérg czes¢ arkusza
kalkulacyjnego nalezy zaimportowad i ile klastrow nalezy utworzy¢. Dane obejmujg 258 studentéw. Dla
kazdego masz zmienne dotyczace czasu spedzonego na trzech typach badan (nazwy zmiennych STG,
SCG i STR) oraz wydajnosci w dwdch testach (nazwy zmiennych LPR i PEG). Wartosci w danych s3
znormalizowane; innymi stowy, wszystkie zostaty przekonwertowane do skali od 0 do 1. Normalizacja
jest wymagana do korzystania z niektérych narzedzi, a matematycy jg uwielbiajg, ale nie jest zbyt
pouczajaca dla zwyktych uzytkownikéw biznesowych. Jesli robites to dla klienta, chciatbys oryginalnych
danych lub przynajmniej sposobu na konwersje danych. Jakie informacje znajdujg sie w wynikach?
Rysunek 15-25 pokazuje, ze powstaty cztery klastry.
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Nie sg tego samego rozmiaru. Najmniejsza obejmuje tylko 29 ucznidw, a najwieksza 104. Wykres
przedstawiony na rysunku 15-26 pokazuje typowe cechy kazdej grupy.
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Ten wykres skupien pokazuje wyniki testu dla czterech grup pokazanych:

v Grupa 0, najwieksza grupa, po$wieca duzo czasu na badanie, druga najwyzsza dla kazdego z trzech
pomiaréw badania. Mozna by sie spodziewal, ze optaci sie to wysokimi wynikami testow, a w



przypadku jednego testu tak sie dzieje. Ta grupa uzyskata najwyzsze wyniki w tescie PEG. Ale najgorzej
wypadli w tescie LPR.

v Grupa 1, najmniejsza grupa, poswieca duzo czasu na wszystkie rodzaje badan i dobrze wypada w
obu testach. (To sg zwierzeta domowe nauczyciela.)

v Grupa 2 studiuje najmniej, ale nadal radzi sobie dobrze w jednym tescie, LPR. Osiggajg stabe wyniki
w tescie PEG.

v Grupa 3 inwestuje umiarkowang ilo$¢ czasu we wszystkie obszary badan i osigga najwyzsze wyniki
w tescie STR. Ale radzg sobie gorzej niz jakakolwiek inna grupa w tescie PEG.

Teraz, zamiast probowac¢ dowiedzie¢ sie, co sie dzieje z kazdg z 258 0sdb, nauczyciele majg cztery
grupy, z ktorych kazda ma inng sytuacje. Jest prawdopodobne, ze nauczyciele, znajgcy uczniow i tresc
testow, dostrzegliby zagadnienia, ktére odzwierciedlajg te skupienia. Jesli nie, to przynajmniej majg
teraz mozliwos¢ wykorzystania tych informacji jako podstawy do dalszych badan. Im lepiej rozumieja,
co moze kry¢ sie za réznicami grupowymi, tym lepiej mogg dostosowac program edukacyjny, aby
pomdc uczniom lepiej.



Eksploracja danych przy uzyciu klasycznych metod statystycznych

Eksperci danych nie sg purystami, wiec nie istnieje wyrazna granica miedzy metodami
wykorzystywanymi przez eksploratorow danych a metodami stosowanymi przez tradycyjnych
analitykéw. Eksperci danych pozyczajg od tradycjonalistow, kiedy jest to korzystne i praktyczne. Zestaw
narzedzi do eksploracji danych zawiera kilka technik, ktére sg znane nawet najbardziej rygorystycznym
klasycznym statystykom. Wsréd dawnych ulubionych technik eksploracji danych znajdujg sie korelacja,
regresja liniowa i regresja logistyczna. Ten rozdziat zawiera szczegdétowe informacje na temat kazdego
z nich.

Zrozumienie korelacji

Czy owinatbys$ usta wokét rury wydechowej samochodu i wdychat petne oparéw? Oczywiscie nie!
Dlaczego nie? Bo wiesz, ze wdychanie spalin nie jest zdrowe (a to wygladatoby s$miesznie).
Prawdopodobnie wiesz réwniez, ze wdychanie dymu papierosowego nie jest zdrowe. Dlaczego nie?
Jednym z powoddw jest to, ze dym papierosowy zawiera tlenek wegla, ten sam materiat, ktéry znajduje
sie w spalinach. By¢ moze teraz o tym wiesz, ale kilkadziesigt lat temu ludzie nie byli sSwiadomi
niebezpieczenstw zwigzanych z paleniem. W rzeczywistosci firmy tytoniowe reklamowaty swoje
produkty jako zdrowe. Jedna z reklam gtosita: ,Wiecej lekarzy pali wielbtgdy niz jakikolwiek inny
papieros”. Inny powiedziat: ,20 679 lekarzy twierdzi, ze szczescie jest mniej irytujgce”. Reklamy
papieroséw czesto zawieraty zdjecia lekarzy, naukowcéw, pielegniarek, a nawet dentystow. Jak wiec
odkryliémy, ze palenie jest niezdrowe? Zaczeto sie od korelacji. Ludzie zauwazyli, ze palacze kaszleli, a
ich gardta byty podraznione. By¢ moze zaczeli tez podejrzewad zwigzek miedzy paleniem a niektdrymi
chorobami. Dlatego badacze zdrowia publicznego zebrali i przeanalizowali dane. Powigzali ilo$¢ palonej
osoby z kaszlem, podraznieniem gardta i wystepowaniem niektérych choréb. Dane potwierdzity, ze
kiedy palenie wzrosto, wszystkie te nieprzyjemne problemy zdrowotne réwniez wzrosty. Kiedy rosngce
wartosci jednej zmiennej idg w parze z rosngcymi (lub malejgcymi) wartosciami innej, to jest to
korelacja.

Obrazowanie korelacji

By¢ moze zauwazytes: niektdrzy palacze czesto kaszlg. Zauwazenie czegos$ takiego moze sktoni¢ Cie do
zastanowienia sie: czy dane potwierdzajg zwigzek miedzy iloscig, jaka osoba pali, a iloscig kaszlu? Aby
to zbadaé, musiatbys szuka¢ zwigzku miedzy dwiema ciggtymi zmiennymi — iloscig wypalanych
papieroséw i czestotliwoscig kaszlu w ciggu dnia. Jak rozpoznaé, czy dwie zmienne ciaggte s3
skorelowane? Jednym ze sposobdw jest uzycie prostego wykresu rozrzutu. Umies¢ jedng zmienng na
osi X (poziomo), a drugg na osi Y (pionowo). Jesli punkty przypominajg poziomg chmure na wykresie,
jak pokazano na rysunku, te dwie zmienne nie sg skorelowane.
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Zmienne s3 skorelowane, gdy wzrost jednej z nich wigze sie ze wzrostem (lub spadkiem) drugiej.
Zupetnym przeciwienstwem zmiennych nieskorelowanych sg doskonale skorelowane zmienne, takie
jak para pokazana na rysunku. W takim przypadku widzisz spdjng liniowg zaleznos$¢ miedzy dwiema
zmiennymi, a kazdy punkt lezy na tej linii bez odchylenia.

X

W rzeczywistych przyktadach z pewnoscig napotkasz pary zmiennych, ktére sg skorelowane, ale nie
oczekuj, ze rzeczywiste wzorce bedg wygladac jak na rysunku 16-2. Realistyczne przypadki wygladajg
bardziej jak te pokazane na rysunku, ktéry pokazuje pare dodatnio skorelowanych zmiennych (gdy
jedna idzie w gore, druga tez) i na rysunku, ktéry pokazuje ujemnie skorelowane zmienne.

Jesli zmienne sg skorelowane, zobaczysz, ze punkty aproksymujg linie. Im blizej punkty zblizajg sie do
utworzenia linii prostej, tym silniejsza korelacja. Nachylenie linii nie ma znaczenia; moze byé w gére
lub w dét, stromo lub ptytko, o ile linia nie jest idealnie pozioma. (Gdyby linia byta pozioma,
oznaczatoby to, ze zmienna zalezna ma zawsze te samg wartosc. To jest stata, a nie korelacja).

Mierzenie sity korelacji



Korelacja jest okreslana jako warto$¢ (nazywana wspédtczynnikiem korelacji i czesto w skrdcie literg r),
ktdra miesci sie w zakresie od —1 do 1, w nastepujacy sposdb:

v Wspodtezynnik korelacji réwny 0 oznacza, ze te dwie zmienne nie s skorelowane.
v Wspdtczynnik korelacji réwny 1 oznacza doskonatg korelacje dodatnia.

v Wspdtezynnik korelacji -1 oznacza doskonatg korelacje ujemna.

Tak wiec wspétczynnik korelacji bliski 0 oznacza niewielki lub zaden zwigzek miedzy zmiennymi. Im
blizej wspétczynnik zbliza sie do 1 lub —1, tym silniejsza korelacja. Wiekszos$¢ produktéw do eksploracji
danych i analizy statystycznej moze obliczy¢ te wspodfczynniki za Ciebie. Nawet niektére kalkulatory
majg wbudowane funkcje korelacji, ktére moga byé przydatne, jesli pracujesz z bardzo matg iloscig
danych. Sztuczka polega na tym, aby dowiedzieé sig, jak nazywa sie wspdtczynnik korelacji w produkcie,
ktéry posiadasz. Poszukaj korelacji, wspétczynnika korelacji, wspétczynnika korelacji liniowej,
wspotczynnika korelacji Pearsona (lub po prostu zwyktego Pearsona) lub r.

Rysowanie linii w danych

Kiedy uzywasz funkcji korelacji w pracy zwigzanej z eksploracjg danych, szukasz liniowych relacji miedzy
zmiennymi. Ale jesli w danych nie ma zadnego liniowego wzorca (innymi stowy, gdy wspdtczynnik
korelacji jest bliski 0 lub na wykresie rozrzutu nie widaé¢ zadnego liniowego wzorca), nie musi to
oznacza¢, ze dane nie majg zadnego znaczgcego wzorca do znalezienia. Znaczace wzory nie zawsze
podazajg za prostymi liniami. Wykres rozrzutu na rysunku przedstawia przyktad wzoru nieliniowego.
Wykres jest zakrzywiony, z wzrostami i spadkami. Zmienna y ma niskg wartos¢, gdy wartos¢ zmiennej
x jest niska. Wraz ze wzrostem x zwieksza sie réwniez y, az do pewnego punktu. Poza tym punktem y
maleje, gdy x wzrasta.

Korelacje liniowe nie sg wtasciwym narzedziem do znajdowania lub mierzenia nieliniowych wzorcow
takich jak te. W rzeczywistosci wspdtczynnik korelacji dla tego wzoru wynositby 0. Jesli nie
zidentyfikujesz interesujgcego wzoru miedzy dwiema zmiennymi za pomocg korelacji, nie oznacza to,
Ze nie masz zadnego wzoru do znalezienia. Oznacza to po prostu, ze nie istnieje zaden liniowy wzor.

Préba korelacji

Generowanie wspotczynnikdw korelacji z danych to zwykle kwestia znalezienia odpowiedniego
narzedzia (w produkcie do eksploracji danych) lub pozycji menu (w konwencjonalnym produkcie do
analizy statystycznej) i wybrania wszystkich zmiennych, dla ktérych chcesz uzyskac korelacje. Korelacje
dotyczg tylko dwodch zmiennych na raz, wiec jeSli wybierzesz wiecej niz dwie zmienne,
oprogramowanie obliczy korelacje dla kazdej pary z listy. Konstrukcja samochodu w duzej mierze
decyduje o jego zachowaniu i ilosSci zuzywanego paliwa. Na przyktad mozna sie spodziewaé, ze im
wiecej cylindréw ma samochadd, tym gorszy bedzie przebieg. Korelacje mogg pomdc w potwierdzeniu
(lub odrzuceniu) takich oczekiwan i kwantyfikacji tych efektdw. Rysunek 16-6 przedstawia przyktadowy



przeptyw pracy (w produkcie KNIME) do obliczania korelacji. Ma tylko dwa kroki, jeden do
importowania danych do oprogramowania, a drugi do ustawiania korelacji.
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Doktadna liczba krokdéw potrzebnych do wykonania danego zadania moze réznié sie od przyktadéow w
tej ksigzce. Przygotowanie danych, projekt Twojego produktu do eksploracji danych i Twoje wtasne
specyficzne potrzeby majg wptyw na rodzaje i liczbe krokéw wymaganych dla Twoich wtasnych
procesOw. Zazwyczaj podczas konfigurowania korelacji mozna wybra¢ dowolng liczbe zmiennych
naraz. Rysunek 16-7 przedstawia konfiguracje narzedzia korelacji, zawierajgcg kilka zmiennych i
wykluczajac inne. W tym przyktadzie zmienna mpg to przebieg - mile na galon benzyny. Mozna
oczekiwac, ze inne czynniki, takie jak liczba cylindréw i waga samochodu, bedg miaty wptyw na
przebieg.
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Czesto bedziesz mie¢ wybdr formatéw wyjsciowych dla korelacji. Najpopularniejsza jest macierz
korelacji, rodzaj tabeli, ktéra pozwala odczytaé wspdtczynnik korelacji dla dowolnej pary zmiennych.
Rysunek 16-8 przedstawia macierz korelacji dla przyktadu na rysunku. (Odnies sie do poprzedniej sekcji,
aby dowiedzied sie, jak interpretowaé wspotczynniki korelacji).
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Jedna rzecz, ktérg mozesz zauwazy¢ w macierzy korelacji: powtarza informacje. Mozesz znalezé
korelacje miedzy mpg a cylindrami w rzedzie mpg lub w rzedzie cylindréw. Jaki to ma sens? To tylko



kwestia wygody, abys modgt zbadaé korelacje w preferowany sposéb. Mozesz mie¢ alternatywe
uzyskania korelacji w jakiejs formie graficznej. Niektére produkty oferujg macierz wykreséw rozrzutu,
zbiér wykresdw rozrzutu podobny do tych przedstawionych na rysunkach, ale bardzo mate i
zorganizowane w rzedy i kolumny podobnie do macierzy korelacji. Inny rodzaj grafiki wykorzystuje
kolor do wskazania pozytywnych i negatywnych korelacji, a intensywnos¢ do odzwierciedlenia sity
korelacji. Styl wydruku réwniez rézni sie w zaleznosci od produktu. Macierz korelacji pokazana na
rysunku (utworzona za pomocg PSPP, narzedzia do analizy statystycznej opartej na menu) zawiera
miary istotnosci. Odpowiadajg one na pytanie, czy jakakolwiek korelacja zaobserwowana w danych
jest znaczaca, czy po prostu jest artefaktem naturalnej zmiennosci punktéw danych. Wartosci
istotnosci bliskie 0 wskazujg, ze korelacja jest istotna, co oznacza, ze dowody sugeruja, ze jest to
spowodowane nie tylko przypadkowg zmiennoscig. (Wartos¢ N w macierzy to liczba przypadkow
wykorzystanych do obliczenia kazdego wspodtczynnika korelacji).

Korelacja i przyczynowos¢

Wczesniej czy podiniej z pewnoscig ustyszysz to, co moéwi: Korelacja nie oznacza zwigzku
przyczynowego. Mozesz zauwazy¢, ze zmienna B rosnie, gdy rosnie zmienna A. Albo ze zmienna C
maleje, gdy zmienna A ros$nie. Te wzorce sg korelacjami. Kiedy styszysz, ze korelacja nie implikuje
zwigzku przyczynowego, oznacza to, ze te wzorce nie s3 dowodem na to, ze zmienna A powoduje
zmiany w zmiennych B i C. Korelacja wystepuje w kilku sytuacjach, m.in.

v Jedna zmienna jest przyczyng, a druga skutkiem.
v Zmienne wynikajg ze wspdlnej przyczyny.
V' Zbieg okolicznosci.

Idea, ze korelacja nie implikuje zwigzku przyczynowego, jest wazng koncepcjg we wszelkiego rodzaju
analizach danych. Ale jest uzywany przez niektérych jako wymoéwka do odrzucenia wszelkiego rodzaju
statystyk. Mozesz ustyszed, jak jeden z nich mowi cos takiego: ,Wskazniki morderstw rosng, gdy rosnie
sprzedaz lodéw. Czy to oznacza, ze lody powodujg morderstwo? To prawda, ze w letnim upale
wskazniki morderstw rosng wraz ze sprzedazg lodéw, i to prawda, ze nie jest to dowdd na to, ze lody
sg przyczyng morderstw. Ale znajdziesz inng strone kwestii korelacji i przyczynowosci. Jesli jedno
powoduje drugie, zostanie to odzwierciedlone w danych. Jesli edukacja zapobiega cigzy nastolatek,
nastolatki, ktore zdobywajg wiecej wyksztatcenia bedg mie¢ mniej cigz. Jesli ekstremalne upaty
powodujg $mierc oséb starszych, podczas fal upatéw nastgpi wzrost liczby zgondw osdb starszych. Jedli
azot w glebie sprzyja wzrostowi soi, plony soi beda wyzsze na polach z duzg iloscig azotu w glebie niz
na polach, na ktdrych gleba jest uboga w azot. Innymi stowy, korelacja moze nie implikowac¢ zwigzku
przyczynowego, ale przyczynowosc implikuje korelacje. Jesli wiec podejrzewasz, ze Rzecz 1 powoduje
Rzecz 2, poszukaj danych i dowiedz sie, czy dane potwierdzajg twoja teorie.



Comdations

moy | odinder |dipiroemen | Aormspower (e | @oosenoion | mode_pear

g Pegraon Coreiztion | 100 -Th -30 -8 | =83 AE 55

Zig. (J-deiled] o ] m o fix] m

i HE 0E e :m 0E 30E E

okinder Paearaor Cormriztion | -JE 100 a5 B4 20 i -5

Sig. (2ewiven] 00 i m e 1) i) Al

4] RE RE e = 0E = 3aE

dinlarement |Pacvsan Coreirtion | -E0 55 L0 5 93 -8 -7

Zig. (D-daviled] ] oo m o0 Fis] 0

N 1% 1 16 | ¥e k] 336

horseppuer | Peavsoe Correiption | -T6 i ) 1M = - -AE

S (- twied] A0 e ] 0 L] L]

0 15 1w i1 W omwe e e

reeigit Feryon Correlption | -5 50 & B 100 -AE -1

Sig. (2gwien] 0 el M m Ll L

) ¥ - k- | »Be ] E:

sooeerstion  |Pearson Corelgtion | 42 -51 -5l -f | -2 10 ]

Sig. (2teried) i o0 i i} o0 i)

N = B 156 || BE & 33k

eacel peor | Pegrson Coereietion | 5B -35 -7 -A2 -3 X L0
S, (tuied) a1} e} an L] e 1} X

] k= ) e 1E ;| 8 333 38

Zrozumienie regresji liniowej

Korelacje méwig nam o liniowych wzorcach w danych. Wspdtczynnik korelacji definiuje zwigzek miedzy
dwiema zmiennymi ciggtymi, méwigc nam, czy istnieje miedzy nimi zaleznos¢ liniowa, i wyrazajacy, jak
silny jest ten zwigzek. Nastepnym krokiem jest znalezienie réwnania prostej, ktéra tgczy jedng zmienng
z drugg, proces zwany regresjg liniowa. Eksploratorzy danych uzywajg tych rdwnan do przewidywania
wartosci jednej zmiennej na podstawie wartosci innej. Prognozy pomagajg nam zrozumie¢, w jaki
sposéb mozemy kontrolowac rzeczy, ktére chcemy kontrolowac€. A kiedy nie mamy kontroli, dobre
prognozy pomagaja nam planowad. Po tym, jak odkrylismy, jak znalez¢ linie, ktdra taczy jedng zmiennag
z drugg, juz maty krok w goére jest znalezienie liniowych relacji miedzy grupami wiecej niz dwdch
zmiennych. Nazywa sie to wielokrotna regresja liniowa.

Praca z liniami prostymi

Prawdopodobnie nauczytes sie troche o liniach w szkole. Linia tgczy zmienng zalezng ze zmienng
niezalezng za pomoca prostej formuty. W szkole prawdopodobnie wyrazates te zaleznos¢ jako wzér lub
rownanie, ale tutaj uzyje stéw, aby wyjasni¢ ten proces. Wywotaj zmienng niezalezng x i zmienng
zalezng y. Jednym ze sposobdw uzyskania wartosci y odpowiadajgcej danej wartosci x jest pomnozenie
x razy liczby zwanej nachyleniem, a nastepnie dodanie kolejnej liczby, zwanej stata. Nachylenie okresla
nachylenie linii, a stata okresla staty punkt poczatkowy linii (wartos¢ y, gdy x wynosi zero). Czesto
zapisuje sie to jako réwnanie

y=mx+b
gdzie m to nachylenie, a b to stata, czyli punkt przeciecia z osig y.

Jesli nauczytes sie o prostych w algebrze lub w podstawowej klasie matematyki, byé moze spotkates
sie tylko z przyktadami, w ktérych kazdy punkt idealnie pasuje do prostej. W eksploracji danych (jak w
klasycznej statystyce) nie bedziesz miat takiej perfekcji. Rzeczywiste dane nie uktadajg sie w idealne
linie, ale czasami linia prosta jest uzytecznym przyblizeniem naturalnego wzorca danych, jak pokazano
na przyktadach na rysunkach wczesniejszych .

Konfrontacja ze zbyt wieloma wyborami

By¢ moze w szkole nauczytes sie, ze wzér na linie prostg mozna znalez¢é w zaledwie dwdch punktach.
To prawda, ale nie jest to zbyt pomocne, gdy masz wiele punktdw danych i nie tworzg one idealnej
linii. Mozesz wybrac jedng pare punktéw i znalez¢ linie, ale jesli wybierzesz inng pare, otrzymasz inng
linie. Prawie tyle mozliwych linii istnieje jako punktéw w twoich danych. Pytanie brzmi, ktérej linii



najlepiej uzy¢ do przewidywania? Na szcze$cie nie musisz zgadywaé, jak znalezé najlepsza linie dla
swoich danych. Istnieje dobrze zdefiniowana metoda, ktéra pozwala to zrobi¢ za Ciebie, taka, ktéra
wykorzystuje wszystkie Twoje dane i daje Ci jedna linie, ktdra najlepiej pasuje do danych. Ta metoda
nazywa sie regresjg liniowa.

Traktowanie kazdego przypadku w ten sam sposob

By¢ moze prowadzisz sklep detaliczny i chciatby$ wiedzie¢, ile pieniedzy nowy klient moze wyda¢ w
dtuzszej perspektywie. Jesli nie wiesz nic o nastepnym kliencie, ktéry wejdzie do drzwi, najlepiej, co
mozesz zrobi¢, to zatozy¢, ze wydatki tego klienta beda takie same, jak sredni poziom wydatkow
(Srednia) dla wszystkich Twoich klientéw. Wiesz, ze niektérzy klienci bedg wydawac wiecej, a inni
mniej, ale oszacujesz taki sam, sredni poziom wydatkéw dla wszystkich. Wyobraz sobie Sledzenie
zachowan zakupowych klientow wchodzacych do Twojego sklepu. Mozesz nadaé kazdej osobie, ktéra
wchodzi do sklepu, numer identyfikacyjny i odnotowa¢ kwote, jakg kazda osoba wydaje. Wykres
rozrzutu wydatkéw w funkcji numeru identyfikacyjnego moze wygladac jak na rysunku.

Lang=tarm . ] - .
spending

Time when customer arrives

Nie istnieje zaden szczegdlny zwigzek miedzy numerem identyfikacyjnym a wydatkami, a wydatki
réznig sie w zaleznosci od osoby, wiec punkty tworzg rozproszong chmure na wykresie. Jesli chcesz
przewidzie¢ wydatki dowolnego pojedynczego klienta, najlepszym oszacowaniem, jakie mozesz
wykonaé, bytoby przewidzenie, ze klient wyda srednig (Srednig) kwote wydatkéw (obliczong przez
zsumowanie wszystkich wydatkéw klientéw i podzielenie przez liczbe klientéw). Zrobitbys takg samag
prognoze dla kazdego klienta, wiec prognozy utworzytyby poziomg linie na wykresie. Ta pozioma linia
reprezentuje najlepszg prognoze, jakg mozesz wykonac na podstawie posiadanych informacji. Daleko
mu do ideatu, jak pokazuje szeroki rozrzut punktéw powyzej i ponizej linii.

Traktowanie jednostek jako jednostek

Jesli wiesz troche o kliencie, mozesz lepiej oszacowa¢. Co mozesz wiedzie¢ o nowym kliencie? Wiesz,
co klient kupit i jakie ceny zaptacit. Wiesz, czy klient zaptacit gotéwka, kartg kredytowg, debetowg lub
podarunkowg. Wiesz, czy klient wykorzystat jakies kupony. Jesli masz program lojalnosciowy, klient
magt dotaczyd i przekazac Ci wiecej informacji, w tym adres. Aby odpowiedzie¢ na pytanie, ile pieniedzy
nowi klienci prawdopodobnie wydadzg w dtuzszej perspektywie, dobrze bytoby zaczgé od przyjrzenia
sie, jak wydatki na pierwszg wizyte klienta majg sie do wydatkéw dtugoterminowych. (Jesli masz
program lojalnosciowy, cztonkostwo klientéow lub konta, powinienes mie¢ dane niezbedne do tego.)
Jesli wykreslisz te dane za pomoca wykresu rozrzutu, moze to wyglada¢ jak na rysunku.
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Kiedy nic nie wiedziates o klientach, uzycie sredniej mogto nie wyglagdac¢ na bardzo dobry sposdb na
przewidywanie, ale nie miates oczywistej lepszej opcji. Ale kiedy dodasz odpowiednie informacje (w
tym przypadku wydatki na pierwszg wizyte), moze pojawic sie inna opcja. W tym przyktadzie wykres
rozrzutu pokazuje, ze im wiecej klienci wydajg na pierwszg wizyte, tym wiecej wydajg w dtuzszej
perspektywie. To, czego teraz potrzebujesz, to dobry sposéb na wykorzystanie tych informacji do
tworzenia lepszych prognoz. Gdybys mégt narysowaé wtasciwg linie przez dane, jak pokazano na
rysunku, przypominataby ona wzdér punktéw danych znacznie bardziej niz linia pozioma pokazana na
rysunku wczesniej. W ten sposdb regresja liniowa umozliwia dokonywanie lepszych przewidywan niz
przy uzyciu tylko $redniej, tworzac linie, ktdra najlepiej pasuje do danych. W tej sekcji srednia odnosi
sie do okreslonego rodzaju sredniej, Sredniej. Jesli odejmiesz $rednig od kazdej rzeczywistej wartosci
w zbiorze danych, aby obliczy¢ odchylenie, a nastepnie zsumujesz wszystkie odchylenia, suma wyniesie
0. Aby skorzystaé ze zmiennej predykcyjnej i utworzy¢ linie, ktéra pasuje do danych lepiej niz Srednia,
potrzebna jest nieco wieksza ztozonos$é. Linia najlepszego dopasowania danych to ta, ktéra
minimalizuje sume wszystkich kwadratéw wartosci odchylen miedzy kazda rzeczywistg wartoscig
zmiennej zaleznej a wartoscig przewidywang przez linie. Teoria statystyczna dostarcza formut do tych
obliczen, ale mozesz nigdy ich nie widzie¢. Twoje oprogramowanie zadba o to za Ciebie.
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Znalezienie najlepsze;j linii

Regresja liniowa opiera sie na koncepcji korelacji, aby uzyskaé¢ formute, ktérej mozna uzywaé do
przewidywania, oraz mozliwos¢ wtaczenia do tej formuty kilku zmiennych niezaleznych (predyktoréw)
jednoczesnie. Kroki, ktére podejmiesz, aby uzyskac ten wzdr (wykonanie regresji liniowej) sg tylko
troche bardziej skomplikowane niz to, co zrobites dla korelacji. Przeptyw pracy regresji liniowej



pokazany na rysunku wyglada bardzo podobnie do przyktadu korelacji pokazanego na rysunku, ale tutaj
drugi krok obejmuje narzedzie do regresji liniowej. Konfiguracja pokazana na rysunku jest nieco inna.
W regresji liniowej musisz okresli¢ jedng zmienng zalezng — zmienng, ktéra chcesz przewidzied.
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Jako eksplorator danych mozesz robi¢ rzeczy, ktdrych tradycyjny statystyk nigdy by nie zrobit.
Konfiguracja regresji liniowej pokazana na rysunku zawiera kilka statystyk nie do przyjecia: wiadomo,
ze kilka zmiennych niezaleznych jest skorelowanych, a rok modelowy samochodu nie jest zmienng
cigglty; jest to kategoria reprezentowana przez liczbe. Bycie eksploratorem danych nie eliminuje
problemdw, ktdre mogg sie pojawié przy wykonywaniu tych czynnosci, ale zamiast wracaé do teorii
statystycznej w celu uzyskania poprawek, mozesz najpierw pozwoli¢ sobie na swobode, a nastepnie
oceni¢ wyniki, testujgc wstrzymanie i nowe dane. Jesli to dziata, to dziata.
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Korzystanie ze wspotczynnikow regresji liniowej

Wz6r z regresji przebiegu auto pokazano na rysunku. Moze to nie wyglada jak inne formuty, z ktérymi
sie spotkates, ale kiedy nauczysz sie je czytacé, przekonasz sie, ze to catkiem zwyczajne réwnanie.
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Statisties o Linear Hegression

Varable  Coeff, Sid Err. t-valwe P
ohrders 0580 0 D99t 033

Formuta sktada sie z dwdch czesci: wspétczynnikdéw regresji (takich jak nachylenie linii narysowanych
w szkole) dla kazdej zmiennej niezaleznej oraz wyraz wolny (stata). Aby dokonac¢ prognozy na
podstawie zestawu wartosci dla zmiennych niezaleznych, pomndz kazidg zmienng przez jej
wspotczynnik regresji, zsumuj wyniki dla wszystkich zmiennych, a nastepnie dodaj statg (punkt
przeciecia), aby uzyskaé przewidywang wartos¢ zmiennej zaleznej. Jesli samochdd spetnia ten opis:

Vv Cylindry: 4

v Przemieszczenie: 156
v Moc: 92

v Waga: 2585

v Przyspieszenie: 14,5
v/ Rok modelowy: 82
Jego przewidywany przebieg to
(0,3299 x 4)

+(0,0077 x 156)
+(—0,0004 x 92)

+ (~0,0068 x 2585)
+(0,0853 x 14,5)
+(0,7534 x 82)
+(~14.5353)

=30,75

Model szacuje, ze przebieg samochodu wyniesie 30,75 mil na galon. Czy bedzie to prawda przez caty
czas dla kazdego samochodu, ktéry spetnia powyzszy opis? Nie, ale to najlepsze oszacowanie, jakie
mozesz wykonac na podstawie posiadanych informacji. Nie musisz uzywac recznych obliczen, aby
przewidywac! Twoj produkt do eksploracji danych moze to zrobic za Ciebie.

Interpretowanie statystyk modelu



Twoje wyniki regresji liniowej czesto zawierajg wiecej niz tylko wspdtczynniki modelu. Mozesz mie¢
statystyki modelu dla kazdej zmiennej niezaleznej. Kluczowa wartos¢, ktérej nalezy szukaé, bedzie
zwykle nazywana p lub znaczeniem (lub po prostu Sig). W ten sposéb mozna interpretowacd znaczenie.
Wartos$ci mogg miescic sie w zakresie od 0 do 1. Niskie wartosci (bliskie 0 i zwykle nie wieksze niz 0,05)
sugerujg, ze czynnik jest wazny dla modelu. Wyzsze wartosci (powiedzmy 0,05 lub wyzsze) sugeruja,
ze czynnik nie dodaje wartosci jako predyktor. Méwi sie, ze wynik jest bardzo istotny, gdy wartos¢
istotnosci jest niska! Mozesz usung¢ z modelu czynniki, ktére nie sg istotne i przebudowac go. Daje to
czesto prostszy, ale rownie skuteczny model.

Stosowanie zdrowego rozsadku

Ze zdroworozsgdkowego punktu widzenia wyprowadzony w poprzednim podrozdziale wzdér na
przewidywanie przebiegu gazu ma pewne problemy. Zdrowy rozsgdek podpowiada, ze kazdy czynnik,
ktéry sprawia, ze samochdd jest mocniejszy lub szybszy, taki jak liczba cylindrow lub pojemnosé
skokowa, powoduje réwniez wieksze zuzycie paliwa. Wraz ze wzrostem ktéregokolwiek z tych
czynnikdw wzrasta zuzycie paliwa i zmniejsza sie przebieg. Mozna wiec oczekiwac, ze wspotczynniki
kazdego z tych czynnikéw bedg ujemne. Ale ten model regresji liniowej (wzér) nie jest zgodny z tym
zdroworozsgdkowym oczekiwaniem. Wspétczynniki przemieszczenia i przyspieszenia sg dodatnie.

Nie tra¢ wiary w zdrowy rozsadek, gdy wyniki sg zaskakujace. Wiedza biznesowa to podstawa kazdego
eksploratora danych, a Twoja wiedza na temat samochodéw méwi Ci, ze Twdj model ma problem.
(Mozesz mie¢ momenty w swojej karierze, kiedy odkryjesz, ze jedno z Twoich oczekiwan byto po prostu
btedne, ale potrzebujesz wielu dowoddéw, aby wyciggnac¢ taki wniosek, a nie tylko jednego
zaskakujgcego modelu.) Te nieoczekiwane wyniki s3 spowodowane wielowspétliniowoscig, zmienne
niezalezne, ktdre sg ze sobg skorelowane. Masz kilka mozliwosci radzenia sobie z tym:

V' Przetestuj swéj model na nowych danych iw terenie, zaczynajac od matej skali. Je$li daje pozyteczne
rezultaty, uzywaj go pomimo jego niedoskonatosci.

v Sprébuj uzyé mniejszej liczby zmiennych niezaleznych i sprawdz, czy uzyskasz model, ktéry wydaje
sie bardziej rozsadny.

v Dowiedz sie wiecej o tym, jak statystycy zajmuja sie kolinearnoscig i stosuja niektore z tych technik.
Nie jest przestepstwem, ze eksploratorzy danych pozyczajg od czasu do czasu metody od innych
analitykéw danych! (Ksigzki, ktore szczegdtowo wyjasniajg wspdtliniowosé i sposoby jej rozwigzywania,
sg dostepne w wiekszosci bibliotek uniwersyteckich lub duzych bibliotek publicznych.)

Rozpoznawanie wyzwania pomiarowego

Mierzenie wptywu ceny w kontekscie, ktérego nie mozina w pefni kontrolowaé, jest jednym z
najtrudniejszych (i najczestszych) wyzwan pomiarowych. Oto przyktad tego, jak to sie dzieje, i kilka
alternatyw dla rozwigzania problemu. Twoja firma staje przed pytaniem: czy podnosi¢ ceny? Niektorzy
menedzerowie sprzeciwiajg sie temu, wierzac, ze jesli ceny wzrosng, mniej ludzi bedzie kupowaé, a
przychody spadna. Scisle wierzg w ekonomie podazy i popytu. Inni uwazaja, ze cena Twoich produktéow
jest zbyt niska, a klienci nadal beda je kupowaé po wyzszej cenie. Jesli maja racje, podniesienie cen
zwiekszy przychody i zyski. Wy, menedzerowie, macie dwa sprzeczne pomysty:

v Wraz ze wzrostem cen spadajg przychody.

v Gdy ceny rosng, rosng rowniez przychody.



Poniewaz cena i dochdd sg zmiennymi ciggtymi, regresja liniowa jest odpowiednig technika analityczng
do pomiaru wptywu zmian cen na dochdéd. Jednak uzyskanie danych odpowiadajgcych Twoim
potrzebom moze nie byc¢ tak tatwe. Jesli masz srodowisko sprzedazy, ktére mozesz kontrolowac, tak
jak w przypadku bezposredniej sprzedazy wysytkowej, mozesz przeprowadzi¢ kontrolowany
eksperyment. Podzielisz liste mailingowa klientéw na kilka grup i wyslesz kazdemu oferte na ten sam
produkt, uzywajac tej samej kopii i tej samej grafiki. Oferta jest doktadnie taka sama dla wszystkich, z
jednym wyjatkiem: inna cena. Ale niektdrych srodowisk sprzedazy nie da sie tak tatwo i skutecznie
kontrolowaé. Jesli Twdj produkt jest sprzedawany w sklepach detalicznych, nie mozesz oferowaé
réoznych cen osobom w tym samym sklepie. Zmiany cen zwigzane ze specjalnymi promocjami w
sklepach prawdopodobnie tez nie s3 dobrym modelem w Twojej sytuacji, poniewaz zawsze wigzg sie z
czyms$ wiecej niz tylko zmiang ceny; wptyw majg réwniez reklamy i oznakowania w sklepach. Lepszymi
alternatywami moze by¢ przejrzenie tego, co sie stato z przesztymi podwyzkami cen lub zbadanie réznic
cenowych miedzy sklepami i danych o sprzedazy.

Zrozumienie regresji logistycznej

Co sie dzieje, gdy rzecz, ktorg chcesz przewidzie¢, nie jest zmienng ciggta? Czesto bedziesz musiat
przewidzie¢, ze cos$ sie wydarzy lub nie. Klient, ktdry odwiedzi Twojg witryne, dokona lub nie dokona
zakupu. Uczen zda lub nie zda testu. Guz zostanie lub nie zostanie zdiagnozowany jako ztosliwy. To
wszystko sg przyktady wynikdow binarnych (zmienna kategorialna z tylko dwiema mozliwymi
wartosciami). Regresja liniowa nie jest odpowiednia do ich przewidywania. Drzewa decyzyjne i sieci
neuronowe, dwa typy modeli wyjasnione w rozdziale 15, mogg by¢ uzywane do przewidywania takich
zmiennych kategorialnych. Mimo to eksploratorzy danych czesto siegajg po bardziej tradycyjng
technike, regresje logistyczna.

Patrzac na regresje logistyczng

Regresja liniowa opiera sie na liniach prostych, ktére sg znane wiekszosci ludzi. Regresja logistyczna
opiera sie jednak na funkcjach logitowych, ktére nie sg znane wiekszosci ludzi i nie sg tak proste jak
linia prosta. Mozesz jednak zna¢ logity pod inng nazwa: iloraz szans. Regresja logistyczna umozliwia
przewidywanie kategorii, takich jak

v Pozyczka: sptacona lub niesptacona
Vv Guz: tagodny lub ztosliwy
v Preferowana cola: Coca-Cola, Pepsi lub Royal Crown

Dziata przy uzyciu funkcji logitowej do obliczania szans (szansa, ze dany wynik sie wydarzy) dla kazdej
opcji na podstawie Twoich danych. Przewidywana kategoria to ta, ktéra ma najkorzystniejsze kursy.

v Zta wiadomo$é: Dokonywanie prognozy za pomoca regresji logistycznej obejmuje wiecej krokéw i
bardziej ztozonych obliczen niz te zwigzane z prostszym modelem, takim jak regresja liniowa. | jesli ty
i twoi odbiorcy nie jestescie zaznajomieni zaréwno z logarytmami, jak i szansami, wyjasnienie wynikéw
regresji logistycznej moze by¢ trudne.

v Nieco dobra wiadomos¢: Twoje oprogramowanie wykonuje obliczenia, aby tworzyé prognozy za
Ciebie (a moze nawet eksportowac kod, ktory mozesz zintegrowac z innymi aplikacjami), dzieki czemu
nie musisz zajmowad sie ztozonoscig tworzenia prognoz. Ale twoje oprogramowanie nie utatwi
wyjasnienia modelu!

Doceniajac urok regresji logistycznej



Regresja logistyczna nie jest najtatwiejszym modelem do zrozumienia lub wyjasnienia. Zawsze masz
mozliwos¢ skorzystania z modelu drzewa decyzyjnego (pod warunkiem, ze masz do tego odpowiednie
narzedzie). Dlaczego wiec jakikolwiek eksplorator danych miatby zamiast tego uzywac regresji
logistycznej? Niektorzy ludzie wolg nawet regresje logistyczng od wszystkich innych opcji. Czemu?
Regresja logistyczna moze by¢ atrakcyjna z wielu powoddw:

v Eksperci danych rutynowo prébuja kazdy odpowiedni typ modelu dla danej aplikacji, a czasami
regresja logistyczna okazuje sie by¢ typem modelu, ktory dziata najlepie;j.

v Niektdrzy ludzie znajg regresje logistyczng, a przynajmniej jej nazwe, z narazenia w miejscu pracy
lub zaawansowanych zajec statystycznych (i ufajg znajomym rzeczom).

V' Niektdérzy odbiorcy sg dobrze zaznajomieni z ilorazami szans i logarytmami (byé moze grupa
inzynieréw, ktérzy obstawiajg sport), wiec regresja logistyczna dziata na ich strefe komfortu.

v Regresja logistyczna tworzy jedno rownanie dla wynikdw, a niektérzy wolg to, nawet jesli rownanie
jest dos¢ ztozone.

v Modele regresji logistycznej sg zwykle stabilne (niezbyt wrazliwe na drobne zmiany danych), co jest
pozadang cechg i przewagg nad niektdrymi innymi rodzajami modeli.

Ci, ktorzy najbardziej kochaja regresje logistyczng, to zazwyczaj osoby, ktére majg spore przeszkolenie
w klasycznej statystyce i ogdlng nieufnosc do eksploracji danych.

Patrzac na przykifad regresji logistycznej

Rysunek przedstawia przeptyw pracy dla przyktadu regresji logistycznej. W tym przykfadzie celem jest
przewidzenie, czy nowotwodr zostanie zdiagnozowany jako ztosliwy na podstawie takich czynnikdw, jak
jednorodnos¢ rozmiaru i ksztattu komérek w obrebie nowotworu.
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Ten przeptyw pracy obejmuje kilka krokdéw, ktdére nie sg uwzglednione w przyktadach korelacji lub
regresji liniowej omdéwionych wczesniej w tym rozdziale. Te kroki s3 wymagane do przygotowania
danych, takich jak etykietowanie zmiennych i radzenie sobie z brakami danych w danych. Liczba takich
krokéw réini sie w zaleznosci od charakteru danych i projektu narzedzi, z ktérych korzystasz.
Wspdtczynniki modelu przedstawiono na rysunku 16-17. Wyglada to podobnie do wynikéw regres;ji
liniowej pokazanej na rysunku 16-15, ale znaczenie nie jest takie samo. W tym przypadku wspodtczynniki
sg elementami funkcji logitowej.

Obliczenia wymagane do uzycia danych wejsciowych i tych wspdtczynnikdw do przewidzenia wyniku
sg bardziej ztozone niz obliczenia reczne, ktére pokazano wczesniej w tym rozdziale dla regresji
liniowej. Mozna to zrobic recznie, ale jest to dos¢ pracochtonne i fatwe do popetnienia btedu. Niech
Twoje narzedzia zrobig to za Ciebie.
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Wydobywanie danych dla wskazéwek

By¢é moze znasz powiedzenie: ,Gdzie jest dym, tam jest ogiet’”. Co to znaczy? Dostowne znaczenie jest
wiasnie tym, co méwi. Kiedy widzisz dym, to znak ognia. To ostrzezenie, wskazéwka. Wiesz, ze to nie
znaczy, ze dym powoduje pozar. | wiesz, ze to nie znaczy, ze dym nie moze istnie¢ bez ognia. Dym jest
silnym wskaznikiem ognia, a nie przyczyna i nie jest doskonatym dowodem. Ta idea dymu i ognia jest
tak znaczaca, ze ludzie czasami uzywajg tego samego wyrazenia w odniesieniu do rzeczy, ktdre nie
maja z nimi nic wspdlnego. Czesto, gdy ktos mdwi: , Gdzie jest dym, tam jest ogien”, ma na mysli: ,To
wazna wskazéwka”. Jesli zobaczysz ciemne chmury i poczujesz szybki wiatr w letnie popotudnie,
mozesz podejrzewaé, ze bedzie padac i zdecydujesz sie nosi¢ parasol. Jesli zajrzysz do samochodu i
zauwazysz fotelik dla dziecka i torbe na pieluchy, mozesz zatozy¢, ze wtasciciel jest dobrg perspektywa
dla Twoje]j ustugi opieki nad dzieémi i zostawi¢ ulotke na przedniej szybie. Szukasz i uzywasz tych
wskazéwek lub skojarzen w codziennym zyciu, aby pomadc sobie w podejmowaniu dobrych decyzji. To
samo mozesz zrobi¢ ze swoimi danymi. W tym rozdziale dowiesz sie, dlaczego asocjacje sg wazne dla
eksploratoréw danych, jak je znalezé w swoich danych oraz jak mozesz skorzysta¢ z opcji, ktore
pozwalajg dostosowac reguty asocjacji do wtasnych potrzeb.

Kombinacje $ledzenia

Przed ladg rybng w supermarkecie czesto mozna znalez¢ potke z butelkami sosu tatarskiego i koszem
cytryn. Sklep ma alejke z przyprawami i dziatem produktéw z owocami, wiec co te rzeczy robig w dziale
rybnym? Chodzi o koszyk rynkowy, kombinacje produktéw kupionych razem w ramach jednego
zakupu. Menedzerowie sklepdw wiedzg, ze ludzie czesto kupujg ryby, sos tatarski i cytryny w
pofaczeniu. Wyswietlanie tych trzech produktédw razem przynosi korzysci kupujagcemu i sklepowi.
Kupujacy dostaje produkty szybko i tatwo, eliminujac potrzebe chodzenia do trzech réznych dziatéw
lub wyszukiwania sosu tatarskiego wsrdd innych przypraw. Sklep sprzedaje wiecej, poniewaz kupujgcy
przy ladzie rybnej widzg i kupuja przedmioty, ktére im sie podobajg, ale mogli zapomnie¢ lub
brakowato im cierpliwosci, aby znalez¢ inne miejsca w sklepie. Takie ekspozycje mogg réwniez
zwiekszy¢ zyski, gdy kupujacy rybe, ktdra jest w sprzedazy, kupujg rowniez dodatkowe przedmioty po
petnej cenie.

Gdyby menedzerowie supermarketéw wiedzieli o innych kombinacjach kupowanych razem
produktédw, mogliby zastosowaé to samo podejscie do zwiekszenia przychoddéw i zyskéw w catym
sklepie. Tutaj wkraczajg eksploratorzy danych. Eksploratorzy danych mogg znalez¢ kombinacje, takie
jak to poprzez $ledzenie powigzan w danych.

Znajdowanie skojarzen w danych

Wiele rodzajéw danych zawiera informacje o powigzaniach. Asocjacje mozna znalezé w rdznych
zrédtach danych, takich jak:

v Handel detaliczny: Produkty kupowane razem sugeruja taktyke zwiekszania przychodéw.
v Medycyna: Objawy i wyniki badar wystepujace w potgczeniu sugerujg konkretne diagnozy.

v Ustugi socjalne: Dane ogdlne i ekonomiczne odzwierciedlajg powszechne zapotrzebowanie na
ustugi.

Asocjacje sg odzwierciedlone w danych przez wiele przypadkdow z identycznymi wartoSciami dla kilku
zmiennych. Skojarzenie opisane w poprzedniej sekcji — ryba, sos tatarski i cytryny — pojawiato sie w
ewidencji sprzedazy supermarketu jako wiele przypadkéw, w ktdrych te trzy produkty zostaty
uwzglednione w jednej transakcji, niezaleznie od tego, jakie inne produkty zostaty lub nie zostaty



zakupione . Koncepcja jest prosta, ale bardzo trudno bytoby spojrzeé¢ na baze danych zawierajaca
miliony przypadkéw i setki zmiennych i dostrzec te kombinacje.

Organizowanie zasad stowarzyszenia

Reguta asocjacji to stwierdzenie typu ,Jesli rzecz A, to rzecz B”. Tak wiec, gdybySsmy znaleZli powigzanie
miedzy dymem a ogniem, regutg asocjacyjng bytoby ,Jesli dym, to ogien”. Oto jeden przyktad:

herbatniki=t mrozonki=t owoce=t ogdétem=wysoka 788 ==> chleb i ciasto=t 723

Oto, jak ten przyktad mogtby brzmiec, gdyby zostat napisany stowami. Jesli zakup obejmuje herbatniki,
mrozonki i owoce, obejmuje réwniez chleb i ciasto. Byto to prawdg 723 z 788 razy w danych. Doktadna
notacja rézni sie w zaleznosci od wybranej aplikacji do eksploracji danych, ale idea zawsze bedzie taka
sama. W tym przyktadzie herbatniki=t oznacza, ze herbatniki zostaty zakupione (t oznacza prawde), a
==> zastepuje stowa If i then. Liczby s3 zliczane, ile razy kazda rzecz sie wydarzyta. Powinienes$ takze
znac kilka poje¢, ktére sg czesto uzywane z zasadami asocjacji:

Vv Zestawy przedmiotow: Zestawy przedmiotdw to grupy rzeczy. Grupa sktadajgca sie z herbatnikdw,
mrozonek i owocow to zestaw przedmiotdw. Podobnie jak ciastka, mrozonki, owoce, chleb i ciasto.

v’ Konsekwentny: Konsekwentny jest czescig Jezeli reguty asocjacyjnej. W poprzednim przyktadzie
nastepstwem sg ciastka, mrozonki, owoce.

v Poprzednik: Poprzednik jest cze$cig Nastepnie reguty stowarzyszenia. W tym przyktadzie
poprzednikiem jest chleb i ciasto.

Przygotowywanie sie

Wiekszos¢ przyktaddw proceséw eksploracji danych wykorzystuje wizualne interfejsy programowania.
W programowaniu wizualnym uzywasz ikon (matych obrazkéw) do reprezentowania etapdw procesu
eksploracji danych. Programowanie wizualne ma kluczowe znaczenie dla eksploracji danych, ale nie
jest to jedyny sposdb, w jaki dziatajg eksploratorzy danych. W tym przyktadzie uzyje innego rodzaju
graficznego interfejsu uzytkownika, aby wyprowadzié reguty skojarzen dla zakupdw w supermarkecie.
Najpierw otwérz aplikacje do eksploracji danych i zaimportuj dane. Ponizsze kroki pokazuja, jak.

1. Uruchom Weka Explorer.
2. Kliknij Otworz plik i przegladaj, aby znalezé dane supermarketu.
3. Po zaimportowaniu danych mozesz przeglagda¢ podsumowania danych.

4. Kliknij przycisk Wizualizuj wszystko, aby zobaczy¢ wizualne podsumowania wszystkich zmiennych w
danych.

Zakupy dla asocjacji

Teraz mozesz tworzy¢ reguty asocjacji. Najpopularniejsza technika regut asocjacyjnych nazywa sie
Apriori i wtasnie jej tutaj uzyjesz. Aby utworzyé reguty asocjacji, wykonaj nastepujgce kroki:

1. Kliknij karte Skojarz. W Associator zobaczysz, ze Apriori jest domyslng metodg i ze po nazwie
nastepuje pewna tajemnicza notacja. Reprezentuje wybrane opcje.

Mozesz wybra¢ metode reguty asocjacji. Aby zobaczy¢ dostepne opcje, kliknij przycisk Wybierz.
Eksperci danych najczesciej uzywajg metody Apriori; dla naszych celdw tutaj, jest to metoda, ktérej



rowniez powinienes uzy¢. Jesli ta metoda jest juz wybrana, po prostu zamknij okno bez wprowadzania
zmian.

2. Kliknij przycisk Start, aby utworzy¢ reguty. Wyniki pojawiajg sie w obszarze danych wyjsciowych
asocjatora po prawej stronie. W wynikach zobaczysz liste regut, zaczynajgc od reguty uzytej jako
przyktad w sekcji ,Strukturyzacja regut asocjacji” we wczesniejszej czesci tego rozdziatu. Oto lista:

Best rules found-

1. biscuitp=t frozen foods=t fruitet total=high 788 ==> bread and cake=t 7213
<conf: (0.92)> 1ift:{1.27} lew:[0.03]) [155] comw: (3.35]

2. baking needs=t biscuitset fruitet totale=high 760 ==» bread and cake=t &£56
<conf: (0.92)> 1ift:{1.27} lev:(0.03]) [149] comw: (3.28]

1. baking needs=t frozen foods=t fruitet total=high 770 == bread and cake=t
705 <conE: (0.92)> 1ift: (1.27] lew:{0.03) [150] coawv:{3.2T)

4. biscuitpst fruitst wegetablesst totalshigh 815 ==» bread and cakest T4E
<coaf: (0.92)> 1ift:{1.37} lew:(0.03]) [159] comw:(3.2E]

E. party snmack foode=t Eruitst totalehigh 854 ==» bread and cake=t 779
<coaf: (0.91)> 1ift:{1.37} lev:(0.04]) [164] comw:(3.15]

6. biscuitm=t fromen foodset vegetablesst totalshigh 797 ==» bread and cakest

735 wconEz (0.91}> 1ift: (1.26] lew:{0.03) [151] coaow: (3.0}

7. baking needs=t biscuits=t vegetables=t total-high 772 ==> bread and cake=t
701 wconfz (091} > 1ift: (1.26] lew:{0.03) [14E] coow:{3.01)

B. biscuitp=t fruit=t total=high 954 ==»> bread and cake=t 266 oo = (091} =

life:(1.26) lev-{0.04} [179] conwv:([3)

5. frozen foods=t fruitet wegetables=t total-high B34 ==» bread and cake-t 757
woonf: (0.91)> 1ift:({1.26} lew:(0.03) [156] comw: (3]

10. frozen fooda=t fruitet tobal=high $£9 ==: bread and cake=t B77
woonf: (0.91)> lift:{1.26} lev:(0.04] [179] comw:(Z.92)

Opisatem, jak interpretowac te reguty w sekcji ,,Strukturyzacja regut skojarzen”, ale co z wszystkimi
uwagami po kazdej regule? Co to wszystko znaczy? Spdjrz na pierwszg zasade:

1. ciastka=t mrozonek=t owocodw=t ogdétem=wysoka 788 ==> chleb i ciasto=t 723
<conf:(0.92)> winda:(1.27) poz:(0.03) [155] konw:(3.35)

Jest to ta sama zasada, ktérg pokazatem wczesniej plus kilka dodatkowych informacji. Reguta ma
numer 1 w rankingu, co oznacza, ze byta najsilniejszg regutg opartg na metryce uzytej do rankingu. W
tym przyktadzie reguty sg klasyfikowane na podstawie ufnosci, czyli miary tego, jak czesto reguta
okazata sie prawdziwa w Twoich danych. Caty tekst po regule zawiera podsumowanie kilku wskaznikéw
wydajnosci reguty. Nie musisz uzywac wszystkich metryk!.

Udoskonalanie wynikow

Zmiana opcji zmieni Twoje wyniki. Zazwyczaj wiekszo$¢ z tych opcji mozna pozostawic bez ustawien
domysinych, ale dwie, ktore czesto warto dostosowac, to metryka regut rankingu i maksymalna liczba
regut do wygenerowania. Aby zmienic te opcje, wykonaj nastepujgce kroki:

1. W obszarze Associate kliknij w dowolnym miejscu biatego pola, aby otworzy¢ edytor opgji.

2. Rozwijane menu dla metricType pozwala wybra¢ metryke dla regut rankingu. Otwérz to menu i
wybierz Podnies.

3. numRules to maksymalna liczba regut, ktére chcesz. Wpisz 25. (Patrz rysunek 17-10.) Mozesz zmienic
to na dowolng liczbe, ale Twoje dane mogg ograniczac liczbe regut, ktore faktycznie otrzymujesz.

4. Kliknij OK.

5. Kliknij przycisk Start na karcie Skojarz, aby utworzy¢ nowy zestaw regut.



Tym razem poprosites o maksymalnie 25 regut i dostates wszystkie 25. Zmienites takze metryke regut
rankingowych. Poréwnaj liste z tg, ktérg otrzymates wczesniej, a zobaczysz, ze zasady sg inne. Oto kilka
pierwszych zasad:

Beat mules foumd-

1. Eruitet 2962 =e» bread and cake=t wegetables-t 1791 conf: (0.6} =
life: (1.22]» lew:(0.07] [319] conv:{l.27}

2. bresd and caki vegetableget 2708 wmx fruitet 1791 conf: (0.78) «
life: (1.22]» Lew:(0.07] [319] conv:{1.E3}

1. bread and cakest fruitet I3ZE we» wvegetablesst 1791 conf: (0.77] =
life: (1.2})> lew:(0.07} [303] comv:{1.5E)

Reguty te rdznig sie od tych z tymi samymi rangami w pierwszym przyktadzie, poniewaz zmieniono
metryke uzywang do uszeregowania regut, od pewnosci (miara tego, jak czesto reguta jest prawdziwa,
na zwyzke), miara tego, jak bardzo konkretna grupa rdézni sie od typowych wzordéw. (Wiecej informacji
na ten temat znajduje sie w nastepnej sekcji.) Klikniecie przycisku Dziennik wyswietla zapis tego, co
zostato zrobione do tej pory w sesji Weka. Zobaczysz takie rzeczy:

Command: weka.associations.Apriori-N 10-T0-C0.9-D0.05-U1.0-M0.1-S-1.0-c-1

Informacje te sg przydatne podczas pracy z interfejsami programistycznymi. Cigg liter i cyfr po nazwie
polecenia reprezentuje ustawienia, takie jak liczba regut do wygenerowania lub kryteria klasyfikacji
regut. Ta ksigzka nie zajmuje sie szczegétami programowania, ale odrobina programowania moze
przydac sie pdzniej w twojej karierze, szczegélnie w przypadku automatyzacji lub doktadnej kontroli
nad procesami.

Zrozumienie metryk

Niektére aplikacje do eksploracji danych oferujg wybér kilku metryk. Sg one uzywane na dwa sposoby:
v Diagnostyka: Ocen jako$¢ reguty.

v Ranking: Uporzadkuj zasady.

Najpopularniejsze metryki regut asocjacji to wsparcie, zaufanie i wzrost. Oto jak sg zdefiniowane:

v Wsparcie: Liczba spraw lub proporcja spraw, ktére obejmujg okreslony zestaw elementdw.

v Pewnosé: Proporcja przypadkéw, w ktérych przewidywany wynik reguty jest prawidtowy.

v Wzrost: Stosunek czestotliwosci wyniku w okreslonym zestawie pozycji do czestotliwosci tego
samego wyniku w petnym zestawie danych.

Mozesz réwniez napotka¢ mniej popularne dane, takie jak:

v/ Diwignia: Rdznica miedzy proporcjg zdarzen, jesli zestaw pozycji w danych a proporcjg zdarzen,
ktdrej mozna by sie spodziewac, gdyby pozycje (poprzednie i nastepcze) wystgpity niezaleznie.

V' Przekonanie: Podobny do windy. Stosunek oczekiwanej proporcji przypadkéw, w ktérych reguta
bytaby nieprawidtowa, gdyby pozycje byly niezaleine, do proporcji przypadkéw, w ktérych reguta
bytaby faktycznie niepoprawna.

Tak, te dwa ostatnie brzmig o wiele bardziej skomplikowanie niz pozostate. By¢ moze dlatego sg
rzadziej uzywane. Nie sg trudne do obliczenia (w kazdym razie komputer wykonuje catg prace), ale ich
zrozumienie i wyjasnienie moze by¢ trudne. Istnieje jeszcze wiecej metryk, ktore mogg pojawiac sie w



aplikacjach do eksploracji danych. Nie przyttaczaj sie metrykami! Wsparcie, pewno$¢ siebie i winda
zajmg Ci dtugg, dtugg droge.



Poszerz swoje horyzonty

Mozesz by¢ eksploratorem danych lub mozesz by¢ wybitnym eksploratorem danych. Réznica to tylko
kwestia wysitku. Zainwestuj mysl, studiuj i praktykuj w swoim nowym zawodzie, a staniesz sie
wybitnym praktykiem. W tym rozdziale dowiesz sie, jak najlepiej wykorzystaé swoje narzedzia,
poszerzy¢ zakres analiz dzieki nowym technikom i poradzi¢ sobie z dzisiejszymi duzymi i ztozonymi
zrédtami danych.

Wyciskanie wiecej z tego, co masz

Dostepne obecnie aplikacje do eksploracji danych, nawet te, ktére sg bezptatne, sg niezwykle wydajne
i petne funkcji i opcji. Nie musisz uzywac ich wszystkich (nawet bardzo doswiadczeni eksploratorzy
danych rzadko, jesli w ogdle, korzystajg z kazdej opcji), ale musisz zapozna¢ sie z gtéwnymi
mozliwosciami i nigdy nie powinienes przestaé badac i probowac nowych rzeczy.

Opanowanie aplikacji do eksploracji danych

Dlaczego oprogramowanie do eksploracji danych przypomina niezmontowane meble? Nikt nie lubi
czytac instrukcji dla zadnego z nich. Gdy po raz pierwszy uzyjesz aplikacji do eksploracji danych, bedzie
to wygladaé dos¢ tajemniczo. Kazdy produkt ma swéj wiasny, unikalny proces pracy i funkcje, wiec
nawet jesli wczesniej korzystates z podobnego produktu (lub dwdch lub dziesieciu), nadal moze by¢
trudno to rozgryzé. Przyktady zawarte w tej ksigzce dajg wyobrazenie o tym, czego sie spodziewaé, ale
nie podajg wszystkich szczegétow, ktdre musisz wiedzie¢ o wybranym produkcie. Jak wiec dowiedzieé
sie, jak korzysta¢ z oprogramowania? Szkolenie to jedno rozwigzanie. Wez udziat w bezposrednim
szkoleniu produktowym przeznaczonym dla uzytkownikéw takich jak Ty, jesli mozesz je znalezé i sobie
na to pozwolic. Jesli jeste$ nowicjuszem w eksploracji danych i bardziej ekspertem biznesowym niz
ekspertem od analizy danych lub programowania, upewnij sie, ze zajecia sg przeznaczone dla Ciebie, a
nie dla profesoréw! Nie stanowi to duzego problemu, jesli korzystasz z komercyjnego oprogramowania
do eksploracji danych, ale wiele bezptatnych narzedzi zostato stworzonych przez naukowcow dla
naukowcow i mozesz mieé problem ze znalezieniem odpowiedniej klasy. Jesli nie mozesz uczestniczy¢
w zajeciach, poszukaj materiatdow do samodzielnej nauki. Wiekszo$¢ dostawcéw udostepnia
dokumentacje i samouczki dotagczone do oprogramowania lub dostepne do bezptatnego pobrania.
Niektore oferujg réwniez petnometrazowe ksigzki i samouczki wideo. Szukaj online grup uzytkownikéw
i materiatéw szkoleniowych udostepnionych przez innych uzytkownikéw. Samouczki wideo i inne
materiaty szkoleniowe stworzone przez oddanych uzytkownikéw sg dostepne online dla kazdego z
produktdw przedstawionych w tej ksigzce.

Dostrajanie ustawien

Czasami domyslne ustawienia oprogramowania nie sg wtasciwymi ustawieniami. Odpowiednie
ustawienia decydujg o réznicy miedzy budowaniem modelu a budowaniem modelu, ktéry jest dobrze
dopasowany do konkretnych potrzeb biznesowych. Kazde narzedzie w kazdej aplikacji do eksploracji
danych ma opcje. Mozesz pracowac przez cate zycie i nie uzywad ich wszystkich, ale to nie znaczy, ze
nigdy nie powinienes ich dotykac. Zapoznaj sie z narzedziami do eksploracji danych jeden po drugim.
Kiedy czujesz sie komfortowo z podstawowg obstugg narzedzia, spéjrz na jego opcje. Jesli masz
szczescie, dokumentacja jasno wyjasni kazdg opcje, co robi, jak z niej korzystac i jak interpretowac
wyniki. Ale prawdopodobnie nie bedziesz miat tyle szczescia! (Dlatego mamy ksigzki dla opornych.)
Wiec szukaj lepszych wyjasnien w ksigzkach, poradach online i innych eksploratorach danych.

Analizuje twojg analize



Zanim uzyjesz modelu, szukasz dowodow, ze jest dobry. W rzeczywistosci ocena jest jedng z szesciu
gtéwnych faz standardowego procesu eksploracji danych CRISP-DM.

Eksperci danych uzywajg wielu metod, aby zrozumiec i oceni¢ swoje modele. Testowanie moze by¢
najwazniejszym z nich, poniewaz eksploratorzy danych czesto lekcewazg zasady modelowania, o
ktorych statystycy wiedzg, ze sg wazne. Eksploratorzy danych skapig w teorii, ale robig duze wrazenie
na testach. Bedziesz wiec testowac na nowych danych, testowaé w terenie i monitorowac¢ wydajnosé
swoich modeli réwniez po wdrozeniu. Twoje narzedzia do modelowania beda oferowaé opcje metryk
diagnostycznych, inny sposdb zrozumienia i oceny modelu. Aplikacja do eksploracji danych moze
oferowa¢ dodatkowe metody zrozumienia i oceny modeli. Oferty te réznig sie w zaleznosci od
produktu. Jedng szczegdlnie cenng funkcjg jest analiza wrazliwosci, ktora dostarcza informacji o
zmiennych, ktére majg najwiekszy wptyw na predykcje modelu, oraz inne szczegdty dotyczace
elementow modelu. Mozesz uzy¢ tych informacji, aby

v Uprosci¢ modele: Eliminacja zmiennych, ktére maja niewielki wptyw

v Wzbogaci¢ informacje, ktére przekazujesz decydentom: Zmienne reprezentujg rzeczywiste rzeczy,
na ktére decydenci mogg mie¢ wptyw poprzez swoje dziatania.

Analiza wrazliwosci nie jest dostepna w bezptatnych aplikacjach do eksploracji danych
przedstawionych w tej ksigzce ani w zadnym wolnym oprogramowaniu, ktére znalaztem. (Niektdrzy
eksploratorzy danych uzywajg alternatywnej techniki zwanej walidacjg krzyzowa, ale to podejscie jest
dosc¢ skomplikowane i nie daje takich samych wynikéw).

Korzystanie z meta-modeli (modeli zespotowych)

Oto cos, czego eksploratorzy danych robig, czego nie robig tradycjonalisci: eksploratorzy danych
uzywajg meta-modeli. Meta-model lub model zespotowy jest tym, co otrzymujesz, gdy uzywasz dwéch
lub wiecej technik modelowania, aby stworzy¢ jeden wielki, duzy model predykcyjny. Znajdziesz
rzeczywiste przypadki modeli predykcyjnych utworzonych przez ztozenie stu lub wiecej zwyktych
modeli. Czasami modele sg potgczone w taricuch — dane wyjsciowe z jednego modelu sg uzywane jako
dane wejsciowe dla innego w kolejnosci — a czasami modele sg wykorzystywane do tworzenia prognoz
konsensusu w oparciu o zgodnos$¢ miedzy kilkoma indywidualnymi modelami. Meta-modele sg jedng
z najbardziej charakterystycznych cech praktyki eksploracji danych. Jesli myslisz, ze brzmi to
skomplikowanie, masz racje. Meta-modele mogg by¢ niezwykle ztozone. (Patrz rozdziat 4, aby
zapoznac sie z modelem konta, ktdry okazat sie zbyt skomplikowany w uzyciu, nawet po tym, jak klient
zaptacit fortune, aby go zdoby¢). Czy powiniene$ spieszy¢ sie z wyprébowaniem meta-modelowania?
Moze nie. Nie kazdy eksplorator danych korzysta z tej techniki. (Nie jestem fanem.) Ale jest to dobrze
znana i popularna technika dataminingu, wiec powinienes$ przynajmniej by¢ jej Swiadomy.

Poszerzanie zasiegu

Potrafisz swobodnie uzywac i wyjasniac kilka waznych technik eksploracji danych, wiesz, jak korzystaé
z aplikacji do eksploracji danych i ukonczytes kilka projektéw. Gratulacje! Jestes$ teraz odnoszgcym
sukcesy eksploratorem danych. PéjdZz naprzéd w swojej karierze w eksploracji danych, odkrywajac
nowe metody eksploracji danych.

Zwalczanie tekstu

Wiele rosngcych zasobdw danych na swiecie nie jest danymi w tradycyjnym sensie (zmienne ciggte lub
kategorialne). Sg tekstem, swobodnymi wyrazeniami ludzkiej mysli. Pomysl o Zzrddtach tekstowych,
ktdre mozesz znalez¢ w celu uzyskania przydatnych informacji. To tylko kilka z wielu:



v Posty w mediach spoteczno$ciowych

v Prosby o pomoc techniczng

v Reklamacje klientéw

v Akta sgdowe

v Doniesienia o nowosciach

v Dokumentacja zdrowotna

v Odpowiedzi na pytania ankiety otwartej
v E-mail

v Wiadomosci SMS (teksty)

v Zyciorysy

Te formy danych nie pomogg w tworzeniu modeli predykcyjnych, poniewaz nie mozna ich uzywac jako
danych wejsciowych do modelowania — przynajmniej nie w ich oryginalnej formie. Jednak metody
analizy tekstu umozliwiajg konwersje tekstu na bardziej konwencjonalne formy danych, ktére mozna
wykorzysta¢ do modelowania. Najczestsze zastosowania eksploracji danych dla tekstu to

v/ Analiza sentymentu: Identyfikacja sentymentu wyrazonego w tekscie. Czesto jest to po prostu
pozytywne/negatywne lub pozytywne/neutralne/negatywne, ale czasami uzywa sie wielu subtelnych
kategorii. Analiza sentymentu jest niezwykle popularna, ale poniewaz sentyment jest rzecza
nieuchwytng, wyniki sg czesto niezadowalajace.

v Klasyfikacja: Przypisanie tekstu do kategorii, zwykle na podstawie jego tematyki.

v Wyodrebnianie jednostek: Znajdowanie przydatnych fragmentow w tekscie, takich jak nazwy lub
miejsca.

Wszystkie te techniki umozliwiajg tworzenie zmiennych kategorycznych opisujgcych tematyke lub inne
cechy tekstu. Nowe zmienne mozna wykorzystaé¢ do modelowania i innych technik eksploracji danych.
Wtedy eksploracja danych staje sie eksploracjg tekstu. Wiele oséb odrzuca eksploracje tekstu,
poniewaz wyniki s3 mniej niz doskonate, ale to gtupie. Nie szukaj perfekcji. Poszukaj praktycznych
informacji, ktérych mozesz uzyé do rozwigzania konkretnego problemu biznesowego zwigzanego z
wymiernymi mozliwosciami uzyskania przychodéw lub oszczednosci.

Aby jak najlepiej wykorzysta¢ eksploracje tekstu, postepuj zgodnie z nastepujacymi zasadami:

v Uwazaj na spostrzezenia: literatura produktowa, doniesienia medialne, a nawet wiele prezentacji
konferencyjnych na temat eksploracji tekstu skupia sie na uzyskaniu ,,wglagdu”. Obietnica ,,wgladu” jest
tak pociggajaca. Zaczynasz myslec: ,,Zajrze gteboko do swoich danych, a ona ujawni mi i mnie samemu
swoje najskrytsze sekrety”. Och, seksapil tego. Ale zdobycie wgladu jest zbyt niejasnym celem. Kuszace
jest wiara, ze mozna podejs¢ do danych bez planu i wydoby¢ perty madrosci, ale to nierealne. Zamiast
tego, na poczatku projektu eksploracji tekstow, postaraj sie wybraé i okresli¢ ilosciowo konkretny
problem biznesowy do rozwigzania i okresli¢, jakich informac;ji potrzebujesz, aby go rozwigzac. Badanie
przeprowadzone w 2014 r. przez Altaplana Corporation wykazato, ze tylko 42% respondentéw, ktorzy
korzystali z analizy tekstu, osiggneto pozytywny zwrot z inwestycji. Jaka jest roznica miedzy tymi, ktorzy
uzyskujg pozytywne zwroty, a tymi, ktorzy tego nie robig? Opierajgc sie na moim dtugoletnim



doswiadczeniu w tej dziedzinie, moge powiedzieé, ze powodem, dla ktérego wiekszos¢ organizacji nie
uzyskuje dodatnich zwrotéw z inwestycji, jest to, ze nigdy nie zaczynaty od realistycznego planu. (Patrz
rozdziat 6, aby uzyskac wiecej informacji na temat planowania.)

v My$l na matg skale: uzywaj tylko takiej ilosci danych, jaka jest uzasadniona w celu zaspokojenia
okreslonej potrzeby biznesowej. Nie zawracaj sobie gtowy kupowaniem rozwigzania Big Data, aby
stworzy¢ wykres kotowy. Chcesz zbudowaé model predykcyjny? Swietnie. W wiekszosci przypadkéw
nie musisz w tym celu wprowadzaé kazdego bitu danych do narzedzia analitycznego. Uzyj tylko prébki
- mozesz zaoszczedzi¢ fortune w zasobach i szybciej uzyskac wyniki.

v Nie badz sentymentalny: kazdy chce analizy sentymentu. Na pewnym poziomie to sprytne. Wiedza
o tym, ile oséb wspomina o Twoim produkcie (lub jakimkolwiek innym temacie) nie ma wiekszego
znaczenia, jesli nie wiesz réwniez czegos$ o tym, co mowia. Ale ocena sentymentu w tekscie to trudna
sprawa. Ludzie nie zgadzajg sie ze sobg konsekwentnie podczas oceny sentymentu tekstu. W
rzeczywistosci nawet jedna osoba poproszona o ocene sentymentu wyrazonego w danym fragmencie
tekstu przy kilku okazjach czesto udziela réznych odpowiedzi. Trudno nawet zrobi¢ prezentacje na ten
temat, poniewaz publicznosé niezmiennie daje sie wciggngé w wybieranie poszczegélnych przypadkéw
i debatowanie, czy oceny sg akceptowalne. Gdzie jest w tym praktyczny wglad? Zamiast kategorii
nastrojéw (takich jak pozytywne Iub negatywne), poszukaj w swoich danych czegos lepiej
zdefiniowanego i bardziej wykonalnego. Wezmy za przyktad Han-Sheong Lai z PayPal, ktéry
wykorzystuje eksploracje tekstdw do identyfikacji klientéw zamierzajgcych zamknac¢ swoje konta. Czy
szuka szerokich kategorii sentymentu pozytywnego i negatywnego? Nie. Szuka osdb, ktére moéwig takie
rzeczy jak: ,,Zamkne moje konto”. Mozesz sie zatozy¢, ze znacznie utatwia to doktadng ocene ryzyka i
kwantyfikacje wynikow.

Wykrywanie sekwencji

Sekwencja to wzdr konkretnych rzeczy dziejgcych sie w okreslonej kolejnosci. Oto przyktad:
1. Obudz sie.

2. Zdejmij pizame.

3. Zatéz odziez robocza.

4. Zatéz buty.

5. Wyjdz do pracy.

Sekwencja jest czyms$ w rodzaju zestawu przedmiotdw, ktdry jest grupg rzeczy, ktére dziejq sie razem.
Ale w zestawie przedmiotow kolejnos$¢ nie ma znaczenia. W sekwencji musisz zna¢ kolejno$¢ wydarzen.
Kupujacy wchodzi do domu towarowego. Chce kupic czarne spodnie. Wchodzi do sklepu i rozglada sie.
Gdzie jest dziat odziezy meskiej? Nie widzi tego, wiec szuka katalogu. Szuka w kilku niewtasciwych
miejscach, zanim znajdzie katalog. Widzi, ze po drugiej stronie sklepu znajduje sie odziez meska, wiec
idzie tam, aby znalez¢ czarne spodnie. Ten proces trwa i trwa. Nawet po znalezieniu czesci sklepu, ktora
sprzedaje spodnie, musi znalez¢ takie, jakie chce, we wtasciwym kolorze i rozmiarze. Potem bedzie
musiat przymierzy¢ spodnie w przymierzalni, a jesli bedg pasowac, bedzie musiat za nie zaptaci¢. W
proces zaangazowanych jest wiele etapdow i za kazdym razem, gdy jeden z nich jest dla kupujacego
trudny, moze wyjs¢ bez kupowania czarnych spodni. Marketerzy bardzo dbajg o takie sekwencje,
poniewaz mogg mieé¢ dramatyczny wptyw na sprzedaz. Musisz wiedzieé, ze isthieje problem, zanim
bedziesz mdgt go naprawié. Analiza sekwencji ujawnia problemy procesowe, a to wprawia w ruch
proces rozwigzywania problemu. Mozesz takze uzy¢ informacji o sekwencji, aby ulepszy¢ proces. Na



przyktad, jesli zidentyfikujesz wzorzec klientéw wchodzgcych do sklepu, wybierajgcych mieso i idgcych
bezposrednio do kasjera, aby zaptaci¢, mozesz poszukaé sposobdw na zachecenie tych klientéw do
kupienia czegos wiecej po drodze. Mozesz sprobowaé wystawi¢ sos do stekdw przy ladzie miesnej lub
popularne wina przy kasie. Sekwencje sg rdwniez wazne miedzy innymi w modelowaniu finansowym,
wykrywaniu wtaman i badaniach genetycznych. Jednym z prostych narzedzi do analizy sekwencji jest
odmiana wspdtrzednych réwnolegtych dziatkach. Jest to diagram przedstawiajacy kilka dziatan lub
lokalizacji oraz kilka krokdow w sekwencji. Kazda sekwencja jest reprezentowana przez serie odcinkéw
linii od punktu do punktu. Typowe sekwencje wyrdzniajg sie podczas ogladania fabuty. Inne metody
analizy sekwencji moga nie by¢ dostepne we wszystkich aplikacjach do eksploracji danych, ale czesto
mozna je spotkaé w specjalistycznych narzedziach do analizy duzych zestawéw danych, zwtaszcza w
przypadku danych internetowych.

Praca z szeregami czasowymi

Szereg czasowy to sekwencja, w ktorej kroki odbywajg sie w okreslonych punktach w czasie. Analiza
szeregdw czasowych jest szeroko wykorzystywana do tworzenia modeli prognozowania sprzedazy i
gospodarki, a do tego celu wykorzystuje sie wiele metod z klasycznych statystyk. Analiza sygnatéw,
astronomia i epidemiologia sg rowniez waznymi zastosowaniami do analizy szeregéw czasowych.
Analiza szeregéw czasowych moze byc¢ trudna. Modele te sg czesto ztozone. Co wiecej, ilo$¢ i jakosc
danych dostepnych do ich budowania jest czesto mniejsza niz bys chciat. Nawet w erze Big Data nadal
bedziesz mie¢ chwile, kiedy nie bedziesz mie¢ wystarczajacej ilosci danych. Bardzo tatwo jest stworzy¢
model szeregdw czasowych, ktéry nie ma wiekszego sensu, wiec zanim postawisz swdj biznes na jeden,
zdobadz w zespole kogos, kto rozumie statystyki tych modeli. Eksploracja danych jest swietna, ale
czasami nadal potrzebujesz statystyk.

Przejmowanie Big Data

W dobie komputerdw elektronicznych zbieranie danych moze by¢ fatwe. Tak wiec zbieramy ich duzo.
Zbieramy tak duzo, ze czasami trudno sobie z tym poradzi¢. Oto trzy kontra Big Data (jak po raz
pierwszy stwierdzit Doug Laney w 2001 roku):

v lest go duzo (Gto$nosé).
v Wiecej nadchodzi szybko (Velocity).

v Wystepuje w wielu formach (réznorodnosé).

Big Data moze by¢ trudne, ale nie zaktadaj, ze za kazdym razem, gdy ustyszysz zrédto danych opisane
jako Big Data, stajesz przed ogromnym wyzwaniem. Dzisiejsze popularne komputery i
oprogramowanie mogg obstuzy¢ mnéstwo danych. Jedli czujesz sie przyttoczony danymi, oto opcje:

v Prébkowanie: czesto mozna uzyskaé potrzebne informacje, korzystajac tylko z niewielkiej czesci
posiadanych danych.

v Staranny dobdr oprogramowania i sprzetu: wybierz technologie, ktéra pasuje do Twojej sytuacji.
Twdéj ulubiony arkusz kalkulacyjny nie zostat zaprojektowany do zarzgdzania petabajtami danych, a
najnowsze technologie Big Data to powazna przesada w przypadku 1-terabajtowego Zrédta danych.

v Ciezka praca: Nie, nie, nie ciezka praca! Powaznie, zanim zrobisz co$ skomplikowanego, wrdé i
zastanow sie nad innymi opcjami. Ale niektdre sytuacje wymagajg pomystowych rozwigzan.

Niektére nowsze produkty do analizy danych sg okreslane jako platformy Data Discovery, ktére zostaty
zaprojektowane w celu uproszczenia analizy ogromnych ilosci (petabajtéw) danych. Czy oferujg one



nowe i inne rodzaje analizy danych, ktére nigdy wczesniej nie istniaty? Nie! Ale platformy Data
Discovery mogg Ci sie przydaé. Kazdy z nich posiada wtasny, specjalny interfejs uzytkownika,
zaprojektowany tak, aby skrdcic czas potrzebny na analize bardzo duzych ilosci danych i uczynié proces
mniej skomplikowanym niz zwykle. Niektére oferujg graficzne interfejsy uzytkownika; inne wymagajg
programowania, ale dostosowujg popularne jezyki programowania (takie jak SQL) do
niestandardowych wersji, ktére umozliwiajg uzytkownikom przeprowadzanie ztozonej analizy danych
za pomocag kilku linijek uproszczonego kodu.

Pogodzenie sie z Big Data

Big Data jest cenne nie tylko ze wzgledu na swojg ilos¢. W rzeczywistosci bardzo duze zbiory danych
zawsze wigzg sie z bardzo duzymi problemami. Przechowywanie, konserwacja i zarzgdzanie bardzo
duzymi zbiorami danych nie sg proste. A posiadanie duzej ilosci danych nie gwarantuje duzej wartosci.
Wartos¢ dowolnego zestawu danych jest okreslana przez jakos¢ informacji, ktére mozna z niego
wyodrebnié. Kluczem do wartosci w Big Data sg szczegdty. Innymi stowy, wartosé Big Data tkwi w
matych rzeczach. Kazda firma ma ogdlne pojecie o tym, ilu ma klientéw, ile tgcznie wydaje i byé moze
$rednie wydatki na klienta. Ale jesli wszystko, co wiesz, to srednia, co zamierzasz zrobi¢ - traktowac
kazdego klienta jako przecietnego? Gdybys mdgt osobiscie poznac kazdego klienta i poznaé kazda
osobe, nie pomyslatbys o nikim jako o przecietnym. Znatbys$ nawyki kazdej osoby. Wiesz, ze Maria Perez
robi zakupy dla siebie co tydzien i od czasu do czasu kupuje prezent, podczas gdy Laura Carter robi
zakupy dla swojej piecioosobowej rodziny, a Lily Yu sama nie uzywa twoich produktéw, ale czesto
kupuje je dla swoich rodzicow. Znasz pory dnia, kiedy kazda osoba woli robi¢ zakupy, bez wzgledu na
to, czy robi to zrelaksowany, czy pospieszny klient, oraz produkty, ktore preferuje kazda osoba.
Poniewaz poznatbys$ swoich klientéw jako jednostki, traktowatbys ich jak jednostki. Poinformuj Marie,
ze oferujesz pakowanie prezentéw. Skierowatby$ Laure do ekonomicznego, rodzinnego opakowania
jej ulubionego produktu. Upewnitbys sie, ze Lily wybrata pojemnik, ktéry jej rodzice mogli tatwo
otworzy¢.

Prowadzenie analiz predykcyjnych za pomoca Big Data

Obietnica Big Data tkwi w szczegdtach. Chcesz, aby dane dawaty Ci informacje, ktére uzyskasz, gdybys
osobiscie obserwowat kazdego klienta. Chcesz wiedzieé, co robi kazda osoba. Chcesz wiedzieé, jak
kazdy z nich reaguje na rdézne rzeczy — oferowane produkty, ceny, prezentacje i tak dalej.

Zyskujesz warto$¢ z danych tylko wtedy, gdy robisz z nimi co$ wartosciowego. W bezposredniej
interakgcji z klientem wykorzystujesz swojg wiedze o kliencie, aby przedstawia¢ odpowiednie sugestie,
aim lepsze sg sugestie, tym wiecej klient kupuje, zwraca i poleca Cie innym. Najlepsze dane dostarczajg
przydatnych informacji. Informacja stwarza mozliwosci. Wartos¢ jest wprowadzana, gdy uzywasz
informacji do podjecia sensownego dziatania. Wiec co to méwi o wyborze zestawdw danych dla
aplikacji Big Data? Spdjrz na proces. Po pierwsze, potrzebujesz celu. Co chcesz osiggngé? Nastepnie
musisz znaé swoje mozliwosci dziatania. Czy mozesz oferowaé nowe produkty lub zmienic oferte, ktdrg
oferujesz, czy tez musisz pracowa¢ w ramach tego, co masz teraz? Czy mozesz opracowa¢ nowe
reklamy, nowe oferty? Teraz wyobraz sobie, ze masz ten sam cel i te same opcje w sytuacji twarzg w
twarz. Jakich informacji potrzebujesz? Wiedzac o tym, jestes gotowy do szukania Zzrodet danych, ktére
odpowiadajg Twoim potrzebom. Oto przyktad. Twoje sklepy stacjonarne sg zattoczone w godzinach
szczytu — tak zattoczone, ze klienci czesto odchodzg z frustracjg — podczas gdy innym razem sklepy sg
prawie puste. Sprzedajesz ponizej swojego potencjatu z powodu porzucania koszyka i nieprzyciggania
klientdw przez caty dzien. Jaki jest Twoj cel? Zwieksz przychody dzieki lepszej dystrybucji aktywnosci w
ciggu dnia. Masz budzet marketingowy, uprawnienia do wysyfania reklam drukowanych i e-mailowych
oraz uprawnienia do sktadania ofert specjalnych za pomocg kupondw i innych programéw



promocyjnych. Masz réwniez pewien wptyw na planowanie personelu i procedury kasowe. Stwarza to
mozliwosci dziatania. Teraz wyobraz sobie, ze jestes w sklepie i obserwujesz klientéw. Jakie przydatne
fakty mozesz zaobserwowac? Niektdrzy kupujacy zwykle robig zakupy poza godzinami szczytu. Kim oni
s3? Inni zwykle robig zakupy w godzinach szczytu. Czemu? Czy niektdrzy kupujacy rdéznig sie porami,
w ktdrych przychodzg do sklepu? Kto sie poddaje i wychodzi? Co ci ludzie zamierzali kupi¢? Co mozesz
dowiedzie¢ sie o przyczynach zachowania kazdego kupujgcego? Musisz wprowadzi¢ te informacje w
czyn. By¢ moze zauwazytes, ze niektérzy kupujacy, ktdrzy przychodzg w ruchliwych porach, po prostu
nie sg Swiadomi czaséw, kiedy sklep nie jest tak zajety. Kampania informacyjna moze im poméc. Moze
to by¢ tak proste, jak umieszczenie znakéw w sklepie lub dodanie tych informacji do regularnego
okélnika. Inni mogg zostac naktonieni do przeniesienia zakupdw poza godziny szczytu, jesli optacisz im
czas, korzystajgc z rabatu lub oferty specjalnej. Jesli chodzi o ludzi, ktdrzy juz robig zakupy w godzinach
ciszy, nie czerpiesz korzysci z oferowania im zachet za to, co juz robig, ale moze mozesz ich
zmotywowac do kupowania wiecej. Jesli wiesz, co kupujg, mozesz zaoferowaé kupon na produkt,
ktérego nie wyprobowali, lub oferte na wiekszg ilo$¢ ulubionego produktu. Nie mozesz osobiscie
rozmawiac z kazdym klientem. Nie mozesz $ledzi¢ wszystkich dookota i obserwowaé. Ale mozesz miec
dostep do danych, ktére dostarczajg wiele takich samych informacji. Jesli masz do czynienia z wieloma
osobami i wieloma szczegdtami, méwisz o Big Data, rodzaju Big Data, ktéry napedza zyskowng
analityke predykcyjng. Gdzie mozna znalez¢ szczegétowe informacje o zachowaniu swoich klientéw i
potencjalnych klientdw? Zacznij od danych, ktére juz posiadasz. Twoje rekordy transakcji to skarbnica
danych behawioralnych. Jesli prowadzisz interesy online, bedziesz mie¢ dzienniki internetowe
zawierajgce szczegétowe informacje o zachowaniach zakupowych, w tym szczegdéty dotyczace
zachowania osoéb niekupujacych. Dopiero po doktadnym zbadaniu mozliwosci wewnetrznych zrédet
danych powinienes spojrze¢ poza swoje mury, by¢ moze w celu uzyskania danych demograficznych lub
informacji o kredytach, posiadaniu domu lub innych czynnikach, ktédre moga wptywaé na zachowanie.
Kiedy masz jasne pojecie o tym, co chcesz wiedzie¢ i ograniczeniach wtasnych danych, mozesz
selektywnie i sprytnie kupowac dane, ktore wypetniajg puste pola

Metody mieszania dla najlepszych rezultatéw

Zadna technika analizy danych nie jest lepsza od wszystkich innych, ani zadna jedna klasa analizy
danych (eksploracja danych, klasyczne statystyki, badania operacyjne itd.) nie jest lepsza od wszystkich
innych. Najlepsze zrozumienie tematu uzyskasz, przygladajac sie mu na wiele sposobdw, tgczac rézne
techniki eksploracji danych z metodami z innych dyscyplin oraz udoskonalajgc swoje zrozumienie
poprzez ciggte dochodzenie w czasie. Nie ograniczaj swoich horyzontéw tylko tym, co mozesz zrobi¢ za
pomocg jednej aplikacji do eksploracji danych, jednego Zrddta danych lub jednej osoby!

v Szukaj nowych narzedzi: By¢ moze wybrate$ swojg aplikacje do eksploracji danych, poniewaz jest to
ta, ktorg zapewnia Twdj pracodawca, co mozesz otrzymac za darmo lub ktéra jest najbardziej znana.
To wszystko sg uzasadnione wzgledy, ale nie powody, aby nie wiedzieé, co jest dostepne, stare lub
nowe. Twoje potrzeby bedg sie zmienia¢ wraz z uptywem czasu, podobnie jak opcje.

v Dowiedz sie o technikach stosowanych przez innych analitykéw danych: analitycy danych uzywaja
wielu tytutéw, a kazdy z nich stosuje inny zestaw technik. Dowiedz sie, co robig Twoi koledzy i dlaczego,
poniewaz mozesz uzy¢ tych samych metod i uzyska¢ cenne nowe informacje, aby zaspokoi¢ wtasne
potrzeby biznesowe.

V' Spotykaj sie i wspébtpracuj z innymi: Jestes tylko jedng osoba. Zréznicowany zespdt moze zastosowaé
szeroki zakres wiedzy i umiejetnosci do Twojego problemu biznesowego. Graj tadnie z innymi,
poniewaz eksploracja danych nie dotyczy ciebie; chodzi o rozwigzywanie probleméw biznesowych.
(Zrozumiesz i staniesz sie znacznie lepszym eksploratorem danych!)






