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Eksploruj dane

.Jesli powiesz specjaliscie data science, zeby poszedt towic ryby...
to zastugujesz na to, co otrzymasz, czyli kiepskg analize™.

— Thomas C. Redman, ,Data Doc”,
wspotpracownik ,Harvard Business Review”

Projekty zwigzane z danymi nigdy nie sg takie proste, jakie wydaja si¢ podczas
prezentacji w sali posiedzen zarzadu. Interesariusze zwykle widza dopiesz-
czong prezentacje PowerPointa, ktéra przebiega wedtug sztywno ustalonego
skryptu, od pytania, poprzez dane, do odpowiedzi. Tym, czego nie wida¢ w tej
historii, sa jednak wszystkie idee, ktére nie przeszty przez sito — wazne decyzje
i zalozZenia, ktore po drodze podjat zespoét ds. danych, aby uzyska¢ odpowiedz.
Dobry zespét ds. danych podaza nie prosta, ale kreta Sciezka, dostosowujac sie
do dokonywanych odkry¢. W miare podrézy wraca do wezes$niejszych pomystow
i zauwaza, ze w rezultacie otworzyto si¢ wiele nowych drog.

Ten proces iteracji, odkry¢ i przygladania si¢ danym nosi nazwe eksploracyjnej
analizy danych (ang. exploratory data analysis, EDA). Zostal sformutowany
przez statystyka Johna Tukeya w latach 70. jako sposéb na wstepne zrozumienie
danych poprzez zbiorcze statystyki i wizualizacje przed zastosowaniem bardziej
skomplikowanych metod?®. Tukey postrzegal EDA jako prace detektywistyczna.
W danych ukryte sa wskazdwki, a wlasciwa eksploracja moze zasugerowac

! Cytat autorstwa Amy Gallo zaczerpniety z Understand Regression Analysis, rozdziat 10.
przewodnika HBR Guide to Data Analytics Basics for Managers, HBR Guide Series.
2 J.W. Tukey, Exploratory data analysis, 1977, vol. 2, s.131 - 160.

51
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52 ANALITYK DANYCH

nastepne kroki. W rzeczywistos$ci EDA jest kolejnym sposobem ,,polemizowania”
z danymi. Jest to fundamentalna cze$¢ pracy z danymi, ktéra wyznacza i zmienia
kierunek projektu w zaleznosci od dokonywanych odkry¢.

EKSPLORACYJNA ANALIZA DANYCH I TY

Eksploracyjna analiza danych moze by¢ dla niektérych niekomfortowa — ujaw-
nia ona subiektywng nature (sztuke?) pracy z danymi. Dwa zespoly, otrzymaw-
szy ten sam problem i dane, moga wybra¢ dwie rézne Sciezki analizy, czasem
dochodzac do tych samych wnioskéw. A czasem nie. Po prostu po drodze jest do
podjecia zbyt wiele decyzji, zeby dwa zespoty (lub dwie osoby) zrobity wszystko
tak samo. Kazda osoba bedzie miata inne kompetencje, pomysly i narzgdzia
potrzebne do rozwigzania problemu.

Dlatego w tym rozdziale prezentujemy EDA jako ciagly proces, ktory nalezy
do obowiazkow kazdego speca od danych, bez wzgledu na to, czy bezposrednio
pracuje z danymi, czy jest cztonkiem zarzadu firmy. Nauczysz sig, jakie zadawac
pytania i na co zwraca¢ uwage podczas eksplorowania danych.

Czy jestes menedzerem, czy liderem?

Jesli jeste$ interesariuszem, menedzerem lub ekspertem merytorycznym,
staraj sie by¢ dostepny dla swojego zespotu ds. danych. Prowadz otwarty
dialog i oczekuj iteracji. Wspotpracuj z zespotem, aby ustali¢ poprawne
zatozenia. Nie pozwdl, aby zesp6t udat si¢ na ryby bez odpowiedniego kon-
tekstu biznesowego. W przeciwnym razie moze podazy¢ $ciezkami, ktére
maja wiekszy sens statystyczny niz praktyczny. Jedno btedne zalozenie moze
zagrozi¢ wszystkiemu, co nastapi potem.

Rozumiemy, ze menedzerowie nie moga angazowac sie w szczegoty pro-
jektu w takim samym stopniu jak osoby bezposrednio pracujace z danymi.
Jest tu jednak miejsce na poprawe. Nie musisz stosowa¢ mikrozarzadzania.
Po prostu nie mozesz ignorowac>.

PRZYJMIJ NASTAWIENIE EKSPLORACYJNE

Dziesiatki dostgpnych narzedzi i jezykow programowania mogga pomaoc zespo-
tom ds. danych szybko i niedrogo eksplorowa¢ dane poprzez zbiorcze statystyki
iwizualizacje. Nie nalezy jednak mysle¢ o EDA jak o przyborniku z narzedziami

3 Zeby wszystko bylo jasne, interesariusze powinni powstrzymacé sie od mikrozarza-
dzania. Konieczny jest pewien stopien zaufania miedzy pracownikami biznesowymi
a zespolami ds. danych.
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albo liscie kontrolnej. Jest to raczej nastawienie mentalne wplecione w kazda
faze pracy z danymi, ktére mozesz przyja¢ nawet bez zaplecza analitycznego.

Pytania naprowadzajace

Aby pom6c Ci w przyjeciu nastawienia eksploracyjnego, przeprowadzimy
Cie przez krotki scenariusz oparty na popularnym zbiorze danych utwo-
rzonym do celéw edukacyjnych: Ames Housing Data*. Zapewni Ci to wglad
w proces EDA.

Cho¢ nie ma jednej wtasciwej $ciezki, ktora nalezy podazac, jest kilka pytan,
ktoére mozesz zada¢, aby pomoc zespotowi w dojsciu do uzytecznych wnioskow:

® Czy dane mogg odpowiedzie¢ na pytanie?
® Czy odkryli$my jakie$ zwigzki?
® Czy znalezliSmy w danych nowe mozliwo$ci?

Teraz nakreslimy ramy naszego scenariusza i oméwimy kazde z tych trzech
pytan, aby wyjasni¢, dlaczego warto je zada¢, i wskaza¢ potencjalne problemy,
ktére mozesz napotkac.

Scenariusz

Pracujesz w start-upie dziatajacym na rynku nieruchomosci i musisz zwigkszy¢
ruch w swojej witrynie. Trudno jednak odciggna¢ klientéw od technologicznych
gigantow, takich jak amerykanski serwis Zillow.com. Jego stynne narzedzie do
wyceny nieruchomosci, Zestimate®, przyciagga ludzi (i zyski) do marki Zillow".
Aby skutecznie konkurowac z potentatami, Twoja firma potrzebuje wtasnego
narzedzia predykcyjnego. Otrzymates$(-tas) wiec zadanie zbudowania modelu,
ktory przyjmuje informacje o domu jako dane wejsciowe i generuje szacowang
ceng sprzedazy jako dane wyjsciowe.

Na dobry poczatek szef wysyta Ci zbiér danych. Ma on 80 kolumn opisuja-
cych rézne aspekty setek doméw mieszkalnych sprzedanych w Ames w stanie
Iowa w latach 2006 - 2011.

Tak duza ilo$¢ danych moze wydawac sie przyttaczajaca. Jednak wymienio-
ne poprzednio pytania pomoga Ci przygotowa¢ wstepny plan pracy z danymi.

Omowmy je po kolei.

4 D. De Cock, Ames, Iowa: Alternative to the Boston housing data as an end of semester
regression project, ,Journal of Statistics Education” 2013, vol. 19(3). Dane mozesz
pobra¢ pod adresem www.kaggle.com/c/house-prices-advanced-regression-techniques.

> Firma Zillow traktuje swoje narzedzie Zestimate® bardzo powaznie. W 2019 roku
przyznata milion dolaréw nagrody zespotowi specjalistow data science za zwigkszenie
doktadnosci szacunkéw Zestimate®: venturebeat.com/2019/01/30/zillow-awards-1-
-million-to-team-that-reduced-home-valuation- algorithm-error-to-below-4.
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CZY DANE MOGA ODPOWIEDZIEC NA PYTANIE?

Cho¢ mozesz odczuwac pokusg, aby natychmiast przepus$ci¢ dane przez obecnie
modny algorytm (na przyktad uczenie glebokie opisane w rozdziale 12.), najpierw
musisz zapytac: ,,Czy dane mogg odpowiedzie¢ na pytanie?”. A zeby znalez¢
odpowiedz, czesto wystarczy po prostu przyjrzec sie danym.

Okresl oczekiwania i uzyj zdrowego rozsadku

Powinienes (powinnas) do$¢ dobrze wiedzie¢, jakie informacje sa potrzebne do
oszacowania ceny sprzedazy domu: rozmiar, liczba sypialni, liczba tazienek,
rok budowy itd. Sg to popularne cechy, ktére potencjalni kupujacy wyszukuja
w Twojej witrynie. Przewidywanie ceny sprzedazy bez tych informacji nie wy-
dawatoby si¢ rozsadne.

Nazwy kolumn i typy danych sa widoczne od razu po otwarciu pliku. Obecne
sa tam zdroworozsadkowe informacje, ktérych oczekujesz, a takze pomocne
dane porzadkowe (ogélna jakos¢ domu w skali 1 - 10, przy czym 10 to jakos¢
»doskonata”), dane nominalne (dzielnica) i wiele innych cech. Dane przeszty
zatem wstepny test.

Nastepnie powinienes$ (powinnas) zbada¢ wartosci zmiennych. Czy obej-
muja one scenariusze, ktére chcesz analizowac? Jesli na przyktad odkryjesz, ze
zmienna ,,Typ nieruchomosci” uwzglednia tylko domy jednorodzinne, ale nie
apartamenty, blizniaki albo mieszkania, Tw6j model bedzie miat ograniczony
zakres w poréwnaniu z tym, ktorego uzywa Zillow. Zestimate® moze prze-
widzie¢ ceng¢ sprzedazy mieszkania, ale jesli nie masz historycznych danych
dotyczacych mieszkan, Twoja firma nie bedzie mogta precyzyjnie szacowac
ich cen.

Lekcja: unikaj wypraw na ryby, przed ktérymi ostrzegat Cie cytat na poczat-
ku tego rozdziatu. Upewnij sie¢, Ze dane majg sens z perspektywy tego, jak beda
wykorzystywane.

Czy wartosci maja intuicyjny sens?

Mozesz uzy¢ oprogramowania, aby wygenerowa¢ mnostwo zbiorczych staty-
styk. Twoim zadaniem jest umies$ci¢ dane w kontekscie. Sprawdz, czy zbiorcze
statystyki odpowiadaja Twojemu intuicyjnemu rozumieniu problemu. Réwnie
waznym elementem EDA s3a wizualizacje — wykorzystaj je do odkrywania
anomalii i innych dziwactw w danych.
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Powtorka z wizualizacji danych

Omoéwmy kilka przyktadéw EDA z histogramami oraz wykresami skrzynko-
wymi, stupkowymi i punktowymi. Mozesz poming¢ te ramke, jesli rozumiesz
te wykresy i wiesz, co mogg Ci podpowiedziec.

Mozesz poznac ksztatt albo rozktad cigglych danych liczbowych poprzez
przyjrzenie si¢ histogramowi. Rozwaz histogram cen sprzedazy pokazany na
rysunku 5.1. Wida¢ na nim przyktad okoto 125 doméw w przedziale 200 000
dol. i dtugi ,,ogon” po prawej stronie, ktdry reprezentuje najdrozsze domy.
Ogon ten przeciaga $rednig cene sprzedazy (181 000 dol.) poza mediane
(163 000 dol.). Kilka drogich domo6w sprawia, ze $rednia jest wigksza niz
mediana.

Rozktad cen domow
Ames, lowa 2006 - 2011
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RYSUNEK 5.1. Histogram pokazujacy ksztalt cen sprzedazy

Histogramy pomagaja dostrzega¢ anomalie. Gdyby$ zobaczyt(a) war-
tosci ujemne (kto$ otrzymuje zaptate za kupienie domu?) albo przedzialy
z bardzo duzymi liczbami na skrajach rysunku 5.1, co zdarza si¢ czesto,
kiedy dane s3 ,,obciete” (na przyktad kazda warto$¢ powyzej 500 000 dol.
jest wprowadzana jako 500 000 dol.), powiniene$ (powinna$) zada¢ kilka
pytan.

Wykresy skrzynkowe® mozna wykorzysta¢ do poréwnywania danych
w kilku grupach. Na rysunku 5.2 pokazano wykres skrzynkowy dla ocen
jakosci domu, gdzie 1 to jako$¢ bardzo niska, a 10 to doskonata.

o

Wykresy skrzynkowe nazywa si¢ réwniez wykresami typu ,,skrzynka i wasy”. ,,Skrzynka”
zawiera srodkowa potowe danych (wartosci miedzy 25. a 75. centylem), linia w §rodku to
mediana, a ,,wasy” pokazuja zakres pozostalych punktéw danych. Kropki pod wasami
to potencjalne warto$ci odstajace.
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Poréwnanie cen domoéw
Ames, lowa 2006 - 2011

2
3 600000 :
= .
N
S
$ 400000 . #I
N
Q.
wv .
® 20000 %
()
)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Ogédlna jakos¢ domu

RYSUNEK 5.2. Uzywanie wykreséw skrzynkowych do pordwnywania cen
przy réznych ocenach jakosci

Zwiazek migdzy ogo6lna jakoscig a cenami domoéw wydaje sie zgodny
z intuicja. Domy wyzszej jako$ci zwykle sprzedaja si¢ za wyzsze kwoty.
Dostrzegamy dom za 200 000 dol. z jako$cig oceniong na 10 (dolny koniec
linii), ale rozsadne wydaje si¢ zatozenie, Ze sprzedano go za mniej niz inne
idealne ,,dziesigtki” ze wzgledu na inne czynniki. Jest to doktadnie ten rodzaj
informacji, ktore powinien sprawdza¢ kazdy, kto pracuje z danymi.

Wykresy stupkowe, takie jak pokazany na rysunku 5.3, zliczaja dane
kategoryczne.

Liczba domow wedtug instalacji elektrycznej
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RYSUNEK 5.3. Wykres stupkowy pokazujacy liczby doméw wedtug instalacji
elektrycznej

Nie wszystkie obrazy sg interesujace na pierwszy rzut oka. Warto jednak
obejrze¢ rdzne wizualizacje cho¢by po to, aby potwierdzi¢ (a moze zakwe-
stionowa¢) odpowiedz na poprzednie pytanie — czy dane majg intuicyjny
sens? Na przyktad rysunek 5.3 pokazuje, ze niemal wszystkie domy majq
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jednakowga warto$¢ tej cechy. Dla Twoich celow informacja ta jest jednak
przydatna. Poniewaz wiekszo$¢ domow ma jednakowa warto$¢ tej zmien-
nej, prawdopodobnie nie wptynie ona znaczaco na ceny sprzedazy domow.
Na rysunku 5.4 pokazano wykres liniowy z liczba doméw sprzedanych w po-
szczegolnych miesigcach. Prezentuje on wzrosty sprzedazy latem i spadki zimg
— przyktad sezonowosci. Wykresy liniowe pomagaja dostrzegac takie trendy.

Sprzedaz doméw wedtug miesigca
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RYSUNEK 5.4. Wykres liniowy pokazujacy liczbe domoéw sprzedanych
w poszczegélnych miesigcach

Nastepnie zbadajmy wykres punktowy pokazujacy domy wedtug ich roz-
miaru (powierzchni pierwszej kondygnacji) i ceny sprzedazy (rysunek 5.5).

Rozmiar domu i cena sprzedazy
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Powierzchnia pierwszej kondygnacji
RYSUNEK 5.5. Wykres punktowy pokazujacy powierzchnig i cene sprzedazy

Z rysunku 5.5 wylania si¢ interesujacy wzorzec. Wigksze domy zwykle
sprzedaja sie za wieksze kwoty. Oczywiscie, ta reguta nie zawsze si¢ sprawdza.
Czasem mniejsze domy kosztuja wigcej niz wieksze. Zawsze jest jaka$ zmien-
nos¢, ale ogdlny trend jest oczywisty. Poniewaz za$ probujemy przewidywac
ceny sprzedazy, powierzchnia domu wydaje si¢ bardzo cenng informacja.
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Byt to tylko przedsmak informacji i spostrzezen, ktére mozesz szybko po-
czyni¢ poprzez naniesienie danych na wykres. Gdyby$ chciat(a) dowiedzie¢
sie wiecej o wizualizacji w eksploracji danych, polecamy nastepujace tytuty:

® Stephen Few, Now You See it: Simple Visualization Techniques for Quan-
titative Analysis, Analytics Press, 2009.

® Edward Tufte, The Visual Display of Quantitative Information, Edward
Tufte Graphics Press, 2011.

Uwazaj! Wartosci odstajace i brakujace
W kazdym zbiorze danych znajduja si¢ anomalie, warto$ci odstajace i wartosci
brakujace. Sposéb ich traktowania ma znaczenie.

Na przyktad wykres skrzynkowy z rysunku 5.2 wykorzystuje praktyczne
reguty, aby oznaczy¢ kilka punktéw danych jako potencjalne warto$ci odstajace.
Jednak samo to, Ze jaka$ grafika klasyfikuje pewne punkty jako ,wartosci odstaja-
ce”, nie oznacza jeszcze, ze mozesz wytaczy¢ krytyczne myslenie i automatycznie
usung¢ te punkty, zaktadajac, ze nie beda uzyteczne. Zillow na pewno nie usuwa
przydatnych informacji ze swoich zbioréw danych tylko dlatego, ze wizualiza-
cja opisuje je jako odstajace. Zwro¢ uwage na kontekst danych — domy, ktére
kosztuja znacznie wigcej niz wiekszo$¢ innych, to znana i czesta cecha danych
dotyczacych nieruchomosci. Przypomnij sobie lekcje z poprzedniego rozdziatu.
Powiniene$ (powinnas) mie¢ dobre uzasadnienie biznesowe, aby usuna¢ wartosci
odstajace. Czy masz je w tym przypadku?

A co z brakujacymi warto$ciami? Czy brakujaca warto$¢ zmiennej ,,Rozmiar
piwnicy” oznacza, ze dom ma piwnice, ale jej powierzchnia jest nieznana? Czy
moze nie ma piwnicy i warto$¢ powinna wynosic 0?

Jesli wydaje sie, ze mnozymy problemy, to wlasnie taki byt nasz zamiar. Osoby
pracujace z danymi podejmuja setki takich drobnych decyzji podczas kazdego
projektu. Ich taczny efekt moze by¢ znaczacy. Pozostawieni samym sobie — i po-
zbawieni dostepu do wiedzy dziedzinowej — pracownicy zajmujacy sie danymi
mogg po trochu je oskubywaé, usuwajac trudne i zniuansowane przypadki, az
dane stang si¢ zbyt oddalone od rzeczywistosci, zeby byty uzyteczne. Wiasnie
dlatego wszyscy, tacznie z menedzerami, powinni naprawde rozumie¢, co robig
zespoty ds. danych.

CZY ODKRYLISCIE JAKIES ZWIAZKI?

Wstepna analiza danych mieszkaniowych z wykorzystaniem zbiorczych statystyk
i wizualizacji wydaje si¢ zachecajaca i uwazasz, ze danych rzeczywiscie bedzie
mozna uzy¢ do zbudowania modelu przewidujacego ceny sprzedazy, wigc prze-
chodzisz do nastepnego pytania: ,,Czy odkryli$cie jakie$ zwigzki?”.
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Wizualizacja danych data Ci pierwsze wskazdéwki: wyzsza ogdlna jakos¢
i wigkszy metraz sa, jak mozna byto si¢ spodziewac, zwigzane z wyzszymi cena-
mi sprzedazy. Wiasnie takich informacji zwrotnych szukasz w danych. Zwigzki
wydaja sie sensowne, a zmienne, ktore nanioste$(-tag) na wykres, pomoga Ci
zbudowa¢ model do przewidywania ceny sprzedazy. Jakie inne zmienne maja
zwigzek z ceng sprzedazy?

W tym momencie na interesujace wzorce i relacje w danych moga nakie-
rowac Cig statystyki zbiorcze, poniewaz generowanie kazdego mozliwego
wykresu punktowego moze nie by¢ praktyczne. Relacje znaleziong na wykre-
sach punktowych mozna sprowadzi¢ do statystyki zbiorczej zwanej korelacja,
ktoéra wskazuje na zwigzek miedzy dwiema zmiennymi liczbowymi (cho¢ go
nie dowodzi).

Korelacja

Korelacja jest miarg tego, jak powigzane s3 dwie zmienne. Najczestszym typem
korelacji uzywanym w biznesie jest wspolczynnik korelacji Pearsona, staty-
styka o warto$ci od -1 od 1, ktéra mierzy liniowy zwiazek (wyrazony zwyktymi
liniami prostymi) migdzy parami liczb na wykresie punktowym. Korelacja
moze by¢ dodatnia, co oznacza, ze zwigkszenie jednej zmiennej powoduje
wzrost drugiej: wieksze domy sprzedaja si¢ za wyzsze kwoty. Moze tez by¢
ujemna: cigzsze samochody przejezdzajg mniej kilometréw na tej samej ilosci
benzyny. Korelacja migdzy rozmiarem domu a ceng sprzedazy, pokazana na
rysunku 5.6, wynosi 0,62. Im ,,cia$niej” skupione sa punkty wokoét linii trendu,
tym wyzsza korelacja’.

Rozmiar domu i cena sprzedazy
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RYSUNEK 5.6. Metraz i cena sprzedazy maja korelacje réwna 0,62, ktéra mierzy, jak ciasno
skupiaja si¢ punkty wokét linii trendu

7 Korelacja nie oznacza ,,stromizny”. Wykresy dwoch $cisle skorelowanych zmiennych
moga wydawac si¢ niemal ptaskie (cho¢ niezupelnie poziome).
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Korelacja moze Ci pom&c na dwa sposoby. Po pierwsze, znalezienie zmien-
nych skorelowanych z ceng sprzedazy pomogtoby ja przewidywac. Po drugie,
korelacja moze ograniczy¢ redundancje w danych, poniewaz dwie $cisle sko-
relowane zmienne zawieraja mniej wiecej te same informacje. Wyobraz sobie,
ze masz w danych dwie kolumny: powierzchni¢ domu w stopach kwadratowych
iwmetrach kwadratowych. Te dwie zmienne sg idealnie skorelowane; do analizy
potrzebna jest tylko jedna.

Cho¢ wiekszos¢ z nas wie co nieco o korelacji i czesto postuguje si¢ ta miara,
bywa ona zwodnicza. SprawdZzmy dlaczego.

Uwazaj! Btedne interpretowanie korelacji

Czgsto zapomina sie, ze korelacja jest miarg trendu liniowego, a nie wszystkie
trendy sg liniowe.

Przypus$émy na przyktad, ze analizujesz dwie dzielnice w zbiorze danych
mieszkaniowych, kazdg z 11 domami. Szybkie obliczenia ujawniaja, ze liczba
drzew na dzialce jest $cisle skorelowana z ceng sprzedazy w tych dzielnicach.
Korelacja wynosi 0,8: dziatki z wigksza liczbg drzew sprzedaja si¢ drozej.

Jednak wizualna kontrola danych ujawnia co$ nieoczekiwanego. Na rysunku 5.7
dane po lewej stronie ukazuja obraz, ktérego spodziewamy si¢ po wysokiej korelacji:
liniowy trend z nieco rozrzuconymi punktami danych. Ale wykres po prawej stronie
pokazuje, ze liczba drzew jest zwigzana ze wzrostem ceny tylko do pewnego punktu
(11 drzew). Nastepnie linia opada. Moze w dzielnicy Hilltop na niektérych dziatkach
ro$nie tyle drzew, ze przeszkadzajg one w pielggnowaniu trawnika.

Shenandoah Hilltop

200 000 N 200 000 e ® %,
o ® ° °
150 000 * e 150 000 °
° °
100000 | o ° 100 000 °
(J
6 9 6 9 12

Liczba drzew

RYSUNEK 5.7. Dwa zbiory danych z korelacja rowna 0,8

Liczba drzew

Pora uczciwie przyzna¢: dane pokazane na rysunku 5.7 nie pochodza

z badanego przez nas zbioru danych Ames, ale z popularnego zestawu
Anscombe’s Quartet® sktadajacego sie z czterech zbioréw danych z iden-

8 F.J. Anscombe, Graphs in statistical analysis, ,,The American Statistician” 1973, vol.
27(1), s. 17 - 21. PomnozyliSmy zmienna zalezng przez 22 000, aby utworzy¢ reali-
styczne przyktady cen sprzedazy.
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tycznymi statystykami zbiorczymi, ale wyraznie réznymi wizualizacjami.
(Pokazali$my tylko dwie i dostosowaliSmy dane, aby pozosta¢ przy temacie
sprzedazy nieruchomosci).

Lekcja: uzywaj wizualizacji, aby zweryfikowac godne uwagi korelacje w da-
nych, poniewaz liniowy trend zidentyfikowany przez korelacje moze nie opo-
wiada¢ petnej historii.

Nieskorelowane, ale wciaz interesujace

Na rysunku 5.8 pokazano dwa wykresy z niemal identycznymi, bliskimi
zera wspotczynnikami korelacji. Nie oznacza to jeszcze, ze nie ma w nich
nic interesujacego. I cho¢ nie napotkasz wielu ,,danozauréw”, jak ten poka-
zany na lewym wykresie, mozesz trafi¢ na scenariusz z prawego wykresu:
pie¢ grup skorelowanych liniowo danych, ktére jako cato§¢ w ogoéle nie
wykazuja korelacji. Jest to tzw. paradoks Simpsona, o ktérym dowiesz si¢

wiecej w rozdziale 13.

Zbior danych Datasaurus
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RYSUNEK 5.8. Danozaur: mozesz sam pobrac i zbada¢ dane’. Podobnie jak w przypadku
Anscombe’s Quartet, oba pokazane tu zbiory danych maja identyczne statystyki
zbiorcze

° Danozaur zostal stworzony przez Alberto Caira, a dane sg dostepne na GitHubie:
github.com/lockedata/datasauRus.
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Uwazaj! Korelacja nie implikuje przyczynowosci

Prawdopodobnie styszate$(-tas) juz wczesniej powiedzenie: ,Korelacja nie im-
plikuje przyczynowo$ci”?®. Warto je jednak tu powt6rzy¢, poniewaz jest czgsto
ignorowane, a nawet zle rozumiane.

Kiedy dwie zmienne sg skorelowane, nawet bardzo $ci$le, nie oznacza to,
ze jedna powoduje drugg. Ludzie jednak czgsto wpadaja w te putapke, probujac
zbudowac jaka$ narracje za kazdym razem, kiedy dwie zmienne poruszajg si¢
razem. Istniejg typowe niemadre przyktady, ktérych uzywaja statystycy, aby
pokazag, ze korelacja nie oznacza przyczynowosci. Sprzedaz lodow jest skorelo-
wana z atakami rekinéw (jedno i drugie ro$nie w miesigcach letnich). Rozmiar
buta jest skorelowany z umiejetnoscia czytania (jedno i drugie rosnie z biegiem
czasu). Jednak sugerowanie, ze zmniejszenie sprzedazy lodow ograniczyloby
liczbe atakow rekinéw albo ze kupno wigkszych butéw pomogtoby w czytaniu
to oczywiscie zart. W gre wchodza inne czynniki — temperatura zewnetrzna
w przykladzie z lodami, wiek w przyktadzie z rozmiarem buta — ktore odgrywaja
oczywistg role w ztudnym zwigzku.

Kiedy jednak korelacje nie pojawiaja si¢ w kontekscie zartow, a prawdziwe
przyczyny nie sg znane, mantra ,korelacja nie implikuje przyczynowosci” czesto
idzie w zapomnienie.

Na przyktad w danych dotyczacych nieruchomosci wida¢, ze miary edu-
kacyjnych wynikéw szkét sa skorelowane z wartoscia doméw. Czy oznacza to,
ze lepsze szkoly powoduja wzrost wartosci domu? Mozna domniemywac, ze
dobre szkoty podnoszg atrakcyjnos$¢ dzielnicy. A moze przyczynowos¢ dziata
w odwrotnym kierunku: wyzsze ceny doméw powodujg poprawe edukacyjnych
wynikow szko6t? Moze wigksze przychody z podatkéw zapewniaja szkotom wiecej
zasobodw? A moze przyczynowo$¢ dziala w obu kierunkach, tworzac sprzezenie
zwrotne? W wiekszos$ci przypadkéw po prostu tego nie wiemy. W gre wchodzi
mnostwo innych czynnikéw i rzadko zdarza sig, zeby$ mial(a) wszystkie odpo-
wiedzi w swoim zbiorze danych.

Bezpieczniej jest zatozy¢, Ze ,,nie ma przyczynowosci” miedzy dwiema sko-
relowanymi zmiennymi, dopdki kto§ nie przeprowadzi eksperymentu, ktéry
jej dowiedzie. Nie nalezy jednak popada¢ w skrajnos¢. Obaj autorzy widzieli,
jak w $rodowiskach biznesowych, uniwersyteckich i medialnych zaktadano
przyczynowos$¢ tam, gdzie byto to nieuzasadnione. Bywaja tez jednak przypad-
ki, w ktorych wazny zwigzek jest natychmiast odrzucany jako rzekomo btedne
zatozenie przyczynowosci. (Przyktad odrzucenia przyczynowosci w sytuacji,
w ktorej nie nalezalo tego robi¢, podajemy w ramce).

19 Autorzy zastanawiali si¢ nawet, czy mozna napisac ksigzke o danych i nie wspomnie¢
o tym, ze ,korelacja nie implikuje przyczynowosci”. Jaki byt wynik tej dyskusji,
widzisz sam.
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Palenie a rak ptuc

Ronald A. Fisher, jeden z czotowych statystykéw XX wieku, ktory zresztg
byt wspottwaérca wielu technik opisywanych w tej ksiazce, podchodzit dos¢
sceptycznie do badan wigzacych palenie tytoniu z rakiem.

Fisher obawiat si¢ o wptyw zmiennych zakiécajacych. Co by byto, gdyby
na przyklad niektoérzy ludzie byli genetycznie predysponowani do zachoro-
wania na raka ptuc i palili, aby ztagodzi¢ dolegliwosci? Wedtug Fishera we
wczesnych badaniach nad zagrozeniami zwigzanymi z uzywaniem tytoniu
popelniono ,,btad [...] starego rodzaju, przechodzac od korelacji do zwiazku
przyczynowego”'.

A jednak obecnie wiemy, ze ten zwiazek jest niepodwazalny. Cho¢ po-
winni§my wystrzegac¢ sie dostrzegania przyczynowosci tam, gdzie jej nie
ma, musimy réwniez uwazac, aby nie odrzucac jeszcze niedowiedzionych
zwiazkéw przyczynowych.

CZY ZNALEZLISCIE W DANYCH NOWE MOZLIWOSCI?

EDA nie tylko pozwala lepiej zrozumie¢ dane i wyznaczy¢ droge do rozwigzania
problemu. Daje tez szans¢ znalezienia w danych dodatkowych mozliwosci; no-
wych problemow, ktére moga by¢ cenne dla Twojej organizacji. Specjalista data
science moze dostrzec w zbiorze danych co§ interesujacego lub nietypowego,
a nastepnie sformutowa¢ problem.

Nie bedziesz jednak wiedzial(a), czy ktokolwiek potrzebuje rozwiagzania,
ktore znalaztes$(-tas), dopoki nie wykonasz czynnosci opisanych w rozdziale 1.
»Na czym polega problem?”.

PODSUMOWANIE ROZDZIALU

Aby zosta¢ specem od danych, musisz polubi¢ proces eksploracyjnej analizy
danych. Pozwoli Ci to:

® znalez¢ klarowniejsza Sciezke do rozwigzania problemus;

® doprecyzowac pierwotny problem biznesowy zgodnie z ograniczeniami
odnalezionymi w danych;

= zidentyfikowa¢ nowe problemy, ktére mozna rozwigzac z wykorzystaniem
dostepnych danych;

= anulowac projekt. Kiedy wyniki sg niezadowalajace, analiza EDA zapobiega
traceniu czasu i pieniedzy na projekty, ktére zabrnety w $lepg uliczke.

1 R.A. Fisher, Cancer and smoking, ,,Nature” 1958, vol. 182 (4635), s. 596.
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64 ANALITYK DANYCH

Zademonstrowali$my proces EDA na przyktadzie zbioru danych dotyczacych
nieruchomosci (do ktérego wrocimy w rozdziale 9., aby wreszcie zbudowac ten
model, o ktérym moéwilismy) i opisaliémy przeszkody, ktore mozesz napotkac
po drodze.

W rozdziale tym zatozyliSmy, Ze mozesz by¢ czeScia procesu EDA od poczatku
do konca. Czasem jest to niemozliwe, zwtaszcza w przypadku dyrektoréw wyz-
szego szczebla, ktorzy nadzorujg wiele projektow. Ale nieobecno$¢ we wezesnych
fazach projektu nie zwalnia specéw od danych z obowigzku przyjecia eksplora-
cyjnego nastawienia. Jesli dotaczasz do projektu pod koniec, zapytaj, dlaczego
zespot ds. danych wybral konkretny sposéb analizy i jakie napotkat trudnosci.
Mozesz odkry¢ zatozenia, ktorych nie poczynil(a)by$ sam(a).
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Data science? Odsiejesz piasek od ztota!

Musisz spojrze¢ prawdzie w oczy: epoka danych to nie tylko imponujace mozliwosci,
ale rowniez obietnice bez pokrycia. Firmy wdrazajg rozwiazania, ktére maja je
wyrecza¢ w podejmowaniu decyzji. Menedzerowie zatrudniajg analitykdw, ktérzy
nimi nie sa. Specjalisci w dziedzinie data science sg zatrudniani w organizacjach, ktére
nie sg na nich gotowe. Dyrektorzy wystuchujg technicznego zargonu i udajg, ze go
rozumiejg. Efekt? Pienigdze ida w btoto.

Oto praktyczny przewodnik po nauce o danych w miejscu pracy. Dowiesz sie stad
wszystkiego, co wazne na poczatku Twojej drogi jako danologa: od osobowosci,
z ktérymi przyjdzie Ci pracowad, przez detale analizy danych, po matematyke stojaca
za algorytmami i uczeniem maszynowym. Nauczysz sie mysleé krytycznie o danych
i otrzymanych wynikach, bedziesz tez inteligentnie o tym moéwic. Jednym zdaniem:
Zrozumiesz dane i zwigzane z nimi wyzwania na gtebszym, profesjonalnym poziomie.

‘ ‘ To ksiqzka dla kazdego, kto chce przestawié
firme na tory data science. , ,

Erlc Weber

Naucz sie:

- mys$leé statystycznie i rozumieé role zmiennosci w podejmowaniu decyzji

- zadawa¢ witasciwe pytania na temat statystyk i wynikdw analiz

- sensownie korzystac z rozwigzanh uczenia maszynowego i sztucznej
inteligenciji

- unika¢ typowych bteddéw podczas pracy z danymiiich interpretowania

Dr Alex J. Gutman jest adiunktem w Instytucie Technicznym Wojsk Lotniczych,
specjalistg z zakresu data science i instruktorem biznesowym.

Jordan Goldmeier jest Swiatowej klasy ekspertem w dziedzinie analityki

i wizualizacji danych, a takze autorem ksigzek. Od szesciu lat otrzymuje nagrode
Excel MVP. Jest rowniez wolontariuszem ratownictwa medycznego.
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