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METODY STOSOWANE W DATA MINING

prof. dr hab. Andrzej Sokolowski, Akademia Ekonomiczna w Krakowie, Katedra Statystyki

W procesie data mining, po przygotowaniu danych, przychodzi etap wlasciwego przeszuki-
wania, przerzucania danych, zglebiania ich, kopania w poktadach informacji. Poszukujemy
ukrytych prawidtowos$ci lub anomalii, poszukujemy wiedzy w ogromie danych. Przedsta-
wienie uporzadkowanego przegladu metod wowczas stosowanych jest zadaniem
niestychanie trudnym. Z jednej strony wykorzystuje si¢ metody znane z klasycznej
statystyki (czgsto bardzo proste), takze niekonwencjonalne metody eksploracji danych,
a z drugiej zaproponowano wiele nowych procedur, ktore obficie korzystaja z rozwoju
mozliwosci obliczeniowych wspotczesnych komputerow. Mozna stosowac algorytmy
wymagajace nawet bardzo skomplikowanych obliczen, a ,,liczba” danych, ktore wykorzys-
tujemy w data mining, moze by¢ niemal dowolnie duza.

W literaturze przedmiotu brak powszechnie uznanej typologii metod. Przytaczamy tu trzy
rozne podejscia.

Weiss i Indurkhya [1998] stwierdzaja, ze metody prognozowania w podejsciu data mining
dostarczaja trzech typow rozwigzan: matematycznych, dystansowych oraz logicznych.
Rozwiagzania matematyczne i logiczne wykorzystuja operacje na wartosciach cech charak-
teryzujacych nowy obiekt, za$ rozwigzanie dystansowe korzysta z informacji o obiektach
lezacych blisko obiektu analizowanego.

Wspomniani autorzy wyrdzniajg trzy typy rozwigzan matematycznych (a wigc takich, ktore
wykorzystujg tgczng informacje zrdéznych cech zwykorzystaniem prostych operacji
arytmetycznych):

¢ liniowe — dyskryminacja liniowa, regresja liniowa,

¢ sieci neuronowe,

+ zaawansowane metody statystyczne — projection pursuit, MARS (Multiple Adaptive
Regresion by Splines — Wieloraka adaptacyjna regresja sktadana).

Rozwigzanie dystansowe polega na znalezieniu K najblizszych sgsiadow dla nowego
obiektu i wnioskowaniu o brakujacych cechach tego obiektu na podstawie analogicznych
cech jego najblizszych sgsiadow. Wazng decyzja jest tu wybor miary odleglosci oraz
wybor liczby sgsiadow, ktorych mamy wzigé pod uwage. To, czy dobor liczby sgsiadow
jest odpowiedni, mozna sprawdzi¢, obserwujac, jak zmienia si¢ blad klasyfikacji (lub pre-
dykcji) w miar¢ wzrostu K.
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Metody logiczne wykorzystuja informacje z proby, taczac je poprzez operacje logiczne
Prawda/Faisz. Najbardziej znane procedury z tej grupy to Drzewa decyzyjne oraz Zasady
decyzyjne.

Berry i Linoff [2000] wyrdzniajg trzy techniki data mining:
¢ automatyczne wykrywanie skupien,

¢ drzewa decyzyjne,

¢ sieci neuronowe.

Z kolei Hastie, Tibshirani i Friedman [2001] dzielg metody na supervised i unsupervised.
Wydaje sig, ze przyjete u nas thumaczenie tych terminow jako metody ,,z nauczycielem”
i ,,bez nauczyciela” nie pokrywa si¢ z ideg autorow ksigzki. Proponujemy termin ukierun-
kowane dla metod (probleméw), ktorych celem jest zaprognozowanie warto$ci zmiennej
wyjéciowej na podstawie realizacji zmiennych wejsciowych. W metodach nieukierunko-
wanych celem jest znalezienie zwiazkow i prawidtowosci (wzorcow) na podstawie tylko
cech wejsciowych. Do metod ukierunkowanych zaliczaja bardzo szeroko rozumiang
regresje, wnioskowanie poprzez znajdowanie K najblizszych sgsiadow i sieci neuronowe.
Metody nieukierunkowane obejmuja badanie zasad asocjacji, analize skupien, samoorga-
nizujace si¢ mapy oraz metode glownych sktadowych.

Jak wida¢, rézne sa koncepcje typologii metod data mining. ZdecydowaliSmy sig¢
przedstawi¢ podstawy i gtéwne idee czterech grup metod, zgodnie zaliczanych do metod
data mining przez wszystkich autoré6w zajmujacych si¢ ta problematyka.

Drzewa decyzyjne

Gdy w celu podzielenia pewnego zbioru obiektéw dokonujemy kolejnych podziatow
zakresu zmiennosci cech statystycznych opisujacych obiekty, to proces ten wygodnie jest
przedstawi¢ w postaci drzewa. Jego hierarchiczna struktura obrazuje proces podejmowania
decyzji. Wsérod cech opisujacych nasze obiekty jest jedna szczegdlnie wyrdzniona.
W zalezno$ci od typu rozwazanego zagadnienia jest ona nazywana: zmienng objasniang,
zalezna, prognozowang, definiujacg przynaleznos¢. Jezeli zmienna ta ma charakter ilos-
ciowy, to drzewo zbudowane dla wyjasnienia jej ksztaltowania si¢ nazywane jest drzewem
regresyjnym. Jezeli zmienna obja$niana jest zmienng jako$ciowg — okreslajaca najczgsciej
przynaleznos$¢ do konkretnej klasy obiektow - to wtedy mamy do czynienia z drzewem
klasyfikacyjnym.

Metodologie drzew decyzyjnych przedstawimy na przyktadzie drzew klasyfikacyjnych.
Formalnie rzecz biorac, drzewo jest grafem skladajagcym si¢ z wierzchotkow i krawedzi
taczacych niektore wierzchotki. Najprostsze drzewa to tzw. drzewa binarne, w ktorych
z kazdego wierzchotka wychodza dwie krawedzie. Kazdy taki wierzchotek reprezentuje
decyzje o podziale zbioru (lub podzbioru) obiektow na dwa podzbiory ze wzgledu na jedng
Z cech objasniajacych. Poczatkowy wierzchotek drzewa, obrazujacy pierwsza decyzje
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podziatu, nazywamy korzeniem drzewa. Z kolei lisciem drzewa nazywamy wierzchotek,
z ktorego nie wychodzg zadne krawgdzie. Na tym etapie nastepuje identyfikacja obiektu.

Podstawowa metodologia konstrukcji drzewa opiera si¢ na zasadzie rekurencyjnego
podziatu. Zasadnicze znaczenie ma znalezienie pierwszego podzialu. Mozna tego dokonac
poprzez przeszukanie wszystkich mozliwych podzialow zbioru (na dwie czesci), ze
wzgledu na kazda ceche. Wybieramy ten podzial, ktory daje dwa najbardziej rdzniace si¢
miedzy sobg podzbiory, albo inaczej — najbardziej zmniejsza zréznicowanie zbioru
badanego. Stosuje si¢ rézne miary tzw. Zanieczyszczenia. Najpopularniejszy jest wskaznik
Giniego, ktory jest sumg iloczynow proporcji klas w grupach. Wykorzystywany jest on
migdzy innymi (obok innych miar) w metodologii CART (Classification and Regression
Trees).

Podczas budowy drzewa nalezy w pewnym momencie podja¢ decyzje o zakonczeniu
dalszego dzielenia (i tworzeniu dalszych we¢zlow). Teoretycznie drzewo mozna budowaé
do momentu, az wszystkie obserwacje zostang prawidtowo zakwalifikowane (lub zaprog-
nozowane). Takie drzewo jest jednak zazwyczaj bardzo rozlegle, ajego liScie moga
zawiera¢ nawet pojedyncze obserwacje. Przy budowie drzewa mozna wiec zada¢ kryterium
zatrzymywania rozwoju drzewa, okre$lajagce minimalna liczbe obiektow w lisciu, lub
maksymalne dopuszczalne zanieczyszczenie klasy, mierzone frakcja ,,obcych” obiektow.

Zbudowane drzewo zazwyczaj nie jest od razu ,,optymalnej wielkoSci”. Stosuje si¢
procedure przycinania. Jezeli przyktadowo drzewo skladajace si¢ z dziesieciu wezlow
prawidtowo klasyfikuje 92% obiektéw, a wyeliminowanie jednego wezta zmniejsza traf-
nos$¢ wnioskowania do 90%, to najczesciej warto to drzewo zmniejszy¢. W tym momencie
pojawia nam si¢ problem kosztéw, obecny w calym procesie budowy i wykorzystania
drzew. Koszty blednego zakwalifikowania obiektu powinny by¢ brane pod uwage
W procesie doboru zmiennych diagnostycznych, ustalania zasad podziatu, zatrzymywania
budowy drzewa, a takze oczywiscie jego przycinania. Niekiedy wystepuje jeszcze problem
wyboru drzewa ostatecznego spo$rod kilku o bardzo podobnych wiasnosciach
(np. podobnym bledzie niewlasciwej klasyfikacji). Wowczas zazwyczaj wybiera sie
drzewo najmniej skomplikowane, czyli posiadajace najmniej weztow. Przy budowie
drzewa mozna wykorzysta¢ dodatkowe informacje o badanym zjawisku. Jezeli wiemy, ze
w populacji klasa A wystepuje dwa razy czesciej niz klasa B, to przy losowym ,,naptywie”
obiektow do klasyfikacji drzewo powinno identyfikowac je w proporcji zblizonej do 2:1.

Metody budowy drzew klasyfikacyjnych umozliwiajg wykorzystywanie cech jakosciowych
oraz iloSciowych skokowych i cigglych. Metody te poszukuja optymalnego podziatu
zakresu zmienno$ci cechy w ramach kazdego wezla.

Tak jak w wielu zagadnieniach Data Mining, zalecane jest, aby badany zbior obiektow
podzieli¢ na dwie cze$ci — zbidr uczacy oraz zbiér testowy. Drzewo zbudowane na
podstawie informacji ,,wyciagni¢tych” ze zbioru uczacego, sprawdzamy nast¢pnie na
zbiorze testowym (jest to przyktad tzw. oceny krzyzowey).
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Sieci neuronowe

Sieci neuronowe to szeroko rozwinigte metody o ,,ideologii” doskonale pasujacej do
poszukiwania prawidtowosci w masie danych, czyli do data mining. Mamy zmienne
wejsciowe (zwane w innych zagadnieniach niezaleznymi) oraz zmienne wyjsciowe (zalezne,
prognozowane). Tworza one odpowiednio warstwe wejsciowg 0raz warstweg wyjsciowq
sieci. To, co si¢ dzieje ,,pomigdzy”, tworzy tzw. warstwe ukrytg. Warstwa ta sktada sig
Z neurondw, ktore przetwarzaja informacje naptywajace z warstwy wejsciowej lub
poprzedniej warstwy ukrytej iprzekazuja do dalszej warstwy ukrytej lub do warstwy
wyjsciowej. Te wszystkie elementy tworza architekture sieci. W kazdym neuronie ,,dziata”
funkcja aktywacji, ktora obejmuje funkcje kombinujgcq, ktora ,scala” informacje
wejsciowe naplywajace do neuronu, oraz funkcje, ktéra wylicza warto§¢ wyjsciowa
neuronu na podstawie wartosci funkcji kombinujacej. Ta ostatnia jest zazwyczaj kombi-
nacja liniowa wejs¢. Z kolei funkcja transferujgca wartosc¢ tej liniowej kombinacji w sygnat
wyjsciowy ma najczesciej ksztalt sigmoidalny. Funkcja ta przyjmuje wartosci z przedziatu
[-1,+1], a w swej srodkowej czesci jest zblizona do funkcji liniowe;.

Uczenie sieci neuronowej polega na znajdowaniu ,,wlasciwych” wag (wspotczynnikow)
wykorzystywanych przy integrowaniu informacji wejsciowych, tak aby najlepiej
przewidywacé wartosci zmiennej wyjsciowej. Stosuje si¢ tu podejScie zwane propagacjg
wsteczng. Przy pomocy aktualnych wag wylicza si¢ warto$¢ zmiennej wyjsciowej, porow-
nuje si¢ ja z wartoscig rzeczywista, oceniajac btad. Nastgpnie zmienia si¢ wagi tak, aby
zmniejszy¢ blad. Uczenie przerywa si¢, gdy btedu nie mozna juz istotnie zmniejszyc.
Nalezy pamietaé, ze sie¢ neuronowa moze dostarczy¢ predykeji lub zidentyfikowac obiekt,
ale nie wyjasnia mechanizmu, jaki rzadzi powigzaniami pomi¢dzy zmiennymi wejscio-

wymi a wynikowymi.

Analiza skupien

W analizie skupien poszukujemy grup obiektow podobnych, przy czym a priori ta liczba
grup nie jest znana. Grupowanie powinno by¢ poprzedzone badaniem jednorodnosci. Jezeli
zbior obiektow moze by¢ uznany za probe wygenerowanag przez jeden, jednomodalny,
wielowymiarowy rozktad prawdopodobienstwa, to oznacza to, ze nie ma podstaw do
odrzucenia hipotezy o0 jednorodnosci, a co za tym idzie nie ma podstaw do dzielenia
analizowanego zbioru na podzbiory.

Jezeli odrzucamy hipoteze o jednorodnosci, to metody grupowania powinny podzieli¢
badany zbiér na podzbiory, w ktorych jednorodno$¢ jest zachowana. W koncowym efekcie
dla kazdej pary obiektow z analizowanego zbioru mozemy stwierdzi¢, czy obiekty sa
»podobne” (nalezace do tego samego podzbioru) czy ,,niepodobne” (nalezace do roznych
podzbiordéw). Niepodobienstwo moze oczywiscie wynika¢ ztego, iz jeden z obiektow
danej pary jest ,lepszy” niz drugi, ale moze ono rowniez wynikac stad, ze jest on ,,inny”
(ze wzgledu na strukture wartosci cech).
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W zagadnieniach grupowania mamy do czynienia z problemem wyboru cech, ustaleniem
systemu wag, normalizacja zmiennych i wyborem miary odlegtosci.

Zasadniczy wybor dotyczy strategii i metody grupowania. Istnieja dwie strategie: hierar-
chiczna i niehierarchiczna. Ta druga wymaga (w wickszo$ci przypadkow) podjecia decyzji
arbitralnej, dotyczacej badz liczby podgrup (np. w metodzie k-$rednich), badz tzw.
odleglosci krytycznej, od ktorej zaczyna si¢ ,,niepodobienstwo”.

Hierarchiczne metody aglomeracyjne pozwalaja na okreslenie tzw. hierarchii drzewkowej
elementow analizowanego zbioru obiektow. Drzewko potaczen - czyli dendrogram -
otrzymuje si¢ poprzez krokowa aglomeracje (faczenie w podzbiory) operacyjnych jednos-
tek taksonomicznych. Na wstepie procedury przyjmuje si¢, ze kazdy obiekt stanowi osobna
podgrupe. W macierzy odleglosci poszukuje si¢ najmniejszego elementu sposrdod lezacych
poza gtowng przekatna. Wskazuje on, ktore podgrupy nalezy taczy¢ w kolejnym kroku
aglomeracji. Ta najmniejsza odlegto$¢ okreslana jest mianem odlegfosci aglomeracyjnej.
Odleglos¢ taka jest ,,minimalna” w sensie lokalnym, gdyz zazwyczaj jest ona inna przy
kazdym kolejnym potaczeniu. Po polaczeniu dwoch wskazanych podgrup nalezy
skorygowac¢ macierz odlegtosci. Ubywa z niej jeden wiersz i jedna kolumna - te, ktorych
numer odpowiada wigkszemu indeksowi z dwoch taczonych podgrup. Mozna to uczyni¢ na
wiele sposobow i stad rozne wersje hierarchicznych metod aglomeracyjnych. Powszechnie
potwierdzona jest najlepsza efektywnos¢ metody Warda. W metodzie tej brana jest pod
uwage zmienno$¢ wewnatrzgrupowa. Odlegto$§¢ miedzy grupami jest definiowana jako
modut roéznicy migdzy sumami kwadratow odlegtosci punktéw od Srodkdéw grup, do
ktorych te punkty naleza. Metoda ta ma sktonno$¢ do tworzenia rownomiernego drzewka
polaczen, a przy jego podziale powstaja grupy o podobnej liczbie obiektow, bez podgrup
zawierajacych pojedyncze obiekty izolowane.

W literaturze opisano okoto trzydziestu kryteridw zatrzymywania procesu aglomeracji.
Wydaje sig, ze przy decyzji o podziale dendrogramu, czyli przerywaniu procesu aglome-
racji i wyborze klasyfikacji ostatecznej, niezbedne jest pewne doswiadczenie metodolo-
giczne w sytuacji, gdy nie da si¢ sformutowac jednoznacznego kryterium formalnego.

Metody niehierarchiczne wymagaja na ogdét podejmowania pewnych subiektywnych
decyzji, ktore decyduja o klasyfikacji wynikowej. W grupie metod obszarowych przestrzen
klasyfikacji jest dzielona na roztgczne podobszary o ksztattach wlasciwych dla danej
metody. Wielkos¢ takiego obszaru jest zazwyczaj ustalana wtasnie arbitralnie.

W metodach obszarowych, podobnie jak w strategiach hierarchicznych, decyzja o potacze-
niu pary obiektéw podjeta w trakcie procesu delimitacji nie moze by¢ w jego toku zmie-
niona. Obiekty raz zakwalifikowane razem pozostaja wspdlnie w tej samej podgrupie do
konca ,,pracy” algorytmu. Inaczej dzieje si¢ w metodach iteracyjnych. Najpopularniejsza
metoda z tej grupy jest metoda k-srednich. Niestety kazdy algorytm k-$rednich wymaga na
wstepie okreslenia liczby podgrup, na ktore bedziemy dzieli¢ nasz zbidr operacyjnych
jednostek taksonomicznych. Liczba tych skupisk oznaczana jest litera ki stad nazwa
metody. Po przyjeciu pewnej liczby Kk wybieramy witasnie Kk poczatkowych srodkéw
skupisk. Wszystkie obiekty przyporzadkowujemy do tych skupisk. Sprawdzamy wartos¢
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funkcji kryterium oceniajacej ,,dobro¢” klasyfikacji, (jezeli wersja metody to przewiduje),
a nastepnie przesuwamy obiekt (lub obiekty) tak, aby poprawi¢ warto$¢ funkcji kryterium.

W literaturze zaproponowano wiele wersji metody k-srednich. Ta réznorodno$¢ wynika
Z przyjmowania réoznych:

¢ sposobow ustalania poczatkowej konfiguracji srodkéw podgrup,
¢ kryteriow oceny dobroci klasyfikacji,

¢ regul przesuwania obiektow do innych podgrup,

¢ regul zatrzymywania procesu poprawiania klasyfikacji.

Prosta i intuicyjnie zrozumiata wersja metody k-$rednich przewiduje losowy wybor
k obiektow z analizowanego zbioru iuznanie ich za wstgpne S$rodki analizowanych
podgrup. Nastepnie reszte obiektow przyporzadkowujemy do najblizszych $rodkoéw. Dla
kazdej tak utworzonej podgrupy wyznaczamy nowy Srodek, ktorego wspotrzednymi sg
$rednie arytmetyczne ze wspoOtrzednych obiektow nalezacych do tej podgrupy. Z kolei
sprawdzamy, czy kazdy punkt jest blizej srodka wtasnej podgrupy, czy tez cudzej. W tym
drugim przypadku obiekt jest przesuwany do tej grupy, do ktorej srodka ma najblizej. Po
przesunieciu obiektéw wyznaczamy nowe srodki podgrup i catg procedure powtarzamy, az
do momentu, gdy juz zaden obiekt nie da si¢ przesunag¢ do innej podgrupy (bo dla
wszystkich najblizszym $rodkiem jest srodek ich - a nie ,,cudzej” - grupy).

W kazdej wersji metody k-§rednich liczba podgrup pozostaje niezmienna, a tylko w toku
kolejnych iteracji zmienia si¢ sktad tych podgrup. Niedogodnos¢ wynikajaca z koniecz-
nosci zdefiniowania liczby podgrup od razu na wstgpie mozna oming¢ poprzez
przyjmowanie kolejnych, réznych wartosci K i ocenianie otrzymanych podziatow wyniko-
wych przy uzyciu jakiej$ miary jakosci podziatu lub z wykorzystaniem kryteriow
merytorycznych.

Z punktu widzenia obliczen, metod¢ k-srednich mozna w pewnym sensie traktowa¢ jako
"odwrotno$¢" analizy wariancji. Rozpoczynamy od K (losowych) skupien, a nastepnie
przenosimy obiekty miedzy tymi skupieniami, majac na celu minimalizacj¢ zmienno$ci
wewnatrz skupien i maksymalizacj¢ zmiennos$ci migdzy skupieniami. Jest to analogiczne
do "odwrotnos$ci" analizy wariancji w tym sensie, ze test istotno$ci w analizie wariancji
szacuje zmienno$¢ miedzygrupowa w stosunku do zmiennosci wewnatrzgrupowej, jesli
liczymy test istotno$ci dla hipotezy, ze s$rednie w grupach rdéznig si¢ miedzy soba.
W grupowaniu metodg k-$rednich staramy si¢ przenosi¢ obiekty do i z grup (skupien), aby
otrzymac najbardziej istotne wyniki analizy wariancji.

Wyniki analizy grupowania metodg k-Srednich (lub kazda inng dajacg klasyfikacje zbioru
obiektow na rozlaczne podgrupy) mozemy zweryfikowaé, opisac i zinterpretowac poprzez
poréwnywanie $rednich warto$ci cech w podgrupach. Mozemy oceni¢, na ile nasze
skupienia sa od siebie rozne, i ktore cechy decyduja o tym, ze sg rozne. Analiza wariancji
moze by¢ tu pomocna przy ocenie (post-hoc) dyskryminacyjnej zdolnosci cech, ktore
wykorzystali$my przy grupowaniu.
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Modele regres;ji

Analiza korelacji polega na wyliczaniu miar wspoétzaleznosci zmiennych, testowaniu ich
istotnosci 1 interpretacji wynikow. W takim podejéciu korelacje si¢ identyfikuje i mierzy.
Stwierdzamy, czy wspolzmienno$§¢ ma charakter systematyczny, mierzymy jej site
i kierunek. Opisywaniem zalezno$ci zajmuje si¢ natomiast analiza regresji. Tworzymy tu
modele, ktore ilosciowo opisujg zwigzki miedzy zmiennymi, co pozwala na analize
struktury zaleznos$ci, znaczenia czynnika losowego oraz umozliwia prognozowanie.
Rownanie, ktore opisuje zwigzek miedzy zmiennymi z uwzglednieniem obecnosci sktadni-
ka losowego, nazywa si¢ rownaniem lub modelem regresji. W zagadnieniach regresji
mamy zdefiniowana t¢ szczeg6lna zmienng, ktorej wartos¢ trzeba ,,odgadnaé”, wykorzys-
tujac warto$ci zmiennych objasniajacych.

W zagadnieniach regresji zazwyczaj nalezy dobra¢ wlasciwy zestaw zmiennych objasnia-
jacych oraz przyja¢ odpowiednig funkcje taczaca zmienne objasniajgce ze zmienna
prognozowang. Podejécie data mining zaklada, ze dysponujemy duzg liczba potencjalnych
zmiennych objasniajacych i nie ma teorii zjawiska, ktora zdecydowanie determinuje, ktore
zmienne powinny znalez¢ si¢ w modelu ostatecznym. Istnieja procedury (np. regresja
krokowa), ktore umozliwiajg niemal automatyczny dobor zmiennych do modelu. Podobnie
niezdeterminowana z gory jest posta¢ analityczna modelu. Na ogot wszyscy zaczynajg od
modelu liniowego, a nastgpnie poszukuja lepszych wersji nieliniowych. Inna droga
uwzgledniania nieliniowosci to modele segmentowe lub lokalne.

Model regresji liniowej w populacji ma posta¢
Y=L+ B X+ X+t B X +S

P, to wyraz wolny regresji. Zazwyczaj nie podlega on interpretacji. Wspotczynniki
L Bosens P 10 wspdlezynniki regresji czgstkowej 1ich interpretacja jest niestychanie
wazna dla zrozumienia mechanizmu zjawiska opisywanego przez rownanie regresji. Taki
wspolczynnik informuje, 0 ile przecigtnie zmieni si¢ poziom zmiennej objasnianej, jezeli
warto$¢ zmiennej objasniajacej, przy ktorej stoi ten wspdtczynnik, wzrosnie o jednostke,
natomiast wartoSci pozostalych zmiennych objasniajacych nie ulegaja zmianie.

Wspdtezynniki S ; to tak zwane parametry strukturalne modelu regresji. O sktadniku

losowym oznaczonym przez & (ksi) zaktadamy, ze jest zmienng losowa podlegajaca
rozkladowi normalnemu o wartosci przecigtnej 0 (zero) i statej wariancji rownej 6§ .
Graficznym obrazem rownania regresji wielu zmiennych jest hiperplaszczyzna regresji.
Jezeli model opisuje liniowa zalezno$¢ pomiedzy tylko jedng zmienng objasniajaca a jedng
zmienng objasniang, wtedy jego graficznym obrazem jest prosta regresji.

Widzimy, ze metody regresji pozwalajg zrealizowa¢ dwa podstawowe zadania data mining:
znalezienie i opisanie prawidtowosci wystgpujacych w zbiorze danych oraz prognozowanie
warto$ci zmiennej objasnianej. Niektore modele regresji umozliwiajg tez dokonywanie
klasyfikacji obiektow.
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Metody data mining to dynamicznie rozwijajaca si¢ dziedzina. Nie tylko pojawiaja si¢
nowe metody, ale réwniez zmieniaja si¢ oczekiwania wobec data mining, a takze
przywraca si¢ znaczenie klasycznych metod statystycznych. Wielu autorow sktania si¢ do
twierdzenia, ze nierealne jest stworzenie metod catkowicie ,,automatycznych”, wyszuku-
jacych prawidlowosci, zwiazki, anomalie bez udziatu cztowieka. Doswiadczony badacz
moze trafnie ukierunkowac analizg, ale do efektywnego miningu konieczne sa metody,
ktore radza sobie z gigantycznymi plikami danych, wykorzystujac zaréwno procedury
znane od dawna wsrod statystykow, jak i nowe pomysty mozliwe do zrealizowania dzieki
burzliwemu rozwojowi mozliwos$ci komputerow.
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