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Rozdziat 1

Wstep

W krétkim okresie czasu, podczas ktoregmiat ulegt komputeryzacii, ludzie zagz uzy-
wat réznego rodzaju maszyn liazych w celu przechowywania danych. Podyktowane to zo-
stato wygo@, - szybkim dostpem do informacji, mdiwoscia ich graficznego przedstawie-
nia. Jednak d&& wczenie okazato &, Ze komputerom brakuje matwosci wykrywania po-
dobienstw i zalegndsci. Zacely powstawa systemy ucace s¢ - modele sieci neuronowych,
drzewa decyzji. DeZenie danych (data mining) jest dziedajrktéra wykorzystuje zdolrss
maszyn do uczeniaesi Systemy do doghnej analizy danych (zwane taksystemami data mi-
ning) mazna rozpatrywa jako naturala ewolucg w technologii obstugi baz danych, ktéra pro-
wadzita przez zbieranie danych i tworzenie baz danych.dyas, powstaty systemy potrzebne
do zaradzania i analizy danych. Data mining wydaje byt nasepnym krokiem w procesie
przetwarzania informaciji, jest pralmdkrywaniawiedzy ukrytej w danych. Dziedzina ta wywo-
dzi sie gtownie z uczenia maszynowego oraz statystykzyDposep w dziedzinie obrobki in-
formaciji, powstanie relacyjnych baz danych orezyjkow zapyta (Query Languages takich jak
np.: SQL) miaty niebagatelny wptyw na jej rozwéj. Ogromnesitddanych zgromadzone przez
rézne instytucje, bylty poddawane obrébce w celu wydobyezigecznej wiedzy. Firmy piszce
oprogramowanie do tworzenia i obstugi wysigty r&nego rodzaju “standardy”. Powstanie
hurtowni danych (data warehouses) rozwiato poadete, problemy - hurtownie majinrg, ar-
chitektue niz zwykite sktadnice danych, pozwadapa znaczne zmniejszeniesm zbieranych
informacji, ograniczaj¢ se do pewnego tylko typu danych. Te \&tde cechy spowodowaty,
iz s one teraz jednym z wzaiejszychzrédet poddawanym obrébce w celu pozyskania wie-
dzy. Podstawowa motywac@ eksploracji danych jest nadal wzrostSitd zbieranych informaciji
w bazach danych oraz potrzeba przeksztalcenia ich w widliiele z systemdéw wspomagania
decyzji bazuje na technikaclzywanych przez systemya#enia danych.

Tematem niniejszej pracyassystemy wydobywania wiedzy z danych. Moim celem jest
poroéwnanie programéw do data mining wykonanych przemyéh producentéw. Dane po-
rownawcze zawartem w postaci tabelarycznej w aneksie. Drugi rozdAatipoony jest przy-
blizeniu czytelnikowi terminwata mining. Zaznacz{ nalegy, ze terminologia polska nie jest
ustalona, std pojawiaf, se kalki jezykowe: daZzenie danych, doghna analiza danych, Taé’

w tym rozdziale zostanie przedstawiona typowa architektura systeméw anag ndé@liwo-



Sci zastosowania. Rozdziat trzeci opisuje typy sktadnic danych, na jakich araajgzscie;
programy do data mining. W naginym rozdziale przestawiam rodzagywanych analiz oraz
metody, jakie stosuje aj by systemy byly w stanie wydobywiedz. Rozdziat paty to poka-
zanie, w jaki spos6b nmma klasyfikowé programy staice do ekploracji danych. W rozdziale
szOstym wskazej wazniejsze problemy, na ktore natykage projektanci oprogramowania.
Rozdziat siodmy zawiera opis przyktadowych programoéw komercyjnych. Wiraeniu pod-
sumowug problematyk przedstawioayw pracy.



Rozdziat 2

Drazenie danych

2.1 Pochodzenie terminu

Termin data mining odzwierciedla dadgrg, analiz wraz z otrzymywaniem wiedzy z ogrom-
nych zbioréw danych - oznaczalkrywanie ukrytych zaleznosci. Przypomina to wydobywa-
nie cennego surowca (jak ztota ze skat czy piasku)aszgza” innych niepotrzebnych rzeczy.
Dlatego proces ten ma wiele nazw takich jak np. “wykopywanie wiedzy”. Najbardziej rozpo-
wszechnioa hazva tego procesu jest data mining, ale spoti@Ze mana inne:

e “wydobywanie wiedzy z baz danych” (knowledge extraction from data bases),
e “ekstrakcja wiedzy” (knowledge extraction),

e “analiza wzorcow” (data/pattern analysis),

e “archeologia danych” (data archeology),

e “data dredging”.

Drazenie danych jest dziedannterdyscyplinara, poniewa zawiera w sobie wiele technik
pochodagych z ra@nych dyscyplin, takich jak: bazy danych, statystyka, uczenie maszynowe,
wysoko wydajne obliczenia komputerowe, obréldrazéw i sygnatdéw, oraz anaizlanych
przestrzennych. Poza tymayiwva metody rozpoznawania wzorcéw, sieci neuronowych, wizuali-
zacyjnych metod eksploracji danych, logiki rozmytej i przgbligj, by otrzymywa informacije
i wizualizowet wiedz.

2.2 Procesy skiadagace se na analiz danych

Data mining jest tylko jednym z krokéw w procesie odkrywania wiedzy. €alma@na
przedstawd w nasepupcej kolejnéci:
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Rysunek 2.1: Data mining jako dziedzina interdyscyplinarna.

1. Czyszczenie danycadaniem tego kroku jest wyzbycieesszumow z danych tzn. po-
zbycie se brakéw w danych i poprawienie danych niekonsekwentnych. Krok ten jest
wazny, poniewa jesli bedziemy mieli w bazie nieodpowiednie dane, to nie uzyskamy
zadawalaggych wynikéw.

2. Konsolidacja danycHProces ten jest potrzebny, by poky¢ dane pochodxe z ranych
zrodet. W celu znalezienia jakizalendsci, system potrzebuje znormalizowanych danych
w jednolitej formie.

Popularny trend w przengje informacji polega na czyszczeniu i konsolidacji danych,
a naseépnie umieszczeniu rezultatéw w hurtowniach.

3. Selekcja danychKazdy model wymaga specyficznych danych, w oparciu o ktére jest on
budowany. Przydatne tu magy¢ narzdzia stzace do wizualizacji danych i zaleo-
§ci miedzy nimi - mo@ one wskazadane niezalaie. M&liwa jest selekcja danych, np.
przez odrzucenie niepasgych elementéw. Czasami takie dane magwier& wazne
informacje, dlatego ich wybieranie jest bardzo delikatnym proceseraayraj wptyw
na wynik analizy. Cesto przy obrébce diych baz stosuje siprobkowanie danych, by
zapobiec utracie informacji. W zazku z tym probkowane dane potrzebne do analizy
powinny by¢ wybierane w sposob zupetnie przypadkowy.

4. Transformacja danychVbrane dane magzosté poddane transformaciji ze wegly na
aktualne potrzeby. Przyktadem m®by¢ bankow@&E, gdzie potrzebna jest ocena ryzyka
udzielenia kredytu, dlatego preferowanediie wywanie stosunku zadtenia do przy-
chodow zamiastzycia tych dwoch zmiennych jako danych niezagch.




5. Wydobywanie wiedzyJest to proces, ktory za ponemieligentnych metod pozwala na
znajdowanie ukrytych zakmosci miedzy danymi. Odkrywa on poazania medzy po-
zornie niezalenymi zmiennymi. Buduje modele bazwj pa dwoch rodzajach uczenia
sie: z nadzorem (takich jak: klasyfikacja, regresja) oraz uczenia bez nadzoru (takich jak:
klastering, asocjacja, detekcja powtdize

6. Ocena wzorcowSystem data mining ma potencjalmcliwost generowania di€j ilosci
wzorcow i regut. Potrzebny jest zatem proces, ktory zredukuje dicttvorzonych mo-
deli i oceni, ktore ze wskazanych wzorcow imferesugce. Reguly produkowane przez
system musa byC tatwe do zrozumienia i interpretacji przezytkownika.

7. Prezentacja wiedzKrok, w ktérym wywane a metody wizualizacji, w celu przedsta-
wiania odkrytej wiedzy mytkownikowi w sposéb jak najbardziej czytelny (np. wykresy
2D i3D). Od tego procesu zalg p&niejsza interpretacja, gdybyt zagmatwany sposob
pokazywania zalEicsci maZe skuteczne zatrzevyrazist&t otrzymanych wynikow.

2.3 Typowa architektura

Typowa architektura systeméw data miningza@awieré nasepupce elementy:

e Hurtownie, bazy i inne rodzaje sktadnic danych - bazy lub zbiory baz danych, hurtownie,
arkusze kalkulacyjne lub inne rodzaje sktadnic informagjgddiem danych podlega ,
cych analizie. Czyszczenie i konsolidacja danych anogsto mi€ miejsce ja podczas
zbierania informacji.

e Serwer hurtowni lub baz danych - jest on odpowiedzialny za przechwytywanie i przeno-
szenie istotnych danych; opier& siazadaniach (zapytaniachyytkownika systemu data
mining.

e Baza wiedzy - to jest domena wiedzy, ktora jezywana do przeprowadzania poszuki-
wah czy wyprobowania i oceny istoty odkrytych wzorcéw. Zawarta w niej wiedza zawiera
koncepog hierarchii, @ytej by zorganizowaatrybuty zmiennych na mhych poziomach
abstrakcji. Tu meé byt zawarta wiedzaaytkownika, by zapobiec znajdowaniu zahe-
8ci juz znanych.

e Modut data mining - esencja procesu odkrywania wiedzy, ktora skiaslaesizbioru
modutéw dla nastpugcych zada: charakteryzacja, asocjacja, klasyfikacja, analiza kla-
strowa oraz analiza ewolucyjna i dewiacyjna.



2.4

Modut oceny wzorcow - to komponent, ktéry sprawdza istoigdelu i ingeruje w proces
analizy tak, by ten skupiat sitylko na interes@cych wzorcach. Modut ten rae byt
zintegrowany z modutem dzacym. W celu zwekszenia efektywrgzi analizy nie naley
drazy€ tak geboko, jak tylko to maliwe, ale jedynie w olebie intereswcych wzorcow.

Graficzny interfejs mytkownika - to modut steacy do komunikowania giz wytkow-
nikiem. Pozwala na ingererejZytkownika w system przez zadawanie pytab zada
systemowi. Dostarcza informacji potrzebnych do skupiemanai szukaniu oraz urab-
wia eksplora@, Przedstawia i wizualizujezytkownikowi wydobyg wiedz.

Zastosowania systemow

Systemy wykonwgge tak skomplikowamanaliz znalazty wiele zastosowaNajbardziej
rozpowszechnioneasone w dziedzinach:

bankow&t

ubezpieczenia

zarmdzanie biznesem,

kontrola produkcji,

analiza sprzeds,

projektowanie,

telekomunikacja,

farmacja,

medycyna,

badania naukowe (fizyka, chemia, astronomia),

technika.

Systemy do dogbnej analizy danychasstosowane przez de przedspiorstwa, takie jak
Mobil Qil (przechowywanie ponad 100 terabajtow danycheaanych z wydobyciem ropy naf-
towej), czy instytucje takie jalASA (generuje w @gu kadej godziny dziesitki gigabajtéw
danych obrazowych).

Pasrod “zwyczajnych” zastosoviavymienic mazna deteka anomalii - proby wytudzenia
ubezpieczenia i oszustwa podatkowe. Do innych, mniej rozpowszechnionyabzgohaley
préby zastosowania sieci neuronowych do sterowania lotu satelt helikopterem, albo zna-
lezienie przez system analiagjy, nowego rodzajow galaktyk, ktéry byt wéasdej przeoczony
przez naukowcow.



2.4.1 Oszacowanie zbierania paliwagdrowego i kategoryzacja obrazu

Projekt ten dotyczy dodania kamer cyfrowych i obrébki otrzymanych z nich obrazéw
do celéw inspekcyjnych dla Mdzynarodowej Komisji do Energii Atomowej. Jego zadaniem
jest wynalezienie systemu do automatycznego oszacowania zbiorow pativeavego przez
analiz obrazow otrzymanych z cyfrowego detektora promieniowania Czerenkowa.

Celem jest tu dostarczenie nie tylko samego obrazu z kamery CCD czy innegizerza
do przetwarzania obrazu, ale przeprowadzenie analizy iagy@cie przydatnych informaciji
dotyczacych zbioru paliwa w czasie rzeczywistym. Na podstawie tego projektu ukazaly si,
ciekawe podprojekty skupiage se na kategoryzacji obrazu.

Promieniowanie Czerenkowa wytwarzane w wodzie otaxagjpaliwo jest silne w ultrafio-
lecie i dlatego inspektorowiezywajg wzmacniaczy czutych w zakresie UV. Tego typuadze-
nia wywane 8, by sprawd4 dystrybucg (rozktad) emitowanego promieniowania od zbiornika.
Rozktad taki powinien b§ inny dla zbiornika z prawdziwym paliwem od rozktadu promienio-
wania wadliwych petéw nie nadagych se na paliwo. Efekt ten jednak’jest bardzo subtelny
i trudny do wykrycia. Wymglono wiec kamee, CCD stzacg do detekcji promieniowania Cze-
renkowa (Cerenkov Viewing Device - CVD). LaAdzenie to nie tylko dostarcza obraz lecz po-
zwala na jego obrolikw czasie rzeczywistym (lub prawie), co jest bardzameawoéwczas,
gdy inspektorzy maj 10-20 sekund na sprawdzenie#ago ze sktadéw paliwa. Kontroagy
pozn& maze nawet wiaciwaosci sprawdzanego zbiornika.

2.4.2 Utrzymanie sprawn&ci maszyn

Specjalsci w Hong Kongu aywaja rozmytych systeméw sieci neuronowych,aby wykry
prawdopodobiestwo usterki maszyny wydagej bilety na stacjach kolejowych. Zapobienaj ,
ten sposob przestojom i opdieniom, ktére byty spowodowane przez popsute automaty.

2.4.3 Poréwnanie wtasnsci materiatu przed i po spaleniu
(microgravity combustion experiments)

Wazne jest, aby dokortacharakterystyki zmienionej po spaleniu powierzchni. Ekspery-
ment ten zostat wykonany, by lepiej zrozuigak ptomieh rozprzestrzenia siyw warunkach
mikrograwitacji takiej, jaka istnieje w przestrzeni kosmicznej. Ten rodzaj informaciji jest klu-
czowym dla bezpieczestwa astronautow przebyveajych w stacjach kosmicznych. Aby otrzy-
maC precyzyjra,informacg o stanie przed i po spaleniu powierzchmyta zostata do tego celu
nadd’wiekowa technika obrazowa.

Profil powierzchni spalonej w warunkach mikrograwitacji okazuge ®acaco r&ny od
tego, ktéry maemy zobacz§ w warunkach normalnych.

1Dr Don J. Roth, NASA Lewis Research Center



2.4.4 Pomiar koloréw a stan chorobowy r&lin

Aby wykry€ stan martwoty, choroby czy innych doleglia@ wykazywanych przez ro-
Sliny nalezy uzyc informacji o kolorach ich Bci. SgmaScan Pro potrafi okrelat iloSciowo
obrazy na podstawie zawasim koloréw. Najpierw tworzony jest obraz za porackamery
CCD, a nagtpnie za pomoc histogramu sprawdzana jest intens§ovposzczegoélnych barw.
Po catkowitej obrobce nahiwa jest diagnoza stanu choroboweg@lioy.

2.4.5 Ocena wielké&ci kropli oleju

SgmaScan Pro andTableCurve 2D0 zostaty aytem, aby scharakteryzowavielkost i roz-
lozenie kropli oleju.(oil droplets @ gmaScan zmierzyt promié kropli oleju, aTableCurve zna-
lazt funkcje, ktéra najlepiej charakteryzuje rozktad ich wigdka Badane krople zawieszone
byly w cieczy i rejestrowane przez konwencjoreakemee, CCD. Obrébka obrazu byta wyko-
nana na komputerze klasy PC.

Obraz byt kalibrowany za pomacdwaéch punktéw, a naspnie, poprzez dalazqbréble,
powiekszony zostaje kontrast, aby operator mogt fatwiej zob@&egple oleju. Po skiaczonej
obrébce program pozwala na zmierzenie promienzlkpkropli.

2.4.6 Medycyna

Najbardziej spektakularnym zastosowaniem w medycynie jest diagnoza chorych na raka.
Metoda polega na obrdbce i analizie obrazéw w celu znalezienia anomalii, $sdaelca, o
stanie chorobowym. W trakcie testow klinicznych, system oparty na sieciach neuronowych wy-
kazat se srednio 97% stopniem trafgoi. (dotychczas stosowany system miat 70%).

2.4.7 Detekcja préb oszustw ubezpieczeniowych

Wieksz®&E oszustw ubezpieczeniowych jest niezamarea. Firmy ubezpieczeniowy i zdro-
wotne wykrywag, okoto 10%— 20% préb wytudzé réznego typu. Zastosowanie inteligent-
nych metod detekcji pozwala na wskazanie potencjalnych podejrzanych i znaczne zmniejszenie
prawdopodobiBstwa oszustwa.

2.4.8 Kalkulowanie terminu przydatnoSci

ProgramSigmaPlot? posiada makro, “Shelf Life”, ktére nze byt uzyte, by otrzyma do-
ktadne przewidywanie terminu przydage artykutow farmaceutycznych. Nie potrzebujewi,
on ani wizualnej ani numerycznej interpolacji. Makro zeddy¢ uruchamiane wielokrotnie na
zbiorach danych dla anych opakowa, temperatur czy wilgotrgzi. Redukuje czas potrzebny

2program SigmaPlot jest programam gtéwnmie do rysowania wykresow, zawiera jednak w sobie metody inte-
ligencji obliczeniowej

10



do przygotowania wégia howych lekow do sprzegya Algorytm sprawdzony zostat na zbio-
rach danych przekraczajych spektrum przypadkdw, ktére nzolgyC obserwowane w praktyce.
Program znacznie upraszcza wprowadzenie nowych lekéw do obiegu.

2.4.9 Optymalizacja

Systemy oparte na sieciach neuronowych wsponaagajcesy optymalizacji. Stosujeesi,
je z sukcesem do sterowania silnikami w samolotach takich jak ConcordliWojest talkze
ich uzycie w telekomunikacji w celu zidentyfikowaniadalnych modutéw zawartych w opro-
gramowaniu.

Ogolnie sieci neuronowe potrafminimalizowa& koszty produkcji oraz zmniejszamisg
substancji szkodliwych dsrodowiska przez wybieranie materialéw i sposobéw ich obrébki.

2.4.10 Polityka

W trakcie kampanii wyborczej Billa Clintona, jego sztab odked,aby zostat on wybrany
na drug kadena, powinien zwrdéd@ szczeg6la uwag na niezdecydowanczsc elektoratu,
czyli na rodziny, ktore graj w kregle. Doradcy prezydentawvali sieci neuronowych w celu
odkrycia tej zalendsci.

11



Rozdziat 3

Typy uzywanych baz danych

W ogélndsci data mining mee by wykonany w kadym rodzaju sktadnicy danych, tzn. na
relacyjnych bazach danych, hurtowniach danych, transakcyjnych bazach danych, zaawansowa-
nych systemach baz danych, “ptaskich” plikach (np. ASCII) i najlepiej spraega) se dzis
World Wide Web (WWW).

3.1 Relacyjne bazy danych

Relacyjne bazy danychasnazywane tat€ systemami zaaxizania bazami danych (data-
base management system - DBMS). System ten sktadeesibioru powazanych ze sabtabel,
ktére nazywaneahazami danych. Programy zawierapechanizm definiagy struktue bazy,

w celu przechowywania, dzielenia (share), dystrybucji i jednoczesnegepiodb, danych. Za-
pewniap, takze konsystenejj bezpieczastwo danych, nawet pomimo utraty stab#eoi prob
nieautoryzowanego dagiu. Relacyjna baza danych jest zbiorem tablic, ktorym przypisane s,
niepowtarzalne nazwy. Model ER (entity-relationship) opiera swoje relacjedmamgjzbiorach
jednostek i ich povazah (np. infromacja o kliencie sktadaesge zbioru atrybutéw, cech etc.

| jest on opisany przez tabbcrelacji: klient, przedmiot - sprzedany artykut, nazwisko, nr id.,
adres, wiek, stan cywilny, przychéd, informacje o kredytach itp.) Podsiiea kadej relacji
sktadap, sk ze zbioru atrybutéw opisagych ich wiasnsci. Bazy danych relacyjnych madpy¢
dosepne przez zapytania (SQL) lub przy pomocy interfejsu graficznego.

3.2 Zaawansowane systemy baz danych

Systemy te stworzone zostaly po to, by przechow§dane przestrzenne (np. mapy), dane
niezkedne do projektowania aynierskiego (jak budowa budynkéw, sktadnikow systemu, ob-
wodow), World Wide Web (ogromne ifei danych w internecie), dane czasowe (np. dane histo-
ryczne), multimedialne bazy danych i wiele innych. Ma wyr&nic tu nasepupce systemy
baz danych:
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e Obiektowe,

e obiektowo-relacyjne,

e bazy danych przestrzennych,
e tekstowe,

e multimedialne,

e czasowe (time-series)

3.3 Hurtownie danych

Hurtownie danych & jednym z waniejszychzrédet danych w systemach pozyskeych
wiedze, dlatego przedstawipokrotce ich waniejsze cechy:

3.3.1 Tematyczn&t

Systemy transakcyjneasopracowywane z ngja o obstudze bigcych zada, takich jak:
sprzeda, wystawianie faktur czy gospodarka magazynowa. Pod gterk g tez projektowane
tablice baz danych, ktore zapewmiafektywra obstu@, transakcji, ale w niewielkim stopniu
pozwala@, na analizowanie gromadzonych w nich danych. W hurtowniach danych stasuje si,
wiec inne podécie: dane & grupowane wzgldem pewnych kategorii np. klientéw, produk-
tow, dostawcow. Taka systematyzacja pozwala na formutowanie bardziej przekrojowych zapy-
tan i utatwia analiz, np. stanu przedsjorstwa. W hurtowniach umieszczargetglko te dane,
ktore dotyca okre&slonego tematu, np. klientéw czy sprzegalNie jest to zatem centralna baza
wszystkich danych. Dane zosdagtarannie wybrane z zdychZrodet ze wzgtdu na przyda-
tonst w analizie.

3.3.2 Integralncst

Faktem jestzé dane zbieran@z r&nychzZrddet (np. z ranych systemow transakcyjnych),
stad pojawia 2 problem ich integracji (kadeZrédto mae miet je zakodowane w inny sposob);
jak wiadomo, w celu przeprowadzenia wspélnej analizy tych danych, trzeba je wpierw sprowa-
dzi¢ do ujednoliconego sposobu zapisu i kodowania. Integracja obejmue takmalizae,
wartcsci poél, polegajga na przeliczeniu ich na jednwyybrara jednostk, miary i identyfikacg,
tozsamych @agdw i znakow (np. dopasowywanie nazwisk itp.).
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3.3.3 0Oznaczenia czasowe

Dane gromadzone w hurtowniach danyehsygnowane podczas tadowania znacznikiem
czasu. Takie rozvweizanie daje ndiwosC odwzorowania kolejnych stanéw baz operacyjnych.
Moga one zostauaktualnione, ale historia zmiaedizie zapangtana w hurtowni. Mana g po-
tem wykorzysté do analizy trendéw zachodaych w czasie. Oznaczenie czasowe pozwala na
gromadzenie danych i archiwizowanie ich przez bardzo dtugi (zwykle kilkuletni) okres czasu,
co z kolei umaliwia analiz diugoterminow, potrzeba do podejmowania decyz;ji.

3.3.4 Niezmienn&t

Dane zapisane w hurtowni charakteryzuje niezmiéan@/ przypadku operacyjnych baz
danych operacje te dotyaaystawiania, usuwania lub zmianyzjistniegcych zapisow; zva-,
zane jest to z funkcjonowaniem tego rodzaju systeméw. w przypadku hurtowni danych dozwo-
lone s, tylko dwie operacje: tadowania i degty do danych. Raz zatadowane dane stamowi ,
obraz przedsibiorstwa w danej chwili, zatem nigdyzunie mog@, zost& zmienione. J&i czes¢
danych, ktéa tam umieszczono, ulegnie aktualizacji, to wszelkie zmiany zastazgkdnione
przy naseépnym zatadowaniu hurtowni golg miaty inny znacznik czasu. Ta procedura pozwala
odtwarz& zmiany zachodzce w bazie danych z perspektywy czasu. Operacja usuwania za-
pisdbw w odniesieniu do hurtowni praktycznie nie istnieje (@gk stanowi np. przebudowa
hurtowni).

Do brargy najczsciej korzystaagych z hurtowni danych zaliczamy: banka@pubezpie-
czenia, telekomunikaej energety&, handel i biznes internetowy. Z punktu widzenia hurtowni
danych data mining nee by¢ postrzegane jako zaawansowane stadium on-line analitical pro-
cessing (OLAP) czyli analizy danych przeprowadzanej nadue. Jednage data mining idzie
dalej, poza proste sumowanie danych, jego celengpegumienie danych
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Rozdziat 4

Rodzaje | metody analizy danych

Rozdziat ten pswigcony jest rodzajom analizy danych oraz stosowanym w tym celu me-
todom.

4.1 Rodzaje analizy danych
e Analiza asocjacyjna

Analiza asocjacyjna jest to odkrywanie skojarzonych danych i ukazywanizwale atry-
but - wart@&t, ktore cesto wysepupg w zbiorze danych (np. klienci w wieku od 20 do 29 lat
i przychodach 20tys. - 29tys. zt. kupupdtwarzacze CD. Istnieje &t,60% prawdopodobie
stwo, Ze klient w tym wieku dokona takiego w8aie zakupu). Tak veic w wyniku analizy
asocjacyjnej odkrywaneaszalendsci miedzy kilkoma atrybutami.

¢ Klasyfikacja i predykcja

Klasyfikacja polega na znajdowaniu zbiorow modeli (lub funkcji), ktore opisupzr&-
niaja koncepcje i klasy danych. Celem jest tuziost uzycia pewnego modelu do przewi-
dywah pewnych klas i obiektow, ktére dotychczas nie zostaty nigdzie zaklasyfikowane. Model
bazuje tu na analizie zbiorow “danych treningowych”, czyli na danych, kt@egstaty wcze-
Sniej sklasyfikowane. Dostarczony typ meobyc reprezentowany w nagtugpcych formach:
klasyfikacja (reguty if-then), drzewa decyzyjne, formuty matematyczne lub sieci neuronowe.
Klasyfikacja pozwala, poprzez bazowanie na dpstch danych, na “odgadywanie” danych
brakupcych, predyka,i identyfikacg trendow.

e Analiza klastrowa

W odr&nieniu od poprzedniego przypadku, klastering analizuje obiekty danych bez spraw-
dzenia nazwy klas, przez co m®byt stosowany do ich generowania. Ogolnie rzecz ugrayj,
etykiety klas nie a obecne w danych treningowych z tej prostej przyczygeynie & znane.
Obiekty s dzielone na klastry lub grupowane ze wedji na minimalne albo maksymalne po-
dobienstwa obiektow przypisanych do jednego skupienia. Klasteringzlimataksonomizag,
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- ustawia wynikow obserwacji w klasy o olgenej hierarchii, ktére stanoaigrupy podobnych
przypadkow.

e Analiza wyrzutkdw

Baza danych nmue zawieré obiekty, ktére nie wspétgrajz resza danych. Weksz&t metod
data mining odrzuca je, traktag jako szum. Jednak 'w niektorych zastosowaniach, takich jak
detekcja oszustw, te rzadkie przypadkiszczegolnie intereage, wWecz waniejsze ra reszta
danych. Owe niepasage dane mayby¢ wykrywane za pomaxrtestow statystycznych, ktére
zaktada@ pewien model rozktadu lub prawdopodaiséva.

e Analiza ewolucyjna

Ten typ analizy opisuje i modeluje regulacje lub trendy dla obiektow, ktorych zachowanie
zmienia s w czasie, mimaé mae zawieré charakteryzaej, dyskrymina@, asocja@, czy
klastering.

4.2 Metody

Opisz teraz metody analizyzywane w systemach daipej analizy danych:
e sieci neuronowe

e drzewa decyzyjne

e meto® k najblizszych agsiadow i rozumowanie baage na pangci

e algorytmy genetyczne

e detekcg powtérzé@ i asocjacii

e regresg logistyczm,

e analiz dyskryminacyja,

e OglIlne modele addytywne (GAM)

e Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)
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Rysunek 4.1: Sieneuronowa z jednwarstva, ukrys,.

4.2.1 Sieci neuronowe

Wynalezienie sieci neuronowych odgrywa zrexgzrole w badaniach prowadzonych nad
sztuczm inteligencg, Inspirac@ stworzenia sieci neuronowych byta biologia, co ttumaczy, dla-
czego sieci a przedstawiane jako proste neuropodobne procesoryz\Nateierdze, ze owe
biologiczne sieci neuronowe posiadapieporéwnywalnie bardziej ztong budove niz ich
sztuczne odpowiedniki. Sieci neuronowe jegdnak niezwykle interesage, poniewa oferug,
rozwiazania skomplikowanych probleméw, nsoggzywat bardzo daych iloSci niezalenych
wejst - zmiennych. Manha wywac ich do klasyfikacji (np. wygcie jest jasa zmienm) lub
regresji (Np. zmienne wgLiowe | ciagte).

Siet neuronowa (rysunek 1) zaczyna sig warstwy wejciowej, w ktorej kady wezet jest
zwiazany z niezaleig zmienma (nazywaa takze wegciem lub predykatem). Teexly s poh-
czone z innymi veztami w warstwie ukrytej. Kedy wezet wegciowy jest zazwyczaj patzony
z kazdym z weztéw znajdupcych s¢ w warstwie ukrytej, te Zamog, byc polaczone z innymi
weztami w innych warstwach ukrytych lub w warstwie wgjowej. Na rysunku widatakze,
jak po przegciu przez warstey wepciowg na kady wezet ma wplyw zbiér wé&t mnazac je
przez wagi pakgzér Wy (np. waga z ezta 1 do vezta 3 jesiVy3) dodapgc je razem i mywajgc
na nich funkcji aktywaciji i przekazuje wynik doeztow w nastpnej warstwie. Dla przyktadu
rozwa&my wartat, ktérg otrzymamy w wezle 3.Jest to Funkcja aktywacji zastosowand\hia
z wezta pierwszego (1) W4 z wezta drugiego (2).:

0 (X) = 0 (3#WsX)
gdzieW, x, to wagi miedzy odpowiednimi patzeniami.
Wagi oczywEkcie @, nieznane i& wyliczane podczas uczenia sieci. Nagdej stosowaa ,
metodh, do trenowania sieci byfa i jest si@parta navsteczng] propagacji btedu. Stosuje si,

takze inne metody.Kada z metod ma szereg wiasnych parametrow, ktore kordrotizne
aspekty treningu - np. zapobieganie wpadaniu w minima lokalne. W sieciach neuronowych
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wazng rzeca jest znalezienie odpowiedniego modelu, ktory posiadatby odpoveditzine
wejst i wyjsc, odpowiedra liczbe weztow ukrytych, pahgzen oraz funkcji aktywaciji.

Algorytm wstecznej propagaciji to typ algorytmu, ktéry probuje zredukowartaste doce-
lowa (minimalizacja k#du). Dziata on w nashujpcy sposob: aktywacjaexzja wygciowego
obliczana jest na podstawie aktywacjazikg wegciowych i zbioru wag poekowych (ta cest
nazywana jest feed-forward). Naphie zaczyna siczst wstecznej propagacji, w ktérejdd ,
obliczony na wysciu jest r@nicg miedzy wyliczonym wynikiem a wynikiem spodziewanym
(np. wartéci znajduacych sé w zbiorze treningowym). Pozwala to wyliaz¥tad dla kadego
wezta w warstwie ukrytej oraz wggiowej. Nastpnie bad kazdego z veztow jest zyty do usta-
wienia wag w taki sposoéb, by tenast zostat zminimalizowany. Taki proces powtarzany jest dla
wszystkich redow zbioru treningowego. Prezentacja catego zbioru treningowego nazywa si,
epola.

Przy trenowaniu sieci neuronowej najeuwaZac na to, by jej nie przeuczy gdyz taka sié
stanie s¢, nieprzydatna ze wzetlu na zbytnie dopasowanieslp danych treningowych.

Wady sieci neuronowych:

e dajg wyniki trudne do zinterpretowania

e Majg tenden@ do przetrenowania

e potrzebug dwo czasu na naek,

e Wymagag,oczyszczenia danych

Zalety uzywania sieci neuronowych:

e mozna stosowaje z tatwacig na komputerach réwnolegtych

e mozna je stosowadla danych @gtych bez dodatkowych procedur dyskretyyich

stosuje = je do modeli o bardzo wielu w&giach

wytrenowane da& szybko wyniki

dziatap, najlepiej, gdy jest dzo danych i stosunkowo wysoki poziom szumu vettgm
danych.

4.2.2 Drzewa decyzyjne

Drzewa decyzyjnesa sposobem na reprezentegerii regut, ktére prowadzdo klas lub
wartasci. Typowym zastosowaniem drzew decyzyjnych jest klasyfikacja, ale stosuygeréiy-
niez do regresiji.

Rozr&nic mazna tu dwie grupy - jedsm matego, drug dwego ryzyka. Kady wezet wy-
konuje jaks test i - w zwazku z jego wynikiem - drzewo dzieliesina gatzie. Najcesciej

Ipor. Systemy ucce s¢, Pawet Cichosz, Warszawa 2000, 138 i epse
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Przychod > 40000%

NV Qk

Pracuje > 5 lat Wysokie zadtuzenie

Mate ryzyko Duze ryzyko Duze ryzyko Mate ryzyko

Rysunek 4.2: Drzewo klasyfikacjne

spotykanymi drzewamissdrzewa binarne, czyli takie, ktére w wyniku dziatania d@stajpo-
wiedZ “tak” lub “nie”. Do takich wignie algorytmow naley np.CART. Kazdy wezet prowadzi
do nasepnych dwoéch wziow. Drzewa decyzyjne twaosizse w wyniku podziatu danych na
dyskretne grupy, ktérych celem jest zmaksymalizowanie “dystansu” guuyikada z grup.
Drzewa decyzyjne ktéreaywane a do przewidywania zmiennychagtych nazywamy drze-
wami regresyjnymi, a te drzewa, ktére klasyfikujane - drzewami klasyfikacyjnymi.

Wady drzew decyzyjnych:

e taka sama doktad$o wynikow dla r&nych drzew (tzn. powoduje problemy z interpre-
tacp)

e kazdy podziat wart&ci atrybutu jest zaly od poprzedniego(gti zaczniemy od innego
podziatu otrzymamy inne drzewo)

e trudno jest wykrywa korelacg miedzy niezalenymi danymi
Zalety uzywania drzew decyzyjnych:
e stosunkowo tatwa interpretacja przewidywa

e mozna stosowaje dla danych o dzgj ilosci zmiennych (wymaga d@ej liczby wektoréw
treningowych, bo im rasza gadz w drzewie tym mniej danych do niej dociera a liczba
gakezi zaley przede wszystkim od liczby atrybutow)

e szybko budug modele (mana stosowado dwzych iloSci danych)
e mozIliwosE przycinania drzewa

e dajg sobie rad z danymi nienumerycznymi
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INDUKOWANIE REGUL

4.2.3 K-nniMBR

K-nn® to metoda k-najbliszych asiadéw, z& MBR - rozumowanie oparte na pagni, Me-
toda K-nn decyduje, do jakiej klasy przynajedany wektor, poprzez sprawdzenie jego otocze-
nia - k najblzszych (w sensie - podobnyclgsaddw. Zostaje tu przeliczona liczba przypadkéw
przypadagcych na kada z klas i na tej podstawie przypisuj@siowy przypadek do klasy, do
ktorej naley wiekszat jego sisiadow.

Wady K-nn:

e ztozonast obliczeh na etapie optymalizacji funkcji odledoi lub liczby ssiadow pro-
porcjonalna jest do kwadratu liczby wektoréw treningowych, a na etapie rozpoznawania
wymaga obliczenia odlegézi od wszystkich wektorow treningowych

Zalety K-nn:

e radzi sobie z danymi nienumerycznymi

¢ potrafi wykng asocjacje (mee bra& dowolny atrybut za klas),
e fatwy w uzyciu,

e hie ma parametrow,

e prosty, caesto dziata bardzo dobrze,

e zastosowanie probabilistycznych miar odlesgtopozwala na zywanie danych symbo-
licznych

4.2.4 Algorytmy genetyczne

Ten typ algorytmoéw - mywany jest nie do znajdowania wzorcow, lecz do przeprowadzania
procesu uczenia w algorytmach takich, jak sieci neuronowend@owiedzi€, ze zajmuje =,
on poszukiwaniami najlepszych modeli w przestrzeni rezah., Kazdy poprzedni model zo-
stawia c& w spadku poprzedniemwz do momentu znalezienia najlepszego modelu. Algorytm
ten posiada va¢ inspiracje biologiczne. Algorytmy genetyczreermetoda optymalizacji glo-
balnej. MZna g, zastosow@do uczenia & jnnych modeli. Dziatanie podstawowego algorytmu
genetycznego przedstawinazna za pomaog schematu blokowego:

Inicjalizacja algorytmu polega na utworzeniu patkowej populacji osobnikow poprzez lo-
sowy wyborzadanej liczby chromosomow reprezentowanych przagidiparne o okrglonej

2por. Duch W., Grudziski K., Sieci Neuronowe i Uczenie Maszynowe: proba integraciji [w:] Biocybernetyka
2000, Tom 6: Sieci neuronowe pod red. W. Ducha, J. Korbicza, L. Rutkowskiego i R. Tadeusiewicza), Warszawa
2000, s. 666-667
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Inicjalizacja, czyli wybor
poczatkowej populacji
osobnikow (chromosomaw)
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zatrzymania
algorytmu

h 4

Wyprowadzenie
najlepszego
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Krzyzowanie STOP

i mutacja

I

Rysunek 4.3: Schemat blokowy dziatania algorytmu genetycznego.

diugcosci. Ocena przystosowania osobnikdéw polega na obliczeniu pewnej funkcji zwanej funk-
cja przystosowania (musi byodpowiednio zdefiniowana w zaledci od rozwazywanego pro-
blemu). Warunek zatrzymania algorytmu olieny mae by¢ na r&ne sposoby, np. degie do
zadanej wartsci optymalnej, z okrglorg doktadnécia lub przez zadanie czasu dziatania czy

w sytuacji gdy jego dziatanie nie powoduje polepszenia uzyskanej &@riy ostatnim kroku
algorytmu (po spetnieniu jednego z warunkdéw zatrzymania) jest wprowadzenie najlepszego
chromosomu - czyli podania najlepszego roaménia’

Zalety algorytmow genetycznych:

e algorytmy genetyczne pozwadapptymizow& modele

4.2.5 Detekcja asocjacji i powtorzé

Jej zadaniem jest znalezienie regut, ktére wpsig razem. Detekcja powtoragest pod-
zbiorem asocjacji, gdytu wyskpuje asocjacja poazana z okresem czasu. Regasocja-
cyjna mcae byt stwierdzenie: osoby kupage soczewki kontaktowe nabywaigkZe ptyn do
soczewek. Przyczymnjest tutaj kupno soczewek, skutkienszebycie ptynu do ich piefnacji.
Czestae, z jakg powtarza & dany zwazek w bazie danych méwi o jego wadze. Rozmgt’

3por. Rutkowska D., Algorytmy genetyczne i ewolucyjne [w:] Biocybernetyka 2000, Tom 6: Sieci neuronowe
pod red. W. Ducha, J. Korbicza, L. Rutkowskiego i R. Tadeusiewicza, Warszawa 2000, s. 6&pnerast,
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przyktadova baz:

Ogodlna liczba transakciji: 1000
llo&¢ pozycji zawieraggych “miotek” : 50
llo&¢ pozycji zawieraggych “gwadzie” : 80
llo&¢ pozycji zawieraggych “drewno” : 20
llo&E pozycji zawieraagych “miotek i gwadzie” : 15
llo&E pozycji zawieraagych “gwadzie i drewno” : 10
llo&€ pozycji zawieraagych “miotek i drewno” : 10
llo&E pozycji zawieragych “miotek gwadzie i drewno” : 5

Po przeliczeniu otrzymujemy:
Wage dla “miotek + gwadzie” = 1 5%(15/1000)
Wage dla “mtotek + gwadzie + drewno” : 05(5/1000)
Powigzanie “miotek™= “gwozdzie” : 30%15/50)
Powigzanie “gwadzie” = “miotek” : 19%(15/80)
Powigzanie “miotek, gwndzie” = “drewno” : 33%(5/15)
Powigzanie “drewno’™=- “miotek + gwaZdzie” : 25%5/20)

Innym sposobem okgetania znaczenia poszczegolnych asocjacjiljétst parametr liczony
jako stosunek:

zaufanie do wynikania B z A

Lift= czest&C wysepowania B

Lift z “miotek = gwozdzie” : 3 72%(30%/8%)
Lift z “miotek + gwozdzie” = “drewno” : 16,5%(33%/2%)

Im wigkszy jest ten parametr, tymekisze jest prawdopodolfistwo wysapienia czynnika
B po pojawieniu 2 czynnika A.

4.2.6 Analiza dyskryminacyjna

Analiza dyskryminacyjna jest najstassmatematyczna technika klasyfikacyjna. Dyskry-
minacja liniowa (LDA, Linear Discrimination Analysis) stosowana jest do klasyfikacji wekto-
row na dwie grupy, rozdzielane za ponaoiperptaszczyzny. Oprocz dyskryminacji liniowej
stosuje s dyskrymina@ kwadratowa (podziat za pomacpowierzchni 2-stopnia). Dyskrymi-
nacja logistyczna stosuje rowaidiperptaszczyzmrozdzielagga, zmieniagc nieco kryterium
optymalizupce sposob podziatu.

Zalety:

e modele fatwe do interpretacji

e latwy trening
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e wrazliwost na wzorce (czsto stosuje sigo w medycynie, biologii etc.)

Wady:

e do separacji mywane a tylko proste i ptaszczyzny

4.2.7 Regresjalogistyczna

Regresja logistyczna posiada cechy podobne do regres;ji liniowej, jest ulepsmreg,
regresji, przewiduje zaréwnoagte, jak i binarne warfri. Uzywana jest do przewidywania
zmiennych binarnych (tzn. takich wagt jak tak/nie czy 01). Zmienne, ktoreabinarne nie
mogg byc modelowane przez regredjpiowa. Model wéwczas budowany jest za porado-,
garytmu z r@nicy trafncci. Ta transformacja nazywana jest logarytmemniéowym. Jest on
odpowiednikiem funkcji aktywacji w sieciach neuronowych. Stosunek:

prawdopodobiBstwo wysapienia zdarzenia
prawdopodobibstwo niewystpienia zdarzenia
interpretuje s tak samo, jak szanse na wygranie w grach. Regresja przydatna jest w prognozo-

waniu np. zmienngci szeregéw czasowych lub przewidywaniu zmian wanitgakieg funkciji.

4.2.8 0Ogolne Modele Addytywne - Generalized Additive Models (GAM)

Jest to klasa rozszerzonych modeli: regresiji logistycznej i logicznej. Jej modebzapi-
sa jako sune, funkcji nieliniowych, po jednej na kaly predykat. Ogélne Modele Addytywne
stosowanea\v regresji oraz klasyfikacji

4.2.9 Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

Podstawowym zaleniem MARS-a jest zamiana niagtych gaézi na wezly posiadajce
ciagly model przejciowy ksztattowany przez pamrostych. Przy kiacu procesu budowania
modelu kada z linii jest zagtpowana przez gtadkfunkcg sklejam zwara “spline”. Przez te
modyfikacje 6w model stracit cearsfruktue, ktora pozwalata CART-owi ha podawanie regut.
MARS za to automatycznie znajduje i pokazujedistzznych predykatéw oraz zaleosci mie-
dzy nimi. Oczywécie, tak jak sieci neuronowe i drzewa decyzyjnezéakKARS ma tendenej,
do przetrenowywania. Aby temu zaradatosuje s walidacg skrésng. MARS stosowany jest
zarowno do klasyfikacji jak i do regresiji.
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Rozdziat 5

Klasyfikacja systemow data mining

W zaleZncsci od rodzaju danych przeznaczonych deazénja lub w zalencsci od zasto-
sowdn, systemy data mining magyykorzystywa& (integrowa) techniki pochodace z analizy
danych przestrzennych, otrzymywania informacji, rozpoznawania wzorcéw, ekonomii, biznesu,
bioinformatyki lub psychologii. W zwdzku z r&norodné&cig dyscyplin, zaistniata potrzeba kla-
syfikacji tych systemow. Systemyabenia danych maia podzielt na r&ne sposoby:

¢ Klasyfikacja w zalehdsci od rodzajéw dizonych baz danych.
Rodzaje dazonych baz danych nzoa podzielt wedtug r&nych kryteridw, takich jak:
modele danych, typy danych, ich zastosowaniali #mkonamy klasyfikacji wedtug mo-
deli danych, wéwczas otrzymamy negtigce typy: relacyjne, transakcyjne, obiektowo
zorientowane, obiektowo-relacyjne czy “hurtownicze” systenagzenia danych. i po-
dzieli€ DMS (data mining systems) wedtug typéw danych, na ktérych one @aatigy-
mamy nastpugce systemy @egce: przestrzenne, time-series (czasowe), tekstowe, mul-
timedialne czy World Wide Web.

¢ Klasyfikacja ze wzgldu na rodzaj “wydobywanej” wiedzy.
Mozliwe jest utworzenie kategorii ze wagly na rodzaj “wydobywanej” wiedzy, poprzez
bazowanie na funkcjonal8oi dgzenia, np. na charakteryzacji, dyskryminacji, klasyfi-
kacji, analizy danych odstagych i analizy ewolucyjnej. Dane madyt przedstawiane
na r&nym poziomie abstrakcji - jako pewna generalizacja (wysoki poziom abstrakciji),
wiedza prymitywna (na poziomie “surowych” danych), wiedza o wielu poziomach (roz-
wazana na kilku poziomach abstrakcji). Zaawansowane systemy eksploracji danych po-
winny zdobywd& wiedz dotycag kilku poziomow abstrakcji. Iramazliwost stanowi
rozr&nienie wedtug regularrszi danych (cesto spotykane wzorce) lub przeciwnie - ze
wzgledu na wygtki bad dane odstaice od normy.

¢ Klasyfikacja w zalenasci od wywanych technik.
Systemy mana podzielt wedtug poziomu interakcji zaytkownikiem (np. systemy au-
tonomiczne, interaktywne systemy eksplaag, systemy pracage na zapytaniach), me-
tod analizy danych (technik zorientowanych na konkretne typy baz danych, wizualizacji,
uczenia maszynowego, statystyki, rozpoznawania wzorcow, sieci neuronowych itd.).
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¢ Klasyfikacja ze wzgdu na zastosowania.
Podziat ten istnieje ze wzgtlu na dziedziny, w ktérych te systemy znalazty zastosowa-

nie. Jako przyktad podamazna systemy dopasowane do wymogow bgafinansowej,
telekomunikacyjnej, DNA, przemystowej, e-mail, WWW (!). Dlateg@sin typowe sys-
temy stzace “do wszystkiego” nie nadape do zastosowaspecjalistycznych.
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Rozdziat 6

Wazniejsze zagadnienia zvdzane
Z drazeniem danych

Jak w kadej dziedzinie také w diazeniu danych istnieje spora #o problemow z ktdat,
musz, d& sobie rae progranéci pisacy oprogramowanie. Specfdi powinni zwrdct szcze-
go6lng uwage na pewne problemy, gdyod nich zaley funkcjonaln&t i uzyteczn&t oprogra-
mowania.

6.1 Analizaiinterakcja z uzytkownikiem
Wazniejszymi aspektami analizy i interakca:s ,

e Analiza r&nego rodzaju danych z baz. K&y wytkownik maZe by zainteresowany in-
nym rodzajem wiedzy, dlatego data mining musi pokrgvezerokie spektrum analizy
danych i odkrywania wiedzy (ahe sposoby analizy - wymienioneggizej).

e Interaktywne dazenie wiedzy o wielu poziomach abstrakcji. Jest to proces niezwykle
wazny wéwczas, gdy nie wiemy, co doktadnie meczosté odkryte w bazie; caly proces
powinien byt interaktywny. Pozwala toaytkownikowi skupt sie na szukaniu wzorcow.

e Dotaczanie tla wiedzy. Wiedza i informacje dotgce dziedziny, ki@ digzymy, mae
zosta& wykorzystana podczas przeprowadzania procesu odkrywania wiedzy. Te dane po-
mogg skup€ system na naszych celach poprzez podniesienie jego efelégimroydo-
bywanie ciekawszych danych) i zekszenie szybl&xi.

e Jezyki zapyté data mining i ad hoc data mining. Relacyjmzyki zapyta (jak SQL)
pozwalap, wytkownikom zadawa pytania wprost, w celu wyszukania danych. Podobny
jezyk musi zostarozwiniety w systemach data mining i zoptymizowany dla podniesienia
efektywndsci i elastycznéci procesu eksploracji danych.

e Prezentacja i wizualizacja wiedzy. Odkryte informacje powinny Zostgazone poprzez
jezyki wysokiego poziomu ézyk naturalny) przedstawione graficznie lub w inny sposob
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czytelny dla aytkownika. Dzeki odkrytej wiedzy ledg one zrozumiate dla kaego (bez
potrzeby zatrudniania sztabu specjalistow), co jest tymnigsze wowczas, gdy sys-
tem jest interaktywny. Wiedza ta powinnadkeprezentowana przez drzewa decyzyjne,
reguty, wykresy, mapy, tablice, matryce (macierze) i krzywe.

e Odporn&t na szumy i braki w danych. Informacje zawarte w bazie danychanzag ,
wieraC zte lub wyptkowe dane. Naly/ zapobiegéa poddawaniu analizie niewsdaiwych
danych, gdy uzyskane rezultaty nieslg wowczas zadawakage. Ten fakt powodujee
procesy czyszczenia danych i analizy agow s, potrzebne.

e Ocena wzorcow. Systemy data mining w stanie odkrg tysigce wzorcow, z ktorych
wiele maZe przedstawi@powszechnie znanyiedz.

6.2 Wydajnost

Z problemem wydajngci zwigzana jest skalowal8o, efektywn@&t i rownolegt&e algo-
rytmow analizuacych dane.

e Efektywndst i skalowaln&t - czas dazenia ogromnej iléci danych musi by przewidy-
walny i mazliwy do zaakceptowania.

e Algorytmy réwnolegte i algorytmy wzrostu. Istnae dae ilosci baz danych zwracaj ,
uwage na potrzeb réwnolegtego ich przetwarzania. Algorytmy wzrostu anasizugk-
tualniane bazy danych bez potrzeby wykonywania idzeinia od pocatku. Algorytmy
réwnolegte dzied dane na a&ci | poddag je analizie rownolegtej; na kau rezultaty a ,
taczone.

6.3 R&norodnost baz danych

Od momentu, kiedy relacyjne bazy danych i hurtownie znalazly szerokie zastosowanie,
zaistniat problem ich ekploracji.

¢ Relacyjne i kompleksowe bazy danych.A¢y rodzaj baz danych wymaga innego podej-
Scia, innych algorytméw i innego rodzaju celéw. Nie jestatiwé wiec skonstruowanie
jednego systemu przydatnego w proces&enia r@&nego rodzaju danych. Dlatego musi
powstawé wiele systemow, ktérych algorytmyoptymizowane w celu zastosowania
ich na konkretnych danych.

e Drazenie informacji z heterogenicznych baz i globalnych systemoéw informacyjnych. Sieci
lokalne i globalne (jak internetatza wieleZrodet danych i w ten sposéb fornaupgromma,
heterogenicza paz danych. Odkrywanie wiedzy z z0ych Zrodet strukturalnych, pot
strukturalnych lub niestrukturalnych jest ogromnym wyzwaniem dla data mining (Web
mining).
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Rozdziat 7

Oprogramowanie komercyjne

Aktualny trend w dziedzinie obrobki informacji spowodowat wzrost zainteresowania firm
robiacych oprogramowanie do obstugi baz danych i nastawieniemasipisanie programoéw
odkrywapcych ukryte zalencsci z zawartych w sktadnicach informacji. Opgsteraz przykta-
dowe programy komercyjne, gg@orownanie zawartem w aneksie formie tabeli.

7.1 Accure Hit List

Program Hit List M/Audit pozwala na prezentacje efektywaioistnienia w sieci. Intu-
icyjny interfejs graficzny powodujee informacije & fatwe do zrozumienia. Petna analizy do-
starcza podstawowe informacje w pojedynczym raporcie. Raport taki zawiera izt na
stronie, popularngt poszczegoélnych stron, adresy z ktérych pochodzi redjgada liczba prze-
kierowan i inne kluczowe wartsci dla efektywn&ci Web site. Posiada spis rzeczy, ktory po-
zwala na tatwa nawigacg,

Raport “Marketing Overview” dostarcza podstawowych informacji biznesowych - zaréwno
o0 aktywndsci na stronach internetowych jak i trendach. Ten rodzaj raporzerbgt przepro-
wadzony w kadym okresie dziatalr&xi firmy upewniag¢c Wwytkownika,Ze zaréwno taktyka
dotyczace kampanii jak i strategia dtugo okresowa jest wybrana optymalnie. Taki rodzaj raportu
moze byt wykorzystany, by ulokow@odpowiednie fundusze na reklamzy inra, dziatalnéc,
ktOra przyniesie najlepsze efekty.

Raport “Advertisement versus Public Relations” poréwnuje “gkpodwiedzaacych od-
krywajac zalenosci miedzy konkretnym rodzajem (czy umiejscowieniem) reklamyinpesa,
aktywndascig wizytkownika. Ten raport ocenia wynikage korzgci opierafic se na wynikach po-
miaréw biznesowych zawartych w bazie danych, nieza pomiarach samego ruchu.

Raport “Hit List Demographics” analizuje zachowanie,goreferencje i odwiedzagych.
Identyfikuje r&nice w zachowaniu wynikage z zalendsci pot@enia geograficznego klienta
(np. w zalendsci od pastwa). Wskazuje w ten spos6b najbardziej odpowiednich czy poten-
cjalnych klientéw, na ktérych zwrécinalery szczegola uwag.
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Inne rodzaje raportow potrafidostarcz§ informacji w jaki sposéb odwiedzagy znajdug,
strony internetowe. Unmiwiaja takZe poréwnanie waiasci (tzn. stosunek zawartych trans-
akcji od ilosci wizyt) odwiedzagych, co pomaga ocenivptyw reklam w sieci i korzgci z ich
umieszczania. Za pomadit List mazliwy jest rownig automatyczny billing. Daneasqb-
rabiane w czasie rzeczywistym, &d raporty tworzone przez prograra doktadne a wyniki
analizy dostpne a w ré&znych formach.

System znalazt zastosowanie w:

publicystyce

handlu elektronicznym

technologii

ubezpieczeniach

rozrywce

7.2 KnowledgeSTUDIO

KnowledgeSTUDIO zostat zaprojektowany zaréwno dla analitykow profesjonalnych jaki
I dla ludzi zajmuacych se biznesem. Kady, kto zna pakiet Office firmy Microsoft nie po-
winien miec problemoéw z obstug programu. System jest tatwy daycia i posiada intuicyjny
interfejs. Profesjonalni analitycy powinni docéniz KnowldgeSTUDIO jest obiektowo zorien-
towany i pozwala na petny proces data mining oraz na sprawdzanie rezultatéw.

Dane do systemu maghy¢ importowane z ronego rodzaju formatéw takich jak: ASCII,
dBase, Excel, ODBC, SAS oraz z innych rodzajow pakietow statystycznych. KnowledgeSTU-
DIO do eksploracji i wizualizaciji relacji w danycltzywa drzew decyzyjnych. Udcsghpia take
inne naredzia wraz z drzewami (np. ich eksploracyjna naturaenposta uzyta, by ocerg
i wyjasnic rezultaty otrzymane za pomasieci neuronowych. Madiwe jest takze generowanie
regut z drzew decyzyjnych. KnowledgeSTUDIO pozwala rowniefatwy sposob na podzie-
lenie danych na @&&€ testova,i treningova, Tak podzielony rodzaj danych meby¢ uzyty do
trenowania sieci neuronowych.

Klient KnowledgeSTUDIO dziata na komputerach klasy PC wygosgch w Windows
9x lub NT. KnowledgeSERVER dziata na komputerach wygosgch w Windows NT Server
i Windows NT Workstation. Planowana jest rakwersja dla systemu Solaris. Do wspieranych
przez system formatéw baz danych maleAccess, dBase(ll, 111 1V), ODBC, SAS oraz SPSS.
Algorytmy zawarte w systemie to CHAID, XAID, K-Means, Entropy decision tree, oraz MLP,
RBF, probabilistyczne sieci neuronowe i regresje (liniowa i logistyczna). System Knowledge-
STUDIO znalazt zastosowanie w:
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e telekomunikacji
¢ finansach i ubezpieczeniach

e produkciji

7.3 XpertRule® Miner

XpertRuleR) Miner wyprodukowany przez Attar Software jest skalowalnym produktem
data mining o architekturze klient/serverzyWwa technologii ActiveX meé byt uzywany na
wiele sposobdw. Mpé tworzyt rozwigzania jako samodzielny system data mining na pojedyn-
czym komputerze lub jako jeden z komputerdw sieci intranet czy internet. Klient The ActiveX
Miner wspétpracuje rowniez wysoko wydajnymi serwerami data mining w celu dostarcze-
nia informaciji z bardzo deych baz danych. Miner zawiera rozszerzone rodzaje transformacje
danych, wizualizag,oraz maliwo&t tworzenia raportéw. Dane magyc manipulowane za
pomo@ mechanizmu “drag and drop” zZytkownik maze samodzielnie projektowayraficznie
spersonalizowane przez siebie procesyzeénia i raportowania. Mdiwa jest p&grednia kon-
trola aplikacji przez wybieranie waiwasci obiektéw oraz stosowanych metod. Pozwala to na
budowanie réwnolegle dziakgych aplikacji (np. za pomagezykéw VB, Delphi etc.) takich
jak systemy zamdzania relacjami z klientem. Wszystko to meczosté& osggniete bez straty
skalowalné&ci czy wydajn&ci.

Wizualizacja i eksploracja danych mebyc uwazane za krok w procesieatenia. Danea ,
filtrowane przez profile drzew decyzyjnych a regstje generowany zostanie raport. Wszystkie
rodzaje graficznego przedstawiania informacji (wykresy, mapy, tab&lpdigczone z graficz-
nym drzewem pokazagym dane.

Tymczasowe raporty magoyc wykorzystane do monitorowania pepfjw. Dane wejciowe
i wyj Sciowe mo@ pochodzt zeZrodet kompatybilnych z ODBC. Program pozwala na manipu-
lacje tablicami danych @ytkownik mae lgczy¢ i dzielic tabele z danymi, filtrowanie tablic -
istnieje maliwost wydobycia kolumny czy redu wedtug okrglonego kryterium; maiwe jest
porzadkowanie tablic wedtug okstonego poradku). Dodatkowymi wiaciwasciami systemu
s3: stosowanie logiki rozmytej oraz optymalizacja za poanalgorytmow genetycznych.

System XpertRul@) jest wwywany w:
e badaniach naukowych (Rockwell Aerospace i NASA)
e energetyce

e finansach

e produkciji
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Rozdziat 8

Zakonhczenie

Technologia baz danych przeszta diudyog od prymitywnej obrobki plikéw do baz z ob-
stugg zapyta. Dalszy postp prowadzi nas do stworzenia sprawniejszych i bardziej efektyw-
nych naredzi potrzebnych do zrozumienia danyclzytkownik chce wydajnej analizy danych
oraz jej zrozumienia, nie chcezuvidziet tylko liczb, ale pragnie poz@azalezndsci obecne
w duwzych ilosciach danych, co wcgaiej bylo niemate niemaliwe. Ta potrzeba wyniketa
z eksplozji zbieranych danych i ich zastosdwaréznych dziedzinach, np. w zadzaniu i biz-
nesie, administracji, nauce i kontr&liodowiska.

Data mining jest procesem odkrywania zatesci, ktére s ukryte w daych ilosciach
danych mieszaych se w bazach lub hurtowniach. Data Mining to mtoda, interdyscy-
plinarna dziedzina, obejmaga zagadnienia dotyaze systeméw baz danych, hurtowni
danych, statystyki, uczenia maszynowego, wyszukiwania i wizualizacji danych oraz sy-
mulacji. Drazenie zasila takze sieci neuronowe, rozpoznawanie wzorcow, analiza da-
nych przestrzennych, bazy obrazow, obrobka sygnatéwzetimkie dziedziny, w ktérych

jest ono stosowane (biznes, ekonomia, bioinformatyka).

Proces odkrywania wiedzy zawiera czyszczenie i integraajanych, selekej transforma-
cje, digzenie danych, a nagpnie rozpoznawanie wzorcow i ich prezengacj,

Wzorce mozna “wydobyt” z rznego rodzaju systemow przechowywania danychzMo’
liwe jest talkZe znalezienie ciekawych informacji w innydnédtach (np. multimedia
i oczywiscie WWW).

Hurtownie danych sg sktadnicami dla danych zbieranych przez diugi okres czasu z wielu
zrodet. Sktadnica tego rodzaju posiadazapewnego rodzaju mbwosci analizy.

Cele data mining obejmup, odkrywanie opiséw klas, asocjacklasyfikacg, klastering,
przewidywania, anal& frendéw, odchylei podobidgstw.

Klasyfikacji systemow data mining mozna doko wedtug r@nego rodzajow kryteriéw
np. typu dezonych baz, wiedzy,aywanych technik lub zastosowa
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e WydajnoSt i efektywnoSE systemow jest bardzo waa i stanowi wielkie wyzwanie dla
projektantéw. “Problemy” zwdzane z metodologj jnterakca, z wytkownikiem, a take
zastosowanie systeméw D-M oraz ich wpltywsradowisko a tu nie bez znaczenia.
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