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Eksploracja danych

Intensywny rozwdj technologii generowania, gromadzenia i przetwarzania danych
z jednej strony, z drugiej, upowszechnienie systemow informatycznych, zwiazane ze
wzrostem $wiadomogci uzytkownikéw i1 znaczacym spadkiem cen sprzetu komputero-
wego, zaowocowaly nagromadzeniem olbrzymich wolumenéw danych przechowywanych
w bazach danych, hurtowniach danych i r6znego rodzaju repozytoriach danych. Na ten
bezprecedensowy wzrost rozmiaru wolumenéw gromadzonych danych w ostatnich la-
tach zlozylo sie szerokie upowszechnienie narzedzi cyfrowego generowania danych (ko-
déw paskowych, kart platniczych, aparatéw cyfrowych, poczty elektronicznej, sieci
RFID, edytoréw tekstu, itp.) oraz pojawienie sie pojemniejszych i tariszych pamieci ma-
sowych. Wedtug raportu UC Berkeley [3], w samym 2002 roku wygenerowano 5 EB
(1 EB = 10"*) nowych danych. Wedlug przedstawionego raportu, od 2002 roku obser-
wujemy okoto 30-procentowy przyrost nowych danych rocznie. Sama poczta elektronicz-
na generuje, jak sie szacuje, okoto 400 000 TB nowych danych rocznie. Dla poréwnania,
zbiory biblioteki Kongresu USA zawieraja okolo 10 TB danych. Co ciekawe, raport sza-
cuje, ze okoto 90% nowych danych jest gromadzonych na no$nikach magnetycznych, tyl-
ko niewielka cze$¢ nowych danych jest gromadzona na innych no$nikach (film - 7%, pa-
pier - 0,01%, no$niki optyczne — 0,002%). Najwiekszym ,,producentem” danych sa Stany
Zjednoczone - szacuje sie, ze produkuja one okoto 40% wszystkich danych swiatowych.

Gléwnym Zrédlem danych, co oczywiste, jest biezaca dzialalnos$c przedsiebiorstw
1instytucji: bankéw, ubezpieczalni, sieci handlowych, urzedéw administracji publicznej
i samorzadowej itp. Innym dostawca danych sg osrodki naukowe, ktére generuja olbrzy-
mie ilo$ci danych w kazdej niemalze dziedzinie naukowe]j (fizyka, astronomia, biologia,
nauki techniczne itp.). Wiele firm, przedsiebiorstw, instytucji administracji publicznej,
osrodkéw naukowych, dysponuje bazami i hurtowniami danych o rozmiarach siegaja-
cych 20-30 TB. Najwiekszym repozytorium danych jest w chwili obecnej, oczywiscie,
sie¢ Web, zawierajaca miliardy stron internetowych (Google indeksuje ponad 8 mld
stron, Yahoo indeksuje okoto 20 mld stron). Archiwum internetowe (Internet Archive),
utworzone w 1996 r., zgromadzito do chwili obecnej ponad 300 TB danych multimedial-
nych [13].
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Nasuwa sie naturalne pytanie o celowo$¢ przechowywania tak olbrzymich wolume-
néw danych. Okazuje sie, jak wynika z przeprowadzonych badan, ze tylko niewielka
czes$é zgromadzonych danych jest analizowana w praktyce. Wiele firm i przedsiebiorstw
dysponujacych zasobami danych, przechowywanych w zaktadowych bazach i hurtow-
niach danych, stanelo przed problemem, w jaki sposéb efektywnie i racjonalnie wyko-
rzystac¢ nagromadzona w tych danych wiedze dla celéw wspomagania swojej dzialalnosci
biznesowe]j. Przykladowo, nawet niewielkie sieci supermarketéw rejestruja codziennie
sprzedaz tysiecy artykuléw w kasach fiskalnych. Czy mozna wykorzystaé zgromadzone
dane o transakcjach, aby zwiekszy¢ sprzedaz i poprawié rentownosc?

Jak juz wspomnieli$my wczeéniej, zdecydowana wiekszo$c danych jest gromadzona
na no$nikach magnetycznych w systemach baz i hurtowni danych. Tradycyjny dostep
do tych danych sprowadza sie, najczesciej, do realizacji prostych zapytan poprzez pre-
definiowane aplikacje lub raporty. Sposdb, w jaki uzytkownik korzysta i realizuje dostep
do bazy danych nazywamy modelem przetwarzania. Tradycyjny model przetwarzania
danych w bazach danych - ,przetwarzanie transakcji w trybie on-line” (ang. on-line
transaction processing) (OLTP), jest w pelni satysfakcjonujacy w przypadku biezacej
obstugi dzialalnosci danej firmy, dla dobrze zdefiniowanych proceséw (obstluga klienta
w banku, rejestracja zamdéwien, obstuga sprzedazy itp.). Model ten dostarcza efektyw-
nych rozwiazan dla takich probleméw, jak: efektywne i bezpieczne przechowywanie da-
nych, transakcyjne odtwarzanie danych po awarii, optymalizacja dostepu do danych,
zarzadzanie wspétbiezno$cia dostepu do danych itd. W znacznie mniejszym stopniu mo-
del OLTP wspomaga procesy analizy danych, agregacji danych, wykonywania podsu-
mowar, optymalizacji zlozonych zapytan formulowanych ad hoc czy wreszcie aplikacji
wspomagajacych podejmowanie decyzji. Prace badawcze i rozwojowe prowadzone nad
rozszerzeniem funkcjonalnosci systeméw baz danych doprowadzily do opracowania
nowego modelu przetwarzania danych, ktérego podstawowym celem jest wspomaganie
proces6éw podejmowania decyzji oraz opracowania nowego typu ,,bazy danych” nazwane-
go hurtownig danych (ang. data warehouse).

Nowy model przetwarzania danych, opracowany dla hurtowni danych, nazwany
»Drzetwarzaniem analitycznym on-line” (ang. on-line analytical processing) (OLAP), ma
za zadanie wspieranie proceséw analizy hurtowni danych dostarczajac narzedzi umoz-
liwiajacych analize hurtowni w wielu ,wymiarach” definiowanych przez uzytkownikéw
(czas, miejsce, klasyfikacja produktéw itp.). Analiza hurtowni polega na obliczaniu agre-
gatéw (podsumowan) dla zadanych ,,wymiaréw” hurtowni. Nalezy podkreslié, ze proces
analizy jest calkowicie sterowany przez uzytkownika. Méwimy czasami o analizie danych
sterowanej zapytaniami (ang. query-driven exploration). Typowym przyktadem takiej
analizy w odniesieniu do hurtowni danych, zawierajacej dane dotyczace sprzedazy pro-
duktéw w supermarkecie jest zapytanie o laczna sprzedaz produktéw w kolejnych kwar-
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tatach, miesigcach, tygodniach itp., zapytanie o sprzedaz produktéw z podzialem na
rodzaje produktéw (AGD, produkty spozywcze, kosmetyki itp.), czy wreszcie zapytanie
o sprzedaz produktéw z podzialem na oddzialy supermarketu. Odpowiedzi na powyzsze
zapytania umozliwiaja decydentom okre$lenie waskich gardet sprzedazy, produktéw
przynoszacych deficyt, zaplanowanie zapaséw magazynowych czy poréwnanie sprzedazy
réznych grup produktéw w réznych oddziatach supermarketu.

Analiza danych w hurtowni danych, zgodnie z modelem OLAP, jest sterowana catko-
wicie przez uzytkownika. Uzytkownik formuluje zapytania i dokonuje analizy danych
zawartych w hurtowni. Z tego punktu widzenia, OLAP mozna interpretowac jako roz-
szerzenie standardu jezyka dostepu do baz danych SQL o mozliwo$c efektywnego przet-
warzania zlozonych zapytan zawierajacych agregaty. Niestety, analiza poréwnawcza za-
gregowanych danych, ktéra jest podstawa modelu OLAP, operuje na zbyt szczegétowym
poziomie abstrakcji i nie pozwala na formulowanie bardziej ogélnych zapytan: jakie
czynniki ksztaltujg popyt na produkty? Czym réznig sie klienci supermarketu w Pozna-
niu i Warszawie? Jakie produkty kupuja klienci supermarketu najczesciej wraz z winem?
Jakie oddzialy supermarketu mialy ,anormalna” sprzedaz w pierwszym kwartale 2007
roku? Czy mozna przewidzieé popyt klientéw na okreslone produkty? Czy istnieje ko-
relacja miedzy lokalizacja oddzialu supermarketu a asortymentem produktéw, ktérych
sprzedaz jest wyzsza od sredniej sprzedazy produktéw? Co wiecej, ,reczny” charakter
analizy OLAP uniemozliwia automatyzacje procesu analizy i ogranicza tym samym za-
kres tej analizy.

Odpowiedzia na potrzebe bardziej zaawansowanej i automatycznej analizy danych,
przechowywanych w bazach i hurtowniach danych, jest technologia eksploracji danych
(ang. data mining). Zadaniem metod eksploracji danych, nazywanej réwniez odkrywa-
niem wiedzy w bazach danych (ang. knowledge discovery in databases, database
muining), jest automatyczne odkrywanie nietrywialnych, dotychczas nieznanych, zalez-
nodci, zwiazkéw, podobieristw lub trendéw — ogdlnie nazywanych wzorcami (ang. pat-
terns) - w duzych repozytoriach danych. Odkrywane w procesie eksploracji danych
wzorce maja, najczesciej postaé regut logicznych, klasyfikatoréw (np. drzew decyzyj-
nych), zbioréw skupieri, wykres6w itp. Automatyczna eksploracja danych otwiera nowe
mozliwos$ci w zakresie interakcji uzytkownika z systemem bazy i (lub) hurtownia da-
nych. Przede wszystkim umozliwia formutowanie zapytari na znacznie wyzszym pozio-
mie abstrakcji anizeli pozwala na to standard SQL. Analiza danych sterowana zapyta-
niami (OLAP) zaklada, ze uzytkownik, po pierwsze, posiada pelng wiedze o przedmiocie
analizy i, po drugie, potrafi sterowac¢ tym procesem. Eksploracja danych umozliwia
analize danych dla probleméw, ktore, ze wzgledu na swéj rozmiar, sa trudne do przepro-
wadzenia przez uzytkownika, oraz tych probleméw, dla ktérych nie dysponujemy peing
wiedzg o przedmiocie analizy, co uniemozliwia sterowanie procesem analizy danych.
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Celem eksploracji danych jest przede wszystkim poznanie i zrozumienie analizowanych

proces6w i generowanych przez nie danych.

Eksploracja danych jest dziedzina informatyki, ktéra integruje szereg dyscyplin
badawczych takich, jak: systemy baz i hurtowni danych, statystyka, sztuczna inteligen-
cja, uczenie maszynowe i odkrywanie wiedzy, obliczenia réwnolegle, optymalizacja i wi-
zualizacja obliczen, teoria informacji, systemy reputacyjne. Powyzsza lista dyscyplin nie
jest pelna. Eksploracja danych wykorzystuje réwniez szeroko techniki i metody
opracowane na gruncie systeméw wyszukiwania informacji, analizy danych przestrzen-
nych, rozpoznawania obrazéw, przetwarzania sygnatéw, technologii Web, grafiki kompu-
terowej, bioinformatyki. Jakie dane podlegaja eksploracji danych? Poczatkowo eksplo-
racji poddawano proste typy danych (liczby, laricuchy znakéw, daty), przechowywane
w plikach plaskich oraz relacyjnych bazach danych. Wraz z rozwojem narzedzi do gene-
rowania i przechowywania danych, z jednej strony, z drugiej, z rozwojem technologii
eksploracji danych, eksploracji poddawane sa coraz bardziej zlozone typy danych: multi-
medialne (zdjecia, filmy, muzyka), przestrzenne (mapy), tekstowe i semistrukturalne,
przebiegi czasowe, sekwencje danych kategorycznych, grafy, struktury chemiczne (sek-
wencje DNA), sieci socjalne.

Termin ,,eksploracja danych” jest czesto uzywany jako synonim terminu ,,odkrywa-
nie wiedzy” w bazach i magazynach danych. W istocie nalezy rozréznic¢ dwa pojecia: od-
krywanie wiedzy i eksploracja danych. Zgodnie z definicja [6-9, 24, 26], termin "odkry-
wanie wiedzy” ma charakter ogélniejszy i odnosi sie do calego procesu odkrywania
wiedzy, ktory stanowi zbiér krokéw transformujacych zbiér danych ,,surowych” w zbiér
wzorcéw, ktére moga byc¢ nastepnie wykorzystane w procesie wspomagania podej-
mowania decyzji. W procesie odkrywania wiedzy wyrdzniamy nastepujace etapy:

1) Czyszczenie danych (ang. data cleaning) — celem etapu jest usuniecie niepelnych,
niepoprawnych lub nieistotnych danych ze zbioru eksplorowanych danych;

2) Integracja danych (ang. data integration) — celem etapu jest integracja danych z réz-
nych heterogenicznych i rozproszonych zZrddel danych w jeden zintegrowany zbiér
danych;

3) Selekcja danych (ang. data selection) - celem etapu jest selekcja danych istotnych
z punktu widzenia procesu analizy danych;

4) Konsolidacja i transformacja danych (ang. data transformation, data consolidation)
- celem etapu jest transformacja wyselekcjonowanych danych do postaci wymaga-
nej przez metody eksploracji danych;

5) Eksploracja danych (ang. data mining) - celem etapu jest odkrywanie potencjalnie
uzytecznych wzorcéw ze zbioru wyselekcjonowanych danych.

6) Ocena wzorcéw (ang. pattern evaluation) — celem etapu jest ocena i identyfikacja
interesujacych wzorcow.
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7) Wizualizacja wzorcéw (ang. knowledge representation) — celem etapu jest wizua-
lizacja otrzymanych interesujacych wzorcéw w taki sposéb, aby umozliwic uzytkow-
nikowi interpretacje i zrozumienie otrzymanych w wyniku eksploracji wzorcow.

W przedstawionym ujeciu, eksploracja danych stanowi tylko jeden z etapéw procesu
odkrywania wiedzy, ktérego celem jest odkrywanie wzorcéw w zbiorze eksplorowanych
danych. Celem pozostalych etapéw procesu odkrywania wiedzy jest przygotowanie
danych, selekcja danych do eksploracji, czyszczenia danych, definiowanie dodatkowe;j
wiedzy przedmiotowe], interpretacja wynikéw eksploracjiiich wizualizacja. Najczesciej
niektdre etapy procesu odkrywania wiedzy sg wykonywane lacznie. Przykladowo, etapy
czyszczenia danych oraz integracji danych stanowig integralng cze$¢ budowy hurtowni
danych, natomiast etapy selekcji danych, transformacji i konsolidacji danych moga by¢
zrealizowane poprzez zbidr zapytan. Wzorce odkryte na etapie eksploracji danych sa
prezentowane uzytkownikowi, ale moga by¢ zapamietane w bazie danych lub magazynie
danych dla dalszej eksploracji.

Oprogramowanie implementujace metody eksploracji danych nazywamy systemem
eksploracji danych (ang. data mining system). W poczatkowym etapie rozwoju syste-
méw eksploracji danych, algorytmy eksploracji danych byly implementowane badz
w postaci niezaleznych aplikacji (ang. stand-alone data mining systems), badZ bezpos-
rednio wewnatrz aplikacji uzytkownika. Dane do eksploracji byly, najczesciej, przecho-
wywane w lokalnych systemach plikéw uzytkownika lub systemach baz danych. W tym
drugim przypadku system bazy danych byl wylacznie repozytorium danych, a zaimple-
mentowane algorytmy eksploracji danych nie korzystaly z funkcjonalno$ci oferowanej
przez system zarzadzania baza danych.

Prace badawcze prowadzone nad rozszerzeniem funkcjonalnosci systeméw baz
1 hurtowni danych, z jednej strony, oraz zmiana sposobu postrzegania metod eksploracji
danych, z drugiej strony, doprowadzily do powstania nowej generacji systeméw eksplo-
racjidanych. Systemy te, nazywane czasami systemami eksploracji danych drugiej gene-
racji, cechuja sie silng integracja algorytméw eksploracji danych z podstawowa funkcjo-
nalnoscia systemu zarzadzania baza i (lub) hurtowniag danych. Zasadniczymi zaletami
takiej integracji sa: (1) redukcja kosztéw eksploracji danych, (2) wzrost efektywnosci
algorytméw eksploracji danych, (3) wzrost produktywnos$ci programistéw aplikacji
wspomagania podejmowania decyzji oraz (4) wzrost bezpieczeristwa danych i ochrony
danych przed nieuprawnionym dostepem. Redukcja kosztéw eksploracji danych wynika
z redukcji kosztéw przygotowania danych do eksploracji, to jest, czyszczenia danych,
integracji danych i konsolidacji danych - etapy te stanowig integralna cze$¢ procesu
budowy bazy/hurtowni danych. Wzrost efektywnosci algorytmow eksploracji danych
wynika z mozliwos$ci wykorzystania wewnetrznych mechanizméw systemu zarzadzania
baza danych do wspierania i poprawy efektywnosci procesu eksploracji danych takich,
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jak: indeksy, perspektywy materializowane, buforowanie danych, wstepne sprowadzanie
danych do bufora, optymalizacja wykonywania zapytan do bazy danych. Wzrost produk-
tywnosci programistéw aplikacji wspomagania podejmowania decyzji wynika z dwdch
przestanek. Po pierwsze, z faktu, ze eksploracja danych stanowi integralna czes¢ syste-
mu zarzadzania bazg danych i moze by¢ postrzegana jako ustuga systemowa. Po drugie,
z faktu, ze wzorce otrzymane w wyniku eksploracji danych s3 przechowywane w bazie
danych i moga stanowic argument innych ustug systemowych, na przyklad, aplikac;ji ra-
portujacych. Wreszcie, wzrost bezpieczeristwa i ochrony danych wynika réwniez z moz-
liwosci wykorzystania wewnetrznych mechanizméw systemu zarzadzania bazg danych,
takich jak transakcyjne odtwarzanie bazy danych po awarii czy autoryzacja dostepu do
danych. Zagadnienie ochrony danych i odkrytych wzorcéw przed nieuprawnionym dos-
tepem nabralo w ostatnim czasie szczegdlnego znaczenia w kontek$cie problemu och-
rony prywatnosci. Wyniki niektérych metod eksploracji danych moga naruszac pry-
watnos$¢ oséb fizycznych. Dotyczy to eksploracji baz danych DNA, danych medycznych,
historii korzystania z kart kredytowych, historii dostepu do stron WWW itd. W tym
kontekscie bardzo intensywnie sa prowadzone, w ostatnim czasie, prace nad algoryt-
mami eksploracji danych, zapewniajacymi ochrone prywatno$ci (ang. privacy-preserving
data mining) [2, 25]. Systemowe wsparcie dla tej klasy algorytmoéw eksploracji danych
stanowi dodatkowy argument przemawiajacy za integracja metod eksploracji danych
i systemdw zarzadzania bazami/hurtowniami danych.

Systemy eksploracji danych drugiej generacji oferuja uzytkownikom programowy
interfejs, ktérym jest deklaratywny ,jezyk zapytan eksploracyjnych” (ang. data mining
querylanguage), nazywany réwniez jezykiem eksploracji danych [9, 12, 19]. Jezyk zapy-
tari eksploracyjnych umozliwia uzytkownikom specyfikacje: zadania eksploracji danych,
zbioru eksplorowanych danych, odkrywanych wzorcow oraz szczegélowych ograniczen
dla odkrywanych wzorcéw. Proces eksploracji danych ze swej natury jest procesem
interakcyjnym i iteracyjnym. Korzystajac z jezyka eksploracji danych, uzytkownik defi-
niuje zadanie eksploracji danych, a nastepnie, po otrzymaniu i przeanalizowaniu uzyska-
nych wzorcéw, ma mozliwos¢ zredefiniowania parametréw tego zadania przez zaweze-
nie/rozszerzenie zbioru eksplorowanych danych lub zawezenie/rozszerzenie zbioru po-
szukiwanych wzorcéw. Przykladowo, zal6zmy, ze uzytkownik definiuje nastepujace zada-
nie odkrywania asocjacji: ,znajdZ wszystkie zbiory produktéw wystepujacych wspdlnie
w co najmniej 20% koszykéw klientéw supermarketu w okresie ostatnich 5 lat”. Jezeli
w wyniku eksploracji danych otrzymany zbidr wzorcéw jest, na przyklad, zbyt liczny,
uzytkownik moze zawezi¢ zbior eksplorowanych danych oraz poszukiwanych wzorcéw:
»znhajdz wszystkie zbiory produktéw wystepujacych wspélnie w co najmniej 25% koszy-
kéw klientéw supermarketu w okresie ostatnich 3 lat”. Co wiecej, wynik eksploracji
uzytkownik moze zapamieta¢ w bazie/hurtowni danych dla péZniejszej analizy poréw-
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nawczej - ,jak zmienil sie koszyk wspdlnych produktéw kupowanych w tym roku w po-

réwnaniu z rokiem ubieglym”.

Réznorodnosc i wielo$¢ metod eksploracji danych, wywodzacych sie czesto z réz-

nych dyscyplin badawczych, utrudnia potencjalnym uzytkownikom identyfikacje metod,

ktére sa najodpowiedniejsze z punktu widzenia ich potrzeb w zakresie analizy danych.

Metody eksploracji danych mozna sklasyfikowac, ogélnie, ze wzgledu na cel eksploracji,
typy eksplorowanych danych oraz typy wzorcéw odkrywanych w procesie eksploracji

danych. Najpopularniejsza klasyfikacja metod eksploracji danych jest klasyfikacja tych

metod ze wzgledu na cel eksploracji. Z tego punktu widzenia metody eksploracji danych

mozna podzielié, bardzo ogdlnie, na nastepujace Kklasy [9, 19, 24]:

Odkrywanie asocjacji — najszersza klasa metod, obejmujaca, najogdlniej, metody
odkrywania interesujacych zaleznosci lub korelacji, nazywanych ogélnie asocja-
cjami, miedzy danymi w duzych zbiorach danych. Wynikiem dzialania metod odkry-
wania asocjacji sa zbiory regul asocjacyjnych opisujacych znalezione zaleznosci
1 (lub) korelacje.

Klasyfikacja i predykcja — obejmuje metody odkrywania modeli (tak zwanych klasy-
fikatoréw) lub funkcji opisujacych zaleznosci pomiedzy zadana klasyfikacja obiektéw
aich charakterystyka. Odkryte modele klasyfikacji s nastepnie wykorzystywane do
klasyfikacji nowych obiektow.

Grupowanie (analiza skupieri, klastrowanie) — obejmuje metody znajdowania skon-
czonych zbioréw klas obiektéw posiadajacych podobne cechy. W przeciwieristwie
do metod klasyfikacji i predykcji, klasyfikacja obiektéw (podzial na klasy) nie jest
znana a priori, lecz jest celem metod grupowania. Metody te grupuja obiekty w kla-
sy w taki sposéb, aby maksymalizowa¢ podobieristwo wewnatrzklasowe obiektow
i minimalizowa¢ podobienstwo pomiedzy klasami obiektéw.

Analiza sekwencji i przebiegéw czasowych - obejmuje metody analizy sekwencji
danych kategorycznych (np. sekwencji biologicznych), sekwencji zbioréw danych
kategorycznych oraz przebiegéw czasowych. Metody analizy sekwencji danych maja
na celu znajdowanie czestych podsekwencji (tzw. wzorcéw sekwencji, czestych epi-
zod6w), klasyfikacje i grupowanie sekwencji, natomiast metody analizy przebiegéw
czasowych maja na celu gtéwnie znajdowanie trendéw, podobieristw, anomalii oraz
cykli w przebiegach czasowych.

Odkrywanie charakterystyk - obejmuje metody znajdowania zwiezlych opiséw lub
podsumowari ogdlnych wlasnosci klas obiektéw. Znajdowane opisy moga mieé pos-
ta¢ regut charakteryzujacych lub regut dyskryminacyjnych. W tym drugim przypad-
ku opisuja réznice miedzy ogélnymi wlasnosciami tak zwanej klasy docelowej (klasy
analizowanej) a wlasnosciami tak zwanej klasy (zbioru klas) kontrastujacej (klasy
poréwnywanej).
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Eksploracja tekstu i danych semistrukturalnych - obejmuje metody reprezentacji
i analizy danych tekstowych oraz danych semistrukturalnych (XML) w celu ich gru-
powania, klasyfikacji oraz wspierania procesu wyszukiwania.

Eksploracja WWW - obejmuje metody analizy korzystania z sieci Web w celu znaj-
dowania typowych wzorcéw zachowan uzytkownikéw sieci, metody analizy powigzan
stron w sieci Web, w celu okreslenia waznosci i koncentratywnosci stron, a tym sa-
mym, poprawy efektywnosci procesu wyszukiwania stron, metody grupowania i kla-
syfikacji stron WWW, w oparciu o ich zawarto$¢ i schemat zewnetrzny, wreszcie,
metody analizy ukrytych sieci socjalnych, ,stron lustrzanych” i wewnetrznych ,,$ro-
dowisk” (ang. communities) oraz ich ewolucje. W ostatnim czasie bardzo intensyw-
nie rozwijang grupg metod eksploracji WWW stanowia metody analizy reklam
internetowych (ich efektywnosci, rozliczania i propagacji).

Eksploracja graféw i sieci socjalnych - obejmuje metody analizy struktur grafowych
oraz sieci socjalnych. Struktury te sa aktualnie szeroko wykorzystywane do mode-
lowania ztozonych obiektéw takich, jak: obwody elektroniczne, zwiazki chemiczne,
struktury bialkowe, sieci biologiczne, sieci socjalne, procedury obiegu dokumentéw,
powigzania miedzy uczestnikami gier i aukcji internetowych, dokumenty XML itp.
Popularna grupe metod eksploracji struktur grafowych stanowia algorytmy odkry-
wania czestych podstruktur (podgraféw) w bazie danych struktur grafowych. Wazna
grupe metod stanowia algorytmy klasyfikacji struktur grafowych, umozliwiajace
znajdowanie zalezno$ci miedzy pewna charakterystyka struktury grafowej a jej
budows (np. analiza i klasyfikacja sekwencji DNA). Inna, bardzo intensywnie rozwi-
jana w ostatnim czasie grupa algorytméw sg algorytmy analizy sieci socjalnych,
wspomagajace: procesy wykrywania oszustéw uczestniczacych w aukcjach inter-
netowych, wykrywanie przestepstw w kryminalistyce, analize duzych sieci elek-
trycznych i telekomunikacyjnych itp.

Eksploracja danych multimedialnych i przestrzennych - obejmuje metody analizy
i eksploracji multimedialnych oraz przestrzennych baz danych, przechowujacych
obrazy, mapy, dzwieki, wideo itp. Zasadniczym celem metod eksploracji danych
multimedialnych jest wspomaganie proceséw wyszukiwania danych. Metody eks-
ploracji danych multimedialnych, stuzace do grupowania i klasyfikacji danych, sa
najczesciej silnie powiazane z mechanizmami systemu zarzadzania baza danych (in-
deksowanie i buforowanie danych.

Wykrywanie punktéw osobliwych - obejmuje metody wykrywania (znajdowania)
obiektéw osobliwych, ktére odbiegaja od ogdlnego modelu danych (klasyfikacja
i predykcja) lub modeli klas (analiza skupieni). Czesto metody wykrywania punktéw
osobliwych stanowig integralng cze$¢ innych metod eksploracji danych, np. metod
grupowania.
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Przejdziemy obecnie do omdéwienia kilku podstawowych i najpopularniejszych metod
eksploracji danych.

Metody eksploracji danych

Odkrywanie asocjacji

Odkrywanie asocjacji jest jedna z najciekawszych i najbardziej popularnych technik
eksploracji danych. Celem procesu odkrywania asocjacji jest znalezienie interesujacych
zalezno$ci lub korelacji, nazywanych ogdlnie asocjacjami miedzy danymi w duzych zbio-
rach danych [1, 9-11, 19-23].

Wynikiem procesu odkrywania asocjacji jest zbiér regul asocjacyjnych opisujacych
znalezione zaleznosci miedzy danymi. Poczatkowo problem odkrywania asocjacji byt
rozwazany w kontekscie tak zwanej ,analizy koszyka zakupéw” (ang. market basket
analysis). Klasyczny problem analizy koszyka zakupow polega na analizie danych pocho-
dzacych z kas fiskalnych i opisujacych zakupy realizowane przez klientéw w super-
markecie. Celem tej analizy jest znalezienie naturalnych wzorcéw zachowar konsumen-
ckich klientéw przez analize produktow, ktére sa przez klientéw supermarketu ku-
powane najczesciej wspdlnie (tj. okreslenie grup produktéw, ktére klienci najczesciej
umieszczaja w swoich koszykach - stad nazwa problemu). Znalezione wzorce zachowarn
klientéw moga by¢ nastepnie wykorzystane do opracowania akcji promocyjnych, orga-
nizacji pétek w supermarkecie, opracowania koncepcji katalogu oferowanych produktéw
itp.

Rozwazmy, dla ilustracji, uproszczony przyklad bazy danych supermarketu, przed-
stawionej na rycinie 1, zawierajacej informacje o transakcjach zrealizowanych przez
klientéw supermarketu. Kazda transakcja sktada sie ze zbioru produktéw. Z kazda trans-
akcja klienta jest zwiazany unikalny identyfikator transakcji oraz data realizacji trans-

akcji.
trans_id produkty data
1 chleb, mleko 02/22/9
2 chleb, pieluszki, piwo 02/22/98
3 mleko, pieluszki, piwo, ser 02/23/98
4 chleb, mleko, piwo, pieluszki 02/24/98
5 chleb, mleko, ser, pieluszki 02/24/98

Ryc. 1. Przykladowa baza danych supermarketu

W bazie danych, przedstawionej na rycinie 1, mozna znaleZzé regule asocjacyjna pos-
taci: ,60% klientéw, ktérzy kupuja pieluszki, kupuje réwniez piwo”. Wiedza, jaka niesie
powyzsza regula, moze by¢ wykorzystana dwojako: do reorganizacji produktéw na pot-
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kach sklepowych oraz do organizacji akcji promocyjnej. Umieszczenie piwa i pieluszek
obok siebie na pétkach moze zwiekszy¢ sprzedaz obu produktéw, odwolujac sie do natu-
ralnych preferencji konsumenckich klientéw. Innym przykladem wykorzystania
powyzszej reguly asocjacyjnej moze by¢ akcja promocyjna piwa, prowadzona pod has-
tem 10% obnizki ceny piwa. Naturalna konsekwencja akcji powinno by¢ zwiekszenie
liczby klientéw kupujacych piwo, a tym samym zrekompensowanie straty wynikajace;j
z oferowanej obnizki ceny piwa. Jednakze dodatkowym Zrédlem dochodu moze by¢ réw-
niez zwiekszony zysk z tytutu dodatkowej sprzedazy pieluszek kupowanych najczesciej
facznie z piwem.

W literaturze poswieconej eksploracji danych mozna znalezé wiele rodzajow regul
asocjacyjnych [9, 19, 22-24]. Reguly te mozna sklasyfikowac wedlug szeregu kryteriéw:
typu przetwarzanych danych, wymiarowosci przetwarzanych danych lub stopnia abstrak-
cji przetwarzanych danych. Wyrézniamy binarne i ilo§ciowe reguly asocjacyjne, jedno-
1 wielowymiarowe reguly asocjacyjne oraz jedno- i wielopoziomowe reguly asocjacyjne.
Przykladem iloSciowej reguly asocjacyjnej jest regula postaci: ,5% oséb uprawnionych
do glosowania w USA, w wieku miedzy 30. a 40. rokiem zycia, z wyksztalceniem wyzszym,
glosuje na demokratéw”. Regule asocjacyjna nazywamy ilo$ciowa regula asocjacyjna,
jezeli dane wystepujace w regule sa danymi ciagltymi i (lub) kategorycznymi.

Czasami dane wystepujace w bazie danych tworza pewna hierarchie poziomdéw abs-
trakcji, ktéra nazywamy taksonomia (patrz ryc. 2)

produkty
napoje stodycze art. higieny
coca_cola soki --- piwo czekolada ... cukierki orzeszki pieluszki -

Ryc. 2. Taksonomia produktéw

Przykladowo, produkty w supermarkecie mozna poklasyfikowaé wedlug kategorii
produktu: produkt 'pieluszki_Pampers' nalezy do kategorii 'pieluszki’, ktéra, z kolei, na-
lezy do kategorii 'art.higieny'; produkt 'piwo_zywiec' nalezy do kategorii 'piwo’, ktéra,
z kolei nalezy do kategorii 'napoje'; wreszcie, produkt 'czekolada' nalezy do kategorii
'slodycze'. Reguly, ktére opisuja asocjacje, wystepujace pomiedzy danymi reprezentuja-
cymi rézne poziomy abstrakcji, nazywamy wielopoziomowymi regufami asocjacyjnymi.
Przykladem wielopoziomowej reguly asocjacyjnej jest regula postaci: ,, 10% klientéw,
ktérzy kupuja artykuly higieniczne i czekolade, kupuje réwniez jakis napéj”. Zauwazmy,
ze dane wystepujace w powyzszej regule reprezentuja rézne poziomy abstrakcji: dana
»art. higieny” reprezentuje wyzszy poziom abstrakcji anizeli dana opisujaca produkt
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»czekolada”. W ostatnim czasie zdefiniowano szereg nowych typdéw regut asocjacyjnych:
cykliczne, nieoczekiwane, rozmyte, negatywne, dysocjacyjne itd. Przeglad i peing klasy-
fikacje regut asocjacyjnych mozna znalezZ¢ w pracach [9, 24].

Odkrywanie asocjacji znalazlo zastosowanie w wielu dziedzinach takich jak: handel
(analiza koszyka zakupéw, organizacja akcji promocyjnych), analiza dokumentéw (wspo-
maganie wyszukiwania dokumentow), analiza sieci telekomunikacyjnych (wykrywanie
sytuacji alarmowych, wielowymiarowa analiza danych, analiza optacalnos$ci ustug teleko-
munikacyjnych), wykrywanie intruzéw w sieciach komputerowych, bioinformatyka (ana-
liza sekwencji DNA, sekwencji biatkowych). Odkrywanie asocjacji jest wykorzystywane
réwniez szeroko w innych metodach eksploracji danych: klasyfikacji, predykcji czy tez
grupowaniu.

Klasyfikacja

Klasyfikacja jest metoda analizy danych, ktérej celem jest przypisanie obiektu (danej)
do jednej z predefiniowanych klas w oparciu o zbiér wartosci atrybutéw opisujacych
dany obiekt. Méwiac inaczej, celem Kklasyfikacji jest predykcja wartosci pewnego wybra-
nego atrybutu kategorycznego obiektu, nazywanego atrybutem decyzyjnym, w oparciu
o zbidr warto$ci atrybutéw opisujacych dany obiekt, tak zwanych deskryptoréw. Warto$-
ci atrybutu decyzyjnego dziela zbiér obiektéw na predefiniowane klasy, skladajace sie
z obiektéw o tej samej warto$ci atrybutu decyzyjnego. Klasyfikacja znajduje bardzo sze-
rokie zastosowanie w szeregu dziedzinach: bankowog$ci, medycynie, przetwarzaniu teks-
téw, biologii itp. Przyklady zastosowania klasyfikacji obejmuja: (1) klasyfikacje pacjen-
téw do zabiegu operacyjnego w oparciu o atrybuty opisujace stan pacjenta, (2) procedu-
re przyznawania kredytu bankowego w oparciu o charakterystyke klienta, (3) wykrywa-
nie i klasyfikacje wiadomosci e-mailowych typu ,,spam”, (4) automatyczng klasyfikacje
kierowcéw na powodujacych i niepowodujacych wypadkéw drogowych [4, 9, 14, 21, 26].

Najpopularniejszym podejsciem do klasyfikacji obiektéw jest konstrukcja modeli,
nazywanych klasyfikatorami, ktére kazdemu obiektowi przydzielaja warto$¢ atrybutu
decyzyjnego w oparciu o wartosci deskryptoréw. Punktem wyjs$cia do konstrukcji kla-
syfikatora jest zbidr obiektéw historycznych, bedacy lista wartoéci deskryptoréw i wy-
branego atrybutu decyzyjnego. Klasyfikacja danych, z wykorzystaniem klasyfikatora, jest
procesem dwuetapowym. W kroku pierwszym jest konstruowany klasyfikator opisujacy
predefiniowany zbidr klas obiektéw. W kroku drugim, opracowany Kklasyfikator jest
stosowany do predykcji wartosci atrybutu decyzyjnego (klasy) obiektéw, dla ktérych
warto$¢ atrybutu decyzyjnego, tj. przydziat do klasy, nie jest znany. Model klasyfika-
cyjny (klasyfikator) jest réwniez budowany dwuetapowo. Zbiér obiektéw historycznych,
nazywany réwniez zbiorem przyktadéw, obserwacji lub prébek, dzielimy na dwa zbiory:
zbidr treningowy i zbidr testowy. W kroku pierwszym budowy klasyfikatora (faza
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uczenia lub treningu), w oparciu o zbiér treningowy danych jest konstruowany klasy-
fikator. W kroku drugim, nazywanym faza testowania, w oparciu o zbidr testowy danych
jest szacowana dokladnosc (jakosc) klasyfikatora.

Testowanie jako$ci klasyfikatora polega na obliczeniu wspélczynnika doktadnosci,
ktéry jest obliczany jako procent przyktadéw testowych poprawnie zaklasyfikowanych
przez Kklasyfikator. Klasyfikator ma najcze$ciej postac¢ drzew decyzyjnych, regut klasy-
fikacyjnych lub formut logicznych. Przyklady regul klasyfikacyjnych: ,kierowcy prowa-
dzacy czerwone pojazdy o pojemno$ci 650 cm’ powoduja wypadki drogowe”, , kierowcy,
ktérzy posiadaja prawo jazdy ponad 3 lata lub jezdza niebieskimi samochodami nie
powoduja wypadkow drogowych”.

Dla ilustracji rozwazmy bardzo prosty przyklad bazy danych ubezpieczalni, przed-
stawiony na rycinie 3. Baza danych zawiera informacje o klientach ubezpieczalniizawie-
ra cztery atrybuty: ,klient_id”, ,wiek”, ,typ_samochodu” oraz ,Ryzyko”. Atrybut ,Ry-
zyko” jest atrybutem decyzyjnym i dzieli wszystkich klientéw na dwie klasy: ryzyko
»wysokie” — klient o wysokim stopniu ryzyka (powodujacy wypadki); ryzyko ,niskie” -
klient o niskim stopniu ryzyka (niepowodujacy wypadkéw). Atrybut ,klient_id” jest
kluczem przedstawionej tabeli (unikalnym identyfikatorem kazdego wiersza tabeli),
pozostale atrybuty: ,,wiek” oraz ,typ_samochodu”, sa deskryptorami.

klient_id wiek typ_samochodu ryzyko

1 20 kombi wysokie
2 18 sportowy wysokie
3 40 sportowy wysokie
4 50 sedan niskie
5 35 minivan niskie
6 30 kombi wysokie
7 32 sedan niskie
8 40 kombi niskie
9 27 sportowy wysokie
10 34 sedan niskie
11 66 sedan wysokie
12 44 sportowy wysokie

Ryc. 3. Przyktadowa baza danych ubezpieczalni

Rekordy bazy danych, przedstawionej na rycinie 3, zostaly podzielone na dwa zbiory:
zbidr danych treningowych (rekordy o numerach 1-8) oraz zbiér danych testowych (re-
kordy o numerach 9-12). Rycina 4 przedstawia klasyfikator zbudowany w oparciu o zbiér
danych treningowych.

Klasyfikator ten ma postac¢ drzewa decyzyjnego. Réwnowazny zapis klasyfikatora,
w postaci zbioru regut klasyfikacyjnych, przedstawiono na rycinie 5.
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wiek < 31

O
/ \ typ_samochodu
O O ="sportowy” Ryc. 4. Przyklad klasyfikatora
wysokie

o O

wysokie  niskie

if wiek < 31 then Ryzyko ="wysokie”
if wiek > 31 and typ_samochodu = ,sportowy” then Ryzyko ="wysokie”
if wiek > 31 and typ_samochodu # ,sportowy” then Ryzyko ="wysokie”

Ryc. 5. Zbiér regut klasyfikacyjnych

W kolejnym kroku, w oparciu o zbiér danych testowy (rekordy 9-12), jest szacowana
dokladnos¢ (jakos¢) klasyfikatora. Zauwazmy, ze jakos¢ klasyfikatora wynosi 75%, gdyz
klasyfikator poprawnie klasyfikuje 3 z 4 przypadkéw - rekordy 9, 10 i 12. Klasyfikator
btednie klasyfikuje rekord 11.

Istnieje wiele metod klasyfikacji, r6zniacych sie doktadnoscia, odpornoscia na szum
i bledy w danych treningowych, skalowalno$cia, wreszcie, interpretowalnoécia [9, 14,
21, 24]. Do najpopularniejszych metod klasyfikacji mozna zaliczyé, wspomniana wczes-
niej klasyfikacje poprzez indukcje drzew decyzyjnych, naiwny klasyfikator Bayesa, sieci
bayesowskie, sieci neuronowe, SVM (ang. Support Vector Machine), kNN. Klasyfikacji
moga podlegac obiekty opisane zaréwno danymi cigglymi, jak i danymi kategorycznymi,
sekwencje danych kategorycznych i danych ciaglych, sekwencje zbioréw, dane tekstowe
i dane semistrukturalne, struktury grafowe, utwory muzyczne, filmy itp.

Grupowanie

Inna, bardzo popularng metoda eksploracji danych jest grupowanie. Pod pojeciem
grupowania rozumiemy proces grupowania obiektéw, rzeczywistych badZ abstrak-
cyjnych, o podobnych cechach, w klasy nazywane klastramilub skupieniami [7-9, 15-17].
Idee grupowania ilustruje rycina 6.

Istnieje wiele réznych definicji pojecia klastra: (1) zbiér obiektéw, ktére sa ,po-
dobne”, (2) zbiér obiektéw, takich ze odleglo$é pomiedzy dwoma dowolnymi obiektami
nalezacymi do klastra jest mniejsza anizeli odleglo$¢ miedzy dowolnym obiektem nale-
zacym do klastra i dowolnym obiektem nienalezacym do tego klastra, czy tez (3) spéjny
obszar przestrzeni wielowymiarowej charakteryzujacy sie duza gestoscia wystepowania
obiektow.
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Ryc. 6. Grupowanie danych

Grupowanie, podobnie jak klasyfikacja, znajduje bardzo szerokie zastosowanie
w wielu dziedzinach: bankowo$ci, medycynie, przetwarzaniu tekstéw, biologii itp. Przy-
ktady zastosowania grupowania:

e grupowanie zbioréw dokumentéw tekstowych, grupowanie przychodzacych wia-
domoéci e-mailowych - zbiér dokumentéw (zbiér wiadomosci) interpretujemy jako
zbiér punktéw w przestrzeni wielowymiarowej, w ktérej pojedynczy wymiar od-
powiada jednemu stowu z okres§lonego slownika. Wspéirzedne dokumentu w przes-
trzeni wielowymiarowej sa zdefiniowane wzgledna czesto$cig wystepowania sléw
ze stownika. Klastry dokumentéw odpowiadaja grupom dokumentéw dotyczacych
podobnej tematyki,

* grupowanie zbioréw sekwencji dostepu do stron WWW - pojedyncza sekwencja opi-
suje sekwencje dostepéw do stron WWW danego serwera, realizowang w ramach
jednej sesji przez uzytkownika. Klastry sekwencji odpowiadaja grupom uzytkow-
nikéw danego serwera, ktorzy realizuja dostep do tego serwera w podobny sposéb,

* grupowanie klientéw (sklepy Amazon, Merlin) - kazdy klient jest opisany zbiorem
zakupionych produktéw. Klastry produktéw odpowiadajg grupom klientéw, ktérzy
charakteryzuja sie podobnymi upodobaniami.

* grupowanie pacjentéw wedlug objawéw - kazda choroba charakteryzuje sie szere-
giem objawéw. Grupowanie pacjentéw o podobnych objawach mozna wykorzystaé
do identyfikacji réznych typéw choréb. Grupowanie wykorzystano, m.in. do iden-
tyfikacji réznych typéw depresji odpowiadajacych réznym objawom.

Proces grupowania obiektow sklada sie z kilku krokéw, ktére czesto stanowia osob-
ne metody eksploracji danych, znajdujace zastosowanie w innych metodach przetwarza-
nia danych (patrz rycina 7).

Podstawowymi krokami procesu grupowania sa:

1) Wybdr reprezentacji obiektéw - procedura ekstrakcji/selekcji najbardziej istotnych
cech z punktu widzenia procesu grupowania obiektéw;

2) Wyb6r miary podobieristwa pomiedzy obiektami — bardzo silnie zalezy od dziedziny
zastosowan i grupowanych typéw danych;
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3) Grupowanie obiektéw (klastry) — wybor okreslonego algorytmu grupowania obiek-
tow;

4) Znajdowanie charakterystyki klastréw — znajdowanie zwiezlego oraz czytelnego dla
uzytkownika opisu klastréw.

Reprezentacja

obiekt ; obiektu Podobienstwo
——— »| Ekstrakcja cech ﬁ: obiektow
< >
A4
grupowanie
sprzezenie zwrotne

klastryl

Ryc. 7. Elementy skladowe procesu grupowania

Krok pierwszy, wybdr reprezentacji obiektéw, ma na celu selekcje tych cech opisu-
jacych obiekty, ktdre s istotne z punktu widzenia procesu grupowania obiektéw. Przy-
ktadowo, z punktu widzenia procesu grupowania klientéw sklepu internetowego, istot-
nymi cechami sa: wysokos¢ zaptaconych dotychczas rachunkéw, lokalizacja klienta, cha-
rakterystyka zakupionych produktéw (np. w koszyku zakupéw klienta przewazaja plyty
DVD oraz przewodniki turystyczne) czy tez adres URL klienta; natomiast drugorzedne
znaczenie maja atrybuty opisujace samego klienta (wiek, plec czy tez kolor oczu). Krok
drugi, wybér miary podobieristwa miedzy obiektami, ma na celu wybdr najlepszej miary
okreslajacej podobieristwo grupowanych obiektéw. Miara ta silnie zalezy od dziedziny
zastosowari i grupowanych typow danych. Jezeli grupowane obiekty mozna przetransfor-
mowac do punktéw w przestrzeni euklidesowej, to za miare podobienstwa dwdéch obiek-
téw mozna przyjac odleglo§é miedzy tymi obiektami (odleglos¢ euklidesows, odleglosé
blokowa, odlegloé¢ Minkowskiego). W przypadku gdy obiekty nie poddaja sie transfor-
macji do przestrzeni euklidesowej, proces grupowania wymaga zdefiniowania innych
miar odleglos$ci (podobieristwa) miedzy obiektami. Dotyczy to niestandardowych obiek-
téw typu: sekwencje dostepéw do stron WWW, sekwencje DNA, sekwencje zbioréw,
zbiory atrybutéw kategorycznych, dokumenty tekstowe, XML, struktury grafowe, wy-
kresy EKG, wideo, dZzwieki itp.

Istnieje wiele réznych metod i algorytmoéw grupowania. Metody i algorytmy grupo-
wania mozna sklasyfikowac ze wzgledu na: (1) metode przeszukiwania przestrzeni sta-
now wszystkich mozliwych partycji zbioru grupowanych obiektéw — metody determinis-
tyczne i probabilistyczne, (2) metode konstrukcji klastréw — metody hierarchiczne i po-
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dzialowe, (3) charakter znajdowanych klastréw — metody generujace klastry rozigczne
1 metody generujace klastry przecinajace sie, (4) metode wykorzystywania cech obiek-
téw w procesie grupowania - metody monoatrybutowe i poliatrybutowe, (5) typ grupo-
wanych danych - metody grupowania danych liczbowych, kategorycznych, sekwencji,
struktur grafowych itp., (6) metode od$wiezania klastréw — metody przyrostowe (klas-
try sa tworzone w sposéb przyrostowy, wraz ze wzrostem liczby obiektéw do grupowa-
nia) lub proces grupowania jest realizowany od poczatku; problem ten dotyczy duzych
zbioréw obiektéw i, dodatkowo, wystepujg ograniczenia na czas grupowania oraz dos-

tepna pamiec.

Odkrywanie charakterystyk

Celem metod odkrywania charakterystyk jest znajdowanie zwiezlych opiséw (cha-
rakterystyk) podanego zbioru danych. Przykiadem takiej charakterystyki jest opis
pacjenta chorujacego na angine: ,,pacjenci chorujacy na angine cechuja sie temperatura
ciala wieksza niz 37,5 C, bélem gardla oraz ogélnym oslabieniem organizmu”. Opisy
zbioréw danych sa znajdowane w dwojaki sposéb przez: (1) odkrywanie charakterystyki
zbioru danych, (2) analize dyskryminacyjna zbioru danych lub (3) polaczenie obu tech-
nik. Odkrywanie charaktrystyki zbioru danych, nazywanego czesto zbiorem celowym
(ang. target class), polega na podsumowaniu danych nalezacych do podanego zbioru.
Zbidr celowy danych jest najczesciej uzyskiwany poprzez realizacje zapytania do bazy
lub hurtowni danych. Przykladowo, w celu znalezienia spélek gieldowych, ktérych ceny
akcji rosng co miesigc o 10%, nalezy wykonac zapytanie do bazy danych zawierajacej
informacje o warto$ciach akcji spétek gieldowych. Nastepnie, uzyskany zbiér danych
poddajemy dalszej analizie w celu znalezienia zwiezlej charakterystyki tego zbioru.
Istnieje szereg efektywnych metod znajdowania podsumowari i charakterystyk zbioréw
celowych. Wiekszos¢ tych metod zostala opracowana dla potrzeb analitycznego prze-
twarzania danych (OLAP) w hurtowniach danych. Wyniki odkrywania charakterystyk
zbioréw danych maja najczesciej posta¢ wykreséw graficznych lub regut charakterys-
tycznych (tzw. characteristic rules) [7, 9].

Analiza dyskryminacyjna zbioru danych polega na poréwnania podstawowych cech
zbioru celowego z cechami zbioru (lub zbioréw) poréwnawczych, nazywanych zbiorami
kontrastujacymi (ang. contrasting classes). Zbiér celowy danych, jak i zbiory kontras-
tujace, sa uzyskiwane przez realizacje zapytania do bazy lub hurtowni danych. Przykla-
dowo, uzytkownik systemu eksploracji danych moze by¢ zainteresowany poréwnaniem
spélek gieldowych, ktérych ceny akcji rosna co miesiac o 10%, ze spétkami gieldowymi,
ktérych ceny akcji maleja w tym samym czasie o 10%. Oba zbiory danych uzykujemy
przez realizacje odpowiednich zapytan do bazy danych, zawierajacej informacje o war-
to$ciach akcji spélek gieldowych. Nastepnie oba uzyskane zbiory danych poddajemy dal-



FEksploracja danych 99

szej analizie, stosujac metody podobne do tych stosowanych w odkrywaniu charak-
terystyk. Podobnie, wyniki analizy dyskryminacyjnej zbioréw danych majg najczesciej
postaé wykreséw lub regul dyskryminacyjnych (tzw. discriminant rules) [7-9].

Metody odkrywania charakterystyk sa stosowane badz jako niezalezne metody eks-
ploracji danych, badZ stanowia element innej metody eksploracji danych, np. metody
grupowania w celu znalezienia zwiezlych opiséw uzyskanych klastréw. Przyktadowo,
w ramach procesu grupowania klientéw sklepu internetowego, gdzie kazdy klient jest
opisany zbiorem zakupionych produktéw, mozemy by¢ zainteresowani znalezieniem
zwiezlej charakterystyki klientéw, ktoérzy kazdorazowo realizujg zakupy powyzej 100 zl.
Inne ciekawe przykiady zastosowan mozna znalezZ¢ w pracy [9].

Eksploracja sieci Web

Najdynamiczniej rozwijajacym sie w ostatnim czasie obszarem badawczym, w za-
kresie eksploracji danych, sa metody i algorytmy eksploracji sieci Web [5, 9, 18, 24].
Eksploracja sieci Web to odkrywanie interesujacej, potencjalnie uzytecznej, dotychczas
nieznanej wiedzy (regul, wzorcéw, zaleznos$ci) ukrytej w zawartosci sieci Web i sposobie
korzystania z niej. Sie¢ Web jest bardzo specyficznym repozytorium danych. Sie¢ Web
przypomina baze danych, ale przechowywane dane (tj. strony WWW) sg nieustruktu-
ralizowane, a zlozono$¢ danych jest znacznie wieksza anizeli zlozono$§¢ tradycyjnych do-
kumentéw tekstowych. Ponadto, pojedyncza dana stanowi polaczenie dokumentu
tekstowego, czasami z elementami multimedialnymi, oraz zbioru hiperlinkéw (potaczen)
do innych danych. Dane opisujace korzystanie z sieci Web, przechowywane w tzw. lo-
gach serweréw WWW, majg bardzo duze rozmiary i bardzo dynamiczny przyrost.
Dzienny przyrost danych przechowywanych w logach serweréw firmy Google jest po-
réwnywalny z najwiekszymi konwencjonalnymi hurtowniami danych. Sie¢ Web jest
bardzo dynamicznym srodowiskiem, jednakze tylko bardzo niewielka cze$¢ informac;ji
zawarte] w sieci Web jest istotna dla pojedynczego uzytkownika. To wszystko sprawia,
ze eksploracja sieci Web stanowi olbrzymie wyzwanie badawcze, a wyniki badan znaj-
duja natychmiastowe zastosowanie w praktyce.

Jakjuz wspomnieli$my, sie¢ Web mozna rozpatrywac jako specyficzne repozytorium
danych nieustrukturalizowanych. Stad w odniesieniu do sieci Web i jej zawartosci
informacyjnej znajduja zastosowanie wszystkie wczesniej wspomniane metody eksplo-
racji danych. Niemniej dla potrzeb eksploracji sieci Web zaproponowano szereg no-
wych, calkowicie oryginalnych i specyficznych metod i algorytméw eksploracji danych.

Najogdlniej, metody eksploracji sieci Web mozna podzielié na trzy grupy [5, 9, 18]:
(1) eksploracja zawartosci sieci Web (ang. Web content mining), (2) eksploracja pola-
czen sieci Web (ang. Web linkage mining) oraz (3) eksploracja korzystania z sieci Web
(ang. Web usage mining). Pierwsza grupa metod i algorytmdw ma na celu wspieranie
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i poprawe efektywnosci procedur wyszukiwania zawarto$ci sieci Web. Do tej grupy
metod nalezg metody wyszukiwania stron WWW, opracowane dla jezykéw jezyki zapytan
do sieci Web (WebSQL, WebOQL, WebML, WebLog, W3QL), algorytmy grupowania
i klasyfikacji stron WWW, oraz bardzo specyficzne algorytmy eksploracji for dyskusyj-
nych i ocen klientéw w celu okreslenia ich preferencji. Czes¢ zadan zwiazanych z eks-
ploracja zawarto$ci sieci to tradycyjne zadania eksploracji danych, np. grupowanie i kla-
syfikacja stron WWW - wykorzystuje sie w tym celu algorytmy grupowania i klasyfikacji
dokumentéw XML. Czeéc zadan to zadania specyficzne. Do tej grupy naleza algorytmy
eksploracji for dyskusyjnych i blogéw. Druga grupa metod i algorytméw, tj. algorytmy
eksploracji polaczen sieci Web, analizuja sie¢ polaczeni (hiperlinkéw), reprezentujaca
strukture sieci Web. Analiza struktury sieci Web pozwala na okre$lanie rankingu
waznosci stron WWW, co stanowi podstawowy element wyszukiwarek internetowych
(Google, Yahoo, ASK), znajdowanie lustrzanych serweréw WWW, znajdowanie grup
uzytkownikéw o podobnych zainteresowaniach itp. Najbardziej znane algorytmy eks-
ploracji sieci Web, pozwalajace na okreslanie rankingu wyszukiwanych stron, to Pa-
geRank oraz algorytm HITS. Algorytmy eksploracji sieci Web swoje zrédlo maja w pra-
cach nad analiza sieci socjalnych (ang. social network analysis). Aktualnie, poza wyszu-
kiwarkami internetowymi, algorytmy eksploracji sieci polaczen sa wykorzystywane z po-
wodzeniem w systemach rekomendacyjnych (Netflix, Amazon), reputacyjnych, syste-
mach obstugi aukcji internetowych - w celu okreslania reputacji uczestnikéw aukcji,
w kryminalistyce — w celu okreslania powiazan oséb podejrzanych. Celem trzeciej grupy
metod i algorytméw, tj. algorytméw eksploracji korzystania z sieci Web, jest analiza
danych opisujacych korzystanie z zasobéw sieci Web w celu znajdowania ogdlnych
wzorcow zachowan uzytkownikéw sieci, w szczegdlnosci odkrywania wzorcéw dostepu
do stron WWW. Dane opisujace dostep uzytkownikéw do zasobdw sieci sg pamietane
w logo serweréw WWW. Wynikiem eksploracji logo serweréw WWW sa ogdlne wzorce
dostepu do stron WWW. Najpopularniejsza grupa algorytmdéw, stosowana do eksploracji
logo WWW, s3 algorytmy odkrywania wzorcéw sekwencji. Odkryta wiedza pozwala na:
(1) budowe adaptatywnych serweréw WWW, co pozwala na personalizacje uslug ser-
weréw WWW i dostosowanie ich do potrzeb i wymagan grup uzytkownikéw (systemy
rekomendacyjne, handel elektroniczny np. Amazon), (2) optymalizacje struktury ser-
wera i poprawe nawigacji po zasobach serwera WWW (zastosowanie - reorganizacja ser-
wisu Yahoo), (3) znajdowanie potencjalnie najlepszych miejsc reklamowych w sieci,
wreszcie (4) poprawe efektywnosci procedur wstepnego $ciagania stron na zadanie
(ang. prefatching), co istotnie wplywa na efektywno$¢ dzialania systeméw baz danych,
hurtowni danych oraz serweréw WWW wykorzystujacych te procedury.

Reasumujac, metody eksploracji znalazly bardzo liczne zastosowania w sieci Web,
poczawszy od wspomagania dzialania wyszukiwarek sieciowych (Google, Yahoo, Ask),
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grupowania i klasyfikacji stron WWW, przez handel elektroniczny (systemy rekomen-
dacyjne, odkrywanie asocjacji), reklamy internetowe ( Google Adsense), wykrywanie
oszustw 1 analize reputacji kupujacych i sprzedajacych na aukcjach internetowych,
projektowanie serweréw WWW (personalizacja uslug, adaptatywne serwery WWW),
analize sieci socjalnych, a skonczywszy na optymalizacji dzialania systeméw baz danych,
hurtowni danych i serweréw WWW.

Problemy odkrywania wiedzy

Eksploracja danych to proces automatycznego odkrywania nietrywialnych, dotych-
czas nieznanych, potencjalnie uzytecznych regul, zalezno$ci, wzorcéw, podobienistw lub
trendéw w duzych repozytoriach danych (bazach danych, hurtowniach danych itp.).
Innymi slowy, celem eksploracji danych jest analiza danych i proceséw w celu lepszego
ich rozumienia.

Algorytmy eksploracji danych znajduja zalezno$ci, wzorce, podobieristwa lub trendy
w danych historycznych. Pamietaé jednakze nalezy, ze przeszlosé nie jest tozsama
z przyszlodcia, a co za tym idzie, wnioskowanie, na podstawie danych historycznych,
o trendach, ktére potencjalnie moga wystapi¢ w przyszlosci, moze byc obarczone po-
waznym bledem. Innym, znanym problemem zwigzanym z eksploracja danych jest
problem wywodzenia wiedzy racjonalnej, uogdlnionej z danych empirycznych. Dane
historyczne nie musza opisywad, i najczesciej nie opisuja, wszystkich mozliwych przy-
padkéw, ktére moga wystapic¢ w rzeczywistosci. Zalézmy, ze dokonaliSmy eksploracji
danych pochodzacych z kas fiskalnych supermarketu zlokalizowanego w regionie za-
mieszkalym gléwnie przez osoby o wysokich dochodach. Przeniesienie i zastosowanie
uzyskanych regut asocjacyjnych w odniesieniu do supermarketu zlokalizowanego w re-
gionie zamieszkalym przez osoby o niskich dochodach nie bedzie mialo najmniejszego
sensu, gdyz bedzie prowadzito do blednych decyzji biznesowych.

Odkrywane reguly asocjacyjne nie implikuja ,przyczynowo$ci” zdarzeri opisanych
tymi regutami. Wspomniana juz wczesniej, i czesto cytowana w literaturze, regula
asocjacyjna odkryta w repozytorium Wal-Martu ,,60% klientéw, ktérzy kupuja pieluszki,
kupuje réwniez piwo”, nie implikuje, ze istnieje jaka$ zalezno$c o charakterze przyczy-
nowo-skutkowym pomiedzy kupowaniem pieluszek a kupowaniem piwa. Ta regula
stwierdza jedynie, ze wiele 0sob, ktére dokonywaly zakupéw w sieci Wal-Mart w analizo-
wanym okresie, ktére kupily pieluszki, kupily réwniez piwo, a wspélwystepowanie obu
produktéw w koszykach klientéw bylo statystycznie znaczace. Tylko tyle i az tyle. Nie
oznacza to, ze klienci innych sieci handlowych, w innym okresie czasu, beda mieli po-
dobne preferencje zakupowe.

Poza wspomnianymi problemami natury ,jako$ciowej”, systemy eksploracji danych
napotykaja na problemy natury ,ilo§ciowej”. W duzych bazach i hurtowniach danych mo-
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g3 zostac odkryte tysiace regul. Przykladowo, dla bazy danych o rozmiarze rzedu 100 tys.
rekordéw, liczba wygenerowanych regut asocjacyjnych jest o rzad wielkosci wieksza.

Uzytkownik ma najczes$ciej olbrzymie problemy z analizg tak duzych wolumenéw
danych. Zdecydowana wiekszos¢ otrzymanych regul ma czesto niewielkg przydatnosc
praktyczng — wiekszo$¢ regul jest znana uzytkownikom, bedacymi ekspertami w danej
dziedzinie przedmiotowej. Na pytanie: ,w jaki sposdb system eksploracji danych, odkry-
wajgc reguly asocjacyjne, moze okreslié, ktore ze znalezionych regut sg interesujace dla
uzytkownika?”, odpowiedz brzmi: ,nie istnieja obiektywne kryteria pozwalajace okresli¢
warto$¢ (przydatnosc) znalezionych regul - tylko uzytkownik potrafi ocenié, na ile zna-
leziona regula jest interesujaca!”

Ostatni problem natury spolecznej, zwiazany z eksploracja danych, o ktérym juz
wspominali$my wczes$niej, to problem ochrony prywatnosci. W roku 1980 OECD ( Orga-
nization for Economic Co-operation and Development) ustanowila zbiér zalecen doty-
czacych ochrony prywatno$ci i jako$ci przetwarzanych danych (tzw. fair information
practices). Zalecenia te odnosza sie do probleméw zwiazanych ze zbieraniem danych,
ich przetwarzaniem, bezpieczeristwem oraz ich dostepnoscia. Wraz ze wzrostem wolu-
menéw danych przechowywanych i przetwarzanych w wersji elektronicznej oraz dos-
tepnoscia narzedzi do eksploracji tych danych szczegdlnego znaczenia nabrato zagad-
nienie bezpieczenstwa, ochrony i poufnosci danych. Eksploracja danych moze naruszaé
prywatnosc oséb fizycznych 1 miec istotne reperkusje spoteczne dla tych oséb. Dotyczy
to, jak juz wspominali$my, eksploracji baz danych sekwencji DNA, danych medycznych,
historii kart kredytowych, dostepu do stron WWW itp.

Mozna bowiem sobie latwo wyobrazié, ze w wyniku eksploracji bazy danych sekwen-
cji DNA znaleziono regule okreslajaca wspolwystepowanie okreslonej sekwencji DNA
i zawalu serca. Nie mozna zagwarantowad, ze nie pojawi sie pokusa u pracodawcéw, aby
wymagac w momencie zatrudnienia informacji o DNA pracownika i w konsekwencji nie
zatrudniaé os6b, ktérym grozi zawal serca.

W tym kontekscie, w ostatnim czasie, obserwujemy intensywne prace nad rozwojem
i propagowaniem systemdéw eksploracji danych zapewniajach ochrone prywatnosci.
Podstawowym zaleceniem jest, aby eksploracji poddawac tylko takie dane, ktére unie-
mozliwiaja, na ich podstawie, identyfikacje oséb fizycznych, ktérych one dotycza.
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Data mining

Recent advances in data capture, data transmission and data storage technologies have resulted
in a growing gap between more powerful database systems and users' ability to understand and
effectively analyze the information collected. Many companies and organizations gather giga-
bytes or terabytes of business transactions, scientific data, web logs, satellite pictures, text
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reports, which are simply too large and too complex to support a decision making process. Tra-
ditional database and data warehouse querying models are not sufficient to extract trends,
similarities and correlations hidden in very large databases. The value of the existing databases
and data warehouses can be significantly enhanced with help of data mining. Data mining is
a new research area which aims at nontrivial extraction of implicit, previously unknown and
potentially useful information from large databases and data warehouses. Data mining, also
referred to as database mining or knowledge discovery in databases, can help answer business
questions that were too time consuming to resolve with traditional data processing techniques.
The process of mining the data can be perceived as a new way of querying - with questions such
as "which clients are likely to respond to our next promotional mailing, and why?”. The aim of
this paper is to present an overall picture of the data mining field as well as presents briefly few
data mining methods. Finally, we summarize the concepts presented in the paper and discuss
some problems related with data mining technology.

Key words: data mining, data analysis, evolution of information technology, association ana-
lysis, classification, clustering, Web mining
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