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Abstrakt. Wiedza zawarta w duzych wolumenach danych jest ukryta pod postacia wzorcow, trendow,
regularno$ci i osobliwo$ci. Stosowane od wielu lat techniki statystycznej analizy danych nie sa w stanie
efektywnie przetwarza¢ wolumendow danych charakteryzujacych wspoélczesne bazy danych. Eksploracja
danych (ang. data mining) to nowa dziedzina naukowa, ktorej celem jest odkrywanie nowych, nieznanych,
uzytecznych i prawidtowych wzorcow w bardzo duzych repozytoriach danych. Eksploracja danych jest
dziedzing interdyscyplinarna, taczaca elementy systeméw baz danych, statystyki, systemow wspomagania
decyzji, sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego, i wielu innych. Spo$rod technik i algorytmow
wykorzystywanych podczas eksploracji danych wymienié¢ nalezy klasyfikacjg, regresje¢ i predykcje, okreslanie
wazno$ci atrybutow, analiz¢ skupien, znajdowanie regut asocjacyjnych, czy eksploracj¢ dokumentéw
tekstowych. W artykule przedstawiono wprowadzenie do technik eksploracji danych i zaprezentowano
szeroka gamg algorytméw i metod wykorzystywanych do odkrywania wiedzy w bazach danych. Omowiono
podstawowe modele wiedzy i przedstawiono przyklady praktycznych zastosowan kazdej techniki eksploracji
danych.

1. Wprowadzenie

Powszechne wykorzystanie systeméw baz danych w praktycznie kazdej dziedzinie ludzkiej
dziatalno$ci doprowadzito do gwaltownego wzrostu iloSci danych, ktore sa gromadzone
i zapisywane w postaci cyfrowej. Trudno jest dzi§ wskaza¢ dziedzing, ktorej informatyzacja nie
wymaga zastosowania systemu bazy danych. Handel detaliczny i hurtowy, bankowos¢, finanse,
ubezpieczenia, medycyna, edukacja, handel elektroniczny, we wszystkich tych dziedzinach systemy
baz danych stanowia niezbgdny element infrastruktury informatycznej. Od lat jestesmy $wiadkami
nieustajacej ewolucji systemow baz danych. Poczawszy od prostych systeméw plikowych, poprzez
systemy sieciowe i hierarchiczne, az po systemy relacyjne, obiektowe i semistrukturalne, bazy
danych nieustannie podlegaly rozwojowi. Réwnolegle z wprowadzaniem nowych modeli danych
powstawaly nowe modele przetwarzania i nowe architektury systemow baz danych. Ewolucja
systemow baz danych byta podyktowana, z jednej strony, rosnacymi wymaganiami dotyczacymi
funkcjonalnosci, z drugiej strony, koniecznoscig obstugiwania coraz wigkszych kolekeji danych.

Przed wspolczesnymi systemami baz danych stoja liczne wyzwania. Skalowalnosé,
efektywnos$¢, bogata funkcjonalnos¢, pojemnos$é, bez tych cech nie sposéb mowi¢ o nowoczesnym
systemie zarzadzania baza danych. Wedlug corocznego raportu Winter Corporation [Wint05]
rozmiar najwigkszej operacyjnej bazy danych w roku 2005 osiagnatl 23 TB (Land Registry for
England and Wales), podczas gdy rozmiar najwigkszej hurtowni danych przekroczyt 100 TB
(Yahoo!). W najblizszym czasie nalezy spodziewaé si¢ dalszego gwattownego wzrostu rozmiarow
baz danych. Na potrzeby budowanego w laboratorium CERN akceleratora wiazek protonowych
LHC stworzono bazg¢ danych zdolna do skladowania niemal exabajta danych (1 EB = 1024 PB =
10" B) [LHCO5]. Akcelerator LHC rozpocznie prace w 2007 roku i corocznie bedzie generowat
okoto 15 petabajtow danych zoszatamiajaca predkoscia do 1,5 GB/sek. Eksperymenty
zaplanowano na 15 lat, co daje w efekcie astronomiczna ilo$¢ 225 petabajtow danych. Inne
przyktady gwattownie rosnacych baz danych obejmuja bazy danych informacji naukowych (projekt
poznania ludzkiego genomu, bazy danych informacji astronomicznych), dane strategiczne
(informacje zwiazane z bezpieczenstwem narodowym), oraz komercyjne kolekcje danych (dane
POS, dane o ruchu internetowym, dane o transakcjach elektronicznych). Nieustanny wzrost
rozmiaro6w baz danych jest skutkiem postepu w technikach pozyskiwania i skladowania informacji.
Niestety, postep ten nie jest rownowazony przez rosnaca zdolno$¢ do analizy pozyskanych danych.
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Bardzo duze rozmiary gromadzonych danych z goéry wykluczaja mozliwos$¢ recznej analizy
pozyskiwanych informacji. Techniki analizy statystycznej rowniez zawodza w obliczu ilosci danych
zapisanych w bazach danych i nie sa w stanie zapewni¢ zadowalajacej szybko$ci przetwarzania
i analizy. Dane gromadzone przez wspodfczesne systemy informatyczne zawieraja w sobie uzyteczna
wiedz¢ ukryta pod postacia trendow, regularnosci, korelacji, czy osobliwosci. Metody
automatycznego i poétautomatycznego pozyskiwania wiedzy z ogromnych wolumenow danych
okresla si¢ mianem eksploracji danych (ang. data mining) lub odkrywania wiedzy w bazach danych
(ang. knowledge discovery in databases). Wiedza odkryta w procesie eksploracji danych jest
wykorzystywana do wspomagania procesu podejmowania decyzji, predykcji przyszlych zdarzen,
czy okre$lania efektywnych strategii biznesowych [BL97]. W niniejszym artykule zaprezentowano
podstawowe techniki eksploracji danych oraz opisano najczesciej wykorzystywane modele wiedzy.

2. Techniki eksploracji danych

Eksploracja danych to ,,...proces odkrywania nowych, wczesniej nieznanych, potencjalnie
uzytecznych, zrozumiatych i poprawnych wzorcow w bardzo duzych wolumenach danych"
[FPSU96]. Eksploracja danych jest dziedzina interdyscyplinarna. Czerpie z systeméw baz danych,
statystyki, systemOéw wspomagania decyzji, sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego,
wizualizacji danych, przetwarzania rownoleglego, i wielu innych. Sposob prezentacji wiedzy
odkrytej z danych nazywa si¢ modelem wiedzy. Eksploracja danych wykorzystuje rézne modele
wiedzy do reprezentowania wzorcoOw obecnych w danych. Modele te obejmujg, migdzy innymi,
reguly asocjacyjne [AIS93], reguly cykliczne i okresowe [ORS98], reguly dyskryminacyjne
i charakterystyczne [Cen87], klasyfikatory bayesowskie [LIT92], drzewa decyzyjne [Qui86,Qui93],
wzorce sekwencji [AS95], skupienia obiektow [ELLO1], przebiegi czasowe, osobliwosci i wyjatki.
Wiedza odkryta w danych moze by¢ postrzegana jako warto$¢ dodana, podnoszaca jakos¢ danych
i znaczaco polepszajaca jakos¢ decyzji podejmowanych na podstawie danych.

Techniki eksploracji danych mozna ogolnie podzieli¢ na dwie kategorie [WFO00]. Techniki
predykcyjne staraja si¢, na podstawie odkrytych wzorcow, dokona¢ uogodlnienia i przewidywania
(np. warto$ci nieznanego atrybutu, zachowania i cech nowego obiektu, itp.). Przyktady
zastosowania technik predykcyjnych obejmuja, migdzy innymi, oceng ryzyka ubezpieczeniowego
zwigzanego 2z klientem lub oszacowanie prawdopodobienstwa przej$cia klienta do
konkurencyjnego ustugodawcy. Techniki deskrypcyjne maja na celu wykorzystanie odkrytej
wiedzy do opisu danych i uchwycenia ogélnych cech opisywanych obiektow. Przyktady technik
deskrypcyjnych to odkrywanie grup podobnych klientéw, znajdowanie zbiorow produktéw czesto
kupowanych razem, lub identyfikacja osobliwosci wystepujacych w danych.

Inny podziat technik eksploracji danych jest zwiazany z charakterystyka danych wejsciowych.
W przypadku technik uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning) dane wejSciowe zawieraja
tzw. zbior uczacy, w ktorym kazdy obiekt posiada etykiete przypisujaca obiekt do pewnej klasy. Na
podstawie zbioru uczacego dana technika potrafi ,,nauczy¢ si¢” odroznia¢ przyktady nalezace do
roznych klas, a zdobyta w ten sposob wiedza moze by¢ wykorzystana do formutowania uogo6lnien
dotyczacych przysztych obiektow. Oczywiscie, podczas tworzenia zbioru uczacego musi by¢ znane
prawdziwe przypisanie kazdego obiektu do klasy. Zbiory uczace sa najczg$ciej budowane na
podstawie danych historycznych, w ktorych zapisywane jest rozpoznane przypisanie obiektu do
klasy. Najczesciej spotykanymi technikami uczenia nadzorowanego sa techniki klasyfikacji (drzewa
decyzyjne [Qui86, Qui93], algorytmy bazujace na n najblizszych sasiadach [Aha92], sieci
neuronowe [MI94], statystyka bayesowska [Bol04]), oraz techniki regresji. Druga klasa technik
eksploracji danych sa techniki uczenia bez nadzoru (ang. unsupervised learning). W przypadku
technik uczenia bez nadzoru algorytm odkrywania wiedzy nie dysponuje zbiorem uczacym.
Algorytm eksploracji danych stara si¢ sformutowa¢ model najlepiej pasujacy do obserwowanych
danych. Przyklady technik uczenia bez nadzoru obejmuja techniki analizy skupien [ELLO1]
(ang. clustering), samoorganizujace si¢ mapy [Koh00], oraz algorytmy maksymalizacji warto$ci
oczekiwanej [DLR77] (ang. expectation-maximization).



Terminy ,,eksploracja danych” i ,,odkrywanie wiedzy w bazach danych” sa czg¢sto stosowane
wymiennie, cho¢ w rzeczywisto$ci drugi termin posiada duzo szersze znaczenie. Odkrywanie
wiedzy obejmuje caly proces akwizycji wiedzy, poczawszy od selekcji danych zrodlowych, poprzez
czyszczenie, transformacj¢, kompresje danych, odkrywanie wzorcow, a skonczywszy na ocenie
odkrytych wzorcow. Zgodnie z ta definicja eksploracja danych oznacza zastosowanie konkretnego
algorytmu odkrywania wzorcéw na wybranych danych zrodtowych i stanowi jeden z etapow
sktadowych calego procesu odkrywania wiedzy. Na caly proces sktadaja si¢ [HKOO]:
sformutowanie problemu, wybdr danych, czyszczenie danych, integracja danych, transformacja
danych, eksploracja danych, wizualizacja i ocena odkrytych wzorcow, i wreszcie zastosowanie
wzorcow (rysunek 1). Posta¢ uzyskanych wzorcéw zalezy od zastosowanej techniki eksploracji
danych. Ponizej przedstawiono opisy najpopularniejszych technik eksploracji. Z koniecznosci nie
jest to lista wyczerpujaca, uwzgledniono metody eksploracji danych spotykane najczesciej

w komercyjnych systemach eksploracji danych.
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Rysunek 1. Proces odkrywania wiedzy w bazach danych'

2.1. Reguly asocjacyjne

Pojecie regut asocjacyjnych (ang. association rules) zostalo po raz pierwszy wprowadzone
w [AIS93]. Odkrywanie regul asocjacyjnych polega na znalezieniu korelacji wiazacej
wspotwystepowanie podzbioréow elementdow w duzej kolekcji zbiorow. Znalezione korelacje sa
prezentowane jako reguly postaci X=Y (wsparcie, ufnosc¢), gdzie X i Y sa rozlacznymi zbiorami
elementoéw, wsparcie oznacza czgstotliwos¢ wystgpowania zbioru XUY w kolekcji zbiorow, zas
ufnos¢ reprezentuje prawdopodobienstwo warunkowe P(Y|X). Na gruncie analizy ekonomiczne;j
reguly asocjacyjne sa najczeSciej stosowane do analizy koszyka zakupoéw. W takim przypadku
wejsciowa kolekcja zbioréw odpowiada bazie danych koszykow zakupdéw klientéw, a odkryte
reguly asocjacyjne reprezentuja zbiory produktow, ktore sa czgsto nabywane wspdlnie.
Przyktadowo, reguta asocjacyjna odkryta w bazie danych transakcji sklepowych mogtaby miec¢
posta¢ {chleb, kielbasa}={musztarda} (3%,75%) a jej interpretacja bylaby nastgpujaca: 3%
klientow sklepu kupito chleb, kietbase i musztarde w trakcie pojedynczej transakcji, przy czym 75%
transakcji zawierajacych chleb i kietbaseg, zawieralo rowniez musztarde. Odkryte reguty asocjacyjne
moga by¢ wykorzystane do organizowania promocji i sprzedazy wiazanej, do konstruowania
katalogow wysytkowych, ustalania rozmieszczenia toward6w na potkach, itp. Warto zaznaczy¢, ze
stosowalno$¢ regut asocjacyjnych nie ogranicza si¢ tylko do analizy koszyka zakupoéw. Mimo, ze

! zrodto: Automated Learning Group, D2K documentation



jest to bez watpienia najpopularniejsze zastosowanie tego modelu wiedzy, reguly asocjacyjne moga
by¢ wykorzystane wszedzie tam, gdzie dane wejSciowe stanowia kolekcje zbiorow. Przykladowo,
jesli informacje o potaczeniach telefonicznych wykonanych przez abonenta w trakcie miesiaca
przechowywaé w postaci zbioru obiektéw, gdzie kazdy obiekt reprezentuje pojedyncze potaczenie
(np. scharakteryzowane przez czas trwania, koszt, rodzaj abonamentu), to reguly asocjacyjne moga
by¢ wykorzystane do znalezienia korelacji migdzy typami potaczen. Taka wiedza moze by¢ uzyta,
przyktadowo, do zaproponowania abonentom bardziej korzystnych planow taryfowych Ilub
pakietow ustug wiazanych.

Reguly asocjacyjne doczekaty si¢ wielu rozwinig¢ i modyfikacji. W [SA96a] zaproponowano
algorytm shuzacy do znajdowania iloSciowych regut asocjacyjnych (ang. quantitative association
rules), reprezentujacych korelacje miedzy warto$ciami réznych atrybutéw. Model ten umozliwiat
takze wiaczenie do eksploracji atrybutow numerycznych, ktore jednak musiaty by¢ uprzednio
dyskretyzowane. Przykladem iloSciowej reguly asocjacyjnej, ktéra mogtaby by¢ odkryta w bazie
danych, jest reguta: wieke (20, 30) Azawod=" student’=dochod="niski’ (2%, 60%). Modyfikacja
oryginalnego sformutowania byta propozycja przedstawiona w [SA95]. Celem bylo uwzglednienie
taksonomii elementow wchodzacych w sklad regut i umozliwienie odkrywania uogélnionych regut
asocjacyjnych (ang. generalized association rules), zawierajacych elementy z réznych poziomoéw
taksonomii. Dalsze propozycje obejmowaly reguly cykliczne [ORS98], czasowo-przestrzenne
reguly asocjacyjne [GP05], i wiele innych. Duzy wysitek badawczy wlozono w opracowywanie
efektywnych algorytméw odkrywania regut asocjacyjnych. Najbardziej znane algorytmy to Apriori
[AS94], FreeSpan [HP+00] oraz Eclat [ZP+97].

2.2. Wzorce sekwencji

Sekwencja jest to uporzadkowany ciag zbiorow elementéw, w ktorym kazdy zbidr posiada
znacznik czasowy. Sekwencja moze reprezentowac zbiory produktéw kupowanych przez klientow
podczas kolejnych wizyt w sklepie, filmy wypozyczane podczas kolejnych wizyt w wypozyczalni
wideo, czy rozmowy telefoniczne wykonywane w okreslonych przedziatach czasu. Problem
znajdowania wzorcOw sekwencji zostal po raz pierwszy sformulowany w [AS95] i polega na
znalezieniu, w bazie danych sekwencji, podsekwencji wystepujacych czesciej niz zadany przez
uzytkownika prog czgstosci, zwany progiem minimalnego wsparcia (ang. minsup). Przykladem
wzorca sekwencji znalezionego w bazie danych ksiggarni moze by¢ nast¢pujacy wzorzec: { ‘Ogniem
i mieczem’}=>{‘Potop’}=>{‘Pan Wolodyjowski’} (1,5%). Dodatkowo, uZytkOWl’lik moze
sformutowa¢ ograniczenia dotyczace maksymalnych interwatéw czasowych migdzy kolejnymi
wystapieniami elementéw sekwencji. Podobnie jak w przypadku regut asocjacyjnych, takze wzorce
sekwencji doczekaly si¢ rozwini¢é¢ (np. uogoélnione wzorce sekwencji [SA96b]) oraz efektywnych
algorytméw eksploracji, takich jak GSP. Domeny potencjalnego zastosowania wzorcow sekwencji
praktycznie pokrywaja si¢ z regulami asocjacyjnymi i obejmuja, miedzy innymi: telekomunikacje,
handel detaliczny i hurtowy, bankowo$¢, ubezpieczenia, analiz¢ dziennikéw serwerow WWW,
i wiele innych.

2.3. Klasyfikacja

Klasyfikacja (ang. classification) jest jedna z najpopularniejszych technik eksploracji danych.
Zadanie klasyfikacji polega na stworzeniu modelu, ktéry umozliwia przypisanie nowego, wczesniej
niewidzianego obiektu, do jednej ze zbioru predefiniowanych klas. Model umozliwiajacy takie
przypisanie nazywa si¢ klasyfikatorem. Klasyfikator dokonuje przypisania na podstawie
doswiadczenia nabytego podczas trenowania na zbiorze uczacym. W trakcie wieloletnich prac
prowadzonych nad klasyfikatorami i ich zastosowaniem w statystyce, uczeniu maszynowym, czy
sztucznej inteligencji, zaproponowano bardzo wiele metod klasyfikacji. Najczesciej stosowane
techniki to klasyfikacja bayesowska [LIT92], klasyfikacja na podstawie & najblizszych sasiadow
[Aha92], drzewa decyzyjne [BF+84,Qui86,Qui93], sieci neuronowe [Big96], sieci bayesowskie
[HGC95], czy algorytmy SVM [Bur98,Vap95] (ang. support vector machines). Technika podobna
do klasyfikacji jest regresja (ang. regression). Roznica miedzy dwiema technikami polega na tym,



ze w przypadku klasyfikacji przewidywana warto$¢ jest kategoryczna, podczas gdy w regresji
celem modelu jest przewidzenie warto$ci numerycznej. Ponizej pokrotce opisano wybrane techniki
klasyfikacji.

Naiwny klasyfikator Bayesa jest bardzo prostym, a jednoczes$nie efektywnym w praktyce
klasyfikatorem. Podstawa dzialania klasyfikatora jest twierdzenie Bayesa, ktore okresla
prawdopodobienstwo warunkowe hipotezy A&; przy zaobserwowaniu danych D jako
P(h{D)=P(D|h,)*P(h;)/P(D). Jesli przyjaé, ze h; reprezentuje przypisanie do i-tej klasy, wowczas
prawdopodobienstwo przypisania obiektu D do i-tej klasy mozna znalezé na podstawie
prawdopodobienstwa a posteriori P(D|h;), reprezentujacego prawdopodobienstwo posiadania przez
D pewnych cech jesli D rzeczywiscie nalezy do i-tej klasy. Prawdopodobienstwo to okresla si¢ na
podstawie danych zawartych w zbiorze trenujacym poprzez analiz¢ cech obiektéw rzeczywiscie
nalezacych do i-tej klasy, za$ dodatkowym uproszczeniem jest zalozenie o warunkowej
niezalezno$ci atrybutoéw (tzn. zalozenie, ze w ramach danej klasy rozktad wartosci kazdego atrybutu
jest niezalezny od pozostalych atrybutow). W zastosowaniach praktycznych to zatozenie jest czgsto
niespelnione, jednak okazuje sig, ze fakt ten nie ma znaczaco ujemnego wplywu na jako$¢
i doktadnos¢ klasyfikacji. Podstawowa zaleta naiwnego klasyfikatora Bayesa jest prostota
i szybkos$¢, natomiast gtowna wada jest brak jakiegokolwiek wyjasnienia decyzji podjetej przez
klasyfikator (klasyfikator zachowuje si¢ jak ,,czarna skrzynka”).

Adaptatywna sie¢ Bayesa to algorytm probabilistyczny, ktory generuje model klasyfikacji
w postaci zbioru potaczonych cech (ang. network feature). W zalezno$ci od wybranego trybu
algorytm moze wyprodukowac plaski model stanowiacy odpowiednik naiwnego klasyfikatora
Bayesa (w takim modelu kazda cecha potaczona bedzie zawiera¢ jeden atrybut-predyktor i jedna
klase docelowa), model sktadajacy si¢ z jednej cechy potaczonej (w ramach cechy znajdzie sig
wiele zwiazanych ze soba atrybutow-predyktorow, taki model odpowiada drzewu decyzyjnemu),
lub model sktadajacy si¢ z wielu cech polaczonych. Przy wykorzystaniu modelu z jedna cecha
potaczong algorytm moze zaprezentowaé model w postaci prostych regut klasyfikacyjnych. Stanowi
to o atrakcyjnosci metody, poniewaz zwigksza czytelno$¢ wyniku procesu eksploracji.

Algorytm indukcji drzew decyzyjnych buduje model w postaci drzewa, ktéorego wezly
odpowiadaja testom przeprowadzanym na wartosciach atrybutéw, gatezie odpowiadaja wynikom
testow, a licie reprezentuja przypisanie obiektéw do klas. Algorytm tworzy drzewo decyzyjne
w czasie liniowo zaleznym od liczby atrybutow-predyktoréow. O ksztalcie drzewa decyduja takie
parametry jak: kryterium wyboru punktu podziatu drzewa, kryterium zakonczenia podziatow, czy
stopien scalania drzewa. Istotna cecha odrdzniajaca algorytmy indukcji drzew decyzyjnych jest
przyjeta miara ,,czystosci” wezta. Najczesciej stosowanymi miarami jest wskaznik Gini oraz stopien
redukcji entropii. Wielka zaleta drzew decyzyjnych jest fakt, ze wygenerowany model mozna tatwo
przedstawi¢ w postaci zbioru regul, co pomaga analitykom zrozumie¢ zasady dziatania
klasyfikatora i nabra¢ zaufania do jego decyz;ji.

Algorytm SVM (ang. Support Vector Machines) moze by¢ wykorzystany zaréwno do
klasyfikacji, jak i regresji. Algorytm SVM dokonuje transformacji oryginalnej przestrzeni w ktorej
zdefiniowano problem klasyfikacji, do przestrzeni o wigkszej liczbie wymiaréw. Transformacja jest
dokonywana w taki sposdb, ze po jej wykonaniu w nowej przestrzeni obiekty sa separowalne za
pomoca hiperplaszczyzny (taka separacja jest najczgsciej niemozliwa w oryginalnej przestrzeni).
Gléownym elementem transformacji jest wybor funkcji jadra (ang. kernel function) odpowiedzialnej
za odwzorowanie punktow do nowej przestrzeni. W przypadku regresji algorytm SVM znajduje
w nowej przestrzeni ciagla funkcje, w e-sasiedztwie ktorej miesci si¢ najwigksza mozliwa liczba
obiektow. Algorytmy SVM wymagaja starannego doboru funkcji jadra i jej parametrow.
Dos$wiadczenia wskazuja, ze algorytmy te bardzo dobrze si¢ sprawdzaja w praktycznych
zastosowaniach, takich jak: rozpoznawanie pisma odrgcznego, klasyfikacja obrazéw i tekstu, czy
analiza danych biomedycznych. Algorytm SVM moze takze zosta¢ wykorzystany do wykrywania
osobliwosci. Stosuje si¢ wowczas specjalng wersje algorytmu, tzw. SVM z jedna klasa docelowa,
ktéra pozwala identyfikowac nietypowe obiekty.



Podstawowym narzedziem do oceny doktadnos$ci klasyfikacji jest macierz pomytek
(ang. confusion matrix). Pozwala ona na tatwe porownanie decyzji klasyfikatora z ,,poprawnym”
przypisaniem obiektow. W trakcie oceny wykorzystuje si¢ tzw. zbidr testujacy, w ktéorym znane jest
a priori rzeczywiste przypisanie obiektow do klas, a jednoczes$nie zbior ten nie byt wykorzystany
do uczenia klasyfikatora. Dzigki macierzy pomylek mozna tatwo zauwazy¢ fenomen nadmiernego
dopasowania (ang. overfitting), w ktorym klasyfikator przejawia nadmierng sktonnos$¢ do
generalizowania wiedzy uzyskanej ze zbioru uczacego. Innym narzedziem do oceny jakosSci
klasyfikacji jest wyznaczanie krzywych lift. Polega to na poréwnaniu kwantyli zawierajacych
klasyfikowane obiekty posortowane wedlug pewnosci klasyfikacji z losowymi kwantylami
obiektow. Stosunek liczby obiektéw nalezacych do docelowej klasy w kazdej parze kwantyli
wyznacza kolejne wartosci lift. Mechanizmem podobnym do krzywych lift jest mechanizm
krzywych ROC [PF97] (ang. Receiver Operating Characteristics). W tym przypadku krzywa
reprezentuje stosunek liczby poprawnych przewidywan klasy docelowej do liczby niepoprawnych
przewidywan klasy.

Popularnos¢ technik klasyfikacji wynika przede wszystkim z szerokiej stosowalno$ci tego
modelu wiedzy. Klasyfikatory moga by¢ wykorzystane do oceny ryzyka zwiazanego z udzieleniem
klientowi kredytu, wyznaczeniem prawdopodobienstwa przej$cia klienta do konkurencji, czy
znalezienia zbioru klientow, ktorzy z najwigkszym prawdopodobienstwem odpowiedza na ofertg
promocyjna. Podstawowa wada praktycznie wszystkich technik klasyfikacji jest konieczno$é¢
starannego wytrenowania klasyfikatora i trafhego wyboru rodzaju klasyfikatora w zaleznosci od
charakterystyki przetwarzanych danych. Te czynnosci moga wymagaé od uzytkownika wiedzy
technicznej, zazwyczaj wykraczajacej poza sfer¢ kompetencji analitykow i decydentow.

2.4. Analiza skupien

Analiza skupien (ang. clustering) to popularna technika eksploracji danych polegajaca na
dokonaniu takiego partycjonowania zbioru danych wejsciowych, ktore maksymalizuje
podobienstwo miedzy obiektami przydzielonymi do jednej grupy i, jednoczesnie, minimalizuje
podobienstwo migdzy obiektami przypisanymi do rdéznych grup. Sformutowanie problemu
przypomina problem klasyfikacji, jednak nalezy podkresli¢ istotne roznice. Analiza skupien jest
technika uczenia bez nadzoru, stad nieznane jest ,,poprawne” przypisanie obiektoéw do grup, czgsto
nie jest znana nawet ,poprawna” liczba grup. Jes§li poréwnywane obiekty leza w przestrzeni
metrycznej, wowczas do okreslenia stopnia podobienstwa migdzy obiektami wykorzystuje sig
funkcje odleglosci zdefiniowana w danej przestrzeni [SJ99]. Zaproponowano wiele roznych funkcji
odlegtosci, do najpopularniejszych nalezy rodzina odlegtosci Minkowskiego (odlegtos¢ blokowa,
odlegto$¢ euklidesowa, odleglos¢ Czebyszewa), odleglos¢ Hamminga (wykorzystywana dla
zmiennych zakodowanych binarnie), odlegtos¢ Levenshteina [Lev65] (zwana odlegloscia edycji),
czy popularna w statystyce odlegto§¢ Mahalanobisa. W przypadku, gdy porownywane obiekty nie
leza w przestrzeni metrycznej, zazwyczaj definiuje si¢ specjalne funkcje okreSlajace stopien
podobienstwa migdzy obiektami. Specjalizowane funkcje podobienstwa istnieja dla wielu typowych
dziedzin zastosowan, takich jak porownywanie stron internetowych, poréwnywanie sekwencji
DNA, czy poréwnywanie danych opisanych przez atrybuty kategoryczne. Metody analizy skupien
najczesciej dzieli si¢ na metody hierarchiczne i metody partycjonujace. Pierwsza klasa metod
dokonuje iteracyjnego przegladania przestrzeni i w kazdej iteracji buduje grupy obiektow
podobnych na podstawie wcze$niej znalezionych grup. Rozroznia si¢ tutaj metody aglomeracyjne
(w kazdej iteracji dokonuja ztaczenia mniejszych grup) i metody podziatowe (w kazdej iteracji
dokonuja podziatu wybranej grupy na mniejsze podgrupy). Druga klasa metod analizy skupien to
metody partycjonujace, ktore od razu znajduja docelowe grupy obiektow. Do najbardziej znanych
algorytméw analizy skupien naleza algorytmy k-§rednich [Har75], samoorganizujace si¢ mapy
[Koh00], CURE [GRS98] (ang. Clustering Using REpresentatives), Chameleon [KHK99], Cobweb
[Fis87], i wiele innych.

Aby bardziej przyblizy¢ czytelnikowi koncepcje analizy skupien, ponizej opisano dwa
algorytmy hierarchiczne, k-Srednich i O-Cluster. Algorytm k-$rednich dokonuje hierarchicznego



partycjonowania zbioru danych wej$ciowych. W kazdym kroku nastepuje podziat wybranego wezta
(wezta o najwigkszym rozmiarze lub wezla o najwigkszej wariancji) na dwa podwezly. Po podziale
nastgpuje ponowne wyznaczenie centroidéw dla wszystkich weztow. Algorytm zatrzymuje si¢ po
uzyskaniu k& wezlow, ktore reprezentuja docelowe grupy obiektow podobnych. Dla kazdej grupy
wyznaczany jest centroid grupy, histogramy wszystkich atrybutow wewnatrz grupy, oraz reguta
opisujaca grupe w postaci zbioru hiperptaszczyzn. Po wygenerowaniu modelu nowe obiekty moga
by¢ za jego pomoca przypisywane do grup, poniewaz na podstawie uzyskanych grup tworzony jest
naiwny klasyfikator bayesowski. Zaleta modelu jest fakt, ze przypisanie obiektu do grupy ma
charakter probabilistyczny. Podstawowa wada algorytmu k-§rednich jest to, ze jako$¢ uzyskanego
modelu zalezy przede wszystkim od wybranej liczby & docelowych grup, a okreslenie poprawnej
liczby grup a priori jest trudne, a czasem niemozliwe. Drugim przyktadem algorytmu analizy
skupien jest algorytm ortogonalnego partycjonowania O-Cluster. Algorytm ten dokonuje
rzutowania wszystkich obiektow na ortogonalne osie odpowiadajace atrybutom wejsciowym. Dla
kazdego wymiaru wyznaczane sa histogramy, ktdre nast¢pnie sa analizowane w poszukiwaniu
obszarow charakteryzujacych si¢ mniejsza ggstoscia. Dane sa partycjonowane za pomoca
hiperptaszczyzn przecinajacych osie atrybutéw w punktach o niskiej gestosci. Docelowa liczba grup
wyznaczana jest automatycznie na podstawie charakterystyki danych. W przeciwienstwie do
algorytmu k-$rednich, algorytm O-Cluster nie tworzy sztucznych grup w obszarach o jednostajnej
gestosci. W obu algorytmach obecno$¢ osobliwo$ci moze znacznie pogorszy¢ wynikowy model,
zaleca si¢ wigc wstepne usunigcie osobliwosci przed rozpoczeciem analizy skupien.

2.5. Odkrywanie cech

Wiele przetwarzanych zbiorow danych charakteryzuje si¢ bardzo duza liczba wymiaréw
(atrybutdéw). Niczyjego zdziwienia nie budza tabele z danymi wejSciowymi zawierajace setki
atrybutow kategorycznych i numerycznych. Niestety, efektywno$¢ wigkszosci metod eksploracji
danych gwattownie spada wraz z rosnaca liczba przetwarzanych wymiaréow. Jednym z rozwigzan
tego problemu jest wybor cech (ang. feature selection) lub odkrywanie cech (ang. feature
extraction) [AD92,Kit78,LM98,YP97]. Pierwsza metoda polega na wyselekcjonowaniu z duzej
liczby atrybutoéw tylko tych atrybutow, ktore posiadaja istotng warto$¢ informacyjna. Druga metoda
polega na potaczeniu aktualnie dostgpnych atrybutow i stworzeniu ich liniowych kombinacji w celu
zmniejszenia liczby wymiarow i1 uzyskania nowych zrodet danych. Wybdr i generacja nowych
atrybutow moze odbywac si¢ w sposob nadzorowany (wowczas wybierane sa atrybuty, ktore
umozliwiaja dyskryminacj¢ miedzy warto$ciami atrybutu decyzyjnego), lub tez bez nadzoru
(woéwczas najczesciej wybiera si¢ atrybuty powodujace najmniejsza utratg informacji).

Jak wspomniano wyzej, czas tworzenia modelu klasyfikacji najczgsciej zalezy liniowo od liczby
atrybutow. Jest rowniez mozliwe, ze duza liczba atrybutéw wplynie ujemnie na efektywnosé¢
i doktadno$¢ modelu poprzez wprowadzenie niepozadanego szumu informacyjnego. Algorytm
wyboru cech umozliwia wybor, sposrdd wielu atrybutéw, podzbioru atrybutow ktore sa najbardziej
odpowiednie do przewidywania klas docelowych. Wybor cech jest wigc czgsto wykorzystywany
jako technika wstgpnego przetworzenia i przygotowania danych, przed rozpoczeciem trenowania
klasyfikatora. Najcze$ciej algorytm wyboru cech bazuje na pojeciu waznosci atrybutéw
(ang. attribute importance) 1 wykorzystuje zasade minimalizacji dlugosci opisu [Ris85]
(ang. minimum description length). W duzym uproszczeniu, metoda ta traktuje kazdy atrybut
wejsciowy jako mozliwy predyktor klasy docelowej, a nastepnie bada liczbe bitéw potrzebna do
przestania lacznej informacji o wybranym zbiorze atrybutow i przypisaniach klas docelowych w
zbiorze treningowym, wraz z informacja o wszystkich popetionych biedach klasyfikacji.
Wiadomo, ze najkrotszym kodowaniem sekwencji symboli jest takie kodowanie, ktére najbardziej
odpowiada prawdziwym prawdopodobienstwom wystapienia kazdego symbolu. Stad, zasada
minimalizacji dlugosci opisu faworyzuje te podzbiory atrybutow, ktére nie sa nadmiarowe,
i jednoczesnie pozwalaja dobrze przewidzie¢ wartosci atrybutow docelowych.

Przyktadem algorytmu ekstrakcji cech jest algorytm NNMF (ang. Non-Negative Matrix
Factorization). Polega on na przyblizeniu macierzy V (zawierajacej obiekty i wartosci atrybutow)



za pomoca dwoch macierzy nizszego stopnia W i H w taki sposob, ze VAW*H. Macierz W zawiera
nowe cechy bedace liniowa kombinacja oryginalnych cech (atrybutéw) zapisanych w macierzy V,
przy czym wspotczynniki liniowych kombinacji sa dodatnie. NNMF dokonuje przyblizenia
macierzy V za pomoca macierzy W i H w sposob iteracyjny, w kazdym kroku modyfikujac
wyznaczone wspdlczynniki. Procedura konczy si¢ po osiagnigciu pozadanego stopnia przyblizenia
lub po zadanej liczbie iteracji. Algorytm NNMF szczegolnie dobrze sprawdza si¢ w przetwarzaniu
dokumentow tekstowych, gdzie znalezione liniowe kombinacje atrybutow (stow) odpowiadaja
zbiorom semantycznie powiazanych stow. Zastosowanie algorytmu NNMF prowadzi do
zmniejszenia liczby wymiardw analizowanego problemu i czgsto skutkuje zwigkszeniem
doktadnosci i jako$ci generowanych modeli.

3. Podsumowanie

Eksploracja danych to nowa i niezwykle preznie rozwijajaca si¢ dziedzina. Wiedza odkryta w
duzych wolumenach danych moze by¢ traktowana jako metadane, oferujace wzbogacony wglad w
dane. Metody eksploracji danych wymagaja specjalizowanych narzedzi umozliwiajacych
budowanie modeli, testowanie modeli, stosowanie modeli do nowych danych. Scista integracja
technik eksploracji danych z baza danych umozliwia wykorzystanie technik eksploracji w
aplikacjach, ulatwia pielggnacje aplikacji, oferuje ogromnie wzbogacona funkcjonalnos¢ aplikacji.
W artykule przedstawiono podstawowe metody eksploracji danych. Z konieczno$ci, opisy maja
charakter wybitnie skrotowy, zainteresowany czytelnik jest kierowany do pozycji wymienionych w
spisie literatury.
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