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Abstrakt. Duze wolumeny danych zawieraja uzyteczna wiedze, ukryta pod postacia wzorcow, trendow,
regularnosci 1 wyjatkow. Tradycyjne metody analizy danych traca zastosowanie, nie bgdac w stanie
przetworzy¢ ogromnych ilo$ci danych gromadzonych przez wspoétczesne systemy informacyjne. Eksploracja
danych (ang. data mining) to techniki, metody i algorytmy umozliwiajace odkrywanie uzytecznej wiedzy
w bardzo duzych bazach danych. Oracle Data Mining to nowy komponent serwera bazy danych, oferujacy
uzytkownikom wiele réznych metod eksploracji danych. Uzytkownicy moga wykorzystywac takie funkcje
eksploracji, jak: klasyfikacja i predykcja, regresja, okreslanie waznosci atrybutow, analiza skupien,
znajdowanie regut asocjacyjnych, czy eksploracja dokumentéw tekstowych. Metody, modele i wyniki
eksploracji sa dostgpne poprzez interfejs PL/SQL oraz interfejs dla jezyka Java, dzigki czemu omawiane
techniki moga zosta¢ z tatwoscia wlaczone do aplikacji uzytkownika. W artykule przedstawiono
wprowadzenie do zagadnien eksploracji danych, opis architektury systemu, oraz charakterystyke wszystkich
funkcji oferowanych w ramach pakietu Oracle Data Mining.

1. Wprowadzenie

Obserwowane w ostatnich latach upowszechnienie si¢ systeméw baz danych w praktycznie
kazdej dziedzinie ludzkiej dziatalnosci doprowadzito do gwattownego wzrostu ilo$ci danych, ktore
sa gromadzone i zapisywane w postaci cyfrowej. Systemy baz danych sa obecne niemal wszgdzie:
sprzedaz detaliczna, bankowos¢, finanse, ubezpieczenia, medycyna, edukacja, handel elektroniczny,
we wszystkich tych dziedzinach systemy baz danych stanowia niezbedny element infrastruktury
informatycznej. Na przestrzeni lat systemy baz danych nieustannie ewoluowaly, od prostych
systemow plikowych, poprzez systemy sieciowe i hierarchiczne, az po systemy relacyjne,
obiektowe i semistrukturalne. Réwnolegle z rozwojem modeli danych wykorzystywanych w bazach
danych powstawaly nowe modele przetwarzania i architektury systemoéw baz danych. Ewolucja
systemow baz danych byla podyktowana, z jednej strony, rosnacymi wymaganiami dotyczacymi
funkcjonalnosci baz danych, a z drugiej strony, konieczno$cia obstugiwania coraz wigkszych
kolekcji danych. Hurtownia danych (ang. data warehouse) jest architektura bazy danych
umozliwiajaca integracj¢ ogromnych ilosci danych pochodzacych z heterogenicznych zrodet
ioperujaca na wielowymiarowym modelu danych. Gléwnym zadaniem hurtowni danych jest
prezentacja wysokiej jakosci zintegrowanych danych na potrzeby analizy biznesowej, weryfikacji
hipotez, wspomagania decyzji, oraz odkrywania wiedzy w danych.

Wspotczesne bazy danych stoja przed licznymi wyzwaniami: skalowalno$¢, efektywnos$é, bogata
funkcjonalno$¢, pojemnos¢, to niezbedne cechy dobrego systemu zarzadzania baza danych. Wedtug
corocznego raportu Winter Corporation [Wint05] rozmiar najwigkszej operacyjnej bazy danych
w roku 2005 osiagnat 23 TB (Land Registry for England and Wales), podczas gdy rozmiar
najwigkszej hurtowni danych przekroczyt 100 TB (Yahoo!). W najblizszym czasie nalezy
spodziewa¢ si¢ dalszego gwaltownego wzrostu rozmiaréw baz danych. Na potrzeby budowanego
w laboratorium CERN akceleratora wiazek protonowych LHC stworzono baz¢ danych zdolna do
sktadowania niemal exabajta danych (1 EB = 1024 PB = 10" B) [LHC05]. Akcelerator LHC
rozpocznie pracge w 2007 roku i corocznie bedzie generowal okolo 15 petabajtow danych
z oszalamiajaca predkoscia do 1,5 GB/sek. Eksperymenty zaplanowano na 15 lat, co daje w efekcie
astronomiczng ilo§¢ 225 PB danych. Inne przyklady gwaltownie zwigkszajacych si¢ baz danych
obejmuja bazy danych informacji naukowych (projekt poznania ludzkiego genomu, informacje
astronomiczne), dane strategiczne (informacje zwiazane z bezpieczenstwem narodowym), oraz
komercyjne kolekcje danych (dane POS, dane o ruchu internetowym, dane o transakcjach



elektronicznych). Nieustanny wzrost rozmiaré6w baz danych jest skutkiem postgpu w technikach
pozyskiwania i skladowania informacji. Niestety, postgp ten nie jest rownowazony przez zdolnosc¢
do analizy pozyskanych danych.

Gigantyczne rozmiary wspotczesnych kolekcji danych skutecznie uniemozliwiaja jakiekolwiek
proby recznej analizy zgromadzonych informacji. Z drugiej strony, wigkszos$¢ repozytoriow zawiera
uzyteczng wiedze ukryta w danych pod postacia trendow, regularno$ci, korelacji, czy osobliwosci.
W  ostatnich latach zaproponowano wiele metod automatycznego i1 potautomatycznego
pozyskiwania wiedzy z ogromnych wolumenéw danych. Metody te 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 moze zosta¢é wykorzystana do
wspomagania procesu podejmowania decyzji, predykcji przysztych zdarzen, czy okreslania
efektywnych strategii biznesowych [BL97].

Glownym celem niniejszego artykutu jest zapoznanie czytelnika z podstawowymi technikami
eksploracji danych oraz przedstawienie rozwiazan oferowanych przez system zarzadzania baza
danych Oracle w zakresie eksploracji danych. Artykul jest zorganizowany w nastgpujacy sposob:
w punkcie 2 prezentujemy przeglad podstawowych technik eksploracji danych. Punkt 3 zawiera
opis architektury Oracle Data Mining i przedstawienie dostgpnych interfejsow programistycznych.
Wreszcie, w punkcie 4 dokonujemy podsumowania.

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 dyscyplina taczaca takie dziedziny jak: systemy baz danych,
statystyka, systemy wspomagania decyzji, sztuczna inteligencja, uczenie maszynowe, wizualizacja
danych, przetwarzanie réwnolegle i rozproszone, i wiele innych. Techniki eksploracji danych
wykorzystuja réozne modele wiedzy do reprezentowania wzorcow obecnych w danych. Modele te
obejmuja, migdzy innymi, reguly asocjacyjne [AIS93], reguty cykliczne i okresowe [ORS98],
reguly dyskryminacyjne i charakterystyczne [Cen87], klasyfikatory bayesowskie [LIT92], drzewa
decyzyjne [Qui86,Qui93], wzorce sekwencji [AS95], skupienia obiektow podobnych [ELLO1],
przebiegi czasowe, oraz osobliwosci i wyjatki. Rownolegle z modelami wiedzy opracowano wiele
algorytméw odkrywania wiedzy w bazach danych [HKO00,WFO00]. Proces odkrywania wiedzy
przebiega najczesciej na danych udostgpnianych przez hurtowni¢ danych. Analizowane dane sa
poddawane wstepnemu przetwarzaniu, transformacji, czyszczeniu, usuwaniu niespojnosci, czy
wzbogacaniu wiedza domenowa. 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 zasadnicze kategorie. Techniki
predykcyjne staraja sig, na podstawie odkrytych wzorcow, dokona¢ uogdlnienia i przewidywania
(np. warto$ci nieznanego atrybutu, zachowania i cech nowego obiektu, itp.). Przykladami
zastosowania technik predykcyjnych moga by¢: identyfikacja docelowych grup klientdw, ocena
ryzyka ubezpieczeniowego zwigzanego z klientem, lub oszacowanie prawdopodobienstwa przejscia
klienta do konkurencyjnego ustugodawcy. Techniki deskrypcyjne maja na celu wykorzystanie
wzorcow odkrytych w danych do spdjnego opisu danych i uchwycenia ogoélnych cech danych.
Typowe przyktady technik deskrypcyjnych obejmuja odkrywanie grup podobnych klientow,
znajdowanie zbioréw produktow czgsto kupowanych razem, lub identyfikacja osobliwos$ci
wystepujacych w danych. Inny podziat technik eksploracji danych jest zwiazany z charakterem
danych wejsciowych. W przypadku technik uczenia nadzorowanego (ang. supervised learning)
dane wejsciowe zawieraja tzw. zbior uczacy, w ktorym przyktadowe instancje danych sa powiazane
z prawidlowym rozwigzaniem. Na podstawie zbioru uczacego dana technika potrafi ,,nauczy¢ si¢”
odréznia¢ przyktady nalezace do réznych klas, a zdobyta w ten sposob wiedza moze by¢
wykorzystana do formutowania uogoélnien dotyczacych przysztych instancji problemu. Najczgsciej



spotykanymi technikami uczenia nadzorowanego sa techniki klasyfikacji (drzewa decyzyjne
[Qui86, Qui93], algorytmy bazujace na n najblizszych sasiadach [Aha92], sieci neuronowe [MI194],
statystyka bayesowska [Bol04]), oraz techniki regresji. Druga klasa technik eksploracji danych sa
techniki uczenia bez nadzoru (ang. unsupervised learning), gdy algorytm nie ma do dyspozycji
zbioru uczacego. W takim przypadku algorytm eksploracji danych stara si¢ sformulowaé model
najlepiej pasujacy do obserwowanych danych. Przyktady technik uczenia bez nadzoru obejmuja
techniki analizy skupien [ELLO1] (ang. clustering), samoorganizujace si¢ mapy [Koh00], oraz
algorytmy maksymalizacji wartos$ci oczekiwanej [DLR77] (ang. expectation-maximization).

Terminy ,.eksploracja danych” i ,,odkrywanie wiedzy w bazach danych” sa czgsto stosowane
wymiennie, cho¢ drugi termin posiada duzo szersze znaczenie. Odkrywanie wiedzy to caty proces
akwizycji wiedzy, poczawszy od selekcji danych Zrodlowych a skonczywszy na ocenie odkrytych
wzorcow. Zgodnie z ta definicja, eksploracja danych oznacza zastosowanie konkretnego algorytmu
odkrywania wzorcé6w na wybranych danych zrédlowych i stanowi jeden z etapow skladowych
catego procesu odkrywania wiedzy. Na caly proces sktadaja si¢ [HK00]: sformutowanie problemu,
wybor danych, czyszczenie danych, integracja danych, transformacja danych, eksploracja danych,
wizualizacja i ocena odkrytych wzorcow, i wreszcie zastosowanie wzorcow. Posta¢ uzyskanych
wzorcow zalezy od zastosowanej techniki eksploracji danych. Ponizej przedstawiono opisy
najpopularniejszych technik eksploracji. Z koniecznosci nie jest to lista wyczerpujaca,
uwzgledniono tylko te metody eksploracji danych, ktore zostaly zaimplementowane w pakiecie
Oracle Data Mining.

2.1. Reguly asocjacyjne

Pojecie regut asocjacyjnych (ang. association rules) zostalo po raz pierwszy wprowadzone
w [AIS93]. Odkrywanie regul asocjacyjnych polega na znalezieniu w duzej kolekcji zbioréw
korelacji wiazacej wspotwystgpowanie podzbiorow elementow. Znalezione korelacje sa
prezentowane jako reguly postaci X=Y (wsparcie, ufnos¢), gdzie X i Y sa roztacznymi zbiorami
elementow, wsparcie oznacza czgstotliwo$¢ wystegpowania zbioru XUY w kolekcji zbiorow, zas
ufnos¢ reprezentuje prawdopodobienstwo warunkowe P(Y|X). Na gruncie analizy ekonomicznej
reguly asocjacyjne sa najczesciej stosowane do analizy koszyka zakupdéw. W takim przypadku
wejsciowa kolekcja zbiorow odpowiada bazie danych koszykow zakupdéw klientow, a odkryte
reguly asocjacyjne reprezentuja zbiory produktow, ktore sa czgsto nabywane wspdlnie.
Przyktadowo, reguta asocjacyjna odkryta w bazie danych transakcji sklepowych moglaby mie¢
postaé {chleb, kietbasa}=>{musztarda} (3%,75%) a jej interpretacja bylaby nastepujaca: 3%
klientow sklepu kupito chleb, kietbas¢ i musztardg w trakcie pojedynczej transakcji, przy czym 75%
transakcji zawierajacych chleb i kietbase, zawierato rowniez musztarde. Odkryte reguty asocjacyjne
moga by¢ wykorzystane do organizowania promocji i sprzedazy wiazanej, do konstruowania
katalogéw wysytkowych, ustalania rozmieszczenia towaréw na potkach, itp.

Reguly asocjacyjne doczekaty si¢ wielu rozwini¢¢ i modyfikacji. W [SA96a] zaproponowano
algorytm shuzacy do znajdowania ilo§ciowych regut asocjacyjnych (ang. quantitative association
rules), reprezentujacych korelacje migdzy wartoSciami réznych atrybutoéw. Model ten umozliwiat
takze wiaczenie do eksploracji atrybutéw numerycznych, ktére jednak musiaty by¢ uprzednio
dyskretyzowane. Przyktadem iloSciowej reguly asocjacyjnej, ktéora mogtaby by¢ odkryta w bazie
danych, jest regula: wieke (20, 30) Azawod=' student’ =dochod="niski’ (2%, 60%). Modyfikacja
oryginalnego sformutowania byta propozycja przedstawiona w [SA95]. Celem byto uwzglednienie
taksonomii elementow wchodzacych w sktad regut i umozliwienie odkrywania uogdlnionych regut
asocjacyjnych (ang. generalized association rules), zawierajacych elementy z ré6znych poziomow
taksonomii. Dalsze propozycje obejmowaly reguly cykliczne [ORS98], czasowo-przestrzenne
reguly asocjacyjne [GP05], i wiele innych. Duzy wysilek badawczy wlozono w opracowywanie
efektywnych algorytmow odkrywania regut asocjacyjnych. Najbardziej znane przyktady takich
algorytmow to Apriori [AS94], FreeSpan [HP+00] oraz Eclat [ZP+97].



2.2. Wzorce sekwencji

Sekwencja jest to uporzadkowany ciag zbioréw elementow, gdzie kazdy zbidr posiada
dodatkowo znacznik czasowy. Sekwencja moze reprezentowac zbiory produktow 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 wzorcéw sekwencji zostat po raz pierwszy sformutowany 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). Przyktadem
wzorca sekwencji znalezionego w bazie danych ksiggarni moze by¢ nastgpujacy wzorzec: { ‘Ogniem
i mieczem’}=>{‘Potop’}=>{‘Pan Wolodyjowski’} (1,5%). Dodatkowo, uZytkOWHik moze
sformutowaé ograniczenia dotyczace maksymalnych interwaléw czasowych migdzy kolejnymi
wystapieniami elementéw sekwencji. Podobnie jak w przypadku regut asocjacyjnych, takze wzorce
sekwencji doczekaty si¢ rozwini¢é¢ (np. uogoélnione wzorce sekwencji [SA96b]) oraz efektywnych
algorytmow eksploracji, takich jak GSP. Domeny potencjalnego zastosowania wzorcow sekwencji
praktycznie pokrywaja si¢ z regulami asocjacyjnymi i obejmuja, mi¢dzy innymi: telekomunikacje,
handel detaliczny, zastosowania bankowe, ubezpieczenia, analize¢ dziennikow serwerow WWW, i
wiele innych.

2.3. Klasyfikacja

Klasyfikacja (ang. classification) jest jedna z najpopularniejszych technik eksploracji danych.
Polega na stworzeniu modelu, ktéory umozliwia przypisanie nowego, wczesniej niewidzianego
obiektu, do jednej ze zbioru predefiniowanych klas. Model umozliwiajacy takie przypisanie nazywa
si¢ klasyfikatorem. Klasyfikator dokonuje przypisania na podstawie do$wiadczenia nabytego
podczas trenowania i testowania na zbiorze uczacym. W trakcie wieloletnich prac prowadzonych
nad klasyfikatorami i ich zastosowaniem w statystyce, uczeniu maszynowym, czy sztucznej
inteligencji, zaproponowano bardzo wiele metod klasyfikacji. Najczesciej stosowane techniki to
klasyfikacja bayesowska [LIT92], klasyfikacja na podstawie k najblizszych sasiadow [Aha92],
drzewa decyzyjne [BF+84,Qui86,Qui93], sieci neuronowe [Big96], sieci bayesowskie [HGC95],
czy algorytmy SVM [Bur98,Vap95] (ang. support vector machines). Popularnos¢ technik
klasyfikacji wynika przede wszystkim z faktu szerokiej stosowalno$ci tego modelu wiedzy.
Klasyfikatory moga by¢ wykorzystane do oceny ryzyka zwiazanego z udzieleniem klientowi
kredytu, wyznaczeniem prawdopodobienstwa przejscia klienta do konkurencji, czy znalezienia
zbioru klientow, ktorzy z najwigkszym prawdopodobienstwem odpowiedza na ofertg¢ promocyjna.
Podstawowa wada praktycznie wszystkich technik klasyfikacji jest konieczno$¢ starannego
wytrenowania klasyfikatora i trafnego wyboru rodzaju klasyfikatora w zaleznosci od
charakterystyki przetwarzanych danych. Te czynno$ci moga wymaga¢ od uzytkownika wiedzy
technicznej, zazwyczaj wykraczajacej poza sfer¢ kompetencji analitykow i decydentow. Technika
podobna do klasyfikacji jest regresja (ang. regression). Réznica migdzy dwiema technikami polega
na tym, ze w przypadku klasyfikacji przewidywana warto$¢ jest kategoryczna, podczas gdy
w regresji celem modelu jest przewidzenie warto$ci numerycznej.

2.4. Analiza skupien

Analiza skupien (ang. clustering) to popularna technika eksploracji danych polegajaca na
dokonaniu takiego partycjonowania zbioru danych wejsciowych, ktore maksymalizuje
podobienstwo migdzy obiektami przydzielonymi do jednej grupy i, jednocze$nie, minimalizuje
podobienstwo migdzy obiektami przypisanymi do réznych grup. Sformutowanie problemu
przypomina problem klasyfikacji, jednak nalezy podkresli¢ istotne réznice. Analiza skupien jest
technika uczenia bez nadzoru, stad nieznane jest ,,poprawne” przypisanie obiektow do grup, czgsto
nie jest znana nawet ,,poprawna” liczba grup. Jesli porownywane 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
odleglosci, do najpopularniejszych nalezy rodzina odleglosci Minkowskiego (odleglos¢ blokowa,



odlegtos¢ euklidesowa, odleglos¢ Czebyszewa), odleglos¢ Hamminga (wykorzystywana dla
zmiennych zakodowanych binarnie), odleglos¢ Levenshteina [Lev65] (zwana odlegtoscia edycji),
czy popularna w statystyce odleglo§¢ Mahalanobisa. W przypadku, gdy poréwnywane 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 porownywanie 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 wczesniej znalezionych grup. Rozréznia 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 obiektoéw. 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], 1 wiele innych.

2.5. Odkrywanie cech

Wiele przetwarzanych zbiorow danych charakteryzuje si¢ bardzo duza liczba wymiarow
(atrybutéw). Niczyjego zdziwienia nie budza tabele z danymi wejSciowymi zawierajace setki
atrybutow kategorycznych i numerycznych. Niestety, efektywnos¢ wigkszosci metod eksploracji
danych gwaltownie spada wraz z rosnaca liczba przetwarzanych wymiaréow. Jednym z rozwiazan
tego problemu jest wybor cech [AD92,Kit78,LM98] (ang. feature selection) lub odkrywanie cech
[YP97] (ang. feature extraction). Pierwsza metoda polega na wyselekcjonowaniu z duzej liczby
atrybutow tylko tych atrybutow, ktdre posiadaja istotng warto$¢ informacyjna. Druga metoda polega
na potaczeniu aktualnie dostgpnych atrybutéw i stworzeniu ich liniowych kombinacji w celu
zmniejszenia liczby wymiaréw 1 uzyskania nowych zrédet danych. Wybodr i generacja nowych
atrybutow moze odbywaé si¢ w sposob nadzorowany (wdowczas wybierane sa atrybuty, ktore
umozliwiaja dyskryminacj¢ migdzy wartoSciami atrybutu decyzyjnego), lub tez bez nadzoru
(wowczas najczesciej wybiera sig atrybuty powodujace najmniejsza utrat¢ informacji).

3. Architektura Oracle Data Mining

Oracle Data Mining (ODM) jest opcja serwera bazy danych Oracle w wersji Enterprise Edition.
ODM nie wymaga instalacji zadnych dodatkowych komponentow. W sktad ODM wchodzi silnik
eksploracji (ang. mining engine) oraz dwa interfejsy programistyczne: Java API i PL/SQL APL
Silnik eksploracji to zbidr klas jezyka Java oraz pakietow i procedur PL/SQL umieszczonych w
schemacie uzytkownika DMSYS, ktory peini funkcj¢ administratora opcji ODM. Caty proces
eksploracji odbywa si¢ w oparciu o dane przechowywane bezposrednio w schematach
uzytkownikow bazy danych. Poza programistycznym dostgpem do metod, modeli i wynikow
eksploracji, uzytkownicy ODM moga tez korzysta¢ z graficznego narzedzia Oracle Data Miner,
ktore utatwia definiowanie poszczegodlnych zadan eksploracji, zarzadzanie modelami i odkrytymi
wzorcami, oraz wizualizacj¢ wynikow.

Najwazniejsza cecha ODM jest Scista integracja procesu odkrywania wiedzy z systemem
zarzadzania baza danych. Wigkszo$¢ komercyjnie dostgpnych systemow eksploracji danych
wykorzystuje relacyjna bazg¢ danych tylko jako zrodto danych. Analizowane dane sa pobierane
z bazy danych (co najczgéciej wiaze si¢ z wysokim kosztem transferu bardzo duzych wolumenéw
danych), a nastgpnie przetwarzane i analizowane w zewngtrznym narzedziu. ODM dokonuje
wszystkich procesow sktadajacych sig¢ na odkrywanie wiedzy wewnatrz relacyjnej bazy danych.
Oznacza to, ze selekcja danych, przygotowanie i transformacja danych, tworzenie modelu
i wreszcie zastosowanie modelu odbywaja si¢ w $rodowisku systemu zarzadzania baza danych.
Daje to tworcom aplikacji niepowtarzalng mozliwos¢ integracji technik eksploracji z istniejacymi



aplikacjami bazodanowymi. Dodatkowo, umozliwia to standaryzacj¢ stosowanych rozwiazan,
zapewnia skalowalnos¢ algorytmow, oraz gwarantuje mozliwo$¢ tatwej pielegnacji aplikacji.

3.1. Metody wspierane przez ODM

ODM wspiera zar6wno metody uczenia nadzorowanego, jak i uczenia bez nadzoru.
Najpopularniejsza metoda uczenia nadzorowanego jest bez watpienia klasyfikacja. ODM zawiera
cztery algorytmy klasyfikujace: naiwny klasyfikator Bayesa, adaptatywna sie¢ Bayesa, algorytm
indukcji drzew decyzyjnych, oraz algorytm SVM. Pokrétce oméwimy te algorytmy.

Naiwny klasyfikator Bayesa jest bardzo prostym, a jednocze$nie efektywnym w praktyce
klasyfikatorem. Podstawa dziatania klasyfikatora jest twierdzenie Bayesa, ktore okresla
prawdopodobienstwo warunkowe hipotezy A; przy zaobserwowaniu danych D jako
P(h|D)=P(D|h;)*P(h;)/P(D). Jesli przyjac, ze h; reprezentuje przypisanie do i-tej klasy, wowczas
prawdopodobienstwo przypisania obiektu D do i-tej klasy mozna znalez¢é na podstawie
prawdopodobienstwa a posteriori P(D|h;), reprezentujacego prawdopodobienstwo posiadania przez
D pewnych cech jesli D rzeczywiscie nalezy do i-tej klasy. Prawdopodobienstwo to okresla si¢ na
podstawie danych zawartych w zbiorze trenujacym poprzez analiz¢ cech obiektow rzeczywiscie
nalezacych do i-tej klasy, za§ dodatkowym uproszczeniem jest zalozenie o warunkowej
niezaleznoS$ci atrybutow (tzn. zatozenie, ze w ramach danej klasy rozktad wartosci kazdego atrybutu
jest niezalezny od pozostaltych atrybutéw). W zastosowaniach praktycznych to zatozenie jest czgsto
naruszane, jednak okazuje sig, ze fakt ten nie ma znaczacego ujemnego wplywu na jakosc¢
i doktadno$¢ klasyfikacji. Podstawowa zaleta naiwnego klasyfikatora Bayesa jest prostota i
szybkos¢, tworzenie i wykorzystanie modelu sa liniowo zalezne od liczby atrybutow i obiektow.

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 zawierac jeden atrybut-predyktor i jedna
klas¢ docelowa), model sktadajacy si¢ z jednej cechy potaczonej (w ramach cechy znajdzie si¢
wiele zwiazanych ze soba atrybutéw-predyktorow, taki model odpowiada drzewu decyzyjnemu),
lub model sktadajacy si¢ z wielu cech potaczonych. Przy wykorzystaniu modelu z jedna cecha
polaczona algorytm moze zaprezentowac¢ model w postaci prostych regut klasyfikacyjnych. Stanowi
to o atrakcyjnosci metody, poniewaz zwigksza czytelnos¢ procesu eksploracji.

Algorytm indukcji drzew decyzyjnych buduje model w postaci drzewa, ktorego wezly
odpowiadaja testom przeprowadzanym na wartosci pewnego atrybutu, galezie odpowiadaja
wynikom testow, a liScie reprezentuja przypisanie do pewnej klasy. Algorytm tworzy drzewo
decyzyjne w czasie liniowo zaleznym od liczby atrybutéw-predyktorow. O ksztalcie drzewa
decyduja takie parametry jak: kryterium wyboru punktu podziatu drzewa, kryterium zakonczenia
podziatéw, czy stopien scalania drzewa. 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 zaré6wno do
klasyfikacji, jak i regresji. Algorytm SVM dokonuje transformacji oryginalnej przestrzeni w ktorej
zdefiniowano problem klasyfikacji, do przestrzeni o wigkszej liczbie wymiarow. Transformacja jest
dokonywana w taki sposob, ze po jej wykonaniu w nowej przestrzeni obiekty sg separowalne za
pomoca hiperptaszczyzny (taka separacja jest niemozliwa w oryginalnej przestrzeni). Gtownym
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.
Doswiadczenia wskazuja, ze algorytmy te bardzo dobrze si¢ sprawdzaja w praktycznych
zastosowaniach, takich jak: rozpoznawanie pisma odrgcznego, klasyfikacja obrazow i tekstu, czy
analiza danych biomedycznych. Implementacja algorytméw SVM w ODM posiada kilka



interesujacych cech. Oferuje migdzy innymi mechanizm aktywnego uczenia si¢, ktorego celem jest
wybor z danych zZrédlowych tylko najbardziej warto$ciowych przyktadow i trenowanie modelu
tylko na wyselekcjonowanych danych wejsciowych. W trakcie trenowania algorytm SVM dokonuje
automatycznego probkowania. Wybor funkcji jadra i jej parametréw nast¢puje automatycznie.
Algorytm SVM moze takze zosta¢ wykorzystany do wykrywania osobliwosci. Stosuje si¢ wowczas
specjalna wersje algorytmu, tzw. SVM z jedna klasa docelowa, ktory pozwala identyfikowac
nietypowe obiekty.

Poza klasyfikacja, regresja i wykrywaniem osobliwosci ODM oferuje jeszcze jedna technike
uczenia nadzorowanego, ktora jest wybor cech. Jak wspomniano wyzej, czas tworzenia modelu
klasyfikacji najczesciej zalezy liniowo od liczby atrybutéw. Jest rowniez mozliwe, ze duza liczba
atrybutow wplynie ujemnie na efektywnos¢ i1 dokladno$¢ modelu poprzez wprowadzenie
niepozadanego szumu informacyjnego. Algorytm wyboru cech (ang. feature selection) umozliwia
wybor, sposrod wielu atrybutow, podzbioru atrybutéow ktére sa najbardziej odpowiednie do
przewidywania klas docelowych. Wybor cech jest wige czgsto wykorzystywany jako technika
wstgpnego przetworzenia i przygotowania danych, przed rozpoczgciem trenowania klasyfikatora.
ODM oferuje metod¢ wyboru cech bazujaca na waznosci atrybutéw (ang. attribute importance)
i wykorzystujaca zasade minimalizacji dtugos$ci opisu [Ris85] (ang. minimum description length).
W duzym uproszczeniu, metoda ta traktuje kazdy atrybut wejSciowy jako mozliwy predyktor klasy
docelowej a nastgpnie bada liczbg bitow potrzebna do przestania tacznej informacji o wybranym
zbiorze atrybutdw i przypisaniach klas docelowych w zbiorze treningowym. Wiadomo, ze
najkrétszym kodowaniem sekwencji symboli jest takie kodowanie, ktore najbardziej odpowiada
prawdziwym prawdopodobienstwom wystapienia kazdego symbolu. Stad, zasada minimalizacji
dlugosci opisu faworyzuje te podzbiory atrybutow, ktore nie sa nadmiarowe, i jednoczesnie
pozwalaja dobrze przewidzie¢ warto$ci atrybutéw docelowych.

ODM zawiera rowniez metody pozwalajace na szacowanie doktadnosci klasyfikacji i stosowanie
klasyfikatorow do nowych, wczes$niej nie widzianych obiektow. Podstawowym narzedziem do
oceny doktadnosci klasyfikacji jest macierz pomytek (ang. confusion matrix). Pozwala ona na tatwe
poréwnanie decyzji klasyfikatora z ,,poprawnym” przypisaniem obiektow. W trakcie oceny
wykorzystuje si¢ tzw. zbior testujacy, w ktorym znane jest a priori rzeczywiste przypisanie
obiektow do klas, a jednoczesnie zbidr ten nie byt wykorzystany do uczenia klasyfikatora. Dzigki
macierzy pomyltek mozna tatwo zauwazy¢ fenomen nadmiernego dopasowania (ang. overfitting),
w ktorym klasyfikator przejawia nadmierng sktonno$¢ do generalizowania wiedzy uzyskanej ze
zbioru uczacego. Innym narzedziem do oceny jakos$ci klasyfikacji jest wyznaczanie krzywych lift.
Polega to na porownaniu kwantyli zawierajacych klasyfikowane obiekty posortowane wedtug
pewnosci klasyfikacji z losowymi kwantylami obiektow. Stosunek liczby obiektow 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.

Stosowanie modelu moze odbywac si¢ za pomoca specjalnego modutu — Scoring Engine (SE).
Jest to opcjonalny modul ODM umozliwiajacy zapisanie modelu w bazie danych i stosowanie
modelu do klasyfikacji nowych danych. W bazie danych, w ktorej zainstalowany jest tylko SE, nie
mozna budowa¢ zadnych modeli. Wylaczenie SE jako osobnego modulu ma na celu zapewnienie,
ze produkcyjna baza danych nie bedzie stuzy¢ jako $rodowisko budowania i trenowania modeli
eksploracji danych, lecz bedzie konsumentem modeli stworzonych w specjalnie do tego
przeznaczonym $rodowisku. Nalezy pamigtaé, ze eksploracja danych jest procesem kosztownym
obliczeniowo i budowanie modeli stanowi istotne obciazenie dla systemu zarzadzania baza danych.
Przenoszenie modeli migdzy $rodowiskiem rozwojowym i produkcyjna baza danych odbywa si¢
albo za pomoca importu/eksportu schematu lub catej bazy danych za pomoca narzgdzia Oracla Data
Pump, albo wykorzystujac specjalizowane procedury PL/SQL (DBMS_DATA MINING.export model,
DBMS DATA MINING.import model) lub klasy jezyka Java (javax.datamining.ExportTask,

javax.datamining. ImportTask).



Metody uczenia bez nadzoru wspierane przez ODM obejmuja algorytmy analizy skupien,
odkrywania asocjacji, oraz ekstrakcji cech. Zaimplementowano dwa algorytmy hierarchicznej
analizy skupien. Ulepszona wersja popularnego algorytmu 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 centroidow wszystkich weztéw. Algorytm zatrzymuje sig¢ po
uzyskaniu k£ weztow, ktore reprezentuja docelowe grupy obiektéw podobnych. Dla kazdej grupy
wyznaczany jest centroid grupy, histogramy wszystkich atrybutow wewnatrz grupy, oraz reguta
opisujaca grupe w postaci zbioru hiperplaszczyzn. Po wygenerowaniu modelu nowe obiekty moga
by¢ za jego pomoca przypisywane do grup, a zaleta modelu jest to, 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 k& docelowych grup, a okreslenie
poprawnej liczby grup a priori jest trudne. Drugim algorytmem analizy skupien
zaimplementowanym w ODM jest algorytm ortogonalnego partycjonowania O-Cluster. Algorytm
ten dokonuje rzutowania wszystkich obiektow na ortogonalne osie odpowiadajace atrybutom
wejsciowym. Dla kazdego wymiaru wyznaczane sa histogramy, ktore nast¢pnie sa analizowane w
poszukiwaniu obszaréw mniejszej gestosci. Dane sa partycjonowane za pomoca hiperptaszczyzn
przecinajacych osie atrybutow w punktach mniejszej 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 obecnos$¢ osobliwosci moze znacznie pogorszy¢ wynikowy model, zaleca sig
wigc wstepne usunigcie osobliwosci przed rozpoczgciem analizy skupien.

ODM implementuje najpopularniejszy algorytm odkrywania regul asocjacyjnych Apriori.
Specyficzna cecha problemu odkrywania asocjacji jest obecnos¢ danych o bardzo matej gestosci
(tzn. danych, w ktérych niewielka liczba atrybutéw, przewaznie mniej niz 10%, jest niepusta
w kazdym obiekcie). Dane o duzej gestosci powoduja gwaltowny wzrost rozmiaru modelu,
szczegblnie w przypadku niskich warto$ci parametru minimalnego wsparcia. ODM rozbija problem
odkrywania regul asocjacyjnych na dwa etapy. W pierwszym etapie znajdowane sa wszystkie
kombinacje warto$ci atrybutow wystepujace wystarczajaco czgsto w danych wejsciowych.
W drugim etapie znalezione zbiory sa wykorzystywane do wygenerowania regut asocjacyjnych.
Nalezy zaznaczy¢, ze ODM wspiera tylko i wylacznie generowanie regut zawierajacych pojedynczy
element w nastepniku.

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

Oprécz wymienionych wyzej metod i technik eksploracji danych, ODM wspiera rowniez
metody wstepnego przetwarzania danych. Pierwsza z nich jest przycinanie (ang. trimming), ktore
polega na usunigciu okreslonej czgsci dolnych i gornych wartosci atrybutu. Dyskretyzacja (ang.
binning) atrybutow ciagltych i kategorycznych jest wymaganym krokiem w wielu metodach
eksploracji danych. ODM umozliwia dyskretyzacje¢ atrybutu na przedzialy o réwnej szerokosci,
przedziaty o réwnej glgbokosci, oraz dyskretyzacje typu ,,top-n”. Wreszcie normalizacja umozliwia
odwzorowanie atrybutu na dowolng domeng, np. przedziat <0,1> lub domeng, w ktorej wartosci
atrybutéw sa wyrazone w odchyleniach standardowych od $rednie;.



ODM umozliwia takze przetwarzanie dokumentéw tekstowych. Techniki eksploracji
przystosowane do przetwarzania duzych ilo$ci tekstu to: odkrywanie regul asocjacyjnych,
klasyfikacja dokumentéw tekstowych przy uzyciu algorytmu SVM, analiza skupien dokumentéw
tekstowych przy uzyciu ulepszonego algorytmu k-§rednich, odkrywanie cech za pomoca algorytmu
NMF, oraz wykrywanie anomalii w dokumentach tekstowych przy uzyciu algorytmu SVM.
Rozwiazania dla danych tekstowych zaimplementowane w ODM sa niezalezne od mozliwos$ci
oferowanych przez Oracle Text. ODM zawiera takze jeden specjalizowany algorytm BLAST (ang.
Basic Local Alignment Search Tool), stuzacy do wyszukiwania dopasowania biatek
w bioinformatycznych bazach danych. Opis tego algorytmu wykracza jednak poza ramy tego
artykutu.

3.2. Interfejs PL/SQL
Interfejs PL/SQL sktada si¢ z trzech pakietow

e DBMS DATA MINING: zawiera gtowne procedury i funkcje odpowiedzialne za eksploracje. W
sktad pakietu wchodzag metody sluzace do zarzadzania modelami (CREATE MODEL,
RENAME MODEL, DROP_MODEL), wykorzystywania modelu do nowych danych (appLy,
RANK_APPLY), odczytywania informacji 0 modelu (GET MODEL_DETAILS,
GET MODEL SETTINGS, GET MODEL_SIGNATURE), oceniania jakosci modelu
(COMPUTE_CONFUSION MATRIX, COMPUTE LIFT, COMPUTE ROC), oraz eksportowania i
importowania modelu (EXPORT MODEL, IMPORT MODEL). W przypadku wykorzystania
interfejsu PL/SQL parametry wejsciowe dla algorytméw umieszcza si¢ w tabeli o okreslone;j
strukturze, nazwy parametrow sa przekazywane jako zmienne pakietowe.

e DBMS DATA MINING TRANSFORM: zawiera pakiety pomocnicze stuzace do wstgpnego
przetworzenia danych za pomoca przycinania, dyskretyzacji, normalizacji, oraz uzupetniania
wartosci pustych. Przy kazdej metodzie schemat postgpowania jest identyczny: w pierwszym
kroku tworzona jest tabela stuzaca do transformacji (CREATE), nast¢pnie tabela ta jest
wypeliana danymi stanowiacymi definicj¢ transformacji (INSERT), wreszcie tworzona jest
perspektywa przedstawiajaca dane po transformacji (xForM). Oryginalne dane nigdy nie
zostaja zmodyfikowane, wszystkie zmiany sa widoczne tylko i wylacznie poprzez
mechanizm perspektyw.

e DBMS PREDICTIVE ANALYTICS: pakiet przeznaczony dla poczatkujacych uzytkownikow.
Zawiera metode stuzaca do oceny waznosci atrybutdéw wzgledem wybranego atrybutu
docelowego (ExPLAIN), oraz metode sthuzaca do przewidywania warto$ci atrybutu na
podstawie pozostatych atrybutow, przy zatozeniu, ze w tabeli zrodlowej istnieja wiersze z
podana wartoscia atrybutu docelowego, ktore zostana potraktowane jako zbidr trenujacy
(prepIcT). Pakiet umozliwia wykorzystanie klasyfikacji bez jakiejkolwiek znajomosci
technik eksploracji danych.

Pakiety PL/SQL dzialaja w sposdb synchroniczny. Jesli wymagane jest asynchroniczne
budowanie lub testowanie modelu, konieczne staje si¢ wykorzystanie pakietu DBMS SCHEDULER.
Oprocz wymienionych wyzej pakietow PL/SQL, ODM oferuje takze zbior nowych funkcji jezyka
SQL. Funkcje jezyka SQL nie umozliwiaja tworzenia i trenowania modeli, umozliwiaja jednak
zastosowanie modelu do zbioru krotek, odczytanie informacji o prawdopodobienstwie i koszcie
przypisania krotki do klasy/grupy, lub odczytanie informacji o cechach odkrytych przez algorytm
FE. Funkcje SQL operuja bezposrednio na modelach przechowywanych w bazie danych
i umozliwiaja bardzo tatwe wiaczenie eksploracji danych do istniejacych aplikacji bazodanowych.
Nalezy doda¢, ze funkcje jezyka SQL oraz pakiet DBMS PREDICTIVE ANALYTICS pojawily sig
dopiero w wersji 10.2 ODM.

3.3. Interfejs Java API

Interfejs Java API stanowi alternatywe dla interfejsu PL/SQL i oferuje praktycznie te same
mozliwosci. Na wstegpie nalezy zaznaczyC, ze oba interfejsy staly si¢ interoperatywne dopiero



w wersji 10.2 ODM, we wczesniejszych edycjach modele stworzone za pomoca Java API byly
niedostgpne z poziomu PL/SQL i vice versa. Interfejs Java API w wersji 10.2 zostal catkowicie
zmieniony w poréwnaniu z wczesniejszymi wersjami. Aktualna wersja ODM Java API jest
implementacja standardu Java Data Mining 1.0 rozwijanego pod auspicjami Java Community
Process. W sktad interfejsu wchodzi zbior klas umieszczonych w pakietach odpowiadajacych
zadaniom eksploracji (np. javax.datamining.association). Rozszerzenia standardu (takie jak
algorytm NMF do ekstrakcji cech, ortogonalny algorytm partycjonowania O-Cluster, adaptatywna
sie¢c Bayesa, metody transformacji, czy rozszerzenia z pakietu DBMS PREDICTIVE ANALYTICS)
umieszczone zostaly w pakietach oracle.dmt.jdm.*. Podstawowa klasa, z ktorej dziedzicza
wszystkie klasy obiektow nazwanych, jest klasa javax.datamining.MiningObject. Poszczegolne
klasy obiektow (trwalych i przejsciowych) reprezentuja kolejno: model, zbior parametrow
tworzenia modelu, zadanie tworzenia modelu, macierz kosztow, metryke oceny jakosci modelu,
oraz fizyczny zbidr danych. Zadania tworzenia modelu sa wykonywane w Java APl w sposob
asynchroniczny. ODM Java API do poprawnego funkcjonowania potrzebuje s$rodowiska co
najmniej J2SE 1.4.2.

4. 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. Oracle Data Mining
jest pierwszym systemem do tego stopnia integrujacym eksploracj¢ danych z systemem zarzadzania
baza danych. Wykorzystujac ODM mozna przeprowadzi¢ prawie caly proces odkrywania wiedzy,
poczawszy od selekcji 1 wstepnego przetwarzania danych zrédlowych, az po wygenerowanie
wzorcow. Scista integracja technik eksploracji danych z baza danych umozliwia wykorzystanie
technik eksploracji w aplikacjach, ulatwia pielegnacje¢ aplikacji, oferuje ogromnie wzbogacona
funkcjonalno$¢ aplikacji.

W artykule przedstawiono podstawowe metody eksploracji danych. Z koniecznoS$ci, opisy maja
charakter wybitnie skrotowy, zainteresowany czytelnik jest kierowany do pozycji wymienionych w
spisie literatury. Nastepnie, przedstawiono architekture ODM, opisano algorytmy dostgpne w
ODM, oraz zaprezentowano interfejsy programistyczne udost¢pniajace ODM na poziomie aplikacji.
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