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Streszczenie

Intensywnie rozwijajaca si¢ dziedzina odkrywania wiedzy w bazach danych
(Knowledge Discovery in Databases) oraz eksploracji danych (Data Mining) jest
odpowiedzia na gwattowny wzrost ilosci informacji gromadzonych w bazach i
magazynach danych. Techniki eksploracji danych pozwalaja na znajdowanie
wczesniej nieznanych zaleznosci i schematéw, ktére moga by¢ wykorzystane do
wspomagania podejmowania decyzji lub opisu bazy danych. Artykut prezentuje
podstawowa problematyke zwiazana z odkrywaniem wiedzy w bazach danych.
Omowione sg techniki eksploracji danych, metody reprezentacji odkrywanej wiedzy
oraz jej praktyczne zastosowania. Przedstawiono réwniez wybrane produkty

komercyjne w kontekscie realizacji zadan procesu odkrywania wiedzy.

1. Wprowadzenie

Postep technologiczny w zakresie cyfrowego generowania i gromadzenia informacji doprowadzit do przeksztatcenia
sie baz danych wielu przedsiebiorstw, urzedéw i placowek badawczych w zbiorniki ogromnych ilosci danych. Na
bezprecedensowy, wielki rozrost systeméw bazodanowych ztozylo sie przede wszystkim upowszechnienie koddw
paskowych i Kkart platniczych oraz pojawienie si¢ szybszych, pojemniejszych i tanszych pamieci masowych. Dla
przyktadu, baza danych wykorzystywana przez sie¢ sprzedazy Wal-Mart gromadzi dziennie informacje o ponad 20
milionach transakcji [[3]]. Przedsichiorstwo Mobil Qil rozwija magazyn danych pozwalajacy na przechowywanie ponad
100 terabajtow danych zwiazanych z wydobyciem ropy naftowej [[3]]. System satelitarnej obserwacji EOS zbudowany
przez NASA generuje w ciagu kazdej godziny dziesiatki gigabajtéw danych obrazowych [[3]]. Nawet niewielkie
supermarkety rejestruja codziennie sprzedaz tysiecy artykutow. Nasze mozliwosci analizowania i rozumienia tak duzych
wolumendw danych sa duzo mniejsze od mozliwosci ich zbierania i przechowywania.

Zebrane w bazach danych zapisy o np. dotychczasowej dziatalnosci przedsiebiorstwa, poziomie i strukturze
sprzedazy oraz cechach klientow moga by¢ wykorzystane do wspomagania podejmowania decyzji o dalszym
ksztattowaniu sprzedazy i kierunkach marketingu przedsigbiorstwa. Komputerowe systemy wspomagania decyzji
(Decision Support Systems) bazuja na zgromadzonej wiedzy ekspertéw, po czesci pochodzacej z analizy zawartos¢ baz
danych. Na prosta analize baz danych pozwalaja srodowiska typu OLAP (Online Analytical Processing), ktore

umozliwiaja wielowymiarowa obserwacje agregowanych wartosci wybranych atrybutéw jednej lub wielu potaczonych



relacji. Metodologia OLAP zaktada, ze uzytkownik przygotowuje pewna hipoteze, ktdrej poprawnos¢ weryfikuje
korzystajac z narzedzi OLAP (np. Oracle Express Server). Przyktadowo, ekspert moze podejrzewaé, ze sprzedaz
obuwia letniego jest w jakis sposdb uzalezniona od lokalizacji sklepu i od miesiaca w roku. Aby przeprowadzi¢ analize
takiej hipotezy, ekspert moze przy pomocy narzedzi OLAP wyznaczy¢ sume wartosci sprzedazy z poprzednich lat w
odniesieniu do réznych rejonéw kraju i réznych miesiecy. Obserwacja wynikéw (réwniez uzupetniona prezentacja
graficzna) pozwoli zauwazy¢, ze najwieksza sprzedaz obuwia letniego wystepuje w miejscowosciach nadmorskich w
lipcu i sierpniu. Ograniczenia takiej metody zwiazane sa z koniecznoscia przygotowywania hipotez, ktére podlegaja
pozniejszej weryfikacji. W ten sposdb jakos¢ wiedzy wykorzystywanej przez systemy wspomagania decyzji ograniczona
jest kreatywnoscia i wyobraznia eksperta. Istnieje takze niebezpieczenstwo akceptacji hipotez fatszywych.

Pozbawione wymienionych wad systemow OLAP jest automatyczne znajdowanie wiedzy, bedace przedmiotem
dynamicznie rozwijajacej si¢ dziedziny odkrywania wiedzy w bazach danych (Knowledge Discovery in Databases) i
jej technologii eksploracji danych (Data Mining). Odkrywanie wiedzy nie wymaga przygotowywania hipotez przez
ekspertéw - sa one automatycznie generowane i automatycznie weryfikowane. Zadania ekspertéw sprowadzaja sie do
oceny i akceptacji odkrytej wiedzy, najczesciej poprzez kontrolowanie jej wskaznikdw statystycznych. Dla przyktadu, w
procesie odkrywania wiedzy ekspert wskazuje zbiér danych o sprzedazy obuwia i ustala, ze zaleznosci interesujace to te,
ktére sa spetnione przez conajmniej 60% transakcji sprzedazy. W odpowiedzi ekspert uzyskuje zbior wszystkich
zaleznosci, jakie zachodza w conajmniej 60% bazy danych o sprzedazy obuwia. Znalezione zaleznosci sa zwykle
bardziej precyzyjne niz pojawiajace sie w procesie OLAP, np. zaleznos¢ "obuwie letnie jest najczesciej kupowane w
lipcu, w miejscowosciach wojewodztwa gdanskiego, przez kobiety w wieku 18-25 lat".

Istnieje wiele zastosowan odkrywania wiedzy w bazach danych. We wspomnianej powyzej problematyce
wspomagania decyzji podstawowym celem odkrywania wiedzy jest automatyzacja budowy baz wiedzy. Zgromadzona
wiedza umozliwia np. przewidywanie nieznanych wartosci wybranych atrybutdw relacji na podstawie zadanych wartosci
pozostatych atrybutéw. Innym zastosowaniem odkry¢ wiedzy jest inteligentne i zautomatyzowane konstruowanie opisu
bazy danych. Wynikiem takiego dziatania jest specyfikacja charakterystyki bazy danych, ktéra moze by¢ wykorzystana
np. do znalezienia nowych zaleznosci funkcyjnych. Wreszcie odkrywanie wiedzy moze pozwoli¢ na znajdowanie tzw.
anomalii w danych, czyli tych krotek w relacji, ktdrych charaktrystyka odbiega od statystycznie dominujacej
charakterystyki catego zbioru danych. Powszechnym wykorzystaniem wyszukiwania anomalii jest automatyczne
wykrywanie oszustw podatkowych i ubezpieczeniowych.

Odkrywanie wiedzy jest postrzegane jako ztozony proces selekcji i transformacji danych, ich eksploracji, a nastepnie
interpretacji uzyskanych wynikéw. Wszystkie te operacje musza by¢ wspierane przez specjalizowane oprogramowanie,
nazywane systemem odkrywania wiedzy (Knowledge Discovery in Databases Management System), wspdtpracujace z
systemem zarzadzania baza danych (DBMS) i udostepniajace interfejs APl w architekturze klient-serwer. Na rynku
dostepnych jest kilka pakietow programowych oferujacych rézne techniki eksploracji danych zgromadzonych w
popularnych systemach bazodanowych (Oracle, Informix, Sybase, Ingres), wraz ze szczegétowym przygotowaniem

danych i graficzna forma prezentacji wynikow.



2. Odkrywanie wiedzy

Odkrywanie wiedzy w bazach danych polega na wyszukiwaniu czytelnych schematéw i wzorcow, ktore nie bylty
wczesniej znane, a sa potencjalnie uzyteczne dla wspomagania decyzji i charakteryzowania bazy danych. Odkrywanie
wiedzy korzysta z wielu doswiadczen i metod dziedzin sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego. Gtéwne problemy
odkrywania wiedzy w bazach danych wiaza sie z koniecznoscia przetwarzania bardzo duzych wolumenéw danych oraz
potrzeba interakcyjnego wyszukiwania wiedzy przez wielu wspéthieznie pracujacych uzytkownikow.

Odkrywanie wiedzy jest procesem ztozonym, ktérego realizacja polega na przygotowaniu danych, ich eksploracji
oraz interpretacji wynikow. Najczesciej proces odkrywania wiedzy w bazach danych sktada sie z kolejnych krokéw (x):
1. Selekcja danych - wybor relacji i krotek, ktore beda eksplorowane, definicja sposobu taczenia relacji,

2. Transformacja danych - konwersja typow atrybutow, definicja atrybutéw wywiedzionych, dyskretyzacja wartosci
ciagtych,
3. Eksploracja - ekstrakcja wiedzy z danych: generowanie regut, drzew decyzyjnych, sieci neuronowych itp.

4. Interpretacja wynikow - wybor najbardziej interesujacej wiedzy, logiczna i graficzna wizualizacja wynikow,
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Rys. 1 Fazy odkrywania wiedzy

Kluczowa faza procesu odkrywania wiedzy jest eksploracja danych (Data Mining). Celem eksploracji jest
wykorzystanie wtasciwego algorytmu dla znajdowania zaleznosci i schematéw w przygotowanym zbiorze danych, a
nastepnie ich reprezentacja w postaci formalnej, zrozumiatej dla uzytkownika. Najpopularniejszymi formami
reprezentacji odkrywanej wiedzy sa drzewa decyzyjne i reguly logiczne. Warto odnotowaé, ze w prasie fachowej i
materiatach reklamowych czesto zamiennie stosuje sie terminy: eksploracja danych (Data Mining), odkrywanie wiedzy

w bazach danych (Knowledge Discovery in Databases) i eksploracja baz danych (Database Mining).

3. Techniki eksploracji danych

Eksploracja danych postuguje sie ré6znymi technikami, ktore buduja specyficzne rodzaje wiedzy. W zaleznosci od
przeznaczenia odkrywanej wiedzy, moze ona odwzorowywaé Klasyfikacje, regresje, klastrowanie, charakterystyki,
dyskryminacje, asocjacje itp.. Ponizej dokonano krotkiej charakterystyki kazdej z wymienionych technik eksploracji

danych.



3.1 Klasyfikacja

Klasyfikacja polega na znajdowaniu sposobu odwzorowania danych w zbidr predefiniowanych klas. Na podstawie
zawartosci bazy danych budowany jest model (np. drzewo decyzyjne, reguly logiczne), ktory stuzy do klasyfikowania
nowych obiektéw w bazie danych lub gtebszego zrozumienia istniejacych klas. Przyktadowo, w medycznej bazie
danych znalezione moga by¢ reguty klasyfikujace poszczeg6lne schorzenia, a nastepnie przy pomocy znalezionych regut

automatycznie moze by¢ przeprowadzone diagnozowanie kolejnych pacjentéw. Inne przyktady zastosowan klasyfikacji

to:

. rozpoznawanie trenddw an rynkach finansowych,

. automatyczne rozpoznawanie obiektéw w duzych bazach danych obrazéw,
o wspomaganie decyzji przyznawania kredytéw bankowych.

3.2 Regresja

Regresja jest technika polegajaca na znajdowaniu sposobu odwzorowania danych w rzeczywistoliczbowe wartosci
zmiennych predykcyjnych. Przyktady zastosowan regresji:
e przewidywanie zawartosci biomasy obecnej w Scidtce lesnej na podstawie dokonanych zdalnych pomiaréw
mikrofalowych

e szacowanie prawdopodobienstwa wyzdrowienia pacjenta na podstawie przeprowadzonych testow diagnostycznych

3.3 Klastrowanie

Klastrowanie (clustering) polega na znajdowaniu skonczonego zbioru kategorii opisujacych dane. Kategorie moga
by¢ roztaczne, zupetne, moga tez tworzy¢ struktury hierarchiczne i naktadajace sie. Przyktadowo, zbiér danych o
nieznanych chorobach moze zosta¢ w wyniku klastrowania podzielony na szereg grup cechujacych sie najsilniejszym
podobienstwem symptomoéw. Innymi przyktadami zastosowan klastrowania moga by¢:

o okreslanie segmentéw rynku dla produktu na podstawie informacji o klientach

e znajdowanie kategorii widmowych spektrum promieniowania nieba

3.4 Odkrywanie charakterystyk

Odkrywanie charakterystyk (summarization, characterization) polega na znajdowaniu zwigztych opiséw
(charakterystyk) podanego zbioru danych. Przyktadowo, symptomy okreslonej choroby moga by¢ charakteryzowane
przez zbidr regut charakteryzujacych. Inne przykiady odkrywania charakterystyk to:
o znajdowanie zaleznosci funkcyjnych pomigdzy zmiennymi

o okreslanie powszechnych symptomow wskazanej choroby

3.5 Dyskryminacja
Dyskryminacja polega na znajdowaniu cech, ktore odrézniaja wskazana klase obiektow (target class) od innych klas
(contrasting classes). Przyktadowo, zbiér regut dyskryminujacych moze opisywac te cechy objawowe, ktére odrdzniaja

dana chorobe od innych.



3.6 Odkrywanie asocjacji

Odkrywanie asocjacji (association discovery) polega na znajdowaniu zwiazkbw pomiedzy wystepowaniem grup
elementébw w zadanych zbiorach danych. Najpopularniejszym przyktadem odkrywania asocjacji jest tzw. analiza
koszyka - przetwarzanie baz danych supermarketéw i hurtowni w celu znalezienia grup towaréw, ktore sa najczesciej
kupowane wspolnie. Przyktadowo, znalezione asocjacje moga wskazywac, ze kiedy klient kupuje stone paluszki, wtedy

kupuje takze napoje gazowane.

4. Reprezentacja wiedzy

Wiedza odkrywana przy wykorzystaniu technik eksploracji danych moze by¢ reprezentowana i przechowywana w
réznych formach. W dziedzinach uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji dla potrzeb przechowywania wiedzy
stosowane sa struktury takie jak: sieci neuronowe, drzewa decyzyjne, listy decyzyjne, sieci semantyczne, proste i
ztozone reguty logiczne. Nie wszystkie z tych struktur spetniaja wymagania narzucane przez problematyke odkrywania
wiedzy w bazach danych. Podstawowym wymogiem jest prostota opisu i czytelnos¢ reprezentowanej wiedzy dla
uzytkownika. Najpopularniejszymi i najbardziej praktycznymi metodami reprezentacji wiedzy odkrywanej w bazach

danych sa drzewa decyzyjne i reguly logiczne.

Adres Dochéd | Samochéd
Warszawa 4000 BMW
Poznan 2900 Ford
Poznan 1400 Toyota
Warszawa 1000 Fiat
Poznah 1600 Ford
Poznan 3500 Ford
adres
‘Warszawa‘/ \ ‘Poznan’
dochéd dochéd
>10(:7 \::1000 >14(y \::1400
SAMOCHOD BMW Fiat Ford Toyota

Rys. 2 Drzewo decyzyjne

4.1 Drzewa decyzyjne
Modele drzew decyzyjnych sa najpowszechniejsza forma reprezentacji wiedzy odkrywanej w wyniku eksploracji
danych przez dostgpne dzi$ oprogramowanie komercyjne. Drzewo decyzyjne jest forma opisu wiedzy klasyfikujacej.

Wezly drzewa sa opisane przez atrybuty eksplorowanej relacji. Krawedzie drzewa okreslaja mozliwe wartosci dla



atrybutu. Lis¢émi drzewa sa wartosci atrybutu klasyfikujacego. Klasyfikacja odbywa sie poprzez przegladanie drzewa od
korzenia do lisci przez krawedzie opisane wartosciami atrybutéw. Przykiad drzewa decyzyjnego dla prostej relacji
przedstawiony zostat na 1. Atrybutem klasyfikujacym jest Samochdd. Z przedstawionego przyktadowego drzewa
decyzyjnego mozna odczytaé, ze np. mieszkancy Poznania, o dochodach nie przekraczajacych 1400 ziotych kupuja

najczesciej samochody marki Toyota.

4.2 Reguly logiczne

Powazna wada drzew decyzyjnych jest ich tendencja do przybierania w praktyce bardzo duzych rozmiaréw, co
powoduje trudnosci w rozumieniu i analizowaniu drzew przez uzytkownikéw. Bardziej efektywna i silniejsza
reprezentacja wiedzy jest mozliwa przy uzyciu regut logicznych. Reguty logiczne sa formutami zapisanymi w postaci

implikacji typu:

ri(ai, vi) A rz2(az, v2) A ... A ri(a;, vy) = rxlak, vi) A ri(ai, vi) A ... A rn(an, Vn)

gdzie:
a; jestatrybutem,
vi jest wartoscia prosta (np. liczba, ciag znakéw) lub ztozong (np. zbidr),

r; jest predykatem (np. réwnos¢, zawieranie)

Lewsg strong reguly nazywa sig ciatem reguly (body), jej prawa strong - gtowa reguty (head). Definiuje si¢ dwie
relacje, jakie moga zachodzi¢ pomiedzy danymi a regutami: potwierdzanie i naruszanie. Krotka (lub krotki)
potwierdza regule, jezeli dla wartosci jej atrybutow zaréwno ciato, jak i glowa reguly przyjmuja wartosci logicznej
prawdy. Krotka (lub krotki) naruszaja regule, jezeli dla wartosci jej atrybutdw ciato reguty przyjmuje wartosé¢ logicznej
prawdy, a glowa reguty - wartos¢ logicznego fatszu. Kazda reguta posiada dodatkowo dwa wskazniki statystycznej
waznosci i sity: wsparcie (support) i zaufanie (confidence). Wsparciem reguty jest liczba (lub procent) krotek relacji,

ktére potwierdzaja regute. Zaufanie reguly wyraza sie zaleznoscia:

c(rule) = s(rule) / s(body(rule))

gdzie:
c(rule) jestwartoscia zaufania dla reguty
s (rule) jest wartoscia wsparcia dla reguty
s (body (rule)) jest wartoscia wsparcia dla ciata reguly, czyli liczba (lub procentem) krotek relacji, dla ktérych

ciato reguty przyjmuje wartos¢ logicznej prawdy

W zaleznoéci od zastosowanej techniki eksploracji danych, otrzymane reguly nazywa sie klasyfikujacymi,

asocjacyjnymi, dyskryminujacymi itd. Przyktadowa relacja oraz znalezione w niej reguty klasyfikujace (classification



rules) wedtug atrybutu Diagnoza zostaty przedstawione na 3. Symbol S oznacza wsparcie reguty, symbol C oznacza jej

zaufanie.
Temperatura Bél_gtowy | B6l_gardta | Diagnoza
wysoka tak nie zatrucie
wysoka tak nie zdrowy
wysoka tak tak angina
wysoka nie tak angina
B6l gardia = ,tak” — Diagnoza = ,angina” (S=50% C=100%)

Temperatura="wysoka” A B&l _gilowy="tak” A BO6l gardia="nie” — Diagnoza="zatrucie” (S=25% C=100%)

Temperatura="wysoka” A B6l glowy="tak” A BS6l _gardia="nie” — Diagnoza="zdrowy” (S=25% C=100%)

Rys. 3 Reguty klasyfikujace

Pierwsza z powyzszych regut stwierdza, ze jezeli u pacjenta wystepuje bdl gardia, to jest on ze 100%
prawdopodobienstwem chory na angine, a schemat taki zostat zaobserwowany w potowie wszystkich rekordéw relacji.
Bardzo interesujaca klasa regut logicznych sa reguty reprezentujace asocjacje odkryte w bazie danych. Takie reguty
sa nazywane regutami asocjacyjnymi (association rules). Na 7 przedstawiono przyktad relacji, w ktdrej rejestrowana jest
sprzedaz w supermarkecie, oraz zbiér najsilniejszych regut asocjacyjnych odkrytych w tej relacji. Asocjacje sa
znajdowane w grupach towaréw zakupionych w ramach jednej transakcji (wspélna wartosé¢ atrybutu Trans_id). Symbol

S oznacza wsparcie reguty, symbol C oznacza jej zaufanie.

Trans_id | Klient Produkt
1 101 Chleb

1 101 Mleko

2 100 Masto

2 100 Chleb

2 100 Mieko

3 105 Masto

4 100 Wino

4 100 Mieko

4 100 Gazeta

Produkt="Mleko” — Produkt="Chleb” (S=50% C=66%)

Produkt="Chleb” A Produkt="Mleko” — Produkt="Masto” (S=25% C=50%)
Produkt="Masito” A Produkt="Mleko” — Produkt="Chleb” (S=25% C=100%)
Produkt="Mleko” — Produkt="Masto” A Produkt="Chleb” (S=25% C=33%)

Rys. 4 Reguly asocjacyjne



Pierwsza z powyzszych regut stwierdza, ze w dwéch przypadkach na trzy, klient ktory kupuje mleko, kupuje takze

chleb. Schemat taki wystepuje w potowie wszystkich transakcji.

5. Wiedza uzupetniajaca

W swojej najprostszej postaci, proces eksploracji danych samodzielnie wyszukuje regularnosci i schematy w
zbiorach danych. W wielu zastosowaniach dostepna jest jednak takze taka wiedza dotyczaca badanego obszaru, ktora
nie zostata odkryta automatycznie lecz jest wynikiem doswiadczenia ekspertow z danej dziedziny. Istnieja mozliwosci
uwzgledniania wiedzy dodatkowej przez algorytmy eksploracji danych. Uwzglednianie uzupetniajacych wskazowek,
podpowiedzi, zaleznosci i znanych schematéw pozwala na automatyczne znajdowanie prostszych i silniejszych regut i
drzew decyzyjnych.

Wiedza eksperta, ktdra uzupetnia proces eksploracji danych, jest najczesciej reprezentowana w postaci hierarchii
generalizacji lub za pomoca atrybutow wyliczeniowych. Hirarchie generalizacji dostarczaja informacji o prostej
klasyfikacji wartosci atrybutow w tzw. wartosci uogélnione. Przykltadem hierarchii generalizacji moze by¢
przedstawione na 5 drzewo Klasyfikujace sprzedawane w supermarkecie produkty w poszczeg6lne kategorie. W
przedstawionym drzewie wartosci uog6lnione dla wartosci ,butka” to ,pieczywo” i ,spozywcze”. Hierarchia
generalizacji jest definiowana dla jednego atrybutu relacji, jednak z kazdym atrybutem moze by¢ zwiazanych wiele
takich hierarchii. Reguly logiczne odkrywane z wykorzystaniem hierarchii generalizacji nazywa si¢ regutami

uogdblnionymi (generalized rules).

Spozywcze
Pieczywo Nabiat Wedliny
Chleb Jajka Szynka
Bulka Mieko Par6wki
Rogalik Smietana

Rys. 5 Drzewo hierarchii generalizacji

Jezeli wiedza dodatkowa dla procesu eksploracji posiada skomplikowana strukture, wtedy dla jej reprezentacji
stosuje sie atrybuty wyliczeniowe. Atrybut wyliczeniowy stanowi dodatkowy atrybut relacji, ktérego warto$¢ nie jest
przechowywana w relacji wraz z wartosciami innych atrybutdéw, lecz jest kazdorazowo wyliczana za pomoca

zdefiniowanej przez uzytkownika funkcji. Atrybuty wyliczeniowe sa stosowane gtéwnie do okreslanie metod



dyskretyzacji atrybutow o wartosciach ciagtych. Atrybuty wyliczeniowe moga réwniez implementowaé drzewa

hierarchii generalizacji.

6. Architektura systemu odkrywania wiedzy

Odkrywanie wiedzy w bazach danych musi by¢, ze wzgledu na rozmiary rozwiazywanych problemdw, szeroko
wspomagane przez specjalizowane oprogramowanie, nazywane systemem odkrywania wiedzy (KDDMS) [[1]]. System
odkrywania wiedzy jest zwykle integrowany z systemem zarzadzania baza danych (DBMS), co pozwala na szybki
dostep do eksplorowanych danych oraz umozliwia sktadowanie odkrytej wiedzy w bazie danych. W systemach, ktore
odkrywaja wiedze w sposdb interakcyjny, powszechna forma reprezentacji wiedzy sa reguty logiczne. Na 1

przedstawiono ogolna architekture systemu odkrywania wiedzy.

KDDMS

algorytm
eksploracji

algorytm algorytm
eksploracji eksploracji

zapytania
? zapytania J I wyniki

I I \ DBMS
zapytania
uzytkownik
@ baza danych

Rys. 6 Architektura systemu odkrywania wiedzy

Uzytkownicy kieruja do systemu odkrywania wiedzy zapytania, zwane zapytaniami regutowymi, w ktérych
specyfikuja, jakich regut poszukuja oraz jakie dane maja by¢ eksplorowane w celu odkrycia regut. System odkrywania
wiedzy wykorzystuje odpowiedni do zadanego typu regut algorytm eksploracji danych. W celu znalezienia regut,
algorytm eksploracji wysyta zapytania do systemu zarzadzania baza danych. Znalezione reguty sa nastepnie filtrowane
tak, aby uwzgledni¢ kryteria zapytania regutowego wystosowanego przez uzytkownika. Na zakonczenie, zbior regut

zwracany jest uzytkownikowi jako wynik jego zapytania.

6.1 Jezyki zapytan

Dla potrzeb komunikacji uzytkownikéw i aplikacji z systemem odkrywania wiedzy zaproponowano szereg jezykow
zapytan regutowych [[2],[4],[5].[9]]. Wickszo$¢ z rozwiazan proponuje rozszerzenia standardu jezyka SQL o
dodatkowe operatory, polecenia i typy danych. Podstawowa zaleta wynikajaca z rozszerzania jezyka SQL jest
wykorzystanie wspélnego interfejsu zardwno do wyszukiwania danych jak i do generowania regut na podstawie tych
danych. Przyktadowo, jezyk MineSQL [[9]] udostepnia mechanizmy jezykowe dla generowania regut, ich gromadzenia,
wyszukiwania i stosowania. Wprowadza nowy typ danych RULE, stuzacy do przechowywania i operowania na regutach,
oraz zbiér funkcji konwersji zwiazanych z nowym typem danych. Pozwala konstruowa¢ zapytania znajdujace reguty
asocjacyjne, klasyfikujace i dyskryminujace. Znalezione reguty moga by¢ przechowywane w relacjach bazy danych i
wykorzystywane dla podejmowania decyzji i weryfikacji danych. Jezyk MineSQL wspiera takze definiowanie i

stosowanie hierarchii generalizacji oraz atrybutéw wyliczenowych. Zapytania regutowe jezyka MineSQL moga by¢



takze wykorzystywane jako podzapytania innych zapytan jezyka SQL. Na 1 przedstawiono przyktad zapytania

regutowego wyrazonego w jezyku MineSQL, ktére generuje reguty przedstawione wczesniej na 7.

MINE rule, support (rule), confidence(rule)
FOR produkt
FROM sprzedaz
WHERE confidence (rule) >= 0.33
AND support (rule) >= 0.25
GROUP BY trans_id

Rys. 7 Zapytanie regutowe w jezyku MineSQL

7. Praktyczne zastosowania

Dotychczasowe doswiadczenia pokazuja, ze stosowanie systeméw odkrywania wiedzy w bazach danych pozwala na
znaczacg poprawe jakosci produkcji oraz podniesienie poziomu zyskéw. Ponizej przedstawiono kilka
najpopularniejszych ,,sukceséw” odkrywania wiedzy w bazach danych duzych przedsiebiorstw:

o , Database Marketing”

,Database Marketing” polega na analizie danych o klientach w celu znajdowania schematéw ich preferencji i

nastepnie wykorzystywania tych schematéw dla precyzyjnej selekcji kolejnych klientéw. ,,Database Marketing” w

American Express doprowadzit do 10-15% wzrostu zakupow z wykorzystaniem kart kredytowych.

. Weryfikacja poprawnosci danych

Reuters stosuje techniki eksploracji danych dla weryfikacji poprawnosci i wykrywania prawdopodobnych

przektaman w wysokosci publikowanych kursow wymiany walut.
. Profil klienta

BBC przy pomocy systemu eksploracji danych przewiduje profil widowni programéw telewizyjnych w celu wyboru

optymalnych pér ich nadawania.

. Wykrywanie oszustw finansowych
Polega na znajdowaniu transakcji finansowych, ktérych cechy odbiegaja od statystycznie dominujacej

charakterystyki finansowej bazy danych.

8. Produkty komercyjne

Od niedawna na rynku dostgpne sa zintegrowane srodowiska programowe, ktore umozliwiaja odkrywanie wiedzy w
najbardziej popularnych systemach zarzadzania bazami danych. Ponizej przedstawione zostaty cztery najbardziej
zaawansowane produkty umozliwiajace selekcje danych, ich réznorodng eksploracje oraz wizualizacje i interpretacje

odkrytej wiedzy.
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8.1 Intelligent Miner, IBM

Intelligent Miner [[6]] to zestaw narzedzi realizujacych algorytmy odkrywania klasyfikacji i asocjacji, klastrowania,
wykrywania odchylen itp. Pozwala na eksploracje danych zgromadzonych w bazach DB2, Oracle lub Sybase,
wsp6tpracujac z IBM DataJoiner dla przygotowania danych. Jest zorientowany na realizacje nastepujacych zastosowan
odkrywania wiedzy: segmentacja klientow, analiza koszyka i wykrywanie oszustw finansowych. Intelligent Miner

pracuje m.in. w systemach AlX, AS/400, OS/390, korzystajac z architektury klient-serwer.

8.2 MineSet, Silicon Graphics

Mine Set jest srodowiskiem, ktore dostarcza narzedzi dla przygotowywania danych, eksploracji danych i wizualizacji
wiedzy [[7]]. Wspierane metody eksploracji to: odkrywanie regut asocjacyjnych, klasyfikacja za pomoca drzew
decyzyjnych, klasyfikacja na podstawie niepetnych danych i szacowanie klasyfikujacej sity atrybutow relacji. Ponadto,
Mine Set umozliwia animacje i trojwymiarowa wizualizacje danych, drzew decyzyjnych i regut. Srodowisko pracuje na
komputerach SGI 02, Octane, Onyx, Origin 200, Origin 2000, Indy, Indigo2, Onyx i Challenge. Dane moga by¢

pobierane bezposrednio z systemow baz danych Oracle, Informix i Sybase.

8.3 Clementine, Integral Solutions

Pakiet umozliwiajacy znajdowanie klasyfikacji w danych pobieranych z baz typu Oracle, Ingres, Sybase i Informix,
z plikdw tekstowych lub z arkuszy kalkulacyjnych [[10]]. Mozliwa jest szeroka selekcja danych, taczenie krotek,
definiowanie atrybutéw wywiedzionych. Dane moga by¢ przedstawiane w postaci graficznej. System wykorzystuje sieci
neuronowe, drzewa decyzyjne i reguly. Jest wyposazony w interfejs programowania graficznego: uzytkownik przy
pomocy budowy graficznego schematu przetwarzania danych definiuje, w jaki sposéb Clementine bedzie pobiera¢ dane,

eksplorowac i prezentowac wyniki.

8.4 Data Mining Suite, Information Discovery

Data Mining Suite przeznaczony jest do odkrywania wiedzy w bardzo duzych zbiorach danych. Automatycznie
znajduje reguty, schematy i anomalie w bazach danych. Proces odkrywania wiedzy moze przebiega¢ automatycznie,
badz tez moze byé nadzorowany i kierowany przez uzytkownika. System buduje raporty w jezyku naturalnym.
Dodatkowo, srodowisko wyposazone jest w modut Predictive Modeler, stuzacy do predykcji na podstawie odkrytych
regut i schematow. Wspierane sa nastepujace techniki eksploracji danych: klasyfikacja, klastering, odkrywanie
charakterystyk, analiza zaleznosci, wykrywanie odchylen. Data Mining Suite korzysta z baz danych poprzez interfejs
SQL. Information Discovery jest pierwszym partnerem Oracle, ktorego produkty stuzace do eksploracji danych beda

integrowane z serwerem Oracle Express [[8]].
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