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DATA MINING JAKO SZANSA NA RELATYWNIE TANIE DOKONYW ANIE
ODKRYC NAUKOWYCH POPRZEZ PRZEKOPYWANIE POZORNIE
CALKOWICIE WYEKSPLOATOWANYCH DANYCH EMPIRYCZNYCH

Ryszard Tadeusiewicz, Akademia Gorniczo-Hutniczbptatorium Biocybernetyki

Wprowadzenie

Wiekszas¢ dyscyplin naukowych wchodeych w zakres nauk przyrodniczychcience
opiera st na badaniach eksperymentalnych. Teoriazenoczywscie stymulowd rozwdj
nowych kierunkéw dociekai bada (oraz dostarczaich poprawnej interpretacji), a tak
moze ukierunkowywé eksperymenty tak, by dawaly maksymalnieauwvartgciowych
danych — jednak decydige znaczenie ma zawseksperyment We wszystkich przypad-
kach watpliwych to wianie weryfikacja eksperymentalna jest rozstrzygayji tylko empi-
rycznie potwierdzone fakty pozwadajna uzyskanie nowych ipewnych wiadaitio
realnie poszerzagych zgb posiadanej wiedzy o nowe informacje i nowe intetgcje.
Dzigki takiemu podeciu, stosowanemu rygorystycznie od czaséw Wiellctyrodnikdw
(Leonardo da Vinci, Newton, Galileusz), nasza wedrzotaczajcym swiecie, a take
0 naturzezycia i o radzacych nim prawach staleesivzbogaca. Poniewgest to wiedza
empirycznie sprawdzona, a nie spekulatywna — z zyigdj coraz cgciej mazemy czer-
pat praktyczne korzici.

Badania empiryczneggednak — jak powszechnie wiadomo — bardzo koszéowsh pro-
wadzenie wjze sk z duwym naktademsrodkow, a take wymaga zawsze dego wysitku,
za& niekiedy wiza sie dodatkowo z konieczioig dokonywania trudnych wyboréw natury
etycznej (na przykiad dwiadczenia prowadzone na zwietach), przeto wysoce racjo-
nalne jest poszukiwanie metod, ktére pozah maksymalnie efektywne wykorzystanie
wszystkichwynikow tych bada.

Na pozor mana by gdzi¢, ze przytoczona wyej uwaga jest zitina — kady badacz dba
przecie: o to, by odpowiednio spgtkowat wyniki swych wysitkow: pisze publikacje,
poszukuje partnerow dla wdma, opiera s na wczeéniejszych badaniach w kolejnych
pracach. Nie jest to jednak wcale peine wykorzystamynikbw bada, gdyz w istocie
kazdy eksperyment przynosi wecej odpowiedzi, ni zawieralo postawione przez
badacza pytanie.

Upraszczajc nieco rzeczywiste sytuacje wgitijace w praktyce prowadzenia bada
naukowych mena przyjé, ze kazdy badacz w momencie podejmowania ékneego
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eksperymentu ma zawsze najpierw pgwipotez naukows, ktéra doswiadczenia labora-
toryjne potwierdzaj — albo nie. Eksperyment jestawizawsze wgpnie ,wycelowany”, co
wigcej, mana przyp¢ poghd, ze im lepszy badacz, tym jego eksperyment lepienisag
kowany, a jego wynik precyzyjniej nayzuje do postawionej hipotezy.sllezatem dane
empiryczne gtak zbieraneze pozwala tatwo rozstrzygaé prawdziwgci lub fatszywdci
pewnej hipotezy, to wydobycie z nich innychytecznych informacji mee by bardzo
trudne. Jednak nikt nie jest eksperymentatorem attaigm i dlatego wynik przeprowa-
dzonych bada wzbogaca zawsze wiegav znacznie szerszym zakresiez o badacz
zaplanowat, wic obok faktow wczéniej przewidywanych przez teeniejestruje si (chac

— nie chagc) mnostwo faktéw dodatkowych. Te dodatkowe faktyszanujgcym sk
laboratorium take zebrane w precyzyjny sposob iseisle kontrolowanych warunkach,
stanowj zasob, ktéry nas tu interesuje. Zwykle rieoae analizowane ani interpretowane,
bo badacza interesuje zwykle tylko jego wiasna teua wigcej, aleslad tych spostrzesn

w protokotach pozostaje. Niezaiee wigcc od intencji badacza i jego zainteresawayniki
pomiaréw, uzyskane obserwacje, zarejestrowane itthne zawieraj zawsze take odpo-
wiedzi na pytania, ktorych jawnie nie postawionoe Todatkowe fakty stanowvi
w typowych badaniach materiat odpadowy, ktérym miktnie interesuje, gdy,koncen-
tracja” nowych iniebanalnych spostteé w takich danych zarejestrowanych ,przy
okazji” lub przypadkowo — jest z oczywistych powadbardzo niska.

Zasugerowany postawionym sobie celem badawczym eeksentator wykorzystuje
jedynieczes¢ prawdy, jalg odkryly i ujawnity jego eksperymenty. Kdy (bezwarunkowo
kazdy!) badacz kolekcjonuje i publikuje jedynieesé¢ wnioskow, jakie mena byto z jego
doswiadczenia wyeigna¢ — a reszt po prostu odrzuca, bo jest ona dla niego niepimgda
On miat swog tez, uzyskat dowod tej tezy i teraz skupia sad tym, jak go wykorzysta
Tymczasem w tych nieprzeanalizowanych i niewykataygch rezultatach bafigest te
sporo ciekawych i wartgciowych odpowiedzi niewykorzystanych wytznie z tego
powodu,ze nikomu nie przyszito na rily zeby postawd odpowiednigpytania.

W pojedynczym dobrze zaplanowanym i dobrze przepdaenym badaniu takich ,odkry
ubocznych” mae by niewiele, jednak nagromadzenie wynikow wielu takekspery-
mentéw — odpowiednio przebadanych i przeanalizoslary mae przynié¢ nowe spos-
trzezenia (lub nawet nowe odkrycia), tym cenniejsze, uzyskiwane praktycznie bez
zadnych kosztow, bo oparte wgknie na pogbionej analizie nagromadzonychzju
danych [7, 8].

To stwierdzenie stanowi podstawpwez prezentowanego referatu: bagaj powtornie
analizupc (bardzie wnikliwie, a jednocgeie wielokierunkowo) wyniki uzyskane w ekspe-
rymentach prowadzonych uprzednio w kierunku zupeimnych rozstrzyget naukowych

— mazna dotrzé do zupetnie nowych i naukowo bardzo waciowych konkluzji, ktérych
przestanki § obecne w nagromadzonym materiale empirycznymneezostaly jeszcze
wykorzystane.
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Przyczyny zjawiska i inspiruj gca analogia

Sa dwa powody, przyczyniage s¢ do tego,ze takie ,dziewicze” odkrycia magkry¢ sie
w materiale wczéniej pozornie ,do cna” wyeksploatowanych raport@bvdratoryjnych.

Pierwszy ley po stronie psychologii poznania. Jak wiadomo gfotry dostrzec tylko to,
na co jestémy w jakim§ stopniu przygotowani. Prowaglzy dawiadczenia badacz ma
zawsze pewqnwizje tego, co spodziewagstnale¢ w wynikach eksperymentu. slewynik
bada zawiera oczekiwany fenomen, to badacz skugianginim, analizuje go, interpre-
tuje, zestawia z innymi wynikami (zaréwno wtasnyfak i innych badaczy) — w wyniku
czego jednak tak dalece zaa swoje pole widzenigze maze wielokrotnie przég obok
danych lub sygnatow, ktore gapowiedzj catkiem innego odkrycia, nie dostrzegajch
ani nawet nie domajac sk ich istnienia. Z kolei j@i wynik eksperymentu nie zawiera
oczekiwanych efektow, to badacz ulega frustratyim silniejszej, im bardziej zatato mu
na sukcesie. Wynik ,nieudanego” eksperymentuaeyhy jest ze wsitem, chciatoby si
jak najszybciej o nim zapomriedlatego jéli wtym pozornym artefakcie znajdujegsi
nawet ziarno doniostego odkrycia, to zostanie omkiet przeoczone. Trzeba geniuszu
Fleminga, zeby w spléniatym preparacie dostrzec zapowiedenicyliny — wekszac
badaczy takie nieudane sgadczenia wstydliwie spgta i stara si 0 nich nie mylec.

Drugi pow6d pomijania czy tezaniedbywania ,,odkeywtérnych” wigze st z faktem,ze

w dobrze przeprowadzonym dwadczeniu efekt podstawowy, to znaczy ten, ktory
zwigzany jest zeswiadomie sformutowanym zagadnieniem badawczym yegtazisty

i ewidentny. Natomiast wspomniane xey efekty uboczne, dolagce niejednokrotnie
podstawy do dodatkowych odkdy pojawiap sie niewyranie, nieoczekiwanie i trudno je
odr&ni¢ od silnego tla przypadkowych ,szumow”, ktére zaekwystpuja w wynikach
kazdego eksperymentu.

Nasuwa si tu nieodparcie analogia z gornictwem, ktdnimo jej trywialngci warto
przytoczy, gdyz jest ona inspirujca. Prae eksperymentatora moa poréwné do pracy
gornika. Jeden z nich wydobywa wiegdzlrugi surowce, obaj jednak myszmagé sic

z r&znymi przeszkodami, jakie zazdrosna Naturactspyta na drodze do pgdanych
skarbow. Praca gornika jak wiadomo na tym polegawydobywa on z trudem jakie
mineraty za pomagckosztownego procesu podziemnego ich urabianiatepiaie korzysta
z raznych srodkow transportu, dgki ktdrym te mineraly z wgtrza ziemi, jeszcze nieoce-
nione i niewykorzystane, pojawiggic na jej powierzchni. Potem te wydobyte surowce
podlegay dalszej obrdbce polegage] — najpréciej to ujmupc — na wyselekcjonowaniu
tego, co nam giprzyda i odrzuceniu tego wszystkiego, co z punkidzenia celu, dla
ktorego wybudowana:tkopalne, wydaje s¢ bezwartgéciowe.

Doktadnie tak samo dzieje¢siv badaniach naukowych. Fakty odkryte w przémych
doswiadczeniach albo w pomystowych obserwacjach, vikieysnformacje i liczby naj-
pierw trafiap do dziennikdédw laboratoryjnych albo na dyski kongyatv rejestrujcych
wyniki bada (to jest ten naukowy ,urobek”), a dopiero potenddéez zajmie si ich
interpretacj.
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Wydobyty z kopalni urobek nie nadaje @ reguty do natychmiastowego wykorzystania,
podobnie jak ograniczgnprzydatné¢ map ,gote” wyniki laboratoryjne. Dlatego wyniki
doswiadczeéd poddaje si analizie ukierunkowanej na okteny cel, a wydobyte surowce
poddaje si procesowi tak zwanego wzbogacania (na przykiaed]|), w wyniku ktérego
wydziela z nich pewne a priori wybrangyteczne produkty. Zarowno w kopalni jak i w la-
boratorium, a caly pozostaty po tej ,uszlachetiiaj” obrobce materiat zostaje odrzucony.
W kopalni tworz si¢ w wyniku tego tak zwane hatdy, na ktorych spoczgwailiony ton
skat, niegdy pracowicie urobionych w kopalni, potem rozdrobryicm dla transportu,
wydobytych na powierzchei ziemi, obejrzanych — iporzuconych. W laboratoygjm
archiwach i na dyskach komputerow spoczywaijliony pozornie niepotrzebnych liczb.
Sg tam setki notatek, rysunkow irejestracji zmgch aparatow, atak Klisz, zdge,
wynikéw wykonanych oblicae itp. — kiedy¥ uzyskanych z diym naktadem pracy przy
pomocy dobrej aparatury, przyyciu cennych odczynnikéw, a potem odrzuconych jako
bezwartdciowe.

Skarby na hatdach

Badania geologéw i mineralogow wielokrotniez jdowiodty, ze w gorniczych hatdach
mog@ Sie miesci¢ liczne wyteczne mineraty, niedagine w sposob naturalny na powierz-
chni Ziemi. Zamiast szukach w dziewiczych gérach albo w tropikalnejuthgli — mamy
je wsamym centrum przemystowych miast. W dodatku surowce cmsto mana
stosunkowo niskim kosztem przerélnia wartéciowe produkty, poniewamateriat skalny
na hatdach zostat juvczeniej rozdrobniony, wgpnie obrobiony, a ¢zto take przetwo-
rzony chemicznie. Zamiast g budow& nowg kopalne ukierunkowan na wydobycie
nowego produktu — lepiej skorzyéta zasobow tego produktu w zwatach skalnych, ktore
juz zostaty wydobyte. Optacagsio nawet wtedy, gdy zawakidcennego skiadnika jest na
hatdzie stosunkowo mata, znacznie mniejsza w stasdo tego, co by sidato wydoby

z gkbin ziemi w nowej kopalni. No bo ten surowiec nddiee ju jest, gotowy i dogpny,

a te podziemne skarby trzeba by byto dopiero wyd@bynajczsciej ogromnym kosztem.

Takie wtdrne wykorzystywanie hatld nie jest w ogd@ingrzypadku ani proste ani oczywis-
te, bo najpierw trzeba wykéyobecné¢ jakiché cennych substancji w odpadowym materia-
le, a potem opracowdaechnologie ich pozyskiwania. Coaegj, technologie tegszwykle
trudne i skomplikowane, gdypozyskanie gytecznego produktu z surowca, ktéry byt wy-
dobywany z m§la o innym produkcie — jest z reguly trudniejsze;, ekstrakcja produktu
pierwotnego z materiatu specjalnie selekcjonowarmgblgtem jego wytwarzania. , Trud-
niejsze” — nie oznacza jednak ,niegiwe”, trzeba tylko mié odpowiednie nakdzia.

Podobnie jest z kala prély wydobycia nowych prawd naukowych ze starych, poizor
catkowicie wyeksploatowanych, wynikow badaeksperymentéw. Mamy tam ogromne
zasoby faktéw, zgromadzonych zgm naktadem wysitku, mi i pracy, rejestrowanych

w doktadnie kontrolowanych warunkach, tyle tylkae informupcych ,nie na temat” —
wigC po zarejestrowaniu po prostu porzuconycBrdd tych informacji wgkszai¢ jest bez
wartasci, bo nie kada wiadomé¢, nawet stwierdzona naukowo, w istocie wzbogaca

www.statsoft.pl/czytelnia.html Copyright © StatSoft Polska 2006




=

N StatSoft StatSoft Polska, tel. 12 428 43 00, 601 41 4lirfb@statsoft. glwww. StatSoft.pl

wiedz Ludzkaici. Jednak wrdéd informacyjnych smieci mog sie kry¢ prawdziwe
Jperetki’. Co wigcej, nie tylko mog — one tam na pewna!sTrzeba je jednak wydoldy
oddziel¢ od informacyjnego szumu, wyagimi¢ i dokladnie zweryfikowé& — bo rygor
odpowiedniego poziomu znamier$go statystycznej wyniku musi dotycZywszystkich
faktow, ktore chcemy potraktowwgako naukowe, tate i tych pozyskanych jako ,produkty
uboczne”.

Poszukiwanie nowych odkéynaukowych w wyeksploatowanych i porzuconych wyaofka
doswiadcze jest trudne z kilku wzghow, o ktérych bdzie nizej mowa. Rczne przeszu-
Kiwanie stosOw starych raportow laboratoryjnychywacji, kiedy widciwie sami dobrze
nie wiemy, czego w nich szukamy — jest pozbawiarens. Wszelkie nasuwge sé tu
poréwnania (szukanie igly w stogu siana, szukamarrego kota w ciemnym pokoju,
w ktérym w dodatku mze wcale nie b kota itd.) odwotuj sie w istocie do zadao wiele
latwiejszych, chociatez potocznie traktowanych jako beznadziejne. Raamna zadanie
jest trudne, ale nie niemlowe, pod warunkiemze bedziemy mieli do dyspozycji odpo-
wiednie narzdzia informatyczne. W dalszej gzi artykutlu skupimy uwag na tych
wiasnie narzdziach zwiazanych z pojemnym haste®ata Mining pokazujc, ze instru-
mentarium wspotczesnej informatyki ma tu wiigpwo duwo ciekawych propozycji. Zanim
jednak do tego przejdziemy wart@edzie przez chwi skupt sie na skali i na naturze
trudndici, ktore trzeba ¢dzie pokona.

Dlaczego jest to takie trudne?

Jeili nawet w wyeksploatowanych wynikach badaaukowych ukryte g ziarna nowych
odkry¢, to musimy sobie zdawapravwe, ze $ one tam obecne w postaci bardzo trudnej do
odkrycia. Pierwsza i podstawowa trudégolega na tymze uzyteczne spostrzenia g
w tych pozornie jalowych danych zawarte w bardzéyma,stezeniu”. Dobrze zaplanowa-
ne ddwiadczenie jest ukierunkowane gtéwnie na zebrarminydh, ktére potwierdzaj
hipotez badacza — lub jej zaprzeczayVszelkie poboczne fakty, nawetljesic je rejestru-
je z powodu naukowej rzetelfm, zawierag w sobie gtownie przypadkowe szumy, dije
wystepuja w nich dodatkowe warfciowe informacje, to ich koncentracja jest mininaaln
(w przeciwnym bowiem razie zwrécityby na siebie gwabadacza, ktéry prowadzit
eksperymenty). Co wcej, musimy si liczy¢ z faktem,ze te wszystkie dodatkowe dang s
obecne w ,odpadowych danych” w postaci zawiklansijlnie zamaskowanej ogromn
liczba zupetnie nieistotnych oraz beztecznych informacji.

Jeli jednak nagromadzimy bardzo s takich ,odpadowych” wynikéw izaczniemy je
przeszukiwéa pod ktem odpowiedzi na niepostawione wdzej pytania, to meemy
uzysk& nowe informacje, wartgiowe naukowo orazayteczne praktycznie — wdaiwie
za darmo. No, mee nie catkiem za darmo: za eesgromnej pracy, jakbeda musiaty wy-
kona komputery analizace wskazane dane. No ale zasoby wolnych mocy @ulioz
wych @ coraz wegksze, wec dzisiaj mana z powodzeniem wykothamnostwo nawet
najbardziej wyrafinowanych i czasochtonnych anabztérych jeszcze kilka lat temu
mozna byto zaledwie marzywigc szanseg
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Druga trudnéc, z jakg sie tu zetkniemy, wjze st z faktem,ze my wiaciwie nie wiemy,
czego szukamy. Tworca wynikow, z ktérych korzystampsowadac badania miat jaki
dobrze zdefiniowany cel — ale w kongele tego celu wyniki zostaty jucatkowicie wyko-
rzystane. Natomiast my szukamy w jego wynikach gcgenowego i wartéciowego”,
zupehie nie wiedec, co by te to miato by. Zeby zrealizowéa takie poszukiwania trzeba
sformutow& setki r&nych hipotez, zweryfikow@ je w oparciu o dane — i tréfi(przy
odrobinie szcgscia...) na ¢ jedm, ktora s¢ w swietle zgromadzonych danych potwierdzi.
Analizy takiej nie mana jednak prowadgi,recznie”, gdy — jak juz wspomniano —
zawartd¢ uzytecznej, ale jeszcze niewyeksploatowanej wiedayywikach zarejestrowa-
nych bada jest stosunkowo niska. Potrzebneds tego specjalne nadzia informatyczne
— i o tych widnie narzdziach lgdzie mowa w dalszej egci tego referatu.

Sztuczna inteligencja — narz edzie informatyczne, ktérego nie ma,
a jednak mo ze sie przyda é

W zakresie rozwaanych w tym referacie problemoéw badawczych ¢dziem zalecanym
do wydobycia nowej wiedzy z pozornie catkowicie pryeksploatowanych danych do
wiadczalnych jessztuczna inteligencjalak nazywana jest najnowsza (by nie powiedzie
— awangardowa) dziedzina informatyki, ktora jedrmldzi wiele kontrowersji. &tacy
badacze (zwtaszcza filozofowie...), ktorzy pryncypialkwestionyj mozliwos¢ istnienia
czegd takiego, jak sztuczna inteligencja, twiegdazowiem, ze juz w samej nazwie tej
dziedziny zawarta jest antynomia: inteligencja sthy specyficznie ludzk wiec zadne
sztuczne narzlzie nie mae wykazywa inteligencji. Zajmujc si ta problematyl od
wielu lat zwykle ignoruj te spory, uznag, ze wok jednak sztuczninteligencg od natu-
ralnej gtupoty, a na ataki ,purystow” odpowiadamolidze, zgédmy sk, ze sztucznej
inteligencji nie ma, ale nawetsje ona nie istnieje — to itak me st przyd&, jest to
bowiem czs¢ informatyki charakteryzgga se¢ miedzy innymi tym,ze potrafi dostarcza
odpowiedzi naniepostawione jawnie pytania

Warto rozwiny¢ te mysl, bo ma ona die znaczenie dla rozwan przedstawianych w tym
referacie. Otd przyzwyczailimy sk juz do tego,ze komputery na kale wyranie

I poprawnie sformutowane pytania potegabardzo sprawnie i szybko odpowigddo do
tego je widnie zbudowano. Wyznaczenie wadtomatematycznej obliczanej ze skompli-
kowanego wzoru albo wyszukanie potrzebnej informagjéd milionéw innych danych —
to dla nich ,pestka”. M jednak nie wiadomo z gory, co i jak obli€zgesli nie podano, co
trzeba wyszuka— to komputer z typowym programem jest bezsilny.

Nie dotyczy to jednak komputeréw wypasaych w programy sztucznej inteligencji — one
potrafig rozpozna wrogie zamiary nigdy wcZaiej niewidzianego programu wirusa, one
potrafiy odgadn¢ reguty, za pomagcktérych mana przewidywa przyszte zdarzenia (na
przyktad gospodarcze), one wreszcidrad setek tysicy pozornie bezwarfgiowych
danych potrafi wykry¢ wspétzalenos¢ niossca nowe, nigdy wcz@iej nieprzewidywane
odkrycie.
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Przytoczmy mee mato znany (mam nadze} wszystkich znagych wczeéniej te histori
przepraszam za jej powtdrzenie.agtentyczny fakt z tego zakresu, pokazoy, jak data
mining dziata w obszarach zygzanych z gospodagi1]. OtGz wiadomo,ze kazdy wiasci-
ciel sklepu chce jak najlepiej poznawyczaje i preferencje swoich klientow, gdyyspo-
nujac taky wiedz, mazna ,wcisrg¢” klientowi dodatkowe towary i sktobigo do pozosta-
wienia w sklepie dodatkowej porcji gotowki. Dlatega zapleczu wielkich supermarketéw
siedz cate sztaby fachowcow, plagaych rozmieszczenie towaréw na regatach i lokali-
zacg koszy z przecenionymi produktami z dakamy precyzjp i pieczotowitGcia, z jaky
generatowie rozmieszczafotnierzy i czotgi na polu walki. Dla tych ludzi o cenna
jest na przyktad wiadondé, ze klient ktory przyszedt do sklepu po piwogggiie take
zapewne po puszkorzeszkéw lub paczkkrakersow, jdi spotka j na swojej drodze do
kasy — bo to me oznaczadodatkowe krociowe zyski.

Otdz specjalici od marketingu od dawna spedhli z nadziej na komputerowe rejestry
kasowe. W kacu w kasie sklepowej kdy z nas musi si,wyspowiad&” z tego, co lubi

I czego nie lubi, po prostu przedstaw@jzawarté¢ swojego koszyka. Miliony takich
zarejestrowanych transakcji zawieray sobie bezcemnwiedz o zachowaniach tysty
klientow, tylko jak p wykorzystd? Komputer sklepowy zapytany o konkretne informacje
w mgnieniu oka odpowie, ilu klientow kupito czekdda a ilu szynk, a take ilu bylo
takich, ktorzy kupili zarowno szywrk jak i czekolad — ale z tego nic nie wynika. Wobec
tego zastosowano techniki sztucznej inteligenegidajgc, zeby komputery wykryly
wszelkie powtarzalne zachowania klientéw, ktéretejopory nie byty znane. Wynikiem
byto miedzy innymi wykrycie sporej grupy klientow, ktérzyykazywali nieprzewidziane
wczesniej zachowanie — owjesli kupowali pieluszki dla dzieci, to @jali réwniez po
piwo, przy czym zdarzato gsto gtownie w sobotnie wieczory. Byto to w pierwszawili
zadziwiapce, jednak doktadniejsze obserwacje potwierdzitg, typowy miody tata
wypedzony w sobotni wieczor przemne po pieluszki dla dziecka, odreagowuje stres
I odbudowuje swa@j meska godnaé¢, kupupc sobie dodatkowo piwo. Uwzglniono ten
fakt poprzez odpowiednie rozmieszczenie ,pokus’pneewidywanej drodze klientéw —

I obroty sklepu wzrosty o dalszych kilka procenizymosac wielotyseczne zyski.

Przytaczamgt histori (absolutnie autentycal) po to,zeby wykazad, iz metodami sztucz-
nej inteligencji rozwgzano ju sporo praktycznych problemow, w ktorych trzebaobyt
znalez¢ cas istotnie nowego w ogromnym zbiorze danych, z kthrwieksza¢ byta catko-
wicie bezwartéciowa. W dodatku ta poszukiwana prawidiéd&dz gory niemaliwa do
przewidzenia, a wc taka, o ktég nie mana byto jawnie zapytg mogta s¢ manifestowa
jedynie w utamku promila obserwowanych danych, dm@k wykryta i potwierdzona
komputerowo byta bardzo istotnaiyteczna. Czy nie czas by bylo na to, by wspomniane
metody komputerowe zagly nam shry¢ w szlachetnym dziele poznawania i odkrywania
wiedzy, zamiast tylko ngplza zyski rekinom handlowym?
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Dane, informacje i wiedza w badaniach naukowych

Postulugc wykorzystanie metod sztucznej inteligencji w badeh naukowych, jestem
swiadom tego, jak ptytka i powierzchowna jest w grignrzeczy analogia procesow wydo-
bywania dodatkowych bogactw z hatd gdrniczych, esocwykrywania zachowiaoraz
preferencji klientéw i postulowanego w tej pracyogesu odkrywania nowych prawd
naukowych w wynikach starych €leiadcze. Jednak po chwili zastanowienia trudno nie
przyzn&, ze taka analogia me zachodzi, a skoro tak, to powinna bywykorzystana,
gdyz przy jej madrym wyciu maze dochodzi do wzbogacania wiedzy (guzy innymi

w obszarach badabiofarmakologicznych) w istocie bez dodatkowyclktaddw na nowe
badania laboratoryjne.

Dzial sztucznej inteligenciji, jaki nze by w tym obszarze szczegoélnie przydatny, znany
jest w literaturze pod nazwdata mining[3] (jak wida nie tylko mnie nasuwa iw tej
sprawie analogia z gérnictwem!). Nazwa jest niezbgfina, dlategae celem poszukiwa

w omawianej metodzie nieg dane tylko zawarta w nichwiedza, zatem powinno si
raczej mowé knowledge mining(podobnie jak poszukiwanie ziota nazywa gold
mining), ale — jak to ogsto bywa — nazwa ta jusie przyjeta ifunkcjonuje w catym
pismiennictwie fachowym, wic puryci jezykowi s znowu na straconej pozycji. Mimo
kontrowersyjnej nazwy dziedzina ta potwierdzita jwr wielu obszarach swgjuzytecz-
naos¢, jest wec mazliwe i celowe uycie jej take w zwihzku z potrzebami postulowanych
tu bada. Poznamyg teraz nieco bhej.

Punktem wyjcia do rozwaan jest definicjadata miningjako grupy metod eksploracyjnej
analizy danych [2]. Nagpnie scharakteryzowano podstawowe typy problemdidrek
mog by¢ rozwigzywane za pomacomawianej tu grupy metod. Przedstawiono rownie
przyktadowe problemy, ktérych rozgmanie mae wymaga stosowania metod eksplora-
cyjnych. W kacowej czsci referatu zaprezentowano w sposéb systematycapprizd-
kowany wszystkie etapy procesu eksploracyjnej apatlanych, co mae stanowd
podstaw do tworzenia praktycznych aplikacji omawianej tetaay.

Metody sztucznej inteligencji bazupa przetwarzaniu informacji, warto ¢giprzez chwi
przyjrze sie temu pogciu w sposéb maksymalnie ogoélny. Zakres znaczenisteya
informacja jest bardzo szeroki. Obejmuje on zarowslyszan badz przeczytan wiado-
maos¢ o bliskiej osobie, jak i publikowane w wieltrodtach gdy dotyczce postaw czy
preferencji spotecznych. Na informacji opiarajg nowoczesne systemy produkcyjne, ona
pozwala jednostce czy organizacji sprawniej dziatadobywa& przewag nad konku-
rench. Niezalenie od tego, czy informacja traktowanadhie jako poufna i osobista
wiadoma¢, czy tex jakoZrodio przewagi konkurencyjnijb zasob strategicznyrmy — nie
ulega wgtpliwosci, ze informacja jest bardzo waa. Waga przypisywana informacji
powoduje,ze powinngmy 0 N zabieg& i 0 nig Sie troszczy, prawidtowo § przechowujc

i chronigc przed ré@norodnymi zagrgeniami. Due znaczenie ma wdaiwa prezentacja
informacji, wiaciwe jejprzetwarzaniezy tez przesytanieBardzo grany maze st okaza
brak informacji lub op&nieniew jej dostarczeniu. Ale nie mniej gnoy maze by zalew
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nadmiareminformacji. Informacje powinny hyzgodne z rzeczywistog, nie mog by¢
dwuznacznezy tez sprzeczne

Z pojecieminformacji mocno zwizane jest pecie danych Definicji danych take mazna
by byto przytoczy przynajmniej kilkangcie, jednak na aytek tej pracy uméwmy ei
traktowa& dane jako informacje zarejestrowane i przetworzemeewnej ustalonej, sym-
bolicznej postaci. W definicji tej way jest fakt,ze dane s informacp zarejestrowad)
zatem mana w razie potrzeby wracalo nich wielokrotnie, zastgg je kadorazowo w tej
samej] postaci, atak fakt, ze danym nadano pewrustalon, powtarzalg forme, co
upowania nas do méwienia o ich strukturalizacji. Na dakiadaj sic informacje repre-
zentowane przez symbole — cyfry, litergwdeki, symbole graficzne, przy czym zwykle
symbole te nie gsnagromadzone w sposéb przypadkowy, tylko twgoewne struktury
podlegagce pewnym prawidiowdaziom. Danymi g wiec liczby (chgi cyfr), wyrazy (cagi
znakow), wykresy czy obrazy gji punktéw lub innych symboli graficznych) — aleers
to nigdy dowolne ciagi, tylko ciagi podlegajce pewnym ograniczeniom. Na przykiad
w liczbie mae wystpic¢ tylko jednorazowo separator oddzigtaj jej czs¢ utamkowg,
sekwencja znakow stajeg¢siwyrazem, jéli odpowiada zapisowi w stowniku jakie§o
okreslonego gzyka, a nagromadzenie symboli graficznych jestmiggem tylko wtedy, gdy
s3 one odpowiednio dobrane i odpowiednio rozmieszezon

Czy dane stanowiinformacje? To zaley przede wszystkim od cztowiekadacego ich
odbiorg. Jezeli odbiorca jest w stanienterpretowa¢ otrzymane dane, to naleje trakto-
waé jako informacg. Jereli dane pozostajdla odbiorcy tylko niezrozumiatymi gyami
symboli, to traktowanie ich w charakterze infornanig jest uzasadnione. Warto zwréci
uwag na czynnik subiektywizmu (czy me raczej relatywizmu — w odniesieniu do pew-
nej konkretnej osoby), zawiesay sk w przytoczonym stwierdzeniu. Zawai¢daborato-
ryjnej bazy danych lub formuta nowego zwku chemicznego dalzie traktowana przed
jednych jako skarbnica drogocennych informaciji, dlie@ innych pozostanie ggiem nic
nieznacacych znakéw. Dane opisyjakies fragmenty rzeczywistei — na przyktad wyni-
ki pewnego déwiadczenia, ale zwykle wymagapdpowiedniej prezentacji, przetworzenia
czy agregacji, aby stalyesczytelne, zrozumiate iayteczne. Dopiero uzyskane rezultaty
odpowiedniego przetworzenia danych oraz ichsewae] prezentacji nogzcechy uy-
tecznej informacji. Sameéane s3 wi¢c w istocie wyjcznie surowcem informacyjnym,
poniewa informacje jako taky trzeba dopiero wypracowa wykorzystugc dane, ale
dodajc do nich niezbdny sktadnik inteligencji (wkasnej albo sztucznppwigzanej ze
swiadomdacig celow rozwaanego procesu informacyjnego, pozwgdaj na ich wiaciwa
selekcg, agregagj i prezentagj.

Zbiér posiadanych i powzanych ze sabinformacji tworzywiedz. Miejscem, w ktorym
wiedza powstaje, jest oczysgie gtdwnie umyst odbiorcy informaciji. Nowa inforgja
poprzez synergiz wiedz wczeniej zgromadzoy bywa czsto zrodlem zupetnie nowej
wiedzy, pozornie niewynikagej bezpérednio z samych dostarczonych informaciji, gdy
czesto drobny na pozoér kwant informacji mby czynnikiem decydugym o catdcio-
wym zrozumieniu jakiego zjawiska lub procesu. sle do takiego catéciowego zrozu-
mienia dochodzi w jakig sformalizowanym systemie odniesienia — tozemy mowé

o tworzeniu teorii naukowej lub o budowie modekeddak take dégwiadczenia codzienne
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kazdego czlowieka obfitaj w przyktady sytuacji, w ktérych przyrost wiedzy dwretrz-
nej) bywa catkiem niewspotmierny do $lo i jakosci pozyskiwanej informaciji. Gsto
trzeba pracowicie zgromadzbardzo duy zasob pozornie mato przydatnych wiaddomo
uzyskupc przez diugi czas stosunkowo niewielki przyrosimej wiedzy, by potem nagle,
po pozyskaniu kolejnej, na pozor mato istotnej infacji, dozn& wspanialego uczucia
olsnienia, kiedy nagle wszystkie fakty siagic jasne, zwizki i relacje widoczne, a efekt
koncowy, w postaci przyrostu wiedzy, skokowan@ w nastpstwie swoistej krystalizacji
informacji dokonywanej w odpowiednio zasilonym wioaaasciami mézgu. Nie zmienia to
jednak wzaden sposob faktw;e zrodiem wiedzy s zawsze pracowicie gromadzone
informacje, arodiem informacji § (interpretowalne przez odbiagrcoraz zwykle
odpowiednio przetworzone) dane.

Zakres zastosowa N metod data mining i klasyfikacja
rozwi gzywanych zada n

Dobér wiaciwej metody analizy danych uzaleony jest od charakteru rozpatrywanego
problemu. Przed przygiieniem do prezentacji deginych metod warto przedstawi
krotka charakterysty& typow rozpatrywanych problem¢wdyz uporzdkuje to wszystkie
dalsze rozwzania. Do podstawowych typow zadaozwiagzywanych z ayciem metod
data miningzaliczymy:

¢ Opis zalenosci. Jest to najezciej spotykane zadanie, dla ktérego rog@inia stosu-
jemy technil¢ data mining.stota problemu polega w tym przypadku na tygnmamy
do dyspozycji dane opisige fakty, a potrzebujemy informacji o tym, jakiezsvigzki
pomiedzy tymi faktami. Do tej klasy problemow zali€zdedziemy dwie grupy
zagadnie:

- Pierwsza z nich polegabxdzie na podejmowaniu préby opigaleenosci istniejg-
cych pomidzy wartgciami zmiennych{sa to tzw. problemy regresyjne Istnieje
wiele metod badawczych przydatnych przy razywaniu tego typu zada Doko-
nujac wyboru wigciwego narzdzia, naley uwzgkdni¢ rodzaj zalenosci (liniowa,
nieliniowa o znanym charakterze, zales¢ o nieznanym charakterze), problem
skal pomiarowych tytych do wyraenia wartéci zmiennych, liczebniei zbioru
danych czy te dostpnego oprogramowania. Utworzone modelezgtpoznaniu
analizowanych zjawisk, symulacji lub stangwiarzdzie prognozowaniu. Two-
rzac model opisujcy zalenosci pomedzy zmiennymi, badacz e¢zto wskazuje na
jej kierunek, definiujc, ktére zmienne majcharakter zmiennych oBjaiajacych,
a ktére zmiennych objaianych.

— Drugg grupm zagadnié zwigzanych z opisem zairosci 3 problemyasocjacyjne —
polegajce na badaniu zalrosci pomkdzy faktami wysipienia (badz tez braku
wystgpienia) pewnych zjawiskinaczej méwic, badaniu podlegabedzie wspot-
wystpowanie zjawisk Oczywgcie, problemy asocjacyjne stangwszczegolny
przypadek problemow regresyjnych, w ktérych wsst@nalizowanych zmiennych
maj charakter binarny. Jednakz uwagi na die znaczenie praktyczne i specyfik
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wykorzystywanych metod badawczych, warto niezake przyjrz€ sk tej grupie
problemoéw.

¢+ Klasyfikacja wzorcowaPrzy tym zadaniu analizie poddawange obiekty charakte-
ryzowane przez warfoi przyjetego zbioru zmiennych. Celem badgst przypisanie
poszczegoblnych obiektéw (na podstawie wanitcharakteryzujcych je zmiennych) do
wczesniej zdefiniowanych klas (wkaie z uwagi nastnienie wzorcow klas ten rodzaj
klasyfikacji okrglany jest mianem ,wzorcowej”). Problemy klasyfikagyzorcowej
wystepuja rowniez w literaturze pod nazgvproblemow dyskryminacyjnydbadz tez
probleméw z zakreswozpoznawania obrazoyb], przy czym stowo ,obraz” w tym
kontelkscie rozumiane jest wdaie jako synonim stowa ,wzorzec”, zatem metody
rozpoznawania obrazow (amgattern recognitiop mog by¢ stosowane do dowolnych
danych, ktérych rozpoznawanie i klasyfikacjazmmas interesowa

¢ Klasyfikacja bezwzorcowdV zadaniach omawianego tutaj typu w momencie izy
powania do badanie g znane wzorce klas, na ktdre mgleozbic dany zbiér danych,
co wiccej — zwykle brakuje nawet informacji o tym, jakzdyest przewidywana liczba
klas [6]. A zatem w tych zadaniach celem analizy.jeozpoznanie na podstawie samej
tylko analizy danych struktury zbioru obiektow (Wgmujacych w postaci skupie
danych, cechggych s¢ pewnym poziomem wzajemnego poddisiva i pewnym
stopniem odgbnasci od danych nalecych do innych skupig, identyfikacja liczby
i cech charakterystycznych wgptijacych klas i przypisanie wszystkich lub
przynajmniej znacgej czsci obiektdw do wyodsbnionych skupig. Czsto przy
zadaniach klasyfikacji bezwzorcowej #lisve jest rOwnie badanie zaleosci
wystepujacych pomedzy skupieniami i wnioskowanie na ich podstawie.

¢ Analiza szeregobw czasowychen rodzaj badauwzgkdnia aspekt czasu [4]. Dane
gromadzone w bazach i bankach danych zawszgzaneé g w jakis sposob z czasem,
gdyz okreslony fakt, ktGrego rejestragj stanowi rozwazana dana, mial miejsce
w jakims konkretnym momencie, ktdéry mwoa bezpérednio (np. na podstawie
rejestracji chwili wprowadzenia danej do komputexino pdrednio (np. na podstawie
opisu towarzyszego rejestrowanym danym) ustaliuwzgkdni¢c w bazie danych.
Jednak nie zawsze czas jest istotnym faktorem gmajizie danych, gadywiele zwpz-
kow i relacji, ktérych poszukuje simetodamidata mining,z definicji powinno mié
charakter uniwersalny, niezatey od czasu. $jednak takie problemy itakie zbiory
danych, w ktorych aspekt czasu ma zasadnicze zmacZRadacz prébuje wéwczas
zidentyfikowa i opis& prawidtiowaci wyskpujace pomé¢dzy wart@ciami zmiennych
pochodacymi z r&nych okresOw czasu, atechnikata mining majg go w tym
wspomaga. W najprostszym przypadku analizy szeregOw czasbwpzpatrywana
jest pojedyncza zmienna i poszukiwamezaleznosci pomidzy jej wartdciami z da-
nego okresu, a wadoiami poprzedzacymi (moéwimy wowczas o analizie szeregow
jednowymiarowych). Ten schemat analizyz@@osté rozszerzony na wksz liczbe
zmiennych — wéwczas wadd jednej zmiennej uzateione g od wczéniejszych
wartaici tej samej zmiennej, jak i od warejszych wartéci innych zmiennych. Cele
stawiane metodom analizy danych updkowanych w czasie mady¢ bardzo réne:
czasami chcemy poddunkcje opisupca w precyzyjny sposob zaleos¢ pomkdzy
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kolejnymi operacjami, a czasami przedmiotem naszgshteresowa jest identyfikac-
ja zwigzku pomedzy faktem aktualnego wysgdienia jakiegé zjawiska a zaistnieniem
pewnych zjawisk w dalszejatlz blizszej przeszkxi. Takie zadanie, nazywane bada-
niem sekwencji zjawisk, ma szczegodlne znaczenieagadnieniach wspomagania
procesow podejmowania decyzji (zwlaszcza gospogeaingzale ma tatle bezspornie
zastosowanie do zagadfig¢echnologii materialowych, w tym tak& biomateriatow.
Podstawowym celem stosowania metod analizy szerag@sowych jest miwos¢
wykorzystania skonstruowanych modeli do prognozaowvadalszego przebiegu
badanych zjawisk.

¢ Problemy wyboruZ problemami tego typu spotykamy svéwczas, gdy spood dos-
tepnego zbioru elementow (np. obiektdw albo zmienhyolisimy wybré najlepsze
(w sensie przyjtego sposobu oceniania). Algorytmy realgng tego typu zadania
w oparciu o techniktdata miningss przydatne wéwczas, gdy niemive jest spraw-
dzenie i ocenienigvszystkich mazliwych podzbiorow analizowanego zbioru elemen-
tow. Ma to miejsce w szczegokw wtedy, gdy ich liczba jest na tyle th ze czas
potrzebny na wykonanie stosownych oblitzeezlzdnych do pelnego przeszukania
zbioru wszystkich madiwosci jest praktycznie nie do zaakceptowania dla bzalac
Nalezy podkréli¢, ze technikidata mining,wykorzystywane w zadaniach sprowadza-
jacych s¢ do probleméw wyboru, prowagzwykle do znalezienia rozedair quasi-
optymalnych, co oznaczae rozwpzanie znalezione jest wystarcgay dobre, ale nie
ma gwarancjize jest maliwie najlepsze. Oznacza tee technikidata miningnalezy
stosowa wytacznie w takich problemach wyboru, w ktérych z powadopnia ztao-
nosci uzycie doktadnych metod optymalizacji jest niewykargl w przeciwnym
przypadku najlepszym rozgaaniem lgdzie jednak zaniechanie techrdlata mining
| przeprowadzenie oceny wszystkich zestawow eledgrenProblemy wyboru naig
do znacznie szerszej klasy zagadniedziedziny optymalizacji, w ktérych techniki
data miningzaczynaj odgrywa coraz weksz rolg.

Dobdr wia sciwej metody data mining do konkretnego zadania

Przystpujac do bada, ktérych elementem ma byrzycie jednej z metodata mining,na-
lezy zawsze na wepie dokona identyfikacji problemu z wykorzystaniem podanycyze)
typow i kategorii. Po rozpoznaniu typu rozaywanego zagadnienia mma dokona
wyboru wiaciwej metody analizy zgromadzonych danych. Prgkglzyktadowych metod
stuzacych do rozwazywania typowych problemoéw przedstawia tabela 1.

Po zidentyfikowaniu rodzaju rozgaywanego problemu nalg dokon& wyboru metod

wiasciwych do jego rozwizania. Wybor metodydata mining stosowanej do analizy

zgromadzonych danych powinien uwgiac:

¢ aprioryczry wiedz o badanym zjawisku (np. stopienajomdci ogélnych praw rz-
dzacych badanym zjawiskiem, liniowytz nieliniowy charakter zatmosci lub granic
pomiedzy klasami, znajonig struktury szeregu czasowego);
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¢ wielkos¢ zbiorow danych (niektore metody analizy wymagdjvej liczby zaobserwo-
wanych przypadkow, inne preferowane przy maiej liczbie danych);

¢ sposbéb wykorzystania wynikow (w zatexci od sytuacji mog by¢ wyzej oceniane
metody modelujce sposéb funkcjonowania badanego zjawiska alb@dyemajce
budowe o charakterzezarnej skrzynkialbo metody dostarczgje rezultatow w formie
graficznej ladz metody dostarczage regut decyzyjnych);

¢ dostpnacs¢ oprogramowania.

Tabela 1. Rodzaje problemoéw i étawe dla nich metodpata Mining

Rodzaj problemu Metody

» statystyczne metody pomiaru zatesci
* sieci neuronowe typu MLP lub RBF
e metody analizy wspétwyspowania

» zbiory przyblione

» funkcje dyskryminacyjne

* sieci neuronowe typu MLP

* drzewa decyzyjne

* systemy regutowe

* zbiory przyblizone

* metoda k-najbliszych gsiadow

* metody taksonomiczne

e sieci neuronowe samouge s
Klasyfikacja bezwzorcowa * metody redukcji wymiaru przestrzeni danych
* metody graficzne

» algorytmy genetyczne

» sieci neuronowe typu MLP lub RBF
Analiza szeregow czasowych ¢ metody analizy sygnatow

» metody badania sekwencji

» algorytmy genetyczne

Problemy wyboru * sieci neuronowe typu Hopfielda

» zbiory przyblizone

Opis zalenosci

Klasyfikacja wzorcowa

Jeili to tylko mazliwe, to naley zastosowawiecej niz jedrg metod data miningdo roz-
wigzania postawionego problemu. Za takim ppstvaniem mog przemawié nastpujace
przestanki:

¢ Uzyskanie zbignych rozwigzan za pomog roznych algorytmowdata miningmozna
traktowa jako czynniki potwierdzage formutowane wnioski.
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¢ Wyniki uzyskane przez vie metody mog nawietlac rézne aspekty badanych zja-
wisk i przez to mog na wiele sposobéw wzbogagozyskan wiedz.

¢ Stosowane metody analizyzrda sie znacznie postagiuzyskiwanych wynikéw i spo-
sobami ich interpretacji i wykorzystania. Majwyniki uzyskane z wykorzystaniem
kilku podef¢, mazna — zalenie od okolicznéci — wykorzystywa taka post& wyni-
kow, ktéra w danym kont&kie okae st najwiaciwsza.

Korzystanie z metod eksploracyjnej analizy danych

Realizacja badaz wykorzystaniem metod typlata miningjest procesem kilkuetapowym.
Do zasadniczych jego elementéw nglealiczy¢:

¢ Zdefiniowanie celu badai okreslenie typu (typéw) problemu badawczego.
Utworzenie zbioru danych.

Wstepna analiza i wgpne przetworzenie danych.

Wykonanie wiaciwych obliczé.

Weryfikacja poprawngci uzyskanych wynikow.

¢ Interpretacja uzyskanych rezultatow i ich wykorayée w procesie decyzyjnym.

* & & o

W wielu przypadkach kolejne etapy badsy realizowane wielokrotnie, gdyuzyskane
wyniki moga wskazyw& na potrzeb powtorzenia jednego lub kilku krokéw
poprzedzajcych.

Zdefiniowanie celu bada i okreslenie typu problemu badawczego

Przystpujac do bada pewnego zasobu danych zyaiem technikdata mining nalezy pre-
cyzyjnie zdefiniowaé ich cel Dlatego zastosowanie techndata miningw tych obszarach
musi poprzedzapréba takiego sformutowania problemu decyzyjnegiszanego z pro-
wadzon dziatalngcia badawcz, aby wyniki pozyskane zzyciemdata miningmogty nas
przybliza¢ do tego celu.

Przyjty cel badé determinuje cate dalsze pgmbwanie, stanowi uzasadnienie dla pono-
szonych kosztow, pozwala nazpiejsz ocer sukcesu lub niepowodzenia przeprowa-
dzonych bada

Majac dobrze zdefiniowany cel batlanalezy okresli¢ typ problemu badawczegdlub tez
typy problemow badawczych, gdy wielu przypadkach rozwzywany problem ma cha-
rakter zi@ony i wieloaspektowy). Pome to w wyborze najbardziej odpowiedniej techniki
data mining ktéra zaangaujemy do rozwgzania problemu.

Utworzenie zbioru danych

Sprecyzowanie celu baflapozwala na podgie decyzji dotycgcej zbioru danych,
stanowjcego podstagy do przeprowadzenia dalszych prac. Na tym etapidaiba
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podejmowanych jest kilka istotnych decyzji. Pierawgznich dotyczyrédta danych Naj-
bardziej naturalnynvrodiem mae by odpowiednio gromadzona i pgghowana baza
danych laboratoryjnych. Czasami wykorzystywameagze informacje pochodze z arku-
szy kalkulacyjnych lub z plikow o ,ptaskiej” strukize. Z uwagi na powszechikompu-
teryzacg systemow informacyjnych przedbiorstw coraz liczniejsze firmowerodia
danych mog stanowé podstaw do przeprowadzenia coraz szerszego zakresu analiz.
Zwykle do projektowanych badaprzydatna bdzie tylko pewnaczsé¢ zasobdw infor-
macyjnych przedsbiorstwa. Jej dokladne zdefiniowanie jest bardzangaale trudno jest
pod& w tym zakresie jakie dokladniejsze wskazowki, bo kryterium wshej selekcji
danych silnie uzalaione jest od przyiego celu bada Brak tych dokfadniejszych
wskazéwek nie powinien byjednak traktowany jako zaeta do zaniechania czynéw
selekcji danych — przeciwnie, zadanie to stajgeszcze waniejsze na skutek tegee nie
moze by powierzone bezmijne] maszynie ibezwarunkowo wymaga inteligentnej
interwencji samego badacza.

Nalezy réwniez odpowiedzié na jedno techniczne pytanie: czy w trakcie oblickedzie-

my korzystg bezpdrednio z danych oryginalnych, czyztéedziemy dziatd na kopii
interesugcych nas danych. Utworzenie kopii danych jest wkazaici przypadkow lep-
szym rozwgzaniem — eliminujemy bowiem w ten sposob niebezgestwo przypadko-
wego uszkodzenia (podczas dziatania algorytrdéta mining cennych dla przedsiior-
stwa informacji i stwarzamy mbwos¢ bezpiecznego przeksztatcania danych (na przyktad
ich standaryzacji), @ tylko zachodzi tego potrzeba wynikap z celéw generowanych
przez data mining Ujemry strory korzystania z kopii jest konieczéto dysponowania
odpowiedna iloscig dodatkowej przestrzeni dyskowej, na ktorejzme lpdzie posadow
kopi¢ danych spordzom na wytek data mining

Podczas tworzenia kopii dla potrzelata miningmozna utatwé sobie zadanie poprzez
kopiowanie wygcznie wartéci wczeniej wybranych zmiennych, uwanych za istotne dla
rozwazanego problemu, z pomigtiem wszystkich tych, na ogét bardzo licznych ddmyc
identyfikacyjnych, potrzebnych do prowadzenia ddiadci biznesowej, ale zbytecznych
w kontekécie celowdata mining.Nalezy sie rowniez zastanowd nad maliwoscia przenie-
sienia do plikéw kopiiwszystkiclzawartych w bazie wartoi rozwazanych danych (przy-
padkow, wierszy) lub tetylko niektérychsparod nich (jest to problem okdienia zakresu
badai). Podstawow przestank jest w tym przypadku wptyw liczby przypadkéw naasz
realizacji obliczé. Zwykle wykorzystanie wkszej liczby danych prowadzi do uzyskania
lepszych rezultatéw, ale kosztem wyiHunia czasu oblicie Z tego powodu przyta
wielkos¢ roboczej kopii rozwzanego zbioru danych powinnadokompromisem pomdzy
oczekiwan jakascia rezultatow a niezlminym czasem oblicke

Decyzja dotycaca wykorzystania jedynie e&i przypadkéw poega za sob problem
sposobu wyborprzypadkéw uwzgidnionych w trakcie oblicze— oraz kryterium odrzu-
cenia tych pozostatych. Bardzoesio stosowana jest losowa metoda doboru, ktéracma t
zalet, ze w najmniejszym stopniu znieksztatca prawidiégvavystpujace wzrédiowym
zbiorze danych, ale w pewnych sytuacjach abg preferowane inne rozezania. Dys-
kutujac problematylk wyboru zmiennych i przypadkéw z bazy danych, ne&ma pominé
podstawowego nagdzia, jakim jesstrukturalny ¢zyk zapyta (jezyk SQL), ktéry pozwala
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na operowanie danymi przechowywanymi w relacyjnlgaach danych. Struktury i wias-
nosci tego gpzyka mog wyraznie preferowd jedne, a utrudniainne metody wyboru
zmiennych i przypadkow z bazy danych, co malenie¢ na uwadze plangg metodyk
prowadzenia bada— by nie naraZzi sic na sytuagj, w ktérej dla unikngcia pracochton-
nego przetwarzania danych na etapie ich analizpupdaseé nie mniej pracochtorn
metod selekcji ograniczonego podzbioru danych.

Wstepna analiza i wstpne przetworzenie danych

Kolejny etap badaobejmujewstepna analize | wstepne przetworzenie wybranych da-
nych. W wielu przypadkach dane pochade z bazy danych wymagaprzed uruchomie-
niem algorytméwdata miningweryfikacji i (lub) przetworzenia do postaci dogejl do
dalszej analizy. Mina wskazé na wiele przestanek uzasada@jch potrzeb realizacji
tego etapu bada Pierwsz z nich g braki w danych ktére mog wynikat z okresowej
niedos¢pnasci pewnych informaciji, z braku ¢gia potrzebnych informacji w deginych
ewidencjach, z niewprowadzenia pewnych konkretrdaiych do systemu informatyczne-
go w pewnym okresie jego eksploatacji, czy zewielu innych powodéw. Braki w danych
utrudniap dalsz procedug badawcz: mniejsza ild¢ dostpnych informacji powoduje
zwykle, ze skonstruowany model jest gorszy i wnioski uzygk@nzy jego pomocyas
stabiej uzasadnione. Braki w danych uniehvaaja takze wykonanie pewnych wymaga-
nych przezdata miningprocedur numerycznych.

W przypadku stwierdzenia brakow w zasobach infogjmych naley podpé¢ decyzg

dotyczca ich dalszego traktowania. Naggziej wybiera st jedno z nasgpujacych

rozwigzan:

¢ Podejmuje si proke uzupetnienia zbioru danych na podstawie alternayph zrédet
informacji (np. zapisow w dokumentacinddiowych). Jest to z pewkda najlepszy
sposob rozwgzania problemu brakéw w danych. Nie zawsze jesfednak maliwy
do realizacji, gdy czsto alternatywneérddto informacji nie istnieje.

¢ Przeprowadza siszacowanie brakggych informacji. Zwykle polega to na budowie
statystycznego lub ekonometrycznego modelu, kté@em jest wyznaczenie war-
tosci brakupcych; taki sposob pagiowania umeliwia wykonanie dalszych prac
obliczeniowych, jednate oszacowania bralkggych danych prawie nigdy nie maj
takiej wartgci informacyjnej, jak rzeczywiste, prawidtowo zeheadane.

¢ Ze zbioru danych usuwang przypadki (wiersze) zawiekgje braki. Trzeba jednak
mie¢ swiadomd¢, ze postpujac w ten sposbdb, pozbywamye sivprawdzie ktopotéw
numerycznych i merytorycznych powodowanych przeakbjce dane, jednoczeie
jednak tracimy bezpowrotnie rowmieczesci istniegcej w bazie informacji, co
najprawdopodobniej ujemnie wptynie na jakbudowanego modelu.

¢ Ze zbioru danych usuwang gmienne (kolumny), w ktorych wygiity braki w da-

nych. Takie dziatanie teprowadzi bardzo ¢ato do powanego zmniejszenia dos-
tepnych zasobow informacyjnych i jest zalecane jeglymiwyjatkowych przypadkach.
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Wybor pomédzy trzeci i czwarty propozycy jest uzaleniony od sposobu rozlokowania
brakow w zbiorze danych. slepojawiaja sic one gtdwnie w warteciach jednej zmiennej,
to maze to przemawia@ za usunjciem tej zmiennej, chociaoznacza to wyrzeczeniegsi
calej informacji niesionej przez tzmienry. Natomiast gdy wyspujace braki dotycz
wartdgci réznych zmiennych, to zdecydowanie lepszym rezaniem mae by
pominkcie w dalszych obliczeniach odpowiednich przypadkawierajcych te braki.

Kolejnym problemem wymagagym rozwaenia na etapie wgbtnej analizy danych jest
problemwartasci nietypowychPojawia s on wtedy, gdy wprawdzie w przeznaczonym do
dalszego przetwarzania zbiorze danych wygh wartasci pochodzace z obserwacji lub

z pomiaru, ale odbiegajpne wyranie od wartéci typowych. Wowczas badacz powinien
odpowiedzié sobie na pytania:

¢ Czy stwierdzone wartoi nietypowe oddaj stan rzeczywisty (czyli gstzw. ano-
maliami) czy te pojawity st w wyniku bkdu (na etapie pomiaru, ewidencjonowania,
wprowadzania do bazy).

¢ Co zrobt z wartgciami nietypowymi: czy pozostawije w zbiorze danych czyge
usurg¢ i podpé¢ dalsze pogpowanie analogiczne do tego, ktére realizowane jest
w przypadku stwierdzenia brakéw w danych.

Odpowiedzi na powsze pytaniagtrudne, powinny by podejmowane indywidualnie dla
kazdego rozwaanego problemu badawczego. Poszukiwania odpowedgn by¢ jednak
prowadzone z dig pieczotowit@cia, gdyz ich rezultaty maj istotny wpltyw na efekty
wszystkich dalszych prac.

Operacjonalizacja danych

Wstepne przetwarzanie danych to przede wszystkinopéracjonalizacjaPolega ona na
dokonaniu przeksztatcenia waito analizowanych zmiennych za pomoodpowiednio
dobranych formut matematycznych. Do najpopularaigjs metod operacjonalizacji nale-
zy skalowanie warkei rozwazanych zmiennych, ich pgiowanie, logarytmowanie, wyz-
naczenie odwrotrigi lub wartgci bezwzgtdnej, binaryzacja (na przykiad realizowana
poprzez uwzgldnienie wyhcznie informacji o znaku wardoi izasgpienie wartéci
ujemnych przez -1, Zawartcgici dodatnich przez ,+1"). Do tej samej klasy przakécer
nalezg rozmaite filtracje wartéci szeregu czasowego (polegag zwykle na uwzgbnieniu
wytacznie zmian o pewnyrdcisle zdefiniowanym charakterze).

Operacjonalizacja nm@ rownie poleg& na waeniu (poprzez specjalne wspotczynniki
wagowe), normalizacji lub testandaryzacji wartei zmiennych. Sposéb wykonania é#a
ciwych przeksztatae zmiennych jest uzateiony od wielu czynnikdw: ma by
podyktowany chcig hadania szczegdlnego znaczenia pewnej zmienngiZ@o jej wae-
nie), koniecznécia uwzgkdnienia szczegdlnie interegagj informacji (np. znak liczby,
filtracja danych), dzeniem do zmiany charakteru istmieych zalenaosci nieliniowych na
liniowe (np. poprzez logarytmowanie), czyztenoze wynika& z natury stosowanych
algorytméw obliczeniowych (np. stosowanie sieci meowych wymusza wcZeiejsze
skalowanie danych do przedziatu wadicakceptowanych w tych sieciach).
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Reprezentacja danych

Wstepne przetworzenie danych obejmuje rowrpezyjecie wiaciwego sposobreprezen-
tacji danych Ta operacja polega zwykle na przeksztatceniuod@rzmiennych (oryginal-
nych lub po wykonaniu operacjonalizacji) do postaciliwej do dalszego przetworzenia
za pomog wybranych nargdzi badawczych. Spos6b wykonania tej operacji estizo
mocno zwjzany z dwoma elementansikaly pomiarowy wykorzystam do wyraenia war-
tosci zmiennych oraz planowanymi do zastosowameodami analizy danychNawigzujac
do problematyki skal pomiarowych najezwrdci uwag na najczsciej pojawiajcy sk
problem — w jaki spos6b uwzgini¢ w trakcie obliczé informacje o charakterzakascio-
wym (czyli wyrazone na nominalnej i pogdkowej skali pomiarowej). Waga tego proble-
mu jest znaczna, gdydziat informacji jakéciowych w danych przetwarzanych zyagiem
technikdata miningjest z reguly d& dwzy, za wigksza¢ metod badawczyctiata mining
przystosowana jest do operowania na wareech numerycznych. Czasami wysije te
problem odwrotny — wartgi wyrazone na mocnych skalach pomiarowych nglprzek-
sztalct na wartéci wyrazone na skalach stabych (ten kierunek zmian jesbviypna
przyktad przy stosowaniu drzew decyzyjnych).

Powyzej wspomniano rownieo wpltywie metod analizy na przygie sposobu reprezentacii
danych — jest on rzeczysaie bardzo dey. Praktycznie kada metodalata miningprefe-
ruje okreélony rodzaj danych wégiowych i wszelkie pojawiare s¢ na tym polu niezgod-
nosci nalezy star& sie rozwigzywal poprzez zmiag sposobu reprezentacji danych.
Wykonujgc tego typu przeksztalcenia nalepostpowa w sposokswiadomy, kierugc sie
wiedz i doswiadczeniem, gdy nie kazdy sposOb zmiany reprezentacji jest uzasadniony,
a bkdy na tym etapie magmocno rzutowéa na wyniki uzyskane na dalszych etapach ana-
lizy i na efektywné¢ prowadzonych prac (dobry przyklademta algorytmy genetyczne,

w ktérych wszelkie obliczenia przeprowadzang a wiaciwie zakodowanych -—
najczsciej binarnych — warteiach rozwaanych zmiennych).

Forma prezentacji wynikow oblicze

Po zrealizowaniu przedstawionych powy wstpnych, bardzo wanych i niezlednych,
etapow wsipnej analizy mgemy przej¢ do realizacji wybranych algorytméw oblicze-
niowych data mining Nalezy tylko stale mi€é w pameci zasadniczy paradygmat:
podstawowym celem prowadzonych oblitZest wzbogacenie posiadanej wiedzy decy-
denta o nowe informacje pozyskane zgoetgo zbioru danych

Uzyskane rezultaty oblicaeprezentyj wydobyte z danych informacje — opisugtniepce
prawidtowdici, prezentyj wyniki klasyfikacji, przybliaja struktug zbiorowdci, sugeruy
sposob dokonania wyboru. Jest rzeaczywist,, ze rezultaty obliczé map stanowé
odpowied na problem badawczy wyspecyfikowany jako cel haddalezy jednak pami-
ta¢, ze w zalenosci od zastosowanej metody badawcmema (posta’) odpowiedzi mae
by¢ catkowicie r@na (nawet w przypadku rozgzywania identycznego problemu badaw-
czego). Stosygp rdzne metody badawcze, memy wic uzyské zblizone (lub nawet
doktadnie te same) informacje, ale przedstawionézwej postaci, a tym samym wz#0
nym stopniu przydatne do analizy rozpatrywanychvigl, do prognozowania czy#elo
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wspomagania procesow decyzyjnych. Forma prezentamjiych fragmentow wiedzy,
uzyskanych za pomadechnikidata miningpowinna by dostosowana rowniedo potrzeb
odbiorcy, przy czym bardziej zale to od cech adresata informacjizrd cech samej
informaciji. Zwykle inna forma prezentacji wynikowedzie preferowana przez dwiad-
czonego analityka, inna przez memei@d, ajeszcze inna przez osagio raz pierwszy
zajmupca sk analizowanym problemem. Do najéeiej spotykanych form prezentacji
informacji pozyskanych z danych najezaliczy¢:

¢ Forme graficzny — pozwala na pogtiowe przedstawienie xaych typow problemow,
ale czasami jest malo precyzyjna. Graficznie przedsna informacja jest z reguty
latwa do interpretacji przez czlowieka, ale zwyjdst niezrozumiata dla maszyny, nie
moze wicc by jedymy postacs danych wyjciowych w systemach, ktorych wyniki
maj by¢ jeszcze dalej przetwarzane przez kolejne systersyomagajce proces
podejmowania decyzji. Wykresy i inne rysunki produlane przez systedata mining
mog charakteryzowa badane obiekty (np. w postaci histogramow), prezea
istniejgce zalenaosci, struktug zbioru (mapy percepcji, dendrogramy), sugerdwa
sposOb podejmowania decyzji (drzewa decyzyjne, rmahe blokowe) itp. Dobrze
dopracowany modut produlygy graficzne prezentacje roziasych problemow i ich
rozwigzan jest wysoce gyteczny we wszystkich zastosowaniach techdéta mining
ale jest bardzo pracochtonny w wykonaniu i dlategozawsze jest stosowany.

¢ Statystyki opisowe charakteryzuaj badane aspekty rzeczywiétow postaci warteci
wybranych miernikdw statystycznych; zwyklg groste do wyznaczenia, a jednatze
nie dadwiadczonemu badaczowi nie sprawi#fudnaci w interpretacji, dziki czemu
pozwalaj na szybk i doktadry ocerg analizowanego problemu.

¢+ Reguly decyzyjne prezentuyj pozyskane informacje w postaci stwiertlzgpu ,jeze-
li... to...”. Taka forma prezentacji jest rownieglogodna dla czlowieka (oczysie
pod warunkiemze liczba regut nie jest zbyt daj), oraz — co wane — mae by réw-
niez bezpdrednio wykorzystana przez system wspomagajproces podejmowania
decyzji (np. reguly magzosta& wprowadzone do bazy wiedzy systemu ekspertowego).

¢ Rownanie lub uktad rowme— uzyskanie takiego opisu istrjeych prawidtowdci jest
bardzo dogodne dla ko§jokto chce badametodami matematycznymi sposob zacho-
wania s¢ badanego fragmentu rzeczywigto Taka postawyniku pozwala na bardzo
ogllne idaleko igce wnioskowanie o fundamentalnych wiagriach rozwaanego
problemu, a take pozwala na przeprowadzenie symulacji, gimga prognozowanie,
daje wghd w natue problemu. Opis za pomgaeownania jest bardzo zwarty, zwykle
bez problemu mae by wykorzystany przez cziowieka iprzez komputer, raspy
spos6b mee by przeksztatcony do postaci graficznej. Problem gal@a tym,ze
uzyskanie na podstawie danych roéwnania matematgoziest albo bardzo trudne,
albo mae by obarczone szeregiem subiektywnyclddw z powodu arbitralnych
zalazen, jakie trzeba wprowad&ido systemu, aby w miartatwo zidentyfikowé
badany problem w formie rownanatematycznych.

¢ Sie’ neuronow — reprezentuje pozyskane informacje w postacidikiparametréw
(zwykle wartdci wag iprogow) elementéw wspothige przetwarzacych dane
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(tzw. sztucznych neuronow) [6]. Acie sieci zwazane jest zawsze z miiwoscig
uzyskiwania na jej wygiu konkretnych odpowiedzi na konkretne pytaniayauza to,
ze rozwpzaniem problemu, dostarczanym przez sjest zawsze model problemu,
a nie jego objgienie. Dz¢ki elastycznéci neuronowego modelu sienaze opisywé
zaleznosci, reguly decyzyjne czy testruktue zbioru. Maze tez by¢ w prosty sposob
przeksztalcona do postaci programu komputerowegaletogcego problem, ale
sposOb jej dziatania trudno jest przeksztativ postaci tatwo interpretowalnych przez
cztowieka regut decyzyjnych.

¢ Graf — pozwala na pogtlowy opis zalenosci pomidzy badanymi obiektami, w pew-
nym zakresiegczy zalety formy prezentacji graficznej i formy ukglecyzyjnych.

¢ Program komputerowy ta forma prezentacji wynikdw nie jest generowbezpdred-
nio przezzadmg grupge metoddata miningstosowanych do analizy danych, ale do tej
postaci przeksztalcaneg svszelkie inne formy prezentacji uzyskanych rezaita
zawsze wtedy, gdy mapy¢ wykorzystane przez komputer — na przyktad w cédiagb
cego wspomagania procesu podejmowania decyzji.

Rezultaty uzyskane w trakcie analizy prowadzonejoofemi data miningzawsze tworg
pewienmodelopisupcy (mniej lub bardziej formalnie) wyoglsniony fragment rzeczywis-
tosci. Pogcie modelu jest tu bardzo szerokie, gapejmuje zarbwno réwnanie matema-
tyczne (lub ich uktad), zestaw regut decyzyjnyclykmes lub schemat, drzewo decyzyjne,
graf czy te sie&¢ neuronow. Modelem jest rownie program komputerowy implemen-
tujacy odkryte prawidtowéci.

Weryfikacja modelu

Wykonanie obliczé nakazywanych przez wybrametod data miningi uzyskanie wyni-
kow w postaci wspomnianego wgj modelu nie kaczy bynajmniej procesu badawczego,
gdyz uzyskane rezultaty wymaggeszczeweryfikacji , ktdra ma na celu udzielenie odpo-
wiedzi na pytania:

¢ Czy uzyskany w wyniku oblicZzemodel dziata poprawnie dla danych, ktore stanowity
baz do jego utworzenia.

¢ Czy mana oczekiwg, ze utworzony modelduizie dzialg poprawnie take dla innych
danych, ni te, ktore byty wykorzystane do jego skonstruowania

Udzielenie odpowiedzi na pierwsze z postawionydarpjest stosunkowo proste — wystar-
czy okrdli¢ sposéb dziatania modelu dla catego ¢lmségo zbioru danych i uzyskane
wyniki skonfrontow& z posiadanymi informacjami. Znacznie trudniejszst jodpowied
na pytanie drugie. Jak oszaca@wpoprawndé¢ dziatania modelu dla danych, ktore s
niedostpne w trakcie bade&

Mimo istniegcych trudndci drugie pytanie tatie nie powinno pozostabez odpowiedzi.
Znajoma¢ sposobu dziatania modelu dla nowych danych, ntedogch w trakcie bada
jest bardzo wana, gdy wskazuje na przydatdé uzyskanych rozwizan w przyszigci.
Czesto zdolné¢ prawidtowego dziatania modelu dla nowych danyctw{ec dla takich,
ktore nie byly wykorzystywane w trakcie jego twam@® jest nazywanadolngcig do
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generalizacjilub zdolnacig do uogdlniania Ten typ witdciwosci pozwala na wykorzys-
tanie modelu do prognozowania, wspomagania procedgoyzyjnych lub te klasyfi-
kowania nieznanych wcgeiej obiektow. Istnigj rozne sposoby szacowania posiadane;
przez model zdoln@i do uogdlniania. Do najezciej spotykanych mona zaliczy:

¢ Ocena zdolnéi do generalizacji za pomgczbioru testowegoldea tej metody jest
bardzo prosta — przed przeprowadzeniem olliz®ér danych dzielony jest na dwie
czesci, okreslane najcgsciej jakozbidr uczcy orazzbidr testowyElementy wchodg
ce w skiad zbioru ugezego zostam wykorzystane do budowy modelu. Przypadki
zaliczone do zbioru testowego nig jednak przy tym waden sposéb wykorzysty-
wane, a do chwili zak@czenia prac nad modelem. Po z&xeniu obliczé prowa-
dzacych do utworzenia modelu, jego dziatanie jest Weoyvane na zbiorze testowym.
Przyjmuje s, ze sposéb funkcjonowania modelu dla zbioru testowmgizie analo-
giczne jak dziatanie modelu dla wszelkich w ogolwych danych (nie znanych
podczas tworzenia modelu). Zachowanie modelu digyatatestowych odzwierciedla
wiec jego zdolné¢ do generalizacji lub brak tej zdolnosci. Podstado przygcia
takiego zalaenia jest faktze przypadki testowe nie uczestniczyty w tworzenmode
lu. Staly strory tej hipotezy badawczej jest jednak okolic&haze zbior testowy jest
z reguty mato liczny (wiksz czes¢ posiadanych danych angge skt raczej w proces
uczenia modelu), wt stanowi on mato reprezentatyyviprobke dla potencjalnie
nieskaiczenie licznego zbioru praktycznych zagadnicére mag by¢ rozwigzywane
za pomog modelu podczas jego normalnej eksploataciji.

Stosujc przedstawiom metod oceny modelu, naky podpé dwie bardzo wane
decyzje:

a) jaka powinna byliczebna¢ zbioru ucacego, a jaka zbioru testowego;

b) w jaki spos6b dokorgpodziatu analizowanego zbioru nagzuczcs i testova.

Na tak postawione pytania trudno udze|ednoznacznych odpowiedzi. Préiui
odpowiedzié na pierwsze pytanie, moa stwierdai, ze wickszai¢ przypadkow
powinna zosta zaliczona do zbioru ugzego, z& pozostate do zbioru testowego. Ta
Wi eksza¢” oznacza zwykle 60—80 procent. Odpowiadapa drugie pytanie, moa
stwierdzt, ze sposéb podziatlu powinien zastaaprojektowany w taki sposéb, aby
zarowno jeden, jak i drugi zbior miaty charaktgorezentatywny. W praktyce najsz
ciej dokonuje si przypisania przypadkéw do obu zbioréw w sposolmios (dbajc
jednak o zachowanie ustalonych w&zej proporcji w liczebnéci zbioru ucacego

i testowego). Tylko w szczegolnych przypadkach, ddsowa procedura podziatu
przypadkdéw nie zapewnia reprezentatysaiostosuje s inne metody.

Przedstawiona metoda szacowania §akanodelu posiada przykrniedogodnét —
wydzielapc zbior testowy, zmniejszamy #6 informacji maliwej do wykorzystania
na etapie konstruowania modelu, cozmavptyraé na pogorszenie jakoi uzyskanych
rozwigzan. Jest to szczegOdlnie dotkliwe wtedy, gdy dyspomyj@ierwotnym zbiorem
danych o malej liczbie elementéw. Przy matej liazaloi zbiorow mae pojawt sie
jeszcze jeden problem — ocena zdétnado generalizacji, dokonana na podstawie
zbioru testowego, nie nie odzwierciedlia w sposéb prawidtowy rzeczywistego
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poziomu tej cechy. Pewrproly rozwigzania przedstawionych problemoéwwzedsta-
wione ponkej dwie inne techniki szacowania jgkomodelu.

¢ Testowanie krzpwe Ten sposéb oceny modelu stanowi rozedi@ przedstawionej
powyzej metody wykorzystucej zbidr testowy. Sposbdb pegbwania jest w tym przy-
padku nasfpujacy: dost¢pny zbiér danych dzieli sinan czsci (podziat elementéw do
poszczegoblnych podzbioréw odbywa siwykle w sposéb losowy); nashie n—1
czesci wykorzystuje si w charakterze zbioru ugzego, z& pozostatan—ta czsé
spetnia funka} zbioru testowego. Przedstawipprocedug¢ powtarza si nrazy, przy
czym przy kadej iteracji inny podzbior wykorzystywany jest jakabior testowy.
Postpujac w ten sposob, otrzymujermyocen modelu dla vych zbioréw testowych,
pokrywapcych w sumie caki dostpnej informacji. Czsto uzyskane w testowaniu
krzyzowym mierniki agreguje sido pojedynczej warkgi (np. poprzez ich @iednie-
nie). Zaley takiego sposobu przeprowadzania oceny zdolndo generalizacji jest
przede wszystkim toze wszystkie dogpne elementy danych wykorzystywang s
zaroéwno do tworzenia modelu, jak i do jego ocerozywiscie w kolejnych powtorze-
niach dany przypadek wygtuje tylko jeden raz — albo jako element zbioruaoego,
albo zbioru testowego). Testowanie kiraywe mana poleat wéwczas, gdy dysponuje-
my stosunkowo niewielkim zbiorem danych. Podstawewad jest wzrost (w przybli-
zeniun-krotny) czasu oblicze

¢ Zastosowanie metod bootstrapowydtla pocztku naley podkréli¢, ze technika
bootstrapowa ma znacznie szerszy zakres zastasow@roblematyka oceny jakoi
modeli. Ogdlnie rzecz ujmag, jest ona zaawansowatechnily symulacyja, pozwa-
lajacg na podstawie dogbhnego zbioru danych oszacoiwaartaici i rozkliady pewnych
statystyk. W naszym zastosowaniedd to statystyki okrélajace jak@¢é modelu, ale
podobne pogpowanie mana zastosowado okrdlania wartdci i rozkladéw innych
wielkosci.

Punktem wyjcia jestn-elementowy zbior danych. Prowadzone obliczeniagrobp-
rakter iteracyjny (przy czym liczba powtorzgest dua, zwykle weksza od tysica)
| obejmup nastpujace etapy:

- Na podstawie pierwotnego zbioru danych tworzony tes. zbiér bootstrapowy;
jest on konstruowany poprzez losowanie ze zwracardementdw ze zbioru
pierwotnego i umieszczanie ich w zbiorze bootstvapo (poniewa stosuje s
poprzez losowanie ze zwracanieme¢@wv zbiorze bootstrapowym pewne elementy
ze zbioru pierwotnego magwysipi¢ wielokrotnie, za inne mog sie wcale nie
pojawi). Przy kadym powtdrzeniu obliczeprocedura losowania jest powtarzana,
wiec skiad zbioru bootstrapowego jest zadsan razem inny.

- Przeprowadzanegsobliczenia przewidziane wwywanej metodziedata mining
przy wykorzystaniu zbioru bootstrapowego. W naspyaypadku, gdy celem pro-
wadzonych oblicze jest ocena zdoldai do generalizacji modelu utworzonego
technilg data mining w kazdej iteracji wykonane zostamas¢pujace czynneci:
zbior bootstrapowy podzielony zostanie na zbioraagzi zbior testowy; zbior
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uczcy postey do skonstruowania modelu, szaa podstawie zbioru testowego
obliczona zostanie pewna miara oceguajjaké¢ modelu.

Po zakaczeniu obliczé bedziemy dysponowamiernikami jakéci modelu obliczony-
mi w trakcie kolejnych powtorze(czyli zwykle kxdziemy posiadaponad 1000 war-
tosci tych miernikdw). Ten @g wart@ci maoze zosta usredniony (wyznaczongrednia

stanowi oszacowanie rzeczywistej wacianiernika) lub mae postuy¢ do oszacowa-
nia rozktadu interesagej nas wartéci (mozliwe jest na przyktad oszacowanie jego
wariancji, ktora umgiwia wnioskowanie na temat wiarygoditd oszacowania
interesugcego miernika).

Z uwagi na wymaganduwza liczbe powtorzé stosowanie techniki bootstrapowej jest
bardzo kosztowne obliczeniowo (praktycznie nielmee jest przeprowadzenie obli-
czen bez korzystania z techniki komputerowej), uzyskaeerultaty w petni jednak
wynagradzaj poniesione nakfady.

Sposob pomiaru jakéci modelu

Powyzej przedstawione zostaly ogolniezng@ sposoby przeprowadzania weryfikacji modeli
uzyskiwanych w nagpstwie stosowania technikata miningdo analizy diaych zbioréw
danych. Omawiac poszczegolne techniki, nie wskazano jednak spopomiaru jakéci
modelu. Ten wzny problem wymaga rownieomowienia i zostanie to wykonane né&
w tym podrozdziale.

Przede wszystkim natg podkréli¢, ze sposéb oceny jako modelu jest uzaiamiony od
wielu czynnikdw, w tym przede wszystkim od rodzapzpatrywanego problemu — gi
w takim uktadzie zostanie onzaj scharakteryzowany:

¢ W przypadku podejmowania préb budowy modelighiych doopisu zalenasci kon-
struowane mierniki jaki@i modelu podziel mazemy na dwie zasadnicze grupy:
mierniki bezwzg¢dne oraz mierniki wzgbne.

Mierniki bezwzgldne uwzgkdniajg w sposéb zagregowany zrécowanie pomidzy
wartasciami rzeczywistymi(czyli tymi, ktére zostaly zaobserwowane iwchodz
w skiad zbioru danych) wartosciami teoretycznym(czyli tymi, ktore zostaty obliczo-
ne na podstawie modelu). W przypadku korzystaniaznziennych o charakterze nume-
rycznym takim najpopularniejszym sposobem agreggsi obliczenie sumy kwa-
dratéw r@nic pomiedzy wspomnianymi warteiami (czyli miary bédu zwanej SSE).

Oprocz bezwzgdnych jakdci modelu stosowanegsréwniez mierniki wzgédne
Bazup one na poréwnaniu miernikdw bezwadhych, wyznaczonych dla ocenianego
modelu, z analogicznymi miernikami uzyskanymi di@mego modelu, stanowdego
punkt odniesienia. Mierniki wzgtine stua wiec przede wszystkim do poréwnywania
jakaosci roznych modeli. W przypadku modeli opisaych zalenosci pomigdzy zmien-
nymi jako punkt odniesienia wykorzystuje sizesto liniowg funkcje regresiji.

¢ Budupgc modele rozwjzujace problemydata miningz zakreswklasyfikacji wzorcowej
mozna przyp¢ podobny schemat podziatu miernikbw: mierniki beglydne kda
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wtedy poréwnywaly rzeczywisty iteoretyczny spostaklasyfikowania poszczegol-
nych obiektéw, z& mierniki wzgkdne Ikgda poréwnywaly jaké¢ réznych metod
klasyfikujacych. Punktem wygia do wyznaczania wago miernikow bezwzgidnych
beda (w przypadku problemow klasyfikacji wzorcowej) amivartgcei: liczba (lub ich
odsetek) obiektow zaklasyfikowanygbrawidtowo oraz liczba (odsetek) obiektow
zaklasyfikowanyctbtednie. Te podstawowe wardoi mozna poddawadalszej analizie
— mazna je analizowa w rozbiciu na poszczegolne grupy obiektow lub teozna
bada, jakiego typu bidy popetnianegnajczscie).

¢ Ocena modeli rozwrzujgcych problemy z zakresu klasyfikacji bezwzorcowest|
znacznie trudniejsza. Podstawpwrzyczyr, utrudniajca ocerg jakosci modelu, jest
to, ze musimy ocerdi poprawnd¢ odkrytej przez model struktury zbioru obiektéw,
w sytuacji, gdy nie jest dagina zadna informacja ozeczywistychzaleznosciach
wystepujacych pomgdzy obiektami lub ich grupami. Podstawowa idea ast@sych
miernikdw jest nagpujaca: preferowany powinien Bytaki sposéb podziatu obiektéw
na grupy, ktéryminimalizuje zréznicowanie obiektow nalgcych do tych samych
grup, a jednoczmie maksymalizujezréznicowanie obiektow nakgcych do ré@nych
grup. To, bardzo ogdlne, stwierdzenie znalazto sveoizwierciedlenie w bardzo zkj
liczbie miernikbw zaproponowanych i scharakteryzoyan w literaturze.

¢ Ocena modeli sitycych doanalizy szeregdéw czasowyplzebiega w sposéb podobny
jak ocena modeli regresyjnych (shoych do opisu zalmosci) badz tez klasyfika-
cyjnych (rozwazujagcych zagadnienia z zakresu klasyfikacji wzorcowéjhalogi
z modelem regresyjnym wzglnie klasyfikacyjnym mana przeprowadzi w zaler-
nosci od ilosciowego ladz jakosciowego charakteru analizowanej zmiennej twoez
szereg czasowy. W tym zadaniu stoséwazna réwnie podobne mierniki jak w za-
daniach oceny modeli regresyjnychdb klasyfikacyjnych, ale w szczegdllnych przy-
padkach przydatne medpy¢ rowniez inne miary, dostosowane do specyfiki szeregow
czasowych.

| tak wsréd miernikow o charakterze bezwedgihym przydatny jest ¢sto miernik po-
rownujpcy rzeczywisty i prognozowarkierunekzmian wartéci zmiennej, z&wsrod
miar wzgkdnych na uwag zastuguje miernik porownagy jakas¢ skonstruowanego
modelu z tzwmodelem naiwnyrfto jest takim, ktory zaktadae w chwilit+1 wartasé
prognozowanej zmiennej utrzymywai¢ bedzie dokfadnie na takim samym poziomie
jak w chwili t).

Ocena regresyjnych modeli szeregdéw czasowyckhenhgé rowniez oparta na uzyska-
nym szeregu reszt, w ktorym testuje sbecn&¢ autokorelacji lub te ktére analizuje
si¢ za pomog metod analizy widmowej;

¢ Do krotkiego omoéwienia pozostata jeszcze problekamtyceny poprawrsgi wynikéw
metoddata miningdostarczajcych przestanek do racjonalnego wyboru optymalnego
(lub suboptymalnego) wariantu. Ocena j&icalgorytmow tego typu opieraesna
porownaniu efektow odpowiad@ych ocenianemu zbiorowi wybranych elementow
z efektami maliwymi do uzyskania po zastosowaniu innych, alteywaaych metod
wyboru elementdw. To o0gollne stwierdzenie zmo zostda w rézny sposob
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doprecyzowane, w zaleosci od rozwaanego problemu. @gto zarysowana proce-
dura oceny wzbogacana jest o jeszcze jeden elerki@mym jest informacja o pre-
ferowanejliczbie elementéw. W zastosowaniach praktycznych ra@ej preferowane
s3 mniej liczne zbiory elementow (np. dokogeijwyboru zmiennych obgaiajacych,
zwykle dazymy do minimalizacji ich liczby), w zwazku z czym definicja miernika
jakasci wzbogacana jest o tzwzton kary ktéry stizy do pogarszania uzyskanej oceny
wraz ze wzrostem zedicowania pomidzy oczekiwan i uzyskamn liczbg wybranych
elementéw.

Scharakteryzowane sposoby oceny modeli uzyskanyatyniku eksploracji danych maj
charakter ogélny isswytacznie uzalenione od typu rozpatrywanego problemu. Warto jed-
nak pamgtac, ze rozpatrywane problemy magharakter biznesowy e do oceny uzyska-
nych rozwjzan nalezy réwniez stosowad (w razie potrzeby) mierniki o takim charakterze,
ktore pozwad na oszacowanie efektu ekonomicznego uzyskaneguagoania. Doktadny
sposob oceny jest jednak bardzo mocnazany z charakterem rozpatrywanego problemu
i nie maze tu by oméwiony w sposob ogdliny.

Uwagi ko ncowe

Rozwaania na temat natury, sposobéw gromadzenia, prezwia i przesylania infor-
macji prowadzoneasprzez przedstawicieli mych dyscyplin badawczych, w tym rownie
na gruncie informatyki. Wydawatobyesize obserwowany na pogiku biezagcego stulecia
bardzo dynamiczny rozwdj tej dziedziny pozwoli mawigzanie zasadniczych probleméw
informacyjnych, zwlaszcza tych generowanych przeablemy zwgzane zrozwojem
nauki i wspomaganiem batlaaukowych. Niestety, ntoa wskazé na wiele przypadkéw,
w ktérych zastosowanie nowoczesnych komputerow ehgwhczonych ze sabza pomo-
ca szybkich sieci teleinformatycznych, nie tylko migzwigzato istniejcych problemow
informacyjnych, ale stalo szrédtem nowych klopotéw. Sytuacfe bardzo trafnie charak-
teryzuje znane powiedzenieod komputeréw oczekiwaliny fontanny wiedzy, a dostah
my potop danych Z tego powodu konieczne staje sprzzenie nowoczesnych zdobyczy
informatyki, zwgzanych z maliwosciami skutecznego gromadzenia i przesytania danych,
z metodami i nakdziami pozwalajcymi na odkrycie zawartych w danych informaciji,
a tym samym na powkszenie posiadanego zasobu wiedzy. Przedstawideppsacy pro-
pozycja wykorzystania metod sztucznej inteligend§i uzyskiwania nowych odkéy
naukowych na podstawie pozornie catkowicie wyekafgavanych wynikow badaempi-
rycznych, lgdaca istog tej pracy, zdecydowanie wpisuje sv logike rozwazanych dziata.

Przedstawiona w artykule koncepcja nie zostatecsnigdzie praktycznie wykorzystana,
nie ma wéc mazliwosci przytoczenia przyktadéw jej zastosowania anikdyswania
sensowngci wynikow uzyskanych przy jej pomocy. Bynoze przy prébie zastosowania
tej koncepcji wytoni sie jakies nieoczekiwane trudroi, by¢ moze w wielu laboratoriach
okaze sk, ze dokumentacja dawnych eksperymentéw nie jest wozgco doktadna ani
dostatecznie kompletnagby mogta stanowipodstaw sugerowanych tu poszukiwabye
moze wreszcie wszystkie ,,odkrycia” naukowe, dokonywaneez algorytmy data mining
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w starych danych empirycznyckda w istocie trywialne i mato zyteczne. By maze. Jed-
nak jeli nie podejmiemy proby, to sinie przekonamy, czy to jest, czyztaie jest
mozliwe, dlatego zaagttam czytelnikdw tego artykutu do prob zastosowanaazkicowa-
nej metodyki oraz do publikowania uzyskiwanych vikgnw. Pierwsza osoba, ktéra nalde
na adres autora tej pracy swqjublikacg (wydrukowan!) referugca oryginalny wynik
naukowy, odkryty przy zastosowaniu opisanej w tymiykaule metodyki wtérnego przeko-
pywania pozornie catkowicie wyeksploatowanych wymk bada eksperymentalnych,
otrzyma nagroglw wysokaci 2000 zt. Fundatorem nagrody jest firma Stat8oltka.
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