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Rozdziat 3
Metody i algorytmy obliczeniowe
w systemach informatycznych






ANALIZA NARZEDZI AUTOMATYCZNEGO WYSZUKIWANIA
DANYCH (DATA-MINING)

Witold Chmielarz

Wydzial Zarzqdzania Uniwersytetu Warszawskiego

Zasadniczym celem niniejszego referatu jest analiza mozliwosci zastosowarn
narzedzi Data-Mining dla celow zarzqdzania organizacjami oraz ich analiza po-
rownawcza. Podstawowymi przestankami wykorzystania tej techniki jest masow 0sé
danych, gromadzonych w hurtowniach danych oraz lawinowo rosnqca popular-
nos$¢ Internetu i zwigzany = tym dostep do niezwykle bogatych zasobdw informacji.
Na poczatku artykutu zdefiniowano podstawowe pojecia zwiqzane = Data-Mining i
ich typologie. Nastepnie zanalizowano trzy wybrane (IBM Intelligen: Miner for
Data, SAS Enterprise Miner, SGL Mine Set), najbardziej popularne, komercyjne
pakiety Data-Mining wraz = przykladowymi zakresami zastosowab oraz skrétowq
analizq poréownawczq tych pakietow.

1. Wprowadzenie

Gromadzenie danych dla zarzadzania jest jednym z najtrudniejszych proble-
mow przed jakimi staje obecnie organizacja. Dzieje si¢ tak z powoddw nastepuja-
cych [ChmielarzO0aj:

- ilos¢ danych rosnie obecnie wyktadniczo, wiele z nich musi by¢ przechowy-
wanych pizez dtugi czas, ciagle | w sposob masowy sg dodawane nowe dane,

- tylko mata cz¢$¢ z nich jest uzywana dla podejmowania okreslonych decyzji,

- istotny wptyw na decyzjc zewngtrzne ma coraz wigksza ilo$¢ informacji na-
pltywajacych z zewnatrz.

- niezbedne dla podejmowania decyzji dane moga by¢ gromadzone w réznych
systemach komputerowych, bazach danych, formatach i jezykach zaréwno
programowania jak 1 ludzkich,

- wymagania prawne zwigzane z gromadzeniem danych sa rozne w roznych
krajach i bardzo czgsto ulegaja zmianie,

- wystepuje ogromna ilos¢ narzedzi wspomagajacych selekcje danych dla ce-
16w zarzadzania,

- bezpieczenstwo, jakos¢ i integralno$¢ danych w systemie stanowia krytyczny
czynnik sukcesu implementacji systemow w rzeczywisto$ci gospodarczej.

Transformacja danych w wiedze — w istocie potrzebna do podejmowania de-
cyzji — moze si¢ odbywac bardzo réznymi drogami. Uogdlniony sposob transforma-
¢ji pokazuje Rys.1. Poczatkowo dane sa gromadzone w bazie danych. Nastepnie po
wstepnym przetworzeniu umieszcza si¢ je w hurtowniach danych. W celu umozli-
wienia wykorzystania wiedzy w nich zawartej do celéw zarzadzania dane te prze-
chodza przez proces transformacji, przygotowujacy je do analizy szczegotowej.
Analiza ta dokonywana jest narzedziami automatycznego wyszukiwania danych
(Data-Mining). Ostatecznym krokiem przetworzenia jest poréwnanie wyszukanych
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danych ze wzorcami (zachowafi, reakcji) przechowywanymi w inteligentnych sys-
temach, pozwalajacych na interpretacje uzyskanych poréwnar. Rezultatem ostatecz-
nym tych poréwnan jest uzyskanie oceny przydatmosci uogélnionej informacji dla
celéw zarzadzania oraz jej zgromadzenie, razem z danymi w bazie wiedzy.

Hurtownia danych

Zrédia
dany ch ————ouopp{
Gromadzenie

dany ch

Dane
zgromadzone

Zetworzenie

Dane Dane
docelowe wstepnie
przetworzene

Uzytkownik ©<__—
Interpretacja T
1 ocena

Wiedza

v

Baza wiedzy

Analiza danych

ransform acja

Dane
przetransformowane

Data-mining

Wzorce

Rys. 1. Przeksztalcanie danych w wiedzg

Zrodlo: opracowanie wlasne

Proces wydobywania uzytecznej wiedzy z danych masowych nazvwa si¢ za-
rzadzaniem wiedza. Zarzadzanie wiedza to efektywne wykorzystanie przez uzyt-
kownika mechanizméw manipulacji informacja w celu usprawnienia proceséw kie-
rowania organizacjg. W swojej historii przechodzit on cziery podstawowe stadia,

ukazane w Tab.1.

Tab.1. Etapy rozwoju zarzadzania wiedza

Stopien rozwoju

Dostepne technologie

Charakterystyka danych

Gromadzenie danych — lata
szesédziesigte

Komputery, pamigci tasmowe i
dyskowe

Retrospektywne, statyczne
pozyskiwanie danych

Uzyskanie dostgpu do danych
— lala osiemdziesiate

Relacyjne bazy danych (RDBMS),
Strukturalne jezyki zapytan (SQL)

Retrospektywne, dynamicz-
ne pozyskiwanie danych na
poziomie rekordu

Hurtownie danych i systemy
wspomagania decyzji — wcze-
sne lata dziewigcdziesiate

Techniki przetwarzania analityczne-
go w czasie rzeczywistym — on-line

analytic proccsing, wielowymiarowe
bazy danych, hurtownie danych

Retrospektywne, dynamicz-
ne pozyskiwanie danych na
wielu poziomach

Inteligentne, automatyczne
wyszukiwanie danych (intel-
ligent data-mining)

Zaawansowane algorytmy, kompu-
tery wieloprocesorowe, masowe
bazy danych

Dostarczanie aktywnych
informacji prospektywnych

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [Turban98)
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Najbardziej efektywnym narzedziem zarzadzania wiedza jest automatyczne
wyszukiwanie informacji (data-mining). Data-Mining jest to proces automatycznej
ekstrakeji uzytecznej, wartosciowej i uprzednio nieznanej wiedzy z duzych baz
danych. Ujawnione w ten sposéb ukryte trendy, korelacje i wzorce w danych wspo-
magaé moga procesy decyzyjne w przedsigbiorstwie.

Podstawa zarzadzania wiedza w bazach danych wymaga gromadzenia maso-
wych danych, poteznych mocy przetworzeniowych i skutecznych algorytméw wy-
szukiwawczych. Data-mining polega gléwnie na automatycznym przewidywaniu
trendéw na podstawie danych uzyskanych z baz przemystowych oraz automatycz-
nym odkrywaniu nieznanych uprzednio wzorcéw zaleznosci i zachowan. Spowodo-
warne jest to faktem, ze w wielkich bazach danych niezb¢dne dla zarzadzania dane sa
gieboko ukryte, oraz faktem, ze dane dotyczace organizacji moga by¢ konsolidowa-
ne lub trzymane na serwerach intranetowych lub internetowych. Skutkiem dziatania
,»poszukiwacza danych” — uzytkownika koficowego - jest wyabstrahowanie niezbed-
nej informacji z baz danych.

Data-mining powoduje powstanie pigciu typow informaciji wynikajacych z
relacji pomiedzy danymi uzyskanymi z bazy danych: asocjacji (skojarzenia), se-
kwencji (kolejnosci), klasyfikacji (segregowanie), klasteryzacji (gromadzenie, gru-
powanie), prognozowania (przewidywanie). Opiera sie na technikach wnioskowania
na podstawie przypadku, badania sieci neuronowych, algorytméw genetycznych,
kreatoréw (Intelligent Agents), drzew decyzyjnych, metod najblizszego sasiedztwa
itp. Elementy heurystyki -- oparte czg¢sto na analizie czgstosci korzystania z informa-
cji — przyspieszaja procesy wyszukiwawcze.

2. Przeglad narzedzi Data-Mining

Obecnie na rynku znajduje si¢ ogromna ilo$¢ pakietow oprogramowania, kté-
re mozna okre$li¢ mianem narzgdzi Data-Mining. Ponizej przedstawiono w skrdcie
mozliwoscl trzech z nich, uznawane czesto za najbardziej uniwersalne [West-
phal99].

2.1. IBM Intelligent Miner for Data

Intelligent Miner for Data jest produktem firmy IBM bedacym czg¢scia ,,plat-
formy Business Intelligence” w sktad, ktérei wchodza takze systemy zarzadzania
dokumentacja i analizy lingwistycznej (Intelligent Miner for Text), systemy CRM, a
takze uniwersalna baza danych DB2 [GawrysiakO1]. W przeciwienstwie do pozosta-
tych omowionych w tej pracy pakietow, produkt IBM nie posiada wiasciwie zad-
nych mozliwo$ci wstepnej obrobki danych., co wynika to ze §cistej integracji z baza
danych DB/2, na podstawie ktérej dokonywany jest preprocesing analizowanych
zbiorow danych [IBM2000]. Interfejs uzytkownika udostgpniany przez pakiet jest
prosty, lecz dos¢ funkcjonalny. Wiekszo$¢ operacji moze by¢ wspomagana przez
kreatory ulatwiajace ustalanie parametrow poszczegoélnych algorytmoéw analizy
danych [Chmielarz00]. Prezentacia wynikéw dokonywana jest w formie graficznej,
gtownie w postaci histograméw i wykresow kolowych. Intelligent Miner for Data
udostepnia uzytkownikom nastgpujace narzg¢dzia Data-Mining:
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o Reguly asocjacyjne - algorytm zastosowany w pakiecie jest bardzo efektyw-
ny, co zostalo to osiagnigte kosztem znacznego ograniczenia jego uniwersal-
nosci. Mozliwe jest, bowiem wykrywanie jedynie regul asocjacyjnych jed-
nowartosciowych (tj. takich gdzie prawa i lewa strona reguty sg zbiorem jed-
noelementowym), dodatkowo za$ baza danych przeznaczona do analizy tym
algorytmem musi mie¢ specyficzng postaé, dostosowang do zastosowan
zwigzanych ze sprzedazg detaliczng towarow.

e Grupowanie — Intelligent Miner wykorzystuje niestandardowe algorytmy
grupowania, opracowane i opatentowane przez osrodek badawczy IBM Al-
maden Research Center. Wyniki grupowania przedstawiane sa graficznie,
przy czym dla kazdej zmiennej podawany jest zaréwno jej rozklad w calej
populacji jak i w danej grupie.

° Klasyfikacja — pakiet pozwala na klasyfikacj¢ danych przy uzyciu dwoéch
metod — drzew decyzyjnych, oraz sieci neuronowych. Zastosowano proste al-
gorytmy — uzytkownik dostarcza jedynie do nich dane wejsciowe. Ich nie-
watpliwg zaletg jest natomiast duza — w poréwnaniu z pozostalymi opisywa-
nymi pakietami — szybkos¢ dzialania. Sie¢ neuronowa w wyniku swojego
dzialania daje model. kiory mozemy nastepnie uzy¢ do klasyfikacji elemen-
tow zbioru danych nie wchodzacych w skiad zbioru trenujgcego, drzewo de-
cyzyjne moze by¢ zas dodatkowo przedstawione w formie graficznej.

e Analiza sckwencji czasowych — jest unikalng cecha pakietu. W jej sklad
wchodza klasyczne metody statystyczne (m.in. regresja liniowa) wykorzy-
stywane do prognozowania przebiegéw czasowych, oraz narzedzie Similar
Time Sequences pozwalajace na odkrywanie powtarzajacych sig, charaktery-
stycznych przebiegéw w duzych zbiorach danych. Na ponizszym rysunku
przedstawiono wyniki dzialania tego narzgdzia, kolorem czerwonym ozna-
czone zostaly te okresy, w ktorych dany atrybut charakteryzowal sig bardzo
zblizong zmiennoscia.

W zamierzeniach swych projektantow pakiet Intclligent Miner for Data nie
powinien by¢ raczej uzywany jako samcdzielne narzedzie analizy danych, lecz ra-
czej jako podstawa do budowy dedykowanych systemow korporacyjnych, zoriento-
wanych na obstuge konkretnego zadania biznesowego. Dlatego tez pakiet ten wypo-
sazono w bardzo zaawansowany interfejs programowania API, pozwalajacy na wy-
korzystanie wszystkich narzedzi analitycznych w programach tworzonych przez
uzytkownika.
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Rys. 2. Automatyczne wykrywanie podobnych sekwencji czasowych w pa-
kiecie Intelligent Miner for Data. Zrédlo: opracowanie wiasne

2.2. SGI Mine Set

Mine Sert zostal opracowairy w kalifornijskiej firmie Silicon Graphics, zna-

nej przede wszystkim z produkell sprzetu i oprogramowania wykorzystywanego do
prac graficznych. Z tego wer powodu jedng z najbardziej istotnych cech pakietu Mine
Set jest bardzo rozbudowany modut wizualizacji tréjwviniarowej danych. Nie jest 1o
jednak jego iedyna funkcja, w skiad pakietu wehodzg wszystkie istotne narzedzi,
Jakie moga by¢ przydatne w procesie obrébki i anaiizy danych np.:

Modut generacji regut asocjacvjpych,

Modut budowy klasyfikatoréw w oparciu o aigorytmy drzew decyzyjnych i
regresji,

Automatyczna dyskretyzacja danych ciaghych,

Modut grupowania dziatajacy w oparciu o algorytm K-means,

Import danych ze Zrodet lokalnych (pliki tekstowe, arkusze MS Excell, pliki
CSV),

Import danych z baz danych poprzez interfejs ODBC,

Narzedzia wstepnej obrobki danych,

Narzedzia wizualizacyjne.

Wszystkie funkcje pakietu MineSet wywotywane sa z narzedzia ToolMana-

ger, ktorego interfejs przedstawiono na ponizszej ilustracii:
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tych ograniczen, do ich prezentacji wykorzystywana jest klasyczna postac ta-
belaryczna.

Mozliwosci wizualizacji danych oferowane przez Mine Set sa bardzo duze.
W szezeg6lnosei wszystkie narzedzia wizualizacyjne genernja obrazy trojwymiaro-
we. Dzigki temu znacznie zwigksza si¢ przejrzysto$¢ wszelkiego rodzaju wykresow i
diagraméw, jednoczesnie zwigksza wymagania sprzgtowe pakietu. Dostgpne funkcje
wizualizacyjne sg nastgpujace:
o Tree Visualizer — pozwala na zobrazowanie drzew decyzyjnych. Liscie drze-
wa przedstawiane sa jako obiekty na plaszczyzZnie, z kazdym z lisci zwiazany
jest histogram obrazujacy rozktad czg¢sci zbioru danych zwiazanej z danym li-

sciem.

. Rules Visualizer — tworzy opisane powyzej wizualizacje wyniku odkrywania
regut asocjacyjnych.

o Scatter Visualizer — pozwala na tworzenie wykreséw wielowymiarowych.

Dostepne sg trzy wymiary przestrzenne, kolor obiektow, ich wielkos¢ i typ —
ich przyktadowe wykorzystanie zaprezentowano na ponizszym zdjeciu:

. Map Visualizer — pozwala na powigzanie danych z informacjami geograficz-
nymi i tworzenie trojwymiarowych map terenu z nalozonymi obiektami re-
prezentujacymi dane z analizowanego zbioru.

2.3. SAS Enterprise Miner

SAS Institute znany jest glownie dzigki swojemu pakietowt analizy staly-
stycznej SAS. Enterprise Miner jest dodatkiem do tego pakietu, wzbogacajacym go
o metody Data-Mining. Fiima SAS Institute opracowala metodelogie Data-Mining
2wana SEMMA. Zgodnie z j¢j zatozeniami zanim rozpoczniemy analize danych
powinmsmy zaprojekiowadé - przynajmniej w ogoélnym zarysie — przebieg procesu
analizy 1 okresli¢ z jakich narzedzi bedziemy korzysta¢. Do tego celu stuzy narzg-
dzie o nazwie Data-Mining Workspace, gdzie w sposob graficzny budujemy siec
dzialan, wigzac moduly analityczne pakietu Enterprise Miner ze Zrodtami danych.

Ponizsza ilustracja pokazuje przykladowa sie¢ dziatan. Jak widac poczatkowy
zbior danych poddany zostanic najpierw probkowaniu, by ograniczy¢ jego objetosé
(Sampling). Nastepnie dokonana zostanie wizualizacja pobranej probki w postaci
histogramu (Bar Chart) na podstawie ktorej uzytkownik wybierze istotne dla analizy
zmienne (Variable Selection). Nastgpnie prébka zostanie podzielona na trzy czgsci
(Datu Partition), 7 ktorych kazda zostanie poddana analizie przy uzyciu innego
narzedzia. Zbudowane zostanag modele wykorzystujace sie¢ neuronowa (Neural
Network), analize regresji (Regression) oraz drzewo decyzyjne (Decision Tree). Na
koniec modele te poddane zostaja poréwnaniu i ocenie (Assessment i Score).
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Rys. 4. Planowanie procesu Data-Mining w pakiecie SAS Enterprise Miner.
Zrodio: [SAS99]

Poniewaz Enterprise Miner jest integralng czgscia pakietu SAS, totez podczas
analizy danych mozna korzysta¢ ze wszystkich dostepnych w nim narzedzi. Odnosi
sig w szczegdlnosci do wstepnej obrobki danych. Kazdy program napisany w jezyku
SAS code moZe zostaé umicszezony na diagramie procesu Data-Mining 1 urucho-
mionv. Dzieki temu do naszej dyspozycji staje bogaty zbior procedur i algorvtméw
statystycznyveh z ktorych mozemy skorzysta¢ podezas cryszezenia, filtrowapia i
préobkowania wyjsciowego zbioru danych Poniewaz pakict SAS moze odezytywad
dane z wiasnych plikow o niestandardowym formacie (tzw. SAS librarv) oraz z
plikow tekstowych i baz danych, totez te same mozliwosci udostepnia Lnterprise
Miner.

Sposréd trzech opisanych w niniejszej pracy pakietdow SAS Enterprise Miner
dysponuje niewatpliwie najbardziej rozbudewanymi narzedziami analizy danych.
Niektore narzgdzia (np. kategoryzacja, regresja) generuja w wyniku swego dziatania
model matematyczny, ktéry obrazuje zaleznosci istniejace w zbiorze wejsciowym.
Modele te moga by¢ automatycznie porownywane przez system w celu wyboru
tego, ktdry najlepiej opisuje charakterystyke danych wyjsciowych. Algorytmy Data-
Mining dostgpne w pakiecie sa nastepujace:

. Reguly asocjacyjne — Enterprise Miner udostgpnia jedynie algorytmy odkry-
wania regut jednowartosciowych. Dodatkowo jednak pozwala na analize cza-
sowa, pod warunkiem, iz analizowany zbiér danych zawiera informacje o
czasie dokonywanych transakcji. W ten sposéb mozliwe jest odkrywanie za-
leznosci nie tylko pomigdzy towarami zakupywanymi jednoczes$nie przez
klientow, ale takze takimi ktére kupowane sa w podobnych odstepach czasu.

. Kategoryzacja — dostepne sa tu dwie metody: drzewa decyzyjne oraz sieci
neuronowe. Algorytm tworzacy drzewa decyzyjne oparto na standardowej
metodzie ID4.5, natomiast w ciekawy spos6b rozwigzano wizualizacje wyni-
kow jego dziatania. Zbudowane drzewo przedstawione jest jako koto po-
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dzielone na pierscienie, kazdy z pierscieni reprezentuje jeden poziom drzewa,
ich wycinki za$ odpowiadaja poszczegdlnym weztom. Poza budowaniem
drzew decyzyjnych mozemy takze tworzy¢ modele wykorzystujace sieci neu-
ronowe. Dostepnych jest kilka typow sieci, od prostych struktur jednowar-
stwowych, az do perceptronéw wielowarstwowych z warstwami ukrytymi.

. Grupowanie — Enterprise Miner pozwala na dokonanie automatycznego gru-
powania zbioru danych. Dostepny jest algorytm grupowania hierarchicznego,
przy czym uzyto w nim klasycznej miary cuklidesowej. Uzytkownik moze
dokona¢ wstepnego ograniczenia maksymalnej liczby wygenerowanych grup,
a takze maksymalnej i minimalnej dopuszczalnej liczby elementow w jedncj
grupie.

. Regresja i inne metody statystyczne - bezposrednio z poziomu interfejsu
Enterprise Minera dostepna jest jedynie regresja liniowa. Mozna jednak w
prosty sposéb odwola¢ sie do dowolnej funkcji statystycznej pakietu SAS.

Przedsatwione trzy pakiety sa obecnie najcz¢dciej stosowanymi uniwersal-
nymi narzedziami Data-Mining. IBM Intelligent Miner for Data wydaje si¢ by¢
stosunkowo najstabszym systemem, przynajmnicj jesli weZzmiemy pod uwage jakosc¢
i elastycznose narzedzi analizy danych. Jego interfejs API i §cista integracja z dos¢
populamg baza DB/2 powoduja natomiast, iz stanowi on dobre rozwigzane korpora-
cyjne, moggce staé sig podstawa do tworzenia bardziej zaawansowanych systemow,
tym bardziej iz charakteryzuje si¢ wysoka wydajnoscia. Enterprise Miner posiada
niewatpliwie najwicksze mozliwosei analizy danych, tym bardziej iz pozwala na
stosowanie wszystkich metod programu SAS. Jest on jednak bardzo skomplikowany
w obstudze, zas komponenty wizualizacji danych s niezbyt zaawansowane. Wydaje
sie zatem, iz b¢dzie on dobrym rozwiazaniem dla organizacji, ktore juz wykorzy-
stujg w swej pracy system SAS. SGI Mine Set pozwala na bardzo efektowna wizu-
alizacje danych oraz jest bardzo tatwy w obstudze, jednak efektywnos¢ wbudowa-
nych algorytméw Data-Mining jest niezbyt duza. To, oraz niewielkic wymagania
sprzgtowe predestynuja ten pakiet do roli osobistego narzgdzia DataMining.

Ponizsze tabele podaja najwazniejsze parametry opisanych powyzej pakietow
oraz zawieraja ich analize porownawczg.

Tabl.2. Parametry pakietéw Data-Mining.

Nazwa pakietu | Systemy opera- | Zrédla importu | Dostep do | Interfejs uzytkownika

cyjne danych (pliki) | baz danych
IBM Intelligent { Win32,  Unix, | Pliki tekstowe DB/2 Graficzny, API C++
Miner for Data | Linux, OS/390
SGI Mine Set Win32, Unix, Pliki  tekstowe, | ODBC Graficzny, brak API

MS Excell, CSV

SAS  Enterprise | Win32, Unix Pliki  tekstowe, | ODBC Graficzny,  niestandar-
Miner pliki SAS, CSV dowe API

Zrédto [Goebell99]
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Tab. 3. Analiza poréwnawcza algorytméw stosowane w pakietach Data-Mining.

Nazwa pakietu Metody analizy danych
ol &, «
> T | .8
Z 2 E | S
8 © g 2 o & &
2 = 2 |52 | |35
g 22 & z 2 =
) 25 e |2g & | &
v e 2 Qo ) M z
IBM  Intelligent | Brak Tylko jedno- | Tak | Tak Tak | Nie
Mincr for Data wartosciowe
SGI Mine Set Tak Tak Tak | Nie Tak | Tak, takze 3D
SAS  Enterprise | Przy wykorzystaniu | Tylko jedno- | Tak | Tak Tak | Tak
Miner pakietu SAS wartosciowe

Zrodto: opracowanie whasne
3.  Zastosowania metodologii data-mining

Pomimo ze metodologia Data-Mining jest bardzo mloda, to obszar jej zasto-
sowan praktyczaych jest juz dos¢ obszerny. Wynika to miedzy innymi z szybko
wzrastajacej popularnosci systemdéw hurtowni danych oraz gwatiownego rozwoju
Liandlu elektronicznego, tworzac bardzo duzy popyt na wszelkiego rodzaju techniki
analizy duzych zbioréw danych.

Segmeniucja rynku

Technika Data-Mining, ktéra moze zostac bezposrednio zasiosowana w seg-
mentacji rynku jest grupowanie. Dzieki niemu, posiadajac np. bazg¢ adresowa na-
szych klientéw liczaca nawet kilkaset tysiecy rekordow, mezemy w krotkim czasie
zbadaé, czy wystepuja w niej grupy o charakterystycznych wartosciach pewnych
atrybutow. O ile dotychczas zwykle najwigkszym problemem bylo samo dokonanie
segmentacji -- to jest wydzielenie grup — to przy uzyciu narzgdzi Dara-Mining naj-
bardziej skomplikowana staje si¢ interpretacja dokonanego podziatu. Duza pomoca
w prowadzeniu segmentac)i, czy tez bardziej ogdlnie — w analizie sytuacji rynkowe;j
przedsigbiorstwa — sa tez narzedzia wizualizacji danych, dzigki ktérym szybko moz-
na odkry¢ np. klientéw nietypowych, o wyrasnie odmiennych wartodciach atrybu-
tow, ktorzy moga wymagac specjalnego traktowania. Jak wida¢ te zastosowania
scisle wiaza si¢ takze z inng technikg szybko zyskujacg ostatnio popularnosé, tj. z
CRM.

Przewidywanie zachowania klientow

Obszarem zastosowan §ci§le powiazanym z tym opisanym powyzej jest anali-
za zachowania rynku, co w wigkszosci przypadkéw sprowadza si¢ do analizy za-
chewania klientéw. Jak tatwo sig domysle¢ podstawowym narzedziem stosowanym
tutaj sg reguly asocjacyjne, pomagajace w projektowaniu wszelkiego rodzaju pa-
kietdw typu bundle i analizie wynikéw sprzedazy. Rownie istotna jest tu takze kate-
goryzacja. Posiadajac odpowiednic bogatg baze informacji o dotychczasowych
klientach i ich zachowaniu, firmy moga prébowa¢ budowaé modele pozwalajace
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przewidzieé, to co czyni¢ bgda nowi klienci. Mozna takze bada¢ wzajemne powia-
zania pomigdzy poszczegoélnymi atrybutami opisujacymi charakterystyke klientow.

Wykrywanie oszustw

Postepujaca automatyzacja ustug bankowych i telekomunikacyjnych wpro-
wadza coraz wigksze mozliwosci dokonywania oszustw finansowych (np. pranie
pieniedzy) czy tez przestepstw teleinformatycznych (np. wlamania do systeméw
komputerowych). Dzigki mozliwosci blyskawicznego dokonywania przelewow
bankowych operacje takie jak np. ,,rozplynigcie” gotéwki z jednego konta na wiele
innych kont, ktére dawniej wymagaty do$¢ zmudnej pracy i pomocy ze strony osoby
zatrudnionej w instytucji finansowej, dzi§ moga by¢ dokonane w przeciagu kilku
sekund. W wykrywaniu i sledzeniu wigkszosci nielegalnych operacji finansowych
pomocne sg glownie narzedzia wizualizacji danych, w tym szczegdlnie narzedzia
analizy grafowej. Nie oznacza to oczywiscie iz pozostale metody Data-Mining nie
moga by¢ tu uzyteczne — wszystko zalezy oczywiscie od konkretnego problemu. Dla
przyktadu znane sa przypadki stosowania algorytmow odkrywania regut asocjacyj-
nych do wykrywania ,podejrzanych” sekwencji transakcji finansowych [Wes-
phal99]. Z kolei w przypadku instytucji telekomunikacyjnych Data-Mining jest
coraz czesciej wykorzystywany w walce ze zjawiskiem zwanym churning. Mianem
tym okresia sie "ucicczke” klientow od jednego operatora do innych, w wyniku np.
.zwabienia” ich szczegé!nie atrakcyjna promocja. Srodkiem zaradczym moze by¢ tu
zastosowanie metod Data-Mining, takich jak kategoryzacja - do zidentyfikowania
potencjalnych ofiar churningu wérdéd wlasnych klientéw, a nastepnie zastosowanie
odpowiednich $rodkéw zaradezych takich jak selektywne obnizki cen, budowanie
zautfania poprzez wysytke personalizowanej korespondencji itp. (patrz np. [Matt-
son97]).

Inne zastosowania

Data-Mining jest niezwykle szybko rozwijajaca si¢ metodologia i dlatego tez
nie sposob wymienic¢ jej wszystkich potencjalnych obszarow zastosowan. Obszarem,
w ktorym z pewnoscia bedzie wykorzystywana w coraz wigkszym stopniu jest ob-
rébka naukowych danych eksperymentalnych, szczegélnie w naukach biologicz-
nvch. Ostatnie osiagniecia w biotechnologii umozliwiaja bezposrednie stosowanie
informacji genetycznej w badaniach, poniewaz jednak DNA jest strukturg bardzo
skomplikowana, totez wszelkie automatyczne techniki analizy danych beda tu bar-
dzo pomocne. Pakiety Data-Mining sa zreszta juz stosowane podczas prowadzenia
badan nad mapowaniem ludzkiego genomu, przyktadem moze by¢ tu chocby kali-
fornijska firma Incyte, ktora opracowata narzedzie analizy sekwencji DNA przy
wykorzystaniu pakietu SGI Mine Set.
Bardzo obiecujaca dziedzing — nie tylko z punktu widzenia Data-Mining, ale takze
sztucznej inteligencji, jest zarzadzanie portfelami inwestycyjnymi. Oczywiscie po-
niewaz umiejetnos$¢ skutecznej ,,gry na gietdzie” wiaze sie z mozliwoscia osiagania
zmnacznych zyskow, totez problem ten analizowany jest juz bardzo dtugo. Dopiero
jednak stosunkowo niedawno pojawily si¢ nowe rozwiazania, takie jak algorytmy
genctyczne.
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4, Podsumowanie

Metodologia Data-Mining, pomimo,ze jest bardzo mioda, jest dziedzing po-
siadajacq ogromng dynamike rozwoju. Praca ta zadng miarg nie dostarcza petnego
obrazu tej dziedziny, wydaje si¢ jednak, iz pozwala na szybkie zapoznanie si¢ z jej
podstawowymi pojeciami i technikami oraz poréwnanie jej najczgsciej uzywanych
narzedzi. Wraz z rozwojem informatyki, komputery oraz ich oprogramowanie prze-
staja stuzy¢ jedynie do obliczen, zaczynaja zas zwigksza¢ nasze mozliwosci pozna-
nia $wiata. Data-Mining jest metodologia, dzigki ktdérej mozliwe jest zauwazenie
zalezno$ci, ktore normalnie umykaja naszym — bardzo przeciez ograniczonym zmy-
stom. Trudno w tej chwili przewidzie¢ jak rozwina si¢ techniki tej metodologii,
zwigzanej z procesami uczenia si¢ maszyn i sztucznej inteligencji, ale jej rozw6j na
pewno warto $ledzic.
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