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Abstract:

Article aims at introducing for the readers few problems connected with KDD process, Data
Mining project modeling with the use of CRISP-DM. The systemized knowledge, approaches
to and generic terms was presented in the article. In the first part article describes approach
to Data Exploration as one of the KDD cycle, which is specialized Knowledge Discovery
process. Then article takes the subject of CRISP-DM method. The context of method usage
depending on scale and integration of project, which they concern — investigate of useing text
mining in Inteligent Decission Support System (IDSS) develop by informatic faculty of Fire
Service. At the end of the article the summary was made, which contains common features be-
tween the two looks on the exploration and extracting knowledge from data bases.
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1. Wstep

Systemy informatyczne stanowigce integralng czes$¢ platform informacyjnych staty sig¢
nieodlacznym elementem sprawnie dzialajacych firm, przedsigbiorstw, instytucji zarowno
z sektora prywatnego jak i panstwowego. Aktualnie odgrywaja one takze wazng rolg
w S$rodowiskach naukowych gdzie stanowig doskonale narzedzie do przeprowadzania
i realizacji badan z wybranej dziedziny. W wyniku prac badawczych zaréwno srodowiska
naukowego jak 1 biznesowego, lub ich kooperacji, powstaja nowe rozwigzania dla systemow
informacyjnych z zakresu: sprzg¢tu, oprogramowania, technik organizacji i zarzadzania za-
sobami r6znego rodzaju czy tez budowy elementow samego systemu informacyjnego. Plat-
formy informacyjne maja za zadanie przeksztatci¢ dane — szczatkowe nieuporzadkowane
sygnaty, ktéore moga pochodzi¢ ze Zrddet pierwotnych albo wtérnych, tworzonych we-
wnatrz, jak i na zewnatrz organizacji, lub innych systeméw generujacych dane — w informa-
cj¢. Informacja powstaje natomiast jako rezultat integrowania 1 porzadkowania danych, kto-
re w ten sposob nabieraja znaczenia. Informacja nastepnie moze zosta¢ przeksztatcona
w wiedze — wartosciowg i zaakceptowang informacje, ktora integruje dane, fakty, informa-
cje [1].

Systemem informacyjnym mozna nazwac takze platformeg, w ktorej zestawienie proce-
sOW 1 sposobow komunikacji (zarowno na poziomie infrastruktury sprzetowo — programo-
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wej jak 1 personalnej) zapewnia prawidtowe przeksztatcenie danych w informacje¢ 1 pdzniej-
szy jej obieg. Platforma informatyczna stanowi natomiast narzedzie, lub grupg powiazanych
ze sobg narzedzi. Funkcja tych narzedzi jest przetwarzanie informacji przy uzyciu technik
komputerowych w inny rodzaj informacji, ktére moga zosta¢ nastgpnie przetransformowane
w wiedze. Systemy informatyczne znacznie przyspieszaja i normalizujg przetwarzang in-
formacje stanowigcg zestaw faktow, jakie maja miejsce w otoczeniu funkcjonujacego sys-
temu. Na jego efektywnos¢ ma wpltyw wiele czynnikéw m.in.: poziom wyszkolenia pra-
cownikéw, zastosowane oprogramowanie, infrastruktura sprzgtowa, rozwigzania sieciowe,
rozwigzania wykorzystane przy budowie oprogramowania, dostosowanie systemu do reali-
zowanego zadania.

Rozwoj technologii umozliwia sktadowanie coraz to wigkszych ilosci danych. Zasoby
gromadzonej informacji w istniejacych systemach informatycznych (réznego rodzajow ba-
zach danych) zwigkszyly si¢ na tyle, iz przestaja si¢ sprawdzaé — uprzednio wystarczajace —
rozwigzania przeszukiwania, wydobywania i transformowania informacji w wiedz¢ lub inny
rodzaj informacji. Z tego tez wzgledu w procesie tworzenia systemow informatycznych
bardzo istotne staje si¢ konstruowanie stosownych narzgdzi informatycznych i metod umoz-
liwiajacych odpowiednie przeksztatcanie danych w informacje. Nowe metody wraz
z odpowiednimi narzedziami powinny umozliwia¢ tez wydobywanie informacji z baz da-
nych, z mozliwoscia fatwego transformowania ich do wiedzy.

Odpowiedzig na rosngce zapotrzebowanie dotyczace gromadzenia, przeszukiwania czy
analizy ciagle powigkszajacych si¢ zbiordw informacji w platformach informatycznych stala
si¢ Eksploracja Danych (ang. Data Mining — DM) tzw. wydobywanie wiedzy z danych.
Ze wzgledu na odmienne podejscia Srodowisk naukowych i1 biznesowych do Eksploracji
Danych (ED) powstaly rézne definicje tego zagadnienia. Najczesdciej wykorzystywanymi
w publikacjach definicjami, ktore najlepiej ukazuja aktualny poglad na temat Data
Mining, s3:

Definicja I Interdyscyplinarna stosowana metoda naukowa — ktéra wywodzi si¢
z dziedziny nauki 1 techniki jaka jest informatyka. Zajmuje si¢ ona wizualizacja
1 wydobywaniem ukrytej ,,implicite” informacji z duzych zasobdw informacyjnych (baz
danych) [2]. Wykorzystuje w tym celu technologie przetwarzania informacji oparte
o statystyke i1 sztuczng inteligencj¢: uczenie maszynowe, metody ewolucyjne, logik¢ rozmy-
ta oraz zbiory przyblizone.

Definicja 2 Jeden z etapéw procesu odkrywania wiedzy z baz danych, okreslany
w skrocie jako KDD (ang. Knowledge Discovery in Databases). Termin ten zostal uzyty
w pierwsze] pracowni KDD w 1989 roku w celu uwydatnienia tego, iz wiedza jest
koncowym produktem odkrywania sterowanego danymi (ang. data-driven discovery).
Knowledge Discovery in Databases jest wykorzystywane w takich naukach jak Sztuczna
Inteligencja (ang. Artificial Inteligence — AIl) czy tez Uczenie Maszynowe (ang. Machine
Learning) [3, 4].

Definicja 3 Kompletna metodologia CRISP-DM (ang. Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) opracowana przez trzy przedsiebiorstwa przemystowe: SPSS
(ang. Statistical Package for the Social Science), NCR (ang. National Cash Register Corpo-
ration) oraz Daimler Chrysler. Metodologia ta dostarcza ujednolicony, elastyczny oraz
kompletny model przeprowadzania procesu Eksploracji Danych w przedsigbiorstwach, nie-
zaleznie od ich specyfikacji [5-7].

Do definicji pierwszej nalezy odnosi¢ si¢ z dystansem ze wzgledu na to iz Eksploracja
Danych jest mloda, dynamicznie rozwijajaca si¢ dyscypling naukowa. Natomiast definio-
wanie dyscypliny naukowej jest zawsze zadaniem kontrowersyjnym, poniewaz badacze
czgsto nie zgadzaja sie¢ co do dokladnego =zakresu 1 granic swojego obszaru
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badan [8]. Z tego tez wzgledu aktualnie bezpieczniej jest (do czasu usystematyzowania na-
uki) odnosi¢ si¢ do Eksploracji Danych i osadza¢ ja w konteks$cie KDD [3, 9] lub CRISP-
DM [5, 7].

Przytoczone wyzej trzy definicje (Def 1, Def.2, Def.3) rdznig si¢ pod wzgledem przyj-
mowanego punktu widzenia na temat Eksploracji Danych. Wspdlng ich podstawa jest anali-
za zbioréw danych obserwowanych w celu znalezienia nieoczekiwanych zwigzkow i pod-
sumowania danych w oryginalny sposob tak, aby byly zaré6wno zrozumiale, jak i1 przydatne
w odpowiednich zastosowaniach [10]. Analiza ta zachodzi najczesciej w istniejacych syste-
mach informatycznych, w ktérych zgromadzone informacje przeksztalcane s3 w inne rodza-
je informacji przystosowanych do przeprowadzenia Eksploracji Danych (systemy preeks-
ploracyjne). Analiza danych moze takze zachodzi¢ w specjalnie skonstruowanych platfor-
mach informatycznych, przy konstruowaniu ktérych, odgoérnie zaklada si¢ potrzebe prze-
prowadzenia Eksploracji Danych (systemy posteksploracyjne).

W niniejszym artykule w punkcie drugim omowiono zastosowanie ED w kontekscie
procesow KDD 1 CRISP-DM. Dokonano szczegdtowego opisu tych procesdw, wraz z przy-
toczeniem ich genezy. W punkcie trzecim opisano eksperymentalne zastosowanie procesu
KDD do eksploracyjnej analizy tekstu. Analiza ta zostanie przeprowadzona na potrzeby
badan dotyczacych budowy i zastosowania Inteligentnego Systemu Wspomagania Decyzji
(ang. Inteligent Decission Support System — IDSS) [11] dla Panstwowej Strazy Pozarnej
(PSP) zapoczatkowanych przez wydzial informatyki Szkoty Gloéwnej Strazy Pozarnej
(SGSP) [12].

2. Data mining w kontekscie procesu KDD i CRISP-DM

Knowledge Discovery in Databases i Cross-Industry Standard Process for Data Mining
zazwyczaj dotycza informacji sktadowanych w bazach danych z przyczyn innych niz anali-
zy majace na celu wydobycie wiedzy (systemy preeksploracyjne). Aktualnie w wielu sytu-
acjach koniecznos$cig stalo si¢ stosowanie do procesu analizy informacji w bazach danych
metod 1 technik KDD i CRISP-DM, oraz zwigzanych bezposrednio z nimi algorytmdéw
Eksploracji Danych. Wynika to z szybkiego przyrostu informacji w bazach danych oraz
nieprzystosowania dotychczasowych metod i technik (np. On-line Analytical Processing,
zapytan typu ad-hoc Standard Query Language) do wnikliwej analizy, generowania i samo-
istnej weryfikacji hipotez bez bezposredniego udzialu ekspertow [13, 14].

Wydobywaniem wiedzy z danych, oprocz grup naukowo-badawczych i prywatnych firm
(korporacji), zainteresowane sg takze rzady niektérych krajéw, w szczegdlnosci Stany Zjed-
noczone. Finansuja one i wspieraja badania w kierunku Data Mining, gdyz dostrzegly
tkwiacy w tych technikach potencjat dotyczacy polepszenia ochrony zdrowia [15], we-
wnetrznego 1 zewnetrznego bezpieczenstwa narodowego [16] oraz bezpieczenstwa ekono-
micznego.

2.1. Data Mining jako element procesu Knowledge Discovery in Databases

Knowledge Discovery in Databases jest specjalizacja procesu Knowledge Discovery
(KD). Zostal opracowany w srodowisku naukowym przez: Frawley, Piatetsky-Shapiro, Ma-
theus, Fayyad i Smyth [3, 4, 17]. Odkrywanie wiedzy (ang. Knowledge Discovery) jest nie
trywialnym procesem identyfikowania waznych, nowych, potencjalnie przydatnych i osta-
tecznie zrozumiatych wzoréw w danych [3]. Dodanie koncowki ,In Databases” do
Knowledge Discovery ma na celu podkreslenie, ze transformacji podlegaja zdigitalizowane
dane, skladowane w bazach danych, do postaci informacji uzytecznej dla uzytkownika
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1 algorytmu przetwarzania. Na rysunku 1 zostat przedstawiony konceptualny model relacji
zachodzacych pomiedzy pojeciami KD, KDD i Data Mining. Wynika z niego, ze Knowled-
ge Discovery jest szerszym pojeciowo znaczeniem odnoszacym si¢ do relacji zachodzacych
w $wiecie rzeczywistym, ktore sg badane i analizowane bez udziatu komputerow.

’ Knowledge Discovery (Dane niecyfrowe - Swiat rzeczywisty) ﬁ

’ Knowledge Discovery in Databases (Informacje cyfrowe - Swiat komputeréw) ‘j

Data Mining (Etap procesu KDD - zastosowanie algorytméw DM do wydobywania informacjiﬁ
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Rysunek 1. Interpretacja graficzna poje¢ KD, KDD, DM. Zrédto: opracowanie wlasne

Poza graficzng interpretacja poje¢ KD, KDD i DM na rysunku 1 przedstawiono tez
0golny sposdb przetwarzania danych w poszczegolnych koncepceyjnych warstwach. Dane ze
Swiata rzeczywistego poddane procesowi digitalizacji i modelowania mogg zosta¢ analizo-
wane za pomocg technik i metod wykorzystujacych do obliczen komputery. Odpowiednio
przetworzone informacje cyfrowe, na poczatkowych etapach procesu KDD, s3a nastepnie
przetwarzane przez metody i algorytmy Data Mining oparte o Sztuczna Inteligencj¢ (SI)
1 statystyke w celu wydobycia informacji 1 utworzenia modelu procesu z analizowanych
danych.

Proces KDD jest iteracyjny, zawsze istnieje mozliwos¢ cofnigcia si¢ w celu ewentualnej
korekty parametréw czy weryfikacji zatozen. Ponadto na kazdym z jego etapow niezbedny
jest udziat cztowieka w postaci eksperta lub grupy ekspertow z danej dziedziny do ktorej
dostosowuje si¢ KDD. Na rysunku 2 zostaly przedstawione podstawowe ctapy KDD, na
ktore sktadaja si¢ nastgpujace czynniki [3, 18, 19]:

— zapoznanie si¢ z wiedzg dziedzinowa aplikacji i zidentyfikowanie celéw procesu od-
krywania wiedzy;

— selekcja danych ze skonsolidowanego zbioru danych utworzonego najczesciej ze zbioru
danych pochodzacych z heterogenicznych 1 rozproszonych zrédet, waznych dla badane-
go problemu;

— wstepne przetwarzanie danych (czyszczenie, integracja, selekcja, uzupelnianie) — etap,
na ktérym nastepuje usuwanie niespdjnych, niepelnych informacji nieistotnych z punktu
widzenia dokonywanej analizy. Dokonywane sa takze zabiegi uzupelniania danymi



Eksploracja danych w kontekscie procesu Knowledge Discovery In Databases... 69

zmiennych wybranych do analizy, ktdre nie posiadaja przypisanej wartosci za pomocg
np.: usredniania, wpisania statej wartosci, wygenerowania losowej warto$ci z obserwo-
wanego rozktadu zmiennej;

— odnajdywanie 1 redukcja zmiennych — odkrywanie przydatnych cech (zmiennych) do
modelowania postawionego celu zadania. Redukowanie wymiarowosci zagadnienia (re-
dukcja zmiennych) lub transformacja zmiennych poprzez odnajdywanie niezmiennych
zaleznosci (bliskiej korelacji) migdzy nimi. Odkrywanie punktéw oddalonych zmien-
nych (ang. outliers);
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SELEKCJA

DANYCH /V | REGULY IWZORCE
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Rysunek 2. Proces KDD. Zrédlo: [3]

— dostosowanie procesu KDD do realizacji celu ustalonego w punkcie pierwszym — wybor
odpowiedniej metody lub algorytmu Eksploracji Danych z zakresu: opisu (podsumowa-
nia), szacowania (estymacji), przewidywania (predykcji), klasyfikacji, grupowania, od-
krywania regut w badanym zbiorze danych;

— transformacja danych — procesowi temu podlegaja dane oczyszczone i ustrukturyzowa-
ne, ktore mozna przeksztatci¢ do postaci wymaganej przez algorytm eksploracji danych.
Przeksztatcanie danych dokonywane jest m.in. za pomoc normalizacji, jak: min-max
(ang. min-max normalization) lub standaryzacji np. za pomoca Z-score standardization;

— eksploracja danych — etap na ktorym zostaje utworzony model (modele) badZ wydobyty
wzorzec (wzorce) za pomocg wczesniej ustalonych metod 1 algorytméw Data Mining
odpowiednich do rozwigzywanego problemu;

— interpretacja, analiza 1 ocena wynikow — identyfikacja interesujacych wydobytych za-
leznosci ze wszystkich otrzymanych modeli, wzorcow. Oszacowanie ich i wybranie
rozwigzania ktdre najbardziej pasuje do realizacji zakladanych na samym poczatku ce-
low. Etap ten powinien prowadzi¢ do uzyskania przydatnego modelu badanego procesu
w kolejnych iteracjach poprzez wprowadzanie odpowiednich modyfikacji na przestrzeni
catego procesu odkrywania wiedzy, a w koncu do uzyskania uzytecznej wiedzy;

— prezentacja wynikow — graficzna reprezentacja wydobytych danych w postaci roznego
rodzaju wykresow, czy diagramow. Krok przeprowadzany rownolegle z interpretacja,
analizg 1 oceng wynikow.
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2.2. Data Mining jako model CRISP-DM w zarzadzania projektami

Cross-Industry Standard Process for Data Mining jest alternatywnym podejsciem do za-
gadnienia eksploracji danych. CRISP-DM zostat opracowany w srodowisku biznesowym tj.
przez trzy koncerny: SPSS (ang. Statistical Package for the Social Science), NCR(ang. Na-
tional Cash Register Corporation) oraz Daimler Chrysler [5, 20]. Prace zostaly zainicjowa-
ne w 1996 roku, niedtugo po utworzeniu modelu KDD i pierwszych publikacjach na jego
temat. Tworcami CRISP-DM oraz jego specyfikacji byli: Chapman (NCR), Clinton
(SPSS), Kerber (NCR), Khabaza (SPSS), Reinartz (Daimler Chrysler), Shearer (SPSS)
1 Wirth (Daimler Chrysler). W sierpniu 2000 roku opublikowana zostata specyfikacja wersji
1.0 [7]. W przeciwienstwie do KDD, ktore jest chetnie adoptowane w §rodowisku naukowo-
badawczym, CRISP-DM powstat do celow komercyjnych (handlowych, przemystowych)
1jest czegsciej adoptowane w §rodowisku biznesowym np. do budowy elementéw systemu
ERP (ang. Enterprise Resource Planning) takich jak CRM (ang. Customer Relationship
Management) 1 platformy BI (ang. Business Intelligence) [21, 22].

W CRISP-DM zostaty zebrane najlepsze praktyki tworzacych go przedsigbiorstw. Ofe-
ruje kompletny, uniwersalny model (Rysunek 3), ktory moze by¢ stosowany do przeprowa-
dzania wielokrotnego procesu eksploracji danych niezaleznie od rodzaju przemyshu, narze-
dzi 1 oprogramowania w bardziej dogodny, efektywny, niezawodny i mniej kosztowny spo-
sob [5, 7].

Zgodnie z metodologia CRISP-DM cykl procesu eksploracji danych, ktory zostat
przedstawiony na rysunku 3, podzielony jest na szes¢ gldwnych etapow [5, 7]:

— zrozumienie uwarunkowan biznesowych (ang. Business Understanding) — pierwsza faza
projektu, ktéra moze by¢ takze traktowana jako zrozumienie uwarunkowan badawczych.
Skupia si¢ na zrozumieniu celéw i wymagan biznesowych i przeksztatceniu tej wiedzy
w definicje problemu Data Mining. Nastepuje ustalenie wstepnego planu realizacji pro-
jektu systemu, ktory postuzy do osiggniecia wyznaczonych celow;

— zrozumienie danych (ang. Data Understanding) — poczatkowa faza dotyczaca zrozumie-
nia danych. Zgromadzenie potrzebnych danych w jedno skonsolidowane zrodto. Zapo-
znanie si¢ z danymi, zidentyfikowanie problemu jakosci danych, odkrywanie pierw-
szych zaleznosci w danych lub wykrywanie interesujacych grup (podzbioréw), w celu
utworzenia wstepnych hipotez;

— przygotowanie danych (ang. Data Preparation) — faza zajmujaca najwieksza ilos¢ czasu.
Pracochtonny etap przeksztalcania wstepnych nieobrobionych danych, ktérego finatem
sa zestawy danych wykorzystywane we wszystkich pozostatych fazach (dane te sag wy-
korzystane w modelowaniu przez programy narzedziowe). Zadanie przygotowania da-
nych jest czasami wielokrotnie powtarzanym etapem, ktory nie posiada okreslonego po-
rzadku wykonywania czynno$ci z nim zwigzanych. Odpowiednio wyselekcjonowane,
przetransformowane 1 oczyszczone tabele, rekordy i atrybuty sa gotowe do wykorzysta-
nia przez programy narzedziowe;

— modelowanie (ang. Modeling) — w fazie tej stosuje si¢ wyselekcjonowane i optymalnie
skalibrowane pod wzglgdem parametrow, rozne techniki i metody modelujace. Zwykle
stosuje si¢ kilka technik dla tego samego problemu eksploracji danych w celu otrzyma-
nia grupy modeli, z posrdd ktorych mozna wybra¢ optymalny dla osiggnigcia postawio-
nego celu. Niektére techniki modelowania maja okreslone warunki narzucone na forme
przetwarzanych danych. Z tego tez wzglgdu nastgpuje czgste cofanie si¢ do fazy przygo-
towania danych;



Eksploracja danych w kontekscie procesu Knowledge Discovery In Databases... 71

ZROZUMIENIE
UWARUNKOWAN —>  ZROZUMIENIE

BIZNESOWYCH — DANYCH

PRZYGOTOWANIE
DANYCH

= e

MODELOWANIE

EWALUACJA

Rysunek 3. Model referencyjny (iteracyjny i adaptacyjny) CRISP-DM. Zrédto: [23]

— ewaluacja (ang. Evaluation) — na tym etapie projektu zostaje otrzymany model (lub gru-
pa modeli). Przed przejsciem do koncowego zastosowania wybranego modelu dokony-
wana jest gruntowna ocena otrzymanego modelu. Sprawdzane jest czy wybrane rozwia-
zanie spelnia wszystkie zatozenia ustalone w pierwszym etapie. Na koncu tej fazy zosta-
je podjeta decyzja co do wykorzystania wynikdéw eksploracji danych;

— wdrozenie (ang. Deployment) — utworzenie modelu zazwyczaj nie stanowi konca projek-
tu. Nawet jesli celem modelu jest zwigkszanie wiedzy o posiadanych danych, zyskana
wiedza musi zosta¢ zorganizowana i zaprezentowana w sposob uzyteczny dla klienta.
Zalezaca od wymagan faza wdrozenia moze przybiera¢ bardzo prosty charakter i wyma-
ga¢ tylko wygenerowania sprawozdania. Okazac si¢ tez moze bardziej ztozona np. be-
dzie wymaga¢ wdrozenia w innym dziale. W wielu przypadkach decyzj¢ o procesie
wdrozenia podejmuje klient, nie analityk danych. Nawet jesli analityk nie przeprowadzi
wdrozenia jest wazne aby klient rozumiat i mégt wlasciwie wykorzystaé utworzone,
wdrazane modele.

Przedstawiony model na rysunku 3 opisuje kolejne fazy (ang. phase) procesu eksploracji
danych, ktore realizujg okreslone zadania (ang. task) 1 stanowig najwyzszy poziom abstrak-
¢ji modelowania. Obejmuje on poszczegolne stadia projektu DM z odpowiadajacymi im
zadaniami generycznymi (ang. generic task), ktorym z kolei odpowiadaja zadania specjali-
zowane (ang. specialized task) wraz z powigzaniami migdzy tymi zadaniami [7]. Przejscia
pomiegdzy kolejnymi etapami nie sg $ciste, jednakze pewna hierarchia przejs¢ ksztalttowana
jest w zaleznosci od otrzymanych wynikdéw z poprzedniego etapu. Wymusza to wstgpna,
odpowiednio dopasowana kolejnos¢ faz [20].

Strzalki na rysunku 3 wskazuja najczestsze przej$cia migdzy etapami. Zewngtrzny okrag
na wykresie symbolizuje natomiast iteracyjng (wielokrotng) naturg procesu eksploracji da-
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nych [5]. Kazda pelna iteracja projektu stanowi instancje¢ procesu (ang. process instance),
czyli zapis przedsigwzigtych akcji, podjetych decyzji i otrzymanych rezultatdéw. Pojedyncza
instancja opisuje wyniki faktycznego dziatania (dziatan).

Na poczatkowym poziomie opisu projektu nie jest mozliwe zidentyfikowanie wszelkich
mozliwych etapow. Poszczegdlne etapy moga wystepowaé pomigdzy wszystkimi zadaniami
wymaganymi przez Data Mining w zaleznosci od celu, kontekstu, zamierzen uzytkownika
1 przede wszystkim od danych . Czgsto rozwigzanie okreslonego problemu biznesowego lub
badawczego prowadzi do dalszych interesujacych kwestii, ktore mozna rozwiazaé za pomo-
ca tego samego ogdlnego planu co poprzednio [20] dlatego tez elastyczna budowa modelu
CRISP-DM doskonale si¢ do tego nadaje.

3. Wykorzystanie KDD do eksploracyjnej analizy tekstu

Opis spektrum zastosowan ED przeprowadzanej m.in. za pomoca wyzej opisanych me-
tod 1 nie tylko, znacznie wykracza poza ramy niniejszego artykutu. Przedstawi¢ mozna jed-
nak kilka wyr6zniajacych si¢ dziedzin wykorzystujacych w badaniach metody, techniki
i algorytmy z zakresu ED. Nalezg do nich:

— bazy danych — w szczegdlnosci hurtownie danych i bazy multimedialne. Bazy multime-
dialne stanowig szczegdlny przypadek bazy danych, ktédra wykorzystuje rézne formy
sktadowania i1 przeszukiwania informacji w celu dostarczania odbiorcom wiedzy na ich
temat. Bazy multimedialne przystosowane zostaty do pracy z takimi zrodtami danych ja
np. tekst, dzwigk, grafika, animacja, wideo. Ze wzgledu na to na jakim typie mediow
dokonywana jest ED wydzielone zostaly osobne galezie tej dziedziny do ktérych naleza
m.in. [24-28]: eksploracja obrazéw (ang. Picture Mining), eksploracja tekstow (ang. Text
Mining, TM), eksploracja wideo (ang. Video Mining) czy tez eksploracja map cyfrowych
(ang. Spatial Mining). Uwzglednione w tej grupie, obok multimedialnych baz danych,
hurtownie danych wyrdznione zostaty z tego wzgledu iz agreguja dane historyczne, kto-
re sg oczyszczone w procesie ETL (ang. extraction, transformation, loading). Proces ten
przyspiesza znacznie etap czyszczenia danych wystepujacy w procesie KDD 1 CRISP-
DM a ktdéry pochtania wigkszo$¢ czasu przy przeprowadzaniu ED [29, 30]. Dlatego
m.in. pod tym wzgledem platformy te stanowig doskonate srodowisko do przeprowa-
dzania zadan eksploracyjnych.

— Internet i zwigzana z nim tzw. eksploracja stron internetowych (ang. Web Mining) —
technika ED, majaca na celu odkrywanie 1 uzyskiwanie przydatnych informacji, wiedzy
1 wzoréw z dokumentéw 1 ustug Internetowych powszechnie okreslanych jako World
Wide Web (WWW) [31]. W obrebie tej techniki mozemy wyr6zni€ trzy jej specjalizacje
[32, 33]: eksploracja struktury stron internetowych (ang. Web Structure Mining), eksplo-
racja zawartosci stron internetowych (ang. Web Content Mining) 1 eksploracja uzytecz-
nosci stron (ang. Web Usage Mining).

— przemyst 1 zwigzany z nim tzw. Ang. Quality Mining - a Scislej Ang. Quality Control
Data Mining czyli ED wykonywana na rzecz kontroli jakosci. Polega na zglebianiu da-
nych w sterowaniu jakoscia [34]. Od zwyklej eksploracji odroznia si¢ m.in. tym iz wy-
stepuje tutaj konieczno$¢ reagowania na zmiany w danych na biezaco (on-line).

— $rodowisko biznesowe (profit i no-profit) - integruje, wykorzystuje i generuje nowe za-
stosowania oraz wyzwania badawcze na polu ED np. analiza danych on-line w syste-
mach e-commerce, czy systemy ttumaczen on-line w platformach e-learning wykorzy-
stujace posrednio techniki TM [35].

Systemy informacyjne (wiedzy) budowane w oparciu o ED i towarzyszace jej metody
przeprowadzania nie opieraja si¢ mocno na technologii lecz na charakterystyce danych po-
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chodzacych z wycinka modelowanej (badanej) rzeczywistosci. W obszarze zainteresowan
1 badan autordw lezy wykorzystanie metody KDD do przeprowadzenia eksploracyjnej ana-
lizy tekstu (ang. Text Mining) stanowiacej podgrupe ED wydzielong ze wzgledu na charak-
terystyczny rodzaj danych tj. tekst. Analiza ta polega na wykorzystaniu inteligentnych regut
z zakresu Lingwistyki Komputerowej zajmujacej si¢ analizg jezyka naturalnego NLP (ang.
Natural Language Processing), metod statystycznych oraz technik m.in. z zakresu przeszu-
kiwania i grupowania danych. Wykorzystywana jest do pozyskiwania informacji (wiedzy)
z duzych nieustrukturyzowanych zbioréw danych tekstowych [36]. Aktualnie w Szkole
Gltownej Strazy Pozarnej (SGSP) prowadzone s3 badania i eksperymenty z zakresu zasto-
sowania rozproszonych baz danych [37-39] i ontologii do opisu zdarzen zachodzacych
w obrebie Panstwowej Strazy Pozarnej (PSP) [12, 40]. W ramach prowadzonych badan po-
wstal problem dotyczacy mozliwosci wykorzystania juz istniejacych danych tekstowych
z bazy danych systemu ewidencji zdarzen EWID [41, 42] i przeksztalcenia ich w wiedzg.
Przeprowadzane badania kieruja si¢ w strong utworzenia Grupowego Inteligentnego Syste-
mu Wspomagania Decyzji (ang. Group Intelligent Decision Support System — GIDSS) [12].
Podstawe jego miatby stanowi¢ tekstowy system wnioskowania na podstawie przypadkéw
(ang. Case Based Resoning — CBR) [38, 43] lub System Ekspertowy (SE) (ang. Expert Sys-
tem — ES) oparty o reguly wydobyte za pomocg eksploracyjnej analizy tekstu. Bufor danych
(wiedzy) dla wybranego systemu stanowilaby rozproszona lub zcentralizowana, w zalezno-
sci od wynikéw badan, multimedialna tekstowa baza danych. Dokonywac si¢ w niej bedzie
zapis 1 odczyt np. przypadkdéw zdarzen zorganizowanych w postaci ontologii. Dodatkowo
techniki z zakresu analizy tekstu wykorzystane zostana do efektywnego przeszukiwania
bufora wiedzy i wydobywania z niego potrzebnych w danym momencie okreslonych opi-
sow przypadkéw zdarzen.

Metod¢ KDD do przeprowadzenia eksploracyjnej analizy tekstu wybrano ze wzgledu na
mato skomplikowany pod wzgledem ilosci zatozen i krokow, przejrzysty metodycznie mo-
del (rozdziat 2.1). Umozliwia on w badaniu o matej skali i rozproszonosci szybkie nakresle-
nie zarysu obszaru badan wraz z utworzeniem jego planu realizacji. Ponadto jest elastyczny
1 daje si¢ w tatwy sposéb modyfikowac i1 dostosowac do realizowanego zadania badawcze-
go. Nawet jesli w jego trakcie zachodza potrzeby zmian np. pewnych zatozen projektowych.
Pamigta¢ nalezy przy tym, ze im wyzej (glgbiej) znajdujemy si¢ w procesiec KDD lub
CRISP-DM to koszt powrotu do punktéw poprzednich znacznie rosnie. Z tego wzgledu
wazne jest dopracowanie poczatkowych zatozen etapdw powyzszych metod. Przyktadowa,
opisana ponizej, realizacja eksploracyjnej analizy tekstu w oparciu o KDD prowadzi do
powstania szkieletu systemu do eksploracji tekstu (ang. framework of system to text mining).
Podstawowa specyfikacja systemu realizowanego na potrzeby prowadzonych badan przez
SGSP opisana jest za pomoca procesu KDD i realizowany jest nastepujaco:

a) wiedza dziedzinowa i cele procesu odkrywania wiedzy — wiedz¢ dziedzinowa stanowig
m.in.: rozporzadzenie Ministra Spraw Wewnetrznych i Administracji [44], system ewi-
dencji zdarzen EWID, analizy zdarzen sporzadzane po niektdrych akcjach i informacje
zebrane z wywiaddw ze strazakami Jednostki Ratowniczo-Gasniczej SGSP. Celem pro-
cesu odkrywania wiedzy jest po pierwsze dostarczenie dotad nieznanych lub nie-
uwzglednionych podczas innych analiz atrybutéw 1 ich wartosci do tworzenia w zalez-
nosci od wyboru: tréjek Obiekt-Atrybut-Wartos¢ (ang. Object-Attribute-Value — OAV),
sieci semantycznych lub ontologii. Wybrana warstwa reprezentacji danych (wiedzy) ma
utatwi¢ strukturyzacje dokumentéw oraz budowac baze klas systemu wyrazong poprzez
przypadki uzycia w systemic CBR [38] (Rysunek 4) lub baz¢ wiedzy SE [12] wyrazong
poprzez inteligentne reguly. W zaleznosci od wyboru platformy — tekstowy CBR lub SE
— jeden z nich ma stanowi¢ gtéwna podstawe GIDSS w PSP [43]. Drugim celem reali-
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zowanym po ewaluacji rozwigzania i w drugim cyklu projektowym jest dokonanie mi-
nimalizacji wyznaczonego zbioru atrybutéw potrzebnych do wyszukania i okreslenia
odpowiedniego dziatania. Minimalizacja ma stuzy¢ m.in. polepszeniu uzytecznosci
(ang. Usability) graficznego interfejsu uzytkownika (ang. Graphic Interface User —
GUI), poprzez ktory uzytkownik komunikuje si¢ z systemem. Na tym etapie nalezy tak-
ze dokona¢ implementacji mechanizmu przeszukiwania/wyszukiwania odpowiedniego
przypadku uzycia lub reguly — w zaleznosci od zaimplementowanego rozwigzania.
W razie potrzeby nalezy dokona¢ optymalizacji tego rozwigzania. W poczatkowych eta-
pach analizy dotyczacych pozyskiwania przypadkéw uzycia z ww. zrodet wiedzy wy-
kluczono takie techniki jak kategoryzacja tekstu (ang. text categorization) i grupowanie
tekstu (ang. text clustering) [38]. Niemniej zaznaczy¢ trzeba iz techniki te moga w dru-
gim etapie badan stanowi¢ pomocne narzgdzia do przeprowadzania odpowiedniej opty-
malizacji tworzonej platformy i nalezaloby rozpatrzy¢ ich uzycie.

Main Container

Container

Zagrozenia
Miejscowe|

Falszywe
alarmy

Case | Filter I
wielkos$é: string array
rodzaj: string
opis: string
dziatanie: string
rezultat: boolean

T

Type Of Case (np. pozary doméw) | Type Of Filter (np. filtr pozary doméw)
I

HHEHH

instalacja elektryczna: boolean
wentylacja: boolean 1
zbiorniki: boolean i

i
nazwa_atrybutu: wartos¢ atrybutu i
etc. | )
N Factory ! «realize»
|
l !
| «realize» |

Case Obiect . ______] Factory Case Factory Filter | - Filter Obiect
Type Of 'rodzaj' [«create» «create» |Type Of 'rodzaj'

FHEE®

Rysunek 4. Szkic specyfikacji obicktowej — schemat modelu klas reprezentujacy podziat interwencji

w PSP. Zrédlo: [opracowanie wiasne]

Na Rysunku 4 przedstawiono schemat modelu klas wyrazony w jezyku modelowa-
nia obiektowego UML (ang. Unified Modeling Language) [45]. Stanowi on szkic syste-
mu CBR, po zamianie wyrazenia ,, Case” na ,, Regula” mozna go rozpatrywa¢ w kon-
tekécie SE. Schemat stanowi formalny opis obiektowy realizowanego przedsigwzigcia
i rozszerza pomyslt przedstawiony w pracy [38] o pola ,,dzialanie” 1 ,rezultar”. Znajdo-
wacé si¢ maja w nich opisy podjetych dzialan w celu rozwigzania zaistnialego zdarzenia
oraz rezultat (wniosek, konkluzja) tych dziatan wrazony w postaci logicznej. Zastoso-
wano tutaj takze pomyst blizszy rozwigzaniom programowym (obiektowym) poprzez
zastosowanie Fabryki Abstrakcji (ang. Factory Abstrac) [46] w celu generowania z wy-
branego Kontenera (ang. Container) odpowiedniego przypadku uzycia lub reguty
i zwigzanego z nim filtru (ang. Filter) [38]. Kontener jest abstrakcja i zawiera si¢
w Kontenerze Gléwnym (ang. Main Container), ktory stanowi zbiér rodzajéw interwen-
cji PSP. Na Kontenery sktadaja si¢: zagrozenia miejscowe, pozary i falszywe alarmy.
W kazdym kontenerze przechowywane sa odpowiednie dla niego zbiory klas przypad-
kéw zdarzen lub regul 1 powigzanych z nimi kolekcje filtrow;



Eksploracja danych w kontekscie procesu Knowledge Discovery In Databases... 75

b)

d)

g)

h)

selekcja danych — dokonana zostaje ze Zrédel wymienionych w poprzednim kroku.
W pierwszym etapie do analizy wybrane zostana: dane tekstowe z sekcji opisowej zda-
rzen znajdujacych si¢ w EWID oraz dane z analiz pochodzacych z Komend Wojewddz-
kich. W drugim etapie nastapi selekcja danych w postaci atrybutow i ich wartosci opisu-
jacych zdarzenia. Selekcja bedzie dokonywana juz z utworzonej bazy wiedzy SE lub
CBR;

wstepne przetwarzanie danych — podczas realizacji pierwszego opisywanego cyklu do
selekcji, czyszczenia i1 uzupetniania danych tekstowych proponuje sie kilka zabiegdéw
z zakresu plytkiej analizy tekstu [47] m.in.: odfiltrowanie zbednych, niemajacych zna-
czenia wyrazen np. réznego rodzaju przyimkow i zaimkow, oraz okreslanie czestotliwo-
sci wystepowania form wyrazowych. Filtr zbudowany w oparciu o plytka analize tekstu
moze by¢ niewystarczajacy i jako$¢ uzyskanych danych niedostateczna. Z tego tez
wzgledu rozpatruje si¢ zastosowanie niskopoziomowej (glebokiej) analizy tekstu rozsze-
rzajacej funkcjonalnosc¢ filtru [48]. Do dodatkowej funkcjonalnosci naleze¢ bedzie m.in.
wychwytywanie synonimoéw, antonimow, homofondw, homogramdéw, hiponimoéw, hipe-
roniméw, geronimow, homonimow, skrotéw, apostroféw, myslnikow, zakonczen zdan
oraz mozliwos¢ przeprowadzania lematyzacji (ang. stemming) [48]. Wszystkie te zabiegi
maja na celu utworzenie korpusu jezykowego, na ktory sktadalby si¢ m.in. stownik
uzywanych stéw do opisu zdarzen zachodzacych w obrebie PSP oraz worek stow (ang.
bag-of-words) [28]. Na podstawie korpusu bedzie mozna zaimplementowa¢ odpowied-
nig reprezentacj¢ wiedzy np. w postaci ontologii w wybranym systemie.

Drugi etap realizacji eksploracji danych w zaktadanej bazie wiedzy nie posiada aktu-
alnie zadnych zatozen co do wstgpnego przetwarzania danych. Brak zalozen wynika
z tego iz aktualnie nie jest dostepna pelna wiedza dotyczaca atrybutow, ktore moga si¢
znalez¢ w bazie wiedzy;
odnajdywanie i redukcja zmiennych — w przypadku analizy tekstu punkt ten jest reali-
zowany w etapie poprzednim przy budowie filtru. Poprzez redukcje 1 transformacje
zmiennych mozna rozumie¢ np. proces lematyzacji. W drugim etapie projektowym od-
najdywanie i redukcja zmiennych bezposrednio wigze si¢ z celem eksploracji tj. opty-
malizacji zbioru przypadkow/regut opisujacych zdarzenie poprzez odnajdywanie bliskiej
korelacji miedzy nimi;
dostosowanie procesu KDD do realizacji celu ustalonego w punkcie pierwszym — do
analizy tekstu przewiduje si¢ wybranie metody z zakresu streszczenia tekstu (ang. do-
cument summarization) [49]. Stuzy ona do wytwarzania streszczen z obszernego doku-
mentu lub grupy dokumentéw. Przyktadowy algorytm bada powigzania miedzy wyraze-
niami. Jezeli kilka wyrazen odwotuje si¢ do danego wyrazenia, wowczas zwieksza sie
jego ranking. Jako podsumowanie analizy wyswietlane jest ,,n” zdan o najwyzszym ran-
kingu, tworzac streszczenie. Druga czgs$¢ eksperymentu zwigzana z optymalizacja zbio-
ru atrybutow opisujacych przypadki/reguly zaklada uzycie metody ukrytego indeksowa-
nia semantycznego (ang. Latent Semantic Indexing — LSI) [8];
transformacja danych — w zaleznosci od formy uzyskanych danych z filtru bedzie
zaleze¢ to czy dane te nalezy przeksztalcié. Filtr moze zostaé zaimplementowany w taki
sposéb aby dane te automatycznie transformowal do wymaganej postaci przez wyse-
lekcjonowany algorytm;
eksploracja danych — fizyczna implementacja i realizacja, w wybranej technologii, za-
planowanych w poprzednich etapach zadan. Wykonywana jest ona za pomoca wyselek-
cjonowanych algorytmow i metod z etapu ,,dostosowanie procesu KDD”’;
interpretacja, analiza i prezentacja wraz z oceng wynikow — krok w ktérym zostanie
dokonane podsumowanie badan i w zaleznosci od wynikdw dokonana zostanie odpo-
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wiednia ewaluacja rozwigzania. Na tym etapie aktualnie autorzy nie sag w stanie przed-
stawi¢ wynikéw gdyz eksperyment jest w trakcie planowania i przygotowan do imple-
mentacji oraz realizacji. Jesli chodzi o prezentacj¢ i interpretacje wynikow to rozpatry-
wane s3 takie metody jak: sieci semantyczne, histogramy czy tez modyfikacja grafu
strony (ang. Websites as graphs) za pomoca ktorego mozna by bylo reprezentowac do-
kumenty 1 powigzane z nim wyselekcjonowane frazy;

4. Podsumowanie

W wyniku przeprowadzenia eksploracji danych za pomoca metody CRISP-DM jak
1 procesu KDD otrzymywane sa zazwyczaj nowe interesujace informacje na temat badanego
podmiotu (badanych danych). Z proceséw tych czesto wynikaja nowe, bardziej sprecyzo-
wane pytania, ktore prowadza do kolejnych iteracji eksploracji danych co umozliwia wery-
fikacje poprzednich wynikow (modeli, wzorcow) [20].

Proces KDD mozna traktowac jako jedng z wielu mozliwych odmian modelu CRISP-
DM. Wynika to z faktu iz CRISP-DM w pordwnaniu z procesem KDD jest bardziej abs-
trakcyjng 1 szersza projektowo koncepcja w podejsciu do ED, ktora posiada formalng, spre-
cyzowang forme opisu modelu. Nie traktuje on jej jako jednego ze swoich krokow, lecz
problem Eksploracji Danych okresla jako caty cykl dziatan podjetych na rzecz wydobycia
potencjalnie interesujacych dla nas informacji. Uzywajac jezyka z dziedziny programowa-
nia mozna stwierdzi¢ iz KDD dziedziczy pewne cechy i metody CRISP-DM. Mimo poj¢-
ciowych rézni¢ 1 podejscia do problemu, obie koncepcje sg strategiami przetwarzania in-
formacji 1 wiedzy w stylu - z dotu do gory (ang. bottom-up) 1 z géry do dotu (ang. fop-
down). Oba podejscia sa zsyntezowane tj. sktadaja si¢ z prostych elementow ktore podlegaja
dalszej analizie - rozkltadowi na poszczegdlne zadania wraz z ich szczegdtowym opisem.
Niezaleznie od tego czy KDD uznamy za potomka (w koncepcji projektowania obiektowe-
go) CRISP-DM czy tez za oddzielny niezalezny proces, to w obu podejsciach kluczowa
role odgrywaja metody i algorytmy Data Mining.

Bez wzgledu na to czy do modelowania stosowany jest CRISP-DM czy KDD, oba po-
dejscia wymuszaja wstepne przetwarzanie danych w celu otrzymania poprawnych modeli
przyjetych hipotez. Oba procesy, Knowledge Discovery In Databases i Cross-Industry Stan-
dard Process for Data Mining, moga dotyczy¢ wydobywania informacji z danych zebranych
w przeszlosci, co bylo ich pierwotnym zadaniem. Moga rowniez zosta¢ uwzglednione i za-
adaptowane przy tworzeniu i1 projektowaniu nowych systemow (np. systeméw eksperto-
wych, baz danych, hurtowni danych w potaczeniu z On-line Analytical Processing [14, 50]).

Analizy zdarzen zachodzacych w obrebie PSP realizowane sa przez rozne osoby.
W wyniku tego czesto jezyk 1 forma w jakiej sa one sporzadzane i opisywane nie daje si¢
bezposrednio zastosowaé do przetwarzania komputerowego m.in. wnioskowania. Dlatego
do pozyskiwania informacji z tego typow dokumentéw stusznym zdaje si¢ zastosowanie
zaawansowanych technik oraz metod z zakresu analizy tekstu jak 1 metody do opisu realiza-
cji przedsiewziecia wyrazonego za pomocg np. KDD. W opisanym przypadku w wyniku
zastosowania KDD, posrednio dostajemy cze$ciowa specyfikacje systemu wyrazong w po-
staci formalnego opisu obiektowego. Stuzy ona do utworzenia eksploracyjnego tekstowego
szkieletu aplikacji (ang. framework application) dajacego si¢ potencjalnie w tatwy sposob
sprzac z systemem CBR lub SE w zaleznosci od dokonanego wyboru.

Dalsze badania autorow kierowac si¢ beda w stron¢ budowania i implementacji w reali-
zowanej platformie ,,inteligentnego” filtra danych. Filtr ten oparty o analize tekstu umozliwi
budowe korpusu jezykowego oraz dostarczy informacji do reprezentacji wiedzy w systemie.
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