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NARZEDZIE
WSPOMAGAJACE
BADANIA
BIOMATERIALOW

Ryszarp TADEUSIEWICZ

Axapemia Gorniczo-HuTNIcZA w KRAKOWIE

Wprowadzenie

Tworzenie nowych biomateriatow, badanie ich wtasci-
wosci, dobdr optymalnego materiatu do ustalonego zasto-
sowania lub poszukiwanie technologii, pozwalajacej uzy-
ska¢ materiat o pozadanych wiasciwosciach - to tylko nie-
ktore z wielu typéw badan, jakie sg obecnie prowadzone w
dziedzinie biomateriatow. Badania te sq prowadzone z du-
zym naktadem srodkow a takze wymagajg duzego wysitku,
przeto jest racjonalne poszukiwanie metod, ktére pozwolg
na maksymalnie efektywne wykorzystanie wynikow tych
badan.

Na pozoér mozna sgdzi¢, Ze przytoczona wyzej uwaga
jest zbedna - kazdy badacz dba przeciez o to, by odpo-
wiednio spozytkowac wyniki swych wysitkow: pisze publi-
kacje, poszukuje partnerow dla wdrozen, opiera sig na wcze-
$niejszych badaniach w kolejnych pracach. Nie jest to jed-
nak wcale petne wykorzystanie wynikow badan, gdyz w isto-
cie kazdy eksperyment przynosi wiecej odpowiedzi, niz
zawierato postawione przez badacza pytanie, wiec nagro-
madzenie wynikow wielu takich eksperymentow - odpowied-
nio przebadanych i przeanalizowanych - moze przyniesc
nowe spostrzezenia (lub nawet nowe odkrycia), oparte wy-
tacznie na poglebionej analizie nagromadzonych juz danych.
Analizy takiej nie mozna jednak prowadzi¢ ,recznie”, gdyz
zawarto$¢ uzytecznej, ale jeszcze nie wyeksploatowanej
wiedzy, w wynikach zarejestrowanych badan - jest stosun-
kowo niska. Potrzebne sg do tego specjalne narzedzia in-
formatyczne - i o tych wlasnie narzedziach bedzie mowa w
tym referacie. Zanim jednak narzedzia te zostang scharak-
teryzowane (i zarekomendowane do uzycia przez badaczy
parajacych sie tworzeniem i aplikacjami biomateriatow) -
warto doda¢ jeszcze kilka stow celem wilasciwego posta-
wienia rozwazanego tu problemu.

Zaczynajac od stwierdzen najbardziej oczywistych moz-
na odnotowac fakt, ze kazdy badacz w momencie podej-
mowania okreslonego eksperymentu ma pewng hipoteze
naukows, ktéra doswiadczenia laboratoryjne potwierdzajg
- albo nie. Eksperyment jest tym lepszy, im precyzyjniej jego
wynik nawigzuje do postawionej hipotezy i im precyzyjniej
pozwala rozstrzygna¢ o jej prawdziwosci lub fatszywosci.
Jednak niezaleznie od tego podstawowego celu i podsta-
wowego efektu poznawczego - wynik przeprowadzonych
badan wzbogaca zawsze wiedze o problemie w znacznie
szerszym zakresie. Wyniki pomiaréw, uzyskane obrazy
struktury materiatu, pomiary jego wtasciwosci, sktadu, inte-
rakcji z zywa tkanka - zawierajg takze odpowiedzi na pyta-
nia, ktorych jawnie nie postawiono. Jesli nagromadzimy
duzo takich wynikow i zaczniemy je przeszukiwac pod ka-
tem takich odpowiedzi na nie postawione wcze$niej pyta-
nia, to mozemy uzyska¢ nowe informacje, wartosciowe
naukowe oraz uzyteczne praktycznie - wiasciwie za darmo.

Nasuwa sie tu nieodparcie analogia z gornictwem, ktére
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Introduction

Development of new materials, testing their properties,
selection of the optimal material for the given application
and searching for technologies to develop materials having
the required properties are only few examples of research
work in the field of biomaterial engineering. These studies
are rather costly and labour-consuming, hence it seems
worthwhile to seek new methods to effectively utilise the
results.

At the first glance, this remark seems redundant - re-
searchers do take good care to make use of the results of
their work: they publish papers, search for new partners to
implement new techniques, make use of earlier results in
their subsequent work. It does not mean, however, that the
results of studies are fully utilised because each experiment
gives the answers to more questions than were actually
posed. Accordingly, collecting, analysing and processing
of the results of numerous experiments may lead to new
observations (or even new discoveries) based only on thor-
ough analysis of thus gathered data. However, this analy-
sis cannot be performed ,manually” as the fraction of useful
though not utilised knowledge ,contained” in the results of
registered tests is relatively small. Such an analysis requires
specialised IT tools, and that is the subject of the present
study. Before these tools are described (and recommended
for use in biomaterials engineering and applications), it is
worthwhile to add a few words to provide the best formula-
tion of the problem.

Let us start with an obvious, well-established fact: each
researcher formulates a certain hypothesis before he be-
gins the experiments and laboratory tests either verify or
disprove it. The closer the relationship between tests re-
sults and the hypothesis and the more precise answers it
gives, the more effective the experiment is considered to
be. Yet regardless of this first objective and the basic cogni-
tive effects, the results of tests contribute to the prior knowl-
edge in a much wider sense. Measurements, obtained im-
ages of material structure, measurements of material prop-
erties, composition and interactions with the living tissues
give also answers to questions that have not been explicitly
asked. When one collects results of numerous tests and
starts sorting through them with an eye to find the answers
to unasked guestions, one may come across new, useful
and valuable information - practically for free.

Here comes the analogy to the mining sector where min-
ing operations are followed by extraction of useful miner-
als, while the remaining materials are piled on the dumpsites.
However, the dumps may also hide useful materials, too - it
is necessary to locate them and find the suitable extraction
techniques since extraction of a useful mineral or metal from
the material mined to yield other products is usually much
more difficult than extraction of the ,first" mineral. Never-
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wydobywa z trudem jakies surowce, nastepnie wydziela z
nich uzyteczne produkty - a pozostaty materiat odrzuca na
hatdy. Jednak w tych hatdach moga sie takze miesci¢ uzy-
teczne produkty, tylko trzeba wykry¢ ich obecnosé i opra-
cowac technologie ich pozyskiwania, gdyz pozyskanie uzy-
tecznego produktu z surowca, ktory byt wydobywany z my-
§lg o innym produkcie - jest z reguly trudniejsze, niz eks-
trakcja produktu pierwotnego. ,Trudniejsze” - nie oznacza
jednak ,niemozliwe”, trzeba tylko mie¢ odpowiednie narze-
dzia.

W zakresie rozwazanych w tym referacie problemoéw
badawczych zwigzanych z biomateriatami, narzedziem za-
lecanym do wydobycia nowe] wiedzy z pozornie catkowicie
juz wyeksploatowanych danych doswiadczalnych jest
sztuczna inteligencja. Tak nazywana jest dziedzina infor-
matyki charakteryzujaca sie miedzy innymi tym, ze potrafi
dostarczac¢ odpowiedzi na nie postawione jawnie pyta-
nia. Mimo kontrowersyjnej nazwy dziedzina ta potwierdzita
juz w wielu obszarach swojg uzytecznosé, jest wiec mozli-
we i celowe uzycie jej takze w zwigzku z potrzebami badan
nad biomateriatami, gdyz przy jej madrym uzyciu moze do-
chodzi¢ do wzbogacania wiedzy (miedzy innymi w obsza-
rach badan biomateriatow) - w istocie bez dodatkowych na-
ktadéw na nowe badania laboratoryjne [Tadeusiewicz,
2000].

Elementy sztucznej inteligenciji

Celem tego rozdziatu jest wprowadzenie Czytelnika w
problematyke sztucznej inteligencji, a doktadniej pewnej jej
czesci, tak zwanej eksploracyjnej analizy danych. Punktem
wyjscia do rozwazan jest definicja metod eksploracyjnej
analizy danych (okreslanych réwniez jako metody data mi-
ning). Nastgpnie scharakteryzowano podstawowe typy pro-
bleméw, ktére moga by¢ rozwigzywane za pomocg oma-
wianej tu grupy metod. W koncowej czesci referatu zapre-
zentowano w sposob systematyczny i uporzadkowany
wszystkie etapy procesu eksploracyjnej analizy danych, co
moze stanowi¢ podstawe dotworzenia praktycznych apli-
kacji omawianej tu metody.

Metody sztucznej inteligencji bazujg na przetwarzaniu
informacji, warto wigc przez chwile przyjrzec sie temu poje-
ciu w sposéb maksymalnie ogdlny. Zakres znaczeniowy
stowa informacja jest bardzo szeroki. Obejmuje on zarow-
no ustyszang badz przeczytang wiadomosc o bliskiej oso-
bie, jak i publikowane w wielu zrédtach sady dotyczace po-
staw czy preferencji spotecznych. Na informacji opieraja sie
nowoczesne systemy produkecyjne, ona pozwala jednostce
czy organizacji sprawniej dziata¢ i zdobywac przewage nad
konkurencjg. Niezaleznie od tego, czy informacja traktowa-
na bedzie jako poufna i osobista wiadomo$é, czy tez jako
Zrodfo przewagi konkurencyjnej lub zasoéb strategiczny fir-
my - nie ulega watpliwosci, ze informacja jest bardzo waz-
na. Waga przypisywana informacji powoduje, ze powinni-
$my o nig zabiegac i o nig sie troszeczyc, prawidtowo jg prze-
chowujgc i chronigc przed réznorodnymi zagrozeniami.
Duze znaczenie ma wilasciwa prezentacja informacji, wia-
sciwe jej przetwarzanie czy tez przesyfanie. Bardzo grozny
moze sig okazac brak informacji lub opdznienie w jej do-
starczeniu. Ale nie mniej grozny moze by¢ zalew nadmia-
rem informacji. Informacje powinny by¢ zgodne z rzeczywi-
stoscig, nie moga byé dwuznaczne czy tez sprzeczne.

Z pojeciem informacfi mocno zwigzane jest pojecie da-
nych. Definicji danych takze mozna by byto przytoczyé przy-
najmniej kilkanascie, jednak na uzytek tej pracy umowmy
sie traktowac dane jako informacje zarejestrowane i prze-
tworzone do pewnej ustalonej, symboliczne] postaci. W
definicji tej wazny jest fakt, ze dane sg informacjg zareje-
strowang, zatem mozna w razie potrzeby wraca¢ do nich
wielokrotnie zastajgc je kazdorazowo w tej samej postaci,
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theless ,difficult” does not mean ,impossible” - one has to
provide specialised tools.

As far as research problems involved in biomaterial en-
gineering are concerned, artificial intelligence seems to be
a useful tool for uncovering the hidden knowledge from
seemingly fully utilised experimental data. Artificial intelli-
gence is a branch of information science, which is able to
offer answers to questions that were not explicitly asked.
Although the name is slightly controversial, artificial intelli-
gence has already proved to be a useful tool in many ar-
eas, hence it is worthwhile to use in studies on biomaterials.
When used in a prudent manner, it may enrich our existing
knowledge (in the area of biomaterial testing) without any
extra expenses on laboratory facilities [Tadeusiewicz, 2000].

Elements of Artificial Intelligence

The main aim of this section is to provide the Reader
with the basic information about artificial intelligence, or to
be more precise - about one of its branches called the ex-
ploratory data analysis. The starting point is the definition
of the exploratory data analysis (also known as data min-
ing). It is followed by presentation of the fundamental types
of problems, which can be solved using the group of meth-
ods presented here. The final section of the study presents
a systematic and ordered description of all stages in the
exploratory data analysis process, which might become a
starting point for developing practical applications of the
presented method.

Artificial intelligence techniques are based on data
processing, therefore it might be worthwhile to examine this
notion in its most general sense. The meaning of the word
«information”is very broad. It covers a written or aural infor-
mation about our relatives as well as opinions relating to
people's views and preferences published in various
sources. Modern manufacturing systems are based on in-
formation, it helps individuals and companies to work more
effectively and outdo the competitors. No matter whether
the information is treated as confidential and personal or an
aid in fighting business rivals or as the strategic resource of
the company, still it will play a major role. The importance
we attach to information is so great, that we have to seek
and take care of it, store it properly and protect from certain
dangers. Proper presentation, processing and transfer of
information are important, too. Information shortages or
delays in information delivery have negative consequences.
However, an overflow of information is a dangerous thing,
too. Information ought to agree with reality, it must not be
ambiguous or contradictory.

The term ,information” is closely related to ,data”. There
are more than ten definitions of ,data”; for the purpose of
the present study data will mean information that is recorded
and processed to get a predetermined, symbolic form. This
definition emphasises that data means recorded informa-
tion, hence one can refer to it many times while it would
remain in the same form and that the data have a definite,
repeatable representation, which implies data structuring.
Data comprises information represented by symbols: dig-
its, letters, sounds, and graphic symbols. Those symbols
are not collected in a random, haphazard manner but form
structures displaying certain regularities. The data include
digits (digit sequences), words (sign sequences), diagrams
or images (sequences of points or other graphic symbols).
These are not any sequences, but they are subject to cer-
tain limitations. For example, a digit may have only one sepa-
rator indicating the fraction, a sequence of signs becomes
a word only when it corresponds to an entry in a dictionary
of a specified language, while a collection of graphic sym-
bols is regarded as a drawing only when the symbols are
properly chosen and distributed.
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a takze fakt, ze danym nadano pewna ustalong, powtarzal-
ng forme, co upowaznia nas do méwienia o ich strukturali-
zacji. Na dane skiadajg sie informacje reprezentowane przez
symbole - cyfry, litery, dzwieki, symbole graficzne, przy czym
zwykle symbole te nie sg nagromadzone w sposob przy-
padkowy, tylko tworza pewne struktury podlegajace pew-
nym prawidtowosciom. Danymi sg wiec liczby (ciggi cyfr),
wyrazy (ciagi znakow), wykresy czy obrazy (ciggi punktow
lub innych symboli graficznych) - ale nie sg to nigdy dowol-
ne ciggi, tylko ciggi podlegajace pewnym ograniczeniom.
Na przyktad w liczbie moze wystapic¢ tylko jednorazowo
separator oddzielajgcey jej czes¢ utamkowa, sekwencja zna-
kow staje sie wyrazem jesli odpowiada zapisowi w stowni-
ku jakiego$ okreslonego jezyka, a nagromadzenie symboli
graficznych jest rysunkiem tylko wtedy, gdy sa one odpo-
wiednio dobrane i odpowiednio rozmieszczone.

Czy dane stanowig informacje? To zalezy przede wszyst-
kim od cziowieka bedacego ich odbiorca. Jezeli odbiorca
jest w stanie zinterpretowacé otrzymane dane, to nalezy je
traktowac jako informacje. Jezeli dane pozostajg dla od-
biorcy tylko niezrozumiatymi ciggami symboli, to traktowa-
nie ich w charakterze informacii nie jest uzasadnione. War-
to zwrocic uwage na czynnik subiektywizmu (czy moze ra-
czej relatywizmu - w odniesieniu do pewnej konkretnej oso-
by), zawierajacy sie w przytoczonym stwierdzeniu. Zawar-
tos¢ laboratoryjnej bazy danych lub formuta nowego zwiagz-
ku chemicznego bedzie traktowana przed jednych jako
skarbnica drogocennych informacji, ale dla innych pozo-
stanie ciggiem nic nie znaczacych znakow. Dane opisujg
jakies fragmenty rzeczywistosci - na przyktad wyniki pew-
nego doswiadczenia, ale zwykle wymagaja odpowiedniej
prezentacji, przetworzenia czy agregacji aby staly sie czy-
telne, zrozumiale i uzyteczne. Dopiero uzyskane rezultaty
odpowiedniego przetworzenia danych oraz ich wlasciwej
prezentacji noszg cechy uzytecznej informacji. Same dane
sg wiec w istocie wylacznie surowcem informacyjnym, po-
niewaz informacje jako takg trzeba dopiero wypracowac
wykorzystujac dane, ale dodajac do nich niezbedny skiad-
nik inteligencji (wtasnej albo sztucznej) powigzanej ze swia-
domoscig celow rozwazanego procesu informacyjnego,
pozwalajacej na ich wtasciwg selekcje, agregacie i prezen-
tacje.

Zbiér posiadanych i powigzanych ze sobg informacji two-
rzy wiedze. Miejscem, w ktérym wiedza powstaje, jest gtow-
nie umyst odbiorcy informacji. Nowa informacja poprzez
synergie z wiedza wczesniej zgromadzong bywa czesto
zrodlem zupelinie nowej wiedzy, pozornie nie wynikajacej
bezposrednio z samych dostarczonych informacji, gdyz
czesto drobny na pozor kwant informacji moze by¢ czynni-
kiem decydujgcym o catosciowym zrozumieniu jakiegos zja-
wiska lub procesu. Jesli do takiego calosciowego zrozu-
mienia dochodzi w jakims sformalizowanym systemie od-
niesienia - to mozemy mowic o tworzeniu teorii naukowej
lub o budowie modelu. Jednak takze doswiadczenia co-
dzienne kazdego cztowieka obfitujg w przyktady sytuacji, w
ktérych przyrost wiedzy (wewnetrznej) bywa catkiem nie-
wspotmierny do ilosci i jakosci pozyskiwanej informacji.
Czesto trzeba pracowicie zgromadzi¢ bardzo duzy zaséb
pozornie mato przydatnych wiadomosci, uzyskujgc przez
dtugi czas stosunkowo niewielki przyrost realnej wiedzy, by
potem nagle, po pozyskaniu kolejnej, na pozor mato istot-
nej informacji, dozna¢ wspaniatego uczucia ol$nienia, kie-
dy nagle wszystkie fakty stajg sie jasne, zwigzki i relacje
widoczne, a efekt koncowy, w postaci przyrostu wiedzy,
skokowo rosnie w nastepstwie swoistej krystalizacji infor-
macji dokonywanych w odpowiednio zasilonym wiadomo-
sciami mozgu. Nie zmienia to jednak w zaden sposob fak-
tu, ze zrodtem wiedzy sg zawsze pracowicie gromadzone
informacje, a zrodtem informaciji sg (interpretowalne przez
odbiorce oraz zwykle odpowiednio przetworzone) dane.

Do the data constitute information? That depends in the
first place on the human reception. When the receiver is
able to interpret the data, then they should be treated as
information. When they seem to be only incomprehensible
sequences of symbols, it is not justified to call them ,infor-
mation”. We have to take into account subjectivism (or rather
relativism - as interpretation is an ability of an individual
person) of this statement. The contents of a laboratory da-
tabase or a new chemical formula will be a valuable source
of information for some people while for others it will be the
sequence of meaningless symbols. Data describe some
fragments of reality, such as experimental results, yet they
usually require proper presentation, processing or aggre-
gation to make them legible, understandable and useful.
Duly processed and well-presented data possess the fea-
tures of useful information. The data ought to be treated as
a raw material and information will be worked out from the
data by adding the indispensable element - intelligence (be
it human or artificial) linked with the awareness of the infor-
mation process which allows for suitable selection, segre-
gation and representation of data.

The set of available, interrelated bits of information con-
stitutes knowledge, which is generated mainly in the receiv-
er's brain. By way of synergy with the prior knowledge, new
information becomes the sources of new knowledge- ap-
parently not directly related to the delivered information since
a seemingly minor bit of information may decide about glo-
bal understanding of a process or phenomenon. When this
understanding is achieved through a formalised system of
references, we can speak about development of a theory
or creation of a model. In everyday experience of every
human being we can find many situations when the build-
up of knowledge (internal) seems inadequate in proportion
to the quality and quantity of acquired information. Some-
times it is necessary to laboriously gather a vast number of
seemingly irrelevant bits of information yet no buildup of
real knowledge can be achieved for long time, when quite
unexpectedly, after acquiring another seemingly unimpor-
tant bit of information, there comes a sudden revelation: all
facts become clear and correlations obvious while the final
effect - knowledge buildup, is rapid as a result of crystallisa-
tion of information in the human brain well-supplied with
information. Still the fact remains that gathered bits of infor-
mation are the source of knowledge while information has
its source in data, interpreted by the receiver and accord-
ingly processed.

The nature of information as well as methods for infor-
mation collection, processing and transfer have been con-
sidered by scholars from various branches of science, in-
cluding information science. It might seem that rapid devel-
opment in this field at the end of the 20th and at the begin-
ning of the 21st century would have allowed for solving the
fundamental problems related to information, particularly
those generated by academic and commercial practices.
However, there are many cases when application of ad-
vanced computers connected by fast tele-information net-
works did not solve the existing problems, but even created
new ones. This situation was well described by Gregory
Piasetsky-Sharpio who remarked that we expected a foun-
tain of information from computers, what we really got was
a flood of information. That is why it is necessary to com-
bine advanced information technologies (providing for ef-
fective data collection and transfer) with methods and tools
allowing for uncovering of contained information, thus en-
hancing the knowledge resources.

Knowledge build-up through information acquired from
data has a long history. We owe a lot to statistics and re-
lated areas, where the research have been involved for years
in discovering and teaching others how to interpret data
(especially when there are so numerous), how to present



Rozwazania na temat natury, sposobéw gromadzenia,
przetwarzania i przesytania informacji prowadzone sg przez
przedstawicieli réznych dyscyplin badawczych, w tym row-
niez na gruncie informatyki. Wydawatoby sie, Zze obserwo-
wany w drugiej potowie XX wieku i w poczatkowej fazie bie-
zacego stulecia bardzo dynamiczny rozwdj tej dziedziny
pozwoli na rozwigzanie zasadniczych probleméw informa-
cyjnych, zwtaszcza tych generowanych przez praktyke na-
ukowsg i gospodarcza. Niestety, mozna wskazac na wiele
przypadkow, w ktérych zastosowanie nowoczesnych
komputerdw, nawet potaczonych ze sobg za pomoca szyb-
kich sieci teleinformatycznych, nie tylko nie rozwigzato ist-
niejgcych problemow informacyjnych, ale stato sie Zrédiem
nowych klopotéw. Sytuacje te bardzo trafnie scharaktery-
zowat Gregory Piasetsky-Sharpio, ktory stwierdzit: ,,od kom-
puteréw oczekiwalismy fontanny wiedzy a dostalismy
potop danych”. Z tego powodu konieczne staje sie sprze-
zenie nowoczesnych zdobyczy informatyki, zwiazanych z
mozliwosciami skutecznego gromadzenia i przesytania da-
nych, z metodami i narzedziami pozwalajgcymi na odkry-
cie zawartych w danych informacji, a tym samym na po-
wigkszenie posiadanego zasobu wiedzy.

Wzbogacanie wiedzy na podstawie informacji pozyska-
nych z danych ma bardzo diugg historie. Szczegdlne za-
stugi na tym polu ma statystyka i wywodzace sig z niej dys-
cypliny, ktorych przedstawiciele od dziesiecioleci odkrywa-
ja i ucza, jak mozna interpretowaé zgromadzone dane
(zwtaszcza, gdy jest ich bardzo duzo), jak je prezentowaé,
jak badac i jak opisywa¢ wystepujace w nich prawidiowo-
sci. Poczawszy od polowy XX wieku réwnolegle z rozwo-
jem statystyki ma réwniez miejsce szybki rozwd] informaty-
ki. Powigzanie zdobyczy obu dziedzin jest korzystne dla
obu stron, poniewaz:
= systemy komputerowe pozwalaja na wygodng realizacje

wszelkich, w tym takZze wyrafinowanych i zlozonych obli-
czeniowo algorytmaéw analizy danych, wypracowanych na
gruncie statystyki,

* metody statystyczne pozwalajg na systematyczna i do-
brze kontrolowang analize olbrzymich zasobow danych
gromadzonych i przechowywanych w komputerowych ba-
zach danych,

* nastepuje korzystna integracja metod wypracowanych na
gruncie statystyki z metodami rozwijanymi przez badaczy
dziatajgcych na polu informatyki (gtéwnie sztucznej inteli-
gencji), sprzyjajaca rozwojowi obydwu wymienionych dzie-
dzin.

W rezultacie integracji osiagniec statystyki z metodami
wypracowanymi na gruncie sztucznej inteligenciji i teorii baz
danych pojawita si¢ miedzy innymi grupa nowych metod
analizy danych okreslana w literaturze Swiatowej mianem
metod data mining. Polski odpowiednik tego terminu nie
zostal jeszcze skutecznie zaproponowany (chociaz w wie-
lu pracach pojawialy sie juz rézne pomysty na ten temat).
Najblizszym znaczeniowo réwnowaznikiem anglojezyczne-
go data mining wydaje sie termin ,przeszukiwania danych”,
chociaz brakuje mu na pewno zawartej w angielskim orygi-
nale, przemawiajacej do wyobrazni wizji procesu drazenia
szybow i korytarzy w ciemnych czelugciach masywoéw jato-
wych danych - w poszukiwaniu cennego kruszcu czystej
wiedzy lub promienia swiatta na koncu tunelu.

Jakkolwiek by$smy jednak nie nazwali po polsku procesu
data mining - wazniejsza od nazwy jest charakterystyka for-
malnych metod i komputerowych narzedzi, stuzacych do
tego celu. Definicja tego typu narzedzi podana zostata w
pracy [Gatnar, 1997]:

~Data mining to okreslenie grupy metod szeroko rozu-
mianej analizy danych majgcych na celu identyfikacje nie-
znanych wczesénief prawidfowosci wystepujacych w duzych
zbiorach danych. Powstafe wyniki majg postac fatwa do in-
terpretacji przez prowadzgcego badania.”
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and analyse those data and how to describe the existing
regularities. Since the second half of the 20th century rapid
development of statistics has been accompanied by tremen-
dous advancements in information science. Combination
of the achievements in these two areas is beneficial for all,
because:

= computer systems allow for easy implementation of all,
even sophisticated and complex data analysis algorithms
developed using statistical methods

= statistical methods allow for systematic and controlled
analysis of vast sources of data stored and backed in com-
puter databases

« integration of statistical methods with those developed in
information science (particularly artificial intelligence) is
beneficial and promotes further development in these two
areas

In the consequence of integration of recent advance-
ments in statistics and information science, a new data analy-
sis methods appeared, which are termed ,data mining” (this
name can be found in publications on the subject). No ad-
equate Polish equivalent is available yet (though several
proposals can be found). The expression ,przeszukiwanie
danych’ (data searching) seems close in meaning, though
it lacks the vision of shafts and driving tunnels through the
darkness and depths of irrelevant data, us being in quest
for valuable knowledge - seen as a light at the end of the
dark tunnel.

Whatever the Polish translation of ,data mining”, the more
important point is to characterise the formal methods and
computer tools used for that purpose. These tools were
defined in the work by Gatnar [Gatnar, 1997], who states
that data mining is the description of a group of methods of
broadly understood data analysis aimed to identify yet un-
known regularities in large sets of data and the results are
easy to interpret by the researchers.

In the work [StatSoft, 1997], the term ,data mining” was
translated as ,zgfebianie danych” (data penetration), defined
as an analytical process used for exploration of vast re-
sources of data (...) in search for logical schemes and sys-
tematic correlations between variables, and then for evalu-
ation of results through application of newly- discovered
schemes for new sub-sets of data.

While discussing the fundamental principles of data min-
ing, most important characteristics of these methods ought
to be highlighted:

* The methods of data mining are diverse and the group of
methods is continually enriched. They are derived from
statistics, information science, signal analysis, mathemat-
ics and graphics. :

* They are mostly induction methods. Conclusions are al-
ways based on the analysis of available data sources, not
on the basis of abstract theories formulated a priori.

* The results are easy to interpret - and hence can be used
in practical applications

* The methods considered here are independent of seman-
tic content of examined information, which ensures uni-
formity of methods used to examine even very diverse
problems

* The aim of these method is providing the description of
the examined fragment of reality or forecasting.

* The methods are directed on practical applications, first of
all supporting the decision- making processes

The scope of application of data
mining methods and clasification
of tasks

The choice of a suitable method of data analysis depends
on the type of encountered problem. Before the available
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Z kolei w pracy [StatSoft, 1997] termin data mining prze-

tlumaczony zostat jako zgtebianie danych, ktore definiowa-
ne jest jako:
Lproces analityczny, przeznaczony do eksploracji duzych
zasobow danych (...) w poszukiwaniu logicznych schema-
fow oraz systematycznych wspodfzaleznosci pomiedzy
zmiennymi a nastepnie do oceny wynikow poprzez zasto-
sowanie wykrytych schematow dla nowych podzbioréw
danych.”

Wskazujac na podstawowe cechy metod data mining
nalezy zwroci¢ uwage na nastepujgce ich wiasciwosci:

* Metody data mining sg grupg bardzo zroznicowana i stale
wzbogacang. Wywodzg sie one ze statystyki, informaty-
ki, analizy sygnatow, matematyki, grafiki.

* Nalezg do metod o charakterze indukcyjnym. Formutowa-
ne wnioski wypltywajg zawsze z analizy dostepnych zbio-
row danych, a nie z a priori przyjmowanych abstrakcyj-
nych teorii.

» Uzyskiwane rezultaty analizy sg zwykle proste w interpre-
tacji - i na tym polega ich praktyczna uzytecznosc.

= Rozwazane metody sa niezalezne od semantycznej tre-
sci przeszukiwanych informacji, dlatego pozwalajg na zu-
nifikowane badanie bardzo zréznicowanych grup zagad-
nien.

= Celem ich stosowania moze by¢ dostarczenie opisu ba-
danego fragmentu rzeczywistosci, badz tez prognozowa-
nie.

« Sg ukierunkowane na zastosowania praktyczne, przede
wszystkim wspomaganie procesow decyzyjnych.

Zakres zastosowan metod data
mining i klasyfikacja
rozwigzywanych zadan

Dobor wiasciwej metody analizy danych uzalezniony jest
od charakteru rozpatrywanego problemu. Przed przystgpie-
niem do prezentacji dostepnych metod warto przedstawic
krotkg charakterystyke typow rozpatrywanych problemow,
gdyz uporzadkuje to wszystkie dalsze rozwazania. Do pod-
stawowych typow zadan rozwigzywanych z uzyciem me-
tod data mining zaliczymy:

* Opis zalezno$ci. Jest to najczesciej spotykane zadanie,
dla ktérego rozwigzania stosujemy technike data mining.
Istota problemu polega w tym przypadku na tym, ze mamy
do dyspozycji dane opisujgce fakty, a potrzebujemy infor-
macji o tym, jakie sg zwiazki pomigdzy tymi faktami. Do
tej klasy problemow zalicza¢ bedziemy dwie grupy za-
gadnien:

« Pierwsza z nich polegac bedzie na podejmowaniu pro-
by opisu zaleznosci istniejacych pomiedzy wartoscia-
mi zmiennych (sg to tzw. problemy regresyjne). Istnie-
je wiele metod badawczych przydatnych przy rozwia-
zywaniu tego typu zadan. Dokonujac wyboru wiasci-
wego narzedzia nalezy uwzgledni¢ rodzaj zaleznosci
(liniowa, nieliniowa o znanym charakterze, zaleznosc
o nieznanym charakierze), problem skal pomiarowych
uzytych do wyrazenia wartosci zmiennych, liczebnosci
zbioru danych czy tez dostepnego oprogramowania.
Utworzone modele stuzg poznaniu analizowanych zja-
wisk, symulacji lub stanowig narzedzie prognozowa-
niu, Tworzgc model opisujgcy zaleznosci pomiedzy
zmiennymi badacz czesto wskazuje na jej kierunek
definiujac, ktére zmienne maja charakter zmiennych ob-
jasniajacych, a ktore zmiennych objasnianych.

Druga grupa zagadnien zwigzanych z opisem zalezno-

$ci sa problemy asocjacyjne - polegajgce na badaniu

zaleznosci pomiedzy faktami wystapienia (badz tez bra-
ku wystapienia) pewnych zjawisk, inaczej méwigc ba-
daniu podlega¢ bedzie wspotwystepowanie zjawisk.

methods are presented, let us first concentrate on the types

of problems to introduce some order in our further consid-

erations. The main types of tasks that can be solved using
data mining are as follows:

= Defining functional relationships. That is a frequent task
that can be solved using dafa mining. The main problem
in this case is that we have data describing facts while we
need to find the correlations between these facts. This
class of problems includes two groups:

= Attempts to define the correlations between the values

of certain variables (regression problems). There are
several methods for dealing with such tasks. While
choosing the appropriate tool, one ought to take into
account the type of relationship (whether it is linear,
non-linear, of known or unknown character), measur-
ing scales used to express the values, the size of data
set and availability of software. Created models help to
understand the processes and simulations or can be
applied in forecasting. While creating a model describ-
ing the relationships between variable parameters, a
researcher often has to provide some guiding lines and
define which variables are explanatory and which are
the sought ones. ]
Another group of tasks are association problems, which
involve investigating the relationships between the facts
of occurrence (or non-occurrence) of certain processes.
In other words, we examine here co-occurrence of cer-
tain phenomena. An association problem is an exam-
ple of a regression problem where the analysed vari-
ables are binary. Because of wide practical applications
and specificity of research methods, this group should
be treated independently.

* Pattern classification - which analyses objects character-
ised by parameters from the predetermined set of vari-
ables. The main aim is to assign the objects (on the basis
of variables that characterise them) to predetermined
classes (as we have here class patterns, this kind of clas-
sification is called ,pattern classification”). In literature on
the subject we can also find the terms ,discrimination prob-
lem” or ,pattern recognition”. In this aspect ,pattern” ought
to the treated as a synonym of ,image”, hence pattern
recognition methods can be applied to recognise and clas-
sify any data.

= Non-pattern classification. In case of such tasks, one does
not know the pattern of classes into which the data set
ought to be split, moreover there is no information how
many classes one might get. Therefore, the aim of the
data analysis is to recognise the structure of the set (data
clusters revealing similarities and differences from other
clusters), to identify the number and characteristic fea-
tures of occurring classes and to assign all or nearly all
objects to relevant clusters. It is often possible to investi-
gate interrelations between the clusters and to draw cer-
tain conclusions.

Analysis of time series - that is the analysis involving time

aspects. Data stored in database or data banks are al-

ways somehow related with time since the given fact re-
corded at the given date took place at a definite moment
which can be directly (i.e. by recording the moment the
date is fed in the computer) or indirectly (from the descrip-
tion of the recorded data) determined and included in the
database. However, time need not always be an impor-
tant factor since many correlations sought with data min-
ing methods should, by definition, be universal and inde-
pendent of time. However, there are some problems and
sets of data where time aspects are of major importance.

The researchers then attempt to identify and describe the

regularities displayed by variables obtained in various

periods of time, and data mining technigues can be used
as support. In the simplest case of time series analysis



Oczywiscie, problemy asocjacyjne stanowig szczegol-
ny przypadek problemdéw regresyjnych, w ktdrych war-
tosci analizowanych zmiennych maja charakter binar-
ny. JednakZze, z uwagi na duze znaczenie praktyczne |
specyfike wykorzystywanych metod badawczych, war-
to niezaleznie przyjrze¢ sie tej grupie problemow.
* Klasyfikacja wzorcowa. Przy tym zadaniu analizie podda-
wane sg obiekty charakteryzowane przez wartosci przy-
jetego zbioru zmiennych. Celem badan jest przypisanie
poszczegolnych obiektdéw (na podstawie wartosci charak-
teryzujacych je zmiennych) do wezesniej zdefiniowanych
klas (wlasnie z uwagi na istnienie wzorcow klas ten ro-
dzaj klasyfikacji okreslany jest mianem ,wzorcowej"). Pro-
blemy klasyfikacji wzorcowej wystepuja rowniez w litera-
turze pod nazwa probleméw dyskryminacyjnych badz tez
problemow z zakresu rozpoznawania obrazow, przy czym
stowo ,obraz" w tym kontekscie rozumiane jest wiasnie
jako synonim slowa ,wzorzec”, zatem metody rozpozna-
wania obrazow (ang. Pattern recognition) moga by¢ sto-
sowane do dowolnych danych, ktérych rozpoznawanie i
klasyfikacja moze nas interesowac.
Klasyfikacja bezwzorcowa. W zadaniach omawianego tu-
taj typu w momencie przystepowania do badan nie sg
znane wzorce klas, na ktére nalezy rozbi¢ posiadany zbiér
danych, co wigcej - zwykle brakuje nawet informacji o tym,
jak duza jest przewidywana liczba klas. A zatem w tych
zadaniach celem analizy jest: rozpoznanie na podstawie
samej tylko analizy danych struktury zbioru obiektéw (wy-
stepujgcych w postaci skupien danych, cechujacych sie
pewnym poziomem wzajemnego podobienstwa i pewnym
stopniem odrgbnosci od danych nalezacych do innych
skupien), identyfikacja liczby i cech charakterystycznych
wystepujacych klas i przypisanie wszystkich lub przynaj-
mniej znaczacej czesci obiektow do wyodrebnionych sku-
pien. Czesto przy zadaniach klasyfikacji bezwzorcowej
mozliwe jest réwniez badanie zaleznosci wystepujacych
pomigdzy skupieniami i wnioskowanie na ich podstawie.
Analiza szeregow czasowych. Ten rodzaj badan uwzgled-
nia aspekt czasu. Dane gromadzone w bazach i bankach
danych zawsze zwigzane sg w jaki$ sposob z czasem
(gdyz okreslony fakt, ktorego rejestracje stanowi rozwa-
zana dana) miat miejsce w jakims konkretnym momen-
cie, ktory mozna bezposrednio (np. na podstawie reje-
stracji chwili wprowadzenia danej do komputera) albo
posrednio (np. na podstawie opisu towarzyszacego reje-
strowanym danym) ustali¢ i uwzgledni¢ w bazie danych.
Jednak nie zawsze czas jest istotnym faktorem przy ana-
lizie danych, gdyz wiele zwigzkow i relacji, ktérych poszu-
kuje sie metodami data mining, z definicji powinno mieé
charakter uniwersalny, niezalezny od czasu. Sa jednak
takie problemy i takie zbiory danych, w ktérych aspekt
czasu ma zasadnicze znaczenie. Badacz probuje wow-
czas zidentyfikowac i opisa¢ prawidiowosci wystepujace
pomiedzy warto$ciami zmiennych pochodzacymi z réz-
nych okreséw czasu, a techniki data mining maja go w
tym wspomagac. W najprostszym przypadku analizy sze-
regow czasowych rozpatrywana jest pojedyncza zmien-
na i poszukiwana sg zaleznosci pomiedzy jej wartosciami
z danego okresu a wartosciami poprzedzajacymi (mowi-
my wéwczas o analizie szeregéw jednowymiarowych). Ten
schemat analizy moze zostac rozszerzony na wieksza licz-
be zmiennych - wowczas wartosci jednej zmiennej uza-
leznione sg od wczesniejszych wartosci tej samej zmien-
nej jak i od wezesniejszych wartosci innych zmiennych.
Cele stawiane metodom analizy danych uporzadkowanych
w czasie moga by¢ bardzo rézne: czasami chcemy podaé
funkcje opisujaca w precyzyjny sposob zaleznosé pomie-
dzy kolejnymi operacjami, a czasami przedmiotem na-
szych zainteresowan jest identyfikacja zwigzku pomiedzy
faktem aktualnego wystapienia jakiego$ zjawiska, a za-

we examine a single variable and seek the relationship
between its value at one instant and the preceding values
(the analysis of one-dimensional series). This scheme may
be extended to a greater number of variables while the
values of one variable depend on the previous values of
this and other variables. The aims of the analyses of time-
ordered data are diverse: sometimes one seeks a func-
tion which would precisely define the relationship between
subsequent operations, sometimes one means to identify
the relationship between the fact of one process occur-
rence and occurrences of other processes in distant or
recent past. This task, also termed ,process sequence
analysis" plays a major role in supporting the decision-
making (particularly in research); furthermore, it can be
well applied to material and biomaterial engineering
[Tadeusiewicz, 2000]. The main objective of the time se-
ries analysis is application of created models to forecast
further processes.

Problems of choice. Such problems appear when one has
to choose the best element (in terms of the accepted
method of evaluation) from the available set of elements
or variables. Algorithms implementing these tasks using
data mining are useful when it is impossible to check and
evaluate all subsets of the analysed set. It is so when the
number of subsets is so great that the time spent on cal-
culations to search all possibilities would be much too long
and therefore unacceptable to the researcher. We have
to emphasise that data mining techniques used in tasks
involving choice mostly lead to quasi-optimal solutions,
which means that the solution is sufficiently good though
it need not be the best one. That is why data mining tech-
niques ought to be used only to deal with most complex
problems where more accurate methods of optimisation
cannot be applied, otherwise the best solution would be
to abandon data mining and evaluate all the subsets. Prob-
lems involving choice belong to a wider group of
optimisation problems, where data mining techniques are
growing in importance.

Selection of the suitable data
mining technique for the given

‘task

Prior to analyses with the use of data mining techniques,
one has to identify the problem in terms of task types and
categories, as explained in the previous section. Recogni-
tion of the problem is followed by selection of a suitable

- data analysis method. Methods for solving typical problems

are summarised in TABLE 1.

On identifying the problem one can choose the methods
for problem solving. The choice of the data mining method
involve:

* a priori knowledge of the investigated phenomenon (gen-
eral laws governing these processes, linearity or
nonlinearity of relationships, class boundaries, time se-
ries structure )

* size of the data set (some methods require large numbers
of elements while in others small numbers of data are
prevalent)

« the manner of utilising results (depending on actual cir-
cumstances, the researcher might prefer the methods for
simulation of process operation, black box methods, meth-
ods providing results in graphic form or in the shape of
decision rules &

= availability of software

If possible, it is recommended to apply more than one data

mining method to solve a given problem. Such approach

should be adopted for several reasons:

» Obtaining similar solutions using different data mining al-

............I........................I....



istnieniem pewnych zjawisk w dalszej badz blizszej prze-
szlosci. Takie zadanie, nazywane badaniem sekwencji
zjawisk, ma szczegodine znaczenie w zagadnieniach wspo-
magania procesow podejmowania decyzji (zwtaszcza w
badaniach naukowych), ale ma takze bezspornie zasto-
sowanie do szczegotowych zagadnien technologii mate-
riatowych, w tym takze biomateriatow [Tadeusiewicz,
2000]. Podstawowym celem stosowania metod analizy
szeregow czasowych jest mozliwo$¢ wykorzystania skon-
struowanych modeli do prognozowania dalszego przebie-
gu badanych zjawisk.

Problemy wyboru. Z problemami tego typu spotykamy sie
woéwczas, gdy sposrod dostepnego zbioru elementow (np.
obiektéw albo zmiennych) musimy wybra¢ najlepsze (w
sensie przyjetego sposobu oceniania). Algorytmy realizu-
jace tego typu zadania w oparciu o techniki data mining
sg przydatne wowczas, gdy niemozliwe jest sprawdzenie
i ocenienie wszystkich mozliwych podzbioréw analizowa-
nego zbioru elementow. Ma to miejsce w szczegdlnosci
wtedy, gdy ich liczba jest na tyle duza, ze czas potrzebny
na wykonanie stosownych obliczen niezbednych do pet-
nego przeszukania zbioru wszystkich mozliwosci jest prak-
tycznie nie do zaakceptowania dla badacza. Nalezy pod-
kreslié, ze techniki data mining, wykorzystywane w zada-
niach sprowadzajacych sie do problemoéw wyboru, pro-
wadzg zwykle do znalezienia rozwigzan quasi-optymal-
nych, co oznacza, ze rozwigzanie znalezione jest wystar-
czajgco dobre, ale nie ma gwarancji, Zze jest najlepsze
mozliwe. Oznacza to, ze techniki data mining nalezy sto-
sowac wytacznie w takich problemach wyboru w ktérych
z powodu stopnia zlozonosci uzycie doktadnych metod
optymalizacji jest niewykonalne, w przeciwnym przypad-
ku najlepszym rozwigzaniem bedzie jednak zaniechanie
technik data mining i przeprowadzenie oceny wszystkich
zestawow elementow. Problemy wyboru naleza do znacz-
nie szerszej klasy zagadnien z dziedziny optymalizacji, w
ktorych techniki data mining zaczynaja odgrywaé coraz
wiekszg role.

Dobér wiasciwej metody data
mining do konkretnego zadania

Przystepujgc do badan ktérych elementem ma by¢ uzy-
cie jednej z metod data mining nalezy zawsze na wstepie
dokonac¢ identyfikacji problemu z wykorzystaniem podanych
wyzej typow i kategorii. Po rozpoznaniu typu rozwigzywa-
nego zagadnienia mozna dokonac¢ wyboru wtasciwej meto-
dy analizy zgromadzonych danych. Przeglad przyktadowych

gorithms may be treated as confirmation of formulated
conclusions

* Results obtained in different methods may highlight sev-
eral aspects of the phenomena, thus enriching our knowl-
edge in many ways

+ Data analysis methods offer different forms of data repre-
sentation, interpretation and utilisation. Depending on the
actual circumstances, one can choose the form of repre-
sentation most appropriate in the given context.

Methods of exploratory data
analysis

Data mining analyses involve several stages, the funda-
mental components being as follows [Heidsieck et al 2000];
« defining the aim of the analysis and the type of task
= creating the set of data
« initial analysis and data pre-processing
= computations

Rz problemi Metody

Problem Methads

Opis zaleinosci

Description of
relationships

Statystyczne metody pomiaru zaleznosei
statistical methods of measuring relationships
Sieci neuronowe typu MLP lub RBF
neural networks MLP or RBF
Metody analizy wspolwystepowania
methods of co-ocourrence analysis
Zbiory przyblizone
approximated sets

A FPattern classification

funkcje dyskryminacyjne
discriminant functions
sieci neuronowe typu MLP
neural networks MLP
drzewa decyzyjne
decision trees

systemy regutowe

rule systems

zbiory przyblizone
approximated sets

metoda k-najblizszych sasiadow
f-nearest neighbours

W Non-pattern
classification

metody taksonomiczne

taxonomic methods

sieci neuronowe samouczace sie
self-learning newral networks

metody redukeji wymiaru przestrzeni danych
reduced dimensional space

metody graficzne

graphical methods

algorytmy genetyczne

genetic algorithms

sieci neuronowe typu MLP lub RBF

metod stuzacych do rozwigzywania typowych typow pro-

blemow przedstawia TABELA 1.

Po zidentyfikowaniu rodzaju rozwigzywanego problemu
nalezy dokona¢ wyboru metod wiasciwych do jego rozwia-
zania. Wybor metody data mining stosowanej do analizy
zgromadzonych danych powinien uwzgledniac:
= aprioryczng wiedze o badanym zjawisku (np. stopien zna-

jomosci ogolnych praw rzgdzgcych badanym zjawiskiem, |}
liniowy badz nieliniowy charakter zaleznosci lub granic [Choice
pomiedzy klasami, znajomosc¢ struktury szeregu czaso- ||
wego);

* wielkosc zbiorow danych (niektore metody analizy wyma-
gaja duzej liczby zaobserwowanych przypadkow, inne sg
preferowane przy malej liczbie danych);

= sposob wykorzystania wynikow (w zaleznosci od sytuacii
mogq by¢ wyzej oceniane metody modelujgce sposob
funkcjonowania badanego zjawiska, albo metody majgce
charakter budowy czarnej skrzynki, albo metody dostar-
czajace rezultatow w formie graficznej badz metody do- = verification of results
starczajace regut decyzyjnych); * interpretation of results and application to decision- mak-

» dostepnosc oprogramowania. ing

newral networks MLP or RBF
metody analizy sygnalow
methods of signal analysis
metody badania sekwencji
methods of sequence analysis
algorytmy genetyczne
genetic algorithms
sieci neuronowe typu Hopfielda
Hopfield neural networks
zbiory przyblizone
approximated sets

Analiza szeregow
czasowych

| Time series analysis

| Problemy wyboru

TABELA 1. Rodzaje problemow i wiasciwe dla nich
metody data mining.

TABLE 1. Types of problems and appropriate data
mining methods. s

|
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Jesli to tylko mozliwe, to nalezy zastosowac wiecej niz jed-

ng metode data mining do rozwigzania postawionego pro-

blemu. Za takim postepowaniem moga przemawia¢ naste-
pujace przestanki:

* Uzyskanie zbieznych rozwigzan za pomoca réznych al-
gorytmow data mining mozna traktowac jako czynniki po-
twierdzajace formutowane wnioski.

« Wyniki uzyskane przez rézne metody moga naswietlaé
rozne aspekty badanych zjawisk i przez to moga na wie-
le sposobdéw wzbogaci¢ pozyskang wiedze.

+ Stosowane metody analizy réznig sie znacznie postacia
uzyskiwanych wynikéw i sposobami ich interpretacji i wy-
korzystania. Majac wyniki uzyskane z wykorzystaniem kil-
ku podej$¢ mozna - zaleznie od okolicznosci - wykorzy-
stywac takg postac wynikéw, ktéra w danym kontekscie
okaze sie najwlasciwsza.

Korzystanie z metod
eksploracyjnej analizy danych

Realizacja badan z wykorzystaniem metod typu data
mining jest procesem kilkuetapowym. Do zasadniczych jego
elementow nalezy zaliczy¢ ([Heidsieck i in., 2000]):

+ Zdefiniowanie celu badan i okreslenie typu (typdw) pro-
blemu badawczego.

» Utworzenie zbioru danych.

* Wstepna analiza i wstepne przetworzenie danych.

= Wykonanie wiasciwych obliczen.

» Weryfikacja poprawnosci uzyskanych wynikow.,

» Interpretacja uzyskanych rezultatéw i ich wykorzystanie w
procesie decyzyjnym.

W wielu przypadkach kolejne etapy badan sg realizowa-
ne wielokrotnie, gdyz uzyskane wyniki moga wskazywaé
na potrzebe powtérzenia jednego lub kilku krokow poprze-
dzajacych.

Zdefiniowanie celu badan
i okreslenie typu problemu
badawczego

Przystepujac do badar pewnego zasobu danych z uzy-
ciem technik data mining nalezy precyzyjnie zdefiniowaé
ich cel. W rozwazanych tu zastosowaniach metodyki data
mining celem tym jest najczescie] potrzeba dowiedzenia sie
czegos nowego o wybranych biomateriatach w celu uzy-
skania wzrostu efektywnosci ich produkgji lub zastosowa-
nia. Dlatego zastosowanie techniki data mining w tych ob-
szarach musi poprzedzad proba takiego sformutowania pro-
blemu decyzyjnego zwigzanego z prowadzong dziatalno-
$cig badawcza, aby wyniki pozyskane z uzyciem data mi-
ning mogty nas przybliza¢ do tego celu.

Przyjety cel badan determinuje cate dalsze postepowa-
nie, stanowi uzasadnienie dla ponoszonych kosztéw, po-
zwala na poZniejsza ocene sukcesu lub niepowodzenia
przeprowadzonych badan.

Majac dobrze zdefiniowany cel badan nalezy okresli¢
typ problemu badawczego (lub tez typy probleméw ba-
dawczych, gdyz w wielu przypadkach rozwigzywany pro-
blem ma charakter ztozony i wieloaspektowy). Pomoze to
w wyborze najbardziej odpowiedniej techniki data mining,
ktdrg zaangazujemy do rozwigzania problemu.

Utworzenie zbioru danych

Sprecyzowanie celu badan pozwala na podjecie decyzji
dotyczacej zbioru danych, stanowigcego podstawe do
przeprowadzenia dalszych prac. Na tym etapie badan po-

In many cases subsequent stages are repeated several
times to get the required results, one or more preceding
steps can be iterated when necessary.

Defining the aim of the analysis
and the type of task

In order to analyse a set of data using data mining tech-
niques, one has to precisely define the aim of the analysis
first. The aim of the analysis presented here is to learn more
about certain biomaterials in order to improve the efficiency
of their manufacturing or applications. That is why applica-
tion of data mining in such field must be preceded by for-
mulation of the decision problem relating to research activi-
ties such that the results of data mining analysis should
land us as close to our goal as possible.

Defining the aim of the analysis determines the whole
further work, justifies the costs, and allows for evaluation of
performance (success or failure).

The aim being precisely defined, one has to determine
the type of problem (or problems) to be tackled since in
many cases the problems tend to be complex and involve
many aspects. That helps to choose the most appropriate
data mining technique, which will be use in problem solv-
ing.

Creating the set of data

Once the aim of the analysis is defined, one makes deci-
sions as to sets of data, which is the basis for further work.
Several important decisions have to be made at that stage.
The first one concerns the sources of data. The most natu-
ral source of such data is well -supplied and supervised
database of laboratory test results. One can also use the
information from spreadsheets or from plane- structure files,
such as data recorded by computerised laboratory equip-
ment. The researchers planning to utilise the methods of
artificial intelligence to obtain new information hidden in the
,old" data may resort to their own data (from earlier tests) or
may also include the results published by other authors (pro-
vided it is expressly indicated in the future work that such
data are included). Such procedure is now becoming easier,
thanks to computerisation of information systems (compu-
terised libraries, the Internet as a source of information,
conference materials available in electronic form ). Digital-
access data sources developed by companies are becom-
ing increasingly popular and allow for performing a wider
range of data mining analyses of biomaterial properties and
applications, they also grow in importance in the context of
newly developed technologies of biomaterial engineering.

The researchers will usually utilise only a part of avail-
able information resources. It is extremely difficult to define
which part is that or to give any guidelines because the cri-
terion of initial data selection is determined by the accepted
aim. The fact that no guidelines are available should not
discourage the researchers from data selection; it is just
the opposite - this task must not be left to a thoughtless
machine but requires the intelligent intervention of the re-
searchers.

One technical question has to be answered now: shall
we use original data for calculations or should we resort to
copies? Making a copy is usually the better solution - it elimi-
nates the risk of unintentional damage of valuable source
information (while data mining algorithms are in operation)
and facilitates safe transformation of data (such as stand-
ardisation), when required by data mining procedure. A
major drawback of using a copy is that one needs extra
disc space to store the copied data to be used for dafa min-

ing.
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dejmowanych jest kilka istotnych decyzji. Pierwsza z nich
dotyczy Zrédfa danych. Najbardziej naturalnym zrédiem
moze by¢ odpowiednio gromadzona i pielegnowana baza
danych laboratoryjnych. Czasami wykorzystywane sg tak-
ze informacje pochodzace z arkuszy kalkulacyjnych lub z
plikow o ,plaskie]” strukturze - na przyktad danych rejestro-
wanych przez skomputeryzowang aparature laboratoryjna.
Badacz, ktéry decyduje sie na uzycie technik sztucznej in-
teligencji dla pozyskania nowej informacji ,ukrytej” w sta-
rych danych moze bazowa¢ na wtasnych danych (pocho-
dzgcych z wezesniej prowadzonych doswiadczen), ale moze
takze wciagna¢ do bazy danych opublikowane wyniki in-
nych autoréw - oczywiscie wskazujgac w nastepnych pra-
cach, ze korzystat takze i z takich wlasnie danych. Poste-
powanie takie staje sie technicznie coraz fatwiejsze, gtow-
nie z uwagi na powszechna komputeryzacje systemow in-
formacyjnych (skomputeryzowane biblioteki, Internet jako
zrodio informacii, materiaty z konferencji dostepne w for-
mie elektronicznej itp.). Rowniez coraz liczniejsze cyfrowo
dostgpne firmowe Zrédia danych mogg stanowi¢ podstawe
do przeprowadzenia coraz szerszego zakresu analiz typu
data mining zaréwno w zakresie wiasciwosci | zastosowan
biomaterialow, jak i w kontekscie nowo tworzonych techno-
logii ich wytwarzania.

Zwykle do opisywanych tu badan przydatna bedzie tylko
pewna cze$¢ zasobow informacyjnych, do jakich badacz
ma dostep. Jej doktadne zdefiniowanie jest bardzo wazne,
ale trudno jest poda¢ w tym zakresie jakie$ doktadniejsze
wskazowki, bo kryterium wstepnej selekcji danych silnie
uzaleznione jest od przyjetego celu badan. Brak tych do-
ktadniejszych wskazowek nie powinien by¢ jednak trakto-
wany jako zacheta do zaniechania czynnosci selekcji da-
nych - przeciwnie, zadanie to staje sie jeszcze wazniejsze
na skutek tego, ze nie moze by¢ powierzone bezmysinej
maszynie | bezwarunkowo wymaga inteligentnej interwen-
cji samego badacza.

Nalezy réwniez odpowiedzie¢ na jedno techniczne pyta-
nie: czy w trakcie obliczen bedziemy korzystaé bezposred-
nio z danych oryginalnych, czy tez bedziemy dziata¢ na kopii
interesujgcych nas danych. Utworzenie kopii danych jest w
wigkszosci przypadkow lepszym rozwigzaniem - eliminuje
bowiem niebezpieczenstwo przypadkowego uszkodzenia
(podczas dziatania algorytmow data mining) cennych dla
laboratorium informacji Zrodlowych i stwarza mozliwosé
bezpiecznego przeksztalcania danych (na przyktad ich stan-
daryzacji) jesli tylko zachodzi tego potrzeba wynikajaca z
celow generowanych przez data mining. Ujemna strong
korzystania z kopii jest koniecznos$¢ dysponowania odpo-
wiednig iloscig dodatkowej przestrzeni dyskowej, na ktorej
mozna bedzie posadowi¢ kopie danych sporzadzong na
uzytek dafa mining.

Podczas tworzenia kopii dla potrzeb data mining mozna
utatwi¢ sobie zadanie poprzez kopiowanie wytacznie war-
tosci wezesniej wybranych zmiennych, uwazanych za istotne
dla rozwazanego problemu, z pominieciem wszystkich tych,
na ogot bardzo licznych danych identyfikacyjnych, potrzeb-
nych do prowadzenia badan, ale zbytecznych w kontekscie
celow data mining. Na przyktad w kazdym laboratorium pro-
wadzi si¢ ewidencje badan, rejestrujgcich date, numer prob-
ki, nazwisko osoby prowadzacej pomiary itp., natomiast w
procesie analiz data mining niepotrzebne sg wszelkie te
dane identyfikacyjne i porzadkowe, poniewaz w celu wy-
krywania nowych wspotzaleznosci i nowych zwigzkow -
wystarczg same tylko merytoryczne wyniki badan. Nalezy
sie rowniez zastanowi¢ nad mozliwoscig przeniesienia do
plikow kopii wszystkich zawartych w bazie wartosci rozwa-
zanych danych (przypadkow, wierszy) lub tez tylko niekto-
rych sposrod nich (jest to problem okreslenia zakresu ba-
dan). Podstawowa przestanka jest w tym przypadku wplyw
liczby przypadkéw na czas realizacji obliczen. Zwykle wy-

While making copies to be used in data mining, one can
resort to a simpler solution and copy only the values of pre-
determined variables, which are important for the given prob-
lem; while the multiple identification data, required for the
analyses yet unnecessary in the context of data mining, can
be omitted. For example, each laboratory has the record of
tests, specifying the date, sample number, name of the
person responsible for measurements and the like. In data
mining analyses all these identification and ordering data
are redundant because the merits of the test results are
sufficient to establish new correlations and relationships.
We also have to consider the possibility of filing the copies
of all the values from the data base (elements, rows) or
only some of these (it would be necessary to define the
scope of the analysis). The basic consideration in this case
is how the number of elements should affect the time spent
on calculations. It is usually so that the greater the number
of data, the better results, though the time spent on calcula-
tions is longer. That is why the acceptable size of the work-
ing copy is the compromise between the anticipated quality
of test results and the time required for calculations.

When we decide to utilise only a fraction of cases , then
we are faced with a problem how to choose the elements to
be considered in calculations - and the criterion for reject-
ing others. A random method of selection is very often ap-
plied. Its main advantage is that it causes the least distor-
tions of regularities existing in the source data set, yet in
some cases other solutions are preferable. While discuss-
ing the selection of variables and elements from the data-
base, we must not forget the fundamental tool, that is the
SQL (structural question language) which allows for using
the data stored in relational databases. The structure and
properties of SQL might encourage the use of some and
disregard other methods of data and element selection from
the database. We have to bear that in mind while planning
the test methodology so as to avoid the situation when, in
an attempt to avoid painstaking data processing at the stage
of data analysis, we plan none the less laborious method of
selecting a limited data subspace.

Initial analysis and data pre-
processing

The subsequent stage involves the initial analysis and
pre-processing of selected data. In many cases the data
from the database have to be verified or/fand processed to
a form suitable for further analysis before the data mining
algorithms can be applied. There are several reasons why
this stage is necessary. First of all, there are shortages of
data as certain information may not be available for a time
or it may not be included in available records, certain data
may not be fed in the information system at some stage of
system operations, or for many other reasons. Missing data
make the test procedure more difficult. When the amount of
available information is smaller, the developed model might
be inferior in quality and drawn conclusions might not be
adequately justified. The absence of certain data makes it
impossible to complete certain numerical procedures re-
quired by data mining. When some information is missing,
one has to make the decision how to deal with the problem.
These are the most frequently applied solutions:

* One attempts to fill in the missing values basing on alter-
native sources of information (for example records in
source documents). That is far and away the best method
to deal with the problem of missing data, however it is not
always practicable as alternative sources may not exist

* Missing information is assessed. That usually involves
building a statistical model in order to determine the miss-

ing values. This approach allows for doing further calcula-
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korzystanie wiekszej liczby danych prowadzi do uzyskania
lepszych rezultatow, ale kosztem wydtuzenia czasu obli-
czen. Z tego powodu przyjeta wielkosc roboczej kopii roz-
wazanego zbioru danych powinna byé kompromisem po-
miedzy oczekiwang jakoscig rezultatow a niezbednym cza-
sem obliczen.

Decyzja dotyczaca wykorzystania jedynie czesci przy-
padkéw pociaga za sobg problem sposobu wyboru przy-
padkow uwzglednionych w trakcie obliczen - oraz kryterium
odrzucenia tych pozostatych. Bardzo czesto stosowana jest
losowa metoda doboru, kidra ma te zalete, ze w najmniej-
szym stopniu znieksztalca prawidlowosci wystepujace w
zrodtowym zbiorze danych, ale w pewnych sytuacjach moga
by¢ preferowane inne rozwigzania. Dyskutujgc problema-
tyke wyboru zmiennych i przypadkéw z bazy danych nie
mozna pomingc podstawowego narzedzia jakim jest struk-
turalny jezyk zapytan (jezyk SQL), ktory pozwala na opero-
wanie danymi przechowywanymi w relacyjnych bazach
danych. Struktury i wlasnosci tego jezyka moga wyraZnie
preferowac jedne, a utrudniac inne metody wyboru zmien-
nych i przypadkow z bazy danych, co nalezy mie¢ na uwa-
dze planujgc metodyke prowadzenia badan - by nie nara-
zi¢ sie na sytuacje, w ktérej dla unikniecia pracochtonnego
przetwarzania danych na etapie ich analizy planuje sie nie
mniej pracochfonng metode selekcji ograniczonego podzbio-
ru danych.

Wstepna analiza i wstepne
przetworzenie danych

Kolejny etap badan obejmuje wstepna analize i wstep-
ne przetworzenie wybranych danych. W wielu przypad-
kach dane pochodzgce z bazy danych wymagaja przed uru-
chomieniem algorytmaow data mining weryfikagiji i (lub) prze-
tworzenia do postaci dogodnej do dalszej analizy. Mozna
wskaza¢ na wiele przestanek uzasadniajacych potrzebe
realizacji tego etapu badan. Pierwsza z nich sg braki w da-
nych, ktore moga wynikac z okresowej niedostepnosci pew-
nych informacji, z braku ujecia potrzebnych informacji w
dostepnych ewidencjach, z nie wprowadzenia pewnych
konkretnych danych do systemu informatycznego w pew-
nym okresie jego eksploatacji, czy tez z wielu innych powo-
dow. Braki w danych utrudniajg dalsza procedure badaw-
czg - mniejsza ilos¢ dostepnych informaciji powoduje zwy-
kle, ze skonstruowany model jest gorszy i wnioski uzyska-
ne przy jego pomocy sg stabiej uzasadnione. Braki w da-
nych uniemoZliwiajg takze wykonanie pewnych wymaga-
nych przez data mining procedur numerycznych.

W przypadku stwierdzenia brakow w zasobach informa-
cyjnych nalezy podjg¢ decyzje dotyczaca ich dalszego trak-
towania. Najczesciej wybiera sie jedno z nastepujgcych
rozwigzan:
= podejmuje sie probe uzupetnienia zbioru danych na pod-
stawie alternatywnych Zrodet informacji (np. zapisow w
dokumentach Zrédiowych). Jest to z pewnoscig najlepszy
sposéb rozwigzania problemu brakéw w danych. Nie za-
wsze jest on jednak mozliwy do realizacji - gdyz czesto
alternatywne zrédto informaciji nie istnieje;
przeprowadza sig szacowanie brakujgcych informacji.
Zwykle polega to na budowie statystycznego modelu, kt6-
rego celem jest wyznaczenie wartosci brakujacych; taki
spos6b postepowania umozliwia wykonanie dalszych prac
obliczeniowych, jednakze oszacowania brakujgcych da-
nych prawie nigdy nie posiadajg takiej wartosci informa-
cyjnej, jak rzeczywiste, prawidlowo zebrane dane;
ze zbioru danych usuwane sg przypadki (wiersze) zawie-
rajace braki. - Trzeba jednak mie¢ swiadomosé, ze poste-
pujac w ten sposob pozbywamy sie wprawdzie kiopotow
numerycznych i merytorycznych powodowanych przez

tions, however assessed values never have the same sta-
tus as the real, properly collected data

* The cases (rows) with missing information are removed
from the database. One has to bear in mind, however,
thatin this way we get rid of essential numerical problems
caused by missing data, yet at the same time we irretriev-
ably lose a portion of existing information, which would
negatively impact on quality of the developed model

* Variables (columns) with missing information are deleted
from the data set. This often leads to major reduction of
available information resources and is recommended in
exceptional situations only

The choice between the third and the fourth option de-
pends on missing data configuration within the set. When
the missing data appear among the values of one variable,
the reasonable solution would be to remove that variable
even though all the information it carries gets lost. When
some values of several variables are missing, the better
solution would be to omit the relevant cases in further cal-
culations.

Another problem that has to be considered at the stage
of initial data analysis are atypical values, that is when the
data set includes the values obtained from measurements
or observations, yet those values significantly differ from
the typical ones. In such circumstances the researcher has
to answer the important questions;

+ Do those atypical values reflect the real state of affairs
(i.e. they are anomalies) or are they the result of errors (at
the stage of measurements, data recording or feeding):

* What shall we do about those atypical values - shall they
remain in the data set or perhaps we should remove them
and proceed as in the case of missing data

The answers to these questions are difficult, each re-
search problem requires and individual treatment. One has
to work thoroughly to find these answers as they may sig-
nificantly impact on the results of the whole research work.

Data operationisation

Data pre-processing means first of all data
operationisation. It consists in transforming the analysed

~ variables by means of selected mathematical formulas. The

most popular operationisation techniques are: scaling of
variables, raising to a power (with various power exponents),
finding the logarithms, the inverse and absolute values, bi-
nary coding (for example taking into account only the infor-
mation about the sign of the values and replacing the nega-
tive values with ,-1” and positive values with ,.+1"). This class
also covers time series filtering to separate the changes of
predetermined character).

Data operationisation may also include weighing (using
appropriate weighing factors), normalisation and standardi-
sation of variables. The way the transformations are car-
ried out depends on several factors: one may want to em-
phasise the importance of a given variable ( through weigh-
ing), to take into account most interesting information (the
sign of the numbers - data filtering) or to change the exist-
ing nonlinear relationships into linear ones (finding the loga-
rithms). It also depends on the nature of computational al-
gorithms (for example, application of neural networks re-
quires pre-scaling of data so that they would fall in the ac-
ceptable intervals).

Data representation

Data pre-processing also involves the adoption of a suit-
able form of data representation. It usually consists of
transforming the values of variable parameters (original
values or following operationisation) to get the form suit-
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brakujace dane, jednoczesnie jednak tracimy bezpowrot-
nie rowniez czesci istniejgce] w bazie informacji, co naj-
prawdopodobniej ujemnie wplynie na jako$é¢ budowane-
go modelu;

* ze zbioru danych usuwane sa zmienne (kolumny), w ktd-
rych wystapity braki w danych. Takie dziatanie tez prowa-
dzi bardzo czesto do powaznego zmniejszenia dostep-
nych zasobow informacyjnych i jest zalecane jedynie w
wyjatkowych przypadkach.

Wybor pomiedzy trzecig | czwartg propozycjq jest uza-
lezniony od sposobu rozlokowania brakéw w zbiorze da-
nych. Jesli pojawiajg sig one gtéwnie w wartosciach jednej
zmiennej, to moze to przemawiac za usunigciem tej zmien-
nej, chociaz oznacza to wyrzeczenie sie catej informacji
niesionej przez te zmienna. Natomiast gdy wystepujace braki
dotycza warto$ci roznych zmiennych - to zdecydowanie lep-
szym rozwigzaniem moze by¢ pominigcie w dalszych obli-
czeniach odpowiednich przypadkéw zawierajacych te bra-
ki.

Kolejnym problemem wymagajacym rozwazenia na eta-
pie wstepnej analizy danych jest problem wartosci nietypo-
wych. Pojawia sie on wtedy, gdy wprawdzie w przeznaczo-
nym do dalszego przetwarzania zbiorze danych wystepujg
wartosci pochodzgce z abserwacji lub z pomiaru, ale od-
biegaja one wyraznie od wartosci typowych. Wowcezas ba-
dacz powinien odpowiedzie¢ sobie na pytania:
= czy stwierdzone warto$ci nietypowe oddajg stan rzeczy-

wisty (czyli sg tzw. anomaliami), czy tez pojawity sie w
wyniku btedu (na etapie pomiaru, ewidencjonowania,
wprowadzania do bazy);

* co zrobi¢ z warto$ciami nietypowymi - czy pozostawic je
w zbiorze danych, czy tez je usungé je i podja¢ dalsze
postepowanie analogiczne do tego, ktdre realizowane jest
w przypadku stwierdzenia brakow w danych.

Odpowiedzi na powyzsze pytania sg trudne, powinny by¢
podejmowane indywidualnie dla kazdego rozwazanego pro-
blemu badawczego. Odpowiedzi te muszg by¢ jednak zna-
lezione z duzg pieczofowitoscia, gdyz majq istotny wptyw
na rezultaty wszystkich dalszych prac.

Operacjonalizacja danych

Wstepne przetwarzanie danych to przede wszystkim ich
operacjonalizacja. Polega ona na dokonaniu przeksztaice-
nia wartosci analizowanych zmiennych za pomocg odpo-
wiednio dobranych formut matematycznych. Do najpopu-
larniejszych metod operacjonalizacji nalezy skalowanie
wartosci rozwazanych zmiennych, ich potegowanie (z roz-
nymi wytadnikami), logarytmowanie, wyznaczenie odwrot-
nosci lub wartosci bezwzglednej, binaryzacja (na przyktad
realizowana poprzez uwzglednienie wylgcznie informacji o
Zznaku wartosci i zastapienie wartosci ujemnych przez -1,
zas wartosci dodatnich przez ,+1"). Do tej samej klasy prze-
ksztatcen nalezg rozmaite filtracje wartosci szeregu czaso-
wego (polegajgce zwykle na uwzglednieniu wytgcznie zmian
0 pewnym, scisle zdefiniowanym charakterze).

Operacjonalizacja moze réwniez polegac na wazeniu (po-
przez specjalne wspotczynniki wagowe), normalizacji lub
tez standaryzacji wartosci zmiennych. Sposéb wykonania
wiasciwych przeksztatcer zmiennych jest uzalezniony od
wielu czynnikéw - moze by¢ podyktowana checig nadania
szczegolnego znaczenia pewnej zmiennej (poprzez waze-
nie), uwzglednienie szczegolnie interesujacej informacji (np.
znak liczby, filtracja danych), zmiany charakteru istnieja-
cych zaleznosci nieliniowych na liniowe (np. poprzez loga-
rytmowanie) czy tez moze wynikac z natury stosowanych
algorytmow obliczeniowych (np. stosowanie sieci neurono-
wych wymusza wczesniejsze skalowanie danych do prze-
dziatu wartosci akceptowanych w tych sieciach).

able for further processing with the use of selected tools.
The way this operation is carried out is closely related with
the measuring scale used to express the values and the
planned data mining techniques. As far as the measuring
scales are concerned, one is faced here with a very com-
mon problem: how to include the qualitative information in
calculations (i.e. information expressed in terms of nominal
or ordered measuring scale). This problem is of primary
importance since the portion of qualitative information in
data processed with data mining techniques is usually rather
large, while most data mining techniques are adapted to
numerical values. Sometimes one is faced with the inverse
problem: values expressed in strong measuring scales have
to be transformed into weak-scale values (this operation is
common while applying decision trees).

As it was already mentioned before, the choice of the
data analysis method determines the way the data is repre-
sented. Actually, each data mining technique favours the
definite type of input data and all discrepancies ought to be
resolved through changing the data representation system.
All these transformations ought to be done carefully by
knowledgeable and experienced researchers, since not
every change of the data representation system is justified
while the errors committed at that stage may impact on the
results obtained in subsequent stages, thus reducing work
effectiveness (genetic algorithms are good examples - all
calculations are run on binary, coded values of considered
variables).

Forms of data representation

Having completed the first yet important and indispen-
sable stages of the initial analysis, we proceed to imple-
mentation of selected dafa mining algorithms. There are
quite a number of them, so let us focus on the group of
most popular ones:
= statistical methods
* neural networks
 genetic algorithms
» classification trees
* nearest neighbours methods (searching for analogies)
= approximated sets
* association and sequence analysis

Since this paper is limited in scope, it is not possible to
give even a brief description of those most popular data
exploration techniques. The Reader will find the relevant
information in bibliography, provided at the end of the pa-
per. We have to remind just the fundamental paradigm: ,The
basic aim of the computations is to enhance the knowledge
by adding new information from the available data sets”. No
matter what methods are used, thus obtained resulis are
information, (automatically!) deduced from data which de-
scribe the existing regularities, represent the results of clas-
sification, approximate the set structure and suggest how
the choice should be made.

It is quite obvious that the results of computation should
always give an answer to the question formulated as the
specified aim of the research analysis. We have to bear in
mind, however, that depending on the applied method, the
form of this response may vary (even for the same research
problem). Applying different methods, we receive similar or
even the same information though in different form, thus
the degree of their applicability to analyses, forecasting and
decision-making support may vary, too. The forms of data
representation should be also tailored to individual user's
needs; the choice of particular form depends rather on the
user's than on particular characteristics of the information
itself. A beginner researcher ( for example a PhD candi-
date), who deals with the problem for the first time, will usu-
ally prefer different forms of representation than an experi-
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Reprezentacja danych

Wstegpne przetworzenie danych obejmuje réwniez przy-
jecie wtasciwego sposobu reprezentacji danych. Ta opera-
cja polega zwykle ze przeksztatceniu wartosci zmiennych
(oryginalnych lub po wykonaniu operacjonalizacji) do po-
staci mozliwej do dalszego przetworzenia za pomoca wy-
branych narzedzi badawczych. Sposéb wykonania tej ope-
racji jest bardzo mocno zwigzany z dwoma elementami:
skalg pomiarowg wykorzystang do wyrazenia wartosci

zmiennych oraz planowanymi do zastosowania metodami

analizy danych. Nawigzujac do problematyki skal pomiaro-
wych nalezy zwrécié uwage na najczesciej pojawiajacy sie
problem - w jaki sposob uwzgledni¢ w trakcie obliczen in-
formacje o charakterze jakosciowym (czyli wyrazone na
nominalnej i porzadkowej skali pomiarowej). Waga tego
problemu jest znaczna, gdyz udziat informacji jakosciowych
w danych przetwarzanych z uzyciem technik data mining
jest z reguly dos¢ duzy, zas wiekszos$¢ metod badawczych
data mining przystosowana jest do operowania na warto-
sciach numerycznych. Czasami wystepuje tez problem od-
wrotny - wartosci wyrazone na mocnych skalach pomiaro-
wych nalezy przeksztalcic na wartosci wyrazone na ska-
lach stabych (ten kierunek zmian jest typowy na przyktad
przy stosowaniu drzew decyzyjnych).

Powyzej wspomniano rowniez o wplywie metod analizy
na przyjecie sposobu reprezentacji danych - jest on rzeczy-
wiscie bardzo duzy. Praktycznie kazda metoda data mining
preferuje okreslony rodzaj danych wejsciowych i wszelkie
pojawiajgce sie na tym polu niezgodnosci nalezy starac sie
rozwigzywac poprzez zmiane sposobu reprezentacji da-
nych. Wykonujgc tego typu przeksztalcenia nalezy poste-
powac w sposob swiadomy, kierujgc sie wiedza i doswiad-
czeniem, gdyz nie kazdy sposéb zmiany reprezentacji jest
uzasadniony, a btedy na tym etapie moga mocno rzutowacd
na wyniki uzyskane na dalszych etapach analizy i na efek-
tywnosc prowadzonych prac (dobry przyktadem sg tu algo-
rytmy genetyczne, w ktérych wszelkie obliczenia przepro-
wadzane sg na wlasciwie zakodowanych - najczesciej bi-
narnych - wartosciach rozwazanych zmiennych).

Forma prezentacji wynikow
obliczen

Po zrealizowaniu przedstawionych powyzej wstepnych,
bardzo waznych i niezbednych, etapow wstepnej analizy
mozemy przejsc¢ do realizacji wybranych algorytmoéw ob-
liczeniowych data mining. Jest ich sporo, ale zestaw naj-
czesciej opisywanych metod obejmuje:
= metody statystyczne;

* sieci neuronowe;

« algorytmy genetyczne;

« drzewa klasyfikacyjne;

* metody najblizszych sasiadow (wnioskowanie przez ana-
logie);

= zbiory przyblizone;

* metody badania asocjacji i sekwencji.

Niestety ograniczona objeto$¢ tego referatu nie pozwala
na to, by dac chociazby skrotowy opis tych najpopularniej-
szych metod stuzacych eksploracji danych, po blizsze in-
formacje odsytamy wiec Czytelnika do informacji zawartych
w bibliografii zestawionej na koncu pracy. Nalezy tylko przy-
pomnie¢ zasadniczy paradygmat: Podstawowym celem
prowadzonych obliczen jest wzbogacenie wiedzy o nowe
informacje pozyskane z dostepnego zbioru danych. Nieza-
leznie wiec od uzyte] metody uzyskane rezultaty obliczen
prezentuja informacje, wydedukowane (automatycznie!) na
podstawie danych, kidre opisujg istniejace prawidtowosci,
prezentuja wyniki klasyfikacji, przyblizajg strukture zbioro-

enced analyst engaged in biomaterial studies and engineer-
ing for years; still another forms will be chosen by physi-
cians or veterinary doctors who deal with practical applica-
tions of biomaterials, and also by manufacturers. Most popu-
lar forms of representation of information obtained from data
analysis are:

* graphic representations - provide pictorial representation
of several types of problems, yet sometimes they may
lack precision. Information in graphic form is easy to inter-
pret by man though not interpretable for machines: hence
that cannot be the only output in systems where the re-
sults have to be further processed by subsequent sys-
tems supporting the decision-making. Diagrams and
graphs generated by data mining systems characterise
the tested items (in form of histograms, for example), high-
light the existing correlations and set structure (percep-
tion maps, tree diagrams) and suggest the course of fur-
ther research or even support the decision-making proc-
ess (decision trees, block diagrams).

Well developed module generating graphic represen-
tations of analysed problems and solutions is very useful
in all data mining applications, yet it tends to be time-con-
suming and that is why it is often abandoned.
descriptive statistics - characterise the analysed aspects
of reality in terms of selected statistical indices, they are
usually easy to obtain and easy to interpret for experi-
enced researchers and as such allow for quick and accu-
rate evaluation of the analysed problem.
decision rules - present the information in the form of state-
ments: JIf....., then......... ". This form of data representa-
tion is also convenient, provided the number of rules in
not too great, moreover it can be directly used by the sys-
tem supporting the decision- making (for example, the rules
can be fed into the database of an expert system).
equations or systems of equations - such representation
of existing rules is convenient for those who investigate
the behaviour of the fragment of reality using mathemati-
cal tools. This representation allows for drawing very gen-
eral and far-reaching conclusions relating to fundamental
features of the investigated problem; furthermore, it helps
in simulations, in forecasting and offers certain insight into
the nature of the problem. Representation in the form of
equations is very compact, may be easily utilised both by
man and computer; it can be easily changed into the
graphic form. However, it is extremely difficult to obtain
information from data in the form of equations or the proc-
ess may involve a series of subjective errors as one has
to make certain arbitrary assumptions to easily identify
the problem expressed in terms of mathematical equa-
tions.
neural networks -represent the information as systems of
parameters (usually weight and threshold values) of con-
current processing elements (so called artificial neurones).
Application of neural networks always provides answers
to given questions at the output, in other words - the solu-
tion supplied by the network will always be the model of
the problem, not the explanation. Thanks to flexibility of
the neurone model the network may determine functional
relationships, decision rules and set structure. It can be
easily transformed into a computer program which mod-
els the problem though the rules of network operations
cannot be easily transformed into simple and interpret-
able decision rules.
graphs - give a pictorial representation of relationships
between the analysed items, in a certain sense graphs
have all the advantages of graphic representation and
decision rules.
computer programs - this form is never generated directly
by any data mining techniques used in data analysis, yet
all other forms of data presentation are transformed into
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wosci, sugerujg sposob dokonania wyboru.

Jest rzeczg oczywista, ze rezultaty obliczen majg zawsze
stanowi¢ odpowiedz na problem badawczy wyspecyfikowa-
ny jako cel badan. Nalezy jednak pamietac, ze w zalezno-
Sci od zastosowanej metody badawczej forma (postac) od-
powiedzi moze by¢ catkowicie rozna (nawet w przypadku
rozwigzywania identycznego problemu badawczego). Sto-
sujac rozne metody badawcze mozemy wiec uzyskac zbli-
zone (lub nawet doktadnie te same) informacje, ale przed-
stawione w roznej postaci, a tym samym w roznym stopniu
przydatne do analizy rozpatrywanych zjawisk, do progno-
zowania czy tez do wspomagania procesow decyzyjnych.
Forma prezentacji nowych fragmentow wiedzy, uzyskanych
technika data mining powinna by¢ dostosowana rowniez
do potrzeb odbiorcy, przy czym bardziej zalezy to od cech
adresata informagcji, niz od cech samej informacji. Zwykle
inna forma prezentacji wynikéw bedzie preferowana przez
poczatkujacego badacza (na przyktad doktoranta), ktory po
raz pierwszy zajmujgcq sie analizowanym problemem inna
przez doswiadczonego analityka od lat wytwarzajgcego i
badajacego biomaterialy, inna przez lekarza lub weteryna-
rza, ktory je stosuje, a jeszcze inna przez producenta. Do
najczescie] spotykanych form prezentacji informacji pozy-
skanych z danych nalezy zaliczy¢:
= forme graficzng - pozwala na pogladowe przedstawienie
réznych typow problemow, ale czasami jest mato precy-
zyjna. Graficznie przedstawiona informacja jest z reguly
tatwa do interpretacji przez cziowieka, ale zwykle jest nie-
zrozumiata dla maszyny, nie moze wiec by¢ jedyng po-
stacig danych wyjsciowych w systemach, ktorych wyniki
majg byc jeszcze dalej przetwarzane przez kolejne syste-
my wspomagajgce proces podejmowania decyzji. Wykresy
i inne rysunki produkowane przez system data mining
mogg charakteryzowac badane obiekty (np. w postaci hi-
stogramow), prezentowac istniejace zaleznosci, struktu-
re zbioru (mapy percepcji, dendrogramy), sugerowac spo-
s6b dalszych badan albo wrecz wspomagac proces po-
dejmowania decyzji (drzewa decyzyjne, schematy bloko-
we) itp.

Dobrze dopracowany modut produkujgcy graficzne pre-
zentacje rozwazanych problemow i ich rozwiazan jest wy-
soce uzyteczny we wszystkich zastosowaniach techniki
data mining, ale jest bardzo pracochfonny w wykonaniu i
dlatego nie zawsze jest stosowany;
statystyki opisowe - charakteryzujg badane aspekty rze-
czywistosci w postaci wartosci wybranych miernikow sta-
tystycznych; zwykle sg proste do wyznaczenia, a jedno-
czesnie doswiadczonemu badaczowi nie sprawiaja trud-
nosci w interpretacji, dzieki czemu pozwalajg na szybka i
dokiadna ocene analizowanego problemu;
reguly decyzyjne - prezentujg pozyskane informacje w
postaci stwierdzen typu ,jezeli ... to ..."”. Taka forma pre-
zentacji jest rowniez dogodna dla czlowieka (oczywiscie,
pod warunkiem, ze liczba regut nie jest zbyt duza), oraz -
co wazne - moze by¢ rowniez bezposrednio wykorzysta-
na przez system wspomagajacy proces podejmowania
decyzji (np. reguly moga zosta¢ wprowadzone do bazy
wiedzy systemu ekspertowego);
rownanie lub ukfad réwnarn - uzyskanie takiego opisu ist-
niejacych prawidtowosci jest bardzo dogodne dla kogos,
kto chce bada¢ metodami matematycznymi sposéb za-
chowania sie badanego fragmentu rzeczywistosci. Taka
postac wyniku pozwala na bardzo ogdlne i daleko idace
wnioskowanie o fundamentalnych wtasnosciach rozwa-
zanego problemu, a takze pozwala na przeprowadzenie
symulaciji, umozliwia prognozowanie, daje wglad w natu-
re problemu. Opis za pomoca réwnania jest bardzo zwar-
ty, zwykle bez problemu moze by¢ wykorzystany przez

»

computer program whenever they are to be used by com-
puters, for example to provide on-line support to the deci-
sion - making.

Results obtained from data mining analyses always gen-
erate a model which provides a more or less formal de-
scription of a fragment of reality. The concept of ,model” is
very broad here as it covers the mathematical equation (or
system of equations), the set of decision rules, diagrams,
schemes, decision trees, graphs or neural networks. A com-
puter program implementing the uncovered rules is a model,
too.

Model verification

Computations required in the selected data mining meth-
ods and obtaining the results in the form of a model (as
explained in the previous section) does not mark the end of
the research work since the results have to be verified so
as to answer the following questions:
= does the obtained model function properly for its underly-

ing data
= can the developed model be expected to function properly
for other data than those used in model development

It is relatively easy to answer the first question- it is suf-
ficient to observe how the model functions for the whole
available set of data and compare thus obtained results with
information at our disposal. The second question is much
more difficult. How shall we assess the adequacy of the
model for data not available during the tests?

Despite those difficulties, the second question should not
be left without an answer. The knowledge how the model
will function for new data, inaccessible during the tests, is
of major importance as it shows the adequacy of thus ob-
tained solutions for future applications. The ability of the
model to function correctly also for new data (the data not
used for model development) is often called the capability
of generalisation. A model having this property can be ap-
plied to forecasting, decision- making support or to classifi-
cation of previously unknown objects. There are several
methods for assessing the model's capability of generalisa-
tion. The most popular methods are:
= evaluation of generalisation capability by means of a test-

ing set. The underlying principle is very simple - prior to
computations the data set is divided in two parts, called
the learning set and the testing set. Elements of the test-
ing set are used in model development. The elements in-
cluded in the testing set are not utilised in any way till the
model is complete. After computations required to build
the model, it is verified by means of the testing set. It is
assumed that the model will function for the testing set
data in the same way as for any new data (unknown when
the model was developed). Model behaviour for the test-
ing data reflects its capability of generalisation (or its ab-
sence). This assumption is based on the fact that testing
elements were not used to create the model. This hypoth-
esis has one major drawback, namely the testing set are
usually small in size (the majority of data is involved in
model learning processes), hence the sample is barely
representative for potential infinitely large sets of practical
problems to be solved by means of that model in its nor-
mal operation.

Applying the presented evaluation method, one has to
make two very important decisions:
a) what should be the size of the learning set and of the
testing set .
b) how to divide the set into the learning and testing sec-
tions

AT

It is difficult to give straightforward answers to these
two questions. As far as the answer to the first question is
concerned, it seems that a majority of elements should be

cztowieka i przez komputer, w prosty sposob moze byc
przeksztatcony do postaci graficznej. Problem polega na
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tym, ze uzyskanie na podstawie danych réwnania mate-
matycznego jest albo bardzo trudne, albo moze by¢ obar-
czone szeregiem subiektywnych bledéw z powodu arbi-
tralnych zafozen, jakie trzeba wprowadzi¢ do systemu aby
w miare tatwo zidentyfikowac badany problem w formie
rownan matematycznych;
sie¢ neuronowg - reprezentuje pozyskane informacje w
postaci uktadu parametréw (zwykle wartosci wag i pro-
goéw) elementéw wspotbieznie przetwarzajacych dane
(tzw. sztucznych neurondw). Uzycie sieci zwigzane jest
zawsze z mozliwoscig uzyskiwania na jej wyjsciu konkret-
nych odpowiedzi na konkretne pytania, oznacza to, ze
rozwigzaniem problemu, dostarczanym przez sie¢, jest
zawsze model problemu, a nie jego objasnienie. Dzieki
elastycznosci neuronowego modelu sie¢ moze opisywad
zaleznosci, reguly decyzyjne czy tez strukture zbioru. Moze
tez by¢ w prosty sposéb przeksztatcona do postaci pro-
gramu komputerowego modelujgcego problem, ale spo-
s6b jej dziatania trudno jest przeksztalcié¢ do postaci tatwo
interpretowalnych przez cziowieka regut decyzyjnych;

* graf - pozwala na pogladowy opis zaleznosci pomiedzy
badanymi obiektami, w pewnym zakresie tgczy zalety for-
my prezentacji graficznej i formy regut decyzyjnych:

* program komputerowy - ta forma prezentacji wynikéw nie
jest generowana bezposrednio przez Zzadng grupe metod
data mining stosowanych do analizy danych, ale do tej
postaci przeksztatcane sg wszelkie inne formy prezenta-
cji uzyskanych rezultatow zawsze wtedy, gdy majg byé
wykorzystane przez komputer - na przykiad w celu bieza-
cego wspomagania procesu podejmowania decyzji.

Rezultaty uzyskane w trakcie analizy prowadzonej me-

todami data mining zawsze tworzg pewien mode! opisujacy
(mniej lub bardziej formalnie) wyodrebniony fragment rze-
czywistosci. Pojecie modelu jest tu bardzo szerokie, gdyz
obejmuje zaréwno réwnanie matematyczne (lub ich uktad),
zestaw regut decyzyjnych, wykres lub schemat, drzewo
decyzyjne, graf czy teZ sie¢ neuronowa. Modelem jest row-
niez program komputerowy implementujacy odkryte prawi-
diowosci.

Weryfikacja modelu

Wykonanie obliczen nakazywanych przez wybrang me-
tode data mining i uzyskanie wynikow w postaci wspomnia-
nego wyzej modelu nie konczy bynajmniej procesu badaw-
czego, gdyz uzyskane rezultaty wymagaja jeszcze weryfi-
kacji, ktéra ma na celu udzielenie odpowiedzi na pytania:
* czy uzyskany w wyniku obliczer model dziata poprawnie

dla danych, ktdre stanowity baze do jego utworzenia;

* czy mozna oczekiwaé, ze utworzony model bedzie dzia-
tac poprawnie takze dla innych danych, niz te, ktore byly
wykorzystane do jego skonstruowania.

Udzielenie odpowiedzi na pierwsze z postawionych py-
tan jest stosunkowo proste - wystarczy okresli¢ sposéb dzia-
tania modelu dla catego dostepnego zbioru danych i uzy-
skane wyniki skonfrontowac z posiadanymi informacjami.
Znacznie trudniejsza jest odpowiedz na pytanie drugie. Jak
oszacowac poprawnos$c dziatania modelu dla danych, kto-
re sg niedostepne w trakcie badan?

Mimo istniejacych trudnosci drugie pytanie takze nie
powinno pozostac bez odpowiedzi. Znajomosé sposobu
dziatania modelu dla nowych danych, niedostepnych w trak-
cie badan, jest bardzo wazna, gdyz wskazuje na przydat-
nos¢ uzyskanych rozwigzan w przysztosci. Czesto zdolnosé
prawidtowego dziatania modelu dla nowych danych (a wiec
dla takich, ktore nie byly wykorzystywane w trakcie jego
tworzenia) jest nazywana zdolnoscia do generalizacji lub
zdolnoscig do uogdlniania. Posiadanie tego typu wiasciwo-
sci pozwala na wykorzystanie modelu do prognozowania,
wspomagania procesow decyzyjnych lub tez klasyfikowa-

included in the learning set while the remaining ones

should go to the testing set. This ,majority” usually covers -

60-80 %. As far as the other question is concerned, the
division should be designed in such a way that both sets
be representative. In practice, the elements are assigned
to these two sets randomly (utmost care should be taken
to retain the predetermined proportions between the size
of these two sets). Different methods are applied in ex-
ceptional cases only, when the ransom selection proce-
dure does not ensure the required sample representative-
ness .

This methods for evaluation of model quality has one
major drawback - while separating the testing set we re-
duce the amount of information to be used at the stage of
model development, which may adversely impact on qual-
ity of thus obtained solutions. It is especially troublesome
when the original data set has a small number of elements.
When the sets are small in size, we might be faced with
still another difficulty - the evaluation of the generalisation
capability using the testing set need not reflect the real
capability. Two techniques presented below are an attempt
to overcome this problem.

Cross testing. This evaluation method is an extension of
the testing set method presented above. The procedure
is as follows: the available data set is divided into n parts
(the elements are usually assigned to the subsets at ran-
dom), n-1 parts are used as the leamning set while the
remaining n-th part acts as the testing set. The procedure
is iterated n times, while each time different subset should
be used as the testing set. Thus proceeding, we get n
model evaluations for different testing sets, covering the
whole available information. Measures obtained from cross
testing are often aggregated to get a single indicator (for
instance by averaging). A definite advantage of such evalu-
ation procedure is that all available data elements are used
both in model building and evaluation (any element ap-
pears only once in subsequent iterations - as the element
of either the learning or the testing set). Cross testing is
recommended when the data sets are relatively small in
size. The main disadvantage is that the time spent on
computations becomes nearly n times longer.

Bootstrap methods. We have to bear in mind that the
bootstrap method has wider applications than evaluation
of model quality. Generally speaking, it is an advanced
simulation method which assesses the parameter values
and statistical distributions on the basis of an available
data set. In our applications these statistics will determine
model quality. Similar procedure can be applied to deter-
mine the values and distributions of other statistical pa-
rameters.

The starting point is the data set with n elements. Com-
putations may be iterative ( the number of iterations is rather
large, usually more 1000), and involve the following stages:
» the bootstrap set is formed from the original data set by

return sampling (elements from the original set are moved

to the bootstrap set and returned (because of return sam-
pling, certain elements in the bootstrap set may appear
several times while other may be absent). In each itera-
tion the sampling procedure is repeated , so each time
the composition of the bootstrap set is different.

* computations required by the dafa mining method are
performed using the bootstrap set.

In this case when the aim of these computations is to

.

evaluate the generalisation capability of a model developed

using the data mining technigue, each iteration will involve
the following operations: the bootstrap set is divided into

the learning and testing sets, the learning set is used to

build the model and a measure of model quality will be de-

veloped using the testing set.

When the computations are complete, we have at our
disposal certain model quality measures obtained in sub-
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nia nieznanych wczes$niej obiektow. Istniejg rézne sposoby
szacowania posiadanej przez model zdolnosci do uogol-
niania. Do najczesciej spotykanych mozna zaliczyé:

* Ocena zdolnosci do generalizacji za pomoca zbioru testo-
wego. Idea tej metody jest bardzo prosta - przed przepro-
wadzeniem obliczen posiadany zbiér danych dzielony jest
na dwie czesci, okreslane najczescie] jako zbior uczacy
oraz zbior testowy. Elementy wchodzace w skiad zbioru
uczgcego zostang wykarzystane do budowy modelu. Przy-
padki zaliczone do zbioru testowego nie sa _jednak przy
tym w zaden sposdb wykorzystywane, az do chwili za-
konczenia prac nad mode!. Po zakoriczeniu obliczen pro-
wadzacych do utworzenia modelu, jego dziatanie jest
weryfikowane na zbiorze testowym. Przyjmuje sig, Ze spo-
s6b funkcjonowania modelu dla zbioru testowego bedzie
analogiczne, jak dziatanie modelu dla wszelkich w ogdle
nowych danych (nie znanych podczas tworzenia mode-
lu). Zachowanie modelu dla danych testowych odzwier-
ciedla wiec posiadang przez niego (lub nie posiadang)
zdolnosc do generalizacji. Podstawa do przyjecia takiego
zalozenia jest fakt, ze przypadki testowe nie uczestniczy-
ty w tworzeniu modelu. Stabg strona tej hipotezy badaw-
czej jest jednak okolicznosc, ze zbior testowy jest z regu-
ty mato liczny (wieksza czes¢ posiadanych danych anga-
zuje sie raczej w proces uczenia modelu), wiec stanowi
on mato reprezentatywng probke dla potencjalnie nieskon-
czenie licznego zbioru praktycznych zagadnien, ktdre majg
by¢ rozwigzywane z pomocg modelu podczas jego nor-
malnej eksploatacji.

Stosujac przedstawiong metode oceny modelu nalezy
podjac dwie bardzo wazne decyzje:

a) jaka powinna by¢ liczebnosé zbioru uczacego, a jaka
zbioru testowego;

b) w jaki sposéb dokonac podziatu posiadanego zbioru
na czesc uczaca i testowa.

Na tak postawione problemy trudno udzieli¢ jedno-
znacznych odpowiedzi. Prébujac odpowiedzie¢ na pierw-
sze pytanie mozna stwierdzi¢, ze wiekszoé¢ posiadanych
przypadkow powinna zostac zaliczona do zbioru uczace-
go, zas pozostale do zbioru testowego. Ta ,wiekszosd"
oznacza zwykle 60 - 80 procent. Odpowiadajgc na drugie
pytanie mozna stwierdzi¢, ze sposob podziatu powinien
zostac zaprojektowany w taki sposob, aby zaréwno jeden
jak i drugi zbior miat charakter reprezentatywny. W prak-
tyce najczesciej dokonuje sie przypisania przypadkow do
obu zbioréw w sposob losowy (dbajac jednak o zachowa-
nie ustalonych wezesniej proporcji w liczebnosci zbioru
uczacego i testowego). Tylko w szczegdlnych przypad-
kach, gdy losowa procedura podziatu przypadkéw nie
zapewnia reprezentatywnosci, stosuje sie inne metody.

Przedstawiona metoda szacowania jako$ci modelu
posiada przykra niedogodnosé - wydzielajgc zbiér testo-
wy zmniejszamy ilos¢ informacji mozliwej do wykorzysta-
nia na etapie konstruowania modelu, co moze wplynac
na pogorszenie jakosci uzyskanych rozwigzan. Jest to
szczegolnie dotkliwe wtedy, gdy dysponujemy pierwotnym
zbiorem danych o matej liczbie elementow. Przy matej
liczebnosci zbioréw moze pojawic sie jeszcze jeden pro-
blem - ocena zdolnosci do generalizacji, dokonana na
podstawie zbioru testowego moze nie odzwierciedlaé w
sposdb prawidtowy rzeczywistego poziomu tej cechy.
Pewna préba rozwigzania przedstawionych problemoéw sg
przedstawione ponizej dwie inne techniki szacowania ja-
kosci modelu.

Testowanie krzyzowe. Ten sposob oceny modelu stanowi
rozwiniecie przedstawione] powyzej metody wykorzystu-
jacej zbior testowy. Sposcb postepowania jest w tym przy-
padku nastepujacy: dostepny zbiér danych dzieli sie nan
czescl (podziat elementow do poszczegolnych podzbio-
row odbywa sie zwykle w sposob losowy); nastepnie n-1
czesci wykorzystuje sie w charakterze zbioru uczacego,

sequent iterations (usually we get more than 1000 values).
This series might be averaged (the average is the assess-
ment of the actual value of this indicator) or it may be used
to assess the distributions of the relevant parameter (such
as variance, which allows for assessing the reliability of the
given quality measure evaluation).

Because of the large number of required iterations, the
bootstrap technique is computationally very expensive (in
practice calculations cannot be done without computer tech-
niques), nevertheless the results fully justify the costs.

Methods of model quality
measurements

Methods for verification of models obtained from analy-
ses of large data sets using data mining techniques were
presented in the previous paragraphs. Presentation of these
technigues, however, did not provide the methods of model
quality measurements. This issue is very important and will
be addressed in this subsection.

We have to emphasise, that the way model quality is
evaluated depends on several factors. First of all, it depends
on the type of analysed problem and this particular aspect
will be addressed.

* In the case of models, which are used to describe func-
tional relationships, the developed quality indicators can
be categorised into two groups: absolute and relative
measures.

Absolute measures take into account the aggregated
differences between the real values (observed and in-
cluded in the data set) and the theoretical ones (those
calculated on the basis of the model). In case of numeri-
cal variables, the most popular aggregation technique is
calculation of the sum of the square of the difference be-
tween those values - SSE (sum of square error).
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where y,stands for the i-th theoretical value, d.- i-th real
value, n- the number of elements in the set.

Thus obtained value is then divided by n (the number
of cases) to get the error mean- square. Next the root of
the error mean- square is derived and thus obtained value
will indicate how much the theoretical values differ from
the real ones (on the average).

Instead of SSE, one may also use its modulus (abso-
lute value) while evaluating model quality, hence the atypi-
cal cases (where errors are significant) will impact on the
indicator value in a lesser extent. The indicators presented
constitute only a small fraction of quality measures used
in practice (many other measures can be found in litera-
ture on the subject).

Apart from absolute measures, there are also relative
measures based on comparison between the absolute
measures for the assessed maodel and analogous meas-
ures for other models, which act as reference points. Rela-
tive measures are used to compare the quality of several
models. In case of models describing the relationships
between variables, the linear regression function is often
used as the reference point.
while developing models that solve pattern classification
problems within the framework of data mining, one may
accept a similar division of measures: absolute measures
would compare how the given object s classified in theory
and in reality, while relative measures would compare the
various classification methods in terms of their quality. The
starting point for determining the values of absolute meas-
ures (in pattern classification) are two parameters: the
number (or percentage) of correctly classified objects and
the number (or percentage) of incorrectly classified ones.
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za$ pozostata n-ta czesc spetnia funkcje zbioru testowe-
go. Przedstawiong procedure powtarza sie n razy, przy
czym przy kazdej iteracji inny podzbidr wykorzystywany
jest jako zbidr testowy. Postepujac w ten sposob otrzy-
mujemy n ocen modelu dla roznych zbioréw testowych,
pokrywajacych w sumie catos¢ dostepnej informacji. Cze-
sto uzyskane w testowaniu krzyzowym mierniki agreguje
sig do pojedynczej wartosci (np. poprzez ich usrednie-
nie). Zaleta takiego sposobu przeprowadzania oceny zdol-
nosci do generalizacji jest przede wszystkim to, ze wszyst-
kie dostepne elementy danych wykorzystywane sg zardw-
no do tworzenia modelu, jak i do jego oceny (oczywiscie
w kolejnych powtdrzeniach dany przypadek wystepuje
tylko jeden raz - albo jako element zbioru uczacego, albo
zbioru testowego). Testowanie krzyzowe mozna polecié
wowczas, gdy dysponujemy stosunkowo niewielkim zbio-
rem danych. Podstawowa wada jest wzrost (w przyblize-
niu n-krotny) czasu obliczen.

Zastosowanie metod bootstrapowych. Na poczatku nale-
zy podkreslic, ze technika bootstrapowa ma znacznie szer-
szy zakres zastosowan niz problematyka oceny jakosci
modeli. Ogélnie rzecz ujmujac jest ona zaawansowang
technikg symulacyjna, pozwalajaca, na podstawie dostep-
nego zbioru danych, oszacowac wartosci i rozktady pew-
nych statystyk. W naszym zastosowaniu bedg to statysty-
ki okreslajace jakos¢ modelu, ale podobne postepowanie
mozna zastosowaé do okreslania wartosci i rozktadow
innych wielkosci.

Punktem wyjscia jest n-elementowy zbior danych. Pro-
wadzone obliczenia majg charakter iteracyjny (przy czym
liczba powtdrzen jest duza, zwykle wigksza od tysigca) i
obejmujg nastepujace etapy:

* na podstawie pierwotnego zbioru danych tworzony jest
tzw. zbidr bootstrapowy; jest on konstruowany poprzez
losowanie ze zwracaniem elementéw ze zbioru pier-
wotnego i umieszczanie ich w zbiorze bootstrapowym
(poniewaz stosuje sie poprzez losowanie ze zwraca-
niem, wiec w zbiorze bootstrapowym pewne elementy
ze zbioru pierwotnego moga wystapic wielokrotnie, za$
inne moga sie wcale nie pojawi¢). Przy kazdym powto-
rzeniu obliczen procedura losowania jest powtarzana,
wigc skiad zbioru bootstrapowego jest za kazdym ra-
zem inny;
przeprowadzane sg obliczenia przewidziane w uzywa-
nej metodzie data mining przy wykorzystaniu zbioru bo-
otstrapowego. W naszym przypadku, gdy celem pro-
wadzonych obliczen jest ocena zdolnosci do generali-
zacji modelu utworzonego technika data mining, w kaz-
dej iteracji wykonane zostang nastepujace czynnosci:
zbiér bootstrapowy podzielony zostanie na zbior ucza-
cy i zbior testowy, zbior uczacy postuzy do skonstru-
owania modelu, za$ na podstawie zbioru testowego
obliczona zostanie pewna miara oceniajgca jakosé
modelu.

Po zakonczeniu obliczen bedziemy dysponowaé mierni-
kami jakosci modelu obliczonymi w trakcie kolejnych po-
wibrzen (czyli zwykle bedziemy posiada¢ ponad 1000 war-
tosci tych miernikdw). Ten ciag wartosci moze zostac usred-
niony (wyznaczona $rednia stanowi oszacowanie rzeczy-
wistej wartosci miernika) lub moze postuzyé do oszacowa-
nia rozktadu interesujgcej nas wartosci (mozliwe jest na
przyktad oszacowanie jego wariangii, ktéra umozliwia wnio-
skowanie na temat wiarygodnosci oszacowania interesuja-
cego miernika).

Z uwagi na wymagang duza liczbe powtorzen, stosowa-
nie techniki bootstrapowej jest bardzo kosztowne oblicze-
niowo (praktycznie niemozliwe jest przeprowadzenie obli-
czen bez korzystania z techniki komputerowej), uzyskane
rezultaty w pefni jednak wynagradzajg poniesione naktady.
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These two basic values can be further analysed, for in-
stance they can be split for the groups of objects. Further-
more, one can also analyse which types of errors are most
frequent.

evaluation of models used for solving the non-pattern clas-
sification problems is much more difficult. The main diffi-
culty involved in model quality evaluation is that one has
to evaluate the adequacy of the set structure discovered
with the help of the model when no information about the
real correlations between the objects or groups of objects
is available. The underlying principle is as follows: such
grouping of objects is preferred that the differences be-
tween the objects in the same group should be minimised
while the differences between those in various groups be
maximised. This general statement is reflected by a vast
number of available measures described in literature on
the subject.

evaluation of models used for time series analysis is simi-
lar to evaluation of regression models (used to describe
functional relationships) or classification models ( used in
pattern classification). The degree of analogy between the
regression model or classifications depends on whether
the analysed variable quantity in the series is qualitative
or guantitative in character. In those cases similar meas-
ures can be used as in evaluation of regression or classi-
fication model, though in certain cases other measures
may prove more useful, as they are better adapted to the
specificity of time series.

Among absolute measures, we often resort to the one
comparing the real and forecasted directions of changes
of the analysed variable, while among the relative meas-
ures it is worthwhile to mention the one comparing the
quality of the developed model with that of so called ,na-
ive model” (i.e. the one assuming that at the instant {+17
the forecasted value of the variable parameter will remain
on exactly the same level as at the instant ¢).

Evaluation of regressive models of time series may also
use the obtained series of residues to check whether
autocorrelation is present, these series can be also ana-
lysed using spectral analysis techniques.

Evaluation of adequacy of data mining results calls for a
short explanation, too. Data mining techniques provide the
assumptions for rational choice of the optimal (or sub-op-
timal) options - for example the optimal technology. Evalu-
ating the quality of such algorithms involves comparison
of results corresponding to the examined set of selected
elements with the results obtained in alternative selection
methods. This general statement can be made more pre-
cise, depending on the type of analysed problem. The
applied evaluation procedure is often supported by one
more element - i.e. information about the preferred number
of elements. In practical applications smaller sets are pre-
ferred (while choosing the explanatory variables one of-
ten tends to minimise their number); accordingly the pen-
alty component is added to the indicator definition. This
component brings down the evaluation mark when the
difference between the expected and real number of se-
lected elements gets higher.

Presented methods of evaluation of models obtained as the
result of data exploration are general and depend exclu-
sively on the type of analysed problems. We have to bear in
mind, however, that the problems are mostly concerned with
research; accordingly evaluation of solutions ought to ap-
ply the measures that would enable us to assess not only
economic effects the solutions might bring, but also their
value for research. Selection of the evaluation method |,
however, depends chiefly on the type of analysed problem
and cannot be discussed here in more general terms.
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Sposob pomiaru jakosci modelu

Powyze] przedstawione zostaly ogdinie rézne sposoby
przeprowadzania weryfikacji modeli uzyskiwanych w nastep-
stwie stosowania technik data mining do analizy duzych
zbioréw danych. Omawiajac poszczegolne techniki nie
wskazano jednak sposobu pomiaru jakosci modelu. Ten
wazny problem wymaga réowniez omowienia i zostanie to
wykonane wiasnie w tym podrozdziale.

Przede wszystkim nalezy podkresli¢, ze sposéb oceny
jakosci modelu jest uzalezniony od wielu czynnikow, w tym
przede wszystkim od rodzaju rozpatrywanego problemu -
wiec w takim uktadzie zostanie on nizej scharakteryzowa-
ny:
= w przypadku podejmowania prob budowy modeli stuza-

cych do opisu zaleznosci, konstruowane mierniki jakosci
modelu podzieli¢ mozemy na dwie zasadnicze grupy: mier-
niki bezwzgledne oraz mierniki wzgledne.

Mierniki bezwzgledne uwzgledniajg w sposob zagre-
gowany zréznicowanie pomiedzy wartosciami rzeczywi-
stymi (czyli tymi, ktére zostaty zacbserwowane i wchodza
w skiad zbioru danych) z warto$ciami teoretycznymi (czy-
li tymi, ktére zostaty obliczone na podstawie modelu). W
przypadku korzystania zmiennych o charakterze nume-
rycznym takim najpopularniejszym sposobem agregacji
jest obliczenie sumy kwadratéw réznic pomigdzy wspo-
mnianymi wartosciami (czyli miary btedu zwanej SSE)

SSE = 2:; | Gy —d Y

gdzie y, reprezentuje i-tg wartos$¢ teoretyczna, d, jest i-
tgq wartoscig rzeczywista, zas n jest liczba elementéw w
zbiorze).

Otrzymana w ten sposob wartos¢ mozemy podzielic
przez n (liczbe przypadkow) otrzymujac bfgd Srednio-
kwadratowy. Z kolei z btedu sredniokwadratowego moze-
my wyznaczy¢ pierwiastek - otrzymana wartos¢ bedzie
nas informowac, o ile (srednio) roznig sie wartosci teore-
tyczne od rzeczywistych.

Czasami, okreslajgc jakos¢ modelu, zamiast kwadra-
tow réznic uwzgledniamy ich moduty - w ten sposab przy-
padki nietypowe (dla kidrych btedy sg zwykle bardzo wy-
sokie) bedg w mniejszym stopniu wplywac na wartosc
miernika. Zaprezentowane mierniki stanowig tylko bardzo
niewielki odsetek miar stosowanych w praktyce (w litera-
turze mozna znalez¢ szereg innych propozycji).

Oprocz bezwzglednych jakosci modelu stosowane sg
rowniez mierniki wzgledne. Bazuja one na poréwnaniu
miernikow bezwzglednych, wyznaczonych dla oceniane-
go modelu, z analogicznymi miernikami uzyskanymi dla
innego modelu, stanowigcego punkt odniesienia. Mierniki
wzgledne sluzg wiec przede wszystkim do porownywania
jakosci réznych modeli. W przypadku modeli opisujgcych
zaleznosci pomiedzy zmiennymi, jako punkt odniesienia
wykorzystuje sie czesto liniowg funkcje regresji;
budujac modele rozwigzujgce problemy data mining z za-
kresu klasyfikacji wzorcowefj mozna przyjgc podobny sche-
mat podziatu miernikéw: mierniki bezwzgledne beda wte-
dy porownywaly rzeczywisty i teoretyczny sposob zakla-
syfikowania poszczegolnych obiektow, zas mierniki
wzgledne beda porownywaty jakos¢ roznych metod kla-
syfikujacych. Punktem wyjscia do wyznaczania wartosci
miernikéw bezwzglednych beda (w przypadku problemow
klasyfikacji wzorcowej) dwie wartosci: liczba (lub ich od-
setek) obiektow zaklasyfikowanych prawidfowo oraz licz-
ba (odsetek) obiektéw zaklasyfikowanych bfednie. Te pod-
stawowe wartosci mozna poddawac dalszej analizie -
mozna je analizowac¢ w rozbiciu na poszczegélne grupy
obiektow lub tez mozna badac jakiego typu btedy popel-
niane sa najczesciej;

Interpretation of results and
application of results to decision-
making processes

Positive verification of the created model justifies its ap-
plication to real-life situations. The scope of applications
is practically unlimited and covers:
= studies of isolated fragment of reality - in this case the

model should be treated as the description of investigated
phenomena

« forecasting - model may help to forecast how the given
process will develop. It is worthwhile to mention that the
term ,forecasting” is given a very broad meaning. In time
series analyses it means the determination of future val-
ues in the series, while in the case of cross-sectional data
(relating to various objects, the time factor being neglected)
forecasting might mean estimation of certain characteris-
tics for new objects, unknown at the time when the model
was created.

= simulation - in these applications the model is utilised to
run substitute experiments in order to verify certain activi-
ties before they are commenced in real life. Using data
mining results provides the answers to the question: ,What
will happen if..?" This group of applications is most useful
in decision-making support as the model allows for check-
ing the most likely outcomes of the decisions to be taken.

= development of expert systems- knowledge acquired from
data analysis may create (or supplement) the base of the
expert systems, i.e. programs able to answer the users'
questions by way of automatic reasoning.

« development of decision - making systems - this applica-
tion of data mining is brought down to an attempt to re-
place the decision- makers (i.e. humans) with artificial
decision- making systems. Such attempts are made only
in those areas where the time for decision- making is very
short (for example in real-time process control) while it is
necessary to analyse huge amounts of information.

Concluding remarks

Implementation of the model developed using data min-
ing technigues requires further monitoring while in opera-
tion. Changes in reality may cause the model to become
outdated or even useless after a while. If the discrepancies
between the process and the model description get more
frequent, the model ought to be updated. In some cases
updating would involve the repetition of the whole proce-
dure, in others- it would be sufficient to update model pa-
rameters only.

We have to emphasise that the proper use of these tech-
niques brings significant benefits while indiscriminate us-
age of data mining techniques may bring losses and the
responsibility for the decisions will always rest with the man,
not the computer...
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* ocena modeli rozwigzujacych problemy z zakresu klasyfi-
kacji bezwzorcowej jest znacznie trudniejsza. Podstawo-
wa przyczynag, utrudniajacg ocene jakosci modelu, jest to,
ze musimy oceni¢ poprawnosé odkrytej przez model struk-
tury zbioru obiekiow, w sytuacji, gdy nie jest dostepna
zadna informacja o rzeczywistych zaleznosciach wyste-
pujacych pomiedzy obiektami lub ich grupami. Podsta-
wowa idea stosowanych miernikow jest nastepujaca: pre-
ferowany powinien by¢ taki sposéb podziatu obiektow na
grupy, ktory minimalizuje zréznicowanie obiektéw nale-
zacych do tych samych grup, a jednoczesnie maksymali-
zuje zroznicowanie obiektow nalezgacych do réznych grup.
To, bardzo ogdlne, stwierdzenie znalazto swoje odzwier-
ciedlenie w bardzo duzej liczbie miernikéw zapropono-
wanych i scharakteryzowanych w literaturze;
ocena modeli stuzacych do analizy szeregéw czasowych
przebiega w sposéb podobny jak ocena modeli regresyj-
nych (stuzacych do opisu zaleznosci) badz tez klasyfika-
cyjnych (rozwigzujacych zagadnienia z zakresu klasyfi-
kacji wzorcowej). Analogie z modelem regresyjnym
wzglednie klasyfikacyjnym mozna przeprowadzi¢ w za-
leznosgci od iloSciowego badz jakosciowego charakteru
analizowanej zmiennej tworzacej szereg czasowy. W tym
zadaniu stosowa¢ mozna réwniez podobne mierniki, jak
w zadaniach oceny modeli regresyjnych badz klasyfika-
cyjnych, ale w szczegdinych przypadkach przydatne moga
by¢ rowniez inne miary, dostosowane do specyfiki szere-
gow czasowych.

| tak, wérod miernikdw o charakterze bezwzglednym,
przydatny jest czesto miernik poréwnujacy rzeczywisty i
prognozowany kierunek zmian wartos$ci zmiennej, zas
wsrod miar wzglednych na uwage zastuguje miernik po-
rownujacy jakosc skonstruowanego modelu z tzw. mode-
lem naiwnym (to jest takim, ktory zaktada, ze w chwili t+71
warto$¢ prognozowanej zmiennej utrzymywac sie bedzie
doktadnie na takim samym poziomie jak w chwili £).

Ocena regresyjnych maodeli szeregow czasowych moze
by¢ réwniez oparta na uzyskanym szeregu reszt, w kto-
rym testuje sie obecnosc autokorelacji, lub tez ktére ana-
lizuje sie za pomoca metod analizy widmowej;
Do krotkiego omowienia pozostata jeszcze problematyka
oceny poprawnosci wynikow metod data mining dostar-
czajacych przestanek do racjonalnego wyboru optymal-
nego (lub suboptymalnego) wariantu postepowania - np.
optymalnej technologii. Ocena jakosci algorytmow tego
typu opiera sig na pordwnaniu efektow, odpowiadajgacych
ocenianemu zbiorowi wybranych elementéw, z efektami
mozliwymi do uzyskania po zastosowaniu innych, alter-
natywnych metod wyboru elementow. To ogdlne stwier-
dzenie moze zostac w rozny sposob doprecyzowane, w
zaleznosci od rozwazanego problemu. Czesto zarysowa-
na procedura oceny wzbogacana jest o jeszcze jeden ele-
ment, ktérym jest informacja o preferowanej liczbie ele-
mentéw. W zastosowaniach praktycznych najczesciej pre-
ferowane sg mniej liczne zbiory elementédw (np. dokonu-
jac wyboru zmiennych objasniajacych zwykle dazymy do
minimalizacii ich liczby), w zwigzku z czym definicja mier-
nika jako$ci wzbogacana jest o tzw. czfon kary, ktary stu-
zy do pogarszania uzyskane] oceny wraz ze wzrostem
zréznicowania pomiedzy oczekiwang i uzyskang liczbg
wybranych elementow.

Scharakteryzowane sposoby oceny modeli uzyskanych
w wyniku eksploracji danych majg charakter ogolny i sg
wylacznie uzaleznione od typu rozpatrywanego problemu.
Warto jednak pamietac, ze rozpatrywane problemy majg
charakter naukowy i, ze do oceny uzyskanych rozwigzan
nalezy rowniez stosowac (w razie potrzeby) mierniki o ta-
kim charakterze, kiore pozwolg na oszacowanie nie tylko
efektu ekonomicznego uzyskanego rozwigzania, ale takze
jego wartosci naukowej. Doktadny sposob oceny jest jed-
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nak bardzo mocno zwigzany z charakterem rozpatrywane-
go prablemu i nie moze tu byé oméwiony w sposdb ogoéiny.

Interpretacja uzyskanych
rezultatow i ich wykorzystanie w
procesie decyzyjnym

Pozytywna weryfikacja skonstruowanego modelu uza-
sadnia jego wykorzystanie w rzeczywistej sytuacji. Za-
kres zastosowarn jest praktycznie nieograniczony i obejmu-
je miedzy innymi:

* badanie wyodrebnionego fragmentu rzeczywistosci - mo-
del nalezy wtedy traktowac jako opis badanych zjawisk:
* prognozowanie - dysponujgc skonstruowanym modelem
mozna prognozowac sposob rozwoju badanego zjawiska.
Warto podkresli¢, ze pojecie prognozowania rozumiane
jest tu bardzo szeroko - w trakcie analizy szeregéw cza-
sowych dotyczy ono okreslenia przysztych wartoéci sze-
regu, zas w przypadku danych o charakterze przekrojo-
wym (czyli dotyczacych réznych obiektow i nie uwzgled-
niajgcych czynnika czasu) prognozowanie moze polegaé
na oszacowaniu pewnych charakterystyk dla nowych, nie-
znanych w trakcie konstruowania modelu, obiektow:
symulacje - to zastosowanie zaktada wykorzystanie mo-
delu do wykonywania zastepczych eksperymentow, we-
ryfikujgcych pewne dziatania przed ich podjeciem w rze-
czywistosci. Stosowanie wynikéw data mining w tym za-
kresie pozwala na uzyskanie odpowiedzi na pytanie: co
sig stanie jesli ...? Ta grupa zastosowan jest szczegolnie
przydatna przy wspomaganiu procesow decyzyjnych, gdyz
model pozwala na sprawdzenie prawdopodobnych skut-
kow ewentualnych decyzji;
tworzenie systemow ekspertowych - wiedza pozyskana w
trakcie analizy danych moze twarzyc¢ (lub uzupeiniac) baze
wiedzy systemu ekspertowego, czyli programu bedacego
w stanie odpowiadac - na drodze automatycznie prowa-
dzonego wnioskowania - na pytania formutowane przez
uzytkownikow;
tworzenie systemow podejmujgcych decyzje - ten sposéb
uzycia data mining sprowadza sie do proby zastgpienia
decydenta (czlowieka) przez sztuczny system decyzyjny.
Proby takie podejmowane sg w tych dziedzinach, w kio-
rych czas przewidziany na podjecie decyzji jest bardzo
krotki (na przykiad sterowanie procesow w czasie rzeczy-
wistym), a jednoczesnie dla podjecia decyzji konieczne
jest przeanalizowanie bardzo duzej liczby informagii.

Uwagi koncowe

Wdrozenie modelu zbudowanego technikami data mi-
ning wymaga zawsze dalszego monitorowania sposobu jego
funkcjonowania. Zmiany zachodzace w rzeczywistosci moga
bowiem powodowa¢ dezaktualizacje modelu i po pewnym
czasie uczyni¢ go nieprzydatnym. W przypadku stwierdze-
nia pojawiajacych sie coraz czesciej réznic pomiedzy prze-
biegiem badanego zjawiska a jego modelowym opisem -
nalezy przeprowadzi¢ aktualizacje modelu, ktora w pew-
nych okolicznosciach bedzie polegata na powtdrzeniu catej
procedury badawczej, zas w innych sprowadzac sie bedzie
tylko do uaktualnienia parametréw modelu.

Nalezy bowiem podkresli¢, ze jakkolwiek madre uzycie
omawianych tu technik przynosi znaczace korzysci, to bez-
krytyczne stosowanie metod data mining moze takze przy-
nies¢ duze szkody - zas odpowiedzialnosé za podejmowa-
ne decyzje ponosi zawsze cztowiek, a nie komputer...
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