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Wykorzystanie metod eksploracji danych
do analizy parametréw srodowiskowych

Realizacja sieci sensorycznych dla potrzeb pomiarow czynnikow stanowigcych za-
grozenie w srodowisku wymaga zaprojektowania i uzytkowania duzych baz danych.
Postep w dziedzinie informatyki umozliwia gromadzenie duzych zbiorow danych
o0 objetosci przekraczajqcej niekiedy rzqd terabajtow. Obecnie wyzwaniem staje sie
nie tyle efektywne przechowywanie duzej ilosci danych, ale przede wszystkim ich
analiza. Z tego wzgledu powstato zapotrzebowanie na nowe metody i narzedzia in-
formatyczne wspomagajqce odkrywanie wiedzy z danych. W artykule opisano zasady
stosowania metod eksploracji danych (ang. Data Mining), okreslono sposoby po-
dejscia do analizy powyzszq metodg, przedstawiono gtowne zadania analizy eksplo-
racji danych oraz zatgczono przyklad implementacji analizy wybranych parametrow

Srodowiskowych.

1. WSTEP

Odkrywanie wiedzy z danych za pomoca wyszuki-
wania przydatnych informacji z duzych zbioréow
danych lub baz danych jest nazywane eksploracja
danych. Jest to dziedzina z pogranicza: informatyki,
statystyki, zarzgdzania danymi oraz sztucznej inteli-
gencji. Kazda z wyzej wymienionych dziedzin za-
chowuje swoj odrebny charakter, ale jednocze$nie
wspolnie wyznacza nowe problemy i nowe zasady
rozwigzan. Zagadnienie analizy metoda eksploracji
danych [2] mozna podzieli¢ na trzy etapy:

— podejscie typu ,,biata skrzynka”,

— przygotowanie danych wejsciowych do ich analizy,

— traktowanie eksploracji danych jako zaplanowane-
go procesu analizy danych.

Technologia ,,biatej skrzynki” uwzglednia oprocz
danych wejsciowych 1 wyjSciowych rowniez znajo-
mo$¢ algorytmicznych struktur przetwarzania, tak
aby dobrze pozna¢ proces przetwarzania danych.
Przygotowanie poprawno$ci danych wejsciowych
jest waznym i zmudnym procesem ich eksploracji,
ktory wedlug autorytetow w tej dziedzinie zajmuje
okoto 60% czasu analizy, tj. uzupelienie brakuja-
cych danych, poprawa btednych danych, standaryza-

cja danych. Analiza metodami eksploracji nie moze
polega¢ tylko na zakupie programoéw typu ,,Data
Mining”, wprowadzeniu danych wejsciowych i cze-
kaniu na wynik, ale na wiasciwie zaplanowanym
procesie analizy danych.

Majac to na uwadze, mozna zaakceptowaé poniz-
szg definicje¢ eksploracji danych [1], jako:
»Eksploracja danych jest procesem odkrywania no-
wych, waznych wspoéltzaleznos$ci, wzorcow, trendow
dzigki przeszukiwaniu duzych baz danych za pomoca
technik rozpoznawania wzorcow i metod statystycz-
nych oraz matematycznych”

2. OGOLNIE STOSOWANE ZADANIA
ANALIZY METODA EKSPLORACJI DANYCH

Zadania eksploracji danych [1], mozna sprowadzié
do nastepujacych zagadnien:
— opis,
szacowanie (estymacja),
przewidywanie (predykcja ),
klasyfikacja,
grupowanie,
— odkrywanie regul.
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Opis analizowanych danych polega na znalezieniu
wzorcow i trendéow badanych danych. Stosowanie
formy graficznej badanych danych, nawet w formie
wykresow w funkcji czasu, pozwala nam juz inaczej
spojrze¢ na analizowane dane.

Zadanie szacowania (estymacji) danych jest po-
dobne do ich klasyfikacji z wyjatkiem charakteru
zmiennej celu, ktory jest numeryczny, a nie jako-
Sciowy. Prosta regresji liniowej wyznacza lini¢ pro-
sta, ktora najlepiej przybliza zwiazek dwoch zmien-
nych wedtug Metody Najmniejszych Kwadratow.

Przewidywanie (predykcja) jest podobne do klasy-
fikacji i szacowania (estymacji) z tym, ze zajmuje si¢
przysztoscia a nie przesztoscia.

W zadaniu klasyfikacji jest jako$ciowa zmienna ce-
lu, np. grupa wiekowa: mtody, $redni, starszy, ktora
pozwala podzieli¢ zbior danych na trzy kategorie.

Najczgsciej stosowanymi metodami podczas sza-
cowania, przewidywania i klasyfikacji sg algorytmy:
K-najblizszych sgsiadéw, drzew decyzyjnych i sieci
neuronowych.

Grupowanie danych zajmuje si¢ taczeniem rekordéw
i obserwacji w klasy podobnych obiektow. Grupowanie
rozni sie od klasyfikacji tym, Ze nie posiada zmiennej
celu. Algorytm grupowania probuje podzieli¢ caty zbior
danych na stosunkowo zgodne grupy, gdzie podobien-
stwo rekordow w grupie jest maksymalizowane, a po-
dobienstwo spoza grupy jest minimalizowane.

Odkrywanie regul polega na szukaniu, ktére atry-
buty sg ,,powigzane ze sobg”, i jest czesto nazywana

analizg koszykowa na zasadzie analogii z ,,koszy-
kiem zakupow”. Zadanie odkrywania regut polega na
odkrywaniu relacji pomigdzy dwoma lub wieloma
atrybutami i przybiera zazwyczaj charakter regut
asocjacyjnych typu : ,,jesli poprzednik to nastepnik”.

3.ZASTOSOWANE NARZEDZIE ANALIZY
DANYCH - MICROSOFT EXCEL DATA
MINING ADD INS [3]

Microsoft SQL Server 200, w sktad ktorego
wchodzi Analysis Services, posiada mozliwosé
eksploracji danych. Wbudowane algorytmy moga
by¢ uzyte do wyszukiwania zalezno$ci w duzych
zbiorach danych. W celu skorzystania z mozliwosci
data miningowych, SQL Servera w programie
Microsoft Excel 2007, koniecznym jest zainstalo-
wanie darmowego dodatku Microsoft SQL Server
2008 Data Mining Add-ins for Microsoft Office
2007. Poprawna instalacja powoduje powstanie
dwoch nowych zaktadek: Analyze oraz Data Mi-
ning. W sktad kazdej z nich wchodzi kilka kreato-
row pozwalajacych na eksploracje danych za pomo-
cg kilku metod. Na podstawie konkretnych danych
system, w sposéb automatyczny, dobiera algorytm 1
wymagane wartosci wspotczynnikow. Mozliwe jest
tworzenie oraz poréwnywanie modeli udostepnio-
nych poprzez Server Analysis Services.

[3:’&__

Rys. 1. Funkcje dostepne w pakiecie
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W celu korzystania z zaktadki analizy konieczneym
jest skonfigurowanie polaczenia z SQL Server Analisys
Services, ktore pozwata na uzycie algorytow data mi-
ningowych dostepnych w SQL Server do analizy da-
nych w arkuszu Excel. Nastepnie Dane w arkuszu nale-
zy sformatowac do postaci tabelarycznej.

Analizie dla przyktadu poddano nastepujace parame-
try srodowiskowe (mierzone na dachu budynku), tj.:

— predkos¢ wiatru [m/s],

— temperatura powietrza [°C],

— wilgotnos¢ wzgledna powietrza [% RH],

— natezenie o§wietlenia [W/m?],

—od 2010.01.01 godz. 00:00 do 2010.12.31 godz.

23:59 m z rozdzielczos$cia 30 sekund.

3.1. Przygotowanie danych

Pierwszym krokiem jest pobranie danych przy uzyciu
zrodta danych ODBC, ktére pozwala na jednolity do-
step do baz danych zaréwno lokalnych, jak i zdalnych
r6znego typu i zlozonosci. Konieczna jest nastepnie ich
wstepna obrobka przy uzyciu dostgpnych metod, tzn:

a) Poznaj dane — Explore data

Explore
Data

Funkcja Explore Data pozwala na graficzne poka-
zanie réznorodnosci danych.

20

frll) 30-52 52.75

Rys. 2. Przykladowy wynik dziatania
funkcji Explore data

0§ Y —to liczba wystgpien, 0§ X — to zakres warto-
$ci w danej grupie.

b) Wypemij na podstawie przyktadu — Fill from
example

Fill From
Example

Pozwala na wypehianie luk w danych na podsta-
wie wzorca.

Tablica 1

Przykladowy wynik dzialania funkcji Fill from example

Data Wilgotnosé [%RH]
2010-06-2705:19 75
2010-06-2705:20 74,7
2010-06-2705:20 74,7
2010-06-2705:21 74,9
2010-06-2705:21 74,3
2010-06-2705:22 74,3
2010-06-2705:22 74,6
2010-06-2705:23 74,6
2010-06-2705:23 74,8

2010-06-27 05:24
2010-06-2705:24 74,5
2010-06-2705:24 74,5
2010-06-2705:25 74,5
2010-06-27 05:25 74,6
2010-06-2705:26 30
2010-06-2705:26 74,5
2010-06-2705:27 74,3
2010-06-2705:27 74,3
2010-06-2705:28 74,4
2010-06-2705:28 74,3

¢) Wyczys¢ dane — Clean data

Data Wilgotnoéé [%RH]
2010-06-2705:19 75
2010-06-27 05:20 74,7
2010-06-27 05:20 74,7
2010-06-2705:21 74,9
2010-06-2705:21 74,3
2010-06-2705:22 74,3
2010-06-2705:22 74,6
2010-06-2705:23 74,6
2010-06-2705:23 74,8

2010-06-27 05:24 74,5
2010-06-2705:24 74,5
2010-06-27 05:24 74,5
2010-06-27 05:25 74,5
2010-06-27 05:25 74,6
2010-06-2705:26 30
2010-06-27 05:26 74,5
2010-06-2705:27 74,3
2010-06-2705:27 74,3
2010-06-2705:28 74,4
2010-06-27 05:28 74,3

Clean

Data~
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Narzgdzie to pozwala na usuniecie danych wycho- pojedynczymi blednymi wartosciami, Spowodowa-
dzacych poza ustalony zakres. Funkcja jest przydatna nymi np. zakloceniami itp.
wowczas, gdy np. dane pomiarowe obarczone sa
Tablica 2
Przykladowy wynik dzialania funkcji Clean data — usuniecie wiersza spoza zakresu
Data Wilgotnosé [%6RH]
2010-06-2705:19 75
-
2010-06-2705:20 74,7 P —'Lf-\’,é'
2010-06-2705:20 74,7 P Saciy e ange of vakss it ar alwed. Change ki o viw 2 dcete
2010-06-2705:21 74,9 SEINEs e T R e L
2010-06-2705:21 74,3 M 7 Magenum: [ Pmng
2010-06-2705:22 74,3 = —) "l
2010-06-2705:22 74,6
2010-06-2705:23 74,6 *7
2010-06-2705:23 74,8 -
2010-06-2705:24 74,5
2010-06-2705:24 745 "
2010-06-2705:24 74,5 g
2010-06-2705:25 745
2010-06-2705:25 74,6 &
2010-06-27 05:26 30 o=
2010-06-2705:26 74,5
2010-06-2705:27 74,3
2010-06-2705:27 74,3
2010-06-2705:28 74,4
2010-06-2705:28 74,3
3.2. Analiza danych
a) Wstepna analiza
Tablica 3
Podstawowa statystyka danych dotyczacych roku 2010 w zakresie:
wilgotnoSci, temperatury, natezenia oswietlenia i predkosci wiatru
Wilgotnos¢  Temperatura oi::i?ait‘la:rl;?a Predkosc wiatru
[%RH] [-C] ol [m/s]
$rednia 77.59 8.84 114.46 2.63
Btad 0.01637 0.9956 0.1914 0.0019
standardowy
Mediana 81.4 9.6 3.1 2.1
Odchylenie 16.72 10.17 195.57 1.96
standardowe
Wariancja 2797.36 1034.54 382487.54 38.47
probki
Zakres 73.4 54.3 1228.9 22.0
Minimum 24.8 -18.3 0 0
Maksimum 98.2 36.0 1228.9 22.0
b) Korelacja
Tablica 4

Wspolczynniki korelacji wzajemnej w zakresie: wilgotnosci, temperatury, natezenia oSwietlenia i predkosci wiatru

Natezenie Predkosc¢

Wilgotnos¢ Temperatura oswietlenia i —

Wilgotnosc

Natezenie
oswietlenia

Predkos¢
wiatru
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Obliczenia wspodtczynnikow korelacji potwierdzajg wietlenia maleje wilgotno$¢ oraz wraz ze wzrostem
znang prawdeg, ze wraz ze wzrostem temperatury natezenia oswietlenia ros$nie temperatura.
maleje wilgotno$¢, wraz ze wzrostem nate¢zenia os-

¢) Regresja temperatury i wilgotnosci
Rozktad prawdopodobienstwa normalnego

450
400
350
300

250

p2 - wilgotnosc

150

100

50

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5
Percentyl prabki

Rys. 3. Rozktad normalny wilgotnosci dla okreslonej sredniej i odchylenia standardowego wg wzoru:
Rozktad Normalny (x, srednia, Odchylenie standardowe )

p3 — temperatura Rozktad linii dopasowanej
1200

+p2 - wilgotnosc

p2 - wilgotnosc
o
=
=

Przewidywane p2 - wilgotnosc
400
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p3 - temperatura

Rys. 4. Zaleznos¢ wartosci prognozowanej wilgotnosci w funkcji temperatury

p3 — temperatura Rozk}lad reszt
150

Sktadniki resztowe

*o00e®

-200 -
p3 - temperatura

Rys. 5. Rozklad roznic wartosci prognozowanych i rzeczywistych temperatury



50 MECHANIZACJA I AUTOMATYZACJA GORNICTWA

d) Regresja temperatury i oswietlenia

Rozktad prawdopodobienstwa normalnego

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
-10 A

T
_60

-80 -

p3 - temperatura

Percentyl praobki

Rys. 6. Rozktad normalny temperatury dla okreslonej sredniej i odchylenia standardowego wg wzoru:
Rozkiad Normalny (x, srednia, Odchylenie standardowe)

p5 — oswietlenie Rozk}ad linii dopasowanej

150 7
100

50 4

#p3 - temperatura

0 2000 2500 Przewidywane p3 - temperatura

p3 - temperatura
=

-50
-100

150 . i
p9 - oswietlenie

Rys. 7. Zaleznos¢ wartosci prognozowanej temperatury w funkcji natezenia oswietlenia

p5 — oswietlenie Rozklad reszt

0 T T T T 1
500 1000 1500 2000 2500

Sktadniki resztowe

p3 - oswietlenie

Rys .8. Rozklad roznic wartosci prognozowanych i rzeczywistych natgzenia oswietlenia
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e) Regresja temperatury i predkosci wiatru

Rozktad prawdopodobienstwa normalnego

220 4
40 4
-60 4
-80 A
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p3 - temperatura
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Rys. 9. Rozktad normalny temperatury dla okreslonej sredniej i odchylenia standardowego wg wzoru:
Rozkiad Normalny (x, srednia, Odchylenie standardowe)

150 1
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=
L
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p8 — predkos¢ wiatru Rozktad linii dopasowanej

#p3 - temperatura

108 o 120 Przewidywane p3 - temperatura

p8 - predkosc wiatru

Rys. 10. Zaleznosé¢ wartosci prognozowanej temperatury w funkcji predkosci wiatru

p8 — predkos¢ wiatru Rozklad reszt
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Rys. 11. Rozkiad roznic wartosci prognozowanych i rzeczywistych predkosci wiatru
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) Regresja wilgotnosci i predkosci wiatru

R_ozklad prawdopodobienstwa _r'mrmalnego
450 4

350
300 4
250
200 A

p2 - wilgotnosc
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0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Percentyl prabki

Rys. 12. Rozklad normalny wilgotnosci dla okreslonej sredniej i odchylenia standardowego wg wzoru:
Rozkiad Normalny (x, srednia, Odchylenie standardowe)

p8 — predkos¢ wiatru Rozktad linii dopasowanej
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Rys. 13. Zaleznos¢ wartosci prognozowanej wilgotnosci w funkcji predkosci wiatru
p8 — predkos¢ wiatru Rozktad reszt
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Rys. 14. Rozkiad roznic wartosci prognozowanych i rzeczywistych predkosci wiatru
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g) Histogramy

10000 1 Histogram wilgotnosci wzglednej powietrza
9000 -
8000 -
7000 -
6000 -
3
‘qs'i 5000 -
N
4000 |
3000
2000
1000 -
0 -
FRSR3TABDTIRTTLIIBIIIL2SSS x10
Lo B B e B e e B e B s s i i T B P T o JEENS N = SN BN B e = == I~ = T = S = AN =
Rys. 15. Histogram wilgotnosci powietrza
Histogram temperatury powietrza
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Rys. 16. Histogram temperatury powietrza
Histogram predkosci wiatru
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Rys.17. Histogram predkosci wiatru
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Histogram natezenia oswietlenia
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Rys. 18. Histogram nategzenia oswietlenia
h) Wykrywanie wyjatkow — Highlight exceptions s,
Highlight
Exceptions

Procedura wykrywa na podstawie analizy trendow
dane niepasujace do reszty. W przykladzie zamiesz-

czonym w artykule zostata podswietlona liczba 14,

i) Przewidywanie — Forecast

Przyklad wykrywania przypadkéw wartosci, na ktore nalezy zwroci¢ uwage

2010-06-08 00:00
2010-06-08 01:00
2010-06-08 02:00
2010-06-08 03:00
2010-06-08 04:00
2010-06-08 05:00
2010-06-08 06:00
2010-06-08 07:00
2010-06-08 08:00
2010-06-08 09:00
2010-06-08 10:00
2010-06-08 11:00
2010-06-08 12:00
2010-06-08 13:00
2010-06-08 14:00
2010-06-08 15:00
2010-06-08 16:00
2010-06-08 17:00
2010-06-08 18:00
2010-06-08 15:00
2010-06-08 20:00
2010-06-08 21:00
2010-06-08 22:00
2010-06-08 23:00

| Data | Temperatura[-C

S

L=l R e e B LI e}

el el e = e = )
R v T = ) [ N e

E

Forecast

2010-06-08 00:00
2010-06-08 01:00
2010-06-08 02:00
2010-06-08 03:00
2010-06-08 04:00
2010-06-08 05:00
2010-06-08 06:00
2010-06-08 07:00
2010-06-08 08:00
2010-06-08 09:00
2010-06-08 10:00
2010-06-08 11:00
2010-06-08 12:00
2010-06-08 13:00
2010-06-08 14:00
2010-06-08 15:00
2010-06-08 16:00
2010-06-08 17:00
2010-06-08 18:00
2010-06-08 19:00
2010-06-08 20:00
2010-06-08 21:00
2010-06-08 22:00
2010-06-08 23:00

]

L= = e B e IO == Y =}

= e b
R =< I = T R N

12

poniewaz zaczynajac od niej dane zmieniajag monoto-
niczno$¢ z rosngcej na malejaca.

Tablica 5

Temperatura [-C
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Funkcja stuzy do przewidywania danych na podsta-
wie istniejacych serii. Na ponizszym przyktadzie zo-
stat przedstawiony wynik przewidywania dwudniowej

temperatury powietrza na podstawie pomiarow

z trzech dni.

Przyklad przewidywania przebiegéw temperatury

2010-06-08 00:00 9 2010-06-09
2010-06-08 01:00 2010-06-09
2010-06-08 02:00 2 2010-06-09
2010-06-08 03:00 7 2010-06-09
2010-06-08 04:00 7 2010-06-09
2010-06-08 05:00 7 2010-06-09
2010-06-08 06:00 7 2010-06-09
2010-06-08 07:00 2 2010-06-09
2010-06-08 08:00 9 2010-06-09
2010-06-08 09:00 10 2010-06-09
2010-06-08 10:00 12 2010-06-09
2010-06-08 11:00 15 2010-06-09
2010-06-08 12:00 16 2010-06-09
2010-06-08 13:00 17 2010-06-09
2010-06-08 14:00 12 2010-06-09
2010-06-08 15:00 15 2010-06-09
2010-06-08 16:00 14 2010-06-09
2010-06-08 17:00 12 2010-06-09
2010-06-08 18:00 11 2010-06-09
2010-06-08 1S9:00 11 2010-06-09
2010-06-08 20:00 9 2010-06-09
2010-06-08 21:00 9 2010-06-09
2010-06-08 22:00 9 2010-06-09
2010-06-08 23:00 9 2010-06-09

00:00
01:00
02:00
03:00
04:00
05:00
06:00
07:00
08:00
09:00
10:00
11:00
12:00
13:00
14:00
15:00
16:00
17:00
18:00
19:00
20:00
21:00
22:00
23:00

2010-06-10 00:00
2010-06-10 01:00
2010-06-10 02:00
2010-06-10 03:00
2010-06-10 04:00
2010-06-10 05:00
2010-06-10 06:00
2010-06-10 07:00
2010-06-10 08:00
2010-06-10 09:00
2010-06-10 10:00
2010-06-10 11:00
2010-06-10 12:00
2010-06-10 13:00
2010-06-10 14:00
2010-06-10 15:00
2010-06-10 16:00
2010-06-10 17:00
2010-06-10 18:00
2010-06-10 15:00
2010-06-10 20:00
2010-06-10 21:00
2010-06-10 22:00
2010-06-10 23:00

0,

25,

20, 1 f ]

Temperatura (actusl)

Temperatura (predictsd)

20100605

201 0-08-08 20:00:00
2010-08-09 16:00:00
2010-08-1012:00:00
2010-08-11 08:00:00

2010-08-12 04:00:00

Rys. 21. Wykres bylej i przewidywanej temperatury

J) Wykrywanie wzoru — Fill from example

Oprocz przygotowania danych narzedzie to stuzy
takze do ich analizy. Pozwala na wyznaczenie od-
powiedzi na podstawie wykrytych wzoréw i niepet-
nych danych. W przyktadzie warto$ci znajdujace si¢

£
E

ill From
xample

10
10
10
3

3

E]

10
10
12
13
15
17
13
20
21
22
22
21
13
17
16
15
1
11

Tablica 6

Srednie godzinowe temperatury z trzech dni

w pomaranczowych polach zostaly wyznaczone
automatycznie na podstawie pozostatych, peinych
wierszy.
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Tablica 7
Przyklad maszynowego przygotowania odpowiedzi
I
I s P p—

2010-06-08 00:00 9 0 NIE

2010-06-0801:00 9 0 NIE

2010-06-0802:00 8 0 NIE

2010-06-08 03:00 7 0 NIE

2010-06-08 04:00 7 0 NIE

2010-06-08 05:00 7 s NIE

2010-06-08 06:00 7 20 NIE

2010-06-0807:00 8 30 NIE

2010-06-08 08:00 9 70 NIE

2010-06-08 09:00 10 S0 NIE

2010-06-08 10:00 12 110 NIE

2010-06-08 11:00 15 130 NIE

2010-06-08 12:00 16 145 TAK

2010-06-08 13:00 17 120 TAK

2010-06-08 14:00 18 115 TAK

2010-06-08 15:00 15 112 TAK

2010-06-08 16:00 14 100 TAK

2010-06-0817:00 12 S0 NIE

2010-06-08 18:00 11 85 NIE

2010-06-08 19:00 11 70 NIE

2010-06-08 20:00 9 63 NIE

2010-06-0821:00 9 30 NIE
PODSUMOWANIE nie powtérzona ona dla danych z roku 2011. Powsta-
je jednak zawsze pytanie, czy wyniki beda podobne ?

W artykule przedstawiono mozliwo$ci wykonania Literatura
analizy danych wybranymi odpowiednimi metodami 1. Daniel T. Larose: Odkrywanie wiedzy z danych — Wprowadzenie
eksploracji. Zaprezentowano przydatno$¢ wymienio- do eksploracji danych. WNT, Warszawa 2006. )
nei todv d 1i i nakresl tod tety- 2. Ml_chael J.A. Berry, Gord(_)n S. Linoff : Data Mining Techniques.
] metody do analizy i nakre§lono metode syntety Wiley Publishing, Inc. Indiana 2004.

zacji duzej iloéci danych. 3. Gordon S. Linoff: Data Analysis Using SQL and Excel. Wiley

Przeprowadzona analiza zostala wykonana dla da- Publishing, Inc. Indiana 2008.

nych pomiarowych uzyskanych z catego roku 2010.

Dla sprawdzenia trendéw i zakreséw warto$ci zosta- Recenzent: prof. dr hab. inz. Bogdan Miedziski

THE USE OF DATA EXPLORATION METHODS FOR THE ANALYSIS OF ENVIRONMENTAL PARAMETERS

The development of sensor networks for measuring the indicators that bring some hazards for the environment requires to design and
use huge data bases. The progress in information technology makes it possible to store big data bases whose capacity sometimes
reaches the terabyte level. Nowadays, the challenge is not really to effectively store huge amounts of data but to analyze them. There-
fore there is demand for new IT methods and tools supporting the discovery of knowledge in data. The article presents the principles
how to use data mining methods, determines the ways to approach the analysis with these methods, and presents major tasks of the
data mining analysis. Additionally, there is an example of implementing the analysis of selected environmental parameters.

HCITIOJIb30OBAHME METO/IOB JJOBbIYM JAHHBIX JIUIS1 AHAJIM3A IIAPAMETPOB OKPYKAIOLLE CPE/IbI

BrImoniHeHHEe CEHCOPHBIX CeTei Uil M3MEepeHHH (DaKTOPOB, COCTABISIOIIMX OMACHOCTH B cpele, TpeOyeT NPOEKTUPOBAHUS H
WCTIOJIb30BaHUs Oonbmmx 0a3 maHHBIX. [Iporpecc B obnactu MHQOPMATHKH MO3BOJAET HAKAIUIMBATH OOJbINHE (OHIBI JaHHBIX C
00BEMOM, KOTOPBI HHOTIAa IPEBBIIIACT TTOPSIOK TepabaiiToB. B HacTosiee BpeMs BHI30BOM CTaHOBUTCS HE CTONBKO d(PQEeKTHBHOE
XpaHeHHe OOJBIIOr0 KOJMYECTBA JaHHBIX, CKOJBKO MPEXIEC BCErO MX aHaMW3. B CBA3M ¢ 3TUM BO3HUKIA MOTPEOHOCTh HOBBIX
MH(POPMATHYECKUX METOJIOB M HHCTPYMEHTOB, IOJICPKUBAIOIINX OTKPHITHE HH(OPMAIMH B JaHHBIX. B cTaThe OMUcaHbl MPUHIUIIBI
HCIIOJIb30BaHUsI MeTONIOB J00bun fanHbiX ( anr. Data Mining ), onpeneneHsl crnocoGbl MOAX0Aa K aHANH3Y BbIICYKa3aHHBIM
METOJIOM, MpPEJCTAaBICHbl TJIaBHbIC 3aJaHUs aHaIM3a JO0OBIMM JaHHBIX, a TAKKE IMPHUBEJIEH MPUMEpP HUMIUIEMEHTAllMH aHaIu3a
BBIOPaHHBIX N1aPaMETPOB CPEABL.



