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Systemy informatyczne dzieki badaniom z zakresu sztucznej inteligencji wspomagajq procesy medycz-
ne. W pracy pokazano, ze pewne czynnosci konsultacyjne mogq by¢ odwzorowane w postaci algorytmu
matematyczno-logicznego. Tym samym mozliwe byto zbudowanie programow z bazq wiedzy zdolnych do
samodzielnego rozwiqzywania problemow, stawiania diagnoz i formutowania porad. Programy te nazy-
wamy systemami ekspertowymi, gdyz imitujq czynnosci intelektualne dotychczas wykonywane przez naj-
lepszych specjalistow. Bardzo duze wolumeny danych zawierajq w sobie uzyteczng wiedze, ukrytq pod
postaciq wzorcow, trendow, regularnosci i wyjatkow. Tradycyjne metody analizy danych tracq zastosowa-
nie, nie bedqc w stanie przetworzy¢ ogromnych ilosci danych gromadzonych przez wspolczesne organiza-
cje. W pracy przedstawiono system informatyczny oparty o technike data mining, ktora jest dyscypling
taczqcq takie dziedziny, jak: systemy baz danych, statystyke, systemy wspomagania decyzji, sztucznq inte-
ligencje, uczenie maszynowe, wizualizacje danych, przetwarzanie rownolegle i rozproszone, i wiele in-
nych.

Stowa kluczowe: procesy medyczne, sztuczna inteligencja, systemy ekspertowe, bazy danych

Informatics systems supporting medical processes

Medical processes are supported nowadays by informatics systems thanks to the advancement in the
field of Artificial Intelligence (Al). This paper shows that certain consultation routines can be mapped into
a mathematical/logical algorithm. Thus it is possible to design programs with knowledge base, able of
solving problems independently, diagnosing and formulating advisory suggestions. These programs are
called expert systems, as they imitate intellectual tasks which used to be performed, until now, by the best
professionals. Very big data volumes include very useful knowledge, hidden in the form of patterns, trends,
regularities and exceptions. Traditional data analysis methods are useless here, as they are not able to
process vast amounts of data collected by contemporary organisations. This paper presents an informatics
system based on data mining technique, which is the branch of informatics science, linking such knowl-
edge areas as: database systems, statistics, support systems for decision making, artificial intelligence,
machine learning, data visualisation, parallel and distributed computing, and many others..

Key words: medical processes, Artifical Intelligence, experts system, data base.

WPROWADZENIE niezbedny element infrastruktury informatyczne;.
Ewolucja systeméw baz danych byta podyktowa-
na z jednej strony rosnacymi wymaganiami doty-
czacymi funkcjonalnosci baz danych, a z drugiej
strony, koniecznoscia obstugiwania coraz wigk-
szych kolekcji danych.

Danych medycznych pacjentéw, wynikéw
badan laboratoryjnych, obrazéw z aparatury me-

Obserwowane w ostatnich latach upowszech-
nienie si¢ systemow baz danych w praktycznie
kazdej dziedzinie ludzkiej dziatalnosci do-
prowadzilo do gwaltownego wzrostu ilosci
danych, ktore sa gromadzone i zapisywane w
postaci cyfrowej. Systemy baz danych sa obecne
niemal we wszystkich dziedzinach i stanowia
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dycznej (CT, NMR, USG, EEG, EMG, itd.) z dnia
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RYC. 1. Schemat systemu ekspertowego

miejscach, o r6znych porach, na wielu kompute-
rach, niekoniecznie ze soba potaczonych, zapi-
sywane na wielu platformach systemowych.
Z powyzszych informacji wynika, iz dane sa roz-
proszone i nie zawieraja kompletnej informacji
o pacjencie. Oczywiscie sa one w jaki§ sposob
przekazywane pomigdzy oddzialami szpitala czy
innymi jednostkami medycznymi, lecz informacja
przekazywana jest w postaci recznie zapisanych
zalecen, zlecen leczenia czy dalszej diagnostyki
przekazanej ustnie. Stad propozycja ujednolicenia
systemow, potaczenia i dostgpnosci danych na
serwerze, wspierana przez systemy wspomagania
decyzji, systemy wykorzystujace metody sztucz-
nej inteligencji pomagajace analizowa¢ i klasyfi-
kowa¢ informacje zawarte w rozproszonych ba-
zach danych.

1. SYSTEM EKSPERTOWY WSPOMAGAJACY
PROCESY MEDYCZNE

Zrab strukturalny systemu ekspertowego two-
rza moduly, ktore sa niezbedne do wykonania
najwazniejszej funkcji programu, tzn. do gene-
rowania porad. Strukturg te¢ tworza nastgpujace
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elementy: mechanizm wnioskujacy, baza wiedzy
1 modut wspélpracy z uzytkownikiem.
Mechanizm wnioskujacy nadzoruje dziata-
nie systemu ekspertowego, identyfikuje wiedze
niezbedna do rozwigzania danego problemu, a na-
stgpnie okresla sposob przetwarzania informacji.
W sensie informatycznym mechanizm ten jest ze-
spotem rozkazow (procedur, programow), ktory
steruje tokiem wnioskowania, taczac informacje
przekazywane od uzytkownika oraz fakty zawar-
te w bazie wiedzy z regutami wnioskowania.
Gtowne elementy mechanizmu wnioskujace-
go to uktad planowania rozwiazan, egzekutor
i kompilator. Uktad planowania rozwiazan anali-
zuje problem i formutuje strategi¢ wnioskowa-
nia. Na tej podstawie jest sporzadzana lista regut
przewidzianych do wykonania wraz ze wskaza-
niem priorytetow. Egzekutor $ciaga te reguly
zbazy wiedzy i wiaze je z tymi faktami, ktore
petnia role przestanek. Wnioski czastkowe sa za-
pisywane na tablicy, ktora jest prowizorycznag baza
danych rejestrujaca wszystkie posrednie wyniki
procesu wnioskowania. Tok wnioskowania jest
nadzorowany przez kompilator, ktory sprawdza,
czy rozwiazania czastkowe sa sensowne i nie-



sprzeczne. Pod wzgledem informatycznym baza
wiedzy systemu ekspertowego jest baza danych,
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RYC. 2. Algorytm wnioskowania w przéd i wnioskowania wstecz

przechowywaniem, dostgpem, selekcja i mo-
dyfikacja tych danych. Mozna uznaé, ze cecha
dystynktywna bazy wiedzy (odrozniajaca ja od
klasycznych baz danych) jest przyjecie zadania
jako elementarnej jednostki informacyjnej. Zarza-
dzanie baza wiedzy obejmuje funkcje definiowa-
nia i strukturalizacji bazy oraz przeksztatcania i
porzadkowania informacji. W praktyce, baza
wiedzy moze by¢ uzupeliana dodatkowymi
wiadomosciami i procedurami, niezbgdnymi do
realizacji procesu wnioskowania.

2. OPIS TECHNIKI DATA MINING
I1JEJ ZASTOSOWANIE

Eksploracja danych (ang. data mining) to tech-
niki, metody i algorytmy umozliwiajace odkrywanie
uzytecznej wiedzy w bardzo duzych bazach danych
[11]. Oracle Data Mining to nowy komponent ser-
wera bazy danych, oferujacy uzytkownikom wiele
réznych metod eksploracji danych. Uzytkownicy
moga wykorzystywaé takie funkcje eksploracji, jak:
klasyfikacja i predykcja, regresja, okreslanie wa-
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znosci atrybutow, grupowanie obiektow podobnych,
znajdowanie regut asocjacyjnych, oraz eksploracja
dokumentow tekstowych [4].

Wspolczesne bazy danych stoja przed licz-
nymi wyzwaniami: skalowalnos¢, efektywnose,
bogata funkcjonalnosé, pojemnos¢, to niezbgdne
cechy dobrego systemu zarzadzania baza danych.

Wedhug corocznego raportu Winter Corpora-
tion [Wint05] rozmiar najwigkszej operacyjnej
bazy danych w roku 2005 osiagnat 23 TB (Land
Registry for England and Wales), podczas gdy
rozmiar najwigkszej hurtowni danych przekroczyt
100 TB (Yahoo!). Inne przyklady gwaltownie
zwigkszajacych si¢ baz danych obejmuja bazy
danych informacji naukowych (projekt poznania
ludzkiego genomu, informacje astronomiczne),
dane strategiczne (informacje zwiazane z bezpie-
czenstwem narodowym) oraz komercyjne kolekcje
danych (dane POS, dane o ruchu internetowym,
dane o transakcjach elektronicznych). Nieustanny
wzrost rozmiaréw baz danych jest skutkiem po-
stgpu w technikach pozyskiwania i sktadowania



informacji. Niestety, postep ten nie jest rownowa-
zony przez zdolnos¢ do analizy pozyskanych
danych. Gigantyczne rozmiary wspotczesnych
kolekeji danych skutecznie uniemozliwiaja jakie-
kolwiek proby recznej analizy zgromadzonych
informacji. Z drugiej strony, wigkszo$¢ repozy-
toriow zawiera uzyteczna wiedz¢ ukryta w danych
pod postacia trendow, regularnosci, korelacji, czy
osobliwosci. W ostatnich latach zaproponowano
wiele metod automatycznego i poétautomatycznego
pozyskiwania wiedzy z ogromnych wolumenow
danych [3].

Metody te okresla si¢ mianem eksploracji da-
nych (ang. data mining) lub odkrywania wiedzy w
bazach danych (ang. knowledge discovery in da-
tabases). Wiedza odkryta w procesie eksploracji
danych moze zosta¢ wykorzystana do wspoma-
gania procesu podejmowania decyzji, predykcji
przysztych zdarzen, czy okreSlania efektywnych
strategii biznesowych.

Techniki eksploracji danych mozna ogol-
nie podzieli¢ na dwie zasadnicze kategorie. Tech-
niki predykcyjne staraja si¢, na podstawie
odkrytych wzorcow, dokonaé¢ uogdlnienia i prze-
widywania (np. warto$ci nieznanego atrybutu,
zachowania i cech nowego obiektu, itp.). Przykta-
dami zastosowania technik predykcyjnych moga
by¢: identyfikacja docelowych grup, ocena ryzyka
lub oszacowanie prawdopodobienstwa [1].

Techniki deskrypcyjne maja na celu wykorzy-
stanie wzorcow odkrytych w danych do spojnego
opisu danych i uchwycenia ogélnych cech danych.
Typowe przyktady technik deskrypcyjnych obej-
muja odkrywanie grup podobnych, identyfikacje
osobliwosci wystepujacych w danych.

Inny podziat technik eksploracji danych jest
zwiazany z charakterem danych wejsciowych.
W przypadku technik uczenia nadzorowanego
(ang. supervised learning) dane wejSciowe
zawieraja tzw. zbior uczacy, w ktérym przyktado-
we instancje danych sg powiazane z prawidtowym
rozwiazaniem [2]. Na podstawie zbioru uczacego
dana technika potrafi ,,nauczy¢ si¢” odrdzniaé
przyktady nalezace do roznych klas, a zdobyta
W ten sposob wiedza moze by¢ wykorzystana do
formutowania uogolnien dotyczacych przysztych
instancji problemu. Najczesciej spotykanymi techni-
kami uczenia nadzorowanego sa techniki klasyfika-
cji (drzewa decyzyjne, algorytmy bazujace na naj-
blizszych sasiadach, sieci neuronowe, statystyka
bayesowska), oraz techniki regres;ji [6, 7].

Druga klasa technik eksploracji danych sa
techniki uczenia bez nadzoru (ang. unsupervised
learning), gdy algorytm nie ma do dyspozycji
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zbioru uczacego. W takim przypadku algorytm
eksploracji danych stara si¢ sformutowaé¢ model
najlepiej pasujacy do obserwowanych danych.
Przyktady technik uczenia bez nadzoru obejmuja
techniki analizy skupien (ang. clustering) [9],
samoorganizujace si¢ mapy, oraz algorytmy mak-
symalizacji warto$ci oczekiwanej (ang. expecta-
tion-maximization). Terminy ,,eksploracja danych”
1 ,,odkrywanie wiedzy w bazach danych” sa czg¢sto
stosowane wymiennie, cho¢ drugi termin posiada
duzo szersze znaczenie. Odkrywanie wiedzy to
caty proces akwizycji wiedzy, poczawszy od selekcji
danych zrédlowych, a skonczywszy na ocenie od-
krytych wzorcow. Zgodnie z ta definicja, eksplora-
cja danych oznacza zastosowanie konkretnego algo-
rytmu odkrywania wzorcéw na wybranych danych
zrodlowych, 1 stanowi jeden z etapéw sktadowych
catego procesu odkrywania wiedzy.

Na caly proces sktadaja si¢: sformulowanie

problemu, wyboér danych, czyszczenie danych,
integracja danych, transformacja danych, ek-
sploracja danych, wizualizacja i ocena odkrytych
wzorcOw, 1 wreszcie zastosowanie Wzorcow.
Posta¢ uzyskanych wzorcow zalezy od zastoso-
wanej techniki eksploracji danych. Ponizej przed-
stawiono opisy najpopularniejszych technik ek-
sploracji.
Z koniecznosci nie jest to lista wyczerpujaca, uw-
zgledniono tylko te metody eksploracji danych,
ktore zostaty zaimplementowane w pakiecie Ora-
cle Data Mining.

2.1. Reguly asocjacyjne

Odkrywanie regut asocjacyjnych polega na
znalezieniu w duzej kolekcji zbioréw korelacji
wiazacej wspotwystepowanie podzbiorow ele-
mentow. Znalezione korelacje sa prezentowane
jako reguty postaci X[JY (wsparcie, ufnosc¢), gdzie
X 1Y sa roztacznymi zbiorami elementow, wspar-
cie oznacza czestotliwosé wystgpowania zbioru
XOY w kolekcji zbiordw, za§ ufnos$¢ reprezentuje
prawdopodobienstwo warunkowe P(Y|X). Duzy
wysitek badawczy wlozono w opracowywanie
efektywnych algorytméw odkrywania regut
asocjacyjnych. Najbardziej znane przyklady
takich algorytméw to Apriori, FreeSpan oraz
Eclat. Problem znajdowania wzorcow sekwencji
polega na znalezieniu w bazie danych sekwencji,
podsekwencji wystepujacych czesciej niz zadany
przez uzytkownika prog czgstosci, zwany progiem
minimalnego wsparcia (ang. minsup) [5]. Dodat-
kowo, uzytkownik moze sformutowaé ograni-
czenia dotyczace maksymalnych interwalow



czasowych miedzy kolejnymi wystapieniami ele-
mentéw sekwencji.

Klasyfikacja (ang. classification) — jest jedna
z najpopularniejszych technik eksploracji danych.
Polega na stworzeniu modelu, ktéory umozliwia
przypisanie nowego, wczesniej niewidzianego
obiektu, do jednej ze zbioru predefiniowanych
klas. Model umozliwiajacy takie przypisanie
nazywa si¢ klasyfikatorem. Klasyfikator dokonuje
przypisania na podstawie dos§wiadczenia nabytego
podczas trenowania i testowania na zbiorze ucza-
cym. W trakcie wieloletnich prac prowadzonych
nad klasyfikatorami 1 ich zastosowaniem w
statystyce, uczeniu maszynowym, czy Sztucznej
inteligencji, zaproponowano bardzo wiele metod
klasyfikacji. NajczeSciej stosowane techniki to
klasyfikacja bayesowska, klasyfikacja na pod-
stawie k najblizszych sasiadow, drzewa decyzyjne,
sieci neuronowe, sieci bayesowskie, czy al-
gorytmy SVM (ang. support vector machines) [8].
Popularno$¢ technik klasyfikacji wynika przede
wszystkim z faktu szerokiej stosowalnosci tego
modelu wiedzy. Klasyfikatory moga by¢ wyko-
rzystane do oceny ryzyka zwiazanego
z wyznaczeniem prawdopodobienstwa przejscia
z jednej grupy do drugiej. Podstawowa wada pra-
ktycznie wszystkich technik klasyfikacji jest ko-
nieczno$¢ starannego wytrenowania klasyfikatora
1 trafnego wyboru rodzaju klasyfikatora w zalez-
nosci od charakterystyki przetwarzanych danych.

Technika podobna do klasyfikacji jest re-
gresja (ang. regression). Ro6znica migdzy dwiema
technikami polega na tym, ze w przypadku klasy-
fikacji przewidywana warto$¢ jest kategoryczna,
podczas gdy w regresji celem modelu jest prze-
widzenie warto$ci numerycznej.

Analiza skupien (ang. clustering) to popu-
larna technika eksploracji danych polegajaca na
dokonaniu takiego partycjonowania zbioru danych
wejsciowych, ktore maksymalizuje podobienstwo
migdzy obiektami przydzielonymi do jednej grupy
1, jednocze$nie, minimalizuje podobienstwo
migdzy obiektami przypisanymi do réznych grup.
Sformutowanie problemu przypomina problem
klasyfikacji, jednak nalezy podkresli¢ istotne
roznice. Analiza skupien jest technika uczenia bez
nadzoru, stad nieznane jest ,,poprawne” przy-
pisanie obiektéow do grup, czesto nie jest znana
nawet ,,poprawna” liczba grup. Jesli porowny-
wane obiekty leza w przestrzeni metrycznej,
wowczas do okreSlenia stopnia podobienstwa
migdzy obiektami wykorzystuje si¢ funkcje
odlegtosci zdefiniowana w danej przestrzeni. Za-
proponowano wiele roznych funkcji odlegtosci, do
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najpopularniejszych nalezy rodzina odlegtosci
Minkowskiego (odleglos¢ blokowa, odlegtosé
euklidesowa, odlegtos¢ Czebyszewa), odleglos¢
Hamminga (wykorzystywana dla zmiennych za-
kodowanych binarnie), odlegto$¢ Levenshteina
(zwana odlegloscia edycji), czy popularna w
statystyce odlegto$¢ Mahalanobisa. W przypadku,
gdy porownywane obiekty nie leza w przestrzeni
metrycznej, zazwyczaj definiuje si¢ specjalne
funkcje okres$lajace stopien podobienstwa mig¢dzy
obiektami. Specjalizowane funkcje podobienstwa
istnieja dla wielu typowych dziedzin zastosowan,
takich jak porownywanie stron internetowych,
porownywanie sekwencji DNA, czy porowny-
wanie danych opisanych przez atrybuty kate-
goryczne.

Metody analizy skupien najcze¢sciej dzieli si¢
na metody hierarchiczne i metody partycjonujace.
Pierwsza klasa metod dokonuje iteracyjnego prze-
gladania przestrzeni i w kazdej iteracji buduje
grupy obiektow podobnych na podstawie wczes-
niej znalezionych grup.

Rozroznia si¢ tutaj metody aglomeracyjne
(w kazdej iteracji dokonuja zlaczenia mniejszych
grup) i metody podzialowe (w kazdej iteracji do-
konuja podzialu wybranej grupy na mniejsze pod-
grupy). Druga klasa metod analizy skupien to me-
tody partycjonujace, ktore od razu znajduja doce-
lowe grupy obiektow. Do najbardziej znanych
algorytméw analizy skupien naleza algorytmy k-
srednich, samoorganizujace si¢ mapy, CURE (ang.
Clustering Using REpresentatives) i wiele innych.

3. ODKRYWANIE CECH

Wiele przetwarzanych zbiorow  danych
charakteryzuje si¢ bardzo duza liczba wymiarow
(atrybutéw). Niczyjego zdziwienia nie budza ta-
bele z danymi wejSciowymi zawierajace setki
atrybutéw kategorycznych i numerycznych. Nies-
tety, efektywno$¢ wigkszosci metod eksploracji
danych gwaltownie spada wraz z rosnaca liczba
przetwarzanych wymiaréw. Jednym z rozwiazan
tego problemu jest wybodr cech (ang. feature selec-
tion) lub odkrywanie cech (ang. feature extrac-
tion). Pierwsza metoda polega na wyselek-
cjonowaniu z duzej liczby atrybutéw tylko tych
atrybutow, ktore posiadaja istotna warto$¢ infor-
macyjna. Druga metoda polega na potaczeniu
aktualnie dostgpnych atrybutow i stworzeniu ich
liniowych kombinacji w celu zmniejszenia liczby
wymiarow 1 uzyskania nowych zrodet danych.
Wybor i generacja nowych atrybutow moze od-
bywac si¢ w sposob nadzorowany (wowczas wy-
bierane sa atrybuty, ktore umozliwiaja dyskrymi-



nacje migdzy wartosciami atrybutu decyzyjnego),
lub tez bez nadzoru (wowczas najczesciej wybiera
si¢ atrybuty powodujace najmniejsza utratg infor-
macji).

Wigkszos¢ komercyjnie dostgpnych systemow
eksploracji danych wykorzystuje relacyjna baze
danych tylko jako zrédto danych. Analizowane
dane sa pobierane z bazy danych (co najczesciej
wiaze si¢ z wysokim kosztem transferu bardzo
duzych wolumenéw danych), a nastepnie prze-
twarzane i analizowane w zewngtrznym narzedziu.
ODM dokonuje wszystkich proceséw sktadaja-
cych si¢ na odkrywanie wiedzy wewnatrz relacy-
jnej bazy danych. Oznacza to, ze selekcja danych,
przygotowanie i transformacja danych, tworzenie
modelu 1 wreszcie zastosowanie modelu odbywaja
si¢ w s$rodowisku systemu zarzadzania baza
danych. ODM wspiera zaréwno metody uczenia
nadzorowanego, jak i uczenia bez nadzoru. Na-
jpopularniejsza metoda uczenia nadzorowanego
jest bez watpienia klasyfikacja. ODM zawiera
cztery algorytmy klasyfikujace: naiwny klasyfika-
tor Bayesa, adaptatywna sie¢ Bayesa, algorytm
indukcji drzew decyzyjnych oraz algorytm SVM.
Pokrotce oméwimy te algorytmy. Naiwny klasyfi-
kator Bayesa jest bardzo prostym, a jednoczesnie
efektywnym w praktyce klasyfikatorem. Podstawa
dziatania klasyfikatora jest twierdzenie Bayesa,
ktore okresla prawdopodobienstwo warunkowe
hipotezy hi przy zaobserwowaniu danych D jako
P(hi|D)=P(D}hi)*P(hi)/P(D).

Jesli przyjac, ze hi reprezentuje przypisanie
do i-tej klasy, wowczas prawdopodobienstwo
przypisania obiektu D do i-tej klasy mozna zna-
lez¢ na podstawie prawdopodobienstwa a poste-
riori P(DJhi), reprezentujacego prawdopodobien-
stwo posiadania przez D pewnych cech jesli D
rzeczywiscie nalezy do i-tej klasy. Prawdopodo-
bienstwo to okresla si¢ na podstawie danych
zawartych w zbiorze trenujacym poprzez analize
cech obiektéw rzeczywiscie nalezacych do i-tej
klasy, zas dodatkowym uproszczeniem jest zato-
zenie o warunkowej niezalezno$ci atrybutow (tzn.
zatozenie, ze w ramach danej klasy rozktad warto-
sci kazdego atrybutu jest niezalezny od pozosta-
lych atrybutow).

Podstawowa zaleta naiwnego klasyfikatora
Bayesa jest prostota i szybko$¢, tworzenie i wy-
korzystanie modelu sa liniowo zalezne od liczby
atrybutow i obiektow. Adaptatywna sie¢ Bayesa to
algorytm probabilistyczny, ktoéry generuje model
klasyfikacji w postaci zbioru potaczonych cech
(ang. network feature). W zalezno$ci od wybrane-
go trybu algorytm moze wyprodukowaé plaski
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model stanowiacy odpowiednik naiwnego klasyfi-
katora Bayesa (w takim modelu kazda cecha po-
laczona bedzie zawiera¢ jeden atrybut-predyktor
ijedna klas¢ docelowa), model skladajacy si¢
z jednej cechy potaczonej (w ramach cechy znaj-
dzie si¢ wiele zwigzanych ze soba atrybutow-
predyktorow, taki model odpowiada drzewu decy-
zyjnemu), lub model sktadajacy si¢ z wielu cech
potaczonych [10]. Przy wykorzystaniu modelu
z jedna cecha potaczona algorytm moze zaprezen-
towa¢ model w postaci prostych regul klasyfika-
cyjnych.

Algorytm indukcji drzew decyzyjnych
buduje model w postaci drzewa, ktorego wezty
odpowiadaja testom przeprowadzanym na warto-
sci pewnego atrybutu, galezie odpowiadaja
wynikom testow, a liscie reprezentuja przypisanie
do pewnej klasy. Algorytm tworzy drzewo de-
cyzyjne w czasie liniowo zaleznym od liczby
atrybutow-predyktorow. O ksztatcie drzewa decy-
duja takie parametry jak: kryterium wyboru
punktu podzialu drzewa, kryterium zakonczenia
podzialow, czy stopien scalania drzewa. Wielka
zaleta drzew decyzyjnych jest fakt, ze wygenero-
wany model mozna tatwo przedstawi¢ w postaci
zbioru regul, co pomaga analitykom zrozumied
zasady dziatania klasyfikatora i nabra¢ zaufania
do jego decyzji [12].

Algorytm SVM (ang. Support Vector Ma-
chines) moze by¢ wykorzystany zaréwno do
klasyfikacji, jak i regresji [11]. Algorytm SVM
dokonuje transformacji oryginalnej przestrzeni,
w ktorej zdefiniowano problem klasyfikacji, do
przestrzeni o wigkszej liczbie wymiaréow. Trans-
formacja jest dokonywana w taki sposob, ze po jej
wykonaniu w nowej przestrzeni obiekty sa
separowalne za pomoca hiperptaszczyzny (taka
separacja jest niemozliwa w oryginalnej przestrze-
ni). Glownym elementem transformacji jest wybor
funkcji jadra (ang. kernel function) odpowiedzial-
nej za odwzorowanie punktow do nowej przestr-
zeni. W przypadku regresji algorytm SVM zna-
jduje w nowej przestrzeni ciaglta funkcje,
w sasiedztwie ktérej miesci si¢ najwigksza
mozliwa liczba obiektow. Algorytmy SVM wy-
magaja starannego doboru funkcji jadra i jej pa-
rametrow. Doswiadczenia wskazuja, ze algorytmy
te bardzo dobrze si¢ sprawdzaja w praktycznych
zastosowaniach, takich jak: rozpoznawanie pisma
odrecznego, klasyfikacja obrazow i tekstu, czy
analiza danych biomedycznych. Implementacja
algorytméw SVM w ODM posiada kilka interesu-
jacych cech. Oferuje migdzy innymi mechanizm
aktywnego uczenia si¢, ktorego celem jest wybor



z danych zrédtowych tylko najbardziej warto-
sciowych przyktadow i trenowanie modelu tylko
na wyselekcjonowanych danych wejsciowych.
W trakcie trenowania algorytm SVM dokonuje
automatycznego probkowania. Wybor funkcji
jadra i jej parametréw nastgpuje automatycznie.
Algorytm SVM moze takze zostaé wykorzystany
do wykrywania osobliwosci. Stosuje si¢ woéwczas
specjalna wersje algorytmu, tzw. SVM z jedna
klasa docelowa, ktory pozwala identyfikowac
nietypowe obiekty. Poza klasyfikacja, regresja
1 wykrywaniem osobliwo$ci ODM oferuje jeszcze
jedna technike uczenia nadzorowanego, ktora jest
wybor cech. Jak wspomniano wyzej, czas two-
rzenia modelu klasyfikacji najczesciej zalezy li-
niowo od liczby atrybutow. Jest rowniez mozliwe,
ze duza liczba atrybutow wplynie ujemnie na
efektywnos¢ i doktadnos¢ modelu poprzez wpro-
wadzenie niepozadanego szumu informacyjnego.
Algorytm wyboru cech (ang. feature selection)
umozliwia wybor, sposrod wielu atrybutow, podz-
bioru atrybutéw ktore sa najbardziej odpowiednie
do przewidywania klas docelowych. Wybor cech
jest wiec czesto wykorzystywany jako technika
wstepnego przetworzenia i przygotowania danych,
przed rozpoczeciem trenowania klasyfikatora.
ODM zawiera takze jeden specjalizowany al-
gorytm BLAST (ang. Basic Local Alignment Se-
arch Tool), shuzacy do wyszukiwania dopasowania
biatek w bioinformatycznych bazach danych.

PODSUMOWANIE

Eksploracja danych to nowa i niezwykle prez-
nie rozwijajaca si¢ dziedzina. Wiedza odkryta
w duzych wolumenach danych moze by¢ trakto-
wana jako metadane, oferujace wzbogacony
wglad w dane. Metody eksploracji danych wyma-
gaja specjalizowanych narzedzi umozliwiajacych
budowanie modeli, testowanie modeli, stosowanie
modeli do nowych danych. Oracle Data Mining
jest pierwszym systemem do tego stopnia integru-
jacym eksploracj¢ danych z systemem zarzadzania
baza danych. Wykorzystujac ODM mozna prze-
prowadzi¢ prawie caly proces odkrywania wiedzy,
poczawszy od selekcji 1 wstgpnego przetwarzania
danych zrodltowych, az po wygenerowanie wzor-
cow. Scista integracja technik eksploracji danych z
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baza danych umozliwia wykorzystanie technik
eksploracji w aplikacjach, ulatwia pielggnacije
aplikacji, oferuje ogromnie wzbogacona funkcjon-
alnos¢ aplikacji.
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