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Streszczenie. Duze systemy baz danych i hurtownie danych zawieraja
w sobie bardzo uzyteczna i niewidoczng dla cztowieka wiedze, ukryta pod
postacia wzoréw, trendéw, regularnosci i wyjatkéw. Tradycyjne metody
analizy danych traca zastosowanie, nie bedac w stanie przetworzy¢ bardzo
duzych iloéci gromadzonych danych. Spowodowalo to rozwdj dziedziny
zwanej eksploracja danych (ang. data mining), obejmujacej metody i
algorytmy automatycznej analizy, takie jak: klasyfikacja, predykcja, re-
gresja, okreslanie waznoéci atrybutéw, grupowanie obiektéw podobnych,
znajdowanie regul asocjacyjnych oraz eksploracja dokumentéw tekstowych.
Celem pracy jest analiza wybranych algorytméw, wsparcia jakie daje
Oracle dla technik eksploracji danych, wtasna implementacja czesci z
nich oraz skonfrontowanie wynikéw z narzedziami jakie dostarcza Mi-
crosoft Server 2005. Wynikiem pracy bedzie poréwnanie wymienionych
rozwiazan.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, klasyfikacja, grupowanie, reguty
asocjacyjne, regresja

1 Wstep

Rozwdéj technologii systeméw baz danych, magazynéw danych, sieci komput-
erowych, automatycznych narzedzi do gromadzenia danych, z jednej strony,
z drugiej, upowszechnienie systeméw informatycznych zwiazane ze wzrostem
swiadomos$ci uzytkownikéw i znaczacym spadkiem cen sprzetu komputerowego,
zaowocowaly nagromadzeniem olbrzymich wolumenéw danych przechowywanych
w bazach danych, hurtowniach danych i réznego rodzaju repozytoriach danych.
Postep technologiczny w zakresie cyfrowego generowania i gromadzenia informa-
¢ji doprowadzil do przeksztalcenia sie baz danych wielu przedsiebiorstw, urzedéw
i placéwek badawczych w zbiorniki ogromnych iloéci danych. Odpowiedz na py-
tanie Sk@d biora sie takie olbrzymie iloéci danych?”jest bardzo prosta, codzien-
nie w bankach, ubezpieczalniach, firmach, szpitalach, sieciach handlowych (nawet
niewielkie supermarkety rejestruja codziennie sprzedaz tysiecy artykuléw), wykonuje
sie tysiace operacji handlowych (transakcje bankowe), raportéw (sprzedazy) i
gdzie generuje sie ogromne ilosci danych eksperymentalnych w niemalze kazdej
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dziedzinie naukowej np. fizyka, astronomia, biologia, bioinformatyka itd. Niezbedna
jest analiza przechowywanych danych, dzigki ktérej mozna otrzymac informacje
(ukryta wiedze) w nich zawartych. Inaczej przechowywanie ogromnych ilodci da-
nych i samo ich magazynowanie nie ma najmniejszego sensu. Odpowiedzia na
potrzebe bardziej zaawansowanej i automatycznej analizy danych przechowywanych
w bazach i hurtowniach danych jest technologia Eksploracji Danych (ang. Data
Mining). Mozna postawi¢ pytanie: ’Czym jest eksploracja danych?’. Zadaniem
metod eksploracji danych jest automatyczne odkrywanie nietrywialnych, doty-
chczas nieznanych, zaleznosci, zwiazkéw, podobienstw lub trendéw — ogdlnie
nazywanych wzorcami (ang. patterns) — w duzych repozytoriach danych. Od-
krywane w procesie eksploracji danych wzorce maja, najczeéciej postaé regut
logicznych, klasyfikatoréw (np. drzew decyzyjnych), zbioréw skupien, wykreséw,
itp. Celem eksploracji najogoélniej mowiac jest analiza danych i proceséw w celu
lepszego ich poznania i zrozumienia. Automatyczna eksploracja danych otwiera
nowe mozliwo$ci w zakresie interakcji uzytkownika z systemem bazy i maga-
zynem danych. Przede wszystkim umozliwia formulowanie zapytan na znacznie
wyzszym poziomie abstrakcji niz pozwala na to standard SQL. Termin ’eksplo-
racja danych’ jest czesto uzywany jako synonim terminu ’odkrywanie wiedzy’
w bazach i magazynach danych. W istocie nalezy rozrézni¢ dwa pojecia: od-
krywanie wiedzy i eksploracja danych. Zgodnie z definicja, termin ’odkrywanie
wiedzy’ ma charakter ogdlniejszy i odnosi sie do calego procesu odkrywania
wiedzy, ktéry stanowi zbiér krokéw transformujacych zbiér danych ’surowych’ w
zbiér wzorcoéw, ktore nastepnie moga by¢ wykorzystane w procesie wspomagania
podejmowania decyzji.

Mozna postawié¢ trywialne pytanie ’Co mozna eksplorowac¢?’. Odpowiedz jest
rownie trywialna jak pytanie, eksplorowa¢ mozemy dowolny zbiér danych w
postaci relacyjnych baz danych, hurtowni danych, repozytorium danych czy in-
nych zaawansowanych systeméw informatycznych w postaci obiektowych czy
obiektowo-relacyjnych baz danych, przestrzennych baz danych, przebiegéow cza-
sowych i temporalnych baz danych, WWW!, i innych. Najwazniejszy jest odpowiedni
dobo6r metody eksploracji do analizowanego zbioru informacji.

2 Techniki eksploracji danych

Techniki eksploracji danych mozna ogdlnie podzieli¢ na dwie zasadnicze kate-
gorie. Techniki predykcyjne staraja sie, na podstawie odkrytych wzorcéw, dokonaé
uogdlnienia i przewidywania (np. wartodci nieznanego atrybutu, zachowania i
cech nowego obiektu, itp.). Przykladami zastosowania technik predykcyjnych
moga by¢: identyfikacja docelowych grup klientéw, ocena ryzyka ubezpieczeniowego
zwiazanego z klientem, lub oszacowanie prawdopodobienstwa przejécia klienta
do konkurencyjnego ustugodawcy. Techniki deskrypcyjne maja na celu wyko-
rzystanie wzorcow odkrytych w danych do spdjnego opisu danych i uchwyce-
nia ogdlnych cech danych. Typowe przyktady technik deskrypcyjnych obejmuja
odkrywanie grup podobnych klientéw, znajdowanie zbioréw produktéow czesto
kupowanych razem, lub identyfikacja osobliwosci wystepujacych w danych. Inny
podzial technik eksploracji danych jest zwiazany z charakterem danych wejs-
ciowych. W przypadku technik uczenia nadzorowanego (ang. supervised learn-
ing) dane wejSciowe zawieraja tzw. zbidr uczacy, w ktérym przykladowe in-
stancje danych sg powiazane z prawidlowym rozwiazaniem. Na podstawie zbioru
uczacego dana technika potrafi hauczy¢ sieddrozniaé przyklady nalezace do réz-
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nych klas, a zdobyta w ten sposéb wiedza moze byé¢ wykorzystana do for-
mutowania uogdlnien dotyczacych przysztych instancji problemu. Najczesciej
spotykanymi technikami uczenia nadzorowanego sa techniki klasyfikacji (drzewa
decyzyjne , algorytmy bazujace na n najblizszych sasiadach , sieci neuronowe ,
statystyka bayesowska ) oraz techniki regresji. Druga klasa technik eksploracji
danych sa techniki uczenia bez nadzoru (ang. unsupervised learning), gdy al-
gorytm nie ma do dyspozycji zbioru uczacego. W takim przypadku algorytm
eksploracji danych stara sie sformutowaé¢ model najlepiej pasujacy do obser-
wowanych danych. Przyktady technik uczenia bez nadzoru obejmuja techniki
analizy skupien (ang. clustering), samoorganizujace sie mapy oraz algorytmy
maksymalizacji wartosci oczekiwanej (ang. expectation-maximization).
Terminy eksploracja danych”i 6¢dkrywanie wiedzy w bazach danychs$a czesto
stosowane wymiennie, cho¢ drugi termin posiada duzo szersze znaczenie. Od-
krywanie wiedzy to caly proces akwizycji wiedzy, poczawszy od selekcji danych
zrodlowych a skonczywszy na ocenie odkrytych wzorcéw. Zgodnie z ta definicja,
eksploracja danych oznacza zastosowanie konkretnego algorytmu odkrywania
wzorcow na wybranych danych Zrodlowych i stanowi jeden z etapéw sktadowych
calego procesu odkrywania wiedzy. Na caly proces sktadaja sie : sformutowanie
problemu, wybér danych, czyszczenie danych, integracja danych, transformacja
danych, eksploracja danych, wizualizacja i ocena odkrytych wzorcéw, i wresz-
cie zastosowanie wzorcéw. Postaé uzyskanych wzorcow zalezy od zastosowanej
techniki eksploracji danych. Ponizej przedstawiono opisy najpopularniejszych
technik eksploracji. Z koniecznosci nie jest to lista wyczerpujaca, uwzgledniono
tylko te metody eksploracji danych, ktore zostaly zaimplementowane w pakiecie
Oracle Data Mining [3].

2.1 Reguly asocjacyjne

Odkrywanie regul asocjacyjnych polega na znalezieniu w duzej kolekcji zbioréw
korelacji wiazacej wspolwystepowanie podzbioréw elementéw. Znalezione ko-
relacje sa prezentowane jako reguly postaci X to Y (wsparcie, ufnosé), gdzie
X 1Y sa rozlacznymi zbiorami elementéw, wsparcie oznacza czestotliwo$é wys-
tepowania zbioru X to Y w kolekcji zbioréw, zas ufno$é¢ reprezentuje praw-
dopodobienstwo warunkowe P(Y-—X). Na gruncie analizy ekonomicznej reguty
asocjacyjne sa najczesciej stosowane do analizy koszyka zakupéw. W takim przy-
padku wejsciowa kolekcja zbioréw odpowiada bazie danych koszykéw zakupow
klientow, a odkryte reguty asocjacyjne reprezentujg zbiory produktéw, ktore sa
czesto nabywane wspolnie. Przyktadowo, reguta asocjacyjna odkryta w bazie da-
nych transakeji sklepowych moglaby mieé¢ postaé (chleb kietbasa)to(musztarda)
(3%,75%) a jej interpretacja bylaby nastepujaca: 3% klientéw sklepu kupito
chleb, kietbase i musztarde w trakcie pojedynczej transakcji, przy czym 75%
transakcji zawierajacych chleb i kietbase, zawieralo réwniez musztarde. Od-
kryte reguty asocjacyjne moga byé¢ wykorzystane do organizowania promocji i
sprzedazy wiazanej, do konstruowania katalogéw wysyltkowych, ustalania rozmieszczenia
towaréw na poétkach, itp. Reguly asocjacyjne doczekaly sie wielu rozwinieé i
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modyfikacji. Najbardziej znane przyklady takich algorytméw to Apriori oraz
Eclat [3].

2.2 Wzorce sekwencji

Sekwencja jest to uporzadkowany ciag zbioréw elementéw, gdzie kazdy zbior
posiada dodatkowo znacznik czasowy. Sekwencja moze reprezentowac zbiory pro-
duktéw kupowanych przez klientéw podczas kolejnych wizyt w sklepie, filmy
wypozyczane podczas kolejnych wizyt w wypozyczalni wideo, czy rozmowy tele-
foniczne wykonywane w okre§lonych przedziatach czasu. Problem znajdowa-
nia wzorcow sekwencji polega na znalezieniu, w bazie danych sekwencji, pod-
sekwencji wystepujacych czesciej niz zadany przez uzytkownika prog czestosci,
zwany progiem minimalnego wsparcia (ang. minsup). Przyktadem wzorca sek-
wencji znalezionego w bazie danych ksiegarni moze by¢ nastepujacy wzorzec:
(’Ogniem i mieczem’)to(’Potop’)to(’Pan Wolodyjowski’) (1,5%). Dodatkowo, uzytkownik
moze sformulowaé ograniczenia dotyczace maksymalnych interwaléw czasowych
miedzy kolejnymi wystapieniami elementéw sekwencji. Podobnie jak w przy-
padku regut asocjacyjnych, takze wzorce sekwencji doczekaly sie rozwinieé¢ (np.
uogdlnione wzorce sekwencji ) oraz efektywnych algorytméw eksploracji, takich
jak GSP. Domeny potencjalnego zastosowania wzorcow sekwencji praktycznie
pokrywaja sie z regutami asocjacyjnymi i obejmuja, miedzy innymi: telekomu-
nikacje, handel detaliczny, zastosowania bankowe, ubezpieczenia, analize dzien-
nikéw serweréw WWW, i wiele innych [3].

2.3 Kilasyfikacja

Klasyfikacja (ang. classification) jest jedna z najpopularniejszych technik ek-
sploracji danych. Polega na stworzeniu modelu, ktéry umozliwia przypisanie
nowego, wczesniej niewidzianego obiektu, do jednej ze zbioru predefiniowanych
klas. Model umozliwiajacy takie przypisanie nazywa sie klasyfikatorem. Klasy-
fikator dokonuje przypisania na podstawie do$wiadczenia nabytego podczas trenowa-
nia i testowania na zbiorze uczacym. W trakcie wieloletnich prac prowadzonych
nad klasyfikatorami i ich zastosowaniem w statystyce, uczeniu maszynowym, czy
sztucznej inteligencji, zaproponowano bardzo wiele metod klasyfikacji. Najczes-
ciej stosowane techniki to klasyfikacja bayesowska, klasyfikacja na podstawie k
najblizszych sasiadéw , drzewa decyzyjne, sieci neuronowe, sieci bayesowskie, czy
algorytmy SVM (ang. support vector machines). Popularno$é technik klasyfikacji
wynika przede wszystkim z faktu szerokiej stosowalnosci tego modelu wiedzy.
Klasyfikatory moga by¢ wykorzystane do oceny ryzyka zwiazanego z udziele-
niem klientowi kredytu, wyznaczeniem prawdopodobienstwa przejscia klienta
do konkurencji, czy znalezienia zbioru klientow, ktorzy z najwiekszym praw-
dopodobienstwem odpowiedza na oferte promocyjna. Podstawowa wada prakty-
cznie wszystkich technik klasyfikacji jest konieczno$é starannego wytrenowania
klasyfikatora i trafnego wyboru rodzaju klasyfikatora w zaleznosci od charak-
terystyki przetwarzanych danych. Te czynnosci moga wymagaé od uzytkownika
wiedzy technicznej, zazwyczaj wykraczajacej poza sfere kompetencji analitykow
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i decydentéw. Technika podobna do klasyfikacji jest regresja (ang. regression).
Réznica miedzy dwiema technikami polega na tym, ze w przypadku klasyfikacji
przewidywana wartos¢ jest kategoryczna, podczas gdy w regresji celem modelu
jest przewidzenie warto$ci numerycznej [3].

2.4 Odkrywanie cech

Wiele przetwarzanych zbioréw danych charakteryzuje sie bardzo duza liczba
wymiaréw (atrybutéw). Niczyjego zdziwienia nie budzg tabele z danymi wej$-
ciowymi zawierajace setki atrybutéw kategorycznych i numerycznych. Niestety,
efektywnos$é¢ wigkszosci metod eksploracji danych gwaltownie spada wraz z ros-
nacy liczba przetwarzanych wymiaréw. Jednym z rozwiazan tego problemu jest
wybér cech (ang. feature selection) lub odkrywanie cech (ang. feature extrac-
tion). Pierwsza metoda polega na wyselekcjonowaniu z duzej liczby atrybutéw
tylko tych atrybutow, ktére posiadaja istotng wartosé informacyjng. Druga metoda
polega na potaczeniu aktualnie dostepnych atrybutéw i stworzeniu ich liniowych
kombinacji w celu zmniejszenia liczby wymiaréw i uzyskania nowych zrédet da-
nych. Wybér i generacja nowych atrybutéw moze odbywaé sie w sposéb nad-
zorowany (wéwczas wybierane sa atrybuty, ktére umozliwiaja dyskryminacje
miedzy wartodciami atrybutu decyzyjnego), lub tez bez nadzoru (wéwczas na-
jezedciej wybiera sie atrybuty powodujace najmniejsza utrate informacji) [3].

3 Grupowanie

Grupowaniu poswiecilem oddzielny rozdzial, gdyz postanowitem blizej przed-
stawié ten temat, a takaze w pdzniejszej czesci artykutu pokazaé¢ wyniki swoich
prac zwiazanych z grupowaniem.

Grupowanie (klasteryzacja) jest to jedna z dziedzin eksploracji danych. Nie
mozna méwi¢ o grupowaniu nie wyjasniajac pojecia klastera. Klaster to kolekcja
obiektéw podobnych do siebie w ramach jednego klastra i jednoczeénie nie podob-
nych do obiektéw nalezacych do innych klastréw. Jest to uczenie bez nadzoru
bez zdefiniowanych zadnych klas. Typowe zastosowania to narzedzia do anal-
izy rozmieszczenia obiektéw oraz przetwarzanie wstepne w réznych algoryt-
mach. Jak rowniez rozpoznawanie obrazow, analiza danych przestrzennych, anal-
iza rynku, przetwarzanie obrazow, wyszukiwanie informacji, diagnostyka me-
dyczna czy klasyfikacja dokumentéw. W praktyce stosuje sie klasteryzacje do
rozpoznawania grup klientéw ich preferencji ,w ubezpieczeniach przy tworze-
niu nowych form ubezpieczen, czy przy planowaniu miast do rozpoznawania
grup doméw. Dobra klasteryzacja powinna cechowaé sie wysokim podobienst-
wem wewnatrz klastrowym i niskim zewnatrz klastrowy. Jakos$ klasteryzacji w
stosowanych metodach zalezy od miary podobienstwa. Atrybuty miar moga by¢
numeryczne, binarna badz symboliczna. Przy atrybutach numerycznych wyko-
rzystuje sie funkcje odlegtosci. Najbardziej popularna to odleglto$é Minkowsikiego

2]
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Gdzie q to dodatnia liczba naturalna. Dla q = 1 otrzymujemy odlegtosé
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Atrybuty binarne przyjmuja dwie wartosci 0, 1 (true, false), przy poréwny-
waniu obiektéw, dla kazdych cech zlicza si¢ pokrycie w cechach. Natomiast atry-
buty symboliczne sg uogdlnieniem atrybutéw binarnych i moga przyjmowac kilka
wartosci np. czarny, bialy, czerwony itd.

Gléwne metody klasteryzujace mozemy podzieli¢ na cztery kategorie: metody
hierarchiczne, partycjonujace, metody wyszukiwania gestoéci oraz metody grid-
owe. Metody hierarchiczne sa szybkie w wykonaniu i produkujg klastry o struk-
turze hierarchicznej, dzieki czemu mozliwa jest obserwacja na réznych poziomach
szczegotowosci. Przyktady metod hierarchicznych to: SAHN, BIRCH i CURE.
Kolejna grupa metod czyli metody partycjonujace. Konstruuja one partycje dla
n obiektéw w postaci z gory okre$lonej liczby klastréw. Wykorzystuje sie w
nich niej metody heurystyczne , gdyz sprawdzenie wszystkich podzbioréw nie
jest mozliwe. Przykladem jest metoda k-$rodkéw (k-means). Metody wyszuki-
wania gestoéci bazujg natomiast na wyszukiwaniu punktéw gesto utozonych.
Tworza klastry o dowolnych ksztaltach i dobrze sobie radza z szumem i punk-
tami oddalonymi. Uzywa ich sie czesto do klasteryzacji danych przestrzennych,
gdyz wymagana jest przestrzen metryczna. Przykladowe algorytmy to DBSCAN,
ktéra oméwie bardziej szczegotowo w dalszej czesci artykutu oraz OPTICS. Os-
tatnia grupa sa metody gridowe, uzywajace siatkowych struktur danych o wielu
poziomach doktadnosci. Przykladami sa algorytmy STING i WaveCluster [2].

2 2 2
le—xﬂ‘ +‘I12—IJ2‘ +...+ ‘

o X

3.1 Metody wyszukiwania gestosci - DBSCAN

Jak juz powiedzialem wcze$niej metody wyszukiwania gestosci bazuja na wyszuki-
waniu punktéw gesto ulozonych i tworza klastry o dowolnych ksztaltach.

Ze zbiorami pokazanymi powyzej metody oparte na gestosci radza sobie
doskonale. Kazdy klaster zawiera punkty o znacznie wigkszym zageszczeniu niz
poza klastrem oraz lazdy klaster sktada sie¢ z blisko potozonych grup punk-
téw gesto utozonych. Metody wyszukiwania gestosci przyjmuja na wejsciu dwa
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Rysunek 1. Przykladowe zbiory punktéw [1]

parametry: E - maksymalny promien sasiedztwa oraz minPts - minimalna ilos¢
punktéow w E-sasiedztwie danego punktu. Sasiedztwo okreslane jest jako

N, :‘yeX;a’(x,y)Sg‘

Ponizej przedstawie podstawowe pojecia zwigzane z metodami gestosciowymi.

Obiekt rdzenny - punkt w ktérego sasiedztwie znajduje si¢ conjamniej minPts
punktow.

Punkt y jest bezposrednio osiggalny z rdzennego obiektu x jezeli nalezy do jego
sasiedztwa N.

(a) P (b) p directly density—
.« " . s reachable fromq
p: border point 9 » = . ‘ !- .
a & L] " L] -
q: core point * . .
. o * . 5 * qnot directly density—

LI ., reachable from p
Rysunek 2. Bezposrednie sasiedztwo [1]

Punkt y jest osiagalny z rdzennego obiektu x jesli istnieje $ciezka pl=x, p2, ...
pn=y taka, ze pi+1 nalezy do N ?(pi)

Punkty x i y sa gestosciowo potaczone jesli istnieje rdzenny punkt, taki ze
zaréwno x jak iy sg z niego osiagalne

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
Klaster zdefiniowany jest jako maksymalny zbiér gestoéciowo potaczonych punk-
téw. Punkty niepolaczone z zadnym klasterem to tzw. punkty oddalone (out-
liers). Punkty wewnatrz klastra, ktére nie sa rdzenne stanowia granice klastra.
Algorytm wymaga zdefiniowania dwoch parametréw (minPts, E)

)
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Rysunek 3. Osiagalnosé i gestosciowe polaczenie [1]

Uproszczony opis algorytmu:

— Wybierz dowolny punkt p

— Wyszukaj wszystkie punkty osiagalne z p dla ustalonych MinPts, Jesli p jest
rdzennym punktem to tworzymy klaster; Jesli p jest punktem granicznym,
to zaden punkt nie jest osiggalny z p; Jesli p jest punktem oddalonym to
zaznaczamy go jako takiego;

— Powtarzaj proces do momentu, az wszystkie punkty zostang przetworzone

Do wyznaczani E mozna zastosowaé¢ heurystyke. Mianowicie, dla kazdego
punktu wyznacza sie odlegtoé¢ do k-najblizszego sasiada (z reguly k = 4), nastep-
nie sortuje sie te odlegtosci w kierunku malejacym. Obrazuje to ponizszy rysunek:

—
threshold
- point

7

4-dist 4 -

noise clusters

p Doints

Rysunek 4. Wykres odlegtodci do k-sasiedztwa [1]

Dla tak wyznaczonych odlegloéci nalezy ustali¢ prég. Wszystkie punkty o
odleglosci mniejszej lub réwnej od progu beda punktami rdzennymi.

3.2 Praktyczny przyklad grupowania

Do analizy dzialania algorytméw grupowania uzytem prostego dwuwymiarowego
przykladu dla ktérego tatwo jest zobrazowaé wyniki grupowania (Rysunek 5).

Dla algorytmu DBSCAN napisalem wlasng implementacje w jezyku Java,
wynik dziatania algorytmu na przyktadowym zbiorze danych jest przedstawiony
na rysunku (Rysunek 6)
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Rysunek 5. Badany zbiér danych dwuwymiarowych

# Seriel
M Serie2
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Rysunek 6. Badany zbiér danych dwuwymiarowych

Jak widaé algorytm DBSCAN doskonale poradzil sobie z badanym przyktad-
owym zbiorem danych. Parametry wejéciowe algorytmu DBSCAN dla badanego
przypadku ustawilem nastepujaco: E = 13, minPts = 4. Badania wykonalem
takze z wykorzystaniem narzedzi i algorytméw dostarczanych przez Oracle i SQL
Serwer 2005. W bazie Oracle wykorzystalem do grupowania algorytmu k-means.
Wiynik dziatania pokazuje (Rysunek 7).

W algorytmie k-means nalezy z gory okresli¢ liczbe klastrow na jaka ma
zostaé podzielony zbiér wejsciowy. Poniewaz znalem testowy przypadek ustaw-
ilem ten parametr na wartos¢ 5. Algorytm podzielil zbiér na 5 klastréw, ale
jeden z nich zostal pominiety, a jeden ktéry wydaje sie by¢ pojedynczym klas-
trem zostal podzielony na dwa.

SQL Serwer dokonal podzialu w nastepujacy sposéb (Rysunek 8).

Golym okiem widaé, ze badany przypadek testowy nie zgrupowal sie dobrze
w SQL Serwerze 2005.
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Rysunek 7. Grupowanie algorytmem k-means w Oracle
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Rysunek 8. Grupowanie z wykorzystaniem SQL Server 2005

3.3 Podsumowanie

Wraz z rozwojem dziedziny metod eksploracji danych rozwijaja sie¢ narzedzia
do eksploracji danych. Gléwni producenci systeméw baz danych takie jak Or-
acle, czy Microsoft dostarczaja takich narzedzi i w pelni wspieraja eksploracje
danych. Mozna w nich znalezé wszystkie gléwne metody i algorytmy. Dostar-
czane narzedzia sa proste i wygodne w obstudze oraz charakteryzuja sie wysoka
wydajnoscia. Wykorzystujac te gotowe narzedzia mozna przeprowadzi¢ prawie
caly proces odkrywania wiedzy, poczawszy od selekcji i wstepnego przetwarza-
nia danych zrédlowych, az po wygenerowanie wzorcéw. Scisla integracja tech-
nik eksploracji danych z baza danych umozliwia wykorzystanie technik eksplo-
racji w aplikacjach, ulatwia pielegnacje aplikacji, oferuje ogromnie wzbogacona
funkcjonalno$é¢ aplikacji. Ponadto uzytkownicy maja dostep do wyczerpujacych
dokumentacji i tutoriali.
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