ANALIZA | OCENA WYBRANYCH MODELI EKSPLORACJI
DANYCH

Celina M. OLSZAK, Kamila BARTU §

Streszczenie: W artykule przedstawiono wybrane problemy gzgine z eksploragj
danych. Zaprezentowano i opisano iststej modele procesowe eksploracji danych oraz
dokonano ich oceny. W dalszej kolejob przedstawiono wiagn propozycg modelu
procesowego eksploracji danych oraz jego weryfikacj

Stowa kluczowe:eksploracja danych, CRISP-DM, SEMMA, DMAIC, VCofDM

1. Pragmatyka i cele eksploracji danych

Rozpoczynajc rozwaania na temat eksploracji danych, w pierwszej kakgji, nalery
zwrécié uwag, czym eksploracja danych nie jest. Waak, ze nie jest ona [6, 10, 9]:

— odkrywaniem wiedzy - eksploracja danych jestesta osadzana w szerokim
kontekscie odkrywania wiedzy z danych (Knowledge Discovierpatabase - KDD) i
liczni autorzy traktuj te pogcia zamiennie, 41z tez jako synonimy ograniczag tym
samym proces KDD do jego analityczneg&,

—  klasycznym nargziem generuacym analizy i sprawozdania — w oparciu o gdeda
analityczne (np. OLAP) dokonuje ¢siprzede wszystkim weryfikacji hipotez
zaproponowanych przez ekspertow/analitykdw, natemigksploracja danych
umazliwia odkrywanie zasad, regut oraz hipotez,

- procesem automatycznym, ktéry nie wymaga udziaklzKiego nadzorowania —
eksploracja danych jest w #@um stopniu uzakmiona od wiedzy eksperta, ktory
okresla problem biznesowy, przektada go na problem ekap|i danych, dobiera
metody i techniki eksploracji danych, a r@stie ocenia uzyskane wyniki,

— procesem, ktéry odszuka przyczyny probleméw bizmgsb — eksploracja danych
umazliwia odnajdywanie wzorcow czy trendéw pewnych Zghky ale tylko ekspert
jest w stanie zidentyfikowsich przyczyny,

- fatwym i szybkim procesem — eksploracja danych matonym procesem, ktéry
wymaga od ekspertéw interdyscyplinarnej wiedzy orszerokiego wachlarza
doswiadcze.

Najczsciej przytaczag definicja, jaka mazna spotk& w literaturze przedmiotu jest
definicja moéwac, iz eksploracja danych to proces odkrywania istotnyeteznosci,
korelacji, wzorcow i tendencji, poprzez przesievanidwych ilosci danych
przechowywanych w repozytoriach za pomdéechnik rozpoznania wzorcéw oraz technik
statystycznych i matematycznych.

Eksploracja danych zdobywa corazekgz popularnéé jako sposdb wydobywania
ukrytej wiedzy ze zbioréw danych. Podyktowane jastfaktem rosgpcego popytu na
wiedz oraz lawinowego zwkszania si ilos§¢ danych, opisucych zaréwno organizacje,
jak i ich otoczenie [7]. Eksploracja danych znagwgwoje zastosowanie w wielu
dziedzinach gospodarki. Badania empiryczne, przegdaone w latach 2004-2006 przez
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firmy Two Crows oraz KDnuggets, dowagiz jest ona najcegciej wykorzystywana przez
takie sektory jak: bankowié, handel elektroniczny, marketing ukierunkowanyzgmredni
oraz krzyowy, telekomunikagj, medycyr (Rys. 1).

Obszary zastosowan eksploracji danych
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Rys. 1. Wyniki bada ankietowych przeprowadzonych przez Firitwo Crows
Corporation oraz KDnuggets [13, 15]

Wyniki bada potwierdzag, ze duwe korzyci ze stosowania eksploracji danych rpog
osiigm¢ organizacje dziatage na dowolnym obszarze rynku. Dotyczy to, zaréwno
organizacji, ktére do tej pory nie wykorzystywatgdnych rozwizan umazliwiajacych
analiz danych, jak réwnietych, ktére ju wykorzystuy rézne rozwijzania informatyczne.

2. Charakterystyka i ocena modeli eksploracji danych

Jak ju wczéniej podkrélono, eksploracja danych oznacza procesgkilZitéremu
mozliwe staje s odnalezienie zbioru cennych informacji $pim ogromnej iléci ukrytych
danych[5]. Stowo proces jest niezwykle istotne w tym ckeaiu. W wielusrodowiskach
istnieje przekonanieze na eksploragj danych sktada sitylko wybor i zastosowanie
narzdzi, ktére lgdg w stanie sprosta postawionemu problemowi i automatycznie
dostarcg gotowych odpowiedzi [1]. Jest to ddésywvaski punkt widzenia, poniewa
eksploracja danych nie jest zbiorem odizolowanyateuizi, ktérych sama implementacja
usprawni rozwjzanie probleméw decyzyjnych organizacji. Udana kksgja danych,
bowiem wymaga systemowego, modelowego pgci@j przez sekwengj etapow.
W zwigzku z tym, pojawita §i wyrazna potrzeba tworzenia modeli eksploracji danych,
ktére pomagalyby organizacjom wprowadav praktyle wtasne projekty i inicjatywy.
Umozliwiatlyby one take otrzymywanie lepszych rezultatow eksploracji orpowatyby
najlepsze praktyki biznesowe.

Do 1996 roku nie istniatzadne powszechnie akceptowane pédejdo tworzenia
eksploracji danych. Obecnie proponowager&ne modele, do ktérych mpa zaliczy:
CRISP-DM, SEMMA, DMAIC, VCofDM.
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Tworcami modelu CRISP-DM (Cross-Industry StandardcBss for Data Mining)as
NCR Systems Engineering Copenhagen (Dania), DaiGlteysler (Niemcy),
SPSS/Integraf Solutions Ltd. (Anglia) oraz OHRA Xkeringen Bank Group B.V.
(Holandia) [11].

Wedtug ich opinii na model eksploracji danych sktaid sz&c¢ etapow:

zrozumienie  uwarunkowa biznesowych —odpowiada za zrozumienie
uwarunkowa biznesowych i przel@®nie ich na problem eksploracji danych.
Sformutowany problemu eksploracji danych, zdanierartow tega modelu, nie
powinien by wyrazany szerokimi, ogélnymi terminami. Raczej zalecpast, jeli

to mazliwe, rozbicie ich na mniejsze, bardziej szczegd@pw

zrozumienie danych — na tym etapie przeprowadgawsicprna analiz danych
majagca na celu zaznajomieniegst danymi. Szczegolny nacisk paémo tutaj na
doktadne zweryfikowanie jakoi danych oraz ich kompletéc. Bowiem na tym
etapie sprawdza ireguta GIGO (wprowadzisz ¢d@ne dane, uzyskaszcbhe
wyniki). Brakujace i bkdne dane magstanowé grozny problem podczas budowy
modelu eksploracji danych;

przygotowanie danych — etap ten jest jednym z mdiej pracochtonnych etapow
calego procesu eksploracji danych.g¥éi st on z przygotowaniem ze vgginych,
surowych danych ostatecznego zbioru danych, ktédgib przedmiotem dalszego
dragzenia. Czynnéci jakie naley wykona& na tym etapie to przede wszystkim:
eliminacja nieistotnych lub niepotrzebnych danydtipre nasipnie zostaj
poddane weryfikacji poprawsoi i oczyszczaniu; wybor przypadkéw i zmiennych,
ktore kxdg analizowane i ktdregsodpowiednie do analizy;

modelowanie — obejmuje wybér technik, ktére zogtaryte do stworzenia modelu
eksploracji danych. Istnieje kilka technik, ktor@sije st do rozwizania tego
samego problemu eksploracji danych, co azane jest z ok&onymi
wymaganiami np. formy danych. W takim wypadku, suge sk, koniecznéé
powrotu do etapu przygotowania danych;

ewaluacja — etap ten obejmuje przede wszystkimnego®delu lub kilku modeli,
otrzymanych z etapu modelowania; ustalenie, czy ehagpetnia wszystkie
zalazenia ustalone w pierwszym etapie; sprawdzenie,j&kzigs cele biznesowe
nie zostaty pomirite; podgcie decyzji co do wykorzystania eksploracji danych.
Przed przeéciem do ostatecznego wdemia modelu istotne jest dokladne
przetestowanie i ponowne przejrzenie jego konsjrukla tym etapie niezwykle
wazne jest okrélenie, czy istnieje jakikolwiek problem biznesovgory nie zostat
wystarczajco naleycie rozwaony. Jéli takowy istnieje, naley przegé do etapu
pierwszego i powtérnie rozpogzcaly cykl eksploracji danych [8];

wdrozenie — podczas tego etapu rgldokona syntezy wiedzy zdobytej w trakcie
trwania catego procesu eksploracji danych orazdstzevi jg uzytkownikowi w
wizualny sposob. Kluczowymi krokami podczas tegapat jest monitorowanie
podjetych dziata, stworzenie raportu kmowego oraz ponowna analiza projektu.

Natomiast model procesowy SEMMA (Sample, Explorepdiy, Model, Assess),
zostat zaprojektowany przez SAS Institute.

Sklada s} on z péciu etapow, w sktad ktérych wchagetapy tj. [14]:

probkowanie — polega na wykorzystaniu tylko e danych (przed
wprowadzeniem ich wkszej ilcsci). Jezeli podstawowym celem eksploracii jest
odkrycie ogolnych wzorcow czy zetendencji w danych, to zastosowanie
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probkowania umdiwia osiggniecie takich rezultatdbw w stosunkowo krotkim
czasie;

— eksplorowanie — etap ten odpowiedzialny jest zakiwmé przeszukiwanie i
eksplorowanie danych w celu ich delghego poznania. Mtiwe jest to dzki
znacznemu rozwojowi metod i technik eksploracji yddm do ktorych mizna
zalicz m.in.: odkrywanie asocjacji, klasyfikagj analiz skupia, sieci
neuronowe, drzewa decyzyjne oraz algorytmy genag/cz

— manipulacja — po etapie eksplorowania danych czasgachodzi potrzeba
modyfikacji lub manipulacji danymi. Twércy modelaznaczaj, iz dynamiczny
charakter eksploracji danych lub eksze uaktualnienie baz danych na potrzeby
eksploracji powinny by mazliwe na wszystkich etapach tego procesu;

— modelowanie — na tym etapie ngmije wybor technik modelowania, do ktorych
autorzy modelu zaliczajprzede wszystkim drzewa decyzyjne, modele szeregéw
czasowych oraz wywodee st ze sztucznej inteligencji np. sieci neuronowe;

- ocena - jest ostatnim etapem modelu SEMMA, ktéryowdada za poréwnanie i
ocere wczesniej skonstruowanych modeli eksploracji danych;

Kolejnym wyzej wymienionym modelem jest model DMAIC (Define, &&aire,
Analyze, Improve, Control), ktéry oparty jest naagtgii Six Sigma i zostat zainicjowany
przez grup inzynieréw Instytutu Motoroli.

Pocztkowo strategia ta skupiona byta na stworzeniu tprojektu zwyctskiego
wyrobu [2]. Teraz koncentrujeesna eliminacji defektow, strat i probleméw z jé&ia we
wszystkich dziedzinach biznesu [4].

Model ten sktada siz pkciu etapow, ktore bigrswoéj pocatek z tradycji ulepszenia
jakaosci. Naleza do nich:

- definiowanie— etap ten obejmuje okflenie celéw oraz identyfikagjprobleméw

biznesowych, ktérych rozezanie pomée w podwyszeniu poziomu Sigma,

— pomiar — na tym poziomie gromadzone zasiaformacje dotyczce aktualnego
stanu procesu w celu ustalenia poziomu odniesi@maz rozpoznania skali
problemu,

— analiza — w fazie tej zidentyfikowane zostadjrytyczne przyczyny problemow
dotyczcych jakaci oraz uzasadnienie ich wptywu na proces,

— usprawnienie — etap ten odpowiada za wprowadzezieigzan, ktGre pomog w
usunkciu analizowanych wcZeiej probleméw,

— kontrola — podczas tego etapu uzyskane wyniki ppataeryfikowane i poddane
obserwacji.

Ostatnim z wymienionych modeli jest model VCofDM ifdous Cycle of Data
Mining), zaprojektowany on zostat przez wybitnygtesjalistow z dziedziny eksploracji
danych M. J. A. Berrego i G. Linoffa. Skladee & czterech etapéw, powtarzanych
cyklicznie, ktére uzupetnioney zbiorem dodatkowych wskazéwek. Najelo nich[3]:

—  zidentyfikowanie probleméw biznesowych — zdaniemtosdw na tym etapie
nalezy identyfikowa identyfikowa te kwestie dziataln@i gospodarczej, ktore
mog zost& wydatnie wsparte przez wykorzystanie wiedzy poapsk dzéki
eksploracji danych. W modelu zatmo, ze identyfikacja problemu biznesowego
jest domen osoby, ktéra jest zwkana z konkretnym obszarem dzialdkio
gospodarczej. To do jej kompetencji nglesformutowanie wiéciwego celu
biznesowego, okéenie oczekiwa dotycacych uzyskanych odpowiedzi oraz
zaplanowanie przysziego ich wykorzystania. Celerdnggo zrozumienia przez
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analityka eksploracji danych problemu biznesowep&aniejsze przetzenie go na
przedsgwziecie eksploracji danych, konieczne jest nganie obustronne;j
wspotpracy mgdzy nim a osofp odpowiedzialg za podejmowanie decyzji
w organizacji. Dzki temu, maliwe staje s wlasciwe rozpoznanie i
uwzgkdnienie potrzeb biznesowych w procesie eksploragnych. Autorzy
sugeruj takze, ze podsumowanie pierwszego etapu powinno zawiprapozycije
miar i sposobow oceny skutecZob podgtych dziata oraz jakéci wynikéw

uzyskanych z eksploracji danych;

— przeksztalcenie danych w informacje — wedlug awtotégo modelu, etap ten
obejmuje kilka kluczowych proceséw zamanych z danymi. W sktad nich
wchodzi: zidentyfikowanie i pozyskanie danych odawiedlajcych dany
problem biznesowy, przygotowanie ich zgodnie z wgami nargdzi eksploracji
danych oraz wybér odpowiedniej techniki modedaj. Prace analityka danych
zwigzane § gtownie z pozyskaniem i przygotowaniem danych poaicych z
roznych zrédel, ujednoliceniem ich struktury, dodaniu dodatikch pal,
przygotowaniem zbioru danych do eksploracji, zagktmwaniem modelu
eksploracji danych oraz sprawdzeniem fakotrzymanych wynikéw;

— podgcie dziatsh — autorzy VCoDM, ju na pierwszym etapie modelu wskaguj
koniecznd¢ wykorzystania uzyskanych wynikbw w celu poprawykosi
podjetych dziata. Jednak podgie decyzji na podstawie uzyskanych danych, to
nie jedyne dziatania jakie nale podpé. Proponuje si réwniez realizacg prac
zmierzajcych do zapamgtania uzyskanych wynikdw, upowszechnienia
zgromadzonej wiedzy, cyklicznego przewidywania (opmies¢cznej predykcji
wykorzystania wybranego produktu/ustugi), poprawakaci zgromadzonych
danych oraz przeprowadzenia nowego projektu ekagiodanych zwjzanego
posrednio z odkrytymi zatenosciami;

- mierzenie i ocena wynikbw — Podczas oceny uzyskanwynikow naley
poréwna& obecne wartiei miernikbw z otrzymanymi z eksploracji danych.
Zaznacza §i ze szacowane waroi miar powinny odpowiadaprognozom kidu,
jakimi cechuj sie otrzymane wyniki. Dlatego zalecaessprawdzenie, jak te
przewidywania korelyj z obecy sytuacy oraz jakie byly/s efekty
przeprowadzonych dziata

Jak wynika z powsszych rozwaan, zarowno w nauce jak i w praktyce podejmowano
proby opracowania gmych modeli, ktére bylyby pomocnym scenariuszemagokcym,

w jaki sposOb pozyska przygotowdé i przeanalizowé& dane, interpretowa uzyskane
wyniki oraz ocenié& rezultaty tych dziala Zaprezentowane wigj modele, pomimo
wspolnego celu jakim jest wykorzystanie eksploratignych do odkrycia nowej wiedzy,
reprezenty rézne podejcia do tej kwestii. Wzglnie dua dowolnd¢ definiowania
zagadnié oraz etapow, jakie powinny zoétajete w procesie eksploracji danych, zrodzita
koniecznd¢ ich analizy oraz oceny.

Wsrdd istotnych zalet analizowanych modeli, w przypadCRISP-DM wymienid
mozna: wskazanie dwoch podmiotéw (klienta i analitglanych), ktére realizgjprojekt.
W przypadku modelu SEMMA przyazuje sé duzg wag do szczegoOlowego opisu
poszczegolnych krokéw eksploracji danych. W mod&8CoDM wskazuje s na
koniecznd¢ statej wspétpracy, (na kdym etapie) midzy analitykiem danych a ekspertem
dziedzinowym.

Wady analizowanych modeli, jest pomgoie w nich miejsca i roli podmiotu, ktéry
steruje tym procesem. Zbyt maty nacisk kladz¢ensi archiwizagj wiedzy wygenerowanej
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podczas procesu eksploracji danych. Dotyczy ondvago odkrytych zabtenosé i trendéw
pomidzy danymi, jak rownie sposobu pozyskania danych, wykorzystania wybranych
narzdzi informatycznych (ze wskazaniem konkretnych mettechnik), zasad budowy
modeli oraz interpretacji uzyskanych wynikéw.

Wads modelu CRISP-DM jest nadanie petnej autonomii ¢bmr odgbnasci)
podmiotowi realizujcemu proces eksploracji danych, cozam@rowadz do pomingcia w
nim waznych aspektéw dotyagzych dziatalnéci gospodarczej. Minusem modelu SEMMA
jest przede wszystkim nacechowanie go techniczngspiektami. Natomiast modelowi
DMAIC zarzuca sj zbyt ogolny opis poszczegoélnych etapow eksplodenjych.

3. Propozycja modelu eksploracji danych oraz korzyci z jego weryfikacji

Przeprowadzona analiza modeli eksploracji danycwptita stwierdz¢, ze zbyt mato
uwagi péwigca s¢ w nich wspomaganiu pracy decydenta. Dotychczasprmepozycje
wyraznie skierowane gsna analitykéw lub informatykéw. Decydent bez ichnmcy nie
jest w stanie pracowaz takimi modelami. W tej sytuacji pojawitacgdotrzeba stworzenia
modelu, ktéry umaliwiatby decydentowi w elastyczny i intuicyjny spis pracowa na
danych i na kadym etapie otrzymywawsparcie. Proponowany model PDMWD (Rys. 2.)
powstat w wyniku przeprowadzonego eksperymentu Wwadego, 4czacego wiedz
teoretyczy oraz déwiadczenie autoréw niniejszego artykutu w zakresyiorzystywania
modeli CRISP-DM, SEMMA, DMAIC oraz VCofDM.

DECYZIE b: > POTRZEBY
.-0> .\
>

NOWA

MODELOWA

Legenda

Strzatki reprezentyj gléwne zalenosci miedzy etapami. Olkig wewrgtrzny jest
symbolem cyklicznego charakteru procesu eksplordaiiych, ktérego przebieg, jako
oraz kierunek zalane g od preferencji i wiedzy decydenta.

Rys. 2. Model procesowy PDMWD

Nazwa modelu PDMWD pochodzi od akronimu opisego gtéwne jego etapya $o:

— potrzeby - etap ten zwdany jest z identyfikagj potrzeb informacyjno-
decyzyjnych. Nalgy zaznaczy, iz zasadnicze znaczenie dla zidentyfikowania
problemu ma wigciwa komunikacja nawzana mgdzy analitykiem danych oraz
decydentem. Sugeruje ¢size powinna ona trwa podczas calego procesu
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eksploracji danych, na wszystkich jego etapachw@yni zagadnieniami, jakie
powinny zostd na tym etapie zdefiniowaney:szakres analiz lub bada cel
projektu oraz stworzenie planu dziatania wraz zojegen. Nalezy podkreli¢
fakt, iz etap potrzeby modelu PDMWD ma charakter organipgcyprzez co
narzuca dalsze warunki przeprowadzeniagpasich etapow;

dane — bazgft na sformutowanych wczeiej zal@eniach, identyfikuje si
wymaganezrodta danych. W zaimosci od potrzeb mazna pracowé bezpdrednio
na danychzrédiowych lub w oparciu o wcéeiej przygotowany jednolity
wejsciowy zbiér danych. Sugerujegsiozwazanie rozmiaru wczytywanych danych,
gdyz dodatkowa ilé¢ niepotrzebnych danych me stanowé pewne utrudnienie. Z
kolei pominkcie istotnych zmiennych me uniemaliwi¢ poprawne
przeprowadzenie eksploracji danych. Po uzyskanijsoimvego zbioru danych
proponuje si przegrupowanie struktury danych w celu utworzep@adanej
struktury, sprawdzenia, oczyszczenia oraz pozrdaigch. Po pozytywnej ocenie
zbioru wefciowego nalgy stworzy¢ ostateczny zbiér danych przeznaczony do
projektu eksploracji danych, spadzi¢ raport obejmujcy dziatania zwjzane z
identyfikacp zrédet danych, pozyskaniem danych ich epsty analiz oraz ocen
jakosci. Dodatkowo na tym etapie proponuje e siprzeprowadzenie
wielowymiarowych analiz na podstawie technologii AR. Tego typu analizy
pozwalaj w pelni pozné przygotowane dane oraz zweryfikoiva ocent ich
jakos¢. Nalezy szczegolnie podkeg¢ fakt, iz etap ten odgrywa kluczawrole dla
wlasciwego przeprowadzenia procesu eksploracji danydblatego te,
fundamentalg role odgrywa tutaj szerokie dwiadczenie i dga wiedza z zakresu
baz danych, hurtowni danych, itp.;

modelowanie — etap ten proponuje sbzpocaé¢ od wczytania przygotowanego
zbioru danych do aplikacja, z pomodtorej kgdzie realizowana eksploracja
danych. W przypadku, gdyby okazala;,sie zaldenia sporzdzone na etapie
badania potrzeb nie pokrywagic z wymaganiami danej aplikacji, konieczne jest
ponowne przygotowanie danych. W przeciwnym razideaya opracowa
modelowe zbiory danych. Nadg dokon& takze wyboru, zastosowania oraz
parametryzacji techniki dolz metody modelujcej. Zaleca si wielokrotne
zastosowanie kilku metod i technik do danego zaigaitn eksploracji danych.
Utworzony model naley przetestowa pod wzgédem poprawnéci oraz dokonéa
jego oceny. Sugeruje ¢si aby wdrgenie modelu poprzedzi ponownym
przejrzeniem jego konstrukcji (pod wzdem poprawn€ci zatazen technicznych i
biznesowych) oraz przetestowaniem. Etap ten powinieakaczy¢ sic
wygenerowaniem raportu wynikowego, spmtzeniem planu monitorowania,
utrzymania modelu i dostarczeniu go decydentowi;

nowa wiedza — na tym etapie uwaga skupiona jesederzwszystkim na
przeksztatceniu wyniku otrzymanego z eksploracjiyah w wiedze biznesaw
Sugeruje s zapisywanie wynikébw w takiej formie, aby byly odatwe do
przyswojenia przez decydenta. Dobrze w tej roliasmlzaj sic metody
wizualizacji danych, vréd ktérych nalgy wymiené m.in. zestawienia
tabelaryczne, rihego typu wykresy, grafy oraz mapy. Warto zaznéciyocena
nowej wiedzy powinna nate¢ zaréwno do decydenta, jak i specjalisty z zakresu
eksploracji danych. Wszystkie spostreria proponuje si zapisé w postaci
raportu lub sprawozdania. Warto zakdokona identyfikacji mocnych i stabych
stron catego projektu oraz zapisawagi dotycace m.in. takich kwestii, jak na
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jakim etapie napotkano znaczne problemy, dlaczegybramo tak
technile/metod; eksploracji danych, dlaczego w ten spos6b zingtoprano
wyniki itp.;

- decyzje — zaprojektowany, oceniony i wgpay model eksploracji danych naje
wykorzyst& do opracowania scenariuszy, ktore powinny #imdaé rozwaenie
rezultatdw potencjalnych decyzji. Zbudowanie kilkscenariuszy pozwala
decydentowi przdedzic rézne warianty zdarZe oraz oszacowa nastpstwa
podjecia r&znych decyzji. Ponadto, zagdajg go one do zaznajamiania g nowy
wiedz oraz jej wykorzystaniem. Co warto jeszcze pofliégo fakt,ze stworzone
scenariusze mag okaza& sig przydatne w przysziych projektach z zakresu
eksploracji danych.

Zaproponowany model PDMWD zostat tak zaprojektowaraby umaliwiaé
decydentowi pozyskanie nieznanej gtbtwiedzy oraz podgie na jej podstawie
wihasciwych decyzji. W modelu pofmno duy nacisk na integragjpozornie odgbnych,
aczkolwiek kluczowych, zagadmiezwiazanych z eksploragjdanych. Wréd obszardw,
jakie uwzgtdniono w modelu PDMWD, wskazanalery przede wszystkim:

- miejsce i ro¢ decydenta, a dokfadniej wktad jego wiedzy iswimdczenia

w ztozonym procesie eksploracji danych,

— poznanie potrzeb biznesowych, uwarunkawore je implikug,

— rozpoznanie potencjalnychrodet danych, ich pozyskanie oraz przygotowanie
zbioru danych, ktéry zostanie wykorzystany w projeleksploracji danych,

—  budowe modelu, m.in. poprzez przygotowanie zbioru dangatanalizy, wybranie
i wykorzystanie stosownych metod, technik eksplprdanych, ktére pozwel
wydoby¢ ukryta wiedz z przygotowanego zbioru danych,

- interpretag wynikow przeprowadzonego procesu eksploracji danpcowadzcy
do ich transformacji w padary wiedz,

- wykorzystanie pozyskanej wiedzy w procesie podejamev decyzji
gospodarczych,

— utrwalenie i zgromadzenie uzyskanej wiedzy m.in.prgez sporgdzenie
i archiwizacg potencjalnych scenariuszy.

O ile w bramy IT sporo uwagi péwieca sé przedsibiorstwom produkcyjnym,
handlowym, o tyle propozycje z zakresu wykorzystaeksploracji danych dla sektora
nieruchoméci, w tym spétdzielni mieszkaniowych, nafedo rzadkéci. W zwigzku z
powyzszym zdecydowanoshna zweryfikowanie modelu PDMWD w wybranej spoétdizie
mieszkaniowej.

W wyniku przeprowadzenia wywiadu potrzeb informaggh wybranej spotdzielni
mieszkaniowej stwierdzonoz jednym z najbardziej niepokgjych byt fakt wzrostu iléci
zgloszonych drobnych usterek i awarii. W zazku z tym, istotnym problemem
postawionym przed procesem eksploracji danych, alkaz st oszacowanie
prawdopodobigstwa wysipienia awarii dla danej bram oraz oszacowanie kwoty
wydatkéw, zwjzanych z ich usuwaniem jakie mpgojawi sie w przyszidgci. Po
okresleniu zakresu badaprzygotowano odpowiedni zbiér danych, ktéry bylodgy z
potrzebami projektu. Wybrano okitene bazy danych oraz tabele (w tym gtdwnie tabele
Zwigzane z danymi takimi jak: adresy lokatoréw zgtagaaih awar, dane podmiotow
usuwajicych awarg, brarra awarii, itd.). Zbiér tych danych zostat oczysatgoi
ujednolicony. W celu uzyskania wpnhych zalenosci miedzy tymi danymi oraz ich
lepszego poznania, opracowano kostki OLAP.¢Kizhim m.in. poznano il& awarii z
danej brany w rozktadzie na spoétdziekpiosiedle, ulig, blok. Zidentyfikowano take ilos¢
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i charakter napraw, ktorych dokonaty konkretne pmdyn Niemniej jednak dopiero po
przegciu przez etap modelowanie zauwwao, ze gtownie trzy klasy rozpatrywanych
brarzy tj. elektryczna, hydrauliczna oraz budowlana wysja najczsciej. Po dokifadnej
analizie otrzymanych wynikdw okazalog¢size wianie te trzy brage wigza sie
bezpdrednio z najwksz iloscia interwencji, najwgkszymi wygenerowanymi kosztami
oraz najdtaszym czasem usuwania awarii dla zidentyfikowanepygrosiedli. Tego typu
uzyskana wiedza byta bardzozdana przez zagdcéw spotdzielni mieszkaniowej, gy
moze ona zostawykorzystana m.in. w planowaniu priorytetéw dlaysztych remontéw
oraz w pewnym stopniu pozwala ollié poziom jakdci danego obiektu.

Weryfikacja modelu PDMWD na przyktadzie spétdziatmieszkaniowej pozwolita na:

— usprawnienie proceséw zgianych z funkcjonowaniem infrastruktury
nieruchoméci oraz wydlzeniem cyklu ichzycia, poprzez wskazanie obszarow
(brarva hydrauliczna, elektryczna, ogolnobudowlana itpmzgkdnieniem bloku
lub osiedla, na ktérym dane prace powinny w piepyskolejngci zostd
wykonane), wymagagych przeprowadzenia konserwacji, remontu lub buydow
nowych obiektow;

— obnizenie kosztébw generowanych przez pojagiaj st¢ awarie, gdy
zaplanowanie i przeprowadzenie prac prewencyjnyekte wigze sk z nizszymi
kosztami i niedogodrigiami niz usuwanie powstatej awarii wraz z jej skutkami;

— poprawa alokacji posiadanych zasob6éw (np. plancsvanapasow e&cCi
zamiennych i materiatdw wymaganych przy usuwaniokketnych awarii);

— poprawa wizerunku zagdcy (tym samym konkretnej nieruchofe9 na rynku
nieruchoméci. Obnizenie ildsci i uciazliwosci awarii pozytywnie wpltywa na
wzrost oceny jak&i zycia lokatorow danej nieruchorm. Dodatkowo, pérednio
wptywa réwnie na obnkenie ilcci pustostandw, czy terotacji w zawieranych
umowach najmu, itp.;

— wzrost zadowolenia najemcéw zytkowania danej nieruchorda, ktory jest
wywotany popraw jej stanu technicznego.

4. Wnioski

Jak wynika z powiszych rozwaan eksploragg danych nalgy traktowa
wieloaspektowo, kompleksowo i corazegaej interdyscyplinarnie. Powinna &yona
ciagiem wielu etapéw magych interakcyjny charakter. Nale podkréli¢, ze proces ten
powinien opierd sig na wiedzy, ktGr posiada nie tylko ekspert z zakresu eksploracji
danych, ale rownieekspert dziedzinowy. Trzeba zaznacmkre, ze aby przeprowadzenie
procesu eksploracji danych w petni mogto wspigreocesy decyzyjne, konieczne stajg si
potraktowanie tych pozornie agmych zagadnie jako jeden proces. Temu celowi B
model procesowy eksploracji danych PDMWD.
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