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Streszczenie

W artykule dokonano opisu metod pozyskiwania wiedzy w modelach Data Mining stosowanych do wspo-
magania procesu podejmowania decyzji. Glownym zatoZeniem jest proba wykorzystania do tego celu sys-
temow klasy OLAP, jako systemow wiclowymiarowych i wieloaspektowych drazen informacji. Proces
modelowania takich rozwigzan wymaga strukturalizacji i odniesienia do istniejacej bazy techniczno-
technologicznej. Opracowanie prezentuje mozliwosci budowy modelu dla réznych klas organizacji oraz
przedstawia mozliwos¢ adaptacji modelu data mining do analizy i zarzadzania w procesie podejmowania
decyzji. Przydatno$¢ modelu widziana moze by¢ szczeg6dlnie w aspekcie oceny mozliwo$ci wspomagania
podejmowania decyzji zwiazanych z planowaniem wykorzystania zasobdw organizacji rozproszonych do
przeciwdziatania skutkom zagrozen. Nowoczesne koncepcje w zarzadzaniu organizacja gospodarcza
powinny eksponowac platforme Internet, jako platforme ogodlnie dostepng do komunikacji z otoczeniem.

Abstract

The present paper describes methods of knowledge absorption in the Data Mining models in order to
support decision making processes. The main assumption is an effort to employ the OLAP systems
as multidimensional and multiaspect data in drill down systems. The process of modelling such solutions
requires structuring and referring to the existing technical and technological base. The paper presents
possible options of model construction for different organisations and describes possible adaptation of
the data mining model to the analysis and management of the decision making process. The applicability of
the model may be viewed with respect to the analysis of the potential support of decision making with
regard to the planning of utilisation of disperse organisations’ resources in order to prevent the hazard
effects. Modern concepts of economic organisation management should see the Internet as a widely
accessible platform of communication with the environment.

1 WPROWADZENIE

Wspomaganie procesow podejmowania decyzji z wykorzystaniem technologii infor-
macyjnych [11, 12] staje si¢ w obecnej chwili wyzwaniem dla kazdej organizacji. Szcze-
golnie dotyczy to dziatania w warunkach niepewnosci i ryzyka. Takie sytuacje wigza si¢
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bezposrednio z dzialaniem w stanach zagrozen i kryzyséw. Dostgp do wiarygodnej,
jednolitej i wielowymiarowej informacji, mozliwo$¢ koordynacji dziatan oraz usprawnie-
nie proceséOw zwigzanych z monitorowaniem i prognozowaniem niepozadanych skutkow
roznych zdarzen i planowanie przeciwdziatania zagrozeniom — nalezg do istotniejszych
obszaréw decyzji. Skala biznesowych zastosowan réznorodnych technologii dragzenia da-
nych jest tak duza, ze stanowia one conditio sine qua non® rozwoju i bezpieczefstwa
wspotczesnego Swiata.

W celu opracowania odpowiedniego modelu systemu wspomagajacego procesy decy-
zyjne niezbedna jest identyfikacja przedmiotu, procesu modelowania tej klasy systemow
oraz identyfikacja danych a takze ich zrédel pozyskiwania. Doktadna analiza zebranego
materialu umozliwia wyodrgbnienie jednolitych regul w danych a tym samym wprowa-
dza mozliwo$¢ ich dalszego drazenia, z czym zwigzane jest pojecie Data Mining®. Za-
glebianie danych [1] w data mining, jako proces analityczny, przeznaczony jest do
badania duzych zasoboéw danych i zazwyczaj powigzanych z zagadnieniami gospodar-
czymi lub rynkowymi w poszukiwaniu regularnych wzorcow oraz systematycznych
wspotzaleznos$ci pomigdzy zmiennymi, a nastgpnie oceny wynikow poprzez zastosowa-
nie wykrytych wzorcow do nowych podzbioréw danych. Finalnym celem data mining
jest najczesciej przewidywanie zachowan réznorodnych zdarzen i wspomaganie podej-
mowania decyzji.

2 BUDOWA MODELI DATA MINING

Data mining [7, 8] daje bezposrednie korzysci w decyzjach biznesowych. Proces bu-
dowy modelu decyzyjnego w data mining sktada si¢ z czterech zasadniczych etapc')w5:

e wstepnej eksploracji,

e budowania modelu z okreslaniem wzorcow,

STtumaczenie: warunek konieczny; http://en.wikipedia.org/wiki/Sine_qua_non, http://www.slownik-
online.pl/index.php.
* Definicje ,,Data Mining”:

1. Nauka zajmujaca si¢ wydobywaniem informacji z duzych zbioréw danych lub baz danych (D. Hand, H.
Mannila, P. Smyth: Principles of Data Mining, MIT Press, Cambridge, MA, 2001).

2. Nietrywialne wydobywanie ukrytej, poprzednio nieznanej i potencjalnie uzytecznej informacji
z danych (W. Frawley, G. Piatetsky-Shapiro, C. Matheus: Knowledge Discovery in Databases: An
Overview. Al Magazine, 1998).

3. Eksploracja danych jako jeden z etapdéw procesu odkrywania wiedzy z baz danych — www.wikipedia.pl.

4. Proces przeksztatcania danych w uzyteczng wiedze, poczawszy od wprowadzenia danych lub pobrania
ich z zewnetrznego zrodta do utworzenia wynikowego raportu (Berry, M. J. A., Linoff G. S., Mastering
data mining. New York: Wiley, 2000).

> Statis Soft: Techniki zaglebiania danych, Internetowy podrecznik statystyki. Krakow 2010.

144



Data mining w procesach decyzyjnych

e oceny i weryfikacji modelu,

e wdrozenia i stosowania modelu dla nowych danych, w celu uzyskania przewi-

dywanych wartos$ci lub klasyfikacji.

Eksploracja to pierwotny etap budowy modelu, ktory zaczyna si¢ od przygotowania
danych. Obejmuje przede wszystkim czyszczenie i przeksztatcanie, wydzielenie podzbio-
row rekordow oraz wybodr atrybutow danych, czego celem jest ograniczenie liczby
analizowanych zmiennych do poziomu pozwalajagcego efektywnie wykonywac¢ analizy
(poziom ten zalezy od stosowanych metod data mining). Po przygotowaniu danych
dalszy przebieg eksploracji zalezy od konkretnego problemu, ktoéry chcemy rozwigzac.
Eksploracja moze obejmowac bardzo rézne metody, od prostego wyboru predykatoréw
za pomocg regresji liniowej do wyrafinowanego badania danych réznymi metodami
graficznymi i statystycznymi, ktorego celem jest wybranie najwazniejszych cech i wyz-
naczenie ogoélnej natury i stopnia zlozonosci modelu dla potrzeb drugiego etapu data
mining.

Na etapie budowy i oceny modelu rozwazane sg r6znorodne modele, po czym wybie-
rany jest najlepszy z nich. Kryterium oceny jest jako$¢ predykcji, czyli poprawnosé
wyznaczania warto$ci modelowanej zmiennej i stabilno§¢ wynikéw dla réznych prob.
Na pierwszy rzut oka wybdr najlepszego modelu, moze wydawaé si¢ dosy¢ prostym
zadaniem, ale w praktyce czasami jest to skomplikowany proces. Istnieje wiele réznych
metod oceny modeli i wyboru najlepszego z nich. Czgsto stosuje si¢ techniki bazujace
na porownawczej ocenie modeli (ang. competitive evaluation of models) polegajacej
na stosowaniu poszczeg6lnych metod dla tych samych zbioré6w danych, a nastgpnie wyb-
raniu najlepszej z nich lub zbudowaniu modelu ztozonego. Techniki oceny 1 taczenia
modeli, ktore stanowig kluczowg czgs¢ w data mining sprowadzajg si¢ do nastepujacych
dziatan®:

e agregacji modeli (gtosowanie i usrednianie - ang. bagging),

e wzmacnianie modeli (losowanie adaptacyjne),

e Iaczeniem modeli (ang. boosting),

e uogolnianie modeli (ang. stacking, stacked generalizations),

e uczenie si¢ modeli (ang. meta-learning).

Koncowym etapem budowania modelu data mining to wdrazanie i stosowanie, w kto-
rym stosuje si¢ dla nowych danych model wytworzony i uznany za model najodpo-
wiedniejszy. Gotowy model stosuje si¢ w celu uzyskania przewidywanych wartosci lub

klasyfikacji [9].

® Tamze.
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Dosy¢ istotnym pojeciem stosowanym w czasie budowy modelu data mining jest jego
agregacja (ang. bagging), a takze gtosowanie (ang. voting) i usrednianie (ang. veraging).

Agregacja modelu polega na zastosowaniu metody przewidywania wielu modeli tego
samego typu uzyskanych dla réznych zbiorow uczacych lub wielu modeli réznego typu
uzyskanych dla tego samego zbioru danych. Modelowanie w tym przypadku zmiennej
ciggtej tworzy procedur¢ zwang usrednianiem, a W przypadku zmiennych jakosciowych
dotyczacych przedsiewzie¢ klasyfikacyjnych, stanowi glosowanie. Zastosowanie agre-
gacji modeli umozliwia doktadniejsze 1 pewniejsze wyniki dla skomplikowanych zalez-
nosci. Jest ono stosowane takze, aby rozwigza¢ problem niestabilnosci i niewielkich roz-
bieznosci wynikéw uzyskiwanych, gdy stosujemy skomplikowang metod¢ dla matego
zbioru danych. W przypadku uzyskiwania bardzo rozbieznych wynikéw mozna zastoso-
wac metode wzmacniania modeli.

Wzmacnianie modeli (ang. boosting) stosuje si¢ w celu budowania kolejnych modeli
dla danych 1 wyznaczenia wag dla modelu gtownego. Pierwszy model budowany jest
przy takich samych wagach wszystkich przypadkow, a w kolejnych etapach wagi przy-
padkéw modyfikowane sa tak, aby uzyska¢ doktadniejsze przewidywania dla tych przy-
padkéw, dla ktérych wcezesniejsze modele dawaty btedne przewidywania. Wzmacnianie
umozliwia takze utworzenie sekwencji modeli, z ktorych kazdy jest wzorem w przewi-
dywaniu dla przypadkow, z ktorymi nie radzity sobie poprzedzajace go modele.

Przygotowanie i weryfikacja danych jest nadzwyczaj wazna w procesie data mining.
Analiza nadmiernych i1 zbednych danych, bez rozwigzania powyzszych problemow po-
woduje uzyskanie mylacych wynikow, szczegdlnie w czasie tworzenia modelu data
mining stosowanym do przewidywania réznych dziatan i zdarzen, czy tez i przysztosci.

Redukcja danych w data mining dotyczy dziatan, ktérych celem jest agregacja (amal-
gamacja) danych do postaci latwiejszej do percepcji i przetwarzania [3]. Do redukcji
danych wykorzystuje si¢ proste techniki tabelaryczne, statystyki opisowe oraz bardziej
wyrafinowane techniki np. analiz¢ skupien 1 sktadowych gltéwnych.

Wdrozenie 1 stosowanie w data mining oznacza zastosowanie wynikow analizy dla
nowych danych. Stosuje si¢ go w tak zwanym predykcyjnym data mining i w klasyfikacji
bezwzorcowej. Po uzyskaniu zadawalajagcego modelu lub podziatu na segmenty, nalezy
stosowac¢ te wyniki tak, aby szybko mozna byto uzyska¢ przewidywane wartosci lub
przynalezno$¢ do segmentu.

Bardzo popularng metoda budowy modelu jest technika drazenia danych (ang. drill-
down analysis). W data mining polega ona na interakcyjnym badaniu danych, najczgscie;j
dla duzych baz danych. Proces drazenia danych rozpoczyna wykonanie prostych przek-
rojow wzgledem kilku zmiennych (czas, odlegtos¢, region). Dla kazdej grupy wyznacza-
ne sg réznorodne statystyki, zestawienia oraz podsumowania. Na najnizszym poziomie
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okreslanym, jako dno, mamy dostep do danych elementarnych, ktére to stanowig podsta-
wowe zrddlo zasilania modelu.

W data mining czgsto stosowany jest termin ,,uczacej si¢ maszyny” rozumiany, jako
ogolne okreslenie algorytmow dopasowywania modeli. W odroznieniu od tradycyjnej
statystycznej analizy danych, w ktorej szacujemy parametry populacji metodami staty-
stycznymi, w uczacej si¢ maszynie data miningu nacisk nakladany jest na doktadnosé
1 uzytecznos¢ przewidywan lub na doktadny opis danych wynikowych.

W modelach predykcyjnych data mining stosuje si¢ takze metod¢ metauczenia w celu
faczenia wynikow wielu modeli w jeden model uogdlniony. Technika ta jest w szczegodl-
no$ci uzyteczna, gdy modele sg roznego typu [2]. Metode te¢ czgsto stosuje sie¢ w stosun-
ku do wynikéw modelu zbiorczego, uzyskanego przez metauczenie, ktéorg mozna stoso-
wac wielokrotnie. Jednak w praktyce zwicksza to ilos¢ obliczen, a uzyskiwana poprawa
modeli jest coraz mniej znaczaca.

Realizacja zlozonych projektow data mining (zgl¢biania danych) w organizacjach
gospodarczych wymaga skoordynowanego wysitku ekspertow, specjalistow i analitykow
réznych dzialéw organizacji. W celu osiagniecia oczekiwanego wyniku wymagane jest
zastosowanie okreslonej metodyki, mogacej stuzy¢, jako scenariusz, w jaki sposob na-
lezy zorganizowal proces zbierania ianalizy danych, rozpowszechniania wynikow
I sprawdzania korzysci z wdrazania projektu modelu.

Zrozumienie
danych

Zrozumienie
przedsigwzigcia

Budowa
modelu

Przygotowanie
danych

Sprawdzanie

Wdrazanie
modelu

Rys. 1. Etapy budowy modeli data mining metodg CRISP

Jedna z gléwnych metod budowy modelu data mining jest metoda retrospektywnego
drazenia danych.
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Podstawowa sktadowa modeli retrospektywnych drazenia danych jest jednolita iden-
tyfikacja zasobow, procesow krytycznych i zagrozen oraz ich zrddel w poszczegodlnych
typach organizacji majacych istotne znaczenie dla szeroko rozumianego bezpieczenstwa.

Inng z metod w budowy modelu data mining jest metoda CRISP (ang. Cross-Industry
Standard Process for Data Mining). Metoda ta stata si¢ powszechnie dostgpnym standar-
dem dla procesu data mining. Model ten postuluje cigg szeSciu etapow projektu data
mining (rys.1).

Kolejng popularng metoda budowy modelu data mining jest metoda Sze$¢ Sigma
(ang. Six Sigma). Jest to metoda bazujaca na strategii unikania wad w danych i proble-
moéw z ich jakoscig. Metoda ta proponuje pig¢ etapow budowy modelu (rys. 2).

Definiowanie Udoskonalenie

Rys. 2. Etapy budowy modeli data mining metodq Six Sigma

Dosy¢ ciekawa metoda budowy modelu data mining jest metoda strategii SEMMA
(Sample, Explore, Modify, Model, Assess) zaproponowana przez SAS Institute’. Metoda

ta sktada sie z nastgpujacych etapow:
Ogolnie nalezy stwierdzi¢, ze wszystkie metody stosowane do budowy modeli data

Rys. 3. Etapy budowy modeli data mining metodg SEMMA
mining dotycza sposobu przeksztalcania danych elementarnych na wiedz¢ oraz przedsta-
wiajg metode¢ jak udostepni¢ wiedze, w takiej postaci, aby mozna byto tatwo podejmo-
wac na jej podstawie decyzje strategiczne.

W podejsciu data mining, drazac zbierane dane, istotne jest znalezienie odpowiedzi

na postawione problemy [4], ich rozwigzanie | przewidzenie hipotetycznego zdarzenia,
waznego z praktycznego punktu widzenia.

" SAS Institute to wiodacy dostawca rozwigzan typu Business Intelligence oraz Data Mining.
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Caly proces przeksztalcania danych w uzyteczng wiedze, poczawszy od ich iden-
tyfikacji czy tez pobrania z zewnetrznego zrodta do utworzenia wynikowych decyzji wy-
maga zastosowania okreslonych metod.

3 BUDOWA SYSTEMU WSPOMAGANIA PROCESU DECYZYJNEGO

Przy$pieszony rozwdj elektroniki i réznorodno$¢ jej zastosowan stworzyly nowe
mozliwos$ci przede wszystkim dotyczace automatyzacji procesoOw podejmowania decyzji
poprzez zastosowanie rozbudowanych systemow informatycznych. Systemy te sg nie
tylko narzgdziem gromadzenia i dostarczania danych podstawowych, lecz przede wszyst-
kim stwarzajag mozliwo$¢ wspomagania proceséw podejmowania precyzyjnych i kom-
pletnych decyzji [5] wraz z wieloma agregacjami i prognozami.

Dynamika zmieniajacych si¢ réznorodnych zdarzen implikuje konieczno$¢ dokony-
wania szybkich analiz 1 podejmowania wtasciwych decyzji. Czgsto analiza sptywajacych
informacji przekracza mozliwosci decyzyjne zespotdw ludzkich. W tym miejscu w pro-
cesie decyzyjnym z pomocg przychodza wyspecjalizowane Systemy Wspomagania
Decyzji - SWD (ang. Decision Support Systems). Nalezy jednak zauwazy¢, ze SWD nie
zastepuja cztowieka, lecz pomagajg rozwigzywac ztozone problemy decyzyjne. Do glow-
nych cech systemow tej klasy naleza:

e komunikatywnos$¢, czyli przedstawienie informacji w sposob zrozumiaty dla wy-

konawcow,

e selektywnos$¢ i1 interakcyjnos$¢ informacji,

e integracja z danymi faktograficznymi,

e koncentracja na gtownych decyzjach,

e szybkosc¢ reakcji na postawiony problem,

e latwa i szybka manipulacja danymi.

SWD zwieksza wiedze z zakresu zarzadzania organizacjg poprzez generowanie wielu
mozliwych wariantow decyzyjnych [14]. Aktualnie wigkszo$¢ podejmowanych decyzji
ma swoje podstawy analityczne tworzone przez wyspecjalizowane systemy informa-
tyczne. Sptywajace informacje majg swojg warto$¢ 1 wymagaja odpowiedniego zarza-
dzania podobnie jak inne zasoby kazdej organizacji. W celu ograniczenia destrukcyjnej
lawiny informacyjnej nalezy dazy¢ do selekcji informacji szczegodlnie 0 znaczeniu strate-
gicznym dla okreslonych sytuacji [6] z uwzglednieniem czasu 1 miejsca ich pozyski-
wania.
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SYSTEM WSPOMAGANIA
DECYZJI

(koncentracja na decyzjach)

SYSTEM INFORMOWANIA
KIEROWNICTWA

(koncentracja na informacjach)

HURTOWNIE DANYCH SYSTEMY TRANSAKCYJNE

(koncentracja na danych analitycznych — agregacje danych) (koncentracja na danych transakcyjnych)

Rys. 4. Umiejscowienie Systemow Wspomagania Decyzji

Waznym obszarem przygotowania decyzji jest odpowiednie czyszczenie i porzadko-
wanie danych transakcyjnych (biezacych) oraz danych analitycznych (historycznych).
Kazda decyzja powinna mie¢ odniesienie do przesziosci szczeg6lnie poprzez analize
stopnia analogii warunkow 1 ograniczen w konkretnym dziataniu.

Dobrym modelem rozwigzan tej klasy probleméw moga by¢ modele data mining
budowane w oparciu o technologie OLAP (ang. Online Analitycal Processing) popular-
nie okreslanych mianem Hurtowni Danych (HD). HD stanowig system analityczny two-
rzony na podstawie danych pochodzacych z heterogenicznych zrddet (réznorodnych
systemoOw transakcyjnych OLTP - ang. Online Transaction Processing) i umozliwiajacy
peten zakres wielowymiarowego i wielokryterialnego drgzenia danych tworzac tym sa-
mym okreslone modele data mining przydatne w procesie podejmowania decyzji.

HD mogg, wiec wspomagac procesy analityczno-ocenowe 1 umozliwia¢ gromadzenie
oraz przetwarzanie duzej ilo$ci danych, jednoznacznie opisanych wymiarami wg potrzeb
uzytkownika. HD organizuja i utrzymuja dane analityczne, bedace zwierciadtem zdarzen
w dhuzszym przedziale czasowym. Uktad tych danych jest zalezny od potrzeb uzytkow-
nika, bedacego decydentem okreslonego szczebla kierowania.

Istotnego znaczenia nabierajg dzi§ modele data mining implementowane w $rodo-
wisku sieciocentrycznym. Mogg mie¢ wOwczas zastosowanie zarowno w Systemach roz-
proszonych typu cloud computing jak i w wirtualnych architekturach hurtowni danych.
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Planowanie systemu . . .
Zbieranie wymagan na dane
Modelowanie systemu

Pozyskiwanie, integracja

Projekt bazy danych i odwzorowanie danych

Projekt systemu

\

Automatyzacja tadowania
danych

Zatadowanie hurtowni danymi

Stworzenie poczatkowego zbioru
raportow Kontrola poprawnosci
i testowanie danych

Szkolenia ‘

>
T

Uruchomienie hurtowni danych

Rys. 5. Proces modelowania hurtowni danych jako bazy SWD [14]

Biezacy dostep do zasobdéw danych analitycznych oraz danych transakcyjnych moze
by¢ podstawa modelowania systemow wspomagania kierownictwa 1 dowodzenia a wiec
systemOw wspomagania podejmowania decyzji (rys. 4). Tworzenie wektora roznorakich
miar dla agregacji danych staje si¢ zrodtem dodatkowej wiedzy i decyzji planistycznych
bazujacych na réznorakich modelach prognostycznych.

Caly proces przygotowania i wdrazania narzedzi analityczno-decyzyjnych modelu
data mining takich, jak hurtownie danych w organizacji gospodarczej jest ztozony i cza-
sochlonny. Wdrazajac system wspomagajacy procesy podejmowania decyzji w duzym
systemie dziatania o rozproszonej strukturze organizacyjnej z elementami rozmieszczo-
nymi w réznych obszarach geograficznych - nalezy mie¢ na uwadze progresje poziomu
trudno$ci 1 czasu realizacji przedsiewzigcia. Dodatkowym utrudnieniem moze by¢ duza
ztozonos$¢ systemow transakcyjnych OLTP i wykorzystywanie przez dang organizacje
aplikacji dostarczanych przez réznych producentdw oprogramowania czy systemow.
Caly proces wdrozenia systemu wspomagajacego podejmowanie decyzji charakteryzuje
si¢ pewnym modelowym cyklem zycia. Cykl zycia systemu SWD mozna odwzorowac,
jako sekwencje nastepujacych po sobie kolejnych procesow (rys. 5).

W procesie planowania okresla si¢ plan catego przedsiewzigcia wraz z terminami
realizacji poszczegolnych elementdw 1 wyznaczeniem czasu zakonczenia realizacji roz-
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wigzan [13]. Na tym etapie identyfikuje si¢ rowniez wymagane S$rodki techniczne,
a w szczegdlnosci wybor platformy sprzetowej i systemowej oraz rodzaj medium do
transmisji danych i narzedzia ETL. Ustala si¢ rowniez zakres odpowiedzialnos$ci.

Zbieranie wymagan dotyczacych danych oraz zakresu modelu jest sekwencjg zda-
rzen, w ktorej identyfikuje si¢ rzeczywiste potrzeby uzytkownikow wraz z obiektami in-
formacyjnymi. Proces modelowania danych polega na zaprojektowaniu logicznego mo-
delu bazy danych dla hurtowni danych (schemat bazy danych, klucze gléwne, atrybuty,
rozmiar, tabele wymiaréw oraz tabela faktoéw). Na tym etapie zaleca si¢ wykorzystanie
narzgdzi wspomagajacych modelowanie i projektowanie systemow klasy CAISE (ang.
Computer Aided Information Systems Engineering).

Modelowanie i1 projektowanie bazy danych zwigzane jest z tworzeniem struktur da-
nych do obstugi systemu DSS poprzez opracowanie modelu logicznego i powigzan
obiektow bazy danych oraz algorytméw agregowania wg zadanych wymiarow i dla przy-
jetych miar agregacji. Jest to wazny etap modelowania systemu zwigzany z identyfi-
kacja obiektow oraz okre§leniem zbioru metadanych. Ten obszar modelowania zwigzany
jest przede wszystkim z nadawaniem nazw dla tabel i kolumn, przypisywaniem kluczy
gtownych oraz z tworzeniem procedur i funkcji sktadowanych, jezeli jest to konieczne.
Na tym etapie nalezy rowniez zaplanowac tryb dostepu do danych i kierowa¢ si¢ wydaj-
nos$cig systemu poprzez opracowanie strategii indeksowania.

Pozyskiwanie, integracja i odwzorowanie danych jest jednym z najbardziej czaso-
chlonnych etapoéw [6, 11]. Podczas tego etapu identyfikuje si¢ potrzebne systemy zrodto-
we 1 dokonuje si¢ wyboru najlepszych Zrédel danych oraz przeprowadza si¢ analizg
danych w aspekcie ich integracji. Nalezy tu rowniez zauwazy¢ potrzebe ustalenia stra-
tegii integracji danych oraz przygotowania specyfikacji konwersji oraz opracowania
modelu transformacyjnego danych Zroédtowych na dane docelowe, ktore moga by¢ przy-
datne do generowania decyzji w systemach dzialania antykryzysowego.

Zatadowanie hurtowni danymi jest zwigzane z modelowaniem procesu tworzenia
procedur zapelniania bazy danych odpowiednimi danymi oraz oczyszczenia i uzupel-
nienia danych w lokalnych lub globalnych hurtowniach danych. Nalezy, wigc stworzy¢
strategi¢ umieszczania danych w hurtowni danych wraz z koncepcja procedur fadowania
danych do hurtowni danych i modelem testowania narzedzi ETL.

Model automatyzacji fadowania danych wigze si¢ z automatyzacja procesow ETL.
Podczas tego etapu nalezy zaplanowac proces pobierania danych ze zrodetl i zakres
automatyzacji procesu transformacji danych. Waznym elementem tego procesu jest plan
automatyzacji procesu fadowania danych 1 testowania zautomatyzowanych procesow.

Generowanie poczatkowego zbioru raportow analityczno-planistycznych mozna juz
przeprowadza¢ w chwili umieszczenia pierwszych danych rzeczywistych w hurtowni da-
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nych. Raporty mozna tworzy¢ rowniez na podstawie wprowadzonych danych testo-
wych. W celu wykonania procesu raportowania wykorzysta¢ mozna narzg¢dzia dostgpu
do danych. Na tym etapie nalezy poprawnie skonfigurowac aplikacje dostepu do danych
oraz dokona¢ weryfikacji zawartosci raportow. Jezeli testowe raporty odbiegaja od przy-
jetych wymagan nalezy dokona¢ zmian w modelu transformacyjnym.

Kontrola poprawnosci i testowanie danych wigze si¢ z testowaniem juz na etapie po-
bierania, przeksztalcania oraz tadowania, ale nalezy to rowniez realizowa¢ komplekso-
wo. Dane na tym etapie moga by¢ sprawdzane pod wzgledem formalnym i logicznym.

Ztozono$¢ procesow DSS tej klasy systemow wspomagania decyzji wymaga przepro-
wadzenia wielu szkolen w celu uczynienia ich zrozumiatymi. Szkolenia powinny by¢
procesem cigglym wedtug ustalonych programoéw szkoleniowych dla zarzadzajacych
1 wykonawcow, ktorzy beda korzysta¢ z tej klasy systeméw DSS. Uzytkownicy systemu
powinni by¢ przeszkoleni podczas tego etapu cyklu zycia DSS w zakresie narzedzi
dostepu do danych, wykorzystania metadanych oraz samej koncepcji 1 idei modeli data
mining.

Uruchomienie hurtowni danych jest etapem przygotowania stanowisk pracy dla uzyt-
kownikéw systemu oraz stworzenia procedur ich wspomagania. Waznym procesem jest
tutaj réwniez opracowanie procedur wykrywania i usuwania problemoéw, a takze opraco-
wanie procedur rozbudowy aplikacji 0 nowe raporty i opracowanie procedur zarzadza-
nia metadanymi technicznymi i biznesowo-administracyjnymi.

4 MODEL SYSTEMU DECYZYJNEGO

Idea modelu data mining wspomagajacego proces decyzyjny bazujacy Na rozwigza-
niach typu OLAP wiaze si¢ z koniecznoscig okreslenia zakresu informacyjnego wraz
z 1dentyfikacja Zrodet informacji w postaci funkcjonujacych systemow klasy OLTP
(rys.6). Systemy transakcyjne OLTP nie wnoszg istotnych ograniczen technologicznych.
Wazne jest, aby odpowiadaly zalozonemu zakresowi informacyjnemu. Procesy transfor-
macji danych z systemu OLTP do systemu analitycznego OLAP umozliwiaja odpowied-
nig selekcje 1 przeksztatcenie danych do jednorodnej postaci zdeterminowanej wymiara-
mi.

Komponent generowania analiz i dokonywania agregacji, a w tym definiowania miar
specjalizowanych na bazie modeli prognostycznych wedle wymagan 1 potrzeb poten-
cjalnych uzytkownikéw decyduje o przydatnosci catego modelu. W komponencie tym
nastepuje mozliwos¢ tworzenia uogdlnien i generowania wiedzy poprzez planowanie
przyktadowo zasobdw niezbednych do przeciwdziatania okre§lonym zagrozeniom. Sys-
tem moze, wigc udostepniac analizy i prognozy wspierajace SWD.
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Modelowanie i projektowanie [15] takich elementéw SWD wymusza przeprowadze-
nie szeregu czynnosci, ktore moga da¢ odpowiedz na pytania zwigzane z zakresem infor-
macyjnym przysztych uzytkownikéw hurtowni danych oraz ich oczekiwaniami wobec
budowanego systemu. Zaktada si¢ przy tym, ze konieczne jest przeprowadzenie odpo-
wiednich analiz istniejacych systemow transakcyjnych pod katem dostepnosci odpo-
wiednich danych. Po przeprowadzeniu wieloaspektowych analiz i uzyskaniu niezbegd-
nych informacji - podmiot modelujacy okresla model logiczny i model fizyczny struktur
danych oraz model transformacyjny danych z systemow transakcyjnych wewngtrznych
i ewentualnie zewnetrznych do modelu hurtowni danych.

Modelujac hurtowni¢ danych podmiot modelujacy powinien uwzgledniaé ogranicze-
nia, jakie wystepuja i jakie moga wystapi¢ w procesie wdrazania i uzytkowania systemu.

W rozwigzaniach modelowych okres$la si¢ rowniez narzedzia, jakimi moze dyspono-
wac podmiot modelujacy, a w szczegdlnosci narzedzia wspomagajace projektowanie sys-
temoéw informatycznych typu CAISE oraz CASE (ang. Computer Aided Software Engi-
neering). Istotng grup¢ modelowych narzedzi stanowi ETL (ang. Extract, Transform,
Load), ktére wspomagaja proces wydobywania danych dla potrzeb hurtowni danych.
Gléwnym obszarem zastosowania narzedzi ETL jest pozyskiwanie danych ze zrodet
zewnetrznych, przeksztatcanie danych i ich tadowanie do hurtowni danych. Baza techno-
logiczna tej klasy rozwigzan udostgpnia takze systemy zarzadzania bazami danych oraz
narzedzia analityczne (ang. Analysis Services, Business Intelligence Objects).

4 Serwer bazy danych e h
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oLTP Procesy Servwer d .
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Rys. 6. Ogdlny model hurtowni danych
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Do gltownych ograniczen, jakie moze napotka¢ podmiot modelujacy naleza ograni-
czenia finansowe, ograniczenia przeptywno$ci sieci oraz niedostepnos¢ wymaganych
danych 1 ich wiarygodno$¢. Ograniczeniem moze by¢ kolizja zwigzana z wydajnoscia
1 wykorzystaniem pamigci.

Ograniczenia te powinny by¢ uwzgledniane w kazdej fazie budowy modelu. Me-
todyka tworzenia hurtowni danych do wspomagania procesu decyzyjnego wskazuje
na potrzebe dobrego odwzorowania potrzeb decydentow juz na etapie opracowywania
koncepcji systemu i jego modelowania logicznego. W fazie implementacji systemu
i modelowania fizycznego moga dominowac¢ ograniczenia techniczno-technologiczne.
Faktyczng weryfikacjag modelu jest testowanie integracyjne systemu. Ten etap warunkuje
bezposrednio oddanie do uzytku i wdrozenie systemu.

Model logiczny systemu klasy SWD tworzony na bazie systemow klasy OLAP powi-
nien okre§la¢ funkcjonalno$¢ rozwigzan i identyfikowac niezbedne dane, przyktadowo
o mozliwos$ciach 1 potrzebach zwigzanych z przeciwdzialaniem w sytuacjach kryzyso-
wych. Gléwnym jednak elementem tego komponentu jest ustalenie poziomu agregacji
wprowadzanych danych i harmonogramu wprowadzania danych oraz wybor faktow
1 wymiardw. Schemat logiczny bazy danych (wg modelu gwiazdy, ptatka $niegu) jest
podstawa dalszego precyzowania modelu systemu SWD. Dla potrzeb rozwoju modelu
waznym jego elementem formalnym jest dokumentacja modelu logicznego.

Model fizyczny systemu zawiera¢ powinien identyfikacje r6znych wariantow archi-
tektury programowo-sprzgtowej oraz zasady instalacji i konfiguracji tej architektury,
a takze implementacji bazy danych. Dotyczy to przede wszystkim przeprowadzenia
procesow ETL, konfiguracji serwera OLAP 1 proceséw archiwizacji. Opracowanie
modelu systemu typu SWD bazujacego na rozwigzaniach HD wymaga skrupulatnego
przestrzegania ustalonych faz jego tworzenia (rys. 7).
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Rys. 7. Fazy tworzenia modelu hurtowni danych dla potrzeb SWD [12]

Tworzenie modelu hurtowni danych realizowane powinno by¢ przede wszystkim
poprzez identyfikacje celu. Celem tego etapu jest okreslenie typéw decyzji i1 ich zakresu
informacyjnego w powigzaniu ze szczeblem zarzadzania i klasg uzytkownika. Identyfi-
kacja obiektow modelowania oznacza okreslenie faktow, jakie beda identyfikowane,
monitorowane i ewidencjonowane stosownie do okreslonych wymiaréw oraz na wyzna-
czonym poziomie szczegotowosci. Poszukiwanie analogii polega na zapoznaniu sig,
przez podmiot modelujacy, jezeli jest to mozliwe, z podobnymi rozwigzaniami, funkcjo-
nujagcymi w innych obszarach problemowych lub bazowanie na wzorcach z wczesniej-
szych do$wiadczen. Analiza istniejacych rozwigzan polega na przeprowadzeniu, przez
podmiot modelujacy, analizy funkcjonujacych rozwigzan informatycznych oraz innych
systemOw dostepnych na rynku, przeznaczonych do budowy, jakich modeli. Celem etapu
okreslenia warunkow i ograniczen jest identyfikacja wystgpujacych ograniczen oraz tych,
ktére moga wystapi¢ w aspekcie wymagan stawianych modelowi. Wybodr zbioru cech
istotnych dla modelu danych hurtowni danych jest faza wyznaczenia atrybutéw, jakimi
charakteryzowac si¢ beda m.in. tabele wymiaréw czy agregacje. Okreslenie relacji mig-
dzy cechami modelu polega na modelowaniu fizycznym hurtowni danych, natomiast

156



Data mining w procesach decyzyjnych

weryfikacjg poprawnosci modelu jest przeprowadzenie weryfikacji powstatego modelu
hurtowni danych w aspekcie postawionych wymagan. Jezeli etap ten nie przebiegnie
pomyslnie, podmiot modelujacy powraca do etapu okre$lenia ograniczen i warunkow.
Celem etapu testowania modelu jest przeprowadzenie szeregu testow zaleznych 1 nieza-
leznych, np. przeprowadzenie prébnych analiz i raportow, testy wydajnosciowe, testy
bezpieczenstwa. Negatywna ocena testowa wymusza powrot do weryfikacji zbiorow
istotnych cech modelu danych.

Wieloetapowa weryfikacja i doskonalenie modelu moga by¢ uproszczone przy zasto-
sowaniu metodyki obiektowej. Odzwierciedlenie elementéw i komponentéw modelu
z zachowaniem zasad generalizacji i polimorfizmu stwarza mozliwo$¢ bezkolizyjnego
wprowadzania udoskonalen strukturalnych i funkcjonalnych. Model wspomagania proce-
Ow zarzadzania i podejmowania decyzji powinien jednak mie¢ precyzyjne okreslone
granice systemu i nie zaweza¢ roli uzytkownika oraz uwzglednia¢ mozliwo$¢ dynamicz-
nego reagowania na zmiany potrzeb uzytkownika. Kluczem do podnoszenia elastycznos-
ci i rozwoju modelu jest baza techniczno-technologiczna. Prezentowany model data
mining uwzglednia roznorodnos¢ form 1 tresci danych poczynajac od dobrze uporzadko-
wanych i jednoznacznych metadanych. Istotnym elementem modelu jest mozliwos¢
uzewngtrzniania wynikow funkcji prognostyczno-planistycznych i analityczno-oceno-
wych rowniez w §rodowisku zobrazowania graficznego.

Akceptacja modelu tej klasy systemow jest etapem konczacym proces modelowania
hurtowni danych. Przyjmujac jednak syndrom 98% w modelowaniu i projektowaniu
systemOow — mozna stwierdzi¢, ze calo$¢ jest procesem otwartym, wymagajacym stalego
doskonalenia przedmiotowego modelu.

5 ZASTOSOWANIE DATA MINING W PROCESIE DECYZYJINYM

Budujac model data mining dla wspierania procesu podejmowania decyzji trafng
metoda jest wykorzystanie narz¢dzi hurtowni danych. Wieloprzekrojowa analiza danych
modelu data mining [10] budowanych w §rodowisku OLAP moze by¢ skutecznym narze-
dziem dlugofalowej polityki w planowaniu strategicznym i operacyjnym.

Relacyjne bazy danych nie sg wystarczajagcym rozwigzaniem dla systeméw wspoma-
gania decyzji. Specyfika systemow analityczno-decyzyjnych jest to, ze aby mogty spraw-
nie funkcjonowac, potrzebuja odpowiednio juz przygotowanych (oczyszczonych, zagre-
gowanych, przetransformowanych) danych.

Hurtownie danych organizuja i utrzymuja dane analityczne, bedace zwierciadiem
zdarzen w dluzszym przedziale czasowym (rys. 8). Uklad tych danych jest zalezny od
potrzeb uzytkownika, bedacego decydentem okre§lonego szczebla kierowania. Szczegdl-
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nego znaczenia nabieraja dzi$ data mining implementowane w $rodowisku sieciocen-
trycznym. Moga mie¢ wowczas zastosowanie zardbwno rozproszone jak i wirtualne mo-
dele architektury hurtowni danych. Instrument ten wspomaga procesy analityczno-oceno-
we 1 umozliwia gromadzenie oraz przetwarzanie duzej ilosci réznorodnych danych
pochodzacych z heterogenicznych zrédel, (z systeméw klasy OLTP). Dane pochodzace
Z r6znorodnych systeméw informatycznych beda mogty by¢ wieloaspektowo zwymiaro-
wane wg potrzeb kazdego typu uzytkownika.

INTERNET / SIEC WYMIANY INFORMACJI
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Rys. 8. Wydobywanie wiedzy w modelach Data Mining [11]

Narzedziem wspomagajacym procesy decyzyjne a w szczegdlnosci planowanie —
poprzez wykorzystanie wzorcow uzytkowych w obszarze planowania zasobéw — moga
by¢ systemy standardowe. Przykiladem s$rodowiska, w ktorym mozna implementowac
tej klasy modele sg rozwigzania firmy SAS Institute oraz Oracle a takze profesjonalne
juz dzi§ srodowisko firmy Microsoft. Pakiet oprogramowania Microsoft SQL Server
2008 Analysis Services jest komponentem wielowymiarowego przetwarzania analitycz-
nego w trybie on-line na serwerze Microsoft SQL Server 2008, integrujacym rdézne
struktury danych bezposrednio powigzane z wymiang informacji poprzez Internet.

Raporty analityczne stanowig obraz wieloprzekrojowych analiz wspomagajacych
procesy planistyczno-decyzyjne i pozwalajg na szczegdtowe zglebianie informacji lub
agregowanie wg parametrycznie okreslanych poziomow. Procesy planowania dziatan
w kazdej organizacji mogg by¢ realizowane poprzez wykorzystanie odpowiednio zorga-
nizowanych systemow informacyjnych. Wieloprzekrojowa analiza tych danych moze by¢
skutecznym narzedziem dtugofalowej polityki bezpieczenstwa w planowaniu strate-
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gicznym i operacyjnym. Implementacja udostgpniania danych na platformie internetowe;j
stwarza mozliwo$¢ integracji funkcjonalnej wielu organizacji uczestniczacych w reali-
zacji zadan w warunkach zagrozen. Miary agregacji w takim modelu przybiera¢ moga
wartosci prognozy sytuacji oraz w konsekwencji, wartosci planistyczne dla wczesniej
zdefiniowanego zbioru zdarzen i wynikajacych z tego klas 1 poziomow skutkow.

Wymiana i eksploracja danych docelowo nastepowa¢ moze w trybie transmisji da-
nych z wykorzystaniem Internetu. Hurtownie danych porzadkuja proces informowania
stosownie do potrzeb informacyjnych odzwierciedlanych w réznych przekrojach/wymia-
rach. Do podstawowych wymiarow zalicza si¢ przede wszystkim czas, miejsce dyslo-
kacji zdarzen i zasobdw, a takze ich struktury przedmiotowe. Swoboda definiowania
dowolnych wymiaréw jest potwierdzeniem elastycznosci modelu. Wymiary oraz zbiory
faktow stanowig baz¢ do okreslania réznych poziomow agregacji. Agregacje zlozone
moga odzwierciedlaé¢ bezposrednio warto$ci prognostyczne. Zrédtami danych moga by¢
dowolne organizacje danych utrzymywane w systemach biezgcego wspomagania, rejes-
trujacych biezace zdarzenia lub dane pochodzace z sensoréw monitorujacych biezace
mozliwos$ci dzialania, gdzie odzwierciedla si¢ stan obiektu (warto$¢ zasobow o okreslo-
nej dyslokacji). W modelu data mining dokonuje si¢ uporzadkowania tych danych, przy-
gotowujac odpowiednie reprezentacje danych do bezposredniej obstugi informacyjnej
uzytkownika w $rodowisku Internetu.

Waznym aspektem zastosowan tej klasy modeli jest wiec przeniesienie ich do $rodo-
wiska sieci powszechnej. Bazowanie na Internecie daje mozliwo$¢ obstugi informacyjne;j
wielu podmiotow organizujacych 1 wspotuczestniczacych w realizacji przedsigwzigé
zwigzanych z procesem reagowania kryzysowego. Szybka i bezposrednia wymiana infor-
macji oraz dostep do zagregowanych zasobow informacyjnych mogg umozliwi¢ koordy-
nacj¢ dzialan oraz synchronizacj¢ procesow planistyczno-decyzyjnych. Dotyczy to
przede wszystkim informacji o zasobach krytycznych zwigzanych z sytuacjami kryzyso-
wymi. Wieloaspektowe analizy 1 dostepne modele prognostyczne mogag by¢ przedmiotem
zainteresowania wielu organizacji na réznych szczeblach zarzadzania.

6 PODSUMOWANIE

Wybdr strategii monitorowania 1 zarzadzania w procesach decyzyjnych oraz wdro-
zenie sprawnych struktur organizacyjnych wiaze si¢ z dos¢ znaczacymi nakladami.
Wskazany model moze stuzy¢ do wspomagania procesow analitycznych i planistyczno-
decyzyjnych. Stad tez identyfikacja proceséw decyzyjnych 1 poprawa trafnosci podejmo-
wania decyzji wptywa na sprawne funkcjonowanie kazdej organizacji poprzez kolejne
wprowadzenie do modelu odpowiednich zmian i obserwowanie ich oddzialywania.
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Zmiany moga stac si¢ sitg organizacji rozproszonych nadazajacych za dynamika sytuacji
kryzysowych.

W analizie porownawczej réznych strategii i metod dzialania nalezy kierowac si¢
réwniez kryterium czasu i skroceniem cyklu decyzyjnego w sytuacjach krytycznych.
Adaptacja niektérych koncepcji zarzadzania w dtuzszym horyzoncie czasowym moze
by¢ waznym punktem do analizy przyczynowej wprowadzania zmian strukturalnych
1 wprowadzenia nowych metod i technik zarzadzania.

Analiza porownawcza metod i technik zarzadzania wedlug kryterium skuteczno$ci
wigze si¢ z identyfikacja ograniczen i wymagan czasowych oraz kosztowych. Skutecz-
no$¢ modeli i metod zarzadzania duzg iloscig danych jest warunkowana czesto klasg
stosowanych narzedzi. Aby organizacja mogta skutecznie realizowaé nalozone na nig
zadania nalezy weryfikowa¢ i wdraza¢ nowoczesne koncepcje organizacji zasobéw infor-
macyjnych. Tak, wiec wykorzystanie Internetu i modeli retrospektywnych data miningu
moze usprawni¢ istniejagce proces podejmowania decyzji. Dobdér metod i technik wspo-
magania zarzadzania szczegOlnie w obszarze zapewnienia rozwoju dziatalnosci organi-
zacji gospodarczej zalezy od jej misji 1 wizji, a takze od struktury wszystkich wewnetrz-
nych proceséw i zadan realizowanych przez organizacj¢ dla osiggniecia zaktadanych
celow. Waznym skladnikiem jest potencjat organizacyjno-finansowy warunkujacy zakres
i mozliwos$ci wspoldziatania z otoczeniem blizszym 1 dalszym danej organizacji.

Rozw¢j technik 1 metod informacyjnych jest jednym z wazniejszych czynnikow
doskonalenia zarzadzania organizacjami rozproszonymi i daje mozliwo$ci wprowadzenia
skutecznych usprawnien jakosciowych w procesach decyzyjnych.
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