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WYDOBYWANIE WIEDZY Z DANYCH ZL.OZONYCH

Streszczenie. Artykul przedstawia uniwersalng metode wydobywania wiedzy
zdanych zlozonych, uwzgledniajaca wykorzystanie technik opisu danych,
algorytméw analizy skupien oraz efektywnych s$rodkow wizualizacji wydobytej
wiedzy. Charakterystyczng cecha opisywanej metody jest zastosowanie
dwuetapowego grupowania danych.

Stowa kluczowe: wizualizacja skupien, grupowanie, dane ztozone, DBSCAN,
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DISCOVERING KNOWLEDGE FROM COMPLEX DATA

Summary. This work presents a universal knowledge discovery method from
complex data, which takes into account the usage of data description techniques,
cluster analysis algorithms and effective means of visualization of the discovered
knowledge. A characteristic feature of this method is the usage of a two-stage
clustering process.
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1. Wprowadzenie

Wydobywanie wiedzy ukrytej w danych stato si¢ szczegolnie istotne w ostatnich latach,
gdy mamy do czynienia z nieustannie rosngcg liczba informacji przechowywanych w bazach
1 hurtowniach danych. Dane te sg gromadzone, poniewaz zaktada si¢, ze moga by¢ zrédtem
nieznanych, potencjalnie uzytecznych wzorcow, korelacji 1 trendow. Odkryte wzorce moga
mie¢ skomplikowang strukture, przez co sa trudne do dalszej analizy. Jednakze to nie tylko
nadmierna ilo$¢ danych wptywa na trudnosci badawcze. Bardziej istotnym czynnikiem jest

ich ztozona struktura zaréwno pod wzgledem duzej liczby atrybutéw opisujacych kazdy
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obiekt danych, jak i uzytych typéw danych. Informacje zakodowane w bazie czgsto opisane
sg atrybutami réznych typow, z wliczeniem w to wartosci binarnych, dyskretnych, cigglych,
kategorycznych, tekstowych czy reprezentujacych daty. Tego typu dane mozna nazwac
ztozonymi i beda one podstawg analizy w niniejszej pracy. Ztozonym zbiorem danych bedzie
nazywana rowniez struktura grup (i ich reprezentantdw) utworzona w wyniku zastosowania
kombinacji algorytméw analizy skupien opisywanej w niniejszym artykule.

Celem pracy jest przedstawienie uniwersalnej metody reprezentacji i wydobywania wie-
dzy ze ztozonych zbioréw danych rzeczywistych o duzej liczebnosci, uwzgledniajacej wyko-
rzystanie statystyki opisowej, algorytméw analizy skupien oraz efektywnych srodkow wizua-
lizacji wydobytej wiedzy. Mianem wiedzy na potrzeby niniejszego artykutu okresla si¢ wyra-
zong w postaci wzorcow, trendow czy korelacji ,,informacj¢ odnosnie do otaczajacego
$wiata, ktéra umozliwia ekspertowi podejmowanie decyzji” [12]. Niniejsza metoda stanowi
bezposrednie nawigzanie do procesu graficznej analizy eksploracyjnej (ang. visual data
mining) opisywanego w pracach [13, 9], ktérego celem jest wykorzystanie naturalnych
zdolnosci kognitywnych czlowieka w procesie analizy danych. Skuteczno$¢ proponowanego
podejscia zostanie przetestowana na zbiorze danych rzeczywistych opisujacym funkcjonowa-
nie urzadzen nadawczo-odbiorczych operatora telefonii komorkowej, cho¢ nalezy nadmienic,

ze moze ono zosta¢ zastosowane do dowolnego zbioru danych.

2. Struktura zestawu danych rzeczywistych cell loss

Zestaw danych cell loss, stanowigcy przedmiot analiz, agregowal dane dotyczace
urzadzen nadawczo-odbiorczych (tzw. komorek) rozlokowanych w aglomeracji $laskiej,
pochodzace z okresu od kwietnia 2010 do stycznia 2011 roku. Sklada si¢ z 143486
obiektow' zapisanych w jednej tabeli. Pomiar dostepnosci danej komorki byt wykonywany w
interwalach godzinnych. Struktura kazdego rekordu danych zostala opisana w [7], jednakze
najwazniejsze atrybuty (w kontek$cie badan) to: identyfikator okreslonej komorki (cellname),
identyfikator obszaru geograficznego, w ktorym zlokalizowana jest dana komorka (obszarld),
identyfikator sektora kierunku, w ktérym komorka nadaje (sektorld), identyfikator
kontrolera, ktory steruje pracg danej komorki (kontrolerld), identyfikator producenta danej
komorki (dostawcald), bezwzgledny procent niedostgpnosci okreslonej komorki w danej
godzinie pomiarowej (strata), identyfikator zdarzenia® (zdarzenield), data i godzina zajscia

oraz konca danego zdarzenia (start, koniec), data wykonania pomiaru (data).

! Pojecie obiektu jest w tym przypadku utozsamiane z pojedynczym rekordem tabeli.
? Zdarzenie jest rejestrowane, gdy komorka jest poddawana naprawie lub jest niedostepna zinnego
powodu.
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Celem analiz byto wykrycie najbardziej problematycznych urzadzen nadawczo-odbior-
czych (tj. charakteryzujacych si¢ wysokim §rednim poziomem niedostepnosci i duza czestos-
cig zdarzen), z wykorzystaniem algorytméw analizy skupien, jak rowniez identyfikacja
ewentualnych przyczyn niedostgpnosci (np. w wyniku wykrycia korelacji miedzy
kontrolerami a parametrami pracy sterowanych przez nie urzadzen). Na tej podstawie
operator telefonii komoérkowej moze dokonaé¢ optymalizacji w strukturze sieci, co powinno
si¢ bezposrednio przelozy¢ na poprawe jakosci oferowanych ustug. Nalezy réwniez
zaznaczy¢, ze wszystkie wyniki eksperymentow zostaly zweryfikowane przez eksperta i

mogg znalez¢ zastosowanie w systemach monitorujgcych (np. prace sieci komorkowej).

3. Proponowane podejscie wydobywania wiedzy

Jednym z zalozen proponowanego podejscia wydobywania wiedzy jest wykorzystanie
technik analizy skupien. Algorytmy analizy skupien maja na celu pogrupowanie zrodtowego
zbioru danych w celu wykrycia nowych i potencjalnie uzytecznych zaleznosci mi¢dzy posz-
czegbdlnymi obiektami w sposdb nienadzorowany. Jednakze w kontekscie analizy rzeczywis-
tych danych ztozonych problematyczna staje si¢ interpretacja uzyskanych wynikow (w pos-
taci struktury grup), nawet przy uwzglednieniu wylacznie przegladu wygenerowanych
reprezentantOw skupien. Literatura przedmiotu [6] czgsto zaklada okreslong relacje migdzy
liczbg obiektow ze zbioru danych (ozn. N) oraz liczbg stworzonych skupien (ozn. ISk),
wedtug ktorej ISk << N. Dzigki temu utworzona liczba grup jest relatywnie niewielka, przez
co mozliwe jest ich pordwnanie w rozsadnym czasie z wykorzystaniem wrodzonych zdol-
no$ci kognitywnych czlowieka. Niestety w rzeczywistych zastosowaniach (np. podczas seg-
mentacji klientow sieci hipermarketéw) liczba obiektow jest mierzona w setkach tysiecy
badZ milionach, przez co rowniez algorytmy analizy skupien moga wytworzy¢ duza liczbe
grup (rzgdu kilku tysigcy badz wieksza). Tego typu struktura jest bardzo trudna w analizie
(szczegolnie porownawczej) w rozsadnym czasie, dlatego tez obecnie poszukuje sig
rozwigzan przedstawionego problemu, a jednym z nich moze by¢ zastosowanie,
proponowanej przez autorOw niniejszej pracy, metody wydobywania wiedzy, ktora sktada si¢
z nastepujacych etapow:

1) selekcja cech na podstawie oceny eksperckiej,

2) identyfikacja rozkladu przyjmowanych warto$ci dla analizowanych cech w celu rozpoz-
nania atrybutéw dychotomicznych, wartosci brakujacych, zduplikowanych lub odstaja-
cych; dyskretyzacja warto$ci atrybutéw ilosciowych przy konsultacji z ekspertem,

3) zastosowanie gegstosciowego algorytmu analizy skupien w celu wygenerowania reprezen-

tantow utworzonych grup,
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4) zastosowanie hierarchicznego algorytmu grupowania, jednakze ograniczonego wylacznie
do reprezentantow skupien utworzonych w poprzednim kroku,
5) wizualizacja wynikéw analizy skupien za pomoca techniki map prostokatow.

Pierwszym etapem prac podczas analizy duzych, rzeczywistych zbioréw jest selekcja
cech istotnych z punktu widzenia rozwazanego problemu, dokonywana przez eksperta. Ze
wzgledu na zlozong strukture takich zbiorow oraz konieczno$¢ posiadania czesto rozleglej
wiedzy dziedzinowej udziat eksperta w tym procesie jest niezbedny.

Nastepnie rozpoczyna si¢ etap przygotowania danych do analizy uwzgledniajacy
m.in. wykrycie warto$ci pustych, zduplikowanych, odstajacych czy ogélnego rozktadu dla
danej cechy. W przeciwienstwie jednak do schematu klasycznego procesu odkrywania
wiedzy wykorzystywanego w literaturze [6] etap ten ma pozwala¢ rowniez na wykrycie
wiedzy czy zaleznos$ci z danych, przy wykorzystaniu metod opisu danych (zaréwno opartych
na statystyce opisowej, jak i technikach graficznych np. w postaci histogramow) [1].
Przyktadowo w kontekscie zbioru urzadzen sieciowych mozna powigzaé liczbg btedow
transmisji z konkretnymi urzadzeniami, a nastepnie, dokonujgc wizualizacji na histogramie,
sprawdzi¢, czy ktores z nich nie odstaje od reszty (pod wzgledem tego parametru).

Kolejnym krokiem jest zastosowanie algorytmu gesto§ciowego do wygenerowania struk-
tury skupien i ich reprezentantow. Autorzy po analizie wielu mozliwych algorytmow analizy
skupiefi (co opublikowano m.in. w [8, 11]) jako optymalna wybrali technike DBSCAN®.
Charakteryzuje si¢ ona bowiem mozliwoscig odkrywania skupien o r6znej strukturze, odpor-
no$cia na wystegpowanie wartosci izolowanych czy relatywnie mala zlozonoscig
obliczeniowa 1 zajetoscig pamigci [2]. Pierwszy krok algorytmu polega na wylosowaniu
obiektu p oraz wyznaczeniu wszystkich obiektow, ktore sg gestosciowo osiggalne z obiektu p
(przy zadanych warto$ciach Eps — maksymalnego promienia sgsiedztwa 1 MinPts —
minimalnej liczby obiektoéw wchodzacych w sktad grupy). Jezeli p jest obiektem centralnym,
to krok ten skutkuje powstaniem pierwszej grupy. Obiekt jest okre§lany jako centralny, jezeli
co najmniej MinPts obiektow znajduje si¢ w jego bezposrednim sgsiedztwie (o promieniu
Eps). Jezeli p jest obiektem granicznym®, to zaden obiekt nie jest gestosciowo osiagalny z p,
wiec algorytm wybiera kolejny obiekt ze zbioru danych [2]. Proces ten jest powtarzany, az
nie zostang sprawdzone wszystkie obiekty ze zbioru danych. Obiekty niezaklasyfikowane do
zadnego skupienia sg oznaczane jako szum informacyjny.

Rownie istotnym czynnikiem jak wybor wiasciwego algorytmu analizy skupien jest

zdefiniowanie zrozumiatych itatwych w dalszej interpretacji reprezentantéw skupien.

3 Jako miare podobienstwa obiektéw wybrano odleglos¢ Hamminga [6], pozwalajaca operowaé na danych
zardwno ilosciowych, jak 1 jakoSciowych. Ponadto miara ta nie wprowadza znaczacego narzutu
obliczeniowego.

* Obiekt nazywany jest granicznym, gdy w swoim sasiedztwie ma mniej niz MinPts obiektow, ale
jednoczesnie znajduje si¢ w sasiedztwie obiektu centralnego.
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W pracy [7] autorzy zaproponowali cztery koncepcje tworzenia reprezentantOw grup oraz
potwierdzili eksperymentalnie, ze podej$cie wykorzystujace operator logiki boolowskiej
AND jest najbardziej obiecujace (pod wzgledem analizy 1 przeszukiwania utworzonej struk-
tury). Gléwng zaleta zdefiniowania reprezentanta jako czgsci wspolnej deskryptoréw opisuja-
cych obiekty nalezace do jednej grupy jest fakt, ze mozna w latwy sposob dostrzec, jakie
cechy sg wspodlne dla wszystkich obiektow danej grupy. Ponadto taka koncepcja umozliwia
szybkie poréwnanie skupien ze sobg (pod katem cech je odrozniajacych) ze wzgledu na
zwigzly opis takiego reprezentanta. Niestety, podczas analizy danych ztozonych moze zostaé
wygenerowanych wiele skupien, zatem podejscie wydobywania wiedzy zaktada wykorzysta-
nie drugiego algorytmu grupowania.

Powstatych reprezentantow skupien nalezy rozpatrywac jako uogolnienie wiedzy ukrytej
w danych (wyrazonej w postaci zwigzkéw i korelacji miedzy obiektami). Przy wykorzystaniu
reprezentantoOw jako nowych danych wejsciowych mozliwe jest zastosowanie innej techniki
eksploracji danych — w tym przypadku proponuje si¢ skorzystanie z hierarchicznego algoryt-
mu grupowania (AHC [4]) — co nie byto mozliwe wczesniej ze wzgledu na zbyt duzy rozmiar
zbioru danych’. Algorytm na poczatku przyporzadkuje kazdy obiekt do osobnego skupienia,
aw kazdej kolejnej iteracji taczone sa ze sobg grupy charakteryzujace si¢ najwigkszym
wspotczynnikiem podobienstwa. Taka (ograniczona do danego poziomu) struktura jest przed-
stawiana uzytkownikowi w formie czytelnej 1 prostej do interpretacji dzigki wykorzystaniu
techniki map prostokatow (opisanej w pracach [10, 3, 5]).

Wizualizacja dokonuje rekurencyjnego podziatu calej dostgpnej przestrzeni roboczej na
szereg prostokatow, uktadanych poziomo badZz pionowo wzgledem siebie w zaleznosci od
reprezentowanego parametru ilosciowego i1 dostepnego miejsca na ekranie. Dany prostokat na
wizualizacji symbolizuje konkretng grupe, a pole jego powierzchni jest tozsame z liczba
obiektow wchodzacych w sktad reprezentowanego skupienia. Dodatkowo z kazdym
prostokatem powigzane sg statystyki opisowe, takie jak minimalne, maksymalne, $rednie
1 najczescie] wystepujace wartosci dla atrybutéw obiektow wchodzacych w sktad okreslonej
grupy. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze pole powierzchni danego prostokata moze symbolizowac
dowolny parametr ilo§ciowy istotny z punktu widzenia zadania eksploracji danych. Moze to
by¢ $rednia warto$¢ np. zarejestrowanej liczby zdarzen w ciagu dnia dla wszystkich obiektow
skupienia (przez co mozliwa jest identyfikacja najbardziej wadliwych urzadzen).
Prostokagtom mozna przydziela¢ kolory — przyktadowo jasny kolor okresla wysoka $rednig
warto$§¢ analizowanej cechy (wsréd obiektow danego skupienia), a ciemny sytuacje
odwrotng. Jezeli (dla analizowanego zbioru urzadzen nadawczo-odbiorczych) kolor

symbolizuje stopien niedostepnosci konkretnego urzadzenia, to bardzo jasne prostokaty

> Podejécia wykorzystywane przy analizie duzych zbioréw danych zostaly przez autoréw opisane w [8].
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wskazuja na urzadzenia czesto niedostepne. Proponowana metoda wydobywania wiedzy
mimo prostej koncepcji wydaje si¢ do$¢ skuteczna podczas analizy zbiorow danych

ztozonych (co zbadano w eksperymentach).

4. Eksperymenty obliczeniowe

Przeprowadzone w ramach niniejszej pracy eksperymenty maja na celu pokazanie
przebiegu proponowanej metody odkrywania wiedzy, jak réwniez potwierdzenie stusznosci

zastosowania w tym celu technik analizy skupien.

4.1. Eksperyment 1: analiza przydatnosci wykorzystania histogramow jako metody
opisu danych w procesie odkrywania wiedzy

Pierwszym krokiem proponowanej przez autoréw niniejszej pracy metody wydobywania
wiedzy jest zapoznanie si¢ ze strukturg danych. W tym celu autorzy wygenerowali szereg
wykresOw czgstosci wystgpowania wartosci unikalnych dla wszystkich atrybutéw wchodzg-
cych w sklad opiséw obiektow analizowanego zbioru danych rzeczywistych®. Pozwoli to na
identyfikacj¢ urzadzen nadawczo-odbiorczych odstajacych od innych pod wzgledem okreslo-
nych parametrow. Przyktadowo wykres zilustrowany na rys. 1 pozwala oceni¢ wptyw zasto-
sowania okre§lonego kontrolera na liczbe zarejestrowanych zdarzen'.

Analizujac wspomniany wykres, mozna doj$¢ do wniosku, ze kontrolery o numerach 112
oraz 137 stanowig odchylenia, poniewaz jako jedyne biorg udzial w ponad o$miu tysigcach
zdarzen. Dodatkowo mozna by stwierdzi¢, ze najmniej problemow zwigzanych z dostepnos-
cig ustug sieciowych sprawiaja kontrolery o numerach 5 oraz 191, poniewaz odpowiednio 53
razy oraz 140 razy zostaly zarejestrowane zdarzenia z ich udziatem, co dla ponad 140 tysiecy
wpisOw w badanym zbiorze jest pomijalng warto$cig. Niestety tego typu analiza jest btedna.
Wynika to z faktu, ze pod kontrola danego kontrolera pracuje zwykle od kilku do kilkudzie-
sieciu komorek. Oczywiste jest, ze im wigcej urzadzen nadawczo-odbiorczych przypisanych
jest do okreslonego kontrolera, tym wigksze jest prawdopodobienstwo, ze przynajmniej jedno
z nich moze by¢ niedostgpne, przez co identyfikator takiego kontrolera cze¢sciej bedzie si¢
pojawial w statystykach. Dlatego tez w kolejnym kroku stworzono wykres, na ktérym
uwzgledniono rowniez liczbg sterowanych komorek. Potwierdzito to zalezno$¢, ze cho¢
zidentyfikowane wczesniej kontrolery o numerach 112 oraz 137 biorg udziat w najwigkszej

liczbie zarejestrowanych zdarzen, to jednak odpowiadaja one réwniez za sterowanie znacznie

S w niniejszej pracy zamieszczono jedynie najistotniejsze z punktu widzenia prowadzonych badan wykresy i wnioski.
7 Zarejestrowana liczba zdarzen jest porownywalna z liczbg obiektéw zapisanych w bazie.
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wigksza liczbg komorek niz kontrolery 51 191, pojawiajace si¢ najrzadziej w zbiorze danych.
Nie sposob zatem poroéwnac¢ prace kontrolerow, analizujac wylacznie czestos¢ ich wystepo-
wania w zbiorze danych, dlatego tez kolejny wykonany eksperyment polegat na stworzeniu
zapytania SQL umozliwiajacego prawidtowa identyfikacje przyczyny zarejestrowanych zda-
rzen.

Woptyw okreslonego kontrolera na liczbe zarejestrowanych zdarzen

’7____/__—_&_ Potencjalnie najmniej awaryjne kontrolery
9000 / = _\
8000 [

/ —————— Potencjalne odchylenia \

=kt LT RRRRRIAE |

5 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120 121 122 123 124 125 126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140 141 142 143 144 145 146 147 149 174 175 184 191 193

Identyfikator danego kontrolera

Liczba zdarzen z udziatem danego kontrolera

Rys. 1. Wplyw okres§lonego kontrolera na liczbg zarejestrowanych zdarzen
Fig. 1. Correlation between a particular controller and the number of registered events

4.2. Eksperyment 2: analiza mozliwoS$ci zastosowania klauzul grupujacych i funkcji
agregujacych jezyka SQL w celu znalezienia korelacji mi¢dzy obiektami
analizowanego zbioru danych

Celem drugiego eksperymentu byto zidentyfikowanie tych urzadzen nadawczo-odbior-
czych (wraz z ich wlasciwos$ciami), ktore w tym samym czasie mialy doktadnie takg sama
strate (poziom dostgpnosci). Pozwoli to na powigzanie urzadzen przypisanych przez system
monitorujacy do innego zdarzenia (o innym identyfikatorze), jednakze w rzeczywistosci be-
dacych czgéciag tej samej awarii. Przyktadowo, jezeli grupa komorek (pozornie niezwigza-
nych ze sobg) charakteryzuje si¢ w tym samym punkcie czasowym dokladnie takim samym
stopniem dostgpnosci, moze to sugerowac problem z kontrolerem, ktéry nimi steruje, lub z
taczem transmisyjnym. W tym celu postuzono si¢ zapytaniem SQL, ktérego zadaniem miat
by¢ wybor tylko tych grup urzadzen, w ramach ktorych wystepuja dwa (lub wiecej)
kontrolery — poniewaz jest bardzo mato prawdopodobne, by dwa roézne kontrolery byty

wadliwe. Kod opisywanego zapytania jest nastepujacy:

select liczebnosc, cellname, obszarId, dostawcald, kontrolerId, zdarzenield,
round (strata, 7) as strata
from (
select
count (*) over (partition by start, koniec, strata) as liczebnosc,
min (kontrolerId) over (partition by start, koniec, strata) as kontrolerID min,
max (kontrolerId) over (partition by start, koniec, strata) as kontrolerID max,

t.*
from cell loss t
where t.[data] = '07-08-2010") t1l

where tl.liczebnosc >= 15 and tl.kontrolerID min <> kontrolerID max
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Przedstawione zapytanie SQL najpierw zlicza, ile komorek miato doktadnie takg samg
dostepnos¢ w tym samym oknie czasowym 7 sierpnia 2010 roku. Nastgpnie wyznacza tylko
te grupy komorek, w ktorych zawarte sa co najmniej dwa kontrolery.

Warunek liczebnosé¢ >= 15 pozwala sterowa¢ wielko$ciag odpowiedzi — przyktadowo dla

operatora sieci znaczgce moga by¢ tylko zdarzenia, w ktorych brata udziat wigksza liczba

komorek.
Tabela 1
Rezultat opisywanego zapytania SQL
liczebnos¢ | cellname | obszarld | dostawcald | kontrolerld | zdarzenield strata

15 50990B1 35 3 110 812947 0,0277778
15 55164A1 2 3 138 234199 0,0277778
15 55164A2 2 3 138 921761 0,0277778
15 55164B1 2 3 138 369401 0,0277778
15 50264B2 35 3 110 15825 0,0277778
15 50264B1 35 3 110 657815 0,0277778
15 50990A1 35 3 110 35467 0,0277778
15 50990A3 35 3 110 49839 0,0277778
15 55164A3 2 3 138 658199 0,0277778
15 50990B3 35 3 110 438378 0,0277778
15 50264B3 35 3 110 144339 0,0277778
15 55164B3 2 3 138 857316 0,0277778
15 50990B2 35 3 110 586977 0,0277778
15 55164B2 2 3 138 159097 0,0277778
15 50990A2 35 3 110 745688 0,0277778

Opisywane w tej sekcji zapytanie SQL zwraca w odpowiedzi jedno skupienie sktadajace
si¢ z 15 obiektow (rekordow), co zostato zilustrowane w tabeli 1. Po doktadniejszej analizie
zawarto$ci wygenerowanej grupy mozna stwierdzi¢, ze uwzglednia ona urzadzenia tego sa-
mego producenta, sterowane przez kontrolery o identyfikatorach 110 i 138 oraz majace nie-
malze taki sam poziom (okoto 3%) niedostepnosci. Przyczyng wykrytego zdarzenia jest naj-
prawdopodobniej tymczasowy brak zasilania (w godzinie pomiarowej), co zostato rowniez
potwierdzone przez eksperta dziedzinowego.

W wyniku opisywanego eksperymentu zidentyfikowano wiele urzadzen nadawczo-od-
biorczych, ktore sg czescig tego samego zdarzenia (utraty dostgpnosci), mimo ze system mo-
nitorujacy przypisat je do zupelie innych zdarzen. Jednakze stworzenie zapytania SQL
pomocnego w tym zadaniu byto mozliwe dopiero po uprzednim zapoznaniu si¢ ze strukturg
danych przez stworzenie wykresoOw analizy czgstosci, ktore zasugerowaly istnienie interesu-
jacych korelacji miedzy zdarzeniami — cho¢ pierwotna teoria o wptywie kontrolera byta
btedna.
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4.3. Eksperyment 3: analiza przydatnoS$ci wizualizacji struktury skupien (powstalej
przez zastosowanie kombinacji algorytmow gestosciowego i hierarchicznego) za
pomoc3a techniki map prostokatéw w procesie wydobywania wiedzy

Ostatni przeprowadzony eksperyment dotyczyt dalszych etapow proponowanej metody
odkrywania wiedzy, tj. zastosowania algorytméw analizy skupien i wizualizacji takiej
struktury. Dokonano zatem grupowania algorytmem DBSCAN, w wyniku czego otrzymano

strukture niemalze o$miu tysiecy grup®, liczacych od 1 do 6279 obiektow.

Rys. 2. Mapa prostokatow przestawiajaca strukturg skupien komorek
Fig. 2. A rectangular treemap presenting the structure of cell clusters

Jak umotywowano wczesniej, jest to zbyt duza liczba do analizy w rozsadnym czasie,
nawet mimo wykorzystywanej intuicyjnej techniki generowania opisOw reprezentantow grup.

Dlatego tez nastepny krok uwzglednial zastosowanie aglomeracyjnego algorytmu AHC,

¥ Optymalne wartoéci parametrow startowych dla algorytmu DBSCAN wybrano, korzystajac z heurystyki
zaproponowanej przez autorow w pracy [7].
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by otrzymaé dwupoziomowa hierarchic i znacznie zredukowaé liczbe powstatych skupien’.
Jako kryterium lgczenia skupien wykorzystano metode Sredniego wigzania. W rezultacie
uzyskano 368 skupien. Wygenerowane grupy zostaly nast¢pnie poddane wizualizacji za
pomoca techniki map prostokatow, co przedstawiono na rys. 2.

Bioragc pod uwage strukture zbioru komoérek, w wizualizacji przedstawiajacej rozkiad
grup skupiono si¢ na parametrach czestosci wystepowania zdarzen (w ciggu danego dnia
pomiarowego) oraz niedostepnosci urzadzenia. Dlatego tez w wizualizacji (przedstawionej na
rys. 2) rozmiar prostokata symbolizuje $rednig czesto$¢ zarejestrowanych zdarzen, natomiast
kolor okresla poziom straty (w ramach skupien). Im prostokat miat wigksze pole, tym
czgsciej notowane byly zdarzenia (np. niedostepno$¢ urzadzenia wynikajaca z braku
zasilania) zwigzane z pracg urzadzen w danej grupie, natomiast im jasniejszy kolor danego
prostokata, tym wigksza strate (niedostepnos¢) zarejestrowano. Priorytetem dla operatora
sieci jest oczywiscie dostgpnos$¢ ustug, zatem to ten drugi parametr jest w tej analizie
wazniejszy. Na tej podstawie udato si¢ zlokalizowa¢ skupienie 33/ (wyrdznione na rys. 2
okresleniem ,,interesujgce skupienie”).

Skupienie 33/ agreguje jedenascie rekordow ze zbioru danych, opisujacych prace czte-
rech urzadzen o identyfikatorach 55171B2, 5833142, 5833143, 5833141. Wszystkie wymie-
nione komorki pochodza od tego samego dostawcy 1 sa sterowane przez kontroler 140. Trzy
spo$rod wymienionych urzadzen (5833143, 5833142, 58331A41) pracujag w pobliskich sek-
torach. Zadne z wyselekcjonowanych zdarzen nie bylo planowane i nie bylo zlecen napraw-
czych. Pod wzgledem czasu trwania zdarzenia niechlubnie wyrdznia si¢ urzadzenie 55171B2,
poniewaz bylo niedostepne az 119 godzin. Dodatkowo jednokrotnie miato ono strate ponizej
100%, co wykluczatoby celowe wylaczenie tego urzadzenia (jak moglaby sugerowaé nieus-
tanna niedostepnos¢). Udalo si¢ zatem zidentyfikowaé co najmniej jedno problematyczne
urzadzenie (potencjalnie cztery), ktorym nalezatoby si¢ zaja¢ w pierwszej kolejnosci 1 spraw-
dzi¢ jego dziatanie na miejscu. Co istotne, urzadzenie 55/71B2 nie zostato wykryte innymi
metodami, mimo przeprowadzenia przez autorow réwniez innych zabiegéw w celu jego iden-

tyfikacji.

5. Podsumowanie

Celem niniejszego artykutu bylo przedstawienie uniwersalnej metody reprezentacji 1 wy-

dobywania wiedzy ze ztozonych zbioréw danych rzeczywistych o duzej liczebnosci,

? Hierarchia zostata zbudowana na podstawie progu podobiefistwa rownego pie¢. Oznacza to, ze jezeli na
danym poziomie dwa wezly hierarchii (obiekty) réznity si¢ wigcej niz pigcioma cechami, struktura byta
przycinana do tego poziomu. Wartos¢ pi¢¢ zostata dobrana arbitralnie.
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uwzgledniajacej wykorzystanie statystyki opisowej, algorytmoéw analizy skupien oraz
efektywnych s$rodkow wizualizacji wydobytej wiedzy. Proponowana metoda zaktada
zastosowanie dwuetapowej techniki generowania skupien (taczacej hierarchiczne
1 gestosciowe algorytmy grupowania), jak réwniez wizualizacje¢ wynikOw w postaci map
prostokatow. Wyniki przeprowadzonych eksperymentow sugeruja, ze w przypadku analizy
duzych zbioréw danych zlozonych dopiero przy zastosowaniu kilku metod eksploracji
danych wspomaganych przez czytelng wizualizacj¢ wynikéw mozliwe jest odkrycie nowe;,

poprawnej i uzytecznej wiedzy.

Niniejsza praca jest czescig projektu ,,Eksploracja regutowych baz wiedzy” sfinansowa-
nego ze Srodkow Narodowego Centrum Nauki (NCN: 2011/03/D/ST6/03027).
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Abstract

In this paper the topic of discovering knowledge from complex data is discussed. Authors
propose a universal knowledge discovery approach, which takes into account the usage of
data description techniques, cluster analysis algorithms and effective means of visualization.
A characteristic feature of this method is the usage of a two-stage clustering process (which
combines the results of an agglomerative and a density based algorithm). This work also
refers directly to the visual data mining process [9], by taking advantage of a rectangular

treemap visualization technique and human cognitive abilities in the result evaluation stage.
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