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1. Wstep

W badaniach nad systemami wspomagania decyzji szczegblne miejsce zaj-
mujg metody oparte na analizie danych. Ostatnie dwudziestolecie przyniosto
istotny przetom w tej dziedzinie i zaowocowalo opracowaniem skutecznych
metod i algorytméw odkrywania wiedzy z danych.

Tradycyjne aplikacje baz danych (formularze, raporty) sa przeznaczone
gléwnie do wspomagania codziennej (operacyjnej) dziatalnos$ci firm i instytucji.
Mozliwo$ci analizowania danych przy uzyciu takich narzedzi sg ograniczone
i sprowadzaja si¢ gléwnie do sporzadzania zestawien i wykresow. Tymczasem
dziatalno$¢ na poziomie decyzyjnym wymaga nie tylko danych, ale przede wszyst-
kim wiedzy. Dlatego we wspélczesnych systemach informacyjnych coraz wiecej
uwagi poSwieca sie pozyskiwaniu wiedzy przy uzyciu nowej generacji technik
analizy. Interesujgcym oraz dynamicznym kierunkiem rozwoju wspétczesnych
technologii baz danych jest odkrywanie wiedzy z danych (knowledge discovery
from data — KDD), majace Sciste odniesienie do takich pojeé, jak: hurtownie
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danych, technologia OLAP oraz eksploracja danych'. W systemach odkrywania
wiedzy z danych, okreslanych takze jako systemy analityczne, wykorzystuje sie
technologie baz danych oraz wybrane metody i techniki z dziedziny informatyki
(sztuczna inteligencja) i nauk matematycznych (statystyka). W takich systemach
analiza, z zatozenia, dotyczy danych o znacznej objetosci.

Wspoélczesne metody odkrywania wiedzy z danych moga w znaczacy sposéb
poprawié stopien wykorzystania technik IT do wspomagania strategicznych de-
cyzji w jednostkach administracji publicznej. Istotng przeszkodg w ich powszech-
nym zastosowaniu moze si¢ jednak okazaé znaczny koszt zakupu i wdrozenia
istniejacych na rynku rozwigzan komercyjnych. W niniejszej pracy rozwazono
mozliwosci potencjalnego zastosowania wspoétczesnych metod odkrywania wie-
dzy z danych na potrzeby administracji publicznej, a jednoczes$nie wskazano na
perspektywe praktycznego uzycia do tego celu w petni profesjonalnych pakietéw
analitycznych rozpowszechnianych na zasadach niekomercyjnych. Intencja
autoréw bylo m.in. wykazanie, ze zastosowanie w praktyce najnowszych metod
KDD nie musi by¢ domeng bogatych korporacji.

2. Odkrywanie wiedzy z danych

Stosowane obecnie techniki analizy danych mozna zaliczy¢ do jednej z nastepuja-
cych kategorii: (i) zapytania i raporty, (ii) analiza OLAP oraz (iii) eksploracja danych.
O ile zapytania i raporty sg zaliczane do klasycznych aplikacji baz danych, o tyle
analiza OLAP oraz eksploracja danych reprezentuja nowy kierunek rozwoju wspot-
czesnych systeméw analitycznych, okreslany jako odkrywanie wiedzy z danych.

Podstawowe klasy technik analizy danych pokazano na rysunku 1. Zapytania
i raporty sg rodzajem analizy sterowanej catkowicie przez analityka, ktéry musi
sformutowaé konkretne zapytania badz utworzy¢ aplikacje raportujgce. Oznacza
to, ze analiza jest w pelni nakierowana na ten problem, ktéry w danej chwili
bada analityk, a uzyskane wyniki nie wykraczajg poza $cisle okreslony, wczesniej
zaplanowany, obszar.

Metody stosowane do odkrywania wiedzy z danych takie jak analiza OLAP
i eksploracja danych charakteryzujg si¢ ograniczeniem wplywu analityka na
proces analizy oraz uzyskiwane wyniki.

1J. Han, M. Kamber, DataMining: Concepts and Techniques, wyd. 2, Morgan Kaufmann
Publishers, Amsterdam-Boston-Heidelberg-London-New York-Oxford-Paris—San Diego-
San Francisco-Singapore-Sydney-Tokyo 2006, s. 2.
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Rysunek 1. Spektrum technik analizy danych

Zrodlo: opracowanie wilasne.

W przypadku przetwarzania analitycznego on-line, okreslanego takze jako
analiza OLAP (On-Line Analytical Processing), dane sg organizowane w duzych
zbiorach w taki sposéb, aby mogly by¢ efektywnie przegladane i analizowane
w odniesieniu do pewnych kategorii semantycznych nazywanych wymiarami.
Typowe wymiary to: czas, produkt, odbiorca itp. Dane mozna przegladaé nie
tylko ,wzdtuz” ré6znych wymiaréw, ale takze na ré6znych poziomach hierarchii
w ramach pojedynczego wymiaru. Na przyktad wymiar odbiorca mozna rozpa-
trywac na nastepujgcych poziomach hierarchii: panstwo-region-miasto-klient.
Liczba wymiaréw moze by¢ rézna, jednak do$¢ powszechnie dane zorganizowane
wielowymiarowo przedstawia sie w postaci szeScianéw nazywanych kostkami
OLAP lub kostkami danych (data cubes). Aplikacja OLAP pozwala wspomagad
system podejmowania decyzji w zakresie tzw. objasniania zachowan, przez
mozliwo$¢ stopniowego przechodzenia do kolejnych raportéw, ktérych zakres
i postac sg na biezaco definiowane przez analityka.

Wspdlczesne systemy wspomagania decyzji wymagajg zastosowania coraz
bardziej zaawansowanych narzedzi analitycznych, ktére umozliwityby konstru-
owanie modeli czy tez odkrywanie wcze$niej nieznanych wzorcéw i trendéw na
podstawie danych. Liczne prace prowadzone w tym zakresie doprowadzity do
powstania nowej dziedziny zastosowan metod informatyki znanej pod nazwa
seksploracja danych” (data mining). Dyscyplina ta obejmuje obszerng klase metod
i technik analizy duzych zbioréw danych obserwacyjnych w celu odkrywania
nieznanych wcze$niej zalezno$ci i wzorcéw oraz formulowania ich w postaci
zwiezlych podsumowan i uogélnien, ktére bylyby zaréwno zrozumiate, jak
i przydatne dla analityka?. Biorgc pod uwage realizowane funkcje oraz charakter
uzyskiwanych wynikéw, mozna rozrézni¢ (i) eksploracje opisowa (descriptive

2 D. Hand, H. Manilla, P. Smyth, Eksploracja danych, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne,
Warszawa 2005, s. 35.
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mining) oraz (ii) eksploracje predykcyjng (predictive mining). Eksploracja opi-
sowa stuzy do tego, aby uzyskac¢ ogdlny wglad w istotne wtasciwos$ci danych
w analizowanym zbiorze. Natomiast eksploracja predykcyjna zaktada wykorzy-
stanie istniejacych danych do przewidywania (predykcji) nieznanych wartosci
w nowych (przysztych) danych. W poréwnaniu ze wspomnianymi wcze$niej
sposobami analizowania danych, takimi jak przetwarzanie analityczne on-line,
a zwlaszcza zapytania i raporty, metody eksploracji danych charakteryzujg sie
znacznym ograniczeniem udzialu analityka zar6wno w formutowaniu problemu,
jak i w samym przebiegu analizy. Mozna stwierdzié, ze przebieg i wyniki analizy
w znaczacym stopniu zalezg od samych danych, a cechg charakterystyczng metod
eksploracji danych jest to, ze pozwalajg one dotrze¢ do wiedzy na tyle ,ukrytej”
w danych, ze analityk nie jest w stanie z géry przewidzie¢ jej istnienia.
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Rysunek 2. Proces odkrywania wiedzy na podstawie danych

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Rysunek 2 przedstawia ogélny schemat wieloetapowego procesu odkrywania
wiedzy na podstawie danych. Do analizy wykorzystuje si¢ rézne zrédta danych,
jak: bazy danych, pliki tekstowe i inne. Dane Zrédtowe sa z reguty poddawane
wstepnej obrébce i organizowane w specjalne bazy przeznaczone do analizy,
nazywane hurtowniami danych. Wyselekcjonowane dane z hurtowni sg pod-
dawane analizie. Wynik stanowig réznego rodzaju modele i wzorce, zwykle
prezentowane w przejrzystej formie z uzyciem grafiki. Ocena i interpretacja
wynikéw jest zadaniem analityka, a odkrywana wiedza to zaleznosci, modele,
reguly lub wzorce wynikajace z danych. Przyktadami sa: klasyfikatory, segmenty
(klastry) oraz reguty asocjacyjne.
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Rysunek 3. Przyklad klasyfikatora w postaci drzewa decyzyjnego

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Typowym przyktadem analizy z zastosowaniem eksploracji danych jest
klasyfikacja. Zadanie polega na uzyskaniu metoda uczenia maszynowego pew-
nego modelu klasyfikujacego, ktéry umozliwilby predykcje (przewidywanie)
tego, do jakiej klasy nalezy zaliczyé analizowane obiekty. Model powstaje na
podstawie zbioru danych uczacych (trenujgcych), ktérych przynaleznosé do
okreslonej klasy jest z gory ustalona, dlatego w przypadku klasyfikacji méwi sie
o tzw. uczeniu nadzorowanym (supervised learning). Kazdy obiekt (przypadek)
w zbiorze danych uczacych jest charakteryzowany przez pewng liczbe atrybu-
téw opisowych, a jednocze$nie przypisany do okreslonej klasy, wskazanej przez
atrybut klasyfikujgcy (zmienng celu). Zbiér uczacy powinien zawieraé¢ mozliwie
reprezentatywng grupe przykladéw tak, aby skuteczno$é klasyfikatora bylta
zadowalajgca. Jest ona sprawdzana na specjalnie przygotowanym do tego celu
zbiorze testujacym, po czym model spetniajacy oczekiwane wymagania moze by¢
uzyty do klasyfikowania nowych przypadkéw. Na rysunku 3 pokazano intuicyjng
ilustracje klasyfikatora majacego postaé drzewa decyzyjnego.

Prace nad rozwojem systemoéw baz i hurtowni danych doprowadzity do inte-
gracji ich podstawowych funkcjonalnos$ci z algorytmami eksploracji danych. Skut-
kuje to m.in. redukcja kosztéw oraz wzrostem efektywnosci eksploracji danych?.

3. Wspomaganie administracji podatkowej

Do kluczowych zadan administracji podatkowej nalezy maksymalnie efektywne
wykorzystanie wtasnych, czesto ograniczonych zasobéw do uzyskania mozliwie
najwyzszego stopnia przestrzegania przepiséw podatkowych. Typowym poste-
powaniem sg kontrole podatkowe, ktore posrednio powodujg naturalny wzrost

3 T. Morzy, Eksploracja danych. Metody i algorytmy, Wydawnictwo Naukowe PWN, War-
szawa 2013, s. 6.
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stopnia przestrzegania prawa, a bezposrednio generujg dodatkowe wplywy z po-
datkéw. W obu przypadkach nastepuje zmniejszenie istniejacej réznicy pomiedzy
naliczong kwotg podatkéw a rzeczywistymi wplywami. Z tego powodu kontrole
majg zasadnicze znaczenie dla skutecznosci egzekwowania prawa podatkowego,
pomagajac uzyskac zalozone wplywy i zapewni¢ stabilnos¢ kraju i regionu. Za-
rzadzanie procesem przeprowadzania kontroli wymaga podejmowania wielu
waznych decyzji. Istotnym problemem staje sie opracowanie skutecznej strategii
wyboru (typowania) kontroli podatkowych. Chodzi w szczegdlnosci o odpowiedz
na pytania typu: ,Czy kierowac si¢ wysokoscig zadeklarowanego podatku, czy tez
branzg podatnika?”, ,Jak roztozy¢ istniejace zasoby w zakresie kontrolowania
pomiedzy rézne typy podatkow?” itp. Niektére typy podatku mogag wykazywacd
wieksze rozmiary korekty przypadajace na poszczegélne kontrole, podczas gdy
inne mogg by¢ zwigzane z wickszym odsetkiem stwierdzonych nieprawidtowosci.
Kontrola jest procesem wieloetapowym: od wyboru przez wywiady, orzeczenie
i negocjacje do pobrania, a w niektérych przypadkach wyegzekwowania podatku.
Na kazdym z tych etapéw musza by¢ podejmowane decyzje, ktére moga poprawié
badZ pogorszy¢ globalne efekty kontroli.

Metody typowania kontroli mogg by¢ wielorakie: od prostego wyboru loso-
wego przez bardziej zaawansowany wyboér na podstawie regut az do zlozonych
procedur selekcji wykorzystujgcych metody statystyczne i techniki eksploracji
danych. Strategie moga réznié¢ sie od siebie nie tylko w zaleznosci od typu
podatku, lecz nawet wewnatrz tego samego typu. Mozna np. przyjaé strategie,
wedlug ktérej dokonuje sie grupowania (segmentacji) podatnikéw w ramach
okreslonego typu podatku, a nastepnie stosuje odrebne reguty wyboru wobec
kazdego segmentu.

W przypadku zaawansowanych metod analitycznych opartych na techni-
kach eksploracji danych wykorzystuje si¢ odpowiednio przygotowane systemy
hurtowni danych. Integrujg one dane pochodzace zaréwno ze zrédet wtasnych,
jak i zewnetrznych i umozliwiajg uzycie wielu réznorodnych aplikacji, obejmu-
jacych np. analize trendu, wykrywanie niezgodnos$ci czy przewidywanie do-
chodu. Umozliwia to organom kontrolujacym uzyskiwanie praktycznej pomocy
m.in. w zakresie takich zagadnien:

* W jaki spos6b dzieli¢ istniejace zasoby pomiedzy rézne typy podatkow?
* Ktérzy podatnicy powinni by¢ kontrolowani w pierwszej kolejnosci?

Jakich efektéw nalezy spodziewaé sie po kontroli okreslonego typu?

Ktére branze sg zwigzane z wyzszym odsetkiem nieprawidtowosci?
Organy podatkowe majg dostep do ogromnych ilosci danych dotyczacych
podatnikéw, ktére moga by¢ wykorzystane do odkrywania wiedzy wspomagajacej
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procesy przeprowadzania kontroli. W trakcie selekcji mozna przeszukiwaé do-
stepne zrédta celem zidentyfikowania podatnikéw o zadanym profilu. Profile sg
okreslane przez ekspertéw na podstawie pojedynczego atrybutu (np. kod branzy)
badZz kombinacji atrybutéw (np. podatnicy w okreslonym sektorze handlu,
w ktérych przypadku wystepuje zadana proporcja pomiedzy wielkoscia obrotu
a wysokoscig zadeklarowanego podatku). Techniki eksploracji danych dzialajg
analogiczne, z tym ze na znacznie wiekszg skale. Przy ich pomocy organy po-
datkowe mogg analizowa¢ dane pochodzace od setek tysiecy podatnikéw w celu
identyfikacji wspdlnych (podobnych) atrybutéw, a nastepnie utworzenia profili
reprezentujacych rézne typy zachowan. Mozna w szczegdlnoéci tworzy¢ profile
deklaracji podatkowych z wysokim uzyskiem, aby kontrolerzy mogli skupi¢ sie
na nowych deklaracjach o podobnych wartosciach atrybutéw. W ten sposéb,
dzieki zastosowaniu technik i narzedzi eksploracji danych, organy administracji
podatkowej moga uzy¢ swoich danych do zrozumienia, przeanalizowania oraz
predykcji niezgodnych z przepisami zachowan podatnikéw.

Jak wspomniano w punkcie 2, w praktyce eksploracji danych czesto stosuje
sie metode klasyfikacji. Otrzymywane w wyniku uczenia nadzorowanego modele
mogg by¢ nastepnie uzyte do predykcji pewnych zjawisk i proceséw. W przy-
padku poszukiwania wla$ciwej strategii typowania kontroli podatnikéw celem
jest proba oszacowania (przewidywania), ktore z potencjalnych kontroli dajg
wicksze prawdopodobienstwo, ze zakonczg sie korzystnym dla kontrolujacego
wyréwnaniem podatku. W typowym przypadku modele takie generujg pewng
warto$¢ liczbowa, ktéra stanowi oceng (score) prawdopodobnego wyniku kontroli.
Mozna przy tym zalozy¢, ze wysoka ocena sugeruje duzg warto$¢ wyréwnania,
podczas gdy niska ocena wskazuje na brak takich przestanek. Modele oceniajace
(scoring models) zyskaly pewng popularnosé¢ dzieki zdolnosci do operowania
tysigcami atrybutéw w duzych populacjach.

uczenie

Podatnicy
skontrolowani

¥

Wszyscy podatnic

Rysunek 4. Model oceniajacy otrzymany na podstawie danych historycznych

Zrédlo: opracowano na podstawie: Raport Elite Analytics, http:/www.spss.ch/upload/1122641565
Improving%?20tax%?20administration%20with%20data%20mining.pdf (data odczytu 24.11.2013).
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Przykladem modutu analitycznego wspomagajgcego strategie wyboru po-
datnikéw do kontroli jest opracowany przez Elite Analytics system Audit Select,
w ktérym zastosowano model oceniajgcy otrzymany na podstawie danych histo-
rycznych*. Koncepcje otrzymania oraz uzycia modelu pokazano schematycznie na
rysunku 4. Uczenie odbywa si¢ z wykorzystaniem zbioru danych historycznych,
zawierajacego wyniki kontroli przeprowadzonych w przeszlosci. Na podstawie
tych danych model ,poznaje” zaleznosci pomiedzy pewnymi atrybutami charak-
teryzujacymi podatnika a wynikami kontroli. Model oceniajacy systemu Audit
Select dotyczy kontroli ptatnikéw podatku obrotowego, a do utworzenia profilu
podatnika wykorzystuje pie¢ nastepujacych zrédet danych: (i) dane ewidencyjne
(kod branzy, typ przedsiegbiorstwa, adres); (ii) dane o podatku obrotowym z ostat-
nich 4 lat; (iii) dane o innych podatkach; (iv) dane o pracownikach i zarobkach;
(v) wyniki juz przeprowadzonych kontroli.

Otrzymany w wyniku uczenia model moze zostaé uzyty do analizy nowych
zeznan podatkowych oraz przypisania im wyznaczonej oceny. Ocena dostarczona
przez Audit Score moze by¢ nastepnie wykorzystana przez osoby planujgce kontrole.

4. Niekomercyjne pakiety analityczne

Rozwdéj algorytméw odkrywania wiedzy z danych taczy si¢ z koniecznos$cia
opracowania oprogramowania, ktére umozliwia ich zastosowanie w praktyce.
Ztozono$¢ procesu odkrywania wiedzy wymaga automatycznego i skoordyno-
wanego przeprowadzenia wielu operacji. W fazie poczatkowej nalezy pobraé
dane ze zbioréw zrédtowych i, w typowym przypadku, dokonaé ich wstepnego
przetwarzania (preprocessing), selekcji oraz ewentualnego zapisu do hurtowni.
Nastepnie nalezy zastosowac odpowiednie algorytmy eksploracji danych, a takze
przeprowadzi¢ wizualizacje i interpretacje wynikéw. W przesztosci proces ten
wymagal czestokro¢ uzycia réznych narzedzi informatycznych realizujacych
kolejne etapy, co w pewnym stopniu komplikowato prace.

W ostatnim czasie powstalo wiele programoéw, zaré6wno komercyjnych, jak
i dostepnych na zasadach open source, ktérych zadaniem jest utatwienie uzytkow-
nikom projektowania pelnego procesu odkrywania wiedzy oraz jego p6zniejsza,
ewentualng, modyfikacje. Narzedzia te sg stale rozwijane i coraz czesciej nie

4 http://www.spss.ch/upload/1122641565_Improving%?20tax%20administration%20with%20
data%?20mining.pdf (data odczytu 24.11.2013).
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wymagajg juz od uzytkownikéw znajomosci jezykéw programowania czy specja-
listycznych funkcji, ale wykorzystujg interfejs graficzny i technike ,przeciagnij
i upusé”. Dzieki temu moga z nich skutecznie korzystaé takze uzytkownicy,
ktérzy nie maja szerokiej wiedzy informatycznej. Umozliwia to stosowanie apli-
kacji tego typu w instytucjach czy firmach, ktére nie maja wydzielonego dziatu
informatycznego, a potrzebujg przetwarzania swoich zbioréw danych w celu
pozyskania wiedzy uzytecznej do wspomagania decyzji.

Drugim aspektem zwigzanym z szerszym wykorzystaniem systemow eks-
ploracji danych i odkrywania wiedzy jest koszt ich wdrozenia. Komercyjne
pakiety, takie jak m.in. IBM SPSS Modeler czy Oracle Data Mining, przezna-
czone dla duzych i $rednich instytucji oraz przedsi¢biorstw, ze wzgledu na cene
oraz wymagania sprzetowe nie sg dostepne dla mniej zasobnych organizacji.
Z pomocg w takich przypadkach przychodzg rozwigzania niekomercyjne, roz-
powszechniane na licencji otwartego oprogramowania, ktére pod wzgledem
funkcjonalnosci czesto nie odbiegaja od profesjonalnych pakietéw, a wydatki
zwigzane z ich wdrozeniem sg znacznie mniejsze. Wsréd dostepnych bezptatnie
pakietéw oprogramowania wspomagajacych proces odkrywania wiedzy mozna
wymieni¢ m.in.: Orange®, KNIME® oraz Weka’. Pakiety te mozna pobrac ze stron
domowych projektéw, a ponadto sg one utrzymywane i stale rozwijane przez
spolecznosé internetowa.

Wsréd wymienionego oprogramowania najwicksza liczbg funkcji dysponuje
pakiet KNIME oraz niewiele mu ustepujaca Weka, cho¢ z tego powodu sg one
zalecane dla bardziej zaawansowanych uzytkownikéw. Dzigki szerokiej palecie
funkcjonalnosci, ktére udostepniajg m.in. w zakresie przetwarzania danych
wejsciowych, raportowania oraz mozliwosci dodawania nowych modutéw
rozszerzajacych w jezyku Java, mogg by¢ wykorzystywane do rozwigzywania
najbardziej zaawansowanych probleméw w dziedzinie eksploracji danych i od-
krywania wiedzy. Na rysunkach 5 i 6 pokazano przyktadowe projekty odkrywania
wiedzy udostepnione wraz z pakietami Weka i KNIME.

5 http://orange.biolab.si (data odczytu 24.11.2013).
6 http://www.knime.org (data odczytu 24.11.2013).
7 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html (data odczytu 24.11.2013).
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Rysunek 5. Przyklad uzycia pakietu Weka w procesie odkrywania wiedzy

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zro6dlo: opracowanie wlasne.
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Pod wzgledem przejrzystosci interfejsu oraz zapewnienia odpowiedniej
funkcjonalnosci najlepszym rozwigzaniem, zaréwno dla os6b poczatkujacych,
jak i bardziej zaawansowanych uzytkownikow, wydaje sie pakiet Orange. Opro-
gramowanie Orange zostalo opracowane oraz zaimplementowane w jezyku
Python w Laboratorium Bioinformatyki na Uniwersytecie w Lubljanie®. Ma ono
budowe modutowg i dostarcza wielu funkcji przydatnych w procesie odkrywania
wiedzy. Do dyspozycji uzytkownika oddano réwniez wiele tzw. wtyczek, ktére
otwieraja mozliwosci uzycia pakietu Orange w dziedzinie bioinformatyki, analizy
dokumentéw tekstowych, sieci itp. Modulowa architektura pozwala na tworzenie
wlasnych elementéw w jezyku Python i wdrozenie ich w $srodowisku Orange,
co daje szerokie mozliwo$ci w dostosowaniu pakietu do wlasnych potrzeb.

5. Predykcja dochodow ludnosci

Na rysunku 7 pokazano przyklad typowego zadania w dziedzinie eksploracji
danych, jakim jest problem doboru algorytmu klasyfikacji danych oraz jego pra-

widlowych parametréw, zrealizowanego przy pomocy oprogramowania Orange.
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Rysunek 7. Przyklad zastosowania pakietu Orange w klasyfikacji danych
Zrédlo: opracowanie wlasne.

8 J. Demsar, T. Curk, A. Erjavec, Orange: Data Mining Toolbox in Python; ,Journal of Ma-
chine Learning Research” 2013, vol. 14, August, s. 2349-2353.
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W przykladzie wykorzystano rzeczywiste dane spisowe ze Stanéw Zjed-
noczonych’. Na zrédlowg baze danych skladajg sie 48 842 rekordy opisane
14 atrybutami, ktére zostaly wybrane z danych zebranych przez rzadowa agencje
odpowiedzialng za spis ludno$ci w USA (Bureau of the Census) w 1994 r. Poszcze-
gblne wartos$ci atrybutéw przechowujg dane o osobach powyzej 17 roku zycia,
m.in. takie jak: wiek, pte¢, poziom edukacji, stan cywilny, rodzaj zatrudnienia itp.,
oraz dodatkowo informacje o liczbie 0séb o takich parametrach w bazie spisu.
Atrybutem klasyfikujgcym jest informacja, czy dana grupa oséb osiaggnela do-
chéd powyzej progu 50 000 USD. Do testowania algorytméw klasyfikacyjnych
uzyto dodatkowego zbioru zawierajacego 16 281 rekordéw, ktére stanowiag 33%
podstawowego zbioru danych uczacych.

W pokazanym na rysunku 7 przykladzie wykorzystano wiele elementéow (wid-
gets) dostepnych w pakiecie Orange. W pierwszej kolejnosci uzyto elementu File
z kategorii Data, ktéry postuzyl do pobrania danych uczacych oraz testowych
z plikéw typu CSV (Comma Separated Values — wartoSci rozdzielone przecin-
kiem). W kolejnym kroku usunieto z danych (element Preprocess) rekordy, ktére
zawieraly wartoS$ci niepelne, redukujgc tym samym zbiér danych uczgcych do
30 162, natomiast zbior testowy do 15 060 rekordéw. Nastepnie dokonano selekcji
atrybutéw do analizy (element Select Attributes) oraz powigzano dane uczace
z trzema typami algorytméw klasyfikacji (drzewem klasyfikacyjnym, naiwnym
klasyfikatorem Bayesa oraz metodyka k najblizszych sgsiadéw), ktére sg dostepne
jako elementy kategorii Classify. Nastepnym etapem w opisywanym procesie byto
sprawdzenie dokladnosci, z jakg zbudowane modele klasyfikujg dane. W tym
celu potaczono elementy reprezentujace poszczegdlne rodzaje klasyfikacji oraz
dane testowe z modutem testujgcym Test Learners, dostepnym w grupie Evalu-
ate. Wyniki przeprowadzonych testéw powigzano z macierzg bltedéw (inaczej
nazywang macierza klasyfikacji) Confusion Matrix, ktéra wskazuje rozbieznosci
pomiedzy warto$ciami rzeczywistymi a zwréconymi przez model. Na rysunku 8
pokazano macierze klasyfikacji dla trzech testowanych algorytméw.

Testy wykazaly, ze najwyzsza doktadnos¢ klasyfikacji uzyskat algorytm naiw-
nego klasyfikatora Bayesa — 82,19% (12 378 przypadkéw prawidtowo sklasyfi-
kowanych), a pozostate algorytmy odpowiednio: drzewo klasyfikacyjne 81,77%
(12 315 przypadkéw) i k najblizszych sgsiadéw 79,64% (11 994 przypadki).
Na potrzeby prezentacji mozliwosci pakietu w dziedzinie wizualizacji drzew
klasyfikacyjnych wykorzystano dodatkowo elementy Classification Tree Graph
oraz Classification Tree Viewer, ktérych dziatanie pokazano na rysunku 9. Wizu-
alizacja moze odbywac sie na dwa sposoby — za pomoca grafowej reprezentacji
drzewa lub w formie rozwijanej listy wierzcholtkow.

9 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Adult (data odczytu 24.11.2013).
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Zrodo: opracowanie wlasne.
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Rysunek 9. Wizualizacja drzew klasyfikacyjnych w pakiecie Orange

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Warto podkresli¢ fakt, ze caly proces realizacji przedstawionego ekspe-
rymentu wymagat jedynie wybrania z menu wlasciwych elementéw — akcji,
ustawienia odpowiednich parametréw wejSciowych (np. wskazania $ciezki do
plikéw danych) oraz potaczenia ich w odpowiedniej kolejnosci i utworzenia
wymaganego przeplywu danych. Pokazany przykltad prezentuje tylko wybrane
mozliwosci pakietu Orange w dziedzinie odkrywania wiedzy. Dostepnych jest
takze wiele innych algorytmoéw, z ktérych warto wymienié¢: grupowanie, gene-

rowanie regul asocjacyjnych oraz regresje.
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Podsumowujgc, mozna stwierdzié, ze pakiet Orange dzicki duzej funkcjo-
nalnosci, jak réwniez prostocie uzytkowania moze stanowi¢ solidng podstawe
do projektowania proceséw odkrywania wiedzy na podstawie danych oraz wi-
zualizacji uzyskanych wynikéw. Z kolei w przypadku bardziej zaawansowanych
systemow, wymagajacych wielu dziatan na danych, oraz specjalistycznych metod
raportowania dobrym wyborem bedzie oprogramowanie KNIME oraz Weka.

6. Podsumowanie

W pracy rozwazono problematyke zastosowania zaawansowanych metod od-
krywania wiedzy na podstawie danych w systemach przeznaczonych do jednostek
administracji publicznej. Scharakteryzowano rézne klasy stosowanych obecnie
metod analizy danych, ze szczegélnym uwzglednieniem technik eksploracji
danych, stanowigcych wazny element w wieloetapowym procesie odkrywania
wiedzy z danych. Analiza danych pochodzacych z réznorodnych i coraz bardziej
zasobnych Zrédet stanowi obiecujacy kierunek rozwoju wspétczesnych systemow
informacyjnych w jednostkach administracji publicznej. Moze w tym poméc duza
dostepnosé i wzgledna prostota uzytkowania w petni profesjonalnych pakietéow
analitycznych rozpowszechnianych na zasadach niekomercyjnych.
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Using modern KDD methods along with non-commercial analytical
packages to support decisions in public administration

Summary

The paper concerns the potential perspectives of the use of knowledge discovery
from data (KDD) methods together with non-commercial analytical tools in public
administration. The main categories of data analysis techniques were identified and
characterised with a special focus on the predictive models for data driven decision
support. Some non-commercially available packages supporting the overall KDD
process were enumerated and characterised in order to show their professional ca-
pabilities available not only for big companies.

Keywords: public administration, data analysis, knowledge discovery from data,
data warehouse, data mining, prediction, scoring models



