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MOZLIWOSCI METOD DATA MINING
W GEOGRAFICZNYCH SYSTEMACH INFORMACYJNYCH
ZORIENTOWANYCH NA ZARZADZANIE ZASOBAMI ZIEMI

Metody Data Mining dostarczaja nowa jako$¢ 1 zakres analiz danych w systemach
geoinformacyjnych, poprzez odkrywanie dodatkowej wiedzy zawartej w zintegrowanych danych
przestrzennych i nie przestrzennych. Stosowane sa do tego celu coraz popularniejsze metody
i techniki oparte na sieciach neuronowych, modelowaniu statystycznym, czy zbiorach rozmytych
W artykule zaprezentowano wyniki prac prowadzonych w Instytucie Gornictwa Politechniki
Wroclawskiej w zakresie metod przetwarzania danych w systemach GIS dotyczace analizy danych
opisujacych wlasciwoséci wyrobisk gorniczych, w odniesieniu do podobnych prac realizowanych

w wiodacych osrodkach na $wiecie

Dynamiczny wzrost liczby
danych, znaczenie posiadania
informacji oraz duza
popularnos¢  komputerowych
baz danych powoduja rosnace
zainteresowanie technikami
automatycznego, inteligentnego
i szybkiego  przetwarzania
danych w celu pozyskania
wiedzy o obiektach opisanych
przez dane znajdujace si¢
w bazie danych. Szczegoélne
miejsce w klasie systemow
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Rys. 1. Struktura systemow GIS
Fig. 1. Structure of GIS

bazodanowych zajmuja systemy informacji geograficznej przeznaczone do zbierania,
weryfikowania, przechowywania, integrowania, analiz przestrzennych i wizualizacji
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danych przestrzennie odniesionych do powierzchni Ziemi, w ktorych kazdy element
jest opisany przez wspotrzedne X, Y lub opcjonalnie Z. Struktur¢ systeméw GIS
ukierunkowanych na analizy przestrzenne ilustruje rysunek 1.

Istota systemow GIS w sensie funkcjonalnym sa analizy przestrzenne realizowane
albo poprzez predefiniowane w systemie raporty, zestawienia, wykresy wraz
z wizualizacja przestrzenng lub przy uzyciu strukturalnego jezyka zapytan (SQL) do
zintegrowanej graficznej i opisowej bazy (Wozniak i Ferenc, 2004). Baze¢ graficzna
tworza numeryczne mapy tematyczne, ortofotomapy, numeryczne modele terenu,
w zakresie tematycznym opracowania. Poszczegodlne obiekty bazy graficznej sa
polaczone z baza opisowa, ktorej zawartos¢ wynika ze struktury fizycznej -
wynikajacej gtownie z rodzaju i zakresu informacji zawartych w bazie danych.
Obecnie w wielu krajach systemy GIS maja szerokie zastosowanie w rozwiazywaniu
zagadnien zwiazanych z planowaniem zagospodarowania przestrzennego,
wspomaganiu zarzadzania, a zwlaszcza z planowaniem dzialalnosci w strefie ushug
publicznych. Systemy te sa stosowane w obszarach gdzie rozpatrywane zadania sa
szczegodlnie ztozone i do ich rozwiazania potrzebne jest pozyskanie i przetwarzanie
duzych zbiorow danych pochodzacych zréznych zrédet (Gazdzicki, 2001; Kraak
i Ormeling, 1998; Urbanski, 1997; Zapart, 1994).

W Instytucie Goérnictwa Politechniki Wroctawskiej od wielu lat prowadzone sa
prace dotyczace projektowania i wdrazania systemow GIS w szeroko pojetym
zarzadzaniu zasobami ziemi. W ostatnich latach w prowadzonych badaniach
szczegblny nacisk polozono na efektywne wykorzystanie systeméw GIS, czyli na
projektowanie i opracowanie modutow realizujacych funkcje systemow wspomagania
decyzji z wykorzystaniem oprogramowania $wiatowych liderow - ESRI, Bentley
i Intergraph, jak réwniez inteligentnych metod opartych na sieciach neuronowych.
Naturalnym rozwini¢ciem tego kierunku jest wykorzystywanie technik ,,Data Mining”
do odkrywania wiedzy zawartej w danych tzn. do grupowania, klasyfikacji i asocjacji
danych, czyli do odkrywania niejawnych zaleznoséci pomigdzy danymi czy wreszcie
ich predykc;ji.

W opracowaniu przedstawiono wyniki dotychczasowych prac prowadzonych
w Instytucie Gornictwa w zakresie metod przetwarzania danych w systemach GIS
oraz omowiono kierunki aktualnie prowadzonych badan w odniesieniu do prac
realizowanych w innych osrodkach na §wiecie. Ze wzgledu na czgsty brak dobrych
odpowiednikow termindéw w jezyku polskim autorzy artykutu zdecydowali podawac,
oprocz terminow w jezyku polskim, oryginalne terminy w jezyku angielskim.

2. ISTNIEJACY STAN WIEDZY

Data Mining to proces analizy danych majacy na celu odkrycie nieznanej dotad
wiedzy ukrytej w danych. Polskie odpowiedniki tego terminu to eksploracja danych
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lub odkrywanie wiedzy w bazach danych. Zrodlem dla poszukiwan wiedzy ukrytej
w danych sa zwykle duze zbiory danych (ang. large databases) lub hurtownie danych.
System informacji geograficznej do zarzadzania zasobami ziemi w ujgciu regionalnym
opisany w artykule jest niewatpliwie przyktadem duzej bazy danych, w ktorej mozna
zastosowa¢ Data Mining.

Generalnie proces Data Mining mozna podzieli¢ na trzy etapy: pierwszy etap to
przygotowanie danych, czyli oczyszczanie danych, ich integracja, selekcja,
transformacja itp., drugi etap to zasadniczy proces Data Mining polegajacy na
odkryciu wiedzy w danych, czgsto z wykorzystaniem inteligentnych metod oraz trzeci
etap to ocena i prezentacja wiedzy. Poprzez zasadniczy proces Data Mining rozumie
si¢ szereg metod takich jak: grupowanie, klasyfikacja, predykcja, asocjacja,
wykrywanie odchylen i inne. Szczegélne miejsce w Data Mining zajmuje analiza
szeregdw czasowych polegajaca na odnajdywaniu zaleznos$ci 1 interesujacych
wlasciwosci z poszukiwaniem sekwencji i wzorcow.

Zadania Data Mining zaleza od typow

danych (rys. 2.). W zaleznosci czy

moéwimy o danych opisowych, liczbowych | |

A DANE DANE
czy szczegblnym p.rzypadku danych opaNE oRpnNE
liczbowych — danych binarnych stosowane |
sa specjalnie opracowane w tym celu PPV — ——
algorytmy BAZA DANYCH WEKTOROWE RASTROWE
Ze wzgledu na specyficzny charakter
systemow GIS specjalnie nalezy wyrdznic¢ meeta | H o oeonkry |

tutaj operacje na danych przestrzennych.
Najbardziej zaawansowane prace

w zakresie metod Data Mining w analizie
danych przestrzennych prowadzone sa

w Stanach Zjednoczonych i w Kanadzie

w ramach zlecen rzadowych. W krajach Rys. 2. Podziat danych w systemach GIS
tych w ostatnich latach przeprowadzono Fig. 2. Data division in GIS

wiele badan z zakresu odkrywania wiedzy

w relacyjnych bazach danych oraz analiz Data Mining dla danych przestrzennych
(ang. spatial data mining), ktore podobnie jak dla danych opisowych odnosza si¢ do
ekstrakcji ukrytej niejawnej wiedzy, zaleznosci pomigdzy danymi przestrzennymi, czy
innych wzorcow nie wprost przechowywanych w bazach danych.

Wedtug Hana i Kambera (Han i Kamber, 2000) dane przestrzenne maja wiele cech
odrozniajacych je od danych przechowywanych w bazach relacyjnych. Dostarczaja
informacji topologicznych i/lub informacji o odleglosciach zwykle zorganizowanych
jako struktury indeksowania. Podobne opinie wyrazono w pracy Estera i innych (Ester
i in.,, 2000), w ktérej autor twierdzi, ze procedury Data Mining dla danych
przestrzennych i danych opisowych znacznie si¢ roéznia. Jako glowna rdznicg
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pomig¢dzy Data Mining w tradycyjnych relacyjnych bazach danych i przestrzennych
bazach danych wskazuje fakt, ze niektére atrybuty znajdujace si¢ w sasiedztwie
obiektu zainteresowan moga wptywac na ten obiekt i dlatego musza by¢ uwzgledniane
w procesie wnioskowania. Wyrazone w sposob jawny polozenie obiektow definiuje
niejawne relacje przestrzennego sasiedztwa - takie jak np. topologiczne odleglosciowe
i kierunkowe wspotzaleznosci migdzy danymi.

,»Spatial Data Mining” moze by¢ uzyte do przegladania baz danych przestrzennych,
rozumienia danych przestrzennych, odkrywania relacji miedzy danymi przestrzennymi
oraz pomigdzy danymi przestrzennymi i opisowymi, reorganizacji bazy danych,
projektowania bazy wiedzy, optymalizacji zapytan itd. Celowe zatem wydaje sig
rozpatrywanie procesu Data Mining w bazach GIS na trzech ptaszczyznach:

- Data Mining tylko dla danych opisowych - niezaleznych od potozenia
- Data Mining dla danych przestrzennych
- Data Mining obejmujace wspotzaleznosci pomigdzy danymi opisowymi

1 przestrzennymi

Wedlug Andersa (Anders, 2001) w przetwarzaniu i analizie danych przestrzennych
wyr6zni¢ mozna nastepujace zadania: metody klasyfikacji, analiza skupien (2 metody
— oparte na funkcji gestosci prawdopodobienstwa i na funkcji odlegtosci),
asocjacja, agregacja, aproksymacja, analiza szeregow czasowych, modelowanie
wspotzalezno$ci, analiza odchylen oraz predykcja.

Z kolei wspomniani wcze$niej Han i Kamber (Han i Kamber, 2000) sugeruja, ze
w procesie Data Mining metody odkrywania wiedzy z przestrzennych baz danych
moga przyjmowaé rozne formy wlaczajac reguly do ogolnego opisu danych
przestrzennych, reguly klasyfikujace dane przestrzenne — opisujace przynaleznosc
obiektow do grupy obiektéw o podobnych parametrach, reguly kojarzace dana/zbior
danych z inng dana/zbiorem danych, reguty opisujace odchylenia i trendy w procesach
chwilowych zmian parametrow oraz reguly opisujace wyrazne struktury czy klasy.
W pracach Koperskiego i innych (Koperski i in., 1998) oraz Hana i Kambera (Han
i Kamber, 2000) mozna znalez¢ szczegdlowy opis algorytmow do przestrzennego
Data Mining wraz z przyktadami aplikacji metod do np. poszukiwania zalezno$ci
pomi¢dzy danymi w procesie odkrywania wiedzy dotyczacego tropikalnych
huraganow.

Systemy wykorzystujace inteligentne techniki analizy danych zwykle zbudowane
sa w sposob modutowy, a jednym z tych modutow jest modut Data Mining. Modut
taki moze wykorzystywa¢ wspomniane metody statystyczne, metody uczenia
maszynowego oraz metody Data Mining. PodejScie statystyczne jest najczesciej
uzywana technika w analizie danych przestrzennych. Zwykle podejscie statystyczne
opiera si¢ na zalozeniu statystycznej niezalezno$ci przestrzennie rozmieszczonych
danych, co moze powodowac sporo probleméw ze wzgledu na fakt wspotzaleznosci
tych danych w praktyce — tzn. obiekty przestrzenne sa wzajemnie powiazane
z sasiadujacymi obiektami. Zaawansowane metody statystyczne pozwalajace na
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uwzglednianie wspotzaleznosci badz eliminacje lub minimalizacj¢ skutkow pomijania
faktu wspotzaleznosci powoduja radykalne zwigkszenie ztozono$ci obliczeniowe;.
Mozna zatem powiedzie¢, ze metody statystyczne nie powinny by¢ stosowane bez
przeprowadzenia wstgpnych analiz wymagajacych sporej wiedzy z zakresu analizy
danych, co praktycznie wyklucza ich powszechne stosowanie w postaci wbudowanej
analizy.

Co wigcej wielu autoréw prac pokazuje, ze modelowanie regut wspodizaleznosci
o nieliniowym charakterze, czy przetwarzanie danych symbolicznych (np. ,,nazwa”)
przy wykorzystaniu metod statystycznych jest utrudnione. Prace prowadzone przez
zespOl Shekhara (Shekhar 1 in.,, 2003) z powodzeniem wykorzystuja np.
skomplikowane modele statystyczne (ang. Spatial Autoregressive Models). Wigcej
informacji na temat metod, algorytméw, oraz kierunkow badan w analizie danych
przestrzennych znalez¢ mozna w pracy (Shekhar i in., 2003).

Przed rozpoczeciem procesu Data Mining, niejednokrotnie ze wzgledu na
niekompletnos$¢, niespojnosé, wielowymiarowos¢ itp. danych nalezy odpowiednio je
przygotowa¢ i proces ten wedlug wielu autorow jest najwazniejszym etapem
przetwarzania danych (Pyle, 1999) - patrz nastgpny rozdziat.

3. ZASTOSOWANIE DATA MINING W GIS
NA POTRZEBY ZARZADZANIA ZASOBAMI ZIEMI - CASE STUDY

3.1. PRZYGOTOWANIE DANYCH

W artykule skoncentrowano si¢ na analizie danych opisowych przedstawionych
zarbwno w postaci numerycznej jak i tekstowej opisujacych wyrobiska gornicze
zlokalizowane na terenie Dolnego Slaska, ich otoczenie oraz wptyw wyrobiska na to
otoczenie. Ze wzgledu na duza liczbe obiektow w tym regionie — ponad 700 obiektow
— przeprowadzone badania empiryczne zawezono do 197 obiektow z bylego
wojewddztwa wroctawskiego. Zastosowane ograniczenie liczby obiektow nie
wptyneto na zastosowana w badaniach metodg analizy danych.

Pozyskiwanie danych - Data collection

Ze wzgledu na zlozono$¢ rozpatrywanego zagadnienia do jego prawidlowego
rozwiazania i funkcjonowania nalezato zebra¢ bardzo wiele danych z réznych zrodet.
Ogolnie zrodla pozyskiwania danych podzielono na siedem grup: administracje
publiczna, instytucje panstwowe, jednostki badawczo-rozwojowe, przedsigbiorstwa
gornicze, archiwa i biblioteki, badania empiryczne oraz inne. Wigcej na temat
organizacji pozyskiwania danych mozna znalezé w pracach Goérniak-Zimroz
(Gorniak-Zimroz, 2004 a,b).

Przechowywanie danych - Data storage

Ze wzgledu na olbrzymie ilo$ci danych - docelowo dane beda dotyczyty okoto 700
obiektow gorniczych - dane opisujace wyrobiska goérnicze i ich otoczenie
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zarchiwizowano w postaci relacyjnej bazy danych w $rodowisku Microsoft Access,

a dane przestrzenne w ArcMap. Integracje tych dwoch baz wykonano w srodowisku

ArcGIS uwzgledniajacym przestrzenne parametry danych i umozliwiajacym

uzytkownikowi lepsze zarzadzanie danymi oraz naktadanie na siebie warstw

z przefiltrowanymi przez uzytkownika danymi w celu przeprowadzenia analiz

przestrzennych pozwalajacych na wydobycie lub stworzenie na ich podstawie nowych

informacji.

Odszumianie danych - Data cleaning

Wiekszo$é istniejacych baz danych zawiera dane zaszumione. Zrodtem tych
zaklocen — w postaci szumu informacyjnego — moga by¢ nie zidentyfikowane

w calosci podczas kontroli jako$ci danych blgdy instrumentéw pomiarowych, rodzaju

zastosowanej metody pomiaru, braku lub bledoéw kalibracji, bledy w odczytach

W czasie pomiarow, biedy w transmisji danych, ograniczenia sprzgtowe (efekt

nasycenia — ang. overload), kodowanie danych i inne. Pod pojeciem ,,data cleaning”

w literaturze rozumie si¢ takze usuwanie lub korygowanie danych niespdjnych lub

sprzecznych.

Postgpowanie z brakujacymi/niekompletnymi danymi - Missing value
problem
Konsekwencja dziatan opisanych w poprzednim punkcie sa nickompletne dane.

Dodatkowo niekompletnos¢ danych moze by¢ wywotlana innymi czynnikami takimi

jak: brak dostgpnosci danych, awarie sprzgtu, tzw. ,czynnik ludzki” i inne.

W literaturze przedmiotu opisano metody postgpowania w przypadku brakujacych

warto$ci (Pyle, 1999), czyli:

- ignorowanie kolumn z brakujacymi danymi — najprostszy ale czasem zupehnie
nieprzydatny sposob, zwlaszcza w przypadku duzych baz danych moze si¢ okazac,
ze kazda kolumna zawiera brakujace dane

- regczne wypetnianie pol — czasochtonne i wymagajace danych do wprowadzenia

- metoda globalnej stalej — wypetnianie brakujacych pol stata np.: ,,nieznany” lub
,,”. Podejscie takie moze btednie wygenerowac regule, ktora w rzeczywistosci nie
istnieje

- metoda Sredniej globalnej — polega na wypehianiu brakujacych pdl wartoscia
srednia wyznaczona z istniejacych w bazie wartosci tego samego atrybutu

- uzycie $redniej warto$ci atrybutéw nalezacych do tej samej klasy

- uzycie najbardziej prawdopodobnej wartosci.

W czasie prowadzonych badan autorzy rowniez borykali si¢ wielokrotnie

z problemem niepelnych danych. Podczas wypetniania baz danymi wykorzystano te

ostatnia opcje, czyli ekspert na podstawie znajomos$ci problemu szacowal wartosci

danych wpisywanych do bazy danych opisowych.

Integracja danych - Data integration

Zwykle proces integracji danych sprowadza si¢ do przetworzenia danych w jeden
spojny format danych (ang. data cube) (Han i Kamber, 2000). Dane zbierane
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1 przechowywane przez rozne osrodki - patrz pozyskiwanie danych - czgsto zawieraja
te same informacje. Brak standaryzacji powoduje np. nadawanie réznych nazw tym
samym atrybutom, np. ncustomer_id lub cust_id lub atrybuty o tych samych nazwach
opisujace te same obiekty moga przyjmowaé rézne wartosci np.: ,,Radek”,
»Radostaw” lub po prostu ,,R”. W procesie rozpoznawania dane opisowe po konwersji
do formatu liczbowego przyjetyby zupehie rozne wartosci powodujac np. rozbiezne
wyniki klasyfikacji.

Konwersja danych - Data conversion

W przeprowadzanych badaniach konwersja typéw danych miata duze znaczenie,
poniewaz przed wykonaniem dalszych analiz istniala potrzeba konwersji danych
opisowych takich jak np.: duzy, maly, sredni lub korzystny, obojgtny, niekorzystny na
dane liczbowe typu: -1, 0, 1. W celu wykonania konwersji danych opracowano
procedury automatycznej zamiany danych opisowych na zbidr wartosci {-1 0 1}.
Ponadto zautomatyzowano procedur¢ zamiany przecinka na kropke — obliczenia
wykonywane byly w $rodowisku Matlab wymagajacym uzywania kropki jako
separatora w reprezentowaniu liczb rzeczywistych.

Wybér cech — Data selection — etap 1

Zaprojektowana w ramach badan baza danych ma charakter kompleksowy
1 zawiera dane o wyrobiskach oraz dane opisujace ich otoczenie. Do wykonania
analizy dotyczacej rozpoznania i klasyfikacji wyrobisk gorniczych pod katem
lokalizacji w nich sktadowisk odpadéw komunalnych nie sa potrzebne wszystkie dane
znajdujace si¢ w bazie danych. Powstaje zatem pytanie jakie parametry moga
wplywa¢ na wynik procesu Data Mining? Na podstawie szczegoétowej analizy danych
literaturowych dotyczacych okreslenia czynnikéw decydujacych o wyborze kierunku
rekultywacji, czynnikdw warunkujacych wykorzystanie terenow poeksploatacyjnych
do skladowania odpadow, czynnikow uwzglednianych podczas wyboru terenu pod
lokalizacje sktadowiska oraz analizy prawa polskiego i unijnego dotyczacego ochrony
srodowiska naturalnego oraz gospodarki odpadami zebrano i wyselekcjonowano
czynniki opisujace stan i przydatnos¢ wyrobiska gorniczego w gospodarce odpadami,
czyli okreslajacych tak zwang ,;jako§¢ wyrobiska”. Czynniki te podzielono na cztery
grupy: czynniki przestrzenne, czynniki, przyrodnicze, czynniki techniczne i czynniki
spoleczne. Wigcej informacji na ten temat mozna odnalez¢ w pracach Gorniak-Zimroz
(Gorniak-Zimroz, 2004 a,b).

Wybér cech — Data selection — etap 2

W analizie danych — np. w przypadku klasyfikacji — rozpatrywanie zmiennej
o statej warto$ci — w szczegdlnym przypadku zerowej — ktora nie rdznicuje w zaden
sposob klas nie ma sensu. Przygotowane do analizy dane w postaci macierzy M {197 x
98} gdzie 197 oznacza liczbe rozpatrywanych wyrobisk, a 98 liczbe wyodrgbnionych
danych opisujacych ,jako§¢ wyrobiska” poddano prostej analizie statystycznej
W postaci wariancji. Analiza ta pozwolita na wyodrgbnienie zmiennych o zerowej
wariancji, czyli danych o stalej warto$ci. Dane te podczas tworzenia danych
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wejsciowych mozna pominaé, poniewaz nie maja one zadnego wplywu na wynik
klasyfikacji.

Transformacje danych - Data transformation

Najczgsciej spotykana forma transformacji danych jest normalizacja, pozwalajaca
na zwigkszenie skutecznosci i szybkosci obliczeniowej algorytméw wnioskowania
wykorzystujacych pomiar odlegltoéci w przestrzeni N-wymiarowej. Inne znane
transformacje danych - stosowane popularne zwtaszcza w przypadku analizy szeregow
czasowych czy obrazow - to transformaty Fouriera i bedaca jej uogdlnieniem analiza
falkowa. W opisywanym przypadku wykorzystano normalizacjg danych.

Redukcja wymiaru danych — Data reduction

Analiza danych wielowymiarowych jest zadaniem skomplikowanym obliczeniowo
- tym bardziej im wigkszy jest wymiar danych. Dodatkowo np. przy stosowaniu sieci
neuronowych duzy wymiar danych wymaga zwickszania liczby przypadkow
uczacych. Niemozliwa jest takze ich wizualizacja. Zatem uzasadnione jest
redukowanie ~wymiaru danych poprzez agregacje, grupowanie, analizg
wspotzaleznosci, analizg zmiennoSci itd.

Popularna metoda stosowana do redukcji danych jest metoda skltadowych
gtéwnych (ang. Principal Component Analysis - PCA), ktora jest technika
przetwarzania danych wielowymiarowych w przestrzeni R™ (N liczba okreslajaca ilosé
zmiennych). Metoda ta opiera si¢ na zaawansowanym aparacie matematycznym
polegajacym na poszukiwaniu nowego uktadu wspotrzednych opisujacego przestrzen
R” gdzie D<<N. Symulacje przeprowadzone w opisywanym przypadku wykonano
w darmowym pakiecie SOM Toolbox pracujacym w s$rodowisku MatLab, przy
pomocy ktorego wyznaczono udzialy poszczegdlnych sktadowych glownych oraz
udziat  skumulowany bedacy suma  kolejnych  skladowych  glownych.
Z przeprowadzonych obliczen wynika, ze juz 38 skladowych gléwnych reprezentuje
w 95% zmienno$¢ zestawu danych, co jest wystarczajace do przeprowadzenia
klasyfikacji.

3.2 PROCES DATA MINING

Eksploracja danych — Data Mining

W analizowanym przykladzie nie wiemy czy w ogole - a jesli tak to ile wystepuje
klas obiektow o zblizonych/podobnych cechach. Dlatego tez do analizy rozpoznania
1 klasyfikacji wyrobisk gérniczych pod katem lokalizacji w nich sktadowisk odpadoéw
komunalnych wykorzystano jedna z najbardziej popularnych metod analizy danych
wielowymiarowych, czyli wykorzystano projekcje przestrzeni N wymiarowej na
przestrzen 2 lub 3 wymiarowa. W celu przeprowadzenia tej analizy w badaniach
wykorzystano samoorganizujaca si¢ sie¢ Kohonena (przestrzen 2-wymiarowa) oraz
przeksztatcenie =~ Sammona  (przestrzen ~ 3-wymiarowa).  Opis  dziatania
samoorganizujacej si¢ sieci Kohonena mozna znalez¢é w pracach Korbicza 1 innych
(Korbicz i in., 1994, 2002), Osowskiego (Osowski, 1994,1996) i Zurady i innych
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(Zurada i in., 1996), aszczegblowy opis aparatu matematycznego odwzorowania
Sammona w pracach Bartkowiak (Bartkowiak, 2002), Bartkowiak 1 innych
(Bartkowiak i in., 2004) i Osowskiego (Osowski, 1996).

Na rysunku 3 przedstawiono otrzymane podczas analizy wyniki, czyli topologiczne
mapy Kohonena oraz wynik odwzorowania Sammona. Na rysunku 3a i 3b
przedstawiono mapy Kohonena, ktore sa dwuwymiarowym obrazem 98 wymiarowej
przestrzeni sktadajacej si¢ z heksagonalnych obszaréw, w ktorych §rodkach znajduja
si¢ wektory okreslajace pozycje¢ siatki neurondéw odpowiadajace wektorom wag
danego neuronu umiejscowionym w przestrzeni 98 wymiarowe;.

Rys. 3. Wizualizacja
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Rysunek 3a przedstawia macierz U-matrix reprezentujaca neurony oraz odleglosc
migdzy sasiednimi neuronami na mapie. Widoczne sa na niej trzy obszary — klastry —
0 ciemniejszym zabarwieniu, ktore zostaly utworzone z neurondéw reagujacych na
podobne dane wejsciowych. Neurony te polozone sa blisko siebie i tworza pewne
skupienie danych o podobnych wiasciwosciach. Na mapie srednie odleglosci migdzy
neuronami sa obrazowane kolorami: obszary bliskie sa oznaczone ciemnym kolorem,
a kolory jasniejsze oznaczaja duze odleglosci i oznaczaja granice obszaréw —
klasterow. W macierzy U-matrix widoczne sa wyrazne granice migdzy trzema
obszarami na mapie oraz niewielkie roznice wewnatrz tych trzech jednolitych
obszaroéw. Na rysunku 3b w polach odpowiadajacych neuronom warstwy wyjsciowej
sieci podano przypadki, dla ktorych dany neuron byt zwycigzca - zwycigstwo neuronu
wyrazone za pomoca wielkos$ci i koloru heksagonu. Mozna tutaj zobaczy¢, ze niektore
neurony sa puste, a inne zdotaty przyciagnac po kilka wektorow. Z otrzymanych map
Kohonena odczytano w jaki sposdb zostaly pogrupowane analizowane wyrobiska
gornicze, czyli ile i1 jakie obiekty tworza dang klas¢. Widoczny jest tutaj wyrazny
podzial potencjalnych wyrobisk gorniczych na trzy klasy, ktére umownie nazwano
klasa: A, B i C. Klase¢ A tworza wyrobiska surowcow takich jak kruszywa naturalne
i piaski kwarcowe, klase B tworza surowce ilaste ceramiki budowlanej, surowce
kaolinowe oraz gliny ogniotrwate, a klas¢ C kamienie drogowe i1 budowlane, surowce
skaleniowe oraz kwarcyty. Wokoét klasy C widoczne sa rowniez przypadki odstajace
od tej klasy, ale jednoczes$nie znajdujacych si¢ w niezbyt duzej odlegtosci — skupisko
w porownaniu do poprzednich jest nieco rozproszone. Przypadki te to niektore ztoza

and in a three-
dimensional space (b)
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kamieni drogowych i budowlanych, kwarcytow i kwarcow zylowych. Zostaty

nazwane klasa N.
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Rys. 4. Wizualizacja przestrzenna wyrobisk goérniczych zlokalizowanych w powiecie milickim
wyrobiska gornicze (a), wyrobiska gornicze sklasyfikowane przez sieci neuronowe (b)

Fig. 4. Spatial visualization of the mining voids in the Milicz County
mining voids (a), mining voids classified by neuron networks (b)
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Na rysunku 3¢ pokazano réwniez wynik zastosowania odwzorowania Sammona,
na ktérym mozemy zauwazy¢ wyrazne trzy skupiska danych Najwigksze skupisko jest
odpowiednikiem najliczniejszej klasy A, mniejsze skupisko odpowiada klasie B,
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a trzecie skupisko mozna latwo odseparowa¢ od klasy B natomiast, je§li chodzi
o klase A mozna zauwazy¢ tu raczej ptynne przejscie pomigdzy klasami A i C.

Na rysunku 4 przedstawiono wyrobiska gornicze zlokalizowane w analizowanym
powiecie milickim oraz wynik rozpoznania i klasyfikacji tych wyrobisk otrzymany
podczas przeprowadzanych badan.

4. WNIOSKI

Zastosowanie technik Data Mining w analizach jako$ci danych gromadzonych
w systemach GIS daje nowe mozliwosci pehiejszej oceny doktadnosci i klasyfikacji
tych danych oraz generowania nowej jako$ci informacji na podstawie wykrywania
niejawnych zaleznosci migdzy nimi. Techniki te stanowi¢ moga, wraz
z oprogramowaniem funkcjonujacym na rynku IT/GIS, nowy kierunek budowy
bardziej funkcjonalnych systeméw geoinformacyjnych, dostarczajacych petniejsza
1 bardziej wiarygodna wiedze o otaczajacej rzeczywistosci, niezb¢dna w procesach
decyzyjnych.

Metody pozyskiwania wiedzy z danych w postaci procesu Data Mining mozna
podzieli¢c na trzy etapy. W artykule szczegodlny nacisk polozono na proces
przygotowania danych, ktory zdaniem wielu autoréw jest kluczowy, zwlaszcza
w przypadku baz danych w GIS ze wzgledu na roznorodnos¢ typow danych.

W ramach przeprowadzonych badan, wykorzystujac samoorganizujace si¢ sieci
Kohonena, odkryto grupy obiektow - wyrobisk - o podobnych wilasciwosciach,
przeanalizowano te wtasciwosci pod katem zastosowania wyrobisk w gospodarce
odpadami. Prace dotyczace odkrywania wiedzy w systemach GIS przez autoréw sa
kontynuowane. W artykule przeanalizowano literatur¢ przedmiotu z wiodacych
osrodkow na $wiecie i zdefiniowano kierunki dalszych badan.
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APPLICATION OF DATA MINING TECHNIQUES
FOR NATURAL RESOURCES MANAGEMENT SUPPORTING IN GIS

Data Mining approach can provide new set of data analysis techniques based on statistical
analysis, artificial neural network or fuzzy logic that can be used both for spatial and non-spatial data
in GIS. The main purpose is to get unknown knowledge that is hidden in data. Discovered knowledge
can be used in GIS for decision making process supporting. Some examples of work related to data
mining that were done in Institute of Mining Engineering have been presented in this paper. The
emphasis has been put on data preparation and unsupervised classification of data set used SOM.
Research tasks based on literature analysis has been defined
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