e10104 / Y1 AIsy9|0 104

KAZDA NASZA

AKTYWNOSC

POZOSTAWIA
CYFROWY SLAD

,’ tekst: Agnieszka Niewdana - Drinz. Roman Siminski

| Instytut Informatyki
Wydziat Nauk Scistych i Technicznych
Uniwersytet Slgski
roman.siminski@us.edu.pl

20 NO

limits



Komputery sa w naszym zyciu wszech-
obecne. Wykonuja dla nas potrzebne
dziatania, rejestrujac duze ilosci infor-
macji, ktore tatwo jest obecnie pozy-
skiwa¢, przetwarza¢ i magazynowac.
Informacje rejestruja zaréwno nasze
urzadzenia komputerowe, zapisujac je
na lokalnych nosnikach danych (dyski,
pamieci typu flash), jak rowniez w tzw.
chmurach obliczeniowych. Korzystanie
z system6w komputerowych po zalo-
gowaniu sie do odpowiedniego konta
i ustugi pozwala nam wykonywac¢ dzia-
tania spersonalizowane. Coraz czesciej
korzystamy z mozliwosci zapisywania
naszych danych ,gdzie$ w internecie”.
Spersonalizowanie zasobéw oraz ustug
bazujacych na chmurach sprawia jed-
nak, ze informacje o nas, naszych zaso-
bach oraz aktywnoS$ciach, sa skrzetnie
zapisywane przez oprogramowanie
zarzadzajace dostepem do chmur ob-
liczeniowych i wszelkich innych ustug
internetowych. Kazda nasza aktywno$¢
pozostawia cyfrowy $lad - przyk}adowo,
po korzystaniu z portali spotecznoscio-
wych, sklepéw internetowych czy ustug
finansowych. Warto pamietal, ze taki
Slad zostawiamy rdéwniez, dokonujac
fizycznych zakupéw w sklepach, korzy-
stajac z kart platniczych i kart lojalno-
Sciowych. Whasciwie nie pozostawiamy
go wylacznie wtedy, gdy realizujemy
platnosci gotéwkowo.

Niezaleznie od tego, czy $lad cyfrowy
pozwala na nasza identyfikacje, czy tez
pozostajemy anonimowi, zawiera on in-
formacje o naszej aktywnosci. O tym co,
kiedy i za jaka kwote zakupili$émy, jaka
transakcje finansowa przeprowadzili-
$my, co wyszukiwaliémy w internecie,
gdzie i jak przemieszczaliSmy sie, jakie
zrobiliémy zdjecia (oraz kiedy i gdzie).
Slady naszej aktywnoéci zarejestrowa-
ne w systemach komputerowych wiaza
sie z szeregiem istotnych probleméw
zwiazanych miedzy innymi z poufnoscia
informacji o nas. Nieuprawnione ich wy-
korzystanie np. w celach przestepczych
to rzecz mozliwa oraz grozna. Informa-
Cje zarejestrowane przez systemy infor-
matyczne moga jednak stuzy¢ wielu ko-
rzystnym dla nas dziataniom.
Informacje zapisane przez system ban-
kowy w pewnym okre$lonym czasie sa
nie tylko wprost zapisem pojedynczych

zdarzen, ale réwniez, w sposob niejaw-
ny, stanowia odzwierciedlenie proceséw
zachodzacych w zakresie naszych reje-
strowanych na koncie §rodkéw finanso-
wych. Szczegétowa analiza wiekszej licz-
by zdarzen z pewnego okresu pozwoli¢
moze na wydedukowanie wielu czesto
zaskakujacych informacji o rzeczywi-
stych zdarzeniach z naszego zycia. Przy-
kladowo, ustanie comiesiecznych sta-
tych wplywéw z pewnego konta moze
$wiadczy¢ o potencjalnej utracie pracy,
ale jednoczesne rozpoczecie przyptywu
statych, comiesiecznych przychodéw
0 wyzszym poziomie $wiadczy¢ moze po
prostu o tym, ze zmieniliSmy prace na
lepsza.

Analiza anonimowych zakupéw w skle-
pie samoobstugowym moze nie$¢ wie-
le informacji istotnych dla wlasciciela
sklepu. Zawarto$¢ koszykdéw moze po-
zwoli¢ np. na wytypowanie grup towa-
réw kupowanych najczesciej razem. Ich
identyfikacja moze by¢ wykorzystana do
takiej kompozycji i ekspozycji towaréw,
aby te kupowane najczesciej byty rozlo-
kowane w bezposredniej bliskosci.
Przyklady te pokazuja proste zasto-
sowania bardzo istotnej obecnie dzie-
dziny sztucznej inteligencji, jaka jest
inteligentna analiza danych nazywa-
na réwniez nauka o danych (ang. data
science). Koncepcja wydobywania wie-

i prowadzacego dziatalno$¢ naukowa
w USA. Algorytmy uczenia maszyno-
wego bazuja na przyktadach, z ktérych
w sposOb automatyczny maja sie cze-
go$ nauczy¢. Nauczyé oznacza utworzy¢
pewien opis zawierajacy wczesniej nie-
znana wiedze na temat prawidtowosci,
relacji, tendencji wystepujacych w da-
nych uczacych. Koncepcja maszynowe-
go uczenia miata w sposéb inny niz al-
gorytmiczny nauczy¢ maszyne sposobu
rozwiazania problemu. Wyniki dziatania
algorytmu moga by¢ rozne, bywaja to
najczesciej drzewa decyzyjne (ang. deci-
sion trees) lub reguly decyzyjne (ang. de-
cision rules). W obu przypadkach wyniki
dzialania algorytmu uczenia maszyno-
wego pozwalaja na prébe sklasyfikowa-
nia nowych przypadkéw.

Uczenie maszynowe w istocie pozwa-
la nam odkry¢ wiedze na temat roz-
wiazywanego problemu. Rozwijajac
i uogdlniajac te koncepcje, dochodzimy
do koncepcji eksploracji danych (ang.
data mining), czasem okreslanego tez
jako drgzenie danych. Celem eksploracji
danych jest wykrycie nieznanej wcze-
$niej, uzytecznej i nietrywialnej wiedzy
zapisanej niejawnie w danych. Poniewaz
pozyskanie danych do eksploracji moze
wymaga¢ dodatkowych czynnosci, np.
oczyszczenia i przygotowania, a wynik
eksploracji - oceny i weryfikacji, szerszy

Pierwsza i druga dekada XXI wieku to czas wielkiego postepu
w zakresie technologii informatycznych. Komputery staty sie
szybsze, a ich zdolno$¢ do przechowywania i przetwarzania

réznorodnych informacji — ogromna. Codziennie robimy zdje-

cia, prowadzimy rozmowy za pomoca réznych komunikatoréw,
przesytamy dokumenty, ptacimy karta za zakupy. Nie zasta-
nawiamy sie nad tym, gdzie te dane s zbierane i jak moga

zostaé wykorzystane.

dzy z danych nie jest nowa, wywodzi
sie z koncepcji maszynowego uczenia
(ang. machine learning). Pierwsze znane
i z sukcesem zastosowane metody roz-
wijane byly w drugiej potowie ubiegle-
go stulecia. Najbardziej znane algorytmy
to ID3, C4.5, C5.0 Quinlana, AQ Ryszar-
da Michalskiego, Polaka mieszkajacego

proces, obejmujacy eksploracje jako je-
den z elementdw - nazywany jest odkry-
waniem wiedzy w danych (ang. knowledge
discovery in data). Obecnie mozliwosci
pozyskiwania zbior6w danych moga-
cych zawiera¢ ukryta, a istotna wiedze sa
relatywnie atwe i powszechne, a zbiory
te moga by¢ objetosciowo duze.
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