Data Mining — podstawy analizy danych
Czesc¢ druga

W czesci pierwszej dokonaliémy procesu analizy danych treningowych w oparciu o algorytm
drzewa decyzyjnego. Proces analizy danych treningowych moze by¢ realizowany przez rézne
algorytmy. W takim razie mozemy sobie zadawac pytanie: czy analiza danych przy pomocy
roznych algorytmow da takie same wyniki czy tez bedg rozbieznosci? A tym samym pojawiaja
sie dalsze pytania:

- Czy wybrany przez nas algorytmy jest prawidtowy?

- Czy prezentacja danych jest zgodna z naszymi oczekiwaniami?

Aby odpowiedziec¢ sobie na te pytania mozemy wykonac szereg analiz przy pomocy réznych
algorytmdw a nastepnie poréwnac efekty ich dziatania z danymi sprawdzajgcymi
(weryfikacja algorytmoéw).

W SQL2005 istnieje mozliwos¢ realizacji wielu analiz przy pomocy wielu algorytméw w
jednym projekcie. Oprdcz popularnego algorytmu drzewa decyzyjnego — bedacy w istocie
jednym z algorytmoéw klasyfikujgcych — bardzo popularny algorytmem jest naiwny
klasyfikator Bayes (naive Bayes). Wtasnie w naszym projekcie zastosujemy ten drugi
algorytm do poréwnania wynikéw.

Proces analizy danych przy pomocy innych algorytméw, moze wymagac przeksztatcenia
niektérych typéw danych. Wynika to z faktu, iz niektére z algorytmdw np. Klasyfikator
Bayes’a — wymagajg danych zdefiniowanych przedziatowych. Przyktadem, w naszym
przypadku sg dochody roczne, ktére mogg przyjmowac dowolne wartosci. Aby mozna
wykorzystac te dane nalezy zdefiniowac skoriczong liczbe przedziatéw. W procesie
przeksztatcenia typodw danych, mozemy wykorzysta¢ wtasciwosci modelu analitycznego, a w
szczegolnosci widoku zrodet danych, gdzie typ danych, mozemy w prosty sposéb dopasowac
do wymagan algorytmu.

W naszym przypadku rozbudujemy mechanizmy zwigzane z widokiem Zrédta danych o
dodatkowa kolumne, zawierajgca dyskretne dane dotyczgce przychoddw rocznych oraz
wieku naszych klientéw. Pozostate, niepasujace dane do tego algorytmu zignorujemy.
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Rys 1. Definicja danych przedziatowych.

Efektem przygotowania powyzszych danych jest mozliwo$é zdefiniowania modelu analizy
opartego na procesach analizy klasyfikatorem Bayes’a, wtgczajgc typy danych okreslone jako
przedziatowe.
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Rys 2. definicja modelu analizy danych opartego o klasyfikator Bayes’a

Kazdy z algorytmoéw ma specyficzny sposdb prezentacji danych. W przypadku drzewa
decyzyjnego byta to architektura drzewiasta. W przypadku klasyfikatora Bayes’a sg to
wykresy pokazujace zaleznosci pomiedzy wartosciami wejsciowymi i wartoscia predykcji —
charakterystyka cech oraz charakterystyka dyskryminacji poszczegdélnych parametréw
wejsciowych. Podobnie jak przypadku drzewa decyzyjnego, mamy réwniez zaprezentowane
mechanizmy zaleznosci w postaci sieci zaleznosci — ,,Dependenci Network”.
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Rys 3. Wykres pokazujgcy prawdopodobienstwo wptywy danej cechy na podjecie decyzji o
zakupie roweru w algorytmie Bayes’a.

Etap drugi — predykcja danych i weryfikacja danych

Proces analizy danych treningowych pozwala uzyska¢ informacje o zaleznosciach miedzy
danymi wejsciowymi a parametrem analizowanym. W tym przypadku realizujemy operacje
,post factum” — mamy odpowiedZ w naszych zbiorach danych a jedynie analizujemy ich
zaleznosc.

Kolejnym krokiem w procesie analizy danych jest predykacja danych. W tym przypadku
mamy tylko dane wejsciowe — a nie posiadamy odpowiedzi, w jaki sposdb to wptynie na
wartos$é oczekiwang. W naszym projekcie mozemy to sobie wyobrazi¢, ze zamierzamy
sprzedawac rowery w nowej lokalizacji. ZebraliSmy podobne informacje o naszych
potencjalnych klientach. Na podstawie tychze danych zamierzamy ocenié¢ mozliwosci
sprzedazy rowerdw poszczegolnym klientom.

W celu realizacji naszego projektu wykorzystamy skrypt tworzgcy widok z okreslonymi
danymi:

[¥**¥**%% Viiew [dbo].[vDMLabCustomerPredict] ******/

CREATE VIEW [dbo].[vDMLabCustomerPredict] AS
SELECT

c.[CustomerKey],

c.[FirstName],

c.[LastName],

CASE
WHEN Month(GetDate()) < Month(c.[BirthDate])

THEN DateDiff(yy,c.[BirthDate],GetDate()) - 1
WHEN Month(GetDate()) = Month(c.[BirthDate])
AND Day(GetDate()) < Day(c.[BirthDate])
THEN DateDiff(yy,c.[BirthDate],GetDate()) - 1

ELSE DateDiff(yy,c.[BirthDate],GetDate())

END AS [Age],

c.[MaritalStatus],

c.[Gender],

c.[Yearlylncome],

c.TotalChildren,

c.[NumberChildrenAtHome],

CASE c.[HouseOwnerFlag] WHEN 0 THEN 'No' ELSE 'Yes' END as HouseOwner,

c.[NumberCarsOwned],

g.EnglishCountryRegionName,

c.[CommuteDistance] As Commute,

CASE x.[Bikes]
WHEN 0 THEN 'No'
ELSE 'Yes'



END AS [BikeBuyer]
FROM
[dbo].[DimCustomer] c INNER JOIN (
SELECT
[CustomerKey]
,[Region]
J[Age]
,Sum(
CASE [EnglishProductCategoryName]
WHEN 'Bikes' THEN 1
ELSE O
END) AS [Bikes]
FROM
[dbo].[vDMPrep]
GROUP BY
[CustomerKey]
,[Region]
J[Age]
) AS [x]
ON c.[CustomerKey] = x.[CustomerKey]
join dimgeography g
on c.geographykey = g.geographykey
go

Proces predykcji rozpoczynamy od odpowiedniego skonfigurowania widoku zrédet danych,
dofaczajac zdefiniowany widok.
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Rys 4. Dotgczenie do projektu widoku do analizy predykcji




Mozemy w teraz przystgpi¢ do predykcji dotgczonego zbioru danych. Oczywiscie predykcje
danych mozemy zrealizowaé przy pomocy jednego z wczesniej zdefiniowanych algorytmoéw:
drzewa decyzyjnego badz klasyfikatora Bayes’a.

Na zaktadce ,, data mining prediction” definiujemy mechanizmy predykcji danych:

W pierwszej kolejnosci musimy okresli¢ dane wejsciowe do predykcji — opcja ,,select case
table” pozwala wskaza¢ wczesniej zdefiniowany widok. Nastepnie wskazujemy przy pomocy
opcji ,select model” wybieramy odpowiedni model analityczny — w naszym wypadku
skorzystamy z algorytmu wykorzystujgcego drzewo decyzyjne.

Kolejnym krokiem jest wskazanie odpowiadajgcych sobie pél w modelu i tabeli wyboru. W
przypadku, gdy nazwy pdl w tabeli sg identyczne, kreator budowy modelu predykcji
automatyczne powigze odpowiednie pola. W naszym przypadku wystarczy jedynie
zweryfikowaé wskazane powigzania.
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Rys 5. Definicja modelu predykcji danych

Ponadto ponizej zdefiniujemy pola jakie chcemy przegladaé w efekcie predykcji danych.
Zwracam tutaj uwage, ze caty proces analizy danych oparty jest o metody statystyczne. W
zwigzku z tym, istnieje mozliwos¢ wykorzystania wbudowanych funkcji statystycznych do
prezentacji np. prawdopodobienstwa trafnosci analizy danych. W naszym przypadku
wykorzystamy funkcje predict() aby zobrazowac te informacje. Ponadto w procesie analizy
danych uzyskamy informacje o identyfikatorze klienta oraz jego nazwisku. Dodatkowe pola,
znajdujgce sie w tabeli wejsciowej mogg by¢ réwniez wykorzystywane w procesie predykgc;ji.

Zdefiniowany model predykcji, przy pomocy interfejsu graficznego, moze by¢ réwniez
zrealizowany przy pomocy jezyka DMX (Data Mining Expression):

SELECT
(t.[CustomerKey]) as [ldentyfikator Klienta],



([DMCustomer_DT].[Bike Buyer]) as [Czy kupi?],
(PredictProbability([DMCustomer_DT].[Bike Buyer])) as [Prawdopodobienstwo],
(t.[LastName]) as [Nazwisko]
From
[DMCustomer _DT]
PREDICTION JOIN
OPENQUERY([Adventure Works DW],
'SELECT
[CustomerKey],
[LastName],
[Age],
[MaritalStatus],
[Gender],
[Yearlylncome],
[NumberChildrenAtHome],
[HouseOwner],
[NumberCarsOwned],
[EnglishCountryRegionName],
[Commute],
[BikeBuyer]
FROM
[dbo].[vDMLabCustomerPredict]
") AS t
ON
[DMCustomer_DT].[Age] = t.[Age] AND
[DMCustomer_DT].[Marital Status] = t.[MaritalStatus] AND
[DMCustomer_DT].[Gender] = t.[Gender] AND
[DMCustomer_DT].[Yearly Income] = t.[Yearlylncome] AND
[DMCustomer_DT].[Number Children At Home] = t.[NumberChildrenAtHome] AND
[DMCustomer_DT].[House Owner] = t.[HouseOwner] AND
[DMCustomer_DT].[Number Cars Owned] = t.[NumberCarsOwned] AND
[DMCustomer_DT].[English Country Region Name] = t.[EnglishCountryRegionName] AND
[DMCustomer_DT].[Commute] = t.[Commute] AND
[DMCustomer_DT].[Bike Buyer] = t.[BikeBuyer]

Efektem predykcji danych jest tabela pokazujgca szukane zaleznosci.
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Rys 6. Efekt predykcji danych

Z uzyskanych wynikéw mozemy stwierdzi¢, ze klient Huang z prawdopodobierstwem 0,6165
zakupi rower.

Jak wczesniej wspomnieliSmy, wybrany przez nas model analizy (drzewo decyzyjne),
niekoniecznie musi by¢ najlepszym algorytmem do rozwigzania naszego problemu.

Wobec tego pojawia sie pytanie, czy wybdr innego algorytmu nie pozwolitby osiggnac
lepszych efektow?

Ostatnim elementem analizy danych jest ocena ,,jakosci algorytmu”. Mozemy to przedstawié
w nastepujacy sposob:

Po kilku miesigcach od rozpoczecia sprzedazy rowerdw w nowej lokalizacji, uzyskalismy
informacje o faktycznej sprzedazy rowerdw. Nalezatoby teraz poréwnaé przewidywang
sprzedaz przez poszczegdlne algorytmy z faktycznymi danymi.

W tym celu zdefiniujemy trzeci widok, bedgcy danymi o faktycznej sprzedazy roweréw.

[¥**¥*** Viiew [dbo].[vDMLabCustomerValidate] ******/

CREATE VIEW [dbo].[vDMLabCustomerValidate] AS
SELECT
c.[CustomerKey],
c.[FirstName],
c.[LastName],
CASE
WHEN Month(GetDate()) < Month(c.[BirthDate])
THEN DateDiff(yy,c.[BirthDate],GetDate()) - 1
WHEN Month(GetDate()) = Month(c.[BirthDate])
AND Day(GetDate()) < Day(c.[BirthDate])
THEN DateDiff(yy,c.[BirthDate],GetDate()) - 1
ELSE DateDiff(yy,c.[BirthDate],GetDate())
END AS [Age],



c.[MaritalStatus],
c.[Gender],
c.[Yearlylncome],
c.[NumberChildrenAtHome],
CASE c.[HouseOwnerFlag] WHEN 0 THEN 'No' ELSE 'Yes' END as HouseOwner,
c.[NumberCarsOwned],
g.EnglishCountryRegionName,
c.[CommuteDistance] As Commute,
CASE x.[Bikes]
WHEN 0 THEN 'No'
ELSE 'Yes'
END AS [BikeBuyer]
FROM
[dbo].[DimCustomer] c INNER JOIN (
SELECT
[CustomerKey]
,[Region]
J[Age]
,Sum(
CASE [EnglishProductCategoryName]
WHEN 'Bikes' THEN 1
ELSE O
END) AS [Bikes]
FROM
[dbo].[vDMPrep]
GROUP BY
[CustomerKey]
,[Region]
J[Age]
) AS [x]
ON c.[CustomerKey] = x.[CustomerKey]
join dimgeography g
on c.geographykey = g.geographykey
go

Podobnie, jak w przypadku predykcji danych, rdwniez w tym przypadku podtgczamy
zdefiniowany dane do widoku zrédta danych.
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Rys 7. Rozbudowa widokdéw Zrddta danych

Nastepnie w modelu analizy danych w zaktadce ,Mining accuracy chart” wybieramy tabele
[dbo].[vDMLabCustomerValidate] jako tabele wejsciowg. W naszym przypadku nie
bedziemy stosowali dodatkowych mechanizméw filtrujgcych. Wybieramy do procesu
porownania oba modele predykcji.
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Rys 8. Pordwnanie trafnosci algorytmow

Prezentowany wykres powyzej, pokazuje, ze algorytm drzewa decyzyjnego znacznie lepiej
przewiduje wyniki niz algorytm Bayes’a. Dla 100 procent populacji przewidywana trafnosé
wynikéw wyniosta ponad 72 procent. Dla algorytmy Bayes’a wartos¢ przewidywania
wyniosta jedynie 64 procent. Na wykresie prezentowany jest rowniez wykres idealnego
algorytmu, gdy przewidywane jest 100 procent trafnosci.

Microsoft SQL Server 2005 umozliwia realizacje petnego procesu analize danych: poczawszy
od procesu analizy danych treningowych poprzez predykcje danych az do procesu weryfikacji
danych zwigzanych z predykcja.
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