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Streszczenie

Eksploracja danych znajduje coraz szersze zastosowanie we wszystkich dziedzinach zycia
codziennego. W ostatnich latach obserwujemy odchodzenie od specjalizowanych,
aplikacyjnie zorientowanych systemow eksploracyjnych na rzecz systeméw 0golnego
przeznaczenia. Systemy takie wymagaja scislg integracji z istnigjaca architektura baz danych.
Jedna z propozycji integracji systemu eksploracyjnego z relacyjna baza danych jest modul
Oracledi Data Mining. Artykul prezentuje skladniki modulu eksploracyjnego i przedstawia
metodyke tworzenia aplikacji eksploracyjnych wykorzystujacych to narzedzie.

Wprowadzenie

Eksploracja danych, zwana takze odkrywaniem wiedzy w bazach danych (data mining,
knowledge discovery in databases) to proces odkrywania nowych, nieznanych, pozytecznych
i zrozumialych wzorcéw w duzych wolumenach danych. W ostatnich latach obserwujemy
wyrazne odchodzenie od dedykowanych i wyspecjalizowanych systeméw eksploracyjnych i
dazenie do integracji tych systeméw z istnigjacymi systemami zarzadzania bazami danych.
Integracja ta przebiega przede wszystkim w ramach magazynow danych (data warehouses),
ktére stanowia doskonale zrédlo danych dla réznych technik eksploracyjnych. Poczawszy od
wergi 9.0.1 serwera bazy danych, Oracle oferuje nowy modul umozliwigacy latwe
zanurzanie aplikacji eksploracyjnych bezposrednio w bazie danych. Wszystkie czynnosci
charakterystyczne dla eksploragji, takie jak budowanie i testowanie modeli, odkrywanie regul
asocjacyjnych badz klasyfikacja danych sa dostepne za pomoca zbioru klas i metod jezyka
Java. Interfgs programowy modulu Oracle9i Data Mining pozwala programistom na pelna
kontrole nad procesem eksploracji danych i calkowita integracje tego procesu z isthigaca
architektura bazy danych.

Architektura Oracledi Data Mining sklada sie z dwdch komponentow: interfejsu
programistycznego (Oracle9i Data Mining API, ODM API) i serwera eksploracyjnego (Data
Mining Server, DMS). ODM API jest zbiorem klas i metod za pomoca ktérych programista
okresla zbior danych w ktorych bedzie przebiegac eksploracja, wybiera odpowiednia metode,
ustala wartosci parametrow sterujacych przebiegiem poszczegdlnych algorytméw, itp. DMS
jest komponentem zaszytym w bazie danych. Jest to zbior procedur PL/SQL i funkcji jezyka
Java ktére dokonuja eksploracji. Poza tym DMS zawiera repozytorium, w Ktorym
przechowywane sa modele eksploracji i jg wyniki.

Oracledi Data Mining umozliwia dwa tryby eksploracji: uczenie z nadzorem (Supervised
learning) i uczenie bez nadzoru (unsupervised learning). Do uczenia z nadzorem
wykorzystywana jest metoda klasyfikacji. Algorytm wykorzystywany do klasyfikacji to
implementacja naiwnego klasyfikatora Bayesa (Naive Bayes). Poza budowaniem (@pplying)
klasyfikatora OracleQi Data Mining pozwala rowniez na aplikowanie modelu do danych
(scoring), testowanie modelu na danych treningowych (testing) oraz stosowanie modelu do
nowych danych w celu obliczenia réznych wartosci statystycznych (computing lift). Metoda
wykorzystywana do uczenia bez nadzoru jest odkrywanie asocjacji. Oracle9i Data Mining
wykorzystuje w tym celu algorytm o nazwie Association Rules. Algorytm ten pozwala na
odkrywanie i przechowywanie regul w repozytorium serwera eksploracyjnego w celu ich
poznigjszej analizy.



Metody eksploracji dostepne w Oracledi Data Mining

Klasyfikacja za pomoca naiwnego klasyfikatora Bayesa

Nawny klasyfikator Bayesa jest jedna z metod uczenia maszynowego, stosowana do
rozwiazywania problemu sortowania i klasyfikowania. Zadaniem klasyfikatora Bayesa jest
przyporzadkowanie nowego przypadku do jedng z klas decyzyjnych, przy czym zbior klas
decyzyjnych musi byc skonczony i zdefiniowany a priori. Do przypisania przypadku do
okredongj klasy klasyfikator wykorzystuje twierdzenie Bayesa.

Twierdzenia Bayesa mowi ze dla dwdéch niezaleznych zdarzen A i B prawdopodobienstwo
wystapienia B jedi wystapilo A wynosi:

P(BIA) = (P(B) * P(A|B)) / P(A) = P(A i B) / P(A),

gdzie P(A) oznacza prawdopodobienstwo ze wystapi A, P(AB) oznacza
prawdopodobienstwo ze wystapi A pod warunkiem ze wystapilo juz B, zas P(A i B) oznacza
prawdopodobienstwo tego, ze wystapia zaréowno A jak i B. Jak widac, naiwny klasyfikator
Bayesa zaklada niezaleznosc przykladow. W przypadku gdy poszczegdlne przyklady sa
zalezne, klasyfikator dokonuje szacowania prawdziwej wartosci. Eksperymenty dowodza
jednak, ze szacowanie nie wplywa silnie na zdolnosc klasyfikatora do poprawnego
przewidywania.

Klasyfikator moze byc wykorzystywany do klasyfikacji binarng i wieloklasowe. Dla
przykladu, model klasyfikacji binarngj zostal zbudowany na podstawie informacji o kredytach
zaciagnietych przez klientbw banku oraz o sciagalnosci tych kredytéw. Kazdy klient zostal
przypisany do jedng z dwoch klas: ‘bezpieczny’ (klienci z te klasy splacili kredyty w
terminie) i ‘ryzykowny’ (klienci z tgj klasy ociagali sie ze splata kredytu). Na podstawie tak
Zzbudowanego modelu klasyfikator moze okredac klase, do ktorg nalezy nowy Kklient
ubieggacy sie o0 kredyt. Oprocz okredenia klasy klasyfikator okresa tez
prawdopodobienstwo poprawnosci klasyfikacji (np. nowy klient nalezy do klasy ‘ryzykowny’
z prawdopodobienstwem 80%).

Nawny klasyfikator Bayesa jest jedna z ngbardzig efektywnych metod uczenia
maszynowego sluzaca do klasyfikacji dokumentéw tekstowych. W praktyce stosowany jest
najczescigy do filtrowania dokumentow (np. w wyszukiwarkach internetowych). Kazdy
dokument w zbiorze treningowym jest przypisany do jedng z klas (np. rozrywka, nauka,
polityka). Z kazdym dokumentem zwiazany jest wektor zawiergjacy liczbe wystapien sléw z
predefiniowang listy slow (taka lista zazwycza) zawiera kilkaset lub kilka tysiecy slow).
Klasyfikator zbudowany na takim zbiorze danych wejsciowych potrafi z bardzo duza
trafnoscia przypisywac nowe dokumenty do istnigjacych klas.

Reguly asocjacyjne

Reguly asocjacyjne sluza do reprezentowania wspolwystepowania elementéw. Najczescie)
reguly asocjacyjne sa wykorzystywane w analizie koszyka zakupow (market basket analysis),
w trakcie ktérgl odkrywane sa fakty wspolwystepowania poszczegélnych towaréw lub grup
towarow w zakupach klientéw. Przykladem reguly asocjacyjngj moze byc np. regula , 70%
Klientow ktorzy kupili szampana kupilo tez kawior. Zakup szampana i kawioru wystapil w
0.5% wszystkich zakupow”. Reguly asocjacyjne odkryte w bazie danych opisujacel zakupy
moga byc wykorzystywane do organizowania promocji, pocztowych ofert sprzedazy,
konstruowania transakcji wiazanych, planowania katalogow lub planowania rozkladu
towaréw i polek w sklepie.

Drugim waznym segmentem wykorzystania regul asocjacyjnych jest automatyczna
personalizacja serwisdw internetowych. Regula ktéra glosi ,,50% uzytkownikéw ktorzy
obgrzeli strony A i B w tg samg segi obgrzeli strone C’ moze byc wykorzystana do
automatycznej modyfikacji strony prezentowanej uzytkownikowi i dodawania skrétow do



stron, ktére prawdopodobnie zainteresuja danego uzytkownika. W przypadku technologii
internetowych reguly asocjacyjne sa wykorzystywane przede wszystkim do dodawania
rekomendacji zakupow i dynamiczng zmiany struktury polaczen miedzy poszczegolnymi
Czesciami Serwisu.
Formalnie reguly asocjacyjne mozna zdefiniowac w oparciu o pojecie zbioru czestego. Niech
L={h, I, ....ln} bedzie zbiorem literaow zwanych elementami. Niech D bedzie kolekcja
transakcji, gdzie kazda transakcja jest dowolng dlugosci i " TIi D Ti L. Méwimy, ze
transakcja T wspiera element x jesi ¥ T. Mowimy, ze transakcja T wspiera zbior X, jedi T
wspiera kazdy element xI X. Wsparciem (support) zbioru X nazywamy stosunek liczby
transakcji wspiergjacych X do liczby wszystkich transakcji.
support(X,D):|{T| D.T|I\;v|sp|eraX}|
Problem odkrywania zbiorow czestych polega na znaezieniu w dangj bazie danych D
wszystkich zbioréw, ktorych wsparcie jest wyzsze od zdefiniowang przez uzytkownika
wartosci, zwanel minimalnym wsparciem (minsup). Zbior, ktérego wsparcie jest wyzsze niz
minsup nazywamy zbiorem czestym (frequent itemset).
Regula asocjacyjna to implikacja postaci X® Y, gdzie Xi L, YI L i XCY=A Zbior X
nazywamy glowa reguly a zbidr Y cialem reguly. Z kazda regula asocjacyjna zwiazane sa
dwie miary wyznaczajace statystyczne znaczenie i sile reguly. Wsparciem upport) reguly
X® Y w bazie danych D nazywamy stosunek liczby transakcji wspieragjacych regule do liczby
wszystkich transakcji. Innymi slowy regula X® Y ma w bazie danych D wsparcie s, jedi s%
transakcji w bazie danych wspiera XE Y.
[TT D:T wspiera X E Y}
Dl

Ufnoscia (confidence) reguly X® Y w bazie danych D nazywamy stosunek liczby transakcji
wspiergjacych regule do liczby transakcji wspiergiacych glowe reguly. Innymi slowy regula
X® Y maw bazie danych D ufnosc ¢, jedi c% transakcji wspiergjacych X wspieraréwniez Y.
{TT D:T wspiera X E Y}

77 D:T wspiera X}
Wsparcie reguly okresla jg znaczenie zas ufnosc reguly reprezentuje jg sile. Na przyklad,
regula ,,chleb® woda mineralna’ ma wysokie wsparcie, poniewaz zbior produktow { chleb,
woda mineralna} jest bardzo powszechny wsrod zakupow klientéw. Z drugigj strony regulata
ma niewielka ufnosc poniewaz zakupy chleba i wody mineralng nie jest ze soba scide
zwiazane. Regula ,, szampar® kawior” ma bardzo wysoka ufnosc (klient kupujacy butelke
szampana bardzo czesto kupuje tez kawior) ae niskie wsparcie, poniewaz niewielu klientéw
pozwala sobie na zakup tak luksusowych produktéw.
Problem odkrywania regul asocjacyjnych polega na znalezieniu w dang bazie danych D
wszystkich regul asocjacyjnych, ktérych wsparcie i ufnosc sa wyzsze od zdefiniowanych
przez uzytkownika wartosci minimalnego wsparcia i minimalngl ufnosci (minsup i minconf).

support(X ®Y, D)=

confidencg(X ® Y, D) =

Konstruowanie modelu eksplor acji

Uzytkownicy korzystgjacy z Oracledi Data Mining moga tworzyc modele na dwdch
poziomach szczegolowosci: na poziomie funkcji i na poziomie algorytmu. Budowanie
modelu na poziomie funkcji pozwala na pominiecie specyfikowania wszystkich szczegolow
algorytmu i skupienie sie na wlasciwym przedmiocie eksploracji. Podczas budowania modelu
na poziomie funkcji OracleQi Data Mining samodzielnie dobiera odpowiedni algorytm i
wyznacza wartosci wszystkich parametrow, dzieki czemu wiele technicznych szczegdldw
zwiazanych z eksploracja stgje sie nieistotnych i niewidocznych dla uzytkownika.



Uzytkownicy ktorym nie wystarczaja standardowe procedury odkrywania wzorcow moga
jednak budowac model na poziomie algorytmu, dostosowujac proces eksploracji dokladnie do
swoich potrzeb. Zbudowane modele sa przechowywane w repozytorium serwera eksploragji |
moga byc pdznig) wielokrotnie uzyte.
Proces budowania modelu sklada sie z kilku nastepujacych po sobie krokow. Na poczatku
uzytkownik mus utworzyc dane wejsciowe poprzez skojarzenie obiektu reprezentujacego
dane (data mining object) z rzeczywistym zrédlem danych, ktérym moze byc relacja w bazie
danych lub plaski plik w systemie operacyjnym. Nastepnie uzytkownik tworzy obiekt
reprezentujacy ustawienia wybrang funkcji eksploracji (function settings object). W kolginym
kroku obiekt funkcji eksploracji jest wiazany z obiektami reprezentujacymi logiczna strukture
danych (logical data specification) i fizyczne wykorzystanie danych (data usage
specification). W ostatnim kroku uzytkownik wykonuje wybrana przez siebie metode
tworzenia modelu (klasyfikacja lub odkrywanie asocjacji).
Zbudowany model klasyfikacyjny moze nastepnie zostac przetestowany. Testowanie pozwala
na oszacowanie dokladnosci klasyfikacji. Podczas testowania model klasyfikatora jest
stosowany do zbioru danych testowych, ktére nie byly uzyte do budowania modelu i dla
ktérych znana jest wartosc klasyfikowanego atrybutu. W wyniku testowania uzytkownik
otrzymuje macierz pomylek (confusion matrix) z ktoregl mozna odczytac, w ilu przypadkach
model poprawnie sklasyfikowa dane testowe a w ilu sie pomylil oraz jakiego typu byly to
pomylki. Analiza takig macierzy pozwala na dokladnigjsze dostrojenie modelu az do
uzyskania satysfakcjonujace jakosci klasyfikacji. Dane wykorzystywane do testowania
musza odpowiadac specyfikacji logiczng struktury danych wykorzystywanych do budowania
modelu.
Model klasyfikatora zastosowany do nowych danych powoduje obliczenie przewidywane)
wartosci lub klasy wraz z prawdopodobienstwem. Dane do ktorych stosowany jest model
musza odpowiadac specyfikacji struktury logiczne danych wykorzystywanych do budowania
modelu. Wynik zastosowania klasyfikatora jest najczescigj zapisywany do bazy danych.
Model moze byc stosowany  zbioru rekordow odczytanych z tabeli zrodlowe albo do
pojedynczego rekordu (reprezentowanego woOwczas przez pojedynczy obiekt). Przed
zapisaniem do bazy danych wynik klasyfikacji moze zostac przetworzony do postaci
odpowiadajacel uzytkownikowi. Dla przykladu, uzytkownik moze dokonac klasyfikacji
klientéw wyliczajac prawdopodobienstwo przynaleznosci kazdego klienta do jedng z klas
‘dobry’, ‘sredni’, ‘zly’ i zapisac do relacji wynikowej tylko identyfikatory klientéw wraz z
identyfikatorem przewidywane klasy i wyliczonym prawdopodobienstwem.
Dla binarnych modeli klasyfikacji (modeli, w ktérych przewidywany atrybut przyjmuje tylko
dwie wartosci, pozytywna i negatywna) Oracle9i Data Mining pozwala na wyliczanie
przesuniecia (lift). Testowane rekordy sa sortowane zgodnie z prawdopodobienstwem
poprawnosci  klasyfikacji w ten sposob, ze pozytywne przyklady klasyfikowang klasy
charakteryzujace sie ngjwyzszym prawdopodobienstwem (rekordy dla ktérych klasyfikator
jest najbardzig) pewny poprawnosci ich sklasyfikowania jako pozytywnych przykladéw) sa
umieszczane na poczatku, zas najbardziej prawdopodobnie negatywne przyklady klasy sa
umieszczane na koncu. Tak posortowane rekordy sa nastepnie dzielone na kwantyle. Dla
kazdego kwantyla Oracle9i Data Mining wylicza nastepujace statystyki:

gestosc kwantyla (target density): stosunek liczby pozytywnych rekordow w kwantylu

do liczby wszystkich rekordéw w tym kwantylu

skumulowana gestosc kwantyla (cumulative target density): srednia gestosc

pierwszych n kwantyli

przesuniecie kwantyla (quantile lift): stosunek gestosci kwantyla do gestosci

wszystkich danych



W przypadku stosowania modelu asocjacji Oracle9i Data Mining pozwala na zastosowanie
stworzonego modelu do danych zrédlowych. Wynikiem zastosowania modelu jest zbidr regul
asocjacyjnych odkrytych w danych zrédiowych. Odkryte reguly moga byc wyswietlone
uzytkownikowi oraz zapisane do repozytorium serwera eksploracyjnego. Reguly sa
skladowane w repozytorium w zwyklych relacjach, dzieki czemu mozliwe jest ich odczytanie
I zaprezentowanie za pomoca dowolnych narzedzi analitycznych (np. Oracle Discoverer,
Oracle Reports).

K lasy obiektow twor zace serwer eksploragji

Ponize przedstawiono opisy ngwaznigjszych klas wchodzacych w sklad Oracle9i Data
Mining. Sa to klasy umozliwigace programistom tworzenie aplikacji bazodanowych
wykorzystujacych techniki eksploracji danych.

Fizyczna specyfikacja danych
Fizyczna specyfikacja danych (physical data specification) to obiekt reprezentujacy fizyczna
strukture danych wykorzystywanych w eksploracji. Specyfikacja okresla miedzy innymi
format danych, nazwy atrybutow, role pelnione przez poszczegllne atrybuty. Dane
reprezentowane przez fizyczna specyfikacje moga byc wykorzystane w réznych etapach
eksploracji, np. podczas budowania modelu, jego testowania, obliczania przesuniecia lub
podczas analizy statystycznej. Oracledi Data Mining akceptuje dane wejsciowe w dwdch
formatach:
transakcyjny: kazdy przyklad jest przechowywany w bazie danych w postaci wielu
rekordow w tabeli o schemacie SEQUENCEID, ATTRIBUTE NAME, VALUE
SEQUENCEID to liczba calkowita ktéra sluzy do identyfikowania rekordow
opisujacych ten sam przyklad, ATTRIBUTE NAME to lancuch znakow
przechowujacy nazwe atrybutu a VALUE to liczba calkowita reprezentujaca wartosc
danego atrybutu. W przypadku atrybutow o duzej liczbie roznych wartosci
Oracledi Data Mining udostepnia metody umozliwigjace dyskretyzacje takich
atrybutow.
kategoryczny: kazdy przyklad jest przechowywany w bazie danych w postaci
jednego rekordu. Tabela przechowujaca dane kategoryczne nie musi posiadac
obowiazkowo klucza podstawowego, lecz jest on zalecany, np. w celu latwego
wiazania rekordow danych wejsciowych z rezultatami klasyfikacji. Oracle9i Data
Mining wymaga aby dane kategoryczne byly dyskretyzowane.
W rzeczywistosci dane przechowywane w formacie kategorycznym sa automatycznie
konwertowane przez Oracle9di Data Mining do postaci transakcyjneg przed wykonaniem
jakiegokolwiek algorytmu. Jesli w danych wystepuja wartosci puste to w przypadku danych
kategorycznych para <atrybut, wartosc> jest uzywana tylko wtedy, gdy wartosc jest niepusta.
W przypadku danych transakcyjnych jedi ktérykolwiek z atrybutow SEQUENCEID,
ATTRIBUTE_NAME, VALUE jest pusty to caly wiersz jest pomijany.

Specyfikacja funkcji eksploracji

Specyfikacja funkcji eksploracji (mining function specification) to obiekt reprezentujacy
najbardziej ogolne parametry budowanego modelu. W obiekcie tym przechowywana jest
infformacja o typie wyniku dang funkcji, o specyfikacji logiczng struktury danych
wykorzystywanych do budowania modelu, o specyfikacji wykorzystania danych i opcjonalnie
o algorytmie wykorzystywanym do budowania modelu (jesli konkretny algorytm nie zostanie
podany to Oracle9i Data Mining samodzielnie wybiera odpowiedni algorytm). Specyfikacje
funkcji eksploracji sa przechowywane w repozytorium serwera eksploragji.



Specyfikacja algorytmu eksploracji

Specyfikacja agorytmu eksploracji (mining algorithm specification) to obiekt przechowujacy
szczegbly dotyczace wykorzystywanego agorytmu. Uzycie tego obiektu pozwaa
uzytkownikom zaawansowanym na dokladne dostosowanie eksploracji do swoich potrzeb i
dostrojenie wszystkich parametrow algorytmu. Wyrazny rozdzial miedzy specyfikacja funkgji
i algorytmu pozwala na oddzielenie uzytkownikow zaawansowanych od uzytkownikéw
korzystajacych ze standardowych procedur eksploragji.

Specyfikacja struktury logiczng danych

Specyfikacja struktury logiczngj danych (logical data specification) to zbidr atrybutow
eksploracyjnych opisujacych logiczny charakter danych wykorzystywanych podczas
eksploracji. Kazdy atrybut eksploracyjny opisuje domene danych wejsciowych. Atrybuty
eksploracyjne moga byc kategoryczne badz numeryczne. Aktualnie Oracle9i Data Mining
wspiera wykorzystanie tylko i wylacznie atrybutow kategorycznych, atrybuty numeryczne
musza byc dyskretyzowane do postaci kategoryczng. Kazdy atrybut wchodzacy w sklad
specyfikacji logiczng musi posiadac unikalna nazwe. Specyfikacja logiczna danych jest tez
nazywana sygnatura model u.

Specyfikacja fizycznego wykor zystania danych
Specyfikacja fizycznego wykorzystania danych (data usage specification) to obiekt
przechowujacy informacje o tym, w jaki sposob atrybuty eksploracyjne wchodzace w sklad
specyflkacu logiczng sa wykorzystywane w budowaniu modelu. Kazdy atrybut moze byc
nieaktywny (inactive): atrybut nie jest wykorzystywany, to domysine wykorzystanie
kazdego atrybutu,
aktywny (active): atrybut jest wykorzystywany do budowania modelu,
dodatkowy (supplementary): atrybut jest wykorzystywany tylko jako dodatkowa
informacja umieszczana razem z wynikami klasyfikacji.
Dodatkowo, dla kazdego atrybutu specyfikacja fizyczna pamieta czy dany atrybut jest celem
klasyfikacji (czyli czy dany atrybut stanowi klase docel owa klasyfikatora).

Model eksploracji

Model eksploracji (mining model) to obiekt reprezentujacy wynik wykonania eksploracji przy
wykorzystanie okresonych ustawien (specyfikacji funkcji  eksploracji). Fizyczna
reprezentacja modelu zalezy od algorytmu wykorzystanego do budowania modelu. Oracle9i
Data Mining pozwala na przechowywanie modelu w repozytorium serwera eksploracji w
postaci nazwanej encji.

Wynik eksploracji

Wynik eksploracji (mining results) przechowuje wynik wykonania jedng z nastepujacych
operacji: zastosowania modelu do danych, przetestowania modelu na danych lub obliczenia
przesuniecia. Oracle9i Data Mining zezwala na zapisywanie wynikow eksploracji jako
nazwanych encji do repozytorium serwera eksploracji. Zmaterializowane wyniki eksploracji
moga byc nastepnie wykorzystane do analiz, poréwnan i raportow. Obiekt ten przechowuje
informacje 0 nazwie modelu wykorzystanego w eksploracji, czas rozpoczecia i zakonczenia
operacji, nazwy i lokalizacje danych wejsciowych i wyjsciowych.

Macierz pomylek

Macierz pomylek (confusion matrix) to obiekt przechowujacy informacje o dokladnosci
klasyfikacji. Jest to macierz kategoryczna, w ktérej wiersze i kolumny odpowiadaja
poszczegdlnym wartosciom dane kategorii a komérki macierzy przechowuja wartosci



numeryczne. W macierzy pomylek kazdy wiersz odpowiada rzeczywistym wartosciom
klasyfikowanego atrybutu zas kazda kolumna odpowiada wartosciom wyznaczonym przez
model eksploracji. Na przecieciu wiersza i kolumny umieszczona jest wartosc odpowiadajaca
liczbie zaobserwowanych przypadkéw. Na przyklad, liczba 30 umieszczona na przecieciu
wiersza ,dobry klient” i kolumny ,zly klient” oznacza, ze klasyfikator 30 razy niepoprawnie
zaklasyfikowal dobrego klienta jako klienta nalezacego do kategorii ,, zly Klient”.

Wynik zastosowania eksploragji
Wynik zastosowania eksploracji (nining apply output) zawiera pewna liczbe elementéw
pozwalajacych na sformatowanie wynikow eksploracji. Wynik eksploracji moze przyjmowac
rézne postacie:
- dane skalarne ktoére sa przepisywane bezposrednio z danych wejsciowych do danych
wyjsciowych (np. wartosci atrybutow kluczowych lub atrybuty dodatkowe)
dane wyliczone przez algorytm (np. nazwy klas, prawdopodobienstwo przynal eznosci
przykladu do klasy, wartosc przesuniecia)
dla danych w formacie transakcyjnym wartosc atrybutu SEQUENCEID opisujacego
dany przyklad
Wynik zastosowania eksploracji przedstawiany jest w formacie kategorycznym, kazdemu
przypadkowi wynikowemu odpowiada jeden rekord wynikowy.

Dyskretyzacja
Oracledi Data Mining wymaga, aby dane wykorzystywane w agorytmach byly
dyskretyzowane. Dyskretyzacja pozwala na grupowanie zwiazanych ze soba wartosci i
przetwarzanie atrybutow o znacznie mnigjszgl liczbie wartosci. Przykladowo, podczas
dyskretyzacji wartosci { chleb, bulka, rogalik, bagietka} zostalyby polaczone w jedna wartosc
{pi eczywo} Dyskretyzacja moze odbywac sie na trzy sposoby:
dyskretyzacja jawna: dla atrybutéw kategorycznych uzytkownik podaje reguly
mapowania miedzy zbiorem wartosci i zredukowanym zbiorem kategorii, dla
atrybutéw numerycznych uzytkownik podaje dolne i gorne granice dla kazde
kategorii
N ngczestszych: tylko dla atrybutow kategorycznych, uzytkownik podaje liczbe n
interesuyjacych go wartosci, Oracledi Data Mining automatycznie zngduje n
najczescigl wystepujacych wartosci a wszystkie pozostale sa umieszczane w kategorii
zbiorcze { others}
podzia na kwantyle: tylko dla atrybutow numerycznych, uzytkownik podaje liczbe
interesujacych go kwantyli a Oracle9i Data Mining automatycznie wyznacza dolne i
gorne wartosci atrybutow dla kazdego z kwantyli

Przykladowy program wykor zystujacy Oracledi Data Mining

Ponize zamieszczono szkic przykladowego programu wykorzystujacego modul Oraclei
Data Mining. Program odkrywa reguly asocjacyjne w relacji o0 schemacie
DEMO_TX(SEQ_ID,ATRYBUT,WARTOSC) przechowujace dane demograficzne o klientach
banku. Fragment danych wejsciowych zostal przedstawiony ponize:

SEQ | D ATRYBUT WARTOSC
6000 w ek 4
6000 plec 1
6000 wykszt al cenie 3
6000 dochody 2



6000 zawod 23
6000 stan_cyw | ny 4

Odkrycie regul asocjacyjnych w tej bazie danych wymaga wykonania kilku krokéw. Ponizej
przedstawiono przykladowa sekwencje operacji jakie musza zostac wykonane.

Polaczenie z serwerem eksploracji

Na poczatku program uzytkownika musi nawiazac polaczenie z serwerem eksploracyjnym.
Do polaczenia mozna wykorzystac dowolny sterownik JDBC. Serwer eksploracji jest
reprezentowany w programie przez obiekt klasy DataMiningServer, zas polaczenie z
serwerem jest reprezentowane przez obiekt klasy Connection.

oracle.dmt.odm.DataMiningServer dms = new
oracle.dmt.odm.DataMiningServer(“jdbc:oracle:thin: @dcs-mm:1521:0ra9i", "mikolg", "*");
oracle.dmt.odm.Connection dmsConnection = dms.login();

Utwor zenie fizyczng specyfikacji danych dla danych wejsciowych
Uzytkownik ma do wyboru dwa rodzaje specyfikacji: transakcyjna i kategoryczna, w
zaleznosci od formatu wykorzystywanych danych.

oracle.dmt.odm.data. Physical DataSpecification pds = new NonTransactional DataSpecification();

Dokonanie dyskretyzacji danych

Dyskretyzacja wymaga podania specyfikacji dla kazdego atrybutu i utworzenia dwoéch relagji
tymczasowych do przechowywania szczegolow o dyskretyzacji atrybutow numerycznych i
kategorycznych. Do dyskretyzowania danych numerycznych program wykorzystuje obiekty
klasy  NumericalDiscretization, NumericalBin, natomiast dyskretyzacja danych
kategorycznych wykorzystuje klasy CategoricalDiscretization i CategoryGroup. Dane o
dyskretyzacji sa nastepnie zapisywane do bazy danych do relacji tymczasowych.

DiscretizationSpecification binningDetail§[] = new DiscretizationSpecification[6];

/I dyskretyzacja atrybutu WIEK

NumericalBin bb0[] = new NumericalBin[6];
bb0[0] = new NumericaBin(1, (float)0.0, (float)18);
bb0[1] = new NumericalBin(2, (float)18, (float)29);

Numerical Discretization binO = new Numerical Discreti zation(bb0);
DiscretizationSpecification desO = new Discreti zationSpecification("wiek", bin0);
binningDetails[0] = desD;

/I dyskretyzacja atrybutu dochéd

NumericalBin bbl[] = new NumericalBin[6];

bb1[0] = new NumericaBin(1, (float)0, (float)1000);
bb1[1] = new NumericalBin(2, (float)1000, (float)1500);

Numerical Discretization binl = new Numerical Discretization(bbl);
DiscretizationSpecification desl = new DiscretizationSpecification("dochéd", binl);
binningDetails[1] = desl,

L ocationAccessData inputDatal ocation = new LocationAccessData(“ demo_tx”, “mikolg)”);
Transformation.createDiscreti zationTables(dmsConnection, " mikolg”, pds,

binningDetails, "num_temp”, "cat_temp”, "mikolg”);
L ocationAccessData resultViewL ocation = new LocationAccessData(“ decs_demo_tx”, "mikolg”);

Transformation.discretize(dmsConnection, " mikolg” , pds, “num_temp”, ”cat_temp”, "mikolg”, "mikolg”);



Zbudowanie specyfikacji funkcji eksploracji
Uzytkownik tworzy nowy obiekt reprezentujacy specyfikacje danych wejsciowych jako
instancje klasy LogicalDataSpecification. Specyfikacja wykorzystania danych jest
przechowywana w obiekcie klasy DataUsageSpecification. Wreszcie ustawienia funkcji sa
przechowywane w wystapieniu klasy AssociationRulesFunctionSettings (dla algorytmu
klasyfikacji jest to klasa NaiveBayesSettings).

L ogical DataSpecification lds = Logical DataSpecification.create(

"jdbc:oracle:thin: @dcs-mm: 1521:0ra9i", "mikolg”, “*”, "demo_tx", "mikolgj”, pds);
DataUsageSpecification dus = DatalUsageSpecification.create(lds.getMiningAttributes());
AssociationRul esFunctionSettings afs = new A ssociationRul esFunctionSettings(0.01, 0, 2, |ds, dus);
af s.store(dmsConnection, " Function_AR”);

Zbudowanie modelu i odczytanie odkrytych regul

Ostatnim krokiem wykonanym przez program jest pobranie wynikow i ich zaprezentowanie
uzytkownikowi. Dane moga byc wczytywane do obiektow klasy MiningRuleSet (reguly
asocjacyjne) lub ClassificationTestResult (klasyfikacja).

L ocationAccessData buildDataA ccessData = new LocationAccessData(* disc_demo_tx”, "mikolg”);
MiningM odel .build(dmsConnection, buildDataAccessData, pds, afs,” Model_AR");

ruleSet = AssociationRulesM odel.getRules(dmsConnection, "Model_AR”, (float) 0.01, 10);
ruleSet = AssociationRulesM odel .getRulesBy Support(dmsConnection, "Model_AR”, (float) 0.50, 10);

W efekcie wykonania powyzszego programu W repozytorium serwera eksploracji zostgja
zapisane zarowno specyfikacja funkcji eksploracji jak i model eksploracji i wynik eksploragji.
Ponize przedstawiono fragmenty repozytorium.

Tabela ODM_MINING_FUNCTION_SETTINGS przechowuje obiekty specyfikacji funkcji
eksploracji.

SQL> SELECT NAME, CREATI ON Tl MESTAMP, FUNCTI ON NAME, ALGORI THM NANME
SQL> FROM ODM M NI NG _FUNCTI ON_SETTI NGS;

NAME CREATI ON FUNCTI ON_NAME ALGORI THM_NAME

Function_AR 02/ 05/ 17 associ ati onRul es aPriori Associ ati onRul es

Obiekty prezentujace model eksploracji sa przechowywane w repozytorium w relagji
ODM_MINING_MODEL. Dla kazdego modelu zapisywana jest jego hazwa, moment
rozpoczecia budowy modelu, moment zakonczenia budowy modelu, nazwa funkcji i uzytego
algorytmu, lokalizacja danych wejsciowych oraz nazwy relacji wynikowych.

SQL> SELECT NAME, STARTI NG TI MESTAMP, ALGORI THM NAVE, DATA LOCATI ON
SQL> FROM ODM M NI NG_MODEL;

NAME STARTI NG ALGORI THM_NAME DATA_LOCATI ON

Model _AR 02/ 05/ 17 aPriori Associ ati onRul es m kol aj . di sc_deno_t x

Informacje o odkrytych regulach sa zapisywane do dynamicznie tworzonych tabel. Jedna
relacja zawiera elementy nalezace do ciala reguly (poprzednika) a druga elementy glowy



reguly (nastepnika). Poza skladnikami reguly zapamietywane sa rowniez wartosci
parametrow wsparcia i ufnosci kazdej reguly.

SQ.> SELECT * FROM RT_0517021230148 WHERE RULE I D = 1,

RULE_| D ATTRI BUTE_NAVE VALUE NUMBER_OF_ANTECEDENTS

1 zawod 14 1
, 000166694 , 001677852 , 099349892 , 000166694

SQL> SELECT * FROM AT_0517021230149 WHERE RULE_ID = 1;

RULE_| D ATTRI BUTE_NAME VALUE
1 dochdd 4
1 wiek 3
1 stan_cywi |l ny 2

Podsumowanie

Oracledi Data Mining jest zgodny z powstgjacym standardem o nazwie Java Data Mining.
Standard ten jest dopiero w fazie tworzeniai obeymuje dotychczasowe propozycje zgloszone
w ramach Common Warehouse M etadata (propozycja Object Management Group), Predictive
Mining Markup Language (propozycja Data Mining Group) oraz SQL/MM for Data Mining
(propozycja 1SO). Bez watpienia jest to ciekawa i obiecujaca propozycja, ktéra w niedalekigj
przyszlosci umozliwi jeszcze szersze wykorzystanie technik eksploracji danych w ramach
aplikacji bazodanowych, w szczegdlnosci integracje tych technik z magazynami danych
powstajacymi w oparciu o bazy danych Oracle.



