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STRESZCZENIE

W artykule oméwiono przyktadowe rozwiazanie integrujace technologie zwigzane z kopalniami
danych (ang. data mining) z relacyjnymi bazami danych. W pracy ograniczono si¢ do
przedstawienia rozwiazan firmy Oracle. Do tej pory baza danych uwazana byla za miejsce
jedynie do sktadowania danych. Ich obrébka statystyczna zajmowano sie¢ wykorzystujac
najczesciej narzedzia zewnetrzne. Obecnie narzedzia te sa coraz czesciej bardzo scisle
zintegrowane z baza danych. Poczawszy od wersji bazy 10g, firma Oracle zgromadzita pod
wspolna nazwa Oracle Data Mining (ODM) mechanizmy oraz narzedzia wspomagajace
dziatania zwiazane z kopalniami danych (uzywane jest tu tez pojecie eksploracji danych).

1. WPROWADZENIE

Techniki zwiazane z eksploracja danych' w wickszosci oparte sa 0 metody statystyczne i / lub
metody uczenia maszynowego (ang. machine learning). Ich zastosowanie znacznie zwigksza
mozliwosci analizy posiadanych danych, a co za tym idzie umozliwia odkrywanie nowych
zaleznosci miedzy nimi (tzw. odkrywanie wiedzy). Do tej pory zaleznosci te pozostawaty
ukryte w ogromnej ilosci pozornie niezwigzanych ze soba danych. Chodzi wigc o
wyszukiwanie czytelnych schematow, wzorcow, regut, ktore nie byly wczesniej znane (a
przynajmniej jawnie widoczne) a moga by¢ uzyteczne przy np. podejmowaniu decyzji.
Obecnie nie jest praktycznie zadnym problemem gromadzenie dowolnie duzych ilosci danych
w systemach OLTP (ang. On Line Transaction Processing). Duzo wiecej probleméw pojawia
si¢, gdy nalezy sensownie z nich skorzysta¢c w kontekscie wspomnianej ich eksploracii.
Stosowane obecnie narzedzia, zaréwno darmowe jak i produkty komercyjne [1, 2, 3], w
wiekszosci nie sa w zaden sposéb zwiazane z miejscem przechowywania danych (z baza
danych). Zwykle maja one potezne mozliwosci analizy danych. Dostep do danych wymaga
jednak ,warstwy posredniej”, ktdra zapewnia mechanizmy umozliwiajace fizyczne
podtaczenie si¢ do zrédta danych.
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Duzo lepszym rozwiazaniem jest implementacja algorytmoéw eksploracji danych
bezposrednio w bazie danych (czyli maksymalnie blisko miejsca przechowywania danych).
Rozwiazanie takie bardzo utatwia realizowanie zadan typowych dla data mining w og6lnie
pojetych aplikacjach bazodanowych. Przykfadem rozwiazania implementujacego algorytmy
eksploracyjne bezposrednio w bazie danych jest Oracle Data Mining (ODM) [4, 5].
Korzystajac z ODM wszystkie etapy procesu ekspolarcji danych maja miejsce w bazie danych
i wykonywane sa tymi samymi narzedziami, ktére wykorzystywane sa do obstugi baz
relacyjnych. Przyktadowo piszac aplikacje bazodanowa w jezyku PL/SQL (uznany standard
firmy Oracle) istnieje mozliwos¢ wywotywania w niej odpowiednich funkcji, réwniez
PL/SQL-owych, ktére implementuja wybrany algorytm eksploracyjny. Wyniki tak
przeprowadzanych analiz przechowywane sa dalej w zwykty dla bazy danych sposéb czyli w
postaci tabel relacyjnych. Stamtad tez moga by¢ fatwo pobierane do dalszej analizy i / lub
prezentacji wynikow.

2. MODELE EKSPLORACYJNE W BAZIE DANYCH

Nadrzednym celem osadzenia algorytméw eksploracyjnych wprost w bazie danych jest
umozliwienie aplikacji bazodanowej budowanie modelu eksploracyjnego (ang. data mining
model) bezposrednio z danych zrodtowych pobieranych z tejze bazy. Ponizej wymieniono
dostepne w ODM modele wraz z krétka ich charakterystyka oraz stosowanymi algorytmami.
Z uwagi na powszechnie uzywana terminologi¢ angielska, postanowiono pozostaé¢ przy
oryginalnym nazewnictwie. Dostgpne w ODM algorytmy podzielono na dwie grupy:
algorytmy uczenia z nadzorem (ang. supervised learning algorithms) i algorytmy uczenia bez
nadzoru (ang. unsupervised learning algorithms). Odpowiadajace tym dwom grupom
algorytméw modele eksploracyjne nazywane sa odpowiednio modelami predykcyjnymi (ang.
Predictive Data Mining Models) i modelami opisowymi (ang. Descriptive Data Mining
Models).

Tab. 1. Metody i algorytmy eksploracyjne dostepne w ODM

Algorytmy uczenia z nadzorem, modele predykcyjne

Funkcja Algorytm(y) Krétki opis

Classification | Naive Bayes (NB) Budowa modelu (np. drzewo decyzyjne, reguta logiczna) na
Adaptive Bayes Network (ABN) | bazie danych historycznych (tzw. dane treningowe).
Support Vector Machine (SVM) | Utworzony model wykorzystywany jest nastepnie do
klasyfikacji nowych naptywajacych danych wedtug
zatozonych regut lub do glebszego rozumienia istniejacych
w nim zaleznosci. Przyklad reguty logicznej: IF WIEK>30
AND DOCHOD = Wysoki THEN 90% Pewnosci, ze ...

Regression Support Vector Machine (SVM) | Model podobny do klasyfikatora. Operuje na danych o
atrybutach numerycznych i ciagtych (klasyfikacja wymaga
atrybutéw o wartosciach zkategoryzowanych i dyskretnych).
Najczesciej uzywana jest regresja liniowa, w ktorej
wyliczany jest odcinek prosty, ktéry mozliwie najlepiej (w

LW literaturze czesto pojecia kopalnie danych oraz eksploracja danych stosowane sa zamiennie.
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ustalonym sensie) dopasowuje si¢ do danych.

Attribute Minimal Descriptor Length Szukanie wsrdd dostepnych danych tzw. atrybutéw
Importance predykcyjnych, ktdre posiadaja najwigkszy wptyw na
analizowany atrybut celowy (ang. target attribute). Na
przykitad jakie dane osobowe klienta (atrybuty predykcyjne)
najbardziej wptywaja na decyzje klienta o zakupie
samochodu marki VW (atrybut celowy: kupit / nie kupit).

Algorytmy uczenia bez nadzoru, modele opisowe

Clustering Enhanced k-means Szukanie naturalnych grup wéréd posiadanego zbioru
Orthogonal Clustering danych. Na przyktad grupowanie klientéw banku jako
(O-Cluster)® potencjalnych zainteresowanych danymi ustugami.

Association Apriori Algorithm Szukanie zwiazkéw pomiedzy wystepowaniem grup

elementdw w zadanych zbiorach danych. Na przyktad tzw.
analiza koszykowa. Klienci, ktorzy kupuja piwo i kietbaski
grillowe prawdopodobnie kupuja tez wegiel drzewny.

Feature Non-Negative Matrix Szukanie mniejszego zbioru atrybutéw, ktére wystarczajaco
Extraction Factorization opisuja np. cechy klienta normalnie opisywanego wigksza
liczba atrybutéw. Na przykiad wiedzac o kliencie A, B, C i
D nie potrzebujemy juz analizowa¢ E, F i G.

Inne modele

Text Mining Szukanie wiedzy w zbiorze niestrukturalnych danych (np.
plikach poczty elektronicznej). Budowa modeli typu

klasyfikatory, klastry na bazie takich danych.

Po zbudowaniu odpowiedniego modelu, mozna przystapi¢ do wilasciwego zadania
eksploracyjnego. Model budowany jest poprzez zastosowanie odpowiedniego algorytmu
eksploracyjnego w stosunku do wybranego zbioru danych treningowych w przypadku uczenia
z nadzorem (ang. training data set). Zbudowany model jest przechowywany w bazie, w
zwyklych strukturach relacyjnych (tabelach). Mozna wiec z niego wielokrotnie korzystac,
powtarzajac zadanie eksploracyjne. Zauwazmy, ze cho¢ wiele wymienionych wyzej modeli
ma strukture ,,nie-tabelaryczng” - przyktadem niech beda drzewa decyzyjne o typowej
strukturze grafowej, to jednak przechowywane sa one efektywnie w relacyjnym repozytorium
ODM.

3. NARZEDZIA EKSPLORACYJNE W ODM

ODM udostepnia dwie grupy funkcji do budowy aplikacji zawierajacych analizy
eksploracyjne:

e ODM PL/SQL API,
e ODM Java API.

W artykule uzywana bedzie biblioteka oparta na jezyku PL/SQL. Analogiczng funkcjonalnosé
uzyska¢ mozna stosujac drugie podejscie oparte na jezyku Java.

Zgodnie z filozofia PL/SQL wspomniane narzedzia umieszczono w dwoch pakietach:
DBMS_DATA_MINING (Whasciwa eksploracja danych) Oraz peMs DATA MINING TRANSFORM (procedury

pomocnicze przygotowujace dane). Poniewaz jezyk PL/SQL uzywany byt w bazie Oracle ,,0d
zawsze”, wiec piszac aplikacje¢ bazodanowa wzbogacona o elementy data mining, programista
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moze skupi¢ sie na merytorycznej stronie zagadnienia, pracujac w dobrze sobie znanym
srodowisku. Ponizej w Tabeli 2 pokazano wszystkie gtdwne procedury ze wspomnianych
pakietow, ktore uzyte zostang w przyktadowej aplikacji pokazanej w dalszej czesci artykutu.
W catym pakiecie ODM jest ich duzo wigcej. Ich nazwy odpowiadaja terminologii
stosowanej w eksploracji danych; zaczynamy od budowy modelu a konczymy na ocenie
dokonanej eksploracji. Przykiad dotyczyt bedzie klasyfikacji z wykorzystaniem algorytmu
Naive Bayes (NB).

Tab. 2. Podstawowe procedury PL/SQL uzywane w procesie eksploracji danych

Procedura Zastosowanie
CREATE_MODEL Budowa modelu eksploracyjnego
APPLY Zastosowanie modelu dla testowych (ocena modelu) lub rzeczywistych danych
(whasciwa eksploracja).
RANK_APPLY Ocena jakosciowa poprzedniego kroku (APPLY).
COMPUTE_CONFUSION_ Obliczenie tzw. macierzy pomytek (ang. confusion matrix). Wartosci macierzy sa
MATRIX pewnego rodzaju wskaznikiem dokfadnosci zbudowanego modelu.

4. GRAFICZNE NARZEDZIE ODM CLIENT DATA MINER

Narzedzie Data Miner jest w swojej istocie jedynie rodzajem graficznej nakfadki na
wspomniany zbidr funkcji API. Prowadzi ono uzytkownika poprzez wszystkie procesy
eksploracji danych -- poczawszy od przygotowanie danych az po analize wynikéw
przeprowadzonej analizy. Jakkolwiek jest to ciekawe narzedzie, to wydaje si¢, ze jego
przydatnos¢ ogranicza si¢ do edukacji w dziedzinie eksploracji danych.

=#*0Oracle Data Miner

File ‘“iew Data Model Toolz Help

1[5} Models Dostepne modele
[73 Attribute Imponze/ ShEpllEE e Dostepne operacje

(54 tzsociation Ful na danych
BH-[5) Classification

| Etapy eksploracji

Parametry modeli
‘ Aogregate...
Compute Figld...
Dizcretize
Copy Tahle... Fiter Single-Record...
Create Table From “iew ... Mizzing Yalues...
Create Text Incex... Mormalize...
Create View: ... Mumetic...
Generate SGL.. Outlier Treatment...
Import... Recaode...
@ e Lo Show Lineage .. Sample...
@ Regression Show Summary Single-Record Stratified Sample...
...... % Tasks Show Summary Multi-Record .. Split...
E]"'E_E Mining & @udties Dostep do zrédta danych ! wariation Filter ..
- i! Data Sources

Rys. 1. Wyglqd ogélny narzedzia Data Miner

2 Tylko w ramach ODM Java API
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5. PRZYKLAD ANALIZY ZWYKORZYSTANIEM ODM

Celem niniejszego opracowania jest ogélne zaprezentowanie czytelnikowi potencjatu pakietu
ODM. Szczeg6ty wymagaja odwotania sie do materiatdw referencyjnych [4, 5]. Pokazany
zostanie jednak przyklad ilustrujacy jeden rzeczywisty problem analizy eksploracyjnej.
Analiza oparta bedzie o jeden z najlepiej poznanych algorytméw: naiwny klasyfikator Bayes'a
(ang. Naive Bayes, NB). Zastosowano go do przyktadowej tabeli zawierajacej przyktadowe
dane historyczne firmy handlowej. Algorytm NB, analizujac dane historyczne, wylicza
prawdopodobienstwa warunkowe zajscia okreslonego zdarzenia opisanego tzw. atrybutem
celowym (ang. target attribute) poprzez obserwacje innych atrybutow (ang. predictive
attributes).

W przykfadzie uzywane beda tabele o nazwach minine paTa ** pobranych z oryginalnego
schematu demonstracyjnego oy, instalowanego wraz z pakietem opm®.

Zilustrowane zostana wszystkie podstawowe kroki procesu eksploracji danych:

przygotowanie danych (ang. preparing the data),

budowa modelu (ang. building a model),

testowanie zbudowanego modelu (ang. testing the model),

zastosowanie modelu do nowych danych (ang. applying the model to new data, scoring
the data).

Sformutowanie zadania

Zatozmy, ze pewna firma handlowa zamierza wprowadzi¢ karty rabatowe dla swoich
klientow. Akcja zamierza jednak obja¢ tylko tych klientéw, ktorzy ,rokuja”, ze dzieki
otrzymaniu tej karty zwieksza ilos¢ zakupow robionych w tej firmie. Pojawia sie wiec
pytanie, ktérzy klienci firmy odpowiednio ,rokuja” dla firmy. Przeprowadzono wiec
kampani¢ testowa, a jej wyniki zgromadzono w tabelach mining paTa * pod postacia
pewnej liczby atrybutéw opisujacych klienta. Sa tam dane majace charakter demograficzny
(na przyktad kolumny worRKCLASS, OCCUPATION, EDUCATION), dane charakteryzujace
profile  aktywnosci  klienta (kolumny  NO DIFFERENT KIND ITEMS, AVARAGE
_ITEMS_PURCHASED), dane charakteryzujace ,wartos¢ rynkowa” klienta (kolumna

BULK_PURCH_AVE_ AMT).

Zgromadzone dane testowe (traktowane jako dane historyczne) uzyte zostana do zbudowania
modelu, ktory nastepnie uzyty bedzie w stosunku do wszystkich klientéw w bazie firmy w
celu oszacowania (przewidzenia) ew. korzysci wynikajacych z przyznania klientowi karty
rabatowej. Wystepujacy w tabeli atrybut (celowy) arriniTYy carp, ma wartos¢ 1 dla

® Rézne przyrostki w nazwach tabel oznaczaja tabele z danymi uzywanymi na réznym etapie procesu
eksploracji danych jak: budowa modelu (vINING DATA build), testowanie modelu (MINING DATA test),
zastosowanie modelu (Mm1NING DATA apply) do danych “"operacyjnych®.
4 Z uwagi na ograniczony rozmiar pracy usunieto wiele kolumn (atrybutéw) w oryginalnych tabelach,
pozostawiajac jednak te, ktore sa niezbedne do demonstracji mozliwosci pakietu oom.
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klientéw, ktdrych ilos¢ zakupdw w firmie zwigkszyta sie 0 10% w trakcie trwania kampanii
testowej. W innych przypadkach atrybut ma wartos¢ 0. Tabela 3 ilustruje strukture oraz

wielkos¢ tabel MINING DATA *.

Tab. 3. Atrybuty tabel MINING_DATA_*

CREATE TABLE MINING_DATA BUILD (

AGE NUMBER (10), GENDER VARCHAR2 (18),
WORKCLASS VARCHAR2 (21), AFFINITY CARD NUMBER (1),
ANNUAL_INCOME NUMBER (10), AVERAGE ITEMS_PURCHASED NUMBER,
EDUCATION VARCHAR2 (21), NO_DIFFERENT_KIND_ITEMS NUMBER,
MARITAL_STATUS VARCHAR2 (21), BULK_PURCH_AVE_AMT NUMBER,
OCCUPATION VARCHAR2 (21), PROMO_RESPOND NUMBER (10),
YRS RESIDENCE NUMBER, ID NUMBER (10)
SELECT * FROM MINING DATA BUILD SELECT * FROM MINING DATA TEST

1500 rows selected 1500 rows selected

-- Ids from 101501 to 103000 -- IDs from 103001 to 104500

SELECT * FROM DM.MINING_DATA APPLY

1500 rows selected

-- Ids from 100001 to 101500
Uwaga na przyrostki _BUILD, _APPLY oraz _TEST

Przygotowanie danych, grupowanie (dyskretyzacja) danych
Oryginalna tabela z danymi zgromadzonymi w kampanii marketingowej zostata

zmodyfikowana celem dostosowania jej do wymogoéw uzytej metody NB. Wprowadzone
zmiany to (patrz tez Tabela 4):

e jako atrybut celowy (inna stosowana nazwa to zmienna zalezna) wybrano kolumne
AFFINITY CARD. Pozostate kolumny sa tzw. predyktorami (zmienne niezalezne),

e klucz tabeli (kolumna ID) zostat usunigty. Kolumna ta ma oczywisty charakter
»administracyjny” i jako taka nie wptywa w zaden sposéb na wyniki eksploracji,

e zastosowano procedure grupowania (ang. binning) danych zaréwno numerycznych (ang.
numerical) jak i kategorycznych (ang. categorical). Patrz Tabele 5, 6. Procedura ta zwana
jest tez czasami procedurg dyskretyzacji danych.

Tab. 4. Tabela przygotowana do zastosowania algorytmu NB (kolumny posortowano alfabetycznie)

Name Data Type Mining Type Usage Auto Binning
AFFINITY CARD Int Categorical Target no
AGE Int Numerical Active yes
ANNUAL_INCOME Int Numerical Active yes
AVERAGE ITEMS PURCHASED | Float Numerical Active ves
BULK_PURCH AVE AMT Float Numerical Active ves
EDUCATION String Categorical Active ves
GENDER String Categorical Active ves
MARITAL_STATUS String Categorical Active yes
NO_DIFFERENT_KIND ITEMS Int Categorical Active yes
OCCUPATION String Categorical Active yes
PROMO_RESPOND Int Categorical Active ves
WORKCLASS String Categorical Active ves
YRS _RESIDENCE Int Numerical Active yes

Tab. 5. llustracja grupowania (ang. bining) danych numerycznych. Utworzenie granic
(ang . bin boundaries). Kolumna ace -5 bins, kolumna yrs rResIDENCE — 4 bins

COLUMN NAME LOWER_BOUNDARY UPPER_BOUNDARY BIN ID DISPLAY NAME
AGE 17 31,6 1 [17-31.6]
AGE 31,6 46,2 2 (31.6-46.2]
AGE 46,2 60,8 3 (46.2-60.8]
AGE 60,8 75,4 4 (60.8-75.4]
AGE 75,4 90 5 (75.4-90]
YRS _RESIDENCE 0 3.5 1 (0-3.5]

194




YRS RESIDENCE 3.5 7 2 (3.5-7
YRS _RESIDENCE 7 10.5 (7-10.5
YRS RESIDENCE 10.5 14 4 (10.5-14]

w

Tab. 6. llustracja grupowania (ang. bining) danych kategorycznych. Kolumna workcrass — 5 bins

COLUMN NAME CATEGORY BIN_ID DISPLAY NAME
WORKCLASS Private 1 Privatel
WORKCLASS SelfENI 2 SelfENI
WORKCLASS Loc-gov 3 Loc-gov
WORKCLASS ? 4 ?
WORKCLASS SelfEI 5 SelfEI

Przyktadowe kody w jezyku PL/SQL

Przyktad oparto na skrypcie nbsample.sgl [5]. Analogiczny przykfad tatwo ,,odtworzy¢” w
srodowisku ODM Data Miner opisywanym wyzej. Ponizsze kody, w stosunku do oryginatu,
zostat maksymalnie okrojone. W praktyce wiele argumentéw zastosowanych procedur
mogtoby nie przybiera¢ jedynie wartosci domysinych [5]. Kodéw nie nalezy traktowaé jako
dziatajaca aplikacje, ale raczej jako ilustracje zasady, wygody, prostoty, etc. pracy z pakietem
ODM PL/SQL APL.

————————————————— DROP MODEL ---------------
dbms_data_mining.drop_model ('Naive Bayes_Sample'); -- stored in ODM repository

--------------- PREPARE DATA --------==----~
-- Prepare MINING_DATA BUILD data as appropriate

-- tables used
-- nb_sample_num_boundary, table nb_sample build cat, final view
-- nb_sample_cat_boundary, table nb_sample build prepared, temp. view

-- Make a numerical bin boundary table. See Tables 4, 5.
dbms_data_mining transform.create_bin num (
bin table name => 'nb_sample_num boundary') ;

-- Create boundaries for (5 bins)

-- In practice, one can iteratively call this routine several times with
-- different specifications for number of bins for a given input table.
-- For each iteration, one can selectively exclude attributes (that is,
-- column names) using the exclude_list parameter

dbms_data_mining transform.insert_bin num_eqwidth (

bin_table_ name => 'nb_sample_num boundary', --> resulted table
data_table_name => 'MINING_DATA BUILD', --> source table
bin num => 5,

round_num => 0);

-- Make a categorical bin boundary table. See Tables 4, 6.
dbms_data_mining transform.create_bin cat (
bin_table_name => 'nb_sample cat_boundary') ;
dbms data mining transform.insert bin cat freqg (
biﬁ_tabie_name_ => 'nb_sample:cat:bouﬁdary', --> resulted table
data_table_name => 'MINING_DATA BUILD', --> source table
bin_num => 5,
default num => 0);

-- BUILD STAGE.

-- Creates the view that performs categorical and numerical binning
-- See BIN_ID columns in Table 5 and Table 6

-- In comparison with MINING DATA BUILD, a final view contains bins
-- instead of original values

dbms_data mining transform.xform bin cat (

bin_table_name => 'nb_sample_cat_boundary', -- source binning
data_table_name => 'MINING_DATA BUILD', -- source table
xform view _name => 'nb_sample_build cat'); -- viewl created
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dbms_data_mining transform.xform bin num (

bin_table_name => 'nb_sample num_ boundary',

data_table_name => 'nb_sample_build cat', -- viewl as input

xform view_name => 'nb_sample build prepared'); -- final view created
————————————————— CREATE MODEL ----------------- Create Naive Bayes Model

dbms_data_mining.create_model (

model name => 'Naive_Bayes_Sample',

mining function => dbms_data mining.classification,

data_table_name => 'nb_sample build prepared', -- source view (not table)

case_id_column_name => 'id',
target_column_name => 'affinity card',
settings_table_name => 'nb_sample_settings');

77777777777777777 TEST MODEL ----------------~-
-- Tables used:
-- nb_sample_test_ apply, table nb_sample_test_cat, temp. view
-- nb_sample_confusion _matrix, table nb_sample_test_targets, final view
-- nb_sample_test_prepared, view
-- TEST STAGE.

dbms_data mining transform.xform bin cat (

bin table name => 'nb_sample_ cat_boundary',

data_table_name => 'MINING_DATA TEST',
xform view_name => 'nb_sample_test_cat');

dbms_data_mining transform.xform bin num (

bin_table name => 'nb_sample num_ boundary',
data_table_name => 'nb_sample_test_cat',
xform view name => 'nb sample test prepared'); -- final view created

----------------- APPLY ON TEST DATA -----------------

dbms_data_mining.apply (model name => 'Naive Bayes_ Sample',

data_table_ name => 'nb_sample_ test_ prepared', --> source view
case_id _column_name => 'id',
result_table_name => 'nb_sample test_apply'); --> resulted table

-- Create Test targets view
CREATE VIEW nb_sample_ test_targets AS
SELECT id, affinity card FROM nb_sample_ test_prepared;

-- Confusion matrix with accuracy in 'v_accuracy'.
v_accuracy NUMBER;
dbms_data mining.compute confusion matrix (

accuracy => v_accuracy,
apply_result_table_name => 'nb_sample_test_apply'
target_table_name => 'nb_sample_test_targets',
case_id_column_name => 'id’',

target_column_name => 'affinity card',

confusion _matrix_table name => 'nb_sample_confusion matrix');

-- Confusion matrix created in nb_sample_ confusion matrix
-- Accuracy: 0,8093

SELECT * FROM nb_sample confusion matrix;

ACTUAL_TARGET_VALUE PREDICTED_TARGET VALUE VALUE
0 0 937
0 1 217
1 0 69
1 1 277

---------- APPLY ON NEW DATA ----------

-- Tables used:

-- nb_sample_apply_result , table nb_sample_apply prepared, final view
-- nb_sample_apply_ranked, table nb_sample_apply cat, temp. view

-- PREPARE APPLY DATA.
dbms_data_mining transform.xform bin cat (
bin_table_name => 'nb_sample_cat_boundary',
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data_table_name => 'MINING_DATA APPLY',
xform view name => 'nb_sample_ apply cat');

dbms_data_mining transform.xform_bin num (
bin_table name => 'nb_sample num_boundary',
data_table_name => 'nb_sample_apply cat',
xform view name => 'nb_sample apply prepared'); -- final view created

dbms_data_mining.apply (

model name > 'Naive Bayes_Sample',

data_table_name => 'nb_sample_apply prepared', --> source view
case_id_column_name => 'id',
result_table_name => 'nb_sample apply result'); --> resulted table

————————————————— DISPLAY APPLY RESULT -----------------

SELECT id, prediction, Round (probability,4) probability
FROM nb_sample apply result ORDER BY id, prediction

ID PREDICTION PROBABILITY

100001 0 , 9996
100001 1 ,0004
100002 0 6452
100002 1 ;3548
101500 0 1
101500 1 0

----------------- RANK THE APPLY RESULTS -----------------
dbms_data_mining.rank_apply (

apply result_ table_ name => 'nb_sample apply result', --> source view
case_id column_name => 'id',

score_column_name => 'PREDICTION',

score_criterion_column_name => 'PROBABILITY',

ranked_apply_table_name => 'nb_sample_apply ranked', --> resulted table

v

top n 1);

-- Display rank result

SELECT id, prediction, Round(probability,4) probability, rank
FROM nb_sample_apply ranked

ORDER BY id ,rank;

ID PREDICTION PROBABILITY RANK

100001 0 ;9996 1
100002 0 , 6452 1
100003 0 , 951 1
101499 1 ,9998 1
101500 0 1 1

Analiza przeprowadzonej eksploracji

Dane eksploracyjne pobrano ze standardowej tabeli relacyjnej, w ktérej kazdy wiersz
reprezentowat jeden przypadek (ang. case) a kazda kolumna jeden atrybut eksploracyjny (ang.
mining attribut). W przykfadzie, z uwagi na ograniczona objetos¢ pracy, celowo ograniczono
liczbe atrybutéw eksploracyjnych do zaledwie kilku. ODM obstuguje ich maksymalnie 999.
Im jest ich wigcej tym, (przynajmniej teoretycznie) wyniki eksploracji (tu: klasyfikacji) lepiej
sprawdzg si¢ w praktyce.

Po koniecznym przygotowaniu danych na potrzeby algorytmu NB (grupowanie atrybutow
numerycznych i kategorycznych), utworzono stosowny model eksploracyjny, przetestowano
go na danych testowych i w koncu zastosowano go do danych rzeczywistych. Jakosé¢ modelu
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oceniono z uzyciem macierzy pomylek (ang. confusion matrix)®. Jej interpretacja jest
nastepujaca: wartos¢ 217 oznacza, ze utworzony model niewlasciwie zaklasyfikowat 217.
klientéw jako potencjalnych kandydatéw do otrzymania karty rabatowej, gdyz nie osiagneli
oni zalozonego 10% wzrostu wartosci dokonywanych zakupow w firmie. Wartos¢ 937
oznacza, ze utworzony model whasciwie zaklasyfikowat 937. klientéw w sensie jak powyzej.

Dane rzeczywiste (operacyjne) przeanalizowano z uzyciem utworzonego modelu (etap apply).
Uzytecznos¢ modelu pokazano w postaci odpowiednich wartosci prawdopodobienstwa i rangi
(ang. rank).

6. WNIOSKI

Udostepnienie narzedzi eksploracyjnych i metod data mining bezposrednio w bazie danych
znaczaco utatwia ich stosowanie w ogélnie pojetych aplikacjach bazodanowych. Stosowane
do tego narzedzia programistyczne, jak na przykiad jezyk PL/SQL, sa powszechnie znane i
cenione wsrod programistow. Jest to niewatpliwa zaleta. Wszystkie elementy procesu
eksploracji takie jak: przygotowanie danych, budowa modelu, wyniki analizy,
przechowywane sa w tym samym miejscu - w bazie danych.

Poniewaz rzeczywiste problemy eksploracji danych niejako z definicji operuja na wielkich
ilosciach danych, dlatego celowe wydaje si¢ prowadzenie prac nad zréwnoleglaniem
algorytméw i metod data mining. Obecnie podejscie takie nie jest stosowane w aktualnych
wersjach komercyjnych baz danych.

Innym problemem jest prowadzenie eksploracji danych zgromadzonych w wielu tabelach. Tu
kluczowym zagadnieniem bytaby szybkos¢ dziatania algorytmdéw w kontekscie ztaczen tabel
relacyjnych. Na tym polu system Oracle oferuje jednak pewne udogodnienia zwigzane z
mozliwoscia ,,zrownoleglania” ztaczen w jednym z oferowanych wariantéw bazy danych
(tzw. opcja réwnolegta - ang. parallel option).
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