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Bevezetés

Ennek a diplomadolgozatnak a témaja az adatbanyaszat. Kijelenthetjiik, hogy eme Osszetett

sz6 mogottes tartalma sok érdekes témat foglal magaba az informatika vilagaban. Tobb

kiilonb6z6 definicid koziil tekintsiink meg kettot.

»~Az adatbanyaszat az 1 jelentéstartalommal bir6 0Osszefiiggések, mintak, trendek

felfedezésének folyamata, amelyet nagyméretii tarhelyen tarolt adatok elemzésével valosit

meg, felhasznalva minta-felismerési technologidkat épplgy, mint statisztikai és matematikai

eszkozoket.” /Gartner Group/

Ebbol egyértelmiien kovetkeztethetiink arra, hogy adatbanyéaszat sordn nagy mennyiségii

adatot dolgozunk fel komplex matematikai algoritmusok segitségével. Hogy ezt mi célbodl

tessziik? Ennek megértésére ad tdmpontot a kovetkezd definicio:

,Ujszerii, nem trivialis, hasznos dsszefiiggések keresése nagy adathalmazokban.

o Ujszerii: nincs megel6z6 hipotézisiink, amit igazolni vagy cafolni akarunk.

e Nem trividlis: a magatol értetddo dsszefiiggéseket ki kell szlirni.

e Hasznos: iizleti igényt kell kielégiteni, nem dncéltan vizsgalodunk.

e Nagy adathalmaz: kis adathalmazon a statisztikai algoritmusok is vallalhato idon beliil
lefutnak.”

A célunk az, hogy a meglevd nagymennyiségli adatbol ,,informaciot” nyerjiink ki. Hogy mi a

kiilonbség egy adatbdzis karbantartdsi tevékenysége és az adatbanyaszat kozott azt a

kovetkez6 szempontok alapjan tudjuk dsszehasonlitani.

e Az adatok mennyisége.

e Feldolgozasra szant ido.

o A figyelembe vett adatgyiijtési szempontok.

¢ Az eredményiil kapott informéciok mindsége.

o A felhasznalt eszkozkészlet komplexitasa.

Az adatbanyaszatot nagyjabol ugy kell elképzelni mintha egy orszag lakossagat gép elé

iiltetnénk, ¢és azt mondanank nekik, hogy talaljak meg a rakkutatdshoz hasznalhato legjobb

modszereket. Itt rdgtdn szembesiilink azzal, hogy a leirt probléma nagyon sokféleképpen

megkozelithetd, egyaltalan nem biztos, hogy a fellelt informacié megbizhato, j6 mindségi és

az eredmény rendszerezett formaban elérhetd. Valamint kétségeink tamadhatnak a feldl, hogy

ezek az emberek zaros hataridon beliil értelmes és értelmezheté adatokat gylijtenek Ossze.



Hogy egy vallalat, igazgatd tanacsanak — aki egy bizonyos problémakdrrel kapcsolatos

adatokbol szeretne tajékozodni fontos dontések meghozatalakor — ne kelljen szembesiilnie az

informacio kinyerésének nehézségeivel, 1étrejott az adatbanyaszat, mint az informatikanak
egy Uj teriilete.

Az adatbanyaszatnak harom résztvevdje van:

o Adatszolgaltatd. Az az lizleti fél, akinek birtokaban van a valdszinilileg hosszabb ideje
gyljtott és tarolt informéacio, amely jellemezhet bizonyos példaul fogyasztdi magatartést.

e Adatfeldolgoz6. Az az informatikai fél, akinek birtokdban van adatbanyaszat
kivitelezéséhez sziikséges szamitastechnikai hattér, mind gépek mind szoftverek mind
human er6forras tekintetében.

e Dontéshozo. Az az iizleti fél, aki hasznot akar hiizni a kinyert informaciokbol.
Egy adatbanyéaszati projekt alapvetden tobb 1épcs6bdl tevodik Ossze. Az adatbazisok
tartalmazzdk a rendszerezett adatokat. EbboOl az adathalmazbdl kell nekiink kivalasztani
azokat, melyeket fel akarunk hasznalni. Azonban szdmos esetben az adatok mindsége nem
megfeleld, hiszen idénként hidnyozhatnak Iényeges attributumok. Egyszoval ezek az
anomalidk altalanosak és gyakoriak, ezért tisztitani kell az adatokat, majd johet azok
elofeldolgozasa. Ahhoz hogy egy adatbanyaszati algoritmust hatékonyan tudjuk hasznalni
ahhoz az adatokat transzformalni kell valamint csokkenteni azok méretét. Tiszta, vilagos, jol
determinalt adatokon tudunk csak adatbanyaszni. Ez utan az eredményképpen kapott
informaciot érthetd formaban kell az iizleti fél rendelkezésére bocsatani, példaul grafikonok,
tablazatok és riportok formajaban.

Rendelkezésiinkre all egy informatikai eszkdz, amely magaba integrdlja szinte a teljes

informatikai oldal altal nytjtott funkcionalitast, név szerint az Oracle Data Miner program.

Ez az eszkoz (késébbiekben ODM)

e Hasznalja az Oracle szamtalan lehet0ségét példaul adatimportalas barmilyen forrasbol,

e Képes az importalt adatok elé-feldolgozasra az Oracle Data Mining segitségével,

e Tartalmazza adatbanyaszathoz sziikséges komplex matematikai algoritmusokat,

e K¢épes az eredmények exportalasara.

e Programozhat6 az ODM Java API-n keresztiil.

Diplomamunkamban bemutatom, hogy milyen folyamatok vannak az adatbanyaszatban,

milyen mddszereket hasznalnak és ezeket a modszereket hogyan segiti az ODM.



Osszegyiijtottem hogyan lehetne leirni az ODM fobb tulajdonsagait. Az én szempontom
alapvetden az, hogy mi az a problémakdr melynek megoldasara érdemes hasznalni, és hogy
hogyan érdemes ilyenkor hasznalni ezt a terméket. Mik lehetnek azok az fiizleti igények,
melyekre vélaszokat tudunk adni? Es ezek megvalaszolasidhoz milyen tipust és mennyiségii
adat sziikséges.

Had emlitsek meg egy par régi kdzhelyet, hogy vilagos legyen mire is gondolok:

,»A cégek fuldokolnak az adatokban, de tudas-éhségben szenvednek.”

»A szamitogéprol azt igérték, hogy a bolcsesség forrasa lesz, de csak az adatok aradataval
talalkozunk.”

,»Az elérhetd informaciok mennyisége 20 honaponként megduplazodik.”

Alapvetéen az a célunk, hogy megallapitsuk, hogyan lehet hatékony ftzleti dontések
meghozatalahoz értékes informaciot szolgaltatni. Az lizletfélnek anyagilag egyre olcsobb
megorizni felhalmozott adatait, és éppen ezért egyre kifizetddobb adatbanyészati
modszerekkel kinyerni azokbol a hasznos informaciot. Folyamatosan bdviil az
adatbanyaszatban alkalmazott matematikai algoritmusok sokrétlisége, komplexitasa,
felkésziiltsége a kiilonb6zd problémakdrokre.

Lathatunk kialakulni egy vilagtrendet, nevezetesen hogy mindenki specializalt, személyre-
szabott szolgaltatast szeretne kapni, amit a cégek valahogy megprobalnak kiszolgalni. Az
informécio ¢hség egyetemes probléma, melyre az adatbanyaszat megfeleld megoldast latszik
nyujtani. A legnagyobb cégek is folytatnak adatbanyaszati fejlesztéseket, sajat céljaiknak
megfelelden példaul a Cisco, Google vagy Microsoft. Szamomra az ODM megismerése
megfeleld alapot jelentene, hogy elsajatitsam ezt a latvanyos fejloddésnek indult technologiat.
Véleményem szerint az adatbanyaszat legalabb annyira Osszetett, mint maga az élet. Az
adatbanyaszat eredményeit felhasznidlva kovetkeztetéseket levonva hozhatok dontések,
melyek nagyban eldsegithetik akar egy cég gazdasagi torekvéseit, akar egy orvostudomanyi

labor DNS mintakkal foglalkozo6 kutatasat.



Adatbanyaszat modszertana

A CRISP-DM [4] (Cross Industry Standard Process For Data Mining) modszer egy folyamat
modell, amely egy altalanosan hasznalt szemléletmod, adatbanyaszatban megoldandd
problémak esetén. 2002-ben, 2004-ben, 2007-ben, végzett kzvélemény kutatasok szerint ez a
vezetd metodologia melyet az adatbanyaszok hasznalnak.

A jelenlegi folyamat diagram (1. dbra) attekintést ad egy adatbanyaszati projekt életciklusarol.
Tartalmazza a projekt megfeleld fazisait, a fazisok egyes feladatait, és a kapcsolatokat az
egyes feladatok kozott. A diagram nem definidlja egzakt modon a kapcsolatokat és azok
miikodését. Az, hogy mely fazisok kozt definidlhatunk kapcsolatokat, az fiigg a projekt
céljatdl vagy hattéranyagtol és az Osszefiiggésektdl mely irant a felhasznald érdeklodik, de
leginkabb a rendelkezésre allo adatoktol fiiggenek.

Egy adatbanyaszati projekt életciklusa 6 fazisbol all. Ezek kozott a fazisok kozott nincs
pontos sorrend definidlva. Mindig sziikséges lehet az elére hatra vald 1épés az egyes fazisok
kozott. Az egyes fazisok eredményétdl fiigg az, hogy melyik fazis, vagy egy fazis részfeladata
kertil végrehajtasra. A nyilak csak a legfontosabb és leggyakrabban ismétlodo 1épéseket jelzik
a fazisok kozott.

A kiils6 kor az adatbanyészat természetes korforgasat mutatja. Egy adatbanyaszati folyamat
folytatodhat miutdn egy probléma megoldodott. A tapasztalatok megszerzése soran Ujabb
kérdések keriilhetnek megvalaszolasra, gyakran a mar meglévd problémakoér pontosabb
megismerése ¢és iizleti kérdésekre fokuszalva. Az adatbanyaszat részfolyamatai profitalni
fognak az el6zdekben megszerzett tudasbol. Az aldbbiakban bemutatasra keriilnek az egyes

fazisok:

1. Uzleti kdrnyezet megértése:
Ezen kezdeti fazis a projekt céljainak és kovetelményeinek megértését tiizi ki céljaul. Ezutan
ennek alapjan definialni kell az adatbanyaszati problémat és egy eldzetes tervet a

célkittzésekrol.

2. Adatok megértése:
Ez a szakasz az adatok Osszegyljtésérdl és feldolgozasarol szol. Milyen adatok allnak

rendelkezésre a vizsgalathoz. Meg kell vizsgalni, hogy az egyes adatok milyen értékeket



vehetnek illetve mennyire megbizhatoak. Esetleg a felderités kozben érdekes informaciok,

kérdések esetleg hipotézisek keriilhetnek felszinre.

3. Adatok eldfeldolgozasa:

Ez a fazis magaba foglalja, mindazokat a tevékenységeket (kivalasztas, atalakitas, tisztitas)
mely soran eldall a végso adathalmaz (ezek az adatok fognak alapjaul szolgalni a modellezd
technikdknak) a kezdeti nyers adatbol. Ezt a fazist egészen addig kell folytatni, mig az
adathalmaz tablai, sorai, attributumai nem lesznek megfeleldek az egyes modellezd eszkdzok

szamara.

4. Modellkészités:

Az adatbanyaszat legfontosabb miivelete a modellkészités. A modell lehet leird (descriptive)

vagy eldrejelz6 (predikitv).

e A leir6 modell segit megérteni az alapvetd eljarasokat vagy viselkedéseket. példaul egy
asszociacios modell leirja a fogyasztdi magatartast.

e Az eldrejelzé modell egy egyenlet vagy szabalyoknak egy olyan halmaza mely lehetdvé
teszi egy olyan érték eldrejelzését mely nem szembedtld vagy nem mérhetd (fliggd valtozo,
mas néven kimenet). Mindehhez ismert értékeket (fiiggetlen valtozok, vagy bemenet) vesz
alapul. Az egyenlet vagy a szabalyok forméja a banyaszat kdzben gyiijtott adatok és azok
tanulméanyozasdnak eredménye. A jelenleg tanulmanyozott adatbanyaszati folyamatbol
kigylijtott adatok alapjan all el6 az egyenlet vagy szabalyok halmaza. Hasznalhatunk
tanulasi vagy becslési technikat, hogy megbecsiiljiik az egyenlet vagy szabalyok
paramétereit. [5]

Ebben a fazisban torténik a modellezési technikdk kivalasztasa, alkalmazasa és azok

paramétereinek kalibralasa a megfeleld értékre. Jellemzden, tobb technika létezik ugyanazon

adatbanyaszati probléma megoldasara. Ezek koziil par specialis kovetelményeket tamaszt az
adathalmazzal szemben. Pontosan e miatt, gyakran sziikséges az el6zd 1épésre vald

visszalépés.

5. Modellkiértékelés:
Ebben a fazisban a projekt mar tartalmaz legalabb egy modellt vagy modelleket mely(ek)

feltételezik az adathalmaz megfelel6 mindségét az adatok elemzése szempontjabol. Miel6tt a



modell eredményinek bevezetése sorra keriilne, fontos a modell alapos kiértékelése, a modell

létrehozasa egyes 1épéseinek feliilvizsgalata, hogy biztosan jol megvalodsitja az iizleti célokat.

6. Eredmények bevezetése:

Egy modell 1étrehozasa még nem jelenti a projekt végét. Még akkor is, ha modell célja az adat
pontos ismeretének ndvelése, a megszerzett tudast megfeleld formaba kell hozni és
prezentalni kell, hogy az az ligyfél szamara hasznalhaté legyen. Az elvarasoktol fliggden, a
bevezetési fazis lehet igen egyszerii, példaul egy egyszerii riport vagy diagram elkészitése.
Vagy esetleg lehet komplikaltabb, példaul egy ismétlod6 adatbanyaszati folyamatot is meg
lehet valdsitani. Sok esetben ezt a megrendeld donti el €s nem az adatelemzd, aki végrehajtja
a bevezetési 1épéseket. Mindazonaltal ha az adatelemz6 nem végezheti el ezt a 1épést, akkor is
fontos, hogy az tligyfél szdmara vilagos legyen milyen 1épéseket kell végezni annak

érdekében, hogy hasznositani tudja a Iétrehozott modellt.

Oracle Data Mining attekintés

Az Oracle Data Mining egy modul az Oracle relacios adatbazis kezeld rendszer Enterprise
Edition verzidjahoz. Ez az opci6 tartalmaz szdmos adatbanyasz ¢és adatelemzd algoritmust,
példaul osztalyozasi (classification), becslési (prediction), regresszids (regression),
csoportositasi (clustering), asszociacids (association), jellemzOk kivalasztasa (feature
selection), anomadlidk felfedezésére (anomaly detection), jellemzok kinyerése (feature
extraction) vonatkozo problémak megoldasara. Eszkozoket nyujt 1étrehozasra, kezelésre és az
adatbanyaszati modellek eredményeinek bevezetésére az adatbazis szerveren beliil.

Az Oracle Data Mining hajtja végre a kiilonféle adatbanyaszati algoritmusokat az Oracle
relacids adatbazison belill, melyek implementacidi kdzvetlen az Oracle adatbazis magjaba
vannak integralva. Az algoritmusok miikddtetése nativan torténik az adatbazis tablaiban tarolt
adatokon. Ezzel elkeriilhetd az adatok exportalasa és mozgatasa mas fiiggetlen adatbanyasz
vagy elemz0 szervereken. A relacios adatbazis platform lehetdvé teszi a biztonsagos modell
kezelést és SQL parancsok hatékony végrehajtasat nagy adathalmazokon. A rendszer néhany
altalanos miivelet koré szervezddik, amelyhez egy altalanos €s egységesitett interfészt nyujt
az adatbanyaszati funkciok eléréséhez. Ezek a miiveletek magukba foglaljak a kovetkezo
funkciokat: létrehozas, alkalmazas, tesztelés és modellmodositas. A modellek, mint

adatbazisbeli objektumok vannak létrehozva és tarolva, azok menedzselése az adatbazisban



torténik, hasonléan, mint a tablak, nézetek, indexek és mas adatbazisbeli objektumok
kezelése.

A hagyomanyos analitikus alkalmazasoknal a mar felépitett és letesztelt modellt kell
hasznalnunk, hogy 1j adatokhoz jussunk vagy egy 1j relacios tablaba mozgassuk az adatokat,
az analitikus rendszer tovabbi feldolgozasra.

Az ODM egyszerisiteti az adat kinyerési folyamatot az altal, hogy SQL parancsokat hasznal
az adatbazisban tarolt adatokon. Ily modon, mind a felhaszndlé mind az alkalmazas-fejlesztd
képes dolgozni a létrehozott modellekkel és eredményekkel, tekintve hogy az Oracle relacios
adatbazis kezelé rendszer képes folyamatos adatdramlasra és adatok manipulalasa tobb

Iépésen keresztiil, mind pedig parhuzamos és elkiilonitett adat hozzaférésre. [6]



Oracle Data Miner hasznalata

Adatok megértése és transzformalasa

A felhasznalt adatokat az adatbanyédszati folyamathoz daltaldban tobb helyrdl kell
Osszegytjteni, majd néhany atalakitast kell végre hajtani az adatokon, hogy adatbanyészati
miveletek alkalmazhatéak legyenek rajtuk. Az ODM nagy segitséget nyujt az adatok
kiilonb6z6 forrasokbol egy tablaba vald feltoltéséhez. Elvégezhetd vele az adatok olyan
formara vald transzformaldsa, amely az egyes algoritmusok végrehajtasanak eléfeltétele.
Ezeket az atalakitasok (transzformacidkat) a kovetkez6 fejezetben mutatom be.

Az ODM a kovetkezo lehetoségeket nyujtja:

e Szoveges fajlbol valo adatok importalasa egy adatbazis tablaba.

e Az adatokon végrehajtott transzformaciokat tarolhatjuk ) nézetként vagy tablaként.

e Tabla létrehozéasara nézetbdl.

e Tabla masolas.

e Tabla vagy nézet eldobas.

Az importalt adatokrol megtekinthetdek Osszesitd statisztikai diagramok ¢és kiilonbozo
hisztogramok is. A rendelkezésre 4ll egy importaldst végzd varazsldo mely kiilonbozo
adatformatumokat képes rendkivill sokrétli feltételrendszernek megfeleléen importalni. A

kovetkezo 1épésben attekintjiik, hogyan miikddik az importalast végzd varazslo.

Importalas

Az import vardzslo segitségével nagyon kdnnyl csv (coma-separated) tajlokat importalni.
Hasznalatakor az Oracle SQLLDR parancs hivodik meg, mely elérési utvonalat konfiguralni
kell a beéllitasoknal. Haszndlata igen egyszerti, eldszor is ki kell keresni a feltdltendo file-t és
meg kell adni a karakterkodolasat. Majd ki kell valasztani a mez6 hataroldt és a mezd elejét,
végét jelzo jelet. Feltoltés utan az ODM automatikusan felismeri az oszlopneveket (ha azok
meg vannak adva a file els6 sordban) és az attributumok tipusat, ez persze modosithato.
Feltoltés utan a NULL tipust mezok esetén be lehet allitani alapértelmezett értéket a *Null If
oszlopban. Igy konnyedén ki lehet sziirni a hidnyzo mezéket. Majd meg kell adni egy
tablanevet ahova az adatok feltoltésre kerlilnek vagy egy mar 1étez6 tablanak a nevét, ebben
az esetben az adatok folytatolagosan lesznek feltdltve. Ezek utan elkezdodhet az adatok

feltoltése.



Tablak strukturaja és adatok osszesitése

Az egyes tablak struktiraja és a benne 1évé adatok megtekinthetdek, ha egyszeriien a tabla
vagy nézet nevére klikkeliink. Itt lathatjuk sorrendben az elsédleges kulcsot, oszlop nevét,
tipusat, méretét, skalajat és hogy tartalmazhat-e az adott oszlop NULL elemeket.

A ’Data’ — ’Show Summary Single Record’ meniipont megnyitasaval egy valasztott sémabeli
tablanak lehet megtekinteni az Osszesitd adatait. Ezen a képernydn sok hasznos informaciot
talalunk. Minden egyes oszlop esetén latjuk az oszlop adatbanyaszatbeli és adatbazisbeli
tipusat, az elemek atlagat, maximum és minimum értékét, szorasat és azt, hogy az adott
oszlopbeli értékek kozt van-e NULL elem. Minden egyes oszlopra klikkelve elérhet a
’Histogram’ meniipont, amellyel megtekintheté egy rovid statisztikai értékelés az adott
oszlopbeli elemek eloszlasarol.

A ’Data’ — ’Generate SQL’ meniipont segitségével pedig nagyon egyszertien tudjuk a
létrehozott tabldkat vagy nézeteket exportalni egy sql fajlba, amivel igy az eredményiink

nagyon konnyen kimenthet6 és hordozhato.

Transzformaciok

Szédmos transzformacid van beépitve az ODM-be. Minden egyes miivelet alkalmazasakor az
eredmény egy Uj nézetként jon létre alapesetben, de néhdny transzformécio esetén lehetéség
van 0j tabla létrehozdsdra. A 2. abran megtekintheték az alkalmazhatdé transzformaciok

mentije.

o Aggregalas, (Aggregate):

Lehetové teszi egy Osszegzl fiiggvény létrehozéasat, 1ényegében ez nem mas, mint egy
GROUP BY és HAVING zaradék hasznalataval egy 0j nézet létrehozasa. Es persze ennek a
két zaradéknak a paramétereit lehet specializalni egy dialog segitségével, amelybe rengeteg

beépitett fliggvény talalhatd, amit a helysziike miatt nem fejtenék ki bovebben.

o Uj mez6 megadasa (Compute Field):
Ezzel a transzformacidval input adatbol (bemend adat mezo6i, nézet, tabla), lehet 1étrehozni 1j
tartalommal €s jelentéssel bird oszlopot. Lényegében egy varazslo segitségével definidlhatdéak

uj oszlopok egy mar meglévo nézethez vagy tablahoz.
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o Diszkretizalas (Discretize):

Diszkretizalas / kvantalas sordn szam tipust attributumot kategoéria tipusuva alakitja a
program. Az attributum értékkészletét intervallumokra / csoportokra osztja €s minden
intervallumhoz egy kategoriat rendel. A diszkretizalas soran nyilvan informaciot veszitiink,

viszont ezzel segithet6 az adatbanyasz algoritmus.

e Egyediilallo rekord sziirése (Filter Single Record):

Ezzel a funkcidval egy nézet hozhato létre ugy, hogy specializalni kell a kritériumot, amely
szerint a tabla szelekcidja torténjen. Lényegében ez nem mas, mint egy WHERE zaradékkal
megadott feltételrendszer definidldsa. Szintén nagyon egyszerli, a mar aggregalasnal

megismert dialog segitségével.

e Hianyz6 Ertékek Kitoltése (Missing Values):

Gyakran el6fordulhat, hogy az adatok hidanyosak (nem voltak mérhetdek, nem lettek
megvalaszolva, ismeretlenek vagy elvesztek). Adatbanyaszati modszerek eltéré modon
kezelik a hianyz6 értékeket. Jellemzé moddon, figyelmen kiviil hagyjak a hianyzo értékeket,
elhagyjak a hianyz6 értékeket tartalmazo rekordokat vagy helyettesitik a hianyzo értékeket,

vagy kovetkeztetnek azokra a meglévd értékekbol.

e Normalizalas (Normalize):
Normalizaldson azt értjiik, hogy az attributum elemeit egy masik intervallum elemeivel
helyettesitjiik gy, hogy a helyettesitett értékek eloszlasa megegyezzen az eredeti értékek
eloszlasaval. Tegyiik fel, hogy az A4 attribitum aq,,a,,...,a, értékeket veszi fel. Az
a,,j=1....k érték normalizaltjat a'j -vel jeloljiilk. Normalizalasra harom modszer all
rendelkezésre az ODM-ben.
o  (x— MIN(x))/(MAX (x)— MIN(x))* (new max— newmin)+ newmin
A megadott minimum és maximum értékek koz¢ vald normalizalas.
o (x—A4VG(x))/SORT(VARIANCE x))
A 0-t6l és az 1-t6] valo eltérés kozépértékébe valé normalizalas. (VARIANCE (x)-
szorasnégyzet)
o (x/MAx(4ABS(MIN(x)), ABS(MAX(x))))

—1 és lintervallumba vald normalizalas.
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o Szamszerisités (Numeric):

Ezzel a transzformacioval az adatok eloszlasat lehet megvaltoztatni egy eldre definidlt séma
segitségével. Ha egy attributum adataira akarjuk alkalmazni gy, hogy nem veszitjiik el az
eredeti adatokat akkor érdemes elbtte az ij mezd transzformacidt alkalmazni. Az Gjonnan
létrehozott attributumra pedig alkalmazhat6 ez az atalakitas. Numerikus tipus esetén érdemes
diszkretizalni az adatokat a gyorsabb végrehajtas érdekében.

Stabilizalja az ingadozd szorasnégyzetet és megkdzelitdé megoldast ad Osszetett eloszlasok
esetén, kiilonosen, amikor a multbeli eloszlas nincs hatassal a jovobelire. A kovetkezd

eloszlasok  hasznalhatbak — ennél a  transzformacional:  EXP(x), LN(x+a),

LN((x —a)/(b-x)), LOG(10,x + a), SORT(x), 1/ EXP(4VG(x) - x)

o Kilogo adatok kezelése (Outlier Treatment):

Kilogonak neveziink egy adatpontot, amely tavol esik az adathalmaztol. Tipikusan kiillonbozo
adatokat kell érteni, melyek a kozépértéktol tavol esnek. Ez a transzformacio a kilogod adatok
kezelésére eldallit egy — a kivalasztott adatbanydsz algoritmushoz — ajanlott eljarast. Egyes
algoritmusok megkovetelik ennek a transzformécionak a hasznalatat. Néhany adatbanyasz
algoritmus érzékeny az ilyen fajtaju adatokra. Van lehetdség egyéni eljarasokat is definidlni,
példaul az adatoknak szazalékban megadott, fels6 és alsod része vagy egy megadott értéknél

nagyobb illetve kisebb értékek lecserélhetok NULL értékekre vagy a hatarértékekre.

e Ujrakodolas (Recode):

Az Gjrakodolés lehetdséget ad arra, hogy egy meghatarozott attributum értéket helyettesitsiink
egy Uj értékkel. Mukddése soran beolvassa egy attributum értéktartomanyat, és erre
Osszeallithatd egy egyedi feltételekbdl allo lista, amelyet a transzformacié befejezése utan a
rendszer kiértékel. Ennek a transzformaciénak a hasznalata eréforras-problémakat
eredményezhet amennyiben az attributum numerikus tipust és folytonos. Ez elkeriilhetd, ha

diszkretizalassal csoportokra bontjuk az adathalmazt.

e Mintavételezés (Sample):
Ez a transzformacio egy tablat vagy nézetet hoz 1étre véletlenszeriien kivalasztott adatokbol.

A mintavételezés torténhet tablabol vagy nézetbol. A minta mérete a rendelkezésre allo
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rekordok szamaval vagy szazalékanak megadasaval hatarozhat6 meg. Megadhato egy véletlen
szam. amelyet a véletlenszerisitéshez hasznal. Egy mintavételezés altalaban kisebb, mint az
eredeti adathalmaz, amelyet forrasnak hasznaltunk. Teljesitménynovekedést érhetiink el, ha
mintavételezést hasznalunk. Ha egy minta megfeleloen reprezentalja a teljes adathalmazt,
akkor egy a mintan eldallitott eredmény kompatibilis lesz a teljes halmazon eldallitott

eredménnyel.

e Rétegzett mintavételezés (Stratified Sample):
Ez a transzformécio abban kiilonbozik a normal mintavételezéstdl, hogy kivalaszthatd egy
attribitum, majd az attribltum kiilonbozd értékeire megadhaté hogy hany vagy milyen

aranyban forduljanak el6 a mintaban.

o Kettéosztas (Split):
Ez a transzformacio egyértelmi. Egyszertien ki kell valasztani azt a tablat vagy nézetet melyet
vizsgalunk. Meg kell adni, hogy milyen aranyban legyen kettéosztva az adathalmaz, majd

befejezziik a transzformaciot.

o Rétegzett kettéosztas (Stratified Split):
A kettéosztas ezen fajtaja szintén annyiban kiilonbozik a normaltol, hogy a varazslo felajanlja

egy attributum kivalasztasat, mely szerinti ossza ketté az adatokat.

o Szoéras sziirés (Variation Filter):

Ezzel a transzformacioval definidlhatd egy sziir6, mellyel kiszlirhet6k olyan esetek melyek
nem tlnnek igéretesnek. Ez a sz(ir6 altalaban bioinformatikdban és kemoinformatikaban
hasznalhato. Ezekben a specidlis esetekben néha sziikségessé valik olyan esetek felkutatasa —
génkutatasban, vagy vegyi reakciok elemzése esetén — ahol az értékek meghaladnak egy
bizonyos aranyt vagy kiilonbséget. A rekordokat a max/min vagy max—min sziirdk

segitségével transzformalhatjuk.

o Szbdveges transzformacio (7Text):
Az ODM osztalyozo, regresszios, anomaliak felfedezése, tulajdonsagok kinyerése, és K-
kodzéppontu csoportositasi modellek készitése esetén engedi azt, hogy a bemend adathalmaz

szoveges oszlopot tartalmazzon.
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Mielott egy tablat, amely szoveges oszlopot tartalmaz, adatbanyasz miivelethez hasznalunk,
kotelezo transzformalni azokat az oszlopokat, melyeket fel akarunk hasznalni €és szoveg
tipustiak. A mdd, ahogy a tabla szoveges oszlopa el6 lesz készitve, fiigg attol, hogy az adatok
hogyan lesznek felhasznalva. Ugyanilyen modon kell transzforméalni ezt az oszlopot, mely a
modell készitése (Build), a modell tesztelése (Test) és a modell alkalmazasa (Apply)
folyamatain keresztiil hasznalunk. Ez a transzformaci6 a kovetkezé meniipontbol érheto el:

Data — Transform — Text.

Két beallitassal futtathat6 ez a transzformacio:

o Magyarazo és leképezo tablak 1étrehozasa (Create Explain and Mapping Tables): Ebben az
esetben egy szdveg tipusu oszlopot transzformalunk. Ez az alapértelmezett beallitas. Ez a
varazslo egy szoveges oszlopot dolgoz fel a folyamat sordn ¢€s Osszegylijti a
tulajdonsagokat a kivalasztott szveges oszlopbol és indexeli a tartalmi sszefiiggéseket.

A transzformaci6 eredménye két tabla:

* Magyarazo tabla (Explain table): Tranzakcios formatumi tabla mely minden egyes
attributum azonositot 6sszekapcsol egy értékkel

¢ Leképezo tabla (Mapping table): Ebben a tablaban vannak 0sszerendelve az attributum
azonositok és a szoveges tulajdonsagok
Mivel az Oracle Data Mining Java interfésze megkdveteli, hogy a szoveges adatok
tablakba legyenek rendezve ezért ennek a vardzslonak az eredménye egy tablaban
tarolodik.

e SzOveg transzformalasa beagyazott oszlopként (Transform text into nested column): Ebben
az esetben egy vagy tobb szdveg tipust oszlop transzformalhato beagyazott tablakba. fgy
ezek késébb felhasznalhatéak mind PL/SQL, mind Java oldalon.

Ez a varazslo a kivalasztott szoveg tipusu oszlopot beagyazott tabla tipustva
transzformadlja, gy hogy az tartalmazza a numerikus tipust (DM _Nested Numericals)
vagy a kategoria tipusu (DM Nested Categoricals) elemeket. Az atalakitott oszlop
hasznalhat6 PL/SQL programbol.

Megjegyzés: Beagyazott tabla nem hasznalhatd adatbanyaszati algoritmus bemeneteként.

Maximalisan egy szdveg tipusu oszlopot tartalmazhat egy tabla melyet egy eljaras hasznal.

ODM erdteljes és hasznos eszkdzrendszerrel rendelkezik analizisre, aggregaldsra, adatok
elokészitésre ¢és transzformalasara. Lehetdség van a diszkretizalas testre szabasara, hogy

illeszkedjiink az iizleti igényekhez. Uj adatok létrehozasara és az SQL-ben 1év3 nagyszerii
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lehetéségek kihasznalasara. ODM mint eszkéz automatizalja a fontos funkcidkat, melyek
sziikségesek egyes adatbanyasz algoritmusok alkalmazasahoz. A transzformaciés varazslo
kell6 rugalmassaggal kezeli az adathalmazok modositasat, statisztikai eljarasokkal emeli az
adatok minOségét és javitja az osztalyozasi modellek becslési pontossagat. Minden egyes
mivelet esetén lehetdség van a transzformacié eredményének megtekintésére, igy ha azok

nem teljesitik az elvarasokat, akkor még modosithato a transzformacio.

Adatbanyaszati tevékenységek ismertetése

Amikor az adatbanyaszati problémat megfogalmaztuk, ¢és annak megoldasara
rendelkezésiinkre all a kell6 minéségli adathalmaz, akkor mar csak két fazis van hatra: Egy
megfeleld modell épitése €s annak kiértékelése.

Az ODM tartalmaz egy varazslot mely sokban segiti a felhasznalét eme két fazis
kivitelezésében. S6t mi tobb ez a varazsldo zokkendmentesen végigvezeti a felhasznalot
modell készitése (Build), modell tesztelése (7est) és a modell alkalmazasa (Apply)
folyamatain.

Valaszthatjuk azt, hogy a szoftver sajat belso optimalizaldja allitsa be az egyes algoritmusok
paramétereit, igy nekiink csak az adatokat kell kivalasztani és az algoritmust megadni. Ha
viszont valaki, tisztaban van a paraméterek modositasanak hatdsaval, az valaszthatja azt, hogy
egyénileg allitja be a paramétereket és kézzel modositja a miiveleteket.

Ez a fejezet mutatja be, hogy néz ki és milyen 1épésekbdl all ez a varazslo (Activity Guide
Wizard). Az egyes algoritmusokban felajanlott valasztasi lehetdségek és a paraméterek

jelentése illetve mogottes okai megvitatasra kertilnek.

Osztalyozasi algoritmusok (Classification)

" Ao, LAAAAA Az osztilyozds lényege, hogy az altalunk definialt
o P “ A AAAAAL  Kimeneteknek megfelelden részhalmazokra bontja a tarolt
A, O‘oi—.’ adatokat. Az osztdlyozasi technikdk lehetdvé teszik az

» 0.4 0000

osztalyozas hatékony miivelet lehet példaul a direkt marketing teriiletén. Alkalmazasa soran

adatokban rejld Osszefiiggések felismerését, ezért az

olyan informaci6 birtokaba juthatunk, amely nagymértékben megkonnyiti a jovére vonatkozo
dontéshozatalunkat, vagyis egy pontos osztalyozasi modell segitségével az altalunk vizsgalt
attributumok (a modell cél-célattributumai) értékei megjosolhatova valnak. Példaul, ha

ismerjiik azt a tényt, hogy a 90 ezer Ft-nal magasabb jovedelmi, nds férfiak 60%-a (ami az
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Osszes érintett személy 3%-at teszi ki) pozitivan reagalt egy el6z6 reklamkampényra, jo
es¢llyel feltételezhetjiik, hogy egy hasonlod paraméterekkel rendelkez6 1) ligyfél szamara is
megnyerd lesz a termékiink. Mas szoval ismeretlen, elére nem megfigyelhetd valtozok,
attributumok értékének eldrejelzése mas ismert, megfigyelheté valtozok, attributumok
ismeretében.

Adatbanyaszati modelleket alapul véve két fajta tanulas 1étezik, feliigyelt és nem feliigyelt.
Feliigyelt tanulas esetén tipikusan értékek eldrejelzésérdl van sz6. Az osztalyozasi problémak
megoldasa feliigyelt tanulassal torténik. Ilyen esetben rendelkezésiinkre all szamos eset és azt
szeretnénk megjosolni, hogy az egyes esetek melyik osztdlyba tartoznak. Minden egyes eset
tobb attributumbol all, az egyes attributumok tobb lehetséges értéket vehetnek fel. Egy
attributum tartalmaz t6bb eldrejelzo attributumot (fiiggetlen valtozok) és egy cél attribitumot
(fliggd valtozd). Minden egyes cél attributum egy lehetséges osztalyozast ad meg, amelyet az
egyes esetek eldrejelzo attributum-értékei alapjan lehet megjosolni. Kiilonb6zo osztalyozasi
algoritmusok kiilonb6z6 technikdkat hasznalnak arra, hogy kapcsolatokat talaljanak az
elorejelzo attributum értékei és a cél-attributum értékei kozt a felhasznalt adatokban, hogy
eloallitsak a modellt. Ezek a kapcsolatok vannak osszefoglalva a modellben. Ezt a modellt
lehet alkalmazni 0j esetekre melyek, nem tartalmaznak cél értékeket, hogy megjosolja azokat.
Az osztalyozéasi modell 0j adatokra valo alkalmazasat ugynevezett modell alkalmazéasnak
(applying the model) vagy adatok pontozasanak (scoring data) nevezzik.

Egy osztalyozasi probléma esetén fontos lehet meghatarozni a koltségeket, hogy elkeriiljik a
hibas dontéseket. Ennek soran hasznos lehet, ha a kiilonb6zo besorolasok koltségei jelentésen
eltéroek. A koltségeket egy koltség matrixban lehet meghatarozni. A koltség matrix sorai az
aktualis értékeknek, az oszlopok pedig a varhatd értéknek felelnek meg. Minden egyes
aktualis és becsiilt értékparos esetén, a matrix tartalmaz egy bejegyzést az osztalyozas soran
el6alloé parok szamarol.

Amikor egy osztalyoz6 modellt haszndlunk, sziikséges lehet egyenlé mértékben definidlni
pozitiv és negativ eseteket a célpont algoritmus szamara. Ez vagy gy torténhet meg, hogy a
megadott célérték egy ritkan eloforduld érték. Vagy azért mert a rendelkezésre alldé adatok
nem pontosan tiikrozik a valdés sokasdgot, ez az az eset, amikor a mintavételezés
szimmetrikus. A prior-ok altal megadhaté hogy hogyan allithatunk el6 adatokat, melyek

tulajdonsagaikban megegyeznek az 0sszességében meglevokkel.
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Az osztalyoz6 algoritmusok akkor miikddnek a leghatékonyabban, ha megvan a megfeleld
szamossagu példa minden egyes célértékhez a felépitett tablaban. Amikor csak néhany
lehetséges célérték létezik, nem fogunk pontos eredményt kapni.

Hogy megoldjuk ezt a problémat egy tanuld tablat kell Iétrehozni pozitiv és negativ cél
értekekkel melyek tobbé-kevésbé egyenld szamossagban vannak jelen, majd ezek utan a
prior-ok altal szolgaltatott informaciok adjak meg, a modellt.

Az osztalyozasi modell készitése varazslo a kovetkezd algoritmusokat nyujtja a felhasznalok

szamara:

1. Naiv Bayes algoritmus

A Naiv Bayes algoritmus osztalyozasi problémak megoldasara hasznalhato. Ez az eljaras a
Bayes-tételt hasznalja fel, mely a valoszinliségszamitasban egy feltételes valoszinliség, €s a
forditottja kozott allit fel egy Osszefiiggést.

A Bayes-tétel segitségével meghatirozhat6 az optimalis klasszifikacios szabaly. Jeloljik 4, -
vel azt, amikor a klasszifikaland6 eset az i-edik osztalyba tartozik. Az elemek megfigyelhetd
tulajdonsagait a B vektor irja le. Ekkor egy ismeretlen, 4 tulajdonsagu példanyt abba az

osztalyba érdemes sorolni, amelyikre P(4, | B) maximalis. A Bayes-tétel alapjan

Pl 1) B

P(A.)-t az A, eseményt a priori, P(B|4,)-t a posteriori valosziniiségeknek is nevezik; a
szokasos értelmezésben A4, a hipotézis, B egy megfigyelhetd esemény, és a tétel azt adja
meg, hogyan erdsiti vagy gyengiti az esemény megfigyelése a hipotézis helyességébe vetett
hitlinket.

Mivel P(B) minden i-re konstans, ezért elegendé P(B|4,)P(4,)-t maximalizalni. P(4,)
adott, vagy pedig a mintabél a relativ gyakorisdgokkal egyszeriien becsiilhetd. igy a P(B | Al.)
marad, amit meg kell hatdrozni. Amennyiben k darab binaris magyardz6 attribitum van
megadva, az A pedig [ értéket vehet fel, akkor /(2" —1) darab P(B|Ai) érteket kell
megbecsiilni.

A Naiv Bayes algoritmus olyan feltételezéssel él, amelynek segitségével a /(2° —1) darab

megbecsiilendd paraméter szama /* k -ra csokkenthetd. A feltételezés szerint egy osztalyon
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beliil az attributumok feltételesen fliggetlenek egymastdl. Ekkor a P(B| A) valdsziniiség
kifejezhetd a P(B, | A) valosziniiségek szorzataként, hiszen:
P(BI’BZ |Ai):P(Bl |B2’Ai)P(BZ | Ai):P(Bl |Ai)P(B2 |Ai)'
Es igy & darab magyarazé valtozé esetén a kovetkezét kapjuk:
k
P(B,,By,.... B,) = P(x, %y, | 4) = P(B, = x, | 4,)
J=
Amennyiben B, kategoria tipusu, akkor P(B_ ;=X Ai) valdszintiséget a relativ gyakorisaggal
kozelitjiik, vagyis meghatarozzuk a relativ aranyat a B, attribitumaban x; értékét felvevd
elemeknek az A, osztalyu elemek kozott.
Amennyiben B, numerikus tipusa ¢és tudjuk a P(B I’ |A,-) eloszlasanak tipusat, akkor a

keresett valosziniiséghez sziikséges eloszlas-paramétereket statisztikai modszerrel becsiiljiik.
A Naiv Bayes algoritmus megvizsgalja az adatokat, és azok alapjan kiszamitja a cél-
attributum  értékeinek feltételes valoszinliségét, megfigyelve az attributum értékek
gyakorisagat és azok kombinacidjanak gyakorisagat.

A Naiv Bayes osztalyoz6 hatranya, hogy feltételes fliggetlenséget €s egyenloséget feltételez.
Sokat javithatunk a Naiv Bayes osztalyozok pontossagan, ha elofeldolgozas soran
meghatdrozzuk a fontos attribitumokat, amelyekrdl tigy gondoljuk, hogy nem fliggetlenek az

osztalyattribttumtol. [9]

Naiv Bayes algoritmus ODM-beli hasznalata:

Tegytik fel, hogy 4 jeldli azt, hogy ,,a vevé emelte a koltségvetését” B pedig azt, hogy ,.a
vevo hazas”, és mi annak valoszinliségét szeretnénk meghatarozni, hogy egy hazassagban €16
vevonek a kiaddsai emelkedni fognak. Ennek a kérdésnek a megvélaszolasahoz szdmos
tényezot kell figyelembe venni. Péld4ul a vevo hazas, 35 és 25 év kozotti, 3 vagy 4 gyereke
van, €s tavaly Y terméket megvasarolta, ¢s igy tovabb. Az algoritmusnak jelentds mennyiségi
esetet kell figyelembe vennie ahol A4¢és B események egyszerre fordul eld. Ezek lesznek a
gyakori elemparok, melyek szdzalékos aranyban vannak kifejezve. Ha ez az arany nem
megfeleld mértékl,, akkor ronthatjdk a modell hatasfokat. Pontosan ezért a sebesség és
pontossag novelése érdekében egy bizonyos hatarérték alatt ezeket az elofordulasokat az

algoritmus figyelmen kiviil hagyja.
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Az a megoldand6 probléma, hogy megkiilonboztessiik a vasarloinkat abbol a szempontbol,
hogy mennyire megbizhatoak és ragaszkodoak. Abbol a célbdl, hogy egy kérddivet toltessiink
ki veliik és a visszaérkez6 valaszok mennyis€ége maximalizalva legyen.

Az Oracle hivatalos ODM kézikonyve alapjan fogom bemutatni a Naiv Bayes algoritmus
miikddését. (Online elérhetéség hivatkozasa: Irodalomjegyzék [7], pontosabban annak 5.
fejezete és A, B filiggeléke) Az adattabla struktiraja, melyen a Naiv Bayes algoritmust

teszteltem, a 3. dbran tekintheté meg.

Elsé 1épés a modell készitése (Activity — Build). A paraméterek megadasaban egy varazslo
fog segitséget nyjtani. Miutan kivalasztottuk az osztalyozast majd a Naiv Bayes algoritmust

(4. &bra) Iépjiink is a kdvetkezd oldalra.

Masodik lépésben (5. abra) ki kell valasztani azt a sémat €s tablat, amelynek az adatait fel
akarjuk hasznalni. A kivalasztott tabla egyedi azonositoja (Unique Identifier) megadhato, ha
nincs elsddleges kulcsa vagy Osszetett kulccsal rendelkezik, akkor a masodik opciot kell
valasztani (Compound, or None). Meg lehet hatarozni, hogy a tabla mely oszlopait hasznaljuk
fel az analizisre. Van lehetdség tovabbi attributumok hozzaadasra, amely a jelolonégyzet
(Join additional data with case table) kijelolésével hozzaférhetové valik. Valasszuk ki a

LMINING _DATA_BUILD V" tablat.

Harmadik lépésben (6. éabra) meg kell hatarozni a cél-attributumot és azokat az
attributumokat, melyeket fel akarunk hasznalni a modellezés alatt. Megjegyzés: eléfordulhat
olyan eset mikor a mintavételezés soran egy attributumbol csak egyféle értékkel rendelkezo
rekordokat sikeriilt kivalasztani, ilyenkor az ODM figyelmeztet, hogy ez az érték a mintaban
konstans értékkel rendelkezik. Ez az attriblitum ronthat a modell hatasfokan. A jelenlegi cél
az, hogy megkiilonboztessiik a vasarloinkat abbol a szempontbol, hogy mennyire
megbizhatdak ¢és ragaszkodoak. Ezt az informdciét az 'AFFINITY CARD’ attribitum
tartalmazza (1 = lojalis vasarlo, 0 = kevésbé lojalis vasarld). A cél-attributumnak valasszuk az

"AFFINITY CARD’ attributumot.

Negyedik lépésben (7. abra) azt a cél-attribitum értéket kell kivalasztani a legdrdiild
meniibol, amelyhez kapcsolodo dsszefiiggéseket szeretnénk megvizsgalni. Ennek az értéknek

a megadasa a modell tesztelésénél bir jelentoséggel. A modell elkésziilte utan, lehetdségiink
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van a célérték modositasara és Gjratesztelésre. Mivel minket most azok a vasarlok érdekelnek,

akik megbizhatoak ezért valasszuk ki az 1-es értéket.

Otodik 1épésben megadhaté a modell neve és megjegyzése. Ebben a lépésben lehet
modositani a modellkészités paramétereit, mely haladok szamara ajanlott. Ha megtekintjiik a
felugro dialogot (Advanced Settings...), ot fllet lathatunk, melyeken az egyes
transzformaciokat illetve a modell készitése és tesztelése miiveleteket lehet modositani.

Nézziik végig a Naiv Bayes algoritmus halado6 beallitasait.

e Az elsé filon (Sample) a mintavételezéssel kapcsolatos bedllitasokat taldljuk. Az
algoritmusok alapesetben nem haszndlnak mintavételezést, Az Oracle Data Mining
,barmekkora” adathalmazt képes skaldzni. Viszont ajanlott a mintavételezés funkciot
bekapcsolni, ha kelléen nagy adathalmaz esetén azt szeretnénk, hogy az algoritmus emberi
idén beliil lefusson. fgy a hardveres eréforras felhasznalasa is kisebb lesz. Ha a
mintavételezést bekapcsoljuk, akkor kivalaszthatdé a mintavételezés mérete és annak
modszere. A véletlenszerii (Random) mintavételezo ugy valaszt, hogy a mintaban 1évo cél-
attribitum értékeinek eloszlasa hozzavetdlegesen ugyan olyan legyen, mint az eredeti
adathalmazban. Rétegzett mintavételezés esetén, koriilbelill azonos szamu eset keriil
kivalasztasra minden cél érték esetében. Ez a fajta mintavételezés akkor lehet hasznos, ha

példaul a probléma rendellenes esetek felfedezése vagy ritka betegségek kimutatasa.

e Masodik fiilon (Discretize) a diszkretizalasi stratégidkat lehet kivalasztani numerikus és
kategoria  tipusu  attribitumok esetén. A  numerikus tipusi  attributumokat
értéktartomanyokba, a kategoria tipus esetén pedig minden egyes értéket egy csoportba
(bin) sorol. Azokkal az értékekkel, amelyeket nem tudott diszkretizalalni, azokat egy
"Other’ cimkéju csoportba helyez. Minden egyes csoportot egy egész szammal jelol. Ez a
1épés a Naiv Bayes algoritmus szamara azért 1ényeges mert, egyfajta szamlalasi technikat
hasznal, hogy kiszamolja a valészintiségeket. gy sokkal konnyebb egész tipust szamokkal
dolgozni, mint valés vagy karakter tipusuakkal.

Numerikus tipusok esetén a kovetkez6 stratégiak valaszthatok:
*» Az osztoérték (Quantile) csoportositas, hozzavet6legesen annyi csoportot hoz létre
ahany fajta érték el6fordul az attributum érték-tartomanyaban fiiggetleniil attél, hogy

hany rekord veszi fel ugyanazt az értéket.

-20 -



«» Egyenl6 szélességii (Equi-width) csoportositas, azonos szélességili csoportokat hoz 1étre,
fliggetleniil az el6fordulé az attributum érték szamossagatol. Valojaban, ez a modszer

létrehozhat tires csoportokat is.

Harmadik fiilon (Splif) a meglévd adathalmazt szétoszthatjuk két részre. Az elsd részét az
algoritmus, mint megtortént eseményeket, fogja elemezni és abbdl épiti fel a modellt. a
masodik részt pedig, mint jovObeli események, tesztelésre fogja felhasznalni.
Alapértelmezett modon az algoritmus az adatok 60%-at hasznalja a modell épitésre, €s

40%-at pedig a modell tesztelésére.

Negyedik fiilon (Build) talalhato két meniipont koziil az altalanoson (General) a maximum
atlagos pontossadg ¢és a maximum altalanos pontossag opciok koziil lehet valasztani. A
masodik meniipont az algoritmus beallitasait (4/gorithm Settings) lehet pontositani:

«» Egyediilallo kiiszobérték (Singleton threshold): Egy elem gyakorisaganak szamlalasara
szolgalo szazalékos érték. Tegyiik fol, hogy a tranzakcidok szamossaga k és a profilok
szama P és t az egyediilallo kiiszobérték mely P szazalékos aranyaban van kifejezve.
Akkor neveziink egy elemet gyakori elemnek, ha teljesiil ra, hogy £ >¢*P.

¢ Paronkénti kiiszobérték (Pairwise threshold): Szintén a gyakorisdg szamlalasara
szolgalo szazalékos érték, elemparok esetén. Gyakori egy elempar, ha a profilban elég
gyakran fordulnak el6 egyiitt. Tegyiik fel, hogy a két kiillonboz6 elem k profilban fordul
elé egyszerre, az Osszes profilbol. Legyen P, a gyakori elemeket is tartalmazo, profilok
halmaza, és ¢ a kiiszobérték mely P szazalékos aranyaban van kifejezve. Akkor

neveziink egy part gyakori elemparnak, ha teljesiil ra, hogy k£ >¢*P.

Otodik fiilon (Test Metrics) bedllithatd, hogy a tesztelés eredményeként milyen
grafikonokat szeretnénk latni. Az egyes beallitasi lehetéségek bemutatasra keriilnek, mikor
az eredményeket fogjuk feldolgozni. Itt mind a ’Lift Result’ mind pedig a > ROC Result’ -

hoz tart6zo jelolonégyzetet kijeldljiik.

Most hogy készen vagyunk a Naiv Bayes algoritmus beallitasaival, létrehozhatjuk a

modelliinket. A kovetkezd 1épésben (8. abra) lathatjuk, hogy az ODM Iépésrol 1épésre halad

az egyes transzformaciokon ¢és miveleteken. Amig az ODM ezeken dolgozik lathatjuk, hogy

melyik transzformaciot vagy miiveletet hajtja éppen végre az ODM. Egy allapot sav jelzi,

hogy hany szazalékban késziilt el a modell. Ha egy 1épés hibaval ért véget, akkor egy hiba
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iizenet megjelenik a képerny6n, ilyenkor at lehet konfiguralni az egyes transzformaciokat

vagy miveleteket, majd jra lehet futtatni a modellt.

Naiv Bayes eredményeinek megtekintése
A futas végeztével a modell és a tesztelés eredménye megtekinthetd, a *Build’ szekcidban az

eredmények (Resulf) meniipontra klikkelve. A felugrd dialog a kovetkezo flileket tartalmazza:

e Feladatok (7ask): Ezen a fiilon az altalanos informaciodkat tekinthetjiik meg, példaul modell

neve, inditas €s befejezés idopontja, bemend €s kimend adatok.

e Modell épitésének beallitasai (Build Settings)
Itt 1athatjuk a modell tipusat (jelen esetben osztalyozasi feladat). Az algoritmust, melyet a
modell épitésére hasznaltunk, az algoritmus paramétereit, a modell cél-attributumat és a

tobbi attributumot, melyeket a modell épitésére hasznaltunk.

e Gyakori elemparok eldfordulasanak valoszintisége (Pair Probabilities)

modell készitése soran hasznalt attributum és a cél-attributum kombinaci6ja. Lathatjuk a
cél-attributum értékét (Target class): masik érték kivalasztasahoz a legérdiilé meniiben kell
masikat valasztani. A cél-attribitum minden egyes értékéhez a gyakori elemparok
rendel6dnek hozza.

Gyakori elemparok: annak valdsziniiségét tartalmazza, hogy a cél-attributum kivalasztott
érteke elofordul-e mas attribatumok egyes értékeivel. Az elsd 100 érték alapbol
megjelenik. Csak akkor tartozik rekord, az attribitum értékéhez a tablazatban, ha az
eléfordulasanak valdsziniiség és az érték eléforduldsanak valoszinlisége mindkét esetben
nagyobb, mint 0.

Mint azt mar korabban targyaltuk a Naiv Bayes algoritmus épitése kozben diszkretizalja az
adatokat. Ha a ’Bin’ gombra klikkeliink akkor a diszkretizalt adatokat jeleniti meg. Alap

beallitasnak a diszkretizalatlan adatokat hasznalja.

Tesztelés eredményeinek megtekintése (Results)
Az eredményeket megtekinthetjiik, egyfelol az elkésziilt modell ’Result’ fiillén a ’Test
Metrics® pont alatt illetve ugyan igy elérhetjiik, ha a tesztelés szekcioban a szintén ’Result’

meniipontra klikkeliink. Nézziik most sorba a tesztelés kiértékelését.
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o A Tesztelés bedllitasai (Test Settings) és a ’Task’ fiilon altalanos informéciok tekinthetéek

meg a beallitasokrol illetve a bemenetrél és az eredményekrol.

o Modell tesztelésének értékelése (Predictive Confidence) (10. abra) egy 0 és 1 kozé eso
szam, amely azt mutatja mennyivel volt jobb az elérejelzése a tesztelésnek, mint a modell
készitésének eldrejelzése. A naiv modell szam tipusu cél-attribitum esetén a kozépértékeét,
illetve kategoria tipust cél-attributum esetén pedig annak beallitott értékét jelzi elére. A
kovetkezo formula adja ezt a szamot:

MAX((1—-(modell _hibdja/naiv_modell _hibdja)),0)

Kategoria tipusu cél-attributum esetén a naiv modell hibaja (n—l)/n, ahol az n a cél-
attribitum kiilonbozé értékeinek szama. Példaul: legyen egy eldrejelzés egy kategoria
tipusi cél-attributum (lehetséges értékei 0 és 1) esetén, melynek eloszlasa:
95% -0¢s 5% - 1.

Ebben az esetben a naiv modell a 0 értéket fogja eldre jelezni és 100%-ig helyes lesz, ha a
cél-attribtum 0 értéket veszi fel, ellenkez6 esetben pedig 100%-ig helytelen lesz.
Atlagosan, ha a cél-attribatum megjosolt értékeit vessziik alapul, akkor az elkészitett naiv

modell hibas. Ugyanis: (0% +100%)/2 =50%

Ha a tesztelés josagértéke 0-nadl nagyobb, akkor a tesztelt modell jobb, mint a naiv modell.
Numerikus értékek esetén is hasonld elemzést lathatunk: 0 esetén a modell eldrejelzése
nem jobb, mint a naiv modellé. 1 esetén az eldrejelzés tokéletes, és 0.5 esetén a modell

elorejelzésének helyessége 50%-kal lecsokken.

e Pontossag (Accuracy) Ezen a képernyon (11. abra) egy 0sszegzést lathatunk az osztalyozd
modellrél. Opcionalisan megtekinthetd a tévesztési matrix is (Confusion Matrix) mely
hasznos lehet, ha a cél-attributum kettonél tobb értéket is felvehet. A kovetkezok lathatok a
fiilon: Név (Name), Atlagos pontossag: (Average Accuracy) Altalanos Pontossag (Overall
Accuracy), Teljes koltség (Total Cost).

A Modell teljesitményét (Model Performance) az alabbi tablazat tartalmazza. Ha
pontosabb értékelést szeretnénk megtekinteni, akkor klikkeljink a ’More Detail...
gombra. Az oszlopok jelzik az elérejelzéseket, amelyet az osztalyozé modell készitett. A
sorok pedig a mintdban 1év0 aktudlis értékeket. A modell altalanos pontossaga 77%-os.
172 olyan eset van melyre sikeres volt az osztalyozas abbol a szempontbdl, hogy lojalisak-

e a vasarlok, ugyanis ennyi esetben valoban nem azok. Es 16 esetben téves volt az
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osztalyozas ugyanis 60k megbizhatd vasarlok. Hasonloképpen a masodik oszlopban 51
lojalis vasarlot sorolt rossz csoportba, mig 60 iigyfél esetén jo volt a modell melyet
felallitott. Azokat az eseteket, amelyeknél rossz volt az osztalyozas ’false-negative’ és

*false-positive’ elorejelzéseknek neveziink, amely a 11. abran nagyon jol lathato.

A CLift’ fulon két grafikon talalhato. Ezek azt mérik, hogy a véletlenszerti modellekhez
képest mennyivel javitja a modell az eldrejelzéseket. Ez fontos abbdl a szempontbdl, hogy
felmérjiik a modell hatasfokat. Az egyik diagram az Gsszesitdé ndvekményt (Cumulative
Lift), a masik pedig az Osszesitett pozitiv eseteket (Cumulative Positive Cases) abrazolja.
Ezeket a diagramokat szokas nyereség-gorbének vagy nyereség-diagramnak is nevezni, és
elég népszerh technikak direkt marketing esetén.

Tegyiik fel, hogy készitiink egy osztalyozasi modellt mellyel sziirni €s sorbarendezni
tudjuk azokat az tlgyfeleket, akik valdsziniileg valaszolnak a leveleinkre. Ez a grafikon
segitséget nyujt abban, hogy felmérjiilk, milyen hatékonysaggal tudjuk kivalogatni a
levelezOlistank legjavat. Kiszelektaljuk azt a legkevesebb szamu itigyfelet, akik a
legnagyobb valdszinliséggel valaszolnak a leveleinkre. Az ODM a modell altal megjosolt
adatokat, rendezi a valosziniiségek alapjan. Majd 10 egyenlo részre vagy osztalyra osztja, a
tényleges pozitiv értékeket.

A teszt eredmények azt mutatjdk (12. dbra), hogy ha a fels6 40%-ot vagy a 4. részt
valasztjuk, akkor legkevesebb kétszer annyi valasz varhaté mint egy véletlenszert

mintavételezés esetén.

ROC analizis (Receiver Operating Characteristics - ROC)

A ROC analizis egy igen hasznos eljaras, hogy értékeljiilk az osztalyozasi modellt. A
grafikonon a mintavételezés soran az aktualis értékek ’false-positive’ és ’true-positive’
értékek szazalékos elosztasaban lathatoak. A ROC analizis kozépértékeket hataroz meg a
modell és a kiiszobértékek dsszehasonlitasaval, amely a pozitiv esetek magas aranyat adja.
A grafikon bal felsd teriilete az optimalis helyeket tartalmazza ahol magas a ’true-positive’
értékek szamossaga a ’false-positive’ értékekkel szemben.

A ROC grafikon (13. abra) segitségével modosithatéak a modell beallitasai és igy a
tévesztési matrix valtozasai megfigyelhetdek. A piros vonal athelyezésével érhetjiik el ezt

és ezzel egyiitt valtoznak a pozitiv eldrejelzések illetve mind a koltségvetési mind a
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tévesztési matrix. Normal esetben minden egyes esethez tartozik egy elérejelzes, ha ennek
a valosziniség 0.5 vagy a felett van, akkor az eldrejelzés pozitiv.

Minket jobban érdekelnek azok az iigyfelek, akik megbizhatoak, mint azok, akik nem.
Széval, ha mi maximum 100 {igyfélnek szeretnénk brossurat kiildeni, akkor egy
részhalmazt kell 0sszeallitanunk. A ’false-negative’-ok szama az elkészitett modellben 51
eset. Ez az érték csokkenthetd egészen addig, amig az &sszes pozitiv elérejelzés 100 alatt
marad és a valosziniiség 0.5 felett. Igy ha 0.522-re allitjuk a valosziniiségi kiiszobértéket,
akkor a ’false-negative’-ok szama lecsokkent 22-re €s a pozitiv esetek szama, pedig

41+ 54 =95 ami kevesebb, mint 100.

Most, hogy rendelkezésiinkre all egy kész modell mellyel meg tudjuk hatarozni, hogy mely
igyfelek a legmegbizhatobbak és igy nekik akar egy kérddivet akar egy brossurat is
kiildhetiink. Ezek utan a modellt felhasznalhatjuk, egy adathalmazon melyekrodl szeretnénk a
felallitott modell segitségével kideriteni, hogy mégis kik lesznek ezek az iigyfelek. Errdl a

tevékenységrol az Eredmények feldolgozasa cimi részben szeretnék beszamolni.

2. Dontési fak algoritmusa

A Naiv Bayes algoritmus altal kapott eredmény, hogy mely ligyfelek megbizhatoak és melyek
azok akik kevésbé, nem tul teljes. Ha ennél részletesebb elemzést szeretnénk kapni akkor,
nézzilk a most kovetkezé dontési fakat melyek nem csak egy-egy attributum kozti
Osszefiiggést képes felismerni.

A dontési fak alapdtlete, hogy bonyolult dsszefliggéseket egyszerti dontések sorozatara vezet
vissza. Egy ismeretlen minta osztalyozasakor a fa gydkerébdl kiindulva az ¢éleken keresztiil a
gyermek csomopontokon feltett kérdésekre adott valaszoknak megfeleloen addig haladunk
lefelé a faban, amig egy levélelembe nem ériink. A levélelem hatdrozza meg a dontést.

A dontési fak nagy elonye, hogy automatikusan felismerik a 1ényegtelen valtozokat. Ha egy
valtozobol nem nyerhetd ki informacié a magyarazott valtozorol, akkor azt nem is tesztelik.
Ez a tulajdonsag azért elonyos, mert igy a fak teljesitménye zaj jelenlétében sem romlik.
valamint a problémamegértésiinket is nagyban segiti, ha megtudjuk, hogy mely valtozok
fontosak és melyek nem. Altalaban elmondhato, hogy a legfontosabb valtozokat a fa a gyokér
kozelében teszteli. Tovabbi elény, hogy a dontési fak nagyméretli adathalmazokra is

hatékonyan felépithetdk.
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A dontési fak egyik fontos tulajdonsaga, hogy egy csomdpontnak mennyi gyermeke lehet.
Nyilvanvald, hogy egy olyan fa, amely pontjainak ketténél tobb gyermeke is lehet mindig
atrajzolhato binaris fava. A legtobb algoritmus ezért csak bindaris fat tud eldallitani.

A dontési fak elonyds tulajdonsaga, hogy a gyokérbdl egy levélbe vezetd ut mentén a
feltételeket Osszeolvasva konnyen értelmezhetd szabalyokat kapunk a dontés meghozatalara,
illetve hasonloan egy laikus szamara is érthetd6 modon azt is meg tudjuk magyarazni, hogy a
fa miért pont az adott dontést hozta.

A dontési fat a tanitd adatbazisbol allitjuk eld, gy hogy olyan kérdést probalunk krealni
rekurzivan, aminek segitségével az adathalmazt szétvaghato. Egy szétvagast akkor tekintiink
jonak, ha magyarazando6 valtozo eloszlasa a keletkezett részekben kevésbé bizonytalan, mint

szétvagas elott. [9]

Dontési fak ODM-beli hasznalata:

A Naiv Bayes algoritmusnal leirt folyamatot, egészen az algoritmus részletes beallitasaig
megismételjiik, nincs Iényeges kiilonbséget a két varazsld kozt. Ugyanugy ahogy a Naiv
Bayes algoritmus futasat is lehetett konfiguralni Gigy ennél az algoritmusnal is van lehetség
erre. A modell épitése (Build) fil (14. abra) alatt, a masodik meniipontnal az algoritmus
beallitasit (Algorithm Settings) lehet pontositani.

Ez az algoritmus belsé optimalizalast hasznal arra, melyik attributumot hasznalja az egyes
agak vagasanal. Minden egyes vagashoz, egy Ugy nevezett homogenitasi metrikat hasznal
(Homogeneity Metric), Két fajta homogenitasi metrika koziil lehet valasztani: A ’Gini’ az
egyik agat megprobalja olyan ,tisztan” tartani amennyire csak lehet (ez a legmagasabb
lehetséges szazaléka egy osztilynak), mig az ’Entropy’ megprobalja kiegyenstlyozni az
agakat valamint szétvalasztani az osztalyokat amennyire csak lehetséges.

A tovabbiakban pedig a dontési fa algoritmus megallasi feltételeit lehet megadni. Ezek a
maximum mélység, minimalis rekord egy csomoépontban, minimum ardnya a bemend
adatoknak egy csomopontban, minimum rekord vagasonként, minimum aranya a bemend
adatoknak egy csomopontban vagasonként.

Miutan végeztiink a beallitasokkal inditsuk el az algoritmust. Az algoritmus futasanak
végeztével, nézzilk meg az eredményeket, mely eltérd, mint a Naiv Bayes algoritmusban.
Eloszor is nézziikk meg a modellt, amit készitettiink (15. abra), lathatjuk, hogy egy dontési fat
allitott 6ssze az ODM. Hogy részletesebb informaciot kapjunk az egyes csomopontokra

klikkelve, megtekinthetjiik, hogy az attribitumokra milyen feltételrendszert sikeriilt alkotni,
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és a tanitdé mintabol hany eset teljesiti azokat. Minden egyes rekord esetén a kovetkezd

informaciok allnak rendelkezésiinkre:

e Becsiilt érték (Predicted Value): Az adott csomoponthoz tartozd esetek tobbsége milyen
célértekkel rendelkezik.

e Bizonyossag (Confidence): Azt fejezi ki, hogy milyen valdszinliséggel veszi fel az adott
csomoponthoz tartozo eset a becsiilt értéket.

o Esetek (Cases): Az egyes csomoOpontokhoz tartozo feltételrendszert a mintdbol hany eset
teljesiti.

e Tamogatds (Support): Szazalékos ardnyban fejezi ki, hogy az egyes csomodpontokhoz
tartozo feltételrendszert a minta hany szazaléka teljesiti.

Eredményként azt lathatjuk, hogy akiknek a csaladi allapota: hazas, és akik képzési szintje:

féiskolai diploma, egyetemi diploma, PHD, Professzor, 6k 76,06%-0s eséllyel tartoznak a

megbizhato ligyfelek kdzé. Szoval nekik érdemes kérddivet kiildeni.

Vizsgaljuk meg egy masik oldalrél a modelliinket. Nézziik meg a ROC analizis eredményét €s

hasonlitsuk 6ssze a Naiv Bayes modellével. Lathatjuk, hogy ha ezzel a modszerrel szeretnénk

a szlirni az tgyfeleinket, akkor lathato, hogy ugyan olyan eredmény elérésénél sokkal tobb,

pontosan 80, ’false-negative’ ligyfél talalhatd, mig a Naiv Bayes ROC analizisében csak 22.

Ezzel a modszerrel nem fogunk eldrelépést elérni, viszont mas bonyolultabb probléma esetén

viszont nagyon jol hasznalhato. Példaul ha egy bank szeretné iigyfeleit szlirni abbol a

szempontbol, hogy kinek milyen hitelkonstrukciokat ajanljon.

3. Szupport vektor gépek (Support Vector Machines - SVM)

Nézziik meg a kovetkezo algoritmust, melyet az ODM osztalyozasi problémak megoldasra
nyujt. A szamos alkalmazasi teriileten jo eredményeket ado szupport vektor gépekkel torténo
osztalyozas esetén is az egyik leghatékonyabb modszerek egyike. Az SVM alapverzidja az
binaris osztalyozasi problémak megoldasara alkalmas. A kdvetkezo rész megértéséhez nézziik
eldszor a hipersik definicidjat:

Legyen c'x=cx +..+c,x, =b, c'#0' egy n valtozos linearis egyenlet c,c,,...,c, ismert

n

szamértékek, és X = {x |c'x = b} azon pontok halmaza, amelyek kielégitik a fenti egyenletet.

Ez a halmaz az n dimenzids euklideszi tér egy hipersikja.
A tobbi linearis osztalyozohoz képest az a f6 ismérve, hogy nemcsak egyszeriien egy olyan

hipersikot keres, amely elvalasztja a pozitiv és negativ tanitomintakat, hanem ezek koziil a
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legjobbat, vagyis intuitive azt, amelyik a két osztaly mintai kozott épp ,.kdzépen” fekszik.

Masképpen fogalmazva olyan dontési hipersikot hataroz meg, amely maximalizalja a hipersik

és a legkozelebbi pozitiv és negativ tanitdadatok kozti eltérést. Ezeket a tanitdadatokat

szupportvektoroknak nevezziik. A hipersik meghatarozasaban a tanitéadatok koziil csak a

szupportvektorok jatszanak szerepet.

Ha megnézziik miért elény0s, ha ezzel a modszerrel adjuk meg a szeparald hipersikot:

e Egyrészt azért, mert a dontési feliilethez kozeli pontok osztalyba-soroldsa a
legbizonytalanabb. Minél kevesebb pont esik erre a teriiletre, annal kevesebb bizonytalan
dontést hoz az osztalyozo.

e Masrészt a maximalis pozitiv és negativ tanitdoadatok kozti eltérés altal meghatarozott
szélességli szeparald sav elhelyezésére sokkal kevesebb lehetéség van, mint egy
tetszOleges szeparald hipersik esetén. Ez azt jelenti, hogy kevésbé fiigg a konkrét
adatoktol, ezért nagyobb altalanositd képességgel bir az osztalyozasi modell. [2]

Az SVM algoritmus eltér az eddig bemutatott eljarasoktol, ugyanis kiilonbozo tipusu adatokra

is nagyon jol hasznalhatd. SVM alkalmazhato regresszios probléméak megolddsara is, ahol az

elorejelzett értékek folytonosak, ellentétben a diszkrét tipusu adatokkal.

Egy masik nagy elénye az SVM algoritmusnak, az az, hogy szdveges eredményeket ad. Ha

példaul rendelkezésiinkre all egy korhaz betegeinek orvosi adati vagy egy olyan felmérés

eredménye mely az lgyfelek elégedettségét méri vagy mas szoveges informacio, ezen adatok

mind felhasznalhatéak az SVM bemeneteként.

SVM algoritmus ODM-beli hasznalata:

A Naiv Bayes algoritmusnal felvetett problémara allitsunk fel most egy modellt az SVM
algoritmussal. Az eddig megszokott moédon végrehajtjuk azokat a 1épéseket, melyeket a Naiv
Bayes algoritmusnal majd mikor a legutolsd 1épéshez ériink, pontositjuk az algoritmus
bedllitasait. Hasonld képpen itt is van lehetdség mintavételezésre. A mintavételezést itt is
ajanlott hasznalni, ha csokkenteni szeretnénk a futasi idén. A megszokottakhoz képest két
ujabb transzformacio beallitast teszi kotelezOvé a varazslo. Egyrészrél a kilogd adatok
(Outlier Treatment) és a hianyz6 értékek (Missing Values) kezelését. Az SVM érzékeny ezen
fajta értékekre. Alap esetben a numerikus tipusu hianyzé értékeket az adott attributum
értékhalmazanak kozépértékére, mig a kategoria tipusu értékeket a leggyakrabban eléforduld

értékre cseréli. Persze definialhatdo mas, konkrét érték is.
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Az SVM algoritmus esetében sziikséges a numerikus tipusi adatok normalizalasa.
Alapértelmezetten az adatok egy 0 és 1 intervallumba normalizalja, a masik modszer a z-érték
modszer, mely esetében az értékek a -1 és 1 intervallumbdl kell, hogy kikeriiljenek.

A modell készitése fiilon az algoritmust futdsanak mag fiiggvényét (Kernel function) lehet
beallitani. Az N attribatummal rendelkez6 adathalmaz tekintheté egy N dimenzids térben
elhelyezked6 pontok halmazanak is. Az SVM ezt a halmazt probalja meg hipersikokkal
szeparalni, erre két mod koziil lehet valasztani:

Nem linearis — Gauss esetben (Gaussian): osztalyozas és anomalidk felfedezése esetén ezt a
modot érdemes hasznalni, ahol az osztalyok nem-linearisan szeparalhatok. Vagyis az
osztalyok nem valaszthatok kiilon egyenessel vagy sikkal.

Linearis esetben (Linear): A modell épitésére hasznalt minden egyes attributum egyiitthatdja
rangsorolva lesz, igy lathaté, hogy melyek jatszottak leginkabb szerepet a célérték
meghatarozasaban.

Ha lefuttatjuk mind a két modszerrel a modell készitését, akkor a kdvetkezoket eredményeket

kapjuk (17. dbra és 18. abra):

Gauss mod Linearis méd
Modell tesztelésének értékelése 59,43% 57,59%
false-negative 338 327
Pontossg false-positive 26 25
true-negative 103 114
true-positive 125 126
Atlagos pontossag 79,71% 78,77%
Altalanos pontossag 78,20% 76,52%

Osztalyozas probléma esetén valoban a Gauss modszerrel kapott eredmények egy kicsivel

jobbak. A Gauss mod esetén tobb esetet sikertilt jol osztalyozni és kevesebbet rossz osztalyba

sorolni. Ez latszik az atlagos és az altalanos pontossag eredményein is.

Majd ha ezek utan megnézziik meg a ROC analizissel kapott eredményeket (19. abra és 20.

abra), akkor lathatjuk, hogy:

Sokkal jobb modellt sikeriilt alkotni SVM algoritmussal, mint a Naiv Bayes algoritmussal.

Masodszor a valdszinliségekbol is jol lathato, hogy ha visszatériink az eredeti kérdésre akkor
sokkal tobb megbizhato tigyfelet sikeriil behatarolni ezzel a modellel. Nagyobb szamban

fordulnak el helyesen osztalyozott esetek. Igy nagyobb valdszintiséggel sikeriil az tigyfelek
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koziil azokat kivalogatni, akik majd valaszolnak a kérdéivre, vagy érdemes nekik brosstrat

kiildeni.
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Regresszios algoritmusok (Regression)

i A regresszidszamitassal azt vizsgalhatjuk, hogy egy valtozo
rY

(o I érteke (fiiggd valtozd) hogyan kozelithetd, josolhaté meg
&

i &

s mas valtozok (fiiggetlen valtozok) segitségével. A linearis

regresszional az adatok egy egyenes vonal segitségével
modellezziik. A regresszios modell tulajdonsagai alapjan megkiilonboztethetiink linearis és
nemlinearis regressziot. A linearis regresszid a regresszio legegyszeriibb formaja. A
kétvaltozos linearis regresszid egy Y valoszinliségi valtozot (fiiggd) modellezi egy masik X
valdszintiségi valtozoval (fiiggetlen). Azaz Y =a + X + ¢, ahol az Y szordsat allandonak

vesszik, az «a és fregresszios egyiitthatok pedig sorra megadjak az egyenes y tengellyel vett

metszetét ¢és meredekségét és az ¢ a hibatag. Ezek az egyiitthatok tobb modszerrel is
kiszamithatok, példaul legkisebb négyzetek modszerével. A nem-lineéris regresszio lényege
egy egyenlet illesztése az adatok értékeihez és annak a vizsgalata, hogy az adatok
illeszkednek-e az egyenlet altal meghatarozott gérbéhez.

Az ODM két algoritmust nyujt regresszids problémak megolddsara, a linedris regressziot
(Linear Regression) és az SVM algoritmust. A most kovetkezd részben bemutatom az SVM

algoritmus miikodését regresszios probléma esetén.

1. Szupport vektor gépek (Support Vector Machines - SVM)

Az SVM algoritmus folytonos értékek (lebegépontos tipusu értékek) eldrejelzésére
hasznalhato. Ilyen esetben regresszios problémaro6l beszélink. Eme modszer bemutatasahoz
az eddig hasznalt adattablat fogjuk felhasznalni, viszont cél-attributumként egy folytonos
tipust valasztunk, mégpedig az ligyfelek életkorat (AGE). Az eddig hasznalt, modell épitése
varazslo segitségével készitjiik el a modellt. Miutan kivalasztottuk az regresszids funkciokat
majd az SVM algoritmust 1épjiink is a kdvetkez0 oldalra. Cél-attributum az életkor lesz.

A kovetkezd 1épések ugyan azok, mint a Naiv Bayes algoritmusndl. Viszont az utolsd
1épésnél, konfiguraljuk az algoritmus pontos mitkddését. Lehetdség van az alapértelmezett
beallitasokat modositani, beleértve az SVM futasanak modjat is (Linearis vagy Gauss), az
egyetlen kiilonbség, az osztalyozashoz képest, az epszilon értékek beallitaisa. Az SVM egy
ugynevezett epszilon-érzéketlen veszteség fliggvényt (epsilon-insensitive loss function)
hasznal, regresszids probléma megoldasakor. Az SVM regresszidos probléma esetén

megprobalja megtalalni azt a folytonos fiiggvényt, melyre a maximalis szdmu adatpont esik az
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epszilon-sugaru érzéketlenségi korbe. Azon eldrejelzések, melyek epszilon tavolsagra esnek a
valos célértéktdl nem értelmezhetdek hibaként. Az epszilon tényezd egy szabalyozasi beallitas
SVM regresszio esetén. Ez szabalyozza a modell megbizhatosaganak hibatiirését, hogy az 1j
adatokra a lehet6 legjobb altalanositast kaphassuk. Az SVM megkiilonboztet kisebb ¢€s
nagyobb hibdkat, a kettd kozti kiillonbséget hatdrozza meg az epszilon érték. Az algoritmus
belsdleg szamolja ki és optimalizalja ezt az értéket vagy beallithatjuk. Ha a kategoria tipust
értékek szamossaga nagyon magas, akkor megprobalja az epszilont csdkkenteni, egy eldzetes,
a rendszer altal kikalkulalt értékbol.

Miutan ezt befejeztiik, készitsiik el a modellt és nézziik meg milyen eredményt kapunk (21.
abra). Lathatjuk, hogy mindazok a 1épések, melyeket beallitottunk egymasutan lefutnak.
El6szor a modell eredményét tekintsiik meg (22. abra). Az alapbeallitasoknal lathatjuk, hogy
az algoritmus melyik futdsi mddot valasztotta, hogyha ezt a dontést rahagytuk, és nem
specifikaltuk. Ugyancsak itt talaljuk meg a kivalasztott cél-attributumot €s még mas
informaciokat.

Most tekintsilk meg a tesztelés eredményét (23. abra). A becslések pontossaganak és
pontatlansaganak meghatarozasara szamos lehetdség kinalkozik. Egyes lehetoségek egy
szammal jellemzik a fliggetlen és a fiiggd paraméterek kozti kiilonbséget. A matematikai
statisztikabol is ismert hibaszamitdsi modszert kinal az ODM a modellek altal becsiilt
paraméter €s a flggetlen valtozd tényleges értéke kozti kiilonbség jellemzésére. A két
lehetoség, szamos megkdzelitést jelent, melyek koziil nem lehet egyértelmiien kijelenteni,

hogy valamelyik modszer a legjobbnak tekinthetd. A modszerek bemutatasara jeloljik y, -vel
a fiiggd valtoz6 tényleges értékét az i-edik objektum esetén, y,-vel a fiiggd véltozo becsiilt

értékét az i-edik objektum esetén.

A kovetkez6 statisztikakat vezethetjiik be a becslés hibajanak mérésére: [11]

Mean Absolute Error: MAE = [ljz Vv, — yi‘
L=

2
: 1 ¢ -
Root Main Square Error: RMSE = —Z( V= yi]
noin
A kovetkezé eredmény, amit megtekinthetiink az a regresszios modell grafikus abrazolasa.
(24. abra) A ’residual plot’ az adatok szorasanak abrazolasa ahol az x-tengely x értékének
elorejelzése, ¢és az y-tengely x maradéka. A maradék az x aktudlis értéke és x elorejelzett

értékének kiilonbsége. Ha az egér mutatdjaval ramegyiink egy konkrét értékre, akkor tobb
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informaciot is megkaphatunk, példaul a konkrét értéket, koordinatat, eldrejelzés
valoszinliségét. Illetve a pontos értékeket megtekinthetjilk, ha az als¢ fiilon atvaltunk a

kovetkezore.(25. abra).
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Csoportositasi algoritmusok (Clustering)

Ay A klaszterezés egy adathalmaz pontjainak, rekordjainak
A A,
dll & 1”/" hasonlosdg alapjan valé csoportositdsat jelenti. A
o —»9 o , - .
* klaszterezés szinte minden nagyméretii adathalmaz leird
Bigt — -

A e modellezésére alkalmas. Az adatok klaszterezése bevett
technika mind az adatbanyaszatban mind mas példaul a statisztika, bioinformatika,
mintafelismerés, és gépi tanulds teriiletén. Csoportosithatunk weboldalakat tartalmuk,
webfelhasznalokat bongészési szokasaik, kommunikacids €s szocialis halézatok pontjait
kozosségeik, kémiai vegyiileteket szerkezetiik, géneket funkcioik, betegségeket tiineteik
szerint.

A klaszterezéshez hasonlo feladat az osztalyozas. A klaszterezéstdl az osztalyozasi feladatot
az kiilonbozteti meg, hogy az osztalyozéas felliigyelt, a klaszterezés pedig nem feliigyelt
csoportositas. Osztalyozas esetén a valaszthatd osztalyok valamilyen abrazoladssal, mintaval
vagy modellel leirva elére adottak. Klaszterezés esetén nincs eldzetesen megadott cél-
attribitum ¢€s célérték, az adatok maguk alakitjak ki a klasztereket és azok hatarait.

Az ¢el6z6 fejezetekben foglalkoztunk feliigyelet melletti osztalyozéssal. Azaz kivalasztottuk a
cél-attributumot, illetve az eldrejelzés pontossagat, melynek kovetkezményeképpen eldallt,
hogy hany esetben osztalyozodtak helyesen az adatok a célértéket tekintve. Azon klaszterezd
algoritmusok esetében ahol a cél-attriblitum meghatarozasa elmarad, azoknal egyszeriien
nyomonkovethetjiik milyen mintat kdvet ez a technika.

Klasztereket kiilonboztethetiink meg példaul, nagyszdmua korhazi péciens tekintetében,
melyek hasonlod jellemvonasokat mutatnak, mint szivbetegek, vagy gyerekgyogydszati
paciensek stb. Valamint konkrét rakbetegek, akik egy konkrét gén hiba altal okozott tumor
valfajaban szenvednek. Ok érzékenyek lehetnek bizonyos gyogyszeres kezelésekre. A
klaszterezés érdekes Osszefliggéseket mutathat ki gyodgyszerek, gének és betegségek kozott
valamint hogy hogyan reagalhatnak legjobban bizonyos terapiadkra.

Oracle Data Mining két algoritmussal rendelkezik arra nézve, hogy hogyan hajtsunk végre
klaszter analizist. A K-kozéppontu klaszteranalizis illetve az Ortogonalis particionalo

klaszterezés (O-Cluster). Ez utan nézziik a kdvetkezo algoritmusokat.[1]

-34 -



1. K-kozéppontu klaszteranalizis

A K-kodzéppontu algoritmus véletlenszerti kezdeti sulypontot (centroid) definial, amelyek
val6jaban gravitacios kézéppontnak mindsiilnek, majd maga az algoritmus tavolsag mérést
hasznal, hogy kiszdmolja a sulypont és az adat objektumok tavolsagat. Ehhez a tavolsagmérés
lehet euklideszi vagy koszinusz tavolsagmérés.

A K-kozéppontu klaszteranalizissel is a vizsgalt elemek klaszterbe torténd besorolasat
végezhetjiik el. A modszer fébb 1épései a kdvetkezok:

e Adjuk meg a kezdeti klaszterek szamat.

e Minden elemet besorolunk a hozza legkdzelebb esd klaszterbe.

e Hatdrozzuk meg a klaszter-centroidokat.

e Az elemeket atsoroljuk tigy, hogy a csokkenjen az elemek és a centroidok kozotti tavolsag

o A 3-4.1épés ismétlése addig, amig a klaszterek nem allandosulnak. [10]

A K-kozéppontu klaszteranalizis ODM-beli hasznalata:

K-kozéppontl algoritmus a legismertebb altalanos metddus és sok helyen alkalmazzak. Az
adatbanydsz csak meghatarozza a szdmossagot, hogy hany klaszter keletkezzen, igy csokkenti
az esélyét, hogy problémat okozzon az eredmény klaszterbe csoportositasa. Amikor az adatok
nagymértékben kiillonb6zé méretii vagy szokatlan forméju (nem gomb alakt csoportositasi)
klasztereket tartalmaznak, avagy sok kilogd adatponttal valamint véletlenszerli eseményekkel
(zaj) rendelkeznek, akkor a K-kozépponti algoritmusnak gondjai lesznek a klaszterek
feltérképezésével.

Ez az algoritmus hasonldan az osztalyozd algoritmusokhoz, a modell készitése meniipontbol
érhetd el. Itt az osztdlyozas helyett a klaszterezést és azon belil a K-kdzépponta
klaszteranalizist kell valasztani. Majd kivalasztjuk, azt az adattablat, melyet klaszterezni
szeretnénk és azok adattagjait.

A futtatas utan tekintsiik meg az eredményeket. Az els6 fiilon (26. dbra) lathatjuk a létrehozott
klasztereket. A végleges klaszterek a fa struktiura levélelemi tartalmazzédk. Az egyes
klaszterekre vonatkozo feltételrendszer a szabalyok (Rules) fiilon (27. abra) lathatoak.

Egy klaszter kijel6lése utan nézziik meg annak részleteit (Detail). Egy hisztogram mutatja az
egyes attributum eloszlasokat melyek a kivalasztott klaszterre vonatkoznak. Egyszerre tobb
klaszter hisztogramja is megtekinthetd, igy konnyen &sszehasonlithatjuk a klaszterbe sorolt

jellemvonasokat.
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2. Ortogonalis particionalo klaszterezés — O-Cluster

Az O-Cluster hierarchikus racs alapu klaszterez0 modellt hoz létre, amely parhuzamos
tengelyli ortogonalis particiokat hoz létre a bemeneti attributumokbol. Az algoritmus
rekurzivan mitkddik. A végeredményiil szolgalo hierarchikus struktira a kdvetkez6 formaban
mutatkozik meg: egy szabalytalan racs, amely kis kockakbol épiti fel a klasztereket, amely
kockak lefedik az attributumokat. Az eredményiil szolgald klaszter suriségi teriileteket
definial az adat attributumaira nézve. A klasztereket az attribitum tengelyek mentén definialt
intervallumok a hozzajuk tartoz6 centroidok és hisztogramok irjak le. Az érzékenységnek
(sensitivity) hivott paraméter hatdrozza meg a stirliségi szint alapjat (baseline). A klaszterek
azonositasakor csak olyan teriileteket vesz szamitasba ahol a stirliségi csticsok az alapvonal
fiilé esnek.

A K-kdzéppontu algoritmus olyan attributum értékeket is képes kockakbol felépiteni ahol mas
természetes klaszterek nem létezhetnek, példaul ha van, egy olyan teriilet ahol egységes a
striiség a K-kozéppontl algoritmus ezt maximum #ndarab klaszterré osztja fel ahol n a
felhaszndl6 altal definialt érték, azaz az algoritmus nem hoz létre kotelezéen annyi klasztert
amennyi a megadott érték volt, igy az egyes klaszterekhez vald tartozéds tisztdbban
definialhatd. Az O-cluster elkiilonit magas stirliségl teriileteket az alacsony stiriségiiektdl az
altal, hogy hatarolo sikokat definial. Mégpedig ugy hogy megkeresi az attributumok stirtiégi
eloszlasi gorbéjében talalhatd csucspontok kozotti volgyeket. Egy alacsonyabb érzékenységi
értek mélyebb volgyeket kovetel, meg mig a magas érzékenység sekélyebb volgyeket is
felfedezi. igy a magasabb érzékenységi érték magasabb szami klasztert eredményez. Az O-
Cluster - nek polinom hisztogramok kellene (konkav és konvex). Ha egy teriiletnek vannak
vetiiletei egységes vagy monoton ndvekvo siiriséggel az O-Cluster nem képes ezt felosztani.
Amennyiben a klaszter létrehozds nagyon lassi a maximum buffer méret ndvelésével
javithatunk a teljesitményen.

Az O-Cluster altal 1étrehozott klasztereket Bayes-sziirés valdszintiségi modell generalasara
szokas alkalmazni. Amelyet aztan a modell feldolgozasa soran hasznalhatunk arra, hogy
adatpontokat rendeljiink a klaszterekhez. A generalt valdszintiségi modell egy kevert modell
ahol a komponensek keverékét a szamszerli attributumokra szamitott fiiggetlen normal

eloszlasok eredménye, illetve a kategoria tipusu attributumok polinom szérasa mutatja be.[10]
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Asszociacios algoritmusok (Association Rules)

Az asszociacids analizis az adatbazisban tarolt rekordok
kozotti Osszefliggések feltarasat szolgalja. Leggyakoribb

alkalmazasi teriilete a vasarloi kosarak meghatarozasa. Ez

lehetoséget teremt a  kereskeddk szamara azon
termékcsoportok Osszeallitasara, melyet a vasarlok sok esetben azonos idében vasarolnak
meg.

Az asszociacios analizis a kovetkez0 tipusu szabalyokat generalja: ,,A lisztet vasarlok 80%-a
tojast is vett”. A példaban szereplé 80%, a szabaly konfidencia faktora. A masik jellemz6
értek, hogy az adatbazis rekordjainak hany szdzaléka tartalmazza az adott termékeket
(esetiinkben a tojast és a lisztet), ezt a szabalyt tdmogatdsi szintjének (support level)
nevezziik. Altalaban elmondhat6, hogy azok a szabalyok fontosabbak, melyeknek magas a
konfidencia faktoruk és a tamogatasi szintjiikk, a kevésbé nyilvanvalo Osszefiiggésekre
azonban gyakran az alacsonyabb ért¢kekkel rendelkezd szabalyok alapjan kdvetkeztethetiink.
Alkalmazasi teriiletei koziil érdemes megemliteni az adatok tisztitdsat, azon valtozok
kiszlirését, melyek azonos informaciot tartalmaznak (pl. életkor és sziiletési datum).

Az asszocidcids analizissel szemben tamasztott legfontosabb kovetelmény, hogy nagyon nagy
méretii adathalmazt is képes legyen kezelni, hiszen a jelentOsebb kereskeddk szazezres

nagysagrendil termékszammal és tobb millios iigyfélkorrel rendelkezhetnek.

1. Apriori algoritmus

Az apriori algoritmus a gyakori elemhalmazok meghatdrozdsara hasznalhat6 algoritmus.
Szélességi bejarast alkalmazva, ami azt jelenti, hogy a legkisebb mintabol kiindulva
szintenként halad eldre a nagyobb méretii gyakori elemhalmazok meghatarozasaval. A
kovetkezd szinten az eggyel nagyobb méretli elemhalmazokkal foglalkozik. Az iteraciok
szama legfeljebb eggyel lehet tobb, mint a legnagyobb gyakori elemhalmaz mérete.

A jeloltek definialasanal a kovetkezd tényt hasznalja fel. Gyakori elemhalmaz minden
részhalmaza gyakori. Az allitast indirekten nézve elmondhatjuk, hogy egy elemhalmaz
biztosan nem gyakori, ha van ritka részhalmaza. Az apriori algoritmus ezért épitkezik lentrdl.
Egy adott iteracioban csak olyan jeldltet vesziink fel, amelynek 6sszes valodi részhalmazarol

tudjuk, hogy gyakori.

-37 -



Az algoritmus onnan kapta a nevét hogy az /-elemi jeldltek halmazat J,-lel, az /-elemil

gyakori elemhalmazokat pedig GY, -lel jeloljiik.

A kezdeti érték beallitdsa utdn egy ciklus kovetkezik, amely akkor ér véget, ha nincsen
egyetlen [-elemi jelolt sem. A cikluson beliill el0szor meghatarozzuk a jeloltek
tamogatottsagat. Ehhez egyesével vesszilk a tranzakciokat, és azon jeloltek szamlalojat
noveljik eggyel, amelyeket tartalmaz a vizsgalt tranzakci6. Ha rendelkezésre allnak a

tamogatottsagok, akkor a jeloltek koziil kivalogatjuk a gyakoriakat.[9]

Apriori algoritmus ODM-beli hasznalata.

Az Oracle hivatalos ODM kézikonyve alapjan fogom bemutatni az Apriori algoritmus
miikddését. (Online elérhetdség hivatkozasa: Irodalomjegyzék [7], pontosabban annak 13.
fejezete és A, B fiiggeléke).

Hasznaljuk most a jol ismert modell épitése varazslot egy az Oracle példa adatbazisan
(SH.SALES ¢s SH. PRODUCTS). A *SALES’ tabla tartalmazza az egyes eladassal kapcsolatos
informéciokat, illetve a PRODUCTS’ tébla pedig az eladhaté termékek listajat. A
tranzakciokat tartalmazo tablat és a termékek azonositojat tartalmazé oszlopot be kell allitani.
Lehetdség van még egy leird tabla megadasara. Egyszeriien csak a tablat kell megadni, annak
a kiils6 kulcsat és azt az oszlopot, amelyik az egyes termékek nevét tartalmazza (28. dbra).

Ha lefutott az algoritmus, akkor az eredményeknél lathatjuk, hogy mekkora valdszintiséggel
¢s mely feltételek mellett vasaroltak bizonyos termékeket (29. abra). A felallitott szabalyokra
lehetdség van sziirési feltételeket bedllitani. Nézziik meg milyen feltételek mellett vasaroltak
példaul egér alatétet. Allitsuk be a kovetkezmény (consequent) oldalon az egér padot és
allitsuk be a feltételezés valosziniiségét 80%-ra (30. abra). Ez altal azok azokat a termékeket
kapjuk meg melyeket elég nagy valoszinliséggel egér pad mell¢ vasaroltak (31. abra).

Nagyon konnyedén és rugalmasan hasznalhaté ez az algoritmus, kereskedok szamara, akik

novelni szeretnék a bevételiiket az altal, hogy termékeiket megfeleléen csoportositjak.
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Eredmények feldolgozasa

Miutan elkészitettiikk a modelliinket, leteszteltiik és beallitottuk, hogy az lizleti kivanalmaknak
megfelelden mikodjon, akkor ezt a modellt felhaszndlhatjuk arra, hogy megvizsgaljuk
tigyfélkoriinkbol, kik azok a személyek akik eleget tesznek a modell altal tamasztott
kovetelményeknek.

Az ODM tartalmaz egy varazslot mely sokban segiti a felhasznalot eme a fazis
kivitelezésében. S6t mi tobb ez a vardzslo zokkendmentesen végigvezeti a felhasznalot a
modell alkalmazasanak (4pply) folyamatan.

Az SVM altal létrehozott modellt, hasznaljuk fel, ugyanis a harom osztalyozési algoritmus
koziil ennek volt a legjobb az elérejelzési valdszinlisége. El6szor is a varazslot az *Activity —
Apply’ meniipont megnyitasaval indithatjuk el. Majd valasszuk ki, melyik modellt szeretnénk
felhasznalni. Az ODM Kkilistazza az Osszes eddig létrehozott modellt. A harmadik 1épésben ki
kell véalasztani azt az adattablat, amelyen szeretnénk a modellt hasznalni (32. abra). Lathatjuk,
hogy kik azok az iigyfelek akik a legnagyobb valdsziniiséggel valaszolnanak a leveleinkre.
Befejezve a miiveletet, tekintsiik meg a modell haszndlataval kapott eredményt (33. dbra). Az
eredmények egy tablaban tarolodnak, igy nagyon konnyen irhatunk ra egy programot mely a
megadott tdblaban 1évé személyeknek azonositod alapjan kiildjon levelet majd a visszaérkezd
valaszt dolgozza fel. Erre van lehetdségiink példaul az Oracle Java API — on keresztiil.
Amikor egy modell, mely szdmunkra a legjobb megoldast nyujtja, elkésziil, akkor az
adatbanyaszat eredményét, amely a modell hasznalataval érhetd el, valamilyen iizleti cél
megvalositasara felhasznalhatjuk. Az eredményeket tobb mddon is exportalhatjuk az ODM-
bol:

o Kimenthetjiik szoveges allomanyként vagy xls fajlként.

e Az Oracle Discoverer program segitségével publikalhatjuk.

e Exportalhatjuk a modell egy eredményét egy masik Oracle adatbazis szerverbe.
Természetesen a szoveges formatumba exportalt eredmények nem tal latvanyosak, de példaul:
Amennyiben Excel formatumot valasztottunk akkor egyszeriien hasznalhatjuk annak beépitett
lehetdségeit, grafikon, hisztogramok és egyéb kimutatasok grafikus megjelenitésére.
Exportalas helyett, mivel a végeredmény mar adatbazisba eltarolasra keriilt, hasznalhatunk
analitikus eszkozoket melyek, konnyedén csatlakoznak adatbazisokhoz ¢€s lehetdségek

tarhazat biztositja szamunkra a latvanyos, kifejezo €s 1ényegretoro prezentaciokat.
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Osszefoglalas

Sok hasznos tapasztalatra tettem szert az adatbanyaszati technikak felfedezése soran. Mialatt
diplomamunkdmon dolgoztam tobb osztalyozasi, regressziés és klaszterezd algoritmust
megismertem ¢és hasznaltam, példaul a szupport vektor gépek melyek gyakorlati jelentdsége
elég nagy.

Id6 hianyaban sajnos nem sikertilt az altalam kittizott célokat megvaldsitani, mivel konnyedén
el lehet veszni a részletekben. Minél mélyebbre astam magam, anndl inkdbb kezdtem
raébredni ennek a témanak a sokrétiiségére. Az egyes algoritmusok megértése és bemutatasa
sokkal tobb 1d6t vesz igénybe. Mivel szamomra az adatbanyaszat rendkiviil izgalmas témakor
ezért szandékomban 4ll kamatoztatni a most megszerzett tudast és tovabbiakban is
figyelemmel kisérni ennek a nagyszerti technoldgianak a fejlédését.

Funkcionalitds szempontjabol kozel sem sikeriilt az ODM 06sszes adatbanyaszati algoritmusat
bemutatni. Szdmos egyéb modul is kotédik ehhez a termékhez. Itt van példaul a Java API,
melynek segitségével nagyon konnyedén lehet iizleti igényekre szabott alkalmazast irni
mellyel megkonnyithetd az adatbanyaszati folyamat. Masfel6l adott a PL/SQL konyvtar,
amely egyszeril atjarhatosagot kdlesondz az adatbazis és az ODM kozott. A modell PL/SQL
kod forméjaban torténd eldallitasa azzal az elonnyel jar, hogy a tovabbiakban nincs sziikség
az ODM futtatasi kornyezetre. A kodot egyszerlien alkalmazhatjuk barmely mas altalunk
fejlesztett alkalmazasban és kiaknazhatjuk annak elényeit.

Itt ragadnam meg az alkalmat, hogy koszontet mondjak Dr. Ispany Mérton Tanar Urnak a
diplomadolgozat elkészitésében nyljtott segitségért és otletekeért.

Koszonom testvéremnek Szabod Tamasnak, aki faradhatatlan kitartasaval segitette ennek a
munkanak a megalkotasat.

Végezettil kiilon koszondm  baratnOmnek, Varga Boglarkanak, aki délutdnonként
megteremtette azt a nyugodt kornyezetet, amely lehet6séget adott, hogy a mindennapi

feladatok mellett a diplomammal foglalkozhassak.
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Fiiggelék

megeértése

Eredmények
bevezetése

Uzleti kérnyezet >

Adatok
megértése

I

Adatok
Elofeldologzisa

v 1

Modellkészités

Modellértékelés

1. CRISP-DM diagram, adatbanyaszat életciklusa.

Transform
Predict...
Explain...

Showe Surnrmary Single-Record

showy Surnrmary Multi-Record,.,

Copy Table...
Publish...

Drop

Aggregate..,
Compute Field...
Discretize...

Filter Single-Record,.,
Mizsing Walues,.,
Mormalize...
Murmeric..,

Cutlier Treatrnent..,
Recode...

Sample...

Stratified Sarmple..,
Split..

Stratified Split...
Yariation Filter..,

Text...

2. ODM - ben elérhet6 transzformaciok.
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i | |
% Data Summary [ % |

Sample Counk; 929
Atbribute Count: 18

o

AGE rumetical | NUMEER. | 39,19 a0 17 157,48

i}
BOCKKEEPING _APPLICATION categorical |MUMBER. 0,88 1 [ 0,1 o
BIILK_PACK_DISKETTES categorical |NUMBER.  |0,62 1 0 0,24 0
| COUNTRY_MAME cateqarical | VARCHARZ 0
CUST_GEMDER categorical | CHAR 0]
CUST_ID numerical | WUMBER | 102 264,46 103000  [101501  [183484,75|0
CUST_INCOME_LEVEL categorical | MARCHARZ i}
CUST_MARITAL_STATUS cateqgorical | MARCHARZ i}
EDUCATION categorical |WARCHARZ 1]
FLAT_PAMNEL_MONITOR categorical |NUMBER. 0,58 1 [ 0,24 0
[ categorical [NUMBER. | 0,58 1 0 0,24 ]
HOUSEHOLD_SIZE cateqgorical | MARCHARZ i}
OCCUPATION categorical |MARCHARZ o
05_DOC_SET_KANI categorical |NUMBER |0 1 0 0 0
PRIMTER_SLUPPLIES categorical |MUMBER |1 1 1 0 i}
¥ _BC_GAMES categorical |WUMBER.  |0,28 1 0 0,2 o
Y¥R5_RESIDEMCE numerical | MUMBER.  |4,1 14 0 3,6 o

5 [ o=

3. Tébla strukturdja.

% New Activity Wizard - 1. lépés a kovetekezobdl: 5: Model Type ﬂ

Select Mining Activity Type

Choose a model function bype and algorithm, Review the descriptions o be sure you have picked the most appropriate
selections. Click the Help button For additional details.

Function Type: | Classification =

Algarithm:

Description:

Suppart Yector Machine
Logistic Reagression {GLM)

Maive Bayes algorithm:
- Fast build using Bayes Theorem
Usage:

In a classification problem, you have a number of cases (examples) and wish to predict which of several
classes each case belangs ko, Each case has multiple attributes; each attribute takes on one of several
possible values. The attributes consist of multiple predictor attributes {independent variables) and ane
target attribute {dependent variable), Each of the target attribute's possible values is a class to be
predicted on the basis of that case's predictor attribute values,

[ < Yissza ][ gﬁvetkezﬁ}] f Befejezes [
N - o

4. Osztalyozo algoritmusok.
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% Mew Activity Wizard - 2. [épés a kovetekezdbdl: 5: Data [ %] |

Select the Case Table

Select the table containing the "cases” (individual recordsfrows) that will be input to your mining activity. You can unselect any table columns
that you know shauld not be considered as mining attributes. You can alsa join additional data in with the rase table by selecting the
cherkbox below,

Schema; MLISERI_ bl '

Table/view: ;‘MININGiDATAjUILDgV -
| Join additional data with case table

Unigue Identifier; () Single Key: fEUST_ID ‘

Compound, or None

MOTE: Compound {rulti-column), or absense of unique identifiers requires creation of a supparting table. This can take
a significant amount of time and disk space.

Select Calumns:

Select Mame Data Type
v AFFINITY_CARD MUMBER.
v MUMBER.
v BOOKKEEFING _APPLICATION MUMBER,
v BULK_PACK_DISKETTES MUMEER.
v COLNTRY_NAME WARCHARZ
v CUST_GEMDER CHAR
v CUST_ID MUMEER,
v CUST_TMCOME_LEVEL WARCHARZ
v CUST_MARITAL_STATUS WARCHARZ
v EDUCATION YARCHARZ
v FLAT_PANEL_MONITOR UMEER.
v HOME_THEATER_PACKAGE MUMEER.
v HOUSEHOLD _SIZE YARCHARZ
v OCCUPATION WARCHARZ
v 05_DOC_SET_KAMIT MUMEER.
v PRINTER_SUPPLIES MUMBER.
v ¥_BOs_GAMES MUMBER.
v YRS _RESIDENCE MUMEER.

Sampling Sethings... nclude Al Exclude All

Kiwetkezd = Befejezds

5.

Naiv Bayes algoritmus masodik Iépése.

%> New Activity Wizard - 3. 1épés a kovetekezgbd|

Dota U eaoc

Help For more details.

Review Data Usage Settings

Select the target column, and review the column settings, You can change the column settings to better match your
understanding of the data. The default settings have been determined far each column based on the activity bype and
the characteristics of the data. The options of changing input and mining type vary based on the algorithm choosen, Click

Data Summary

I Target i Input I Data Type I Mining Type '

Sparsity

fol v
] v HUIMBER, numerical
BOOKKEERPING_APPLICAT. .. |BOOKKEEPING_APPLICA. . [a] v NUMBER. categorical
BULK_PACK_DISKETTES BULK_PACK_DISKETTES (8] v NUMBER. categorical
COUNTRY_MAME COLMTRY_NAME [a) v WARCHARZ categorical
CUST_GEMDER CUST_GENDER ] v CHAR categorical
CUST_ID CUST_ID o) MNUMBER. numerical
QUST_INCOME_LEVEL CUST_IMCOME_LEVEL [al v VARCHARZ categorical
CUST_MARITAL_STATUS CUST_MARITAL_STATLIS o v WARCHARZ categorical
EDUCATION EDUCATION o] v WARCHARZ categorical
FLAT_PANEL_MONITOR, FLAT_PANEL_MOMNITOR, (&l v NUMBER, categorical
 HOME_THEATER_PACKAGE |HOME_THEATER_PACKAGE | V¥ [nUMBER categorical
HOUSEHOLD_SIZE HOUSEHOLD_SIZE [a] v VARCHARZ categorical
OCCUPATION OCCUPATION ol v WARCHARZ categorical
05_DOC_SET_KAMNIT 05 _DOC_SET_KAMIL I v | NOMEER cateqarical
PRIMTER_SUPFLIES PRINTER_SUPPLIES ol NUMBER. categorical
¥_BOX_GAMES ¥_BO¥_GAMES g W NUMBER cateqarical
YRS_RESIDENCE WRS_RESIDENCE [ v NUMEER. numerical

Include all Exclude all

Kovetkezs = Befejezés

6.
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¥ New Activity Wizard - 4. lépés a kivetekezdbal: 5: Select Preferred Target Value o= |

Select Preferred Target Value

The preferred target value should be a karget walue that is most impartant ko you in testing the madel.
‘¥ou will be able ko change the target value as needed and retest the model once the activity had been completed.

Preferred Target Yalue: b -

Kirvethkezd = Befejezés

Naiv Bayes algoritmus negyedik Iépése.

Narme: CEMO _class_NB_02

Type: Haive Bayes Mining Activity

Case Table: DMUSER1 DEMO

Urique Tdenitfier:

Target: DMUSER DEMO BANKCARD_HOLDER

Comment: Edi..
&1 Mining Data

Activity Steps: Run Activity

Sample V¥ Completed

This step samples the miring data, Although not normally required, this step can be used to sample very large data sets, To complets this step manually, dick Run,

= e T

Discretize W Completed

This transformation step discretizes the miring data. To complete this step manualy, click Run,

B9 Qutput Daks

Split V¥ Completed

This transfarmation step splits the mining data into build and test data sets, To complete this step manually, dick Run,

@ oot (o ][ ]|

Buid ¥ Completed

This step buids the mining model, To complete this step manually, cick Run.

EBuldData (3 Resuk  Model Name: DEMO169%6_HB

Test Metrics W Completed

This step creates a best metric result, To complete this step manually, click Run,

FF Test Data B Resul  Test Name: DM4ISDEMO7O188_TM Select ROC Threshold (AT

8. Naiv Bayes osztalyozo algoritmus futasanak Iépései.
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.
&F Activity: MINING_DATA_BUILD_NB_AFFINITY CARD: Result Viewer: MINING_DATA_B35155_NB EE—K l
File Help
Pair Probabiliies | Results | Buid Settings | Task|
Target Attribute: AFFINITY CARD
Target Class: i_ :
Prior Probabilty:  0,253333
Pair Probabilities
Fetch Size:| 100
Attribute MName
31 :
BOCKKEEPING_APPLICATION 1 0,9704915033 F
Y_Bs_GAMES o 0,9311475410
COUNTRY _MNAME United States of America 0,9031967213
CUST_GEMDER. M 0,8754095361
CUST_MARITAL_STATUS Married 0,8754095361 £
HOME_THEATER_PACKAGE 1 0,5098360656
HOUSEHOLD_SIZE 3 0,7967213115
¥RS_RESIDEMCE {3,5] 0,6163934426
ELLK_PACK_DISKETTES 1 0,6131147541 ==
“ FLAT_PAMEL_MONITOR 1 0,5606557377
AGE (44,90] 0,4721311475
AGE (31,44] 0,44 26229508
FLAT_PAMEL_MOMNITOR. 1] 0,4393442623
EULE_PACK_DISKETTES 1] 0,383685852459
¥R5_RESIDENCE (5,14] 1,3639344262
EDUCATION Bach. 0,2655737705
OCCUPATION Exec, 0,2655737705
OCCUPATION Praf. 0,2093360656
CUST_INCOME_LEWEL J: 190,000 - 249,999 0,2085573770
[EDUCATION H5-grad 0,1934426230
HOME_THEATER,_PACKAGE 1] 0,1901039344
EDUCATION < Bach, 0,1770491503
OCCUPATION Sales 0,1475409536
CUST_IMCOME_LEWEL I: 170,000 - 159,999 0,1442622951
EDUCATION Masters 0,1311475410
CUST_IMCOME_LEWEL L: 300,000 and abave 0,127865858525 o
. A

9.

A Naiv Bayes osztalyozé algoritmus gyakori elemparok eléforduldsanak

valosziniisége.

-
4 Activity: MINING_DATA_BUILD_NB_AFFINITY_CARD: Result Viewer: "DMAISMINING_D30921_TM"

= | B [ |

LE\E Publish Help

{Predictive Confidence | Accuracy | Roc | it | Test settings | Task|

a natve model,

Predictive Confidence is used to measure how good the model is compared ko a naive model, Naive Classification Models would predict the
most Frequently occuring class walue based on the build data, If a model has a Predictive Confidence of 50%, that means it is 50% better than

W 2verage [ Good
Predictive Confidenca: 56,08%

@ Best (]

10.  Naiv Bayes osztalyozo6 algoritmus altal 1étrehozott modell tesztelésének értékelése.
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12.

| [Eile Publish Help

- Activity: MINING DA

Sy

Predictive Confidence | Accuracy | Roc | Lift | Test Settings | Task|

Mame:

Average Accuracy:
Overall Accuracy:
Total Cost:

Model Performance

"DM43$T299175587509_M"

0,7303370663
0,7753197324
131,4615

how Cost

—

Target Total Actuals Correctly Predicted % Cost Cost %
] 223 77,13 66,3 51,96
1 76 75,95 63,16 43,04

16 False-negative

51 False-positive

Less Detall...

Fredicted [¥| Show Total and Cost

5

11

Corre... | Cost
I TE 68,3
i LS
£ |76 78,95 63,16
Tokal 188 111 299
[ | Correct % 91,49 |54,05
|| | cost 63,16 |68,3
(|
il
i

. Naiv Bayes osztalyozo algoritmus pontossaga.

% Activity: MINING DATA_BUILD_N8_AFFINITY. CARD: Result Viewer: "DMAISMINING D30921 TM"

=] foi

[File Publish Help

Fredictive Confidence | Acouracy [ Roc | Lt | Test sertings | Task|

Name:
Positive Target Yalue: 1

Lift Chart:
() Cumulative Lift

"DIM41§T299175548560_L"

© Eumulative Postive Cases

Cumulative Positive Cases

Cumulative Positive Cases Chart

1 2 E 4 g 8 ? a o
Quardiles
Lift Tahle:
GQuantile Number Cumulative Lift Cumulative Positive | Threshold Quantile Total Count | Quantile Target Court Percentage Records Cumulat
|2,4260064512 |0, 46 0, 1372 |30 1 10,2006688963 =
6710526316 0,469391 1570 30 14,0000000000 0,3010033445 =
5 9210526316 1,2922209501 30 £,0000000000 0,5016722408 L
[3 1,5955409357 2 30 3,001 00 60 |
7 I ) 2, 0,702341 1371
8 10000000000 El 1,00 0,8026755853
9 ‘ 1.0000NANONA ‘?ﬂ M.NNNANANNMN N.9N3N1NN334. =
4 11t 7

Naiv Bayes osztalyozo algoritmus nyereség-gorbéje, mely a direkt marketingben

hasznalatos eredménykimutatd eszkoz.
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File Publish Help

Predictive Canfidence | Accuracy | ROT | Lift | Test Settings | Task|

Name: "DM41$T20917551567_R"
Ichart:

10

[ Threshold
W Ciagonal
M ROC Curve

True Positive Rate

032 04 08

False Positive Rate

Arealnder Curve:,3621371366

Confusion Matriz:

Others

Hink: Rows = Actual; Columns = Predicted

True Positive Rate: '0,7105263157

Eslse Positive Rate: | 0, 1838565022

Awg Accuracy: [ 0,7633349068

Overal Accuracy: 0,7892976589

cast: &3

Probabllity Threshold: | 0,5224719048

Dertved Cost Matrix:

Others L I

Others |0 ! |
1 0,9139821 a |

Hink: Rows = Actual; Columns = Predicted

False: Positive Cost; | 1

False Negative Cost: | 1

Compute Cost

False Positive | False Megative | True Positive [ True Negative

Accuracy

[ Awg Aceuracy

[ cost

=

? 151

1,648,

169

|, 7993311037 6573046867
7993311037 0,6616414916
|, 7I59866221 0,6637361341

193311037 6703150814 R
6679254158

|, 6854201 05¢ 2
, 7 5 687 L »00
|, 7959866221 0,6340935954 61,00
|, 7926421405 10,6361 883405 ,00

g E
04822624895 |43
04458052218

A0
7 i

7
3 H ]
|, 7993311037 | 7266934152
0,7859531773 0,7220616002
02675 X 0,7549563370
0,7592931319
0,7524191645

0,7569581119

7654255492
l0,7675241816

64,00
65,00

13.

Naiv Bayes osztalyozo algoritmus ROC analizise.

% Advanced Settings Dialog

| sample | spli| Build | Test Matrics

@] E

Options

General Algorltmgttlngs

benefits outlined below,

Homogeneity Metric @ Gini |
Maxirurn Depth: 7

Rangs: 2 to 20
Minimurn Records in & Node: i0

P;;ange: 5=0

0,05
Rénge: Oto 10

Minimum Percent of Records in a Mode:

Minimurn Records For a Split: 20
Range: »= 0
Minimurn Percent of Records for a Split: o1 1

Range: Oto 20

Although the default settings are expected to wark well, you may find it worthwhile to alter these settings based on the

[ o

Mégse

] |

14.

- 48 -
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-
% Activity: MINING_DATA,_BUILD_DT_AFFINITY_CARD: Result Viewer: MINING_DATA_B47097_DT

File Publish Help
Tree | Results | Build Settings I Task
Target Attribute: AFFINITY CARD
niodes T Show Leaves Orly Shaow Levels:
Node ID Confidence
CUST_MARITAL_STATUS is in Married o 0,5381 0,4758
Bz EDUCATION is in { < Bach, Assoc-¥ HS-gr... |0 0,6838 0,3198
B3 YRS_RESIDENCE == 3.5 o 0,8659 0,0901
8 YRS_RESIDENCE == 2.5 o 1,0000 0,02564
9 YRS_RESIDENCE > 2.5 o 0,8103 0,0637
10 YRS_RESIDENCE > 3.5 o 0,6124 0,2297 |
I 7 EDUCATION is in { Assoc-A Bach. Masters ... |1 0,7606 0,1580
B0 CUST_MARITAL_STATLIS is in 4 Divore, Ma... |0 0,9371 0,5242
| Bs EDUCATION is in { Assoc-A Bach. Masters ... |0 0,8261 115 0,1264 L
11 AGE <=27.5 o 1,0000 31 0,0341
12 AGE > 27.5 o 0,7619 B4 0,0923
=& EDUCATION is in { < Bach. Assoc-¥ HS-gr... |0 0,9724 362 0,3978
W 13 AGE «=42.5 [i} 0,9924 263 0,2590 b
14 AGE >42.5 o 0,9192 99 0,1088
|
i I
200
700
500
500
|
H
ifl| 3 o
300
L I
200
100
a
0 1
| Walues |
||| Predicate | Target values |
e — =

15.  Dontési fa algoritmus modelljének attekintése.

- _
% Activity: MINING_DATA_BUILD_DT_AFFINITY_CARD: Result Viewer: "DM4JSMINING_D73370_TM"

[File_Publish Help

Predictive Confidence | Accuracy | ROC| Lift | Test Settings | Task]

Name: "DM4J§T864124427153 R Confusion Matrix:
Ichart: [ ]
E =
10 i
Hint: Rows = Actusl; Columns = Predicted
ng
2 True Positive Rate: | 0,4701986754
z o e
Il s oe —E Falss Poslive Rats: | 00748299319
W % M Dizgonal Avg Accuracy: | 0,6976843718
| £ W HEROC Curve Overall Accuracy: | 0,8091216216
1
2 Cost 13 |
02 Probiabiity Threshold: | o,7605633803
| - Derived Cost Matric: i
“oo 02 0.4 08 08 10 [1
False Fositive Rate E -
il i i -
| Area Under Curve:0,3390923738 Hirt: Rows = Actual; Columns = Predicked
| Peta\\: False Positive Cost: | 1 | False Negative Cost: | 1 | [ Compute Cost

Frobabilty Thres.., | Falss Positive False Negative | True Pasitive [True Megative [ Accuracy [ Avg Accuracy [cost [
1,0000000000 G 0,7449324324 0,5000000000
1 33 1, 3
0,3675593086 E 123 0,7604054054 0,7316335097

113,00
130,00

0,2380952381 19 132 0,7364864865 0,7817572945 156,00
0,1896551724 13 138 0,6841216216 0,7596747308 187,00
B ] (] 143 0,5945345546 0,7104713850 240,10
0, 0076045627 4 147 0, 2905405405 0, 5150996381 420,00
0,0000000000 a 151 o 0,2550675676 0,5000000000 441,00

16.  Dontési fa algoritmus ROC analizise.
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file_Publish Help

Predictive Confidence | Accuracy | ROC | Lift | Test settings | Task]

Mame: "DM41$TS7 1344996345 _M"
Average Accuracy: 0,7971272394

Overall Accuracy: 0,7820945946
Total Cost: 129

Model Performance [ Show Cost

Target Total Ackuals i Correctly Predicted % | Cost i Cost %
0 | 76,64 Bt | I
1 26
Less Detail, .
Confusion Matrix: Rows = Actual; Columns = Predicted [V Show Tatal and Cost E@
1] 1 Tokal | Corre... |Cost
0 33| 103 441 FE.64 103
1 26 [HZEI 151 82,78 |26
Total 364 223 |52
Correct % 92,86 54,82
Cast 26 103

17.  SVM algoritmus eredménye Gauss moddal.

Eile Publish Help

Predictive Confidence | Accuracy | Roc | Urt | Test Settings | Task]

Mame: "DIM41$TE7E219459966_M"
Average Aocuracy! 0,7873668424

Overall Accuracy: 0,7652027027
Total Cost: 139

Model Performance [V Shaow Cast

Target Total Actuals Carrectly Predicted %% | Cost
0 A 415 L1

1 151 53,44 |z5

Less Detail. ...

Confusion Matrix: Rows = fActual; Columns = Predicted  [7] Show Total and Cost &

Total I Corre... | Cost
0 441 [74,15  [114
1 ize s |83,44 |25
Tokal 1592

Correct %
Cost

-50 -




Mare: "DM4I$TS71344931211_R"
hart:

Confusion Matrix;

=R

1.0

(thars |375

True Positive Rate

; ' T
Hirk: Rows = Actual; Calumns = Pr...

True Positive Rate: 0,741721854

0, 140650883
0, 796030995
0,822635135
105

0, 700290340

[ Threshold False Positive Rate:

W Ciagenal
B ROC Curve

fvg Accuracy:
Cwerall Accuracy:
Cost:

Probability Threshold:

Derived Cost Matrix;

0.4 oG

False Positive Rate

Others 1
Others (O 1

Area Under Curve:0,8710...

0,42798... [0

- |
2 a2 |
= z Hirk: Rows = fctual; Calurmns = Pr...

False Positive Cast: | 1

False Megative Cast: | 1

Cormpuke Cost E’.ﬁ

False Posit.,, | False Meg...

True Positive | |.|'-wg Acouracy J Cosk

True Mega. .. 1Accuracy
0,8

{48
|51

{62
61
160

X
)
o1

-

|0,8141891852 |0,7402802180 | 110,00
, 3108105105 |0, 7401901158 ;
16,00

0,7927722%
0,7938159811 | 1
0,79712723%4 |
0,7913682029 |

72460242
0, 7800 1351
(1857520329

0,7855419306 | 162,00

0,7331081081
07297297297 |
0,7263513514

SVM algoritmus ROC analizis eredménye Gauss moddal.
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| Predictive Confidence | Accuracy | ROC ! Lift E Test Settings | Task|

Mame; "DM41$T673219454159_R" Confusion Matrix;
hiart: | o l Others |1
COthers (411 a0
10 o
1 a1 70

Hink: Rows = Actual; Columns = Pr...

True Positive Rate: 0,463576158
[ Thisshold Falss Positive Rate: | 0,068027210

M Cizgonal Bivg Acouracy’ 0,697774474
M ROC Curve Cwverall Accuracy: 0,815

True Positive Rate

Cost: 111
Probability Threshold: 0,832?81253

Derived Cost Matrix:
0.4 05 , : Others 1

False Positive Rate Others D :1_

T 0,20079... |0

Area Under Curve:0,868... S = Hint: Rows = Actual; Columns = Pr...
False Positive Cost: 1 False Megative Cosk: | 1 Compute Cost & |

False MNeg... | True Positive 4 True MNega... | Accuracy ’ Awg Accuracy | Cosk

|20 9% HEEEE | EAERIAEER T

| 99 |52 (422 | 0,8006756757

) L]
154
|55
157
|58
|61
|62
|65

20.  SVM algoritmus ROC analizis eredménye Lineéris moddal.
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MNarme: MINING_DATA_BUILD_REG_SWVN_TARGET_AGE_GAUSS

Type: Suppart Yectar Machine Regression Mining Activity
Case Table: DMUSERL . MINING DATA BUILD W
Unigue Identifier: CUST_ID
Target: DMUSER L. MIMING_DATA_BUILD_Y.AGE
Comment: MINIMNG_DATA_BUILD _REG_SWM_TARGET_AGE_GALSS Edit...
B Mining Data
Activity Steps:
1§ | i
Cutier Treatment ¥ Completed
This transformation step handles outliers in mining data. To complete this skep manually, click Run.
Missing Walues ¥ Completed
This transformation step handles missing values in the mining data. To complete this step manually, click Run.
Output Data Run
Mormalize ¥ Completed
This transformation step narmalizes the mining data. To complete this step manually, click Run,
Split ¥ Completed
This transformation step splits the mining data into build and test data sets. To complete this step manually, click Run.
Cubput Data Run. =
Build ¥ Completed
This step builds the mining model. To complete this step manually, click Run.
Build Data Ol Result  Model Mame: MINING_DATA_B29524_5v Fun
Test Metrics » Completed
This step creates a test metric result, To complete this step manually, click Run.
Test Dats (3 Result  Test Mame: DM4MMINING_DI476_TM A
Residual Flot ¥ Completed
This step creates a Residual Plok result. To complete this skep manually, click Run.
Residual Data P& Result  Residual Mame: DM4J$MINING _DATASS6110699_RP Run

21.  SVM algoritmus regresszios esetben valo futasa.
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% Activity: MINING_DATA_BUILD_REG_SVN_TARGET_AGE_GAUSS: Result Viewer: MINING_DATA._.. =] (=) i

File Help

Build Settings | Task

Type:

Algarithm:

Target Aktribute:

Automatic Daka Preparakion:

Algorithrn Settings
kernel Function:
Skandard Deviakion:
kernel Cache Size:
Complexity Factor:

Regression

Support Yector Machine
AGE

no

Gaussian
Z,5451140000
50000000, 0000000000
0,5696430000

Tolerance: 0,0010000000
Epsilan: 0,0149060000
Ackive Learning: YES

I Attributes

MName Daka Type | Mining Type |
AFFIMITY _CARD WARCHARZ Categorical
BOOKKEEPING_APPLICATION WARCHARZ Zateqgorical
BLLK_PaCK_DISKETTES WARCHARZ Zategorical
COUMTRY_NAME WARCHARZ Categorical
CUST_GEMDER WARCHARZ Zateqgorical
CUST_IMCOME_LEVEL WARCHARZ Zategorical
CUST_MARITAL_STATUS WARCHARZ Categorical
EDUCATION WARCHARZ Zateqgorical
FLAT_PAMEL_MONITOR WARCHARZ Zategorical
HOME_THEATER _PACKAGE WARCHARZ Categorical
HOUSEHOLD _SIZE WARCHARZ Zateqgorical
CQCCUPATION WARCHARZ Zategorical
Q5 _DOC_SET_KARNIL WARCHARZ Categorical
¥_Biow_GAMES YARCHARZ Categorical
YRS_RESIDEMNCE MUMBER. Mumnerical

22.  SVM algoritmus regresszios modellje.

%% Activity: MINING_DATA_BUILD_REG_SVN_TARGET_AGE_GAUSS: Result Viewer: "DM4ISMINING _... E‘Elé]

File Publish Help

| Predictive Confidence [} Test Metrics || Task|

Mean Absoluke Error
Mean Actual Yalue 37,8299711816
Mean Predicted Yalue 374762983554
Rook Mean Square Error 6,6958345591

4,2957 158429

23.  SVM algoritmus regresszioés modell tesztelésének eredménye.
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4 Activity: MINING_DATA_BUILD_REG_SVN TARGET AGE_GAUSS: Result Viewer: "DMAISMINING_DATA.. [E=N =R

File Help

Residual Plof | Task|

Sample Size: 1000

40

30

20

Residual ()

-20

z0

30

Actual [¥)

a0

&0 7o

a0

(7 Predicted (%)

Residual Plot Graph | Residual Piot Datal

=

24.

SVM algoritmus regresszids modell tesztelésének grafikus eredménye.

F - = —
4 Activity: MINING_DATA_BUILD_REG_SVN_TARGET AGE GAUSS: Result Viewer: "DIM4JSMINING_DATA... E@Iﬂ

|

File Help
Residual Plot Task|
Apply Output Table:
DMRECASE_ID AGE PREDICTION
101720 17 17,424 -
101 836 17 17,6134 =
102 126 17 24,5696
102 914 17 17,3038
102 392 15 15,4523
102 375 13 20,6456
101 674 13 21,6175
102 834 15 19,3591
101 758 18 18,0529
102 410 18 18,1337
102 026 13 20,7931
102 943 15 15,993
102 781 15 22,8443
102 995 19 18,9033
101718 19 21,3343
102 956 19 26,6861
102 314 19 19,9465
102 106 20 19,7681
101 926 20 18,8652
101 896 20 20,1383
101 752 20 21,7314
101 701 20 20,9739
102 771 20 20,1721
102 485 21 21,5742
102 545 21 24,9955
102 591 21 19,1532
102 627 21 22,8338
102 692 21 20,5143 v
]m‘ Residual Plot Data |

L)

25.

SVM algoritmus regresszios modell grafikus eredményének adatai.
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4 Activity: MINING_DATA_BUILD_K-Means: Result Viewer: MINING_DATA,_B66667.CL [E=EER=
Publish Help
Rules I Results I EBuild Settings I Task|
Leaf Cluskers: 10
Cluster Levels: &
Cases: 1500
Clusters: [ Show Leaves Only
Cluster ID Cases
E
=2z 643
17 541 Expand Al
13 302
=3 857 Collapse Al
=4 376
14 150
" E15 196
16 91
17 105
Es 451
=L 247
=10 152
13 72
19 &0
11 95
=27 234 i
3 119
el 115
. ——

26.

K-kozépponta algoritmus létrehozott klaszterei.

-
& Activity: WNWG_DATA_BLMQ;&ME&I‘E:R@HMR MINING_DATA_BB6667_CL

|File Publish Help

| Clusters| Rules | Resulks I Euild Settings I Task|

[ Show Attributes With Minimum Relevance Rank:

[0 ]

THEN
Cluster equal &

Confidence (%F83,19
Support =99

Rules [ BNl 2ok Bules
Cluster ID Confidence (%) Support Counk I
1 81,07 1216 -
2 4,91 546 [l
3 &6, 00 737
4 79,79 300
5 80,25 356
3] 78,95 195
7 §1,62 191 T
9 0,00
10 80,92 123
11 76,84 73 -
Rule Detail
iF

WWFFINITY_CARD in {0.0)and AGE »= 29.50300000000000% and AGE <= G7.03200000000001 and BOOKKEER ING_AFPLICATION in (1.00and
BULK_PACK_DISKETTES in (0.00 and COUNTRY_HAME in (United States of America) and CUST_GENDER in ¢(Fyand CUST_INCOME_LEVEL in
B: 20,000 - 49,099, C: 50,000 - 69,999, D: 70,000 - 29,999, E: 90,000 - 109,999, F: 110,000 - 120,909, G: 120,000 - 149,999, H: 150,000 - il
169,0007 and CUST_MARITAL_STATUS in (Divore., Mamied, Mever, Separ., Widowed) and EDUCATION in (< Bach., fssoc-A, Bach., HS-grad,
10th, 11thy and FLAT_PANEL_MONITOR in (.00 and HOME_THEATER_PACKAGE in (1 .0)and HOUSEHOLD_SIZE in (2.0,4-50+) and
OCCUPATION in (7, Clerc., Ezec., Machine, Other, Prof., Sales, TechSup, Transp.jand 0%_DOC_SET_KANJlin (0.00and ¥YRS_RESIDENCE *=
1.982 and ¥RS_RESIDEMCE <= 5.976 and ¥_BO¥_GAWES in (D.0)

27.

- 56 -

Az egyes klaszterekre vonatkozo feltételrendszerek.



¥ New Activity Wizard - 2. |épés a kbvetekezdbdl: 4: Data

Select Transactional Data

Choose Transactional Data,

Schemat H
Table/Wiew: .SALES
Item ID PROD_ID

Ise Mame Lookup For Ttem

Schema SH
Tahle [PRODLCTS
IemiD  PRODID

Description PROD_NAME

S

28.

Apriori algoritmus esetén a tranzakcidkat tartalmazo tabla és a leird tabla beallitasa.

| oE) g

File Publish Help

Rules | Build Settings | Task

Statistics:

Total Rules: 115

o

IF {condition)

Then {association)

Zonfidence (%)

Suppork (%)

1 AMD CO-RMW, High Speed Pack of 5: CD-R. with Jewel Cases, pAck OF 1 93,7268 [

113 CD-RW, High Speed Pack of 5= 1 AND CD-R, Professional Grade, Pac. .. | CO-R with Jewel Cases, pACK OF 12=1 90,6488 6,1220 = ‘
96 External 101-key keyboard= 1 AND STME- 18ME PCMCIATT card=1 SIMM- 8ME PCMCIAIT card= 1 90,3357 5,9250 ‘
105 Music CD-R= 1 AMD CD-R, Professional Grade, Pack of 10=1 CD-R'W, High Speed Pack of 5= 1 90,1340 5,2145 W
100 PCMCIA modem/fax 19200 baud= 1 AND Keyboard 'Wrist Rest= Mouse Pad= 1 89,6376 58,1670

104 Music CD-R= 1 AMD CO-RW, High Speed Pack of 5= 1 CD-R, Professional Grade, Pack of 10=1 89,3571 5,2145

106 Music CD-R=1 AMD CO-R. with Jewel Cases, pACK OF 12=1 CD-R'W, High Speed Pack of 5= 1 86,1466 5, 4695

111 Music C0-R= 1 AMD CO-R with Jewel Cases, pAiCK OF 12=1 CD-R, Professional Grade, Pack of 10=1 85,8165 5, 4486

115 CD-R, Professional Grade, Pack of 10=1 AMD CD-R. with Jewel Cases, .. | CD-RW, High Speed Pack of 5= 1 85,6682 6,1220

97 SIMM- 8MB PCMCTAIL card= 1 AND SIMM- 16ME PCMCIAL card= 1 External 101-key keyboard= 1 85,4767 5,9250

114 CD-R'W, High Speed Pack of 5= 1 AND CD-R with Jewel Cases, paACK ... | CD-R, Professional Grade, Pack of 10=1 84,1221 6,1220

51 Music C0-R=1 CD-R. with Jewel Cases, pACK OF 1 84,0703 6,3491

38 0Of5 Documentation Set - French= 1 05 Documnentation Sek - English: 83,7930 £,0284

72 3 1j2" Bulk. diskettes, Box of 100= 1 3 1/2" Bulk diskettes, Box of S50=1 53,4936 5,3306

57 CD-R, Professional Grade, Pack of 10=1 CD-R. with Jewel Cases, pACK OF 12=1 82,7991 7, 1462

55 CD-RW, High Speed Pack of 5= CD-R with Jewel Cases, pACK OF 12=1 82,6877 7,2775

20 Multimedia speakers- 5" cones= 1 Mouse Pad= 1 52,4672 5,2774

B 015 DArmentation SeF - German= 1 QIS Nnetmentatinn Sek - Fralish= 1 f7.4497 5.9RR5 ke
Rule Detail

IF
isic CO-R= 1 AND CO-R, Professional Grade, Pack of 10= 1

[THEH
CO-R with Jewel Cases, pACK OF 12= 1

Confidence (%9418
Support (45,45

29.
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% Get Rules =]
Selection
If (antecedent) Then {zansequent)
Mouse Pad Il
Filtering
Minimum confidence (%)
Mirirnum support (%)
Maximum fetch Size:
Sarting
ort By | Confidence | |Destending = |
Then8y: [ support | |Destending = |

30. A gyakori elemhalmazokra alkalmazhat6 szlirési feltételek.

File Publish Help

Rules | Build Settings | Task

Statistics:

Total Rules: 115

Ruses <

Rule 1d IF {condition) Then {association) Confidence (%)

Rule Detail

PCMCIA modem/fax 19200 baud= 1 AND Keyboard Wrist Rest= 1

[THEH
wse Pad= 1

Confidence (%389 64
Support (%5517

31.  Mely feltételek mellett vasaroltak egér alatétet a vasarlok.
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% New Apply Activity Wizard - 2. |2pés a kivetekezobdl: 5: Apply Data L&

Select Apply Data Sources

Select the apply data sources that correspond to the original build input data sources. Build and apply data sources
must be compatible, Howewer, any missing apply attributes will be recreated with MULL wales,

Build Data Apply Data

R MINING_DATA AFPLY

& Select Apply Table [

- B MARKET_BASKET Y -
- B MINING_APPLY_MESTED_TEXT

- F MINING_APPLY_TEXT

B MINING_BUILD_NESTED_TEXT

- F MINIMG_BUILD_TEXT

- F MINIMG_DATA_APPLY _STR_Y

----- i MTTING T

m

- B MINIMG_DATA_APPLZISG39977_4

- F MINING_DATA_APPLESA920441 4
- FA MINING_DA&TA_BUILD_STR_Y

- B MINING_DATA_BUILD_Y

- F MINING_DATA_OME_CLASS Y

- B MINIMG_DATA_TEST W

BE_RATRITAL= TEET RICCTED TOAT

-

[ < Vissza ][ Kivetkezd > i . Befejezés

32.  Valasztunk egy adattablat melyen az elkésziilt modellt alkalmazzuk.
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‘G‘ Activity: MINING_DATA_BUILD_APPLY_SWYMN_AFFINITY CARD: Result Viewer: "MINING_DATA_APPLS... L=
File Publish Help

Apply Cutput | apply Settings | Task
Apply Output Table: MINING DATA_APPLSSE920441 A

Fetch Size: | 100 ! [ Refresh ] @

DMRCASE_ID PREDICTION
101 459
101 460
101 461
101 467
|| 101 485
101 469
101 474
101 479
101 485
||| [101 488
101 489
101 493
101 494
101 495
101 499
101 za0
101 78z
101 z86
101 a9
101 792
101 793
101 300
101 301
101 308
101 310
|| 101315
101317
101 318
101 323
101 324
101 325
4 . 3
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33. A megbizhato ligyfelek listaja melyet az SVM algoritmussal készitett modellel
nyertiink.

-60 -




