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Business Intelligence — Twoja recepta na sukces!

* Jak zastosowaé bazy analityczne?

o Jak wykorzystac jezyk MDX?

e Jak administrowa¢ serwerem SSAS 2008?
Informacja jest bezcenna. Umiejetnosc¢ jej wtasciwego wykorzystania i zarzadzania nig
rowniez stanowi ogromna warto$¢. Autorzy Microsoft SQL Server, wydajnego serwera
baz danych, zauwazyli to juz blisko dziesie¢ lat temu. To wtasnie w Microsoft SQL
Server 2000 zostaty po raz pierwszy wprowadzone ustugi analityczne. Dzigki
mozliwosciom SQL Server 2008 réwniez Ty mozesz podejmowaé wiasciwe decyzje
biznesowe i 0siagnaé sukces!

Ksiazka ,Serwer SQL 2008. Ustugi biznesowe. Analiza i eksploracja danych” jest dtugo
oczekiwang pozycja, ktérej autorzy w sposdb kompleksowy podejmuja tematyke
zwigzang z Business Intelligence. Dzieki niej zdobedziesz szczeg6towe informacje

na temat hurtowni danych, baz analitycznych oraz jezyka MDX. Ponadto dowiesz sie,
w jaki spos6b administrowac¢ serwerem SSAS 2008 oraz jak wykorzystaé arkusz
kalkulacyjny Excel jako klienta baz analitycznych. Dodatkowo zapoznasz sig z réznymi
technikami eksploracji danych oraz sposobami tworzenia ich projektow. Jezeli chcesz
podejmowaé celne decyzje poprzez analize danych, ta ksiazka jest wtasnie dla Ciebie!

e Hurtownie danych

* Projektowanie systemow Business Intelligence

* Modelowanie danych

¢ Bazy analityczne

 Serwery OLAP

 Serwer SSAS 2008

 Obiekty analitycznych baz danych

* Projektowanie i tworzenie baz analitycznych

» Wykorzystanie jezyka MDX

 Administrowanie serwerem SSAS 2008

» Wykorzystanie arkusza kalkulacyjnego Excel 2007 jako klienta baz analitycznych
» Zastosowania eksploracji danych

» Tworzenie projektow eksploracji danych

» Wykorzystanie dodatku Data Mining dla pakietu Office 2007
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http://helion.pl/page354U~/
http://helion.pl/zamow_katalog.htm
http://helion.pl/page354U~katalog.htm
http://helion.pl/add354U~ss28ub
http://helion.pl/page354U~emaile.cgi
http://helion.pl/page354U~cennik.htm
http://helion.pl/page354U~online.htm
mailto:helion@helion.pl
http://helion.pl/view354U~ss28ub

Spis tresci

Czesc |
Rozdziat 1.

Rozdziat 2.

Analiza danych ........ccciiiiiiiisisis e 19

Hurtownie danych ..........ccoiiiiiinimciniss s s snm s nnes
Projektowanie systemow Business Intelligence ...........ccocvvevineneieininineneeeceeen
Uzgodnienie wymagan i Zal0ZEN ..........ccecevererierieieinineneeeeceeseeee e
Dostosowywanie projektu do zmieniajacych si¢ wymagan uzytkownikéw .
Sty ettt ettt ettt e b e et b e et e e e b sare s
Modelowanie danyCh .........cccooieiiriiiiiieiee e
Hurtownie danych ....
Tabele fAKIOW ..c..c.civiiiiiiiicic s
TabEIE WYMIATOW ....ocuiiiiiiiiiiieiieiceteeteet ettt st ebeneen
Schematy
ODSZAT PIZEJSCIOWY ..uveeienieirieiieitete ettt ettt ettt ettt et b e ettt ebt e bt s bt e sbe e bt ebesbeenbesaean
IACKSY oottt ettt s h et ae et sbeeaes
Partycjonowanie tabel faktow
Kompresja danyCh .......cccoiiiiiiiiieieeee et

Bazy analityczne ..........ccoiimmimisiiiminimre s s
Serwery OLAP ....cccoooviiiniiiiienee
Kostki analityczne
Zunifikowany model WYMIATrOWY ........cccceeeerierienienienieniieienieeie ettt 44
Serwer SSAS 2008
Funkcjonalno$é
Instalacja
Narzegdzia
Interfejsy ProgramiStyCzie .........coceeereeirieiirierieieeeieeieete sttt seenee 50
Podstawowe obiekty analitycznych baz danych ...........cccocovevinineinnininiececee, 51
Praca z BIDS
Zrédta danych
Widoki Zrodet danych .........oocoeviiiiiiiinieieieeee e
Miary kostek analitycznych ...
WYIMEATY ©eenvieiiiiieiieetteie sttt ettt sttt et e e saesteeste bt esbenseeneesseesaeseeneensessnensesseensennns
Kostki analityczne, czyli miary plus Wymiary ..........ccocceeeveeeereeneeieneeieneneeneeenenns 57




Serwer SQL 2008. Ustugi biznesowe

Rozdziat 3.

Rozdziat 4.

Rozdziat 5.

Tworzenie baz analitycznych ..........cooiiiiiii e e
Zatozenia analitycznych baz danych ...
Projekt najprostszej analitycznej bazy danych
Zrodta danych 1 16h WIAOKT .........ov.oveveieeeeeieeeeeeeeeeeeeee e
ZEOAA ANYCN ..o
Widoki zrédet danych
WYITHATY oottt ettt b et b ettt s st b e e bt e et et e st es bt sbe s e b e e eneenes
KIeator WYIIATOW .....c..ceouiiuieiiniiiieieeiieteet ettt ettt
Edytor wymiaréw
ALTYDULY oottt et sttt b ettt et e bt ettt b e et e st nee b eaes
HICTATCRIE ..ottt sttt s
Zapis zwrotny
Fizyczna struktura WymIaroW ..........cccceeeeveerierienieeeerienieeeeseeteseeeeesseenesseeneensesnns
KOStKI @NAlILYCZINE ....ooviiiiiiienieiieiieee et
Kreator kostek analitycznych ....
Edytor kostek analityCznych ..........coceveriiiiiniiiiiiiieeeeeeeteee e
Fizyczna struktura KOStKI .....cc.ooiiiiiiiiiniiiiee e
Zapis zwrotny
ProjeKtoWanie aBrEZaCIT .......ciecverereeriieieieeieteeteetesteetesteesesteesaesseessesessaesesseensessaens
KIator QZIEEACT .veoveeveiireieiieieteeiiesie et ete st et e steesteste et esteenaesseeseebesseensesseensenseens
Przypisywanie zaprojektowanych agregacji
Samodzielne projektowanie agreacii .........cocevereeeeereriereneeieeeeseeste e
Kompilacja ProJEKIOW .......cooueiiiiiiiiiieitieiereetette ettt st
Techniki dystrybucji .
Business Intelligence Development StUdio .........cccoeveeierienienienieiereeieeeieie s
Analysis Services Deployment Wizard .........ccoccoecevierierenienienieieneeienieeeeie s
SKIYPLY XIMLA ..ottt ettt sttt ettt e s e enaesseensesseennenseeneennas

Wprowadzenie do jezyka MDX ......ccccciimeimmmimmmsimmmsimnmsrnsrnmnnnnsns
KONWEINICTE vttt ettt ettt ettt e et e et et e s st e beeteensesaeensesseensesseensenseensens
Krotki
WTazenia MDD X ....ooiiiiiiiieiieeiet ettt ettt st et eb ettt sb et
OPCTALOTY .eentiiieiteeiteteet ettt ettt ettt et bt et s be et sb e et e s bt et e s bt ebesbe et e sbeeneesbeensenbeens
Funkcje
Zapytania MIDX .....c.oocioiiiiieiecieie ettt sttt ettt sra e beenaenbenreens
KIeator ZAPYLAN .....oovuiieiieiieeiieee ettt s
Sktadnia instrukcji SELECT
ZDIOTY ettt ettt ettt n e h e bbbt n et sbe et eene
Wykonywanie instrukcji MDX przez serwer SSAS ....oooviiiiiiienieinieeneeeeieeenene 142

Dodatkowe funkcje kostek analitycznych ........ccccormeirmircrmeireeneenns 145
WartoSCl WYLICZENIOWE ....c..eeuviuiiiiniieiiieiieie ettt ettt ettt ettt sbe e 145
Tworzenie warto§ci WylicZEeniOWYCh .......cceeiiiiiiiiiiniii e 146
Zalecenia .
ZDIOTY NAZWANE ...evvenvreererreeienieetesseestesseeseessesseenseeseesesseensesseesesssensesseessessesssessesssessenns
Nazywanie ZbiorOW KIOteK ........c.ccieciereriieriieieieiieieeeeie et
Statyczne i dynamiczne zbiory nazwane .... .
ZALECRIA ...ttt
SKIYPLY MIDX ..ottt ettt sttt ettt sttt
Modyfikowanie fragmentow kostki analitycznej ..
ZALECRIA ...t
Kluczowe wskazniki efektyWNOSCI .....evveuveieiiiriiiieieeeceeee e
Elementy kluczowych wskaznikow efektywnosci ......
Przegladanie kluczowych wskaznikow efektywnos$ci
ZAlECEIIA ...ttt ettt ettt et ettt ettt e b a et e st et e bt et et e ene e beeatenbe e




Spis tresci

Rozdziat 6.

Rozdziat 7.

AKCIE ettt ettt ettt b e e b e a e te bt et e teentesaeennas 164
Typy akcji .. .165
Zalecenia ................. ... 168

Procedury sktadowane ........c..ccccoeeeienennnne. ... 168
Rejestrowanie zewngtrznych bibliotek ........c.ccocciviiiiiniiiiniiiiininieccecee 169
Wywotywanie procedur skfadowanych ..........coccooceverieiininiinineneeeeee 170
ZALECRIIA ...t 171

Administracja serwerem SSAS 2008 ..........ccccomrmmuirnmirnmrnernns. 173

Oszacowanie wymagan serwera SSAS 2008 ........cocvevirierieiienenieneeeerie st eeeeeseeens 173
PamigC 1 ProCesOr .......cccuevveeveeviereevenreenenns .. 174
Dysk twardy ......ccccovoeeveninninieeeeeee, .. 175

Aktualizowanie projektow baz analitycznych ..... 177

Synchronizacja analitycznych baz danych ........... 177

Przetwarzanie kostek i wymiarOw .................... ... 179

Tworzenie i odtwarzanie kopii zapasowych ..... ... 185

BezpieczenstWwo ......ccccoeeeveeneeieninieneeieenene ... 189
Role ..o .. 189
Uprawnienia ... ... 190
Zalecenia .........ccceeeveeeennenne. ... 195

Monitorowanie pracy serwera ..... .
DZIENNIKT 1.ttt sttt sttt sreene
Monitor wydajnoSci
SQL Server Profiler
Widoki dynamiczne

Optymalizacja WydaJNOSCI .....c.evueriiriirieieiiiiinienctetecee sttt e
Optymalizacja agregacji .
Aktywny mechanizm bufOrOWania ...........ccceeeevierieieniieieneeiesieeeeee st seeens 207

Skalowalnos$C 1 dOSIEPNOSE ....eeueiviriiiiieieiieeree ettt
Rownowazenie obcigzania
Wspotdzielone bazy analityCzne ..........c..cocoevereeoininiinenienieeeieeseneeeeee e 211

Automatyzacja zadan administraCyjnych ........ccccceeevevievienierienenieneeiese e eeeie e 212
Skrypty XMLA ..cooiiiiiiiiceee
Zadania ustugi SQL Server Agent ...
Pakiety SSIS ..ottt et

Excel 2007 jako klient baz analitycznych ..........coccoiimiiimeiiieciiiennnns 217

Biznesowa analiza danych

Analiza danych przy uzyciu programu Excel 2007 .......cccooevieieniniieninieieeeee e 218
Zewngtrzne zrodta danych .........ooooieiieiiiiiieee s 219
Tabele przestawne
WYKIESY PIZESTAWNE ....cueeiuiirieiiitieiienieeite sttt ettt ettt sbe et st sbe i 229
Formuty kostek analityCznych .........ccoocoeieiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 232
Ushugi programu EXCEl ........ccuieoiiiiiiiiriieieiesieieeeee ettt 237

Czesé Il Eksploracja danych .........ccoccvcveiicirccrcsresresres s s s ssesenes 239

Rozdziat 8.

Techniki eksploracji danych

Scenariusze bIZNESOWE .......c..ccivveuirieuiiiieinieiinieieieee e
Eksploracja danych jako czgs$¢ analizy biznesowe;j . ..242
Proces eksploracji danych .........ccoccooiininennincncnnnn. ..243
Zastosowania eksploracji danych ... ... 246
Klasyfikacja .......ccccevveviereenennen. ...246

Regresja ......
Segmentacja ...
ASOCIACIA ©nvveureiieneetieiesteete et et esteestesbeeseessesseessesseenseaseansesseessenseessansesseenseessensenseens 255



6 Serwer SQL 2008. Ustugi biznesowe

ANaliza SEKWENCYING ....oviriiiiiiiiiiiiieiese ettt ettt 258
Prognozowanie ............ ...260
Serwer SQL 2008 ........cccoovviiiiineiecieeeee ...262

Integracja z ushugami Business Intelligence ...........c.coccovevenenieiinneneneneiicncnne 262

Rozdziat 9. Tworzenie projektow eksploracji danych ............coiimeiiimeiiiiiiieennnees 265
Struktury eksploracji danych ...........cccoocieciirieiiiiinieieee e e 265
Dane zrodtowe
Dane treningowe (Przypadki) .....coooerveeeiiineneeeee e
Przetwarzanie struktur eksploracji danych .........cc.coccoiiiiiniiniinniieee
Tworzenie struktur eksploracji danych w jezyku DMX .
Modele eksploracji danyCh .........cccoceeoiiiieiiiiieiiieie et
ALGOTYIMY ..oeiiiieiieiieeieie sttt et et et e ete et e steestestessaebeeseessesseensesseensesseensenseensensenns
Dane treningOWe .........ceceeeerueeeeriereerieeeesieseesieseenenns
Tworzenie modeli eksploracji danych w jezyku DMX
Trening Modeli .....cceoveiiiriniieieee e
OCENA ..o
Wykresy podniesienia i zysku ...
Macierz klasyfikacji ..................
Walidacja krzyzowa ....
Odczytywanie WYNiKOW .........ccoecveverierienierieneeienieeneneeenees
Wizualizatory i odczytywanie dodatkowych danych .
Zapytania PredyKCyiNe ......cooiiiiirerieieiieriesee et

Rozdziat 10. Dodatek Data Mining dla pakietu Office 2007 .........ccccermrrrsssssnmmmnnrnnnnas
Przygotowanie danyCh ..........cccooeriiieiieiiiiseeee e
Analiza danych ................
Oczyszczanie danych ......
Podziat danych .........ccccceceeneenee.
Eksploracja danych tabelarycznych ....
Analiza kluczowych czynnikow ...
Kategoryzacja ......ccoeveeevereeeveneeeienieeenne.
Uzupehianie na podstawie przyktadu ....
Przewidywanie ................
Wykrywanie anomalii .....
Osiaganie celu ......ccceoevvevereenene
Analiza typu ,,Co bedzie, jesli?” .....
Ocena nowych przypadkow .........
Analiza KOSZyKa ZaKUPOW .......cceeviirieiiieiieierieieee ettt seeens
Eksploracja zewngtrznych danych ...........cccocoiiiiiiiiiiiiieeeeeee
Tworzenie, przegladanie i zarzadzanie modelami ...
PIrZeWidYWanIe ......cceeoieriiiiiiiniieiertee ettt sttt et
OKIESOWOSE ...ttt st
Predykcje krzyzowe ....
OCBNA ..ot

L5310 (03 T .2



Rozdziat 8.
Techniki

eksploracji danych

\.‘\17
A
Wskazowka

Eksploracje¢ danych definiuje si¢ jako szerokq kategorie aplikacji i technologii do zbiera-
nia, przechowywania, analizowania i wspotuzytkowania danych oraz zapewniania do-
stepu do nich w celu umozliwienia uzytkownikom podejmowania lepszych decyzji bizneso-
wych. Wspomniane w tej definicji technologie korzystaja z klasycznych metod statystyki
i probabilistyki w celu zautomatyzowania analizy przechowywanych w bazach (za-
réwno relacyjnych, jak i analitycznych) duzych ilosci informacji. Wigkszo$¢ uzywanych
w procesie eksploracji danych algorytmow jest do§¢ nowa, ale ich skuteczno$¢ zostata
juz potwierdzona, zar6wno teoretycznie (poprzez badania nad teoria baz danych), jak
i praktycznie (instytucje finansowe oraz duze korporacje od wielu lat wykorzystuja
mnigej lub bardziej zautomatyzowane techniki eksploracji danych).

Wyniki eksploracji danych, przede wszystkim predykcji (przewidywania zaistnienia
pewnych zdarzen lub zmian okreSlonych wartosci), zalezg od jakosci danych Zrodto-
wych. Jezeli sytuacja ekonomiczna ulegnie radykalnej zmianie (jak to miato miejsce
podczas rozpoczynajgcego sie w czasie powstawania ksigzki kryzysu gospodarczego),
otrzymane na podstawie nieaktualnych danych wyniki beda niewiarygodne. Dlatego
przeprowadzane w takich okresach prognozy (np. przysztych cen ropy czy wzrostu pro-
duktu krajowego brutto) sg dos¢ przypadkowe. Po ustabilizowaniu sie sytuacji i zebra-
niu wystarczajgcej ilosci nowych, wtasciwie opisujgcych jg danych techniki eksploraciji
danych beda mogly ponownie dostarcza¢ wartoSciowych i precyzyjnych wynikéw.

Scenariusze biznesowe

Wspdtczesdnie firmy dysponuja duzymi zbiorami danych, ale maja coraz wigkszy problem
z ich praktycznym wykorzystaniem. Zbyt duzo danych utrudnia ich analize i skutkuje
zmniejszeniem si¢ ilo$ci przydatnych informacji. Techniki eksploracji danych rozwia-
zuja ten problem, umozliwiajac mi¢dzy innymi:
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Czesé Il ¢ Eksploracja danych

. Przewidywanie utraty klientow — na podstawie historii zakupow oraz danych

demograficznych mozemy dokona¢ segmentacji klientéw i okresli¢, ktorzy z nich
(i dlaczego) mysla o odejsciu do konkurencji.

. Wykrywanie naduzy¢ — bazujac na historii uzycia karty kredytowej, banki

automatycznie oceniaja ryzyko, ze dana operacja nie jest autoryzowana przez
ich posiadacza i w nietypowych przypadkach kontaktuja si¢ z klientem w celu
ich potwierdzenia.

. Wykrywanie oszustw i nieprawidlowosci — zbierajac dane o typowej aktywnosci

uzytkownikow i porownujac wyniki ich analizy z danymi z monitoringu, mozna
wykry¢ nietypowe zachowania, w tym takie, ktore pozostatyby niewykryte
przez tradycyjne systemy kontroli (na przyktad fakt, ze uzytkownik, ktory do
tej pory odczytywat z bazy tylko modyfikowane przez siebie dane dotyczace
zamowien, odczytatl z bazy komplet informacji o klientach firmy).

. Budowanie skutecznych kampanii marketingowych — analizujac dane

demograficzne, mozna wybra¢ osoby, ktore beda prawdopodobnie zainteresowane
otrzymywaniem informacji o promocjach i powinny by¢ objete akcja
marketingowa.

. Oceng ryzyka — dysponujac danymi historycznymi i demograficznymi,

mozna oceni¢ prawdopodobienstwo sptaty kredytu lub pozyczki przez dana
osobe.

. Przewidywanie sprzedazy — bazujac na danych historycznych, mozna

przewidzie¢ przyszle wyniki sprzedazy danych produktow i odpowiednio
wczesniej skorygowac stan towar6w w magazynach.

. Zrozumienie potrzeb klientow — segmentacja klientow pozwala ocenic¢

potrzeby kazdej z grup i okresli¢ czynniki, ktérymi kieruje si¢ dana grupa
klientow, wybierajac poszczegolne produkty. Mozliwe jest tez znalezienie
czynnikéw, ktore maja najwigkszy wplyw na podejmowane przez nich decyzje.

. Szukanie klientow przynoszacych zyski — na podstawie danych osobowych

mozna przewidziec¢, ktora osoba (i z jakim prawdopodobienstwem) bedzie
dobrym klientem firmy.

. Wyszukiwanie razem sprzedawanych towarow — kazdy sprzedawca powinien

wiedzie¢, ktore towary czgsto kupowane sa razem, a ktore prawie nigdy nie
trafiaja do tego samego koszyka. Zdobycie tej wiedzy umozliwia analiza
historii sprzedazy.

Eksploracja danych jako czes¢ analizy biznesowej

Eksploracja danych wymaga wykonania skomplikowanych obliczen statystycznych, a na-
stepnie prawidlowego zinterpretowania otrzymanych w ten sposob wynikow. Firma Micro-
soft, chcac utatwic¢ przeprowadzanie analiz biznesowych z wykorzystaniem technik eks-
ploracji danych:



Rozdziat 8. ¢ Techniki eksploracji danych

. Dodata do serwera SQL 2008 kompletny zestaw stosunkowo tatwych w uzyciu
narzedzi do eksploracji danych.

. Umozliwita eksploracj¢ danych za pomoca wbudowanych algorytméw. Dzigki
automatycznemu dostrajaniu i autoparametryzowaniu w wielu przypadkach
nie wymagaja one nawet zmiany domys$lnych wartoSci parametrow.

. Uzgodnita serwer SQL 2008 ze standardem PMML (ang. Predictive Model
Markup Language), dzigki czemu tworzone w tym serwerze modele eksploracji
danych sa kompatybilne z rozwigzaniami firm trzecich, takich jak SAS, IBM
czy Oracle.

. Ulatwila interpretacjg otrzymywanych wynikow poprzez wbudowanie w konsolg
SSMS i BIDS wizualizatoréw.

. Dotaczyta do konsoli SSMS, BIDS oraz dodatku Data Mining dla pakietu Office
2007 zestaw narzedzi pozwalajacych oceni¢ doktadnos¢ i wiarygodnos¢ modeli
eksploracji danych.

. Umozliwita uzytkownikom, ktorzy nie maja do§wiadczenia w pracy z serwerem
SQL, eksploracjg danych za pomoca programu Excel 2007 i bezptatnego
dodatku Data Mining dla pakietu Office 2007°.
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Proces eksploracji danych

Proces eksploracji danych skfada si¢ z szesciu zdefiniowanych w ramach projektu CRISP-
DM (ang. Cross Industry Standard Process for Data Mining) krokdéw (rysunek 8.1).

Rysunek 8.1.

Szczegolowe informacje

B

na temat projektu
CRISP-DM dostepne
sq pod adresem
htp://www.crisp-dm.org

zasad

K Eksploracjadanych

) P —
biznesowych daych \

2 Poznanie \

Przygotowanie
danych

‘1

Modelowanie

Ocena ‘—/ /

Dane

2 Dotyczy to edycji Enterprise i czgsciowo edycji Standard.

3 Excel 2007 jest tylko narze¢dziem klienckim serwera SQL 2008, a wigc do eksploracji danych wymaga on

potaczenia z tym serwerem.
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Czesé Il ¢ Eksploracja danych

1. Pierwszym etapem procesu eksploracji danych powinno by¢ doktadne zrozumienie

zasad biznesowych. Pomocne w tym bgdzie otrzymanie od koncowego
uzytkownika (czyli wlasciciela firmy, kierownika dzialu marketingu czy
pracownika kontrolingu) odpowiedzi na takie pytania jak:

a) Jakie informacje maja by¢ wykryte przez model eksploracji danych?

b) Czy otrzymane dane beda uzywane do przewidywania przysztosci czy
wylacznie do analizowania ukrytych zalezno$ci pomigdzy historycznymi
danymi?

c) Jakie informacje i z jakim wyprzedzeniem model ma przewidywac?

d) Jakie zaleznosci migdzy danymi model ma wykrywac?

. Dopiero znajac zasady biznesowe, mozemy oceni¢ przydatnos¢ danych

zrodtowych. W tym celu nalezy postuzy¢ si¢ reprezentatywna probka danych,
poznaé ich charakterystyke i wykry¢ istniejace migdzy nimi zaleznosci®. Na tym
etapie nalezy rowniez oceni¢ jako§¢ danych, czyli odpowiedzie¢ na pytanie:
Na ile doktadnie dane zrédtowe opisuja proces biznesowy?

. Trzeci etap, czyli przygotowanie danych zrodtowych, polega na ich dostosowaniu

do wymogow modelu eksploracji danych. W srodowisku serwera SQL 2008
uzywa si¢ do tego celu pakietow SSIS i widokow danych Zrodlowych. Wiasciwe
przygotowanie danych jest najbardziej pracochlonnym etapem procesu
ich eksploracji i jednocze$nie etapem, od ktérego w duzym stopniu zalezy
przydatnosé¢ otrzymywanych wynikéw. Proces ten obejmuje:

a) Przeksztatcanie danych w celu ich oczyszczenia (na przyktad wyeliminowania
blednie wpisanych nazw tego samego towaru) oraz sformatowania (na przyktad
zamienienia dat na liczby).

b) Odizolowanie i oznaczenie nietypowych danych — jezeli rozktad danych
zroédlowych bedzie niereprezentatywny (na przyktad beda one zawieraly
informacje o zbyt wielu nastoletnich klientach), otrzymane przez ich
eksploracj¢ wyniki tez beda bledne.

c) Wyeliminowanie lub uzupetnienie brakujacych informacji — uzywane do
eksploracji dane nie powinny zawiera¢ warto$ci Null, a wigc, przygotowujac
dane, nalezy albo usuna¢ nickompletne rekordy, albo zastapi¢ wartosci Null
okre§lonymi warto$ciami.

d) Dyskretyzacj¢ danych (podzielenie ciagtych warto$ci pomigdzy zakresy)
— wigkszos¢ algorytmow eksploracji danych zwraca bardziej warto$ciowe
wyniki dla danych dyskretnych niz ciagtych.

e) Normalizacjg¢ danych rozumiana jako zastapienie roznych, reprezentujacych te
samg sytuacje biznesowa wartosci (na przyktad fakt zakupu przez klienta kilku
towarow z danej kategorii) jedna warto$cia (w tym przypadku fakt zakupu
dowolnego roweru moze reprezentowac cyfra 1).

* Do oceny danych zrédtowych z reguly uzywa sig technik eksploracji danych.



Rozdziat 8. ¢ Techniki eksploracji danych 245

s

Wskazowka

f) Sptaszczenie danych — eksplorowane dane powinny znajdowac si¢ w jednej
tabeli (lub widoku)’, tymczasem w bazach relacyjnych przechowywane sa
one w wielu powiazanych ze soba tabelach.

W podobny sposéb przygotowuje sie dane umieszczane w bazach analitycznych, dlatego
czesto eksploruje sie dane pochodzace wtasnie z kostek analitycznych, a nie bezpo-
Srednio odczytane z tabel hurtowni danych.

4. Czwarty etap, modelowanie, polega na przetestowaniu wybranych algorytmow

eksploracji danych. Jezeli na tym etapie okaze si¢, ze konieczne jest uzycie
nieplanowanych wczesniej algorytméw eksploracji danych, prawdopodobnie
konieczne bedzie réwniez ponowne przygotowanie dla nich danych zrédtowych.

5. Ocena modelu eksploracji danych polega na zweryfikowaniu otrzymanych za jego

pomoca wynikéw. W pierwszej kolejnosci nalezy ocenié¢ techniczng poprawnosé
modelu, czyli prawdopodobienstwo, Ze otrzymane wyniki sa doktadne i wiarygodne
— w serwerze SQL 2008 taka oceng przeprowadza si¢, dzielac dane wejSciowe
na uzyte do przetrenowania modelu dane treningowe i uzyte do jego sprawdzenia
dane testowe, a nastgpnie poréwnujac otrzymane wyniki. Nastgpnie nalezy oceni¢
merytoryczng poprawnos$¢ danych, czyli skonsultowa¢ otrzymane wyniki
z uzytkownikiem koncowym. Pominigcie tego kroku grozi otrzymaniem
trywialnych, niemajacych zZadnej wartosci biznesowej wynikéw. Na przyktad,
jezeli okaze sig, ze najczeSciej kupowane razem z innymi towarami jest
pieczywo (co jest wysoce prawdopodobne, a wigc model eksploracji danych
zwrocit prawidlowe wyniki), to powodem takiego zachowania klientow jest
fakt, ze pieczywo szybko czerstwieje, a wigc jest ono kupowane przy okazji
kazdej wizyty w sklepie.

6. Ostatnim krokiem jest wdrozenie modelu eksploracji danych i udostgpnienie

jego wynikow uzytkownikom. Obejmuje on:
a) Utworzenie finalnej definicji modelu eksploracji danych.

b) Przetworzenie (trening) modelu, czyli wykorzystanie danych historycznych
do predykcji i wykrycie istniejacych pomigdzy tymi danymi zalezno$ci
— ta operacja moze by¢ bardzo czasochtonna.

c) Uzycie modelu do oceny nowych danych na podstawie wykrytych podczas
jego przetwarzania regut — takie operacje sa bardzo szybkie i z reguty moga
by¢ wykonywane w czasie rzeczywistym.

d) Aktualizacj¢ modelu — w zaleznosci od potrzeb model eksploracji danych
moze by¢ przetwarzany codziennie, co tydzien lub co miesiac. Po kazdym
przetworzeniu modelu nalezy ponownie oceni¢ otrzymywane za jego pomoca
wyniki.

5

Serwer SQL 2008 umozliwia eksploracjg danych zapisanych w zagniezdzonych tabelach, czyli tabelach

polaczonych relacja typu ,,jeden do wielu”.
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Zastosowania eksploracji danych

Eksploracja danych ma bardzo szeroki zakres zastosowan, ale najczgéciej uzywana jest
do klasyfikacji, regresji, segmentacji, prognozowania, asocjacji i analizy sekwencyjne;j.
Techniki eksploracji danych znajduja tez coraz czg$ciej zastosowanie w analizie tekstow,
na przyktad sa uzywane do rozpoznawania niechcianych wiadomosci pocztowych (spamu).
Eksploracje danych zaczgto rowniez stosowaé w aplikacjach, np. do inteligentnego spraw-
dzania poprawnosci danych.

Klasyfikacja

Wskazowka

Klasyfikacja jest forma analizy predykcyjnej polegajacej na przewidywaniu jednej lub
wigcej podanych wartosci. Wynikiem klasyfikacji moze by¢ prosta odpowiedz Tak lub
Nie, badz Prawda Iub Falsz, ale moze to by¢ rowniez jedna z wielu wartosci, np. nazwa
towaru czy nazwisko klienta.

Klasyfikacja pozwala rozwiazywac takie problemy jak:

1. Problem kredytodawcy, ktory chce wiedzie¢, czy udzieli¢ danemu klientowi
kredytu? Jezeli tak, to na jakich warunkach? Jakie jest ryzyko niesplacenia kredytu
w przypadku tego klienta?

2. Problem handlowca, ktory zastanawia sig, czy utraci danego klienta? Jezeli tak,
co spowodowato, ze wybrat on konkurencjg?

3. Problem marketingowca zastanawiajacego si¢, kim sa klienci firmy? Czy istnieja
jakie$ zaleznosci miedzy danymi demograficznymi klientow a ich chgcia
kupowania w tej a nie innej firmie? Na ktorych klientach nalezy si¢ bardziej
skoncentrowaé, poniewaz moga oni przynie$¢ firmie najwigksze zyski?

4. Problem brygadzisty, ktory chce dowiedziec sig, dlaczego pewne serie
produkowanych towardw maja wigcej usterek niz inne? Jakie zmiany w produkcji
moga spowodowac, ze towary beda lepszej jakosci?

W serwerze SQL 2008 klasyfikacje powinno sie przeprowadza¢ za pomoca algorytmu
drzew decyzyjnych, regresiji logistycznej, naiwnego klasyfikatora Bayesa lub sieci
neuronowych6.

W przyktadowej bazie danych Adventure Works DW 2008 SE znajduje sig kilka gotowych
modeli eksploracji danych, w tym model klasyfikacji potencjalnych klientow, czyli osob,
do ktorych warto wystaé ulotke reklamowa.

W pierwszej kolejnosci przyjrzymy sig¢ danym zrodlowym modelu klasyfikujacego najlep-
szych odbiorcow kampanii reklamowe;j:

6 Opis poszczegdlnych algorytmow eksploracji danych znajduje si¢ w nastgpnym rozdziale.
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1.
2.

3.

Rysunek 8.2.

Dane zrodiowe, oprocz
takich informacji jak
liczba samochodow
czy odlegtosé pomiedzy
miejscem zamieszkania
a firmq, w ktorej
pracuje dana osoba,
zawierajq rowniez
informacje o tym, czy
dana osoba kupita

u nas rower

Uruchom konsolg SSMS i potacz si¢ z serwerem SQL 2008.

W oknie eksploratora obiektow rozwin listg¢ widokéw bazy danych
AdventureWorksDW2008.

Kliknij prawym przyciskiem myszy widok vTargetMail i wybierz opcje¢ Select
Top 1000 Rows (rysunek 8.2).

a | MNumberCarsOwned | AddressLinel I | Phone | DateFirstPurchase | CommuteDistance | Region I&I BikeBuper | &
1| 1} 3761 M. 14th 5t 1(11)500555-0162  2001-07-22 1-2 Miles Pacific 42 1
2 | 1 2243 Gt 1(11)500555-0110  2001-07-18 01 Miles Pacific 43 1
2| 1 5844 Linden Land 1(11)500 5550184 2001-07-10 25 Miles Pacific 42 1
4| 1 1625 Yilage P! 1(11)500555-0162 | 2001-07-01 510 Miles Pacific 40 1
5 | 4 7553 Hamess Circle 1(11)500555-0131  2001-07-26 1-2 Miles Pacific 40 1
e | 1 7205 Humphrey Drive 1 (11)500555-0151  2001-07-02 510 Miles Paciic 42 1
7| 1 2612 Bemry Dr 1(11)500 555-0184 2000727 510 Milex Pacific 42 1
& | 2 942 Brook Street 1(11)500555-0126  2001-07-12 01 Miles Pacific 44 1
9 | 3 E24 Peabody Road 1(11)500 5550164 2001-07-28 10+ Miles Paciic 44 1
10| 1 3839 Northgate Road  1(11)500 5550110 2001-07-30 510 Milex Pacific 44 1
11| 1 7800 Corrinne Court 1(11)500555-0163  2001-07-17 510 Miles Pacific 44 1
12 | 4 1224 Shoenic 1(11)500 5550117 2001-07-02 10+ Miles Pacific 45 1
mEN 2 4725 Scott Street 717-555-0164 2003-0817 1-2 Miles Mort.. 400 0
14 | 3 7302 Hudson Awve. f17-555.0185 2003-10-15 01 Miles Nart a0 0
15 | 3 3011 Tank Drive 431-555-0156 2003-059-24 1-2 Miles Mort 40 0
16| 1 244 Willow Pags Ro...  208-555.0142 2003-07-22 510 Miles Mort.. 23 1 =
] T

Na podstawie powyzszych danych trudno jest jednak oceni¢, czy dana osoba bytaby zain-
teresowana kupnem kolejnego roweru. Musimy wigc sklasyfikowa¢ posiadane dane pod
katem atrybutu Bike Buyer:

1.
2.

Za pomoca konsoli SSMS potacz si¢ z serwerem SSAS.

W okienku eksploratora obiektow rozwin sekcj¢ Databases/Adventure Works
DW 2008 SE/Mining Structures/Targeted Mailing.

. Kliknij prawym przyciskiem myszy model TM Naive Bayes i z menu

kontekstowego wybierz opcjg Browse.

. Kazdy algorytm ma wlasny zestaw wizualizator6w. Wyniki uzyskane za pomoca

naiwnego klasyfikatora Bayesa mozna oglada¢ w postaci wykresow zaleznosci,
rozktadu (profilu) wartosci atrybutow, charakterystyki atrybutéw oraz wykresu
wplywu atrybutow.

. Przyjrzyjmy si¢ wykresowi zaleznosci: w centralnej czgsci zaktadki Dependency

Network umieszczony jest przewidywany atrybut — w tym przypadku jest nim
Bike Buyer informujacy o tym, czy dana osoba kupita rower. Dookota niego
umieszczone sa atrybuty, ktore miaty wpltyw na decyzje o zakupie roweru’.
Kliknij atrybut Bike Buyer.

. Po prawej stronie widoczny jest suwak — przesun go na sam dot. W rezultacie

na wykresie pozostanie zaznaczona tylko najsilniejsza zaleznos¢. W tym przypadku
okazuje sig, ze najwigkszy wptyw na decyzj¢ o zakupie roweru ma liczba
posiadanych samochoddow.

. Przesun suwak w gére — drugim pod wzgledem wpltywu na decyzj¢ o zakupie

roweru atrybutem okazal si¢ wiek danej osoby, a trzecim — liczba dzieci
(rysunek 8.3).

7 Kierunek zaleznosci symbolizuje strzatka oraz kolor tha atrybutu.
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Rysunek 8.3.
Wykres wykrytych,
istniejqcych w danych
zrodtowych zaleznosci
pomiedzy
poszczegolnymi
atrybutami

~TM Naive Bayes [Browse]

Mining Model:

- X

TM Naive Bayes ~| wiewer:

IMicrosoft Maive Bayes ¥i 'I

Dependency Network | ttribute Profiles | ttribute Characteristics | Attribute Diserimination |

|G e e -

I™ show long name

All Links

Select a node in the netwerk o highlight its dependencies,

Strongest Links

[ selected nede
[ This nede predicts the selected node

B Frecices both ways
[l selerted node predicts this nade

8. Przejdz do zakladki Attribute profiles. Zawiera ona histogramy rozktadu
najwazniejszych atrybutdéw w grupach osob, ktore kupity i ktdre nie kupity
roweru. W wierszach znajduja si¢ histogramy rozktadu wartosci kolejnych
atrybutow, a w kolumnach informacje o rozktadzie wartosci atrybutu w calej
probee danych w grupie osob, ktore nie kupily roweru i w grupie osob, ktore
kupity rower (rysunek 8.4).

Rysunek 8.4.
Prawie 5 naszych
klientow ma

2 samochody,

a z wszystkich o0sob,
ktore nie kupity
roweru, az 41% to
wlasnie posiadacze
2 samochodow

TM Naive Bayes [Browse]|

Mining Madel:

- X

TM Naive Bayes -| viewer:

Microsoft Naive Bayss i ™

Dependency Network  Attributs Profiles |Attribute Characteristics | Attribute Discrimination |

¥ show legend

Histogram bars: |5 =

Predictable: [Bile Buyer |

Attributes

States

Population {All) 1} 1 7
Sizei 15464 Sige: 3352 | Size: 9132

missing
Size: 0

Region

age

Nurber Cars Gwned

Commute Distance

L]
wo =

Other

01 Miles
25 Miles
1-2 Miles:
510 Miles
Other

Marth America
Europe
Pacific
Missing

40-47
35-40
<35

47 -52
e

2
10,
0: 0.
3
4.

10,085

Missing: 0,000

9. Przejdz do zaktadki Attribute Characteristics. Prezentuje ona prawdopodobienstwo,
z jakim warto$¢ kolejnych atrybutow wptywa na decyzje o zakupie
(Characteristics for 1) lub nie (Characteristics for 0) roweru. Po ustawieniu
kursora nad wykresem prawdopodobienstwa, ze osoby bezdzietne kupia
rower, okazuje si¢, Ze wynosi ono prawie 63%.
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10. Wybierz w polu Value warto$¢ 0 — teraz wykres bedzie pokazywat prawdopodobny
wplyw poszczegdlnych atrybutéw na brak decyzji o zakupie roweru. Sprawdz,
ile procent posiadaczy 2 samochodow nie kupito u nas roweru (rysunek 8.5).

Rysunek 8.5.

Jako pierwsze
pokazywane sq atrybuty
majqce najwiekszy
wplyw na brak decyzji
o zakupie roweru

TM Naive Bayes [Browse]|

Mining Medel: TM Maive Bayes | Miewer: Microsoft Naive Bayes Wi ™
Dependency Netwrk | Attribute Profiles  Attribute Characteristics | Abtribute Discrimination |
Attribute: |Bile Buyer hd Yalue: |0 i
Attributes Values Prabability =
Number Children At Hame i |
Marital Status M ]
Region Marth America T
Marikal Status 5 I
Humber Cars Cwned 2 ]
Commuts Distance 0-1 Miles [ =
Oceupation Professional T
Region Eurape T
Education Partisl College ]
Total Children 0 ]
Education Bachelors I
Oceupation Skilled Manual ]
Humber Cars Cwned 1 [ ]
Age 40-47 | ]
Education High School ]
Commite Diskance 5-10 Miles [ =l

11. Przejdz do zaktadki Attribute Discrimination. Pokazuje ona wptyw wartosci
poszczegdlnych atrybutow na analizowany atrybut Bike Buyer. Zeby zobaczy¢
te dane, w polu Value 1 wybierz 1, a w polu Value 2 wybierz 0.

12. Przekonaj sig, ze brak samochodu oznacza, iz dana osoba prawie na pewno
kupi u nas rower, natomiast posiadacze 2 samochodow prawie na pewno nie
kupia roweru (rysunek 8.6).

Rysunek 8.6.
Umieszczajqc kursor
nad wykresem,
poznamy doktadnq
wielkos¢ wplywu
okreslonego stanu
atrybutu (w tym
przypadku posiadanie
2 samochodow)

na decyzje o zakupie
lub nie roweru

- X

TM Naive Bayes [Browse]|
Mining Model: T Maive Bayes v iewer:

Microsoft Naive Bayes vi ¥ | | 2]

Dependsncy Network | Attribute Profiles | attribute Characteristics  Attribute Discrimination |

Attribute: IE\ke Buryer hd Yalug 1: Il hd Yalue 2: ID hd

Discrimination sc

Attributes Walues Favors 1 Favors (1 n
umber Cars Ouwned 0

Murnber Cars Owned 2 [ ]

Age 35-40

Education Partial High School

Tokal Children 5 [ |

Tokal Children 1 [ ]

Regian Pacific [ ]

Caommute Distance 10+ Miles [

Carmmute Distance 0-1 Miles [ ]

Region Morth America [ ]

Mumber Children At Home 4 [

Education Bachelors [ ]

Tokal Children 4 [ ]

Age 69-73 [ ]

Age 56 - B4 [ ]

Commute Distance 5-10 Mies | =
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Regresja

Wskazowka

Regresja jest podobna do klasyfikacji forma analizy predykcyjnej, ale w jej przypadku
przewidywane wartosci nie musza naleze¢ do okreslonego zbioru. Wynikiem regresji moze
wigc by¢ np. wartos¢ przyszlej sprzedazy lub przewidywany czas trwaloSci pewnego pro-
duktu.

Regresja pozwala rozwiazywac takie problemy jak:

1. Problem przedstawiciela handlowego, ktory chce wiedzied, ile zysku przyniesie
mu wspotpraca z danym klientem?

2. Problem klienta serwisu, ktorego interesuje, jak dtugo jego urzadzenie bedzie
w naprawie?

3. Problem szefa dziatu PR, ktorego interesuja czynniki wplywajace na opinie
klientéw o firmie.

W serwerze SQL 2008 regresje powinno sie przeprowadza¢ za pomocg algorytmu
drzew decyzyjnych, regresji logistycznej, regres;ji liniowej lub sieci neuronowych.

Regresjg przedstawiliSmy na przyktadzie modelu utworzonego w tym samym celu, co
poprzednio, a wige raz jeszcze bedziemy zastanawia¢ sig, do ktorych uzytkownikow warto
wysta¢ materiaty reklamowe. Jednak tym razem przeanalizujemy go za pomoca algorytmu
drzew decyzyjnych:

1. W konsoli SSMS potaczonej z serwerem SSAS kliknij prawym przyciskiem
myszy model eksploracji danych TM Decision Tree i wybierz opcjg¢ Browse.

2. Wyniki uzyskane za pomoca algorytmu drzew decyzyjnych mozna ogladaé
w postaci wykresow drzewa decyzji oraz zalezno$ci. W zaktadce Decision
Tree widoczny bedzie pierwszy z tych wykresow.

3. Zwin wszystkie wezty drzewa decyzji, tak aby widoczny byt tylko jego
pierwszy wezet All. Domyslnie kolor tta wezta sygnalizuje liczbg opisywanych
przez niego przypadkow — im jest on ciemniejszy, tym wigcej reprezentuje
przypadkow (rekordow tabeli zrodlowej). Jezeli przewidywane dane maja
charakter dyskretny, w dolnej czg$ci wezta widoczny jest histogram rozktadu
wartos$ci pasujacych do danego wezta przypadkow.

4. Ustaw kursor myszki nad weztem A/l. Po chwili wyswietlona zostanie
informacja o rozktadzie przypadkow. Zwroc¢ uwagg, ze prawie doktadnie potowa
0s6b kupita rower (9132 przypadki z 18 484) — tak rownomierny rozklad
danych Swiadczy o ich prawidlowym przygotowaniu do eksploracji.

5. Rozwin znajdujace si¢ na pasku narzgdzi pole Background i wybierz 1 — od
teraz kolor tta wegztow bedzie sygnalizowal liczbg osob, ktore kupity rower.

6. Kliknij widoczny po prawej stronie wezta znak plus. Spowoduje to rozwinigcie
pierwszego poziomu drzewa decyzji. Okazuje sig, ze najwigkszy wplyw
na decyzje o zakupie roweru ma liczba posiadanych samochodow.
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7. Najbardziej interesujaca nas grupa klientow sa osoby nieposiadajace samochodu

Rysunek 8.7. TM Decision Tree [Browse] | - X
Algorytm drzew Hining Modsl [oscion ree 2] Yewer: coratc roa vever =]

deCyZyjnyCh jeSt Decision Tree IDependancy Networkl

Jjednym z najczesciej alal el 3 Tree: [N ci Suyer 2 Default Expansion: [3 Loveks
uzywanych algorytmow Histograms: |5 =] Backgonds 1 <] Showlevel 1 — f———

eksploracji danych,
miedzy innymi
dlatego, ze otrzymane
za jego pomocq
wyniki sq wyjqtkowo
intuicyjne i tatwe

do zinterpretowania f R

(ten wezet jest najciemniejszy, a histogram wskazuje, ze w ponad 60% przypadkow
takie osoby kupity rower). Najmniej obiecujaca grupa klientow sa osoby
posiadajace 4 samochody (tylko w 466 na 1261 przypadkow kupity one u nas
rower). Rozwin wezet Number Cars Owned = 0.

. W grupie 0sob nieposiadajacych samochodu najwigkszy wpltyw na decyzje

o zakupie roweru ma rejon, w ktérym dana osoba mieszka. Sprawdz jeszcze, jaki
czynnik ma najwickszy wplyw na decyzj¢ o zakupie roweru w grupie 0sob
posiadajacych jedno auto — okazuje si¢, ze w tej grupie byt to wiek (rysunek 8.7).

Mumber Cars Owned
=0

Af' 1356
255 [

Number Cars Owned Missing 0
=i

4 | 1|

9. W poszukiwaniu charakterystyki idealnego odbiorcy naszej kampanii promocyjnej

10.

rozwin wezel Region = ‘Pacyfic’, a nastepnie wezet Total Children not = 4.
Na widocznym z prawej strony pasku legendy sprawdz, ze nieposiadajacy auta
mieszkaniec rejonu Pacyfiku, o ile tylko nie ma on czworki dzieci, kupi rower
z prawdopodobienstwem przekraczajacym 94%.

Przejdz do zaktadki Dependency Network. WysSwietlony zostanie znany nam
juz wykres zaleznosci pomigdzy atrybutami. Réwniez ten model potwierdzit,
ze najwigkszy wptyw na decyzj¢ o zakupie roweru ma liczba posiadanych
samochodoéw, ale drugi w kolejnosci okazat si¢ roczny dochdd, a wigkszy
wplyw niz wiek klienta miat jego rejon zamieszkania. Oba modele (klasyfikacji
i regresji) zostaly uzyte do eksploracji tych samych danych?®, ale zwrécity nieco
inne wyniki. Jest to zupelie normalna sytuacja — wyniki eksploracji danych sa
mniej lub bardziej prawdopodobne, ale nigdy nie sa w 100% pewne. Dlatego
tak wazna rolg petni ich testowanie oraz weryfikowanie.

¥ Poniewaz naiwny klasyfikator Bayesa nie pozwala eksplorowa¢ danych ciaglych, w rzeczywistosci
atrybut Yearly Income zostal w nim zignorowany.



252 Czesé Il ¢ Eksploracja danych

Segmentacja

Segmentacja polega na grupowaniu rekordéw i w przeciwienstwie do obu weze$niej przed-
stawionych technik nie jest forma analizy predykcyjnej. Zamiast tego pozwala ona faczy¢
w klastry przypadki majace podobna charakterystykg. W najprostszym przypadku dane
o osobach zawierajace informacje o ich wieku, plci i formie pokrewienstwa moga by¢
pogrupowane w pokazany na rysunku 8.8 sposob.

Rysunek 8.8.
Ubocznym, ale bardzo
przydatnym efektem
segmentacji jest
wykrywanie anomalii,
czyli przypadkow
niepasujqcych

do zadnego klastra.
W tym przypadku
Jjest to bardzo miody
mezczyzna bedgcy
rodzicem

Rodzic

Segmentacja pozwala rozwiazywac takie problemy jak:

1. Problem pracownika dziatu kontrolingu, ktérego zadaniem jest wykrywanie
podejrzanych transakcji finansowych.

2. Problem osoby odpowiedzialnej za bezpieczenstwo systemu komputerowego,
ktéra w dziennikach zdarzen musi znalez¢ podejrzane (nietypowe), mogace
swiadczy¢ o ataku, wpisy.

3. Problem marketingowca, ktory musi zaklasyfikowac¢ klientéw do najlepiej
opisujacych ich kategorii.

4. Problem asystentki, ktora chce optymalnie uporzadkowa¢ dokumenty.

i\% W serwerze SQL 2008 segmentacje powinno sie przeprowadza¢ za pomoca algo-
Wskazéwka | rytmu klastrowania lub klastrowania sekwencyjnego.

Segmentacje przedstawilismy na przyktadzie algorytmu klastrowania uzytego do eksploracji
danych demograficznych o klientach:

1. W oknie eksploratora obiektow konsoli SSMS kliknij prawym przyciskiem myszy
strukturg eksploracji danych Customer Mining i wybierz opcj¢ Browse.

2. Wyniki uzyskane za pomoca algorytmu klastrowania mozna oglada¢ w postaci
wykresow diagramu klastrow, profilow klastrow, charakterystyki klastrow
1 wpltywu atrybutow na przynaleznos¢ przypadku do klastra. Zaktadka Cluster
Diagram bedzie zawierata pierwszy z tych wykresow.
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3. Domyslnie odcien tta klastra reprezentuje jego liczebno$¢ — im ciemniejszy
klaster, tym wigcej zawiera on przypadkéw. Zwiazki pomigdzy poszczegdlnymi
klastrami mozna wyswietla¢ lub ukrywac¢, przesuwajac znajdujacy si¢ z lewej
strony wykresu suwak.

4. Ustaw ten suwak na tyle nisko, zeby na wykresie widoczne byly tylko najsilniejsze
zwiazki pomigdzy klastrami (rysunek 8.9).

Rysunek 8.9. Customer Mining [Browse] | -
Serwer SQL numeruje | Mnins Mo [Customer Chusters =] viewer: [Fercsoft Clster Viewer =]

otrzymane w Wyniku Cluster Diagram |c\uster Profiles | Cluster Characteristics | Cluster Discrimination |

segmentacji danych Qe aaian Shading Varible: [Popuaton x|

klastry, dlatego Density: Mone sae | ]

po poznaniu El

All Links

charakterystyki
kazdego z nich nalezy
zmieni¢ ich nazwy

na bardziej opisowe.
Mozemy to zrobié,
klikajqc klaster prawym
przyciskiem myszy

i wybierajqc opcje

Rename Cluster : H
Strongest Links j
+

5. Odcien tla klastréw moze reprezentowac rozktad warto$ci dowolnego atrybutu.
Zeby przekonac sie, ktore klastry zawieraja osoby o najnizszych zarobkach, w polu
Shading Variable wybierz atrybut Yearly Income, a w polu State wybierz najnizszy
przedziat 10000 — 30000. Okazuje sig, ze w klastrach 2. 1 5. 100% os6b zarabia
wigcej niz 10 tysigey, ale mniej niz 30 tysigcy dolardw.

6. Przejdz do zaktadki Cluster Profiles. Zawiera ona histogramy rozktadu dyskretnych
warto$ci atrybutow w klastrach oraz wykresy $rednich warto$ci ciagtych
w klastrach. Porownaj rozktad rocznych zarobkéw, wykonywanych zawodow
oraz liczbeg dzieci 0sob z klastrow 2.1 5. (rysunek 8.10).

Cluster 6

7. Przejdz do zaktadki Cluster Characteristics. Zawiera ona informacje na temat
prawdopodobienstwa, z jakim okreslony stan poszczegolnych atrybutow wptywa
na przynalezno$¢ osoby do danego klastra. Wybierz klaster 5. — oczywiscie
najsilniejszy wptyw na przynalezno$¢ do tego klastra ma niski dochod, jednak
istotne sa rowniez: posiadanie domu (ponad 77% prawdopodobienstwa),
zamieszkanie blisko miejsca pracy i bycie niewykwalifikowanym robotnikiem
lub urzednikiem (rysunek 8.11).

8. Zeby potwierdzi¢ charakterystyke klastrow 2. i 5., przejdz do zaktadki Cluster
Discrimination. W pierwszej kolejnosci w polu Cluster 1 wybierz Cluster 5.
Warto$¢ w polu Cluster 2 automatycznie zmieni si¢ na Complement of
Cluster 5 (dopehienie klastra 5.). Tak jak przypuszczaliSmy, najsilniejszy
wplyw na przynaleznos¢ do tego klastra ma niski dochéd, natomiast dochod
powyzej 40 0008 jest silnym kontrargumentem. Stanowisko niewykwalifikowanego
robotnika lub urz¢dnika ma duzy wpltyw na zaklasyfikowanie do klastra 5.,
natomiast praca na stanowisku specjalisty jest rownie silnym argumentem przeciw.
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Rysunek 8.10.
Roczny dochod

w klastrach 2. i 5. jest
taki sam, podobny jest
tez rozktad zawodow
wykonywanych przez
zaklasyfikowane do tych
klastrow osoby

(w obu przypadkach
sq to gtownie
niewykwalifikowani
robotnicy lub urzednicy),
ale osoby z klastra 5.
majq wiecej dzieci,
ktore w wiekszosci
przypadkow wciqz

z nimi mieszkajq,
tymczasem osoby

z klastra 2. mieszkajq
bez dzieci

Rysunek 8.11.
Analizujqc wplyw
wartosci atrybutow
na wynik segmentacyi,
nalezy zwracaé uwage
na wszystkie mozliwe
wartoSci danego
atrybutu. W tym
przypadku bycie
mezczyzng ma prawie
taki sam wplyw na
przynaleznosé do
klastra 5., co bycie
kobietq, a wiec ten
atrybut nie ma

w rzeczywistosci
zadnego znaczenia

~“Customer Mining [Browse] - X
Mining Madel: Customer Clusters v Viewer: Wicrasoft Cluster Viewer =

Cluster Diagram ~ Cluster Profiles |Cluster Characteristics | Cluster Discrimination |

Histogram bars: E

v show legend

el States Population (Al | Cluster 1 Cluster5 | Cluster2 | Cluster3 | Cluster# | Clusters =
Sl Size: 15464 Size: 2535 | Size: 1496 | Size: 3155 | Size: 2342 | Size: 1911 | Size: 1798
I 5.00 I I A
Mumber of Children AL ... 100 | | | |
000 b I
@ Professional . - [ | -
Skiled Manu || [
@ Clerical — |
® Other 1
| 50 1 I | 1 | ;
Tatal Children 200
= om . ! ' I
V] — H
@ 40000 - 7000
10000 - 3000 [ | . . .
Vearly Income @ 50000 - SO0 | ks
q - o | - _’I_I
Customer Mining [Browse] | - X
Mining Model: |Customer Clusters x| viewer: [Micrasaft Cluster Wiewer |

Cluster Diagram | Cluster Profiles Cluster Characteristics |Cluster Discrimination |

Cluster: |Cluster 5 -

Characteristics f

Yariables Values Frobability -
‘early Income 10000 - 30000 |

Home Owner {es |

Commute Distance 0-1 Miles ]

Qceupation Manual [ ]

IMarital Status Single [ ]

Gender Male [ ]

Gander Femsle I

Marital Status Warried I

Occupation Clerical ]

Total Children 2 [ |

Total Children 1 ]

Wumber of Children At Home 2 [

Number of Cars Owned 1 [ ]

Wumber of Children &t Home 3-5 I

Education High Schoal [ ]

Education Partial College I =l

9. Pozostato nam jeszcze poré6wnanie ze soba tylko czynnikow wplywajacych
na przynalezno$¢ do klastra 5., a nie do silnie z nim powigzanego klastra 2.
W tym celu w polu Cluster 2 wybierz Cluster 2 (rysunek 8.12).

10. Wro¢ do zaktadki Cluster Diagram i zmien nazwg klastra 5. na
UbogieRodzinyRobotnicze.

iﬁ%

Wskazowka

Uzyskane w wyniku segmentacji klastry moga by¢ uzywane jako wymiary kostek anali-
tycznych w zapytaniach zwracajgcych nazwe klastra, do ktérego nalezy dany rekord, lub
w ,inteligentnych” (tj. samouczacych sie) aplikacjach.
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Rysunek 8.12.
Jedynq istotnq roznicq
pomiedzy wybranymi
klastrami jest liczba
mieszkajqcych

z rodzicami dzieci

Asocjacja

Customer Mining [Browse] |

Mining Madel: Customer Clusters - | Wiewer!

Microsoft Cluster Yiewer

Cluster Disgram | Cluster Profiiss | Cluster Characteristics  Clustr Discrimnation |

Cluster 1: |Cluster 5 |

Variables

Cluster 2:

Favors Cluster 5

Favors Cluster 2

Number of Children At Home:
Number of Children At Home:
Home Qwner

Home Qwiner

Commute Distance

Tatal Children

Total Children

Number of Cars Qwned
Number of Cars Cuned
Education

Oceupation

Commute Distance

Mo

0-1 Miles
0-1

2-4

1-3

0

Bachelars
Skilled Manual
5-10 Miles

Asocjacja jest technika wykrywania istniejacych pomigdzy poszczegdlnymi przypadkami
zaleznosci 1 najczgsciej jest stosowana do analizy koszyka zakupow, czyli wyszukiwania

najczgsciej razem kupowanych towarow.

Asocjacja pozwala rozwiazywac takie problemy jak:

1. Problem sprzedawcy chcacego wiedzieé, ktore towary sa kupowane w ramach
jednej transakcji, w celu zarekomendowania ich klientom i zwigkszenia w ten
sposob szansy na sprzedaz krzyzowa (ang. Cross-selling). Wyniki tego typu analizy sa
powszechnie uzywane na witrynach sklepow internetowych, w ktorych po wybraniu

produktu wyswietla si¢ lista kupowanych razem z tym produktem towarow’.

2. Problem kierownika sklepu, ktory musi wtasciwie zaplanowac rozmieszczenie
towarow — jezeli na sasiednie potki trafig cz¢sto razem kupowane towary,
prawdopodobnie klient kupi oba towary, ale jezeli obok siebie beda lezaty produkty,
ktorych klienci razem nie kupuja (np. w Stanach Zjednoczonych osoby, ktore
kupuja francuskie pieczywo, nie chca widzie¢ w poblizu amerykanskich paczkow),
moga oni zrezygnowac¢ z zakupu i wyrobi¢ sobie negatywna opini¢ o sklepie.

i
f:-)? W serwerze SQL 2008 asocjacje powinno sie przeprowadza¢ za pomoca algorytmu

Wskazéwka | regut asocjacyjnych lub drzewa decyzyjnego.

Praktyczny przyktad uzycia asocjacji do zasugerowania klientom sklepu internetowego
zakupu dodatkowych towaréw dostgpny jest na witrynie SQL Server Data Mining:

1. Potacz si¢ z adresem http.//www.sqlserverdatamining.com.

? Podsuwane w ten sposob klientom sugestie nie powinny by¢ zbyt oczywiste — z reguly zaproponowanie
klientom niepowiazanych ze soba na pierwszy rzut oka towar6w przynosi lepsze rezultaty.
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2. Kliknij odno$nik Live!Samples. Jednym z dostgpnych przyktadow bedzie
Movie!Click — wybierz go i uruchom.

3. Wyswietlona zostanie strona fikcyjnego sklepu zajmujacego sig sprzedaza
filméw. Wybierz dowolny film.

4. Oproécz informacji na temat wybranego filmu wys$wietlona zostanie informacja
o filmach, ktore sa czgsto kupowane razem z tym filmem (ang. People who liked
this movie also liked:). Powyzej listy tytulow znajdowac si¢ bedzie odno$nik See
the query used for this.... Po ustawieniu nad nim kursora myszki wy$wietlone
zostanie zapytanie MDX, ktore zwroci te liste tytulow (rysunek 8.13).

Rysunek 8.13. TtemPage - Windows Internet Explorer & I v E=TE
Zapytanie zwracajqce @ |

2] hitp:fwww.sqlserverdatamining.com/MovieClickItemPage.aspdv_i | 7 | % ||| Google PL

liste filmow najczesciej % | @nenrece = B =B [ Strona = Nareedza =
kupowanych razem ~Tew yeT T e oSG e G reaTG =
l r Nature him. Tt seems that Cole has psychic powers and can channel the
Zﬁ mem SZOSty Romance ghosts of those who were troubled. Cole doesn't understand his
; 5 Sci & Technology powers, and he has little control over them; he's constantly terrified
ZmySi' Ponlewaz S:::z: }-m::n = by what he sees, and Dr. Crowe is the only one with whom he feels |
w OdCZytyWanym Spirituality & Philosophy he can share this secret. However, as the doctor digs deeper into
SP e & R i Ry Cole's strange powers, it leads to strange and unexpected |
modelu zastosowano SP: }_;]m cereation consequences for both of them. M. Night Shyamalan, who wrote and
. P directed the film, has a small role as Dr. Hill. ~ Mark Deming, All
zagniezdzone tabele, Theater Movie Guide
“hriller
wynik zostat Travel _ ! _ ]
i Visual Asts People who liked this movie also liked:
splaszczony za War See the query used for this .. |
es [ELECT FLATTENED T 22 INCLUDE _STATISTICS EXCLUSIVE) SAdy iy, 5)
pomocq stowa e [FROM [Movie Rules] erce : SR : o
[PREDICTION JOIN (SELECT (
kluczowego SELECT The S S s v
s Movias)

FLATTENED fzs T on [Movis Rules] Movies Mavie = T Movies Mavis

« 1 I3 |

Gotowe & Intemet | Tryb chroniony: wiaczony @ ®10% -

Natomiast w przyktadowej bazie danych AdventureWorksDW2008 znajduja sig¢ dwa
widoki zwracajace dane o transakcjach zakupu i dokonujacych je klientach:

1. Za pomoca konsoli SSMS potacz si¢ z serwerem SQL 2008.
2. W oknie edytora kodu wykonaj ponizsze zapytanie:

SELECT 0.CustomerKey, 0.IncomeGroup, 0.Region, L.OrderNumber,L.Model
FROM AdventureWorksbW2008.dbo.vAssocSeqOrders AS O

JOIN AdventureWorksDW2008.dbo.vAssocSegLineltems AS L

ON 0.OrderNumber = L.OrderNumber

15053 Low Europe  S066532 Classic Vest
15061 Low Europe  S063299 Mountain-500
15061 Low Europe  S063299 Sport-100

15086 Moderate Europe  S061491 Mountain-200
15086 Moderate Europe  S061491 HL Mountain Tire
15086 Moderate Europe  S064841 Cycling Cap..

Chociaz zwraca ono wszystkie potrzebne do analizy koszyka zakupdw dane, to odczytanie
z niego interesujacych nas informacji wymagatoby skomplikowanego pogrupowania.
Lepiej bedzie w tym celu postuzy¢ si¢ modelem eksploracji danych:

1. Za pomoca konsoli SSMS polacz si¢ z serwerem SSAS.

2. Kliknij prawym przyciskiem myszy strukturg eksploracji danych Market Basket
i wybierz opcj¢ Browse.
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3. Wyniki uzyskane za pomoca algorytmu regut asocjacyjnych mozna oglada¢
w postaci listy znalezionych regul, listy istniejacych koszykow zakupow oraz
wykresu zaleznosci. Zaktadka Rules bedzie zawierata liste regut, ktorymi kieruja
si¢ klienci.

4. Wpisz w polu Minimum Probability warto$¢ (.70 — w ten sposob wyswietlone
zostang tylko reguly obowiazujace z co najmniej 70% prawdopodobienstwem.

5. W polu Minimum Importance wybierz warto$¢ 0.70 — ograniczy to liczbe
wyswietlanych regut do tych, ktdre maja najwigkszy wptyw na budowanie
koszykow zakupow (rysunek 8.14).

Rysunek 8.14.
Wsrod regut
obowiqzujqcych

ze 100%
prawdopodobienstwe
m najsilniejsza jest
pewna regula

— wedlug niej osoba,
ktora kupita rower
Mountain-200 oraz
detke Mountain Tire
Tube, kupi tez opone
HL Mountain Tire

_Market Basket [Browse] | - X
Mining Madel: Association vI Wiewer! Microsoft Association Ru > | | |2

Rules |Itemsets | Dependency etwork |

Filter Rule: I j

[showy attribute name and value: =l

2000 3:

Minimurn probability : 0.70

Minimum imporkance: 070 = Show:

™ show long name IMaximum ravs:

Prabability T Importance | Rule B
0.860 I Touring Tire = Existing - > Touring Tire Tube = Existing
oo~ JEE = Tobe — Eisting =
1,000 [ e Touring Tire = Existing, = Existing -3 Touring Tire Tube = Existing
1,000 I -1 Road-750 = Existing, YWater Bottle = Existing - Road Bottle Cage = Existing
1.000 I Mountain-200 = Existing, Water Bottle = Existing -3 Mounkain Bottle Cage = Existing
1,000 I Touring-1000 = Existing, Water Bottle = Existing - > Road Bottle Cage = Existing
1,000 I i Fender Set - Mountain = Existing, Water Battle = Existing - > Mauntain Bottls Cage = Existing
1,000 [ el ML Road Tire = Existing, Sport-100 = Existing - Road Tire Tube = Existing
0.985 [ [ ML Mountain Tire = Existing, Sport-100 = Existing - Mountain Tire Tube = Existing
0.891 | Dk HL Mounkain Tire = Existing, Sport-100 = Existing -> Mountain Tire Tube = Existing
0.5889 I 1 Road Bottle Cage = Existing - Water Bottle = Existing —
0.536 | E3H] Mauntain Bottls Cage = Existing - Watsr Battls = Existing
1,000 | [ Road Eottle Cage = Existing, Sport-100 = Existing - > Water Bottle = Existing
( 1,000 | [RES Road Bottle Cage = Existing, Cycling Cap = Existing - = Waker Bottle = Existing | _|;|
4 »

Rules: 16

6. Przejdz do zaktadki ltemsets 1 wyeliminuj mniej popularne (rzadziej wystgpujace)
koszyki zakupdw, zwigkszajac warto$¢ pola Minimum Support do 400.

7. Wyswietl jedynie koszyki zakupow zawierajace co najmniej dwa towary — w tym
celu w polu Minimum itemset size wybierz wartos¢ 2 (rysunek 8.15).

Rysunek 8.15.
Najczesciej
wystepujqcy,
trzyelementowy
koszyk zakupow
zawiera rower
Road-750, uchwyt
na bidon Road Bottle
Cage oraz bidon
Water Bottle

| ~Market Basket [Browse] - X
Mining Madsl: Assaciation v | Viewer: microsoft Assaciation Ru ¥ | | 7]

Rules  Itemsets |Dependancy Network |

Minimum support: 400 Filker Tkemset: | =

2 3: Show:
o0 =

Minimum itemsek size: [shows attribute name and value =l

Maimum rows: ™ Show lang name

Suppart I T Size Itemset B
485 3 Road-750 = Existing, Road Bottle Cage = Existing, Water Bottle = Existing
589 3 Mountain Bottle Cage = Existing, Mounkain-200 = Existing, Water Bottle = Existing
446 3 Mountain Bottle Cage = Exisking, Water Bottle = Existing, Sport-100 = Existing
1240 2 Mountain Tire Tube = Existing, Sport-100 = Existing |
815 2 Roaad Tire Tube = Existing, Sport-100 = Existing
758 2 Touring Tire = Existing, Touring Tire Tube = Existing
91 2 HL Mountain Tire = Existing, Mountain Tire Tube = Existing
730 2 Fender Set - Mounkain = Existing, Mounkain-200 = Existing
727 2 ML Mounkain Tire = Existing, Mountain Tire Tube = Existing
775 2 Mountain Bottle Cage = Existing, Mounkain-200 = Existing
710 z Mountain-200 = Existing, Spart-100 = Existing
599 2 Cycling Cap = Existing, Water Bottle = Existing
a sad > Mnintain-2NN = Fxistinn. Water Anttle = Fyistin | LlLI

Ttemsets: 35
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8. Przejdz do zaktadki Dependency Network i przesun w dot znajdujacy sig po
lewej stronie suwak, tak zeby zaznaczone zostaty tylko najsilniejsze powiazania
pomigdzy towarami.

9. Zaznacz towar Road Bottle Cage, kliknij przycisk Improve Layout i powigksz
otrzymany wykres (rysunek 8.16).

Rysunek 8.16.
Osoby kupujqce uchwyt

| ~Market Basket [Browse] | - X

na bidon czesto kupujq Mining Model: [resocietion <[ viswer: Wicrosoft Association Ru_¥

tez bidon i rower

Rules | emsets Dependency Network |

Road-750. Poniewaz @ Q| Gal sl &l ﬂl Show: IShuw attribute name and value ¥| T~ Show lang name

pomiedzy tymi towarami 5
istnieje dwukierunkowa Allrks

zaleznosé, osoby
kupujqce bidon lub
rower Road-750
prawdopodobnie kupiq
tez jego uchwyt. Ponadto
osoby kupujace uchwyt
na bidon wybierajq
tez rower Road-250),
ale ta zaleznos¢ jest L1 3
jEdVlOkierunkawa, Select a node in the netwark to highlight s dependenciss.

a WIQC kupno roweru B selected riode B Fredicts both ways
Road_250 nie ma silnegO S z=ilie [ his nade predicts the selected node [ Selected node predicts this nade

wpbywu na decyzje
o zakupie uchwytu

Road-750 = Existing

Road-250 = Existing

Road Bottle Cage = Existing

Water Bottle = Existing

Analiza sekwencyjna

Wszystkie przedstawione do tej pory techniki eksploracji danych nie uwzgledniaty kolejno-
$ci, w jakiej wystgpowaly badane przez nie zdarzenia. Analiza sekwencyjna wykrywa wia-
$nie czgsto powtarzajace si¢ sekwencje zdarzen.

Analiza sekwencyjna pozwala rozwiazywac takie problemy jak:

1. Problem projektanta witryny WWW, ktory chee wiedzieé, w jakiej kolejnosci
odwiedzajace jego witryng osoby wyswietlaja poszczegdlne podstrony. Dysponujac
taka informacja, moze on dostosowac¢ witryng do potrzeb uzytkownikow
i zmniejszy¢ liczbg 0sob rezygnujacych z poszukiwania interesujacych je
podstron na niewtasciwie zaprojektowanej witrynie.

2. Problem naukowca chcacego przewidzie¢ dalszy rozwoj przeprowadzanych
badan (np. wyniki przysztych eksperymentow) lub chcacego zweryfikowac
hipotezg statystyczna.

iﬁ% W serwerze SQL 2008 analize sekwencyjng powinno sie przeprowadza¢ za pomoca
Wskazdwka |  algorytmu klastrowania sekwencyjnego.
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W przyktadowej bazie danych AdventureWorksDW2008 analiza sekwencyjna zostata
zastosowana do segmentacji koszykow zakupow na podstawie kolejnosci dodawanych do
nich towaréw. Do przeprowadzenia tej analizy uzyto danych pochodzacych z tych samych
co w poprzednim modelu dwoch widokéw, tym razem uzupetionych o numery poszcze-
golnych pozycji zamowien:

1. Wyswietl w konsoli SSMS strukture eksploracji danych Sequence Clustering.

2. Wyniki uzyskane za pomoca algorytmu klastrowania sekwencyjnego mozna
ogladac¢ w postaci wykresow diagramu klastrow, profildéw klastrow, charakterystyki
klastrow, wpltywu atrybutéw na przynaleznos$¢ przypadku do klastra oraz
wykresu zmian stanu. Zaktadka Cluster Diagram bedzie zawierata pierwszy
z tych wykresow. Poniewaz ten typ wykresu zostal juz opisany przy okazji
segmentacji, przejdz do zakladki Cluster Profiles.

3. Oprocz charakterystyki poszczegdlnych klastrow (w tym przypadku utworzonej
na podstawie r6znych modeli robienia zakupoéw) w wierszu Model.samples
widoczne beda sekwencje, w jakich poszczegolne towary byly dodawane
do zaméwien (rysunek 8.17).
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4, Wykresy charakterystyki klastrow oraz wptywu wartosci atrybutéw na
przynalezno$¢ przypadku do danego klastra przypominaja wykresy przedstawione
podczas opisywania techniki segmentacji i nie zostalty ponownie opisane.
Nowym typem wykresu jest tylko wykres zmian stanu. Zeby go wyswietlié,
przejdz do zaktadki State Transitions.

5. W gléwnym okienku widoczne beda wszystkie mozliwe stany, w tym przypadku
reprezentowane przez nazwy poszczegoélnych towarow. Przesun znajdujacy
si¢ z lewej strony suwak w dot, tak aby zaznaczone zostaly tylko najbardziej
prawdopodobne zmiany stanow.

6. W polu Cluster mozna wybra¢ analizowany klaster, domys$lnie pokazywane
sa zmiany stanow wszystkich przypadkow. Zaznacz stan Water Bottle
(rysunek 8.18).
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Rysunek 8.18.
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Prognozowanie

Prognozowanie, czyli szacowanie przysztosci, w duzym stopniu opiera si¢ na przedsta-
wionej regresji, ale w serwerze SQL 2008 wizualizatory klasycznych algorytméw regresji
znacznie rdznia si¢ od wizualizatora algorytmu szeregdw czasowych.

Prognozowanie pozwala rozwiazywac takie problemy jak:

1. Problem prezesa, ktory chcialby wiedzie¢, jakie zyski osiagnie firma w przysztym
roku.

2. Problem maklera, ktory chcialby przewidzie¢ zmiany cen akcji.

3. Problem magazyniera, ktory musi tak zaplanowac kolejne dostawy, zeby nie
mie¢ problemu ze sktadowaniem towaru.

4. Problem agencji reklamowej, ktora chce przedstawi¢ klientowi prognozowane
dane na temat liczby odwiedzin stron z reklama oraz planowane wptywy reklamy
na wyniki sprzedazy.

wh
pA

Wskazowka

W serwerze SQL 2008 prognozowanie powinno sie przeprowadzaé za pomoca algo-
rytmu szeregdw czasowych.

W przykladowej bazie danych AdventureWorksDW2008 znajduje si¢ widok zawierajacy
historyczne dane o sprzedazy w poszczegdlnych rejonach. Zeby je odczytaé, wykonaj
w oknie edytora SQL ponizsze zapytanie:

SELECT ModelRegion, TimelIndex, Quantity,Amount
FROM AdventureWorksDW2008.dbo.vTimeSeries

M200 Europe 200310 50 115449 .50
M200 Europe 200311 51 117644 .49
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M200 Europe 200312 99 228304.01
M200 Europe 200401 60 138349.40

M200 Europe 200402 86 198344.14

Natomiast w bazie analitycznej Adventure Works DW 2008 SE znajduje si¢ model eksplo-
racji danych Forecasting, ktory na podstawie tych samych danych przewiduje przyszie
wyniki sprzedazy w poszczeg6lnych rejonach:

1. Potacz si¢ za pomoca konsoli SSMS z serwerem SSAS i wy$wietl model
Forecasting.

2. Wyniki uzyskane za pomocg algorytmu szeregow czasowych mozna ogladaé
w postaci wykresdw zmian warto$ci w czasie oraz wykresu modelu. Zaktadka
Charts bedzie zawierata pierwszy z tych wykresow.

3. W tym przypadku jednostka czasu jest rok, a wigc, wybierajac w polu Prediction
steps warto$¢ 5, oszacujemy warto$¢ sprzedazy na pi¢c¢ lat wprzod. Im wigcej
okresow przewidujemy, tym mniej precyzyjne otrzymamy wyniki — zeby sig
o tym przekonaé, zaznacz pole wyboru Show Deviations i1 zwigksz na chwile
liczbe prognoz do 15.

4. Z lewej strony wykresu znajduje sig tez pole listy pozwalajace wybra¢ widoczne
na wykresie wartoSci oraz pola wyboru pozwalajace ukry¢ niektore z wybranych
z tej listy wartosci (rysunek 8.19).
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5. Dziatanie algorytmu szeregdw czasowych polega na skonstruowaniu drzewa
regresji dla kazdego prognozowanego parametru. Drzewa te mozemy zobaczy¢
w zaktadce Model (rysunek 8.20)"°.

19 Dodatkowe informacje na temat uzywanych przez serwer SQL 2008 do prognozowania algorytmoéw
ARTXP i ARIMA znajduja si¢ w rozdziale 9.
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Serwer SQL 2008

Tylko edycje Enterprise, Standard oraz Developer serwera SQL 2008 zawieraja zintegro-
wany z ustuga SSAS modut eksploracji danych, niestety w edycji Standard nie znajdziemy
m.in. niektorych algorytmow.

Programowy dostep do modeli eksploracji danych w serwerze SQL 2008 zapewniaja:

1. Model AMO (ang. Analysis Management Objects) — jest to ten sam interfejs
API, ktéry umozliwia tworzenie i modyfikowanie obiektow baz
analitycznych, zarzadzanie tymi bazami oraz ich zabezpieczanie.

2. Model ADOMD.NET (ActiveX Data Objects Multi-dimensional .NET) — interfejs
API pozwalajacy taczy¢ si¢ z serwerem SSAS oraz odczytywac i modyfikowaé
przechowywane w bazach analitycznych dane.

3. Model Server ADOMD.NET — interfejs rozszerzajacy wsparcie jgzyka MDX
o procedury sktadowane stworzone w jezykach platformy .NET, takich jak C#
oraz VB.NET.

Ponadto serwer SQL 2008 umozliwia rejestrowanie dodatkowych algorytmow eksploracji
danych oraz dodatkowych wizualizatoréw zwracanych przez te algorytmy wynikow.

Integracja z ustugami Business Intelligence

Serwer SQL 2008 jest kompletna platforma Business Intelligence, w ktorej ustugi eksplo-
racji danych sa $cisle powiazane z pozostatymi ustugami biznesowymi.
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Integracja z serwerem SSAS

Integracja z serwerem SSAS oznacza, ze modele eksploracji danych moga by¢ tworzone
na podstawie danych odczytanych z kostek analitycznych oraz ze wyniki eksploracji danych
(z reguly uzyskane za pomoca algorytméw drzew decyzyjnych, klastrowania lub regut
asocjacyjnych) moga by¢ uzywane w roli wymiaréw. W obu przypadkach modele
eksploracji danych i kostki wielowymiarowe musza znajdowac¢ si¢ w tej samej bazie
analitycznej.

Uzycie modelu eksploracji danych w roli wymiaru pozwala analizowac fakty biznesowe
w nowych kontekstach, na przyktad uzywa¢ wykrytych grup klientow do analizowania
danych o sprzedazy. W przykladowej bazie danych znajduje si¢ kostka Mined Customers,
ktorej jeden z wymiarow (Clustered Customers) jest stworzony na podstawie opisanego
w punkcie Segmentacja modelu eksploracji danych (rysunek 8.21).

Rysunek 8.21. Dimension I Hierarchy I Operator I Filker Expression -
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Integracja z serwerem SSIS

Techniki eksploracji danych doskonale nadaja si¢ do przeksztalcania w ramach rozbudo-
wanych procesow ETL. Serwer SSIS zawiera trzy komponenty utatwiajace uzycie tych
technik:

1. Zadanie Data Mining Query Task pozwala wykonywac zapytania predykcyjne
(instrukeje jgzyka DMX), na przyktad sprawdzi¢, z jakim prawdopodobienstwem
dana osoba zostanie naszym klientem.

2. Dostepna tylko w edycji Enterprise transformacja Data Mining Query pozwala

wykonywacé w trakcie przeksztatcania danych dowolna liczbg zapytan
predykcyjnych.

3. Dostepne tylko w edycji Enterprise zadanie Data Mining Model Training
Destination pozwala przetwarza¢ modele eksploracji danych.
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Wskazowka

Zastosowanie technik eksploracji danych w pakietach SSIS umozliwia przeprowadzenie
Linteligentnego” oczyszczania danych, zaawansowang klasyfikacje przypadkéw oraz
wypetnienie brakujgcych danych juz na etapie ich importowania do hurtowni.

Integracja z serwerem SSRS

Serwer SSRS pozwala tworzy¢ raporty zawierajace wyniki eksploracji danych (dane
zwrocone przez zapytania MDX, ktorych budowanie ulatwia graficzny kreator). Wyniki
zapytan predykcyjnych moga by¢ tez uzywane jako parametry raportow, mozliwe jest wigc
wys$wietlenie danych osob, ktore z ponad 85% prawdopodobienstwem zostang naszymi
klientami.

Praca z raportami tego typu nie rozni si¢ od pracy z raportami prezentujacymi dane
odczytane z baz relacyjnych lub wielowymiarowych kostek analitycznych, w szczegdlnosci
mozliwe jest dowolne grupowanie odczytanych z modeli eksploracji danych oraz dystry-
buowanie raportéw poprzez subskrypcje serwera SSRS.



