Методические указания

по выполнению лабораторной работы на тему «Интеллектуальный анализ данных».

1. Цель работы: 

Освоение методов интеллектуального анализа данных, в частности: классификации объектов БД методом построения дерева решений; выявление связей между объектами БД методом ассоциаций.

2. Задачи: 

2.1.На основании модели предметной области, разработанной в курсовом проекте по курсу ТПР, из перечня объектов – классов выбрать 1-2 наиболее важных, для которых могут существовать варианты (экземпляры классов). Определить для этих объектов – классов не менее 3-х свойств, на основе которых экземпляры классов могут быть разбиты на подклассы. Например, по содержанию предметной области, необходимо арендовать  помещение (под офис, под магазин и т.п.). Выбор осуществляется на основе следующих свойств: цена за кв.м.; площадь, качество отделки помещения (высокое, среднее, низкое); расстояние от метро (0 мин., до 10 минут, до 20 минут) и т.п. На основе этих параметров сформировать прототип реляционной Базы Данных (РБД) из 15 записей с описанием конкретных помещений.  Задача состоит в том, чтобы разбить имеющиеся варианты на 3 класса (например: евро-класс (1), бизнес – класс (2), эконом – класс (3)).

2.2.На основе той же модели предметной области сформировать прототип РБД из 15-ти транзакций, т.е. последовательности записей типа: (письменный стол, кресло, компьютер, офис), (обеденный стол, меню, кафе), (кресло, стол, настольная лампа, кабинет) и т.п. 

2.3. Решить задачу классификации записей БД (п.2.1.) методом построения дерева решений. Обосновать порядок применения свойств для классификации объектов, выявить взаимосвязь данных, разработать правила классификации. 

2.4. Выявить наиболее сильные взаимосвязи между элементами транзакций (гипотезами правил типа «если, то….».)на основе вычисления значений достоверности, поддержки, лифта, левереджа, улучшения  для разработанных гипотез.

3. Методы решения.

3.1. Для решения задачи 2.3 применить метод построения дерева решений, а для определения наиболее информативного порядка применения свойств  для классификации применить метод прироста информации (метод энтропии).

3.2. Для решения задачи 2.4 применить метод АССОЦИАЦИИ.  

4.Программные средства.

  Решение перечисленных задач выполнить на основе средств аналитической платформы Deductor Studio. 

5 Порядок решения задачи:

5.1. Создать два прототипа РБД (15 записей).

5.2. Наполнить Хранилище Данных первичной информацией из прототипов РБД.  

5.3. Провести анализ данных и их классификацию на основе метода дерева решений. Результат представить в виде дерева.

5.4. Сформировать множество гипотез правил на основании метода ассоциаций, найти наиболее сильное и наиболее слабое правила и доказать это расчетами. Расчеты лифта, левереджа осуществить вручную. Формирование заключения о достоверности и поддержке гипотезы осуществить средствами Deductor Studio.

6. Представление результатов:

В отчет о результатах лабораторной работы входят: 

6.1. По дереву решений:

· Прототип РБД;

· Имена классов для разбиения объектов РБД на классы. 

· Расчеты по выбору порядка применения свойств для классификации объектов (видеоформы).

· Дерево решений, классы объектов, классификационные правила (видеоформы и вручную). 

      6.2. По методу ассоциации:

· Прототип РБД;

· наиболее вероятное ассоциативное правило и расчеты его достоверности, поддержки, лифта, левереджа и улучшения (видеоформы и вручную);

· Результаты сравнения расчетов по ассоциативному правилу и обоснованный вывод о наиболее значимом ассоциативном правиле.

7. Приложение к методике выполнения лабораторной работы.
Классификацию данных можно рассматривать как  процесс, состоящий из двух этапов. На первом этапе строится модель, описывающая предварительно определенный набор классов или категорий. Модель строится на основе анализа данных, содержащих признаки(атрибуты) объектов и соответствующую им метку класса. Такой набор называется обучающей выборкой. В контексте классификации записи могут упоминаться как наблюдения, примеры, прецеденты или объекты.

Поскольку метка класса каждого примера предварительно задана, построение классификационной модели часто называют обучением с учителем. В процессе обучения формируются правила, по которым производится оттеснение объектов к одному из классов.

На втором этапе модель применяется для классификации новых, ранее не известных объектов и наблюдений. Перед этим оценивается точность построенной классификационной модели.

Деревья решений (деревья классификаций) – классификационная техника, в ходе которой решающие правила извлекаются непосредственно из исходных данных в процессе обучения. Дерево решений – это иерархическая модель, где в каждом узле производится проверка определенного атрибута(признака) с помощью правила. Каждая выходящая из узла ветвь есть результат проверки, она содержит объекты, для которых значения данного атрибута удовлетворяют правилу в узле. Каждый конечный узел дерева(лист)  содержит объекты, относящиеся к одному классу.
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Пример дерева решений

Классический алгоритм построения деревьев решений использует стратегию «разделяй и властвуй». Начиная с корневого узла, где присутствуют все обучающие примеры, происходит их разделение на два подмножества или более на основе значений атрибута, выбранных в соответствии с критерием (правилом) разделения. Для каждого подмножества создается дочерний узел, с которым оно ассоциируется. Затем процесс ветвления повторяется для каждого дочернего узла до тех пор, пока не будет выполнено одно из условий остановки алгоритма, что служит упрощению дерева. Упрощение дерева заключается в том, что после его построения удаляется те ветви, правила в которых имеют низкую ценность, поскольку относятся к небольшому числу примеров. 

Мерой оценки возможного разбиения является так называемая чистота, под которой понимается отсутствие примесей. Низкая чистота означает, что в подмножестве представлены объекты, относящиеся к различным классам. Высокая чистота свидетельствует о том, что члены отдельного класса доминируют. Наилучшим разбиением можно назвать то, которое дает наибольшее увеличение чистоты дочерних узлов относительно родительского. Кроме того, хорошее разбиении должно создавать узлы примерно одинакового размера или как минимум не создавать узлы, содержащие всего несколько записей.

Рассмотрим пример Дерева решений для следующей модели базы данных различных помещений: 

	Помещение
	Площадь
	Качество отделки
	Близость к метро
	Метка класса

	1
	Большая
	Высокое
	Близко
	1(ЭЛИТ)

	2
	Большая
	Среднее
	Близко
	2(БИЗНЕС)

	3
	Малая
	Низкое
	Далеко
	3(ЭКОНОМ)

	4
	Малая
	Высокое
	Близко
	1(ЭЛИТ)

	5
	Средняя
	Среднее
	Очень Далеко
	3(ЭКОНОМ)

	6
	Большая
	Высокое
	Близко
	1(ЭЛИТ)

	7
	Малая
	Низкое
	Очень Далеко
	3(ЭКОНОМ)

	8
	Средняя
	Среднее
	Близко
	2(БИЗНЕС)

	9
	Малая
	Низкое
	Очень Далеко
	3(ЭКОНОМ)

	10
	Средняя
	Высокое
	Близко
	1(ЭЛИТ)


1. Выбираем критерий наилучшего ветвления, то есть атрибут который даст наиболее чистое разбиение на классы. Для этого просчитаем возможные варианты разбиения на классы:
При разбиении по атрибуту Площадь мы будем иметь:

Большая площадь: 2 объекта 1го класса и 1 объект 2го класса.

Средняя площадь: 1 объект 1го класса, 1 объект 2го класса и 1 объект 3го класса.
Малая площадь: 3 объекта 3го класса и 1 объект 1го класса.

Как можно видеть, чистых классов при данном разбиении нет.

При разбиении по атрибуту Качество отделки мы будем иметь:

Высокое: 4 объекта 1го класса

Среднее: 2 объекта 2го класса и 1 объект 3го класса

Низкое: 3 объекта 3го класса
При разбиении по атрибуту Качество отделки мы можем видеть появление двух чистых классов(Высокое и низкое).

Аналогичным образом проверяются третий и любой последующий параметры, если они существуют.
В данном случае очевидно, что параметр Качество отделки дает наиболее чистое разбиение.
2. В случае если первое разбиение дает хотя бы один не чистый класс, для этого класса производится дополнительное разбиение по одному из оставшихся атрибутов, выбор которых производится аналогично. В нашем случае этим параметром будет Близость к метро.

Таким образом итоговое дерево будет выглядеть следующим образом:
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Работа с Deductor Studio.

1. Импорт данных для анализа. 

Для анализа данных необходимо импортировать данные из текстового файла, содержащего набор необходимых транзакций. Для каждого задания по лабораторной работе данный файл создается исполнителем, в соответствии с выбранной темой. Подключение к файлу происходит путем следования указаниям диалоговых окон программы (на сайте разработчика можно ознакомиться с видеоматериалами подробнейшим образом описывающими необходимый набор действий). В ходе подключения к файлу указывается форматы анализируемых данных, и символы их разделения. В качестве примера используется файл pomesheniya.txt, в котором содержится таблица следующего вида:
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В данной таблице «Помещение» является номером объектом классификации, а «Площадь», «Качество отделки» и «близость к метро» критериями классификации(атрибутами). Как объект классификации, так и критерии классификации являются дискретными данными. При описании столбцов в ходе импорта из файла необходимо указывать соответствующие параметры для данных. 

2. Анализ данных

Нажатием клавиши F7 вызывается Мастер обработки, который позволит проанализировать данные и для классификации. При настройке параметров построения дерева решений необходимо установить параметр «Минимальное количество примеров в узле» равным 1, и отменить выполнение параметра «отсекать узлы дерева». Это позволит добиваться максимальной чистоты получаемых классов. Ввиду крайне малого объема составляемой модели базы данных для исследования в ходе лабораторной работы новый класс должен создаваться до тех пор, пока не будет достигнута идеальная чистота класса. 
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3. Подготовка отчета по работе с Deductor Studio

Версия программы является обучающей, что обуславливает ряд функциональных ограничений по ее использованию. В связи с этим результаты исследования в Deductor Studio, необходимо сохранить в формате рисунка, нажатием клавиши    «Prt Sc». 
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Ассоциативные правила описывают связь между наборами предметов, соответ​ствующими условию и следствию. Эта связь характеризуется двумя показателя​ми— поддержкой (support) и достоверностью (confidence).
Обозначим базу данных транзакций как D а число транзакций в этой базе как N. Каждая транзакция D представляет собой некоторый набор предметов. Обозначим через 5 поддержку, через С — достоверность.

Поддержка ассоциативного правила — это число транзакций, которые содержат как условие, так и следствие. Например, для ассоциации А->В можно записать:
S(A->B) = 
Кол-во транзакций, содержащих А и В общее кол-во транзакций N
Достоверность ассоциативного правила А->В представляет собой меру точно​сти правила и определяется как отношение количества транзакций, содержащих и условие, и следствие, к количеству транзакций, содержащих только условие:
С(А->В)= количество транзакций, содержащих А и В
                количество транзакций, содержащих только А
Если поддержка и достоверность достаточно высоки, можно с большой веро​ятностью утверждать, что любая будущая транзакция, которая включает условие, будет также содержать и следствие.

Возьмем ассоциацию салат -> помидоры. Пусть количество транзакций, содержащих как салат, так и помидоры, равно 40, а общее число транзакций — 100, тогда поддержка данной ассоциации будет:

S(салат -> помидоры) = 4 / 10 = 0,4.
Пусть количество транзакций, содержащих только салат (условие), рав​но 40, то достоверность данной ассоциации будет:

С(салат -> помидоры) = 40/40 = 1.
Иными словами, все наблюдения, содержащие салат, также содержат и поми​доры, из чего делаем вывод о том, что данная ассоциация может рассматриваться как правило. 

Методики поиска ассоциативных правил обнаруживают все ассоциации, которые удовлетворяют ограничениям на поддержку и достоверность, наложенным поль​зователем. Это приводит к необходимости рассматривать десятки и сотни тысяч ассоциаций, что делает невозможным обработку такого количества данных вруч​ную. Число правил желательно уменьшить таким образом, чтобы проанализировать только наиболее значимые из них.

Однако если условие и следствие независимы, то правило вряд ли представляет интерес независимо от того, насколько высоки его поддержка и достоверность. На​пример, если статистика дорожно-транспортных происшествий показывает, что из 100 аварий в 80 участвуют автомобили марки ВАЗ, то на первый взгляд это выгля​дит как правило «если авария, то ВАЗ». Но если учесть, что парк автомобилей ВАЗ составляет, 80 % от общего числа легковых автомобилей, то такое правило вряд ли можно назвать значимым.
По этой причине при поиске ассоциативных правил используются дополни​тельные показатели, позволяющие оценить значимость правила. Можно выделить объективные и субъективные меры значимости правил. Объективными являются такие меры, как поддержка й достоверность, которые могут применяться незави​симо от конкретного приложения. Субъективные меры связаны со специальной информацией, определяемой пользователем в контексте решаемой задачи. Такими субъективными мерами являются лифт (lift) и левередж (от англ. leverage — «пле​чо», «рычаг»).

Лифт (оригинальное название — интерес) вычисляется следующим образом: 

L(A-+B) = C(A-+B) /S(B).
Лифт — это отношение частоты появления условия в транзакциях, которые также содержат и следствие, к частоте появления следствия в целом. Значения лифта большие, чем 1, показывают, что условие чаще появляется в транзакциях, содержащих следствие, чем в остальных. Можно сказать, что лифт является обоб​щенной мерой связи двух предметных наборов: при значениях лифта больше 1 связь положительная, при 1 она отсутствует, а при значениях меньше 1 — отри​цательная.

Хотя лифт используется широко, он не всегда оказывается удачной мерой зна​чимости правила. Правило с меньшей поддержкой и большим лифтом может быть менее значимым, чем альтернативное правило с большей поддержкой и меньшим лифтом, потому что последнее применяется для большего числа покупателей. Значит, увеличение числа покупателей приводит к возрастанию связи между усло​вием и следствием.

Другой мерой значимости правила явля​ется левередж: 

Т(А -> В) = S(A -> В) - S(A)*S(B).
Левередж — это разность между наблюдаемой частотой, с которой условие и следствие появляются совместно (то есть поддержкой ассоциации), и произве​дением частот появления (поддержек) условия и следствия по отдельности.
Улучшение (improvement) и вычисляется подобно левередж, только берется не разность, а отношение наблю​даемой частоты и частот появления по отдельности:

I(A->B)= S(A->B) / S(A)*S(B)

Улучшение показывает, полезнее ли правило случайного угадывания. Если 1(А -> Л) > 1, это значит, что вероятнее предсказать наличие набора В с помощью правила, чем угадать случайно.

При практической реализации систем поиска ассоциативных правил используют различные методы, которые позволяют снизить пространство поиска до размеров, обеспечивающих приемлемые вычислительные и временные затраты, например алгоритм a priori
В основе алгоритма a priori лежит понятие популярных наборов (frequent itemset), которые также можно назвать частыми предметными наборами, часто встреча​ющимися множествами (соответственно, они связаны с понятием частоты). Под частотой понимается простое количество транзакций, в которых содержится дан​ный предметный набор. Тогда популярными наборами будут те из них, которые встречаются чаще, чем в заданном числе транзакций.

Популярный предметный набор — предметный набор с поддержкой больше заданного порога либо равной ему. Этот порог называется минимальной поддержкой.
Методика поиска ассоциативных правил с использованием популярных наборов состоит из двух шагов.

1. Нахождение популярных наборов.

2. На их основе необходимо сгенерировать ассоциативные правила, удовлетво​ряющие условиям минимальной поддержки и достоверности.
Чтобы сократить пространство поиска ассоциативных правил, алгоритм apriori использует свойство антимонотонности. Свойство утверждает, что если предмет​ный набор Z не является частым, то добавление некоторого нового предмета А к набору Z не делает его более частым. Другими словами, если Z не является популярным набором, то и набор ZUА также не будет являться таковым. Дан​ное полезное свойство позволяет значительно уменьшить пространство поиска ассоциативных правил.

Работа с Deductor Studio.

1.Импорт данных для анализа. 

Для анализа данных необходимо импортировать данные из текстового файла, содержащего набор необходимых транзакций. Для каждого задания по лабораторной работе данный файл создается исполнителем, в соответствии с выбранной темой. Подключение к файлу происходит путем следования указаниям диалоговых окон программы (на сайте разработчика можно ознакомиться с видеоматериалами подробнейшим образом описывающими необходимый набор действий). В ходе подключения к файлу указывается форматы анализируемых данных, и символы их разделения. В качестве примера используется файл Supermarket.txt, с котором содержится таблица следующего вида:

Номер чека
Товар

160698
КЕТЧУПЫ, СОУСЫ, АДЖИКА

160698
МАКАРОННЫЕ ИЗДЕЛИЯ

160698
ЧАЙ

160747
МАКАРОННЫЕ ИЗДЕЛИЯ

160747
МЕД

160747
ЧАЙ

161217
КЕТЧУПЫ, СОУСЫ, АДЖИКА

161217
МАКАРОННЫЕ ИЗДЕЛИЯ

161217
СЫРЫ

161243
КЕТЧУПЫ, СОУСЫ, АДЖИКА

161243
МАКАРОННЫЕ ИЗДЕЛИЯ

В данной таблице «Номер чека» является номером транзакции, а «Товар» - элементом транзакции. Как номер транзакции, так и ее элементы являются дискретными данными. При описании столбцов в ходе импорта из файла необходимо указывать соответствующие параметры для данных. 

2. Анализ данных

Нажатием клавиши F7 вызывается Мастер обработки, который позволит проанализировать данные и выявить в них необходимые ассоциативные правила. При настройке параметров построения ассоциативных правил используют минимальный и максимальный процент поддержки для часто встречающихся множеств и достоверности для ассоциативных правил. Это служит для исключения правил и наборов не представляющих интереса для исследования в виду своей очевидности, либо слишком малой значимости. Ввиду крайне малого объема составляемой модели базы данных для исследования в ходе лабораторной работы пороги процента поддержки часто встречающихся множеств и достоверности ассоциативных правил необходимо выставить от 0 до 100%. 

3. Подготовка отчета по работе с Deductor Studio

Версия программы является обучающей, что обуславливает ряд функциональных ограничений по ее использованию. В связи с этим результаты исследования в Deductor Studio, необходимо сохранить в формате рисунка, нажатием клавиши    «Prt Sc». 
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