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PRZYKLAD PROGNOZOWANIA
Z WYKORZYSTANIEM METOD DATA MINING

Tomasz Demski, StatSoft Polska Sp. z o.o.

Wprowadzenie

Prognozowanie jest jednym z najczesciej wystepujacych zadan analizy danych — ktoz nie
chciatby wiedzie¢, co stanie si¢ w przysztosci, a zwlaszcza wykorzysta¢ te wiedze przy
podejmowaniu decyzji. Ze wzglgdu na popularno$¢ prognozowania oraz rozmaite
dziedziny jego stosowania opracowano bardzo wiele sposobow budowy modeli prognos-
tycznych (przeglad metod prognozowania znajduje si¢ w podreczniku [1]). My zajmiemy
si¢ budowa modelu z wykorzystaniem podejscia data mining 1przestrzeni roboczej
STATISTICA Data Miner.

Krétko o data mining

Mozna si¢ spotka¢ z wieloma definicjami data mining; jedna z rozsadniejszych wydaje si¢
zaproponowana w podreczniku [2]: ,,Data mining jest procesem badania i analizy duzych
ilosci danych metodami automatycznymi lub pétautomatycznymi w celu odkrycia znacza-
cych wzorcow i regul”.

W podejéciu data mining kluczowe jest uzyskanie odpowiedzi na pytanie nurtujace
badacza, rozwigzanie konkretnego problemu, przewidzenie wartosci pewnej waznej z prak-
tycznego punktu widzenia warto$ci. Zazwyczaj mniej wazne jest sformutowanie ogolnego
wniosku czy reguty.

W data mining model oceniamy na podstawie trafnos$ci jego przewidywan. Jednak podczas
dopasowywania parametrow modelu (ktdry to proces nazywamy uczeniem) moze wystapic¢
ten sam btad, ktory zdarza si¢ popetni¢ ludziom, tzn. algorytm nauczy si¢ na pamigé
rozwigzywania zadan przedstawionych w czasie uczenia. Nauczony na pamig¢ model
swietnie przewiduje wartosci, ktore itak znamy, ale catkowicie zawodzi dla nowych
przypadkow — czyli jest zupelie bezuzyteczny. Takie zjawisko nazywamy przeuczeniem
1 aby go unikna¢ dzielimy dane na co najmniej dwie proby:

¢ uczgca: te dane pokazujemy algorytmowi na etapie tworzenia modelu,
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¢ testowa: dla tych danych wylacznie stosujemy uzyskany model ioceniamy jego
przydatnos¢.

W data mining bardzo cze¢sto stosujemy metody uczace si¢, dla ktorych nie okreslamy
z gory postaci zalezno$ci (np. ze $rednia warto$¢ zapotrzebowania na energi¢ elektryczng
rosnie liniowo albo wyktadniczo), oczekujemy raczej, ze algorytm znajdzie odpowiednig
posta¢ zalezno$ci. Dosy¢ czesto uzyskane w ten sposoéb modele sg na tyle skomplikowane,
iz nie umozliwiaja tatwej interpretacji przez cztowieka, i stosujemy je jak czarng skrzynke:
tzn. nie wnikamy w to, jak budowana jest prognoza, byleby tylko byla tratha. W data
mining stosuje si¢ rowniez tradycyjng statystyke, jednak zazwyczaj mniej restrykcyjnie
sprawdza si¢ zalozenia dotyczgce tych metod, a uzyskane wyniki oceniamy raczej poprzez
uzyskang trafno$¢ przewidywan, a nie wyniki testow statystycznych modelu.

Cel i zadania

Naszym celem jest zbudowanie modelu przewidujacego godzinowe zapotrzebowanie na
energie elektryczna. Bedziemy przewidywac zapotrzebowanie w poszczegdlnych godzi-
nach na nastgpng dobe. Przede wszystkim chcemy uzyska¢ trafne przewidywania (z matym
btedem w probie testowej) — model nie musi by¢ zrozumialy dla cztowieka.

& Dane: Prognozowanie.sta {9 zmn. * 2208 prz.)

-

Zbior zawiera dane o zapotrzebowaniu na energie, zebrane przez pewne Zaklady Energetyczne. Dane
dotycza okresu od listopada do styeznia nastepnego roku. Dla zachowania poufnosci wartosci niektérych
zmiennych zostaly zmienione,
1 2 3 4 5 B 7 g g
Nr Miesiac Dzhies Godzina DTS Temperatura Zachmurzenie i Fraba
1] 1lListopad 1 1 Miedz /Sw. 50 B/D 305058 0
2 2/Listopad 1 2 Migdz /S, 50 BD 286 228 0
3 3 Listopad 1 3 Migdz /S, 50 BD 275 847 4
4 4 Listopad 1 4 Nigdz /S, 50 EB/D 277 E28 0
5 5 Listopad 1 5 Miedz./Sw. 50 B/D 275699y
4] B Listopad 1 B Miedz /S, 50 B/D 264 828 0
7 7 Listopad 1 7 Miedz. /Sw. 5.0 B/D 251276 u
i 5 Listopad 1 8 Migdz S A0 B/D 251,137 0
9 9 Listopad 1 9 higdz S, 50 B/D 256 598 0
10 10| Listopad 1 10/ Migdz /Sw. 50 B/D 261671 u
11 11|Listopad 1 11| Miedz /Sw. 50 B/D 255 764 U
12 12|Listopad 1 12| Miedz /Sw. 50 B/D 253,401 u
13 13|Listopad 1 13 Miedz /S, 50 B/D 254,167 \u
14 14| Listopad 1 14| Niedz ISW. 50 B/D 247 35000 -

Rys. 1. Fragment arkusza danych.

Dysponujemy danymi z trzech miesigcy: listopada, grudnia i stycznia; tacznie mamy 2208
obserwacji. W pliku danych znajdujg si¢ nastgpujace wielkosci:

¢ Numer kolejny obserwacji — zmienna Nr,

¢ Czas idata obserwacji: zmienne Miesigc, DzMiesigca (numer kolejny dnia miesigca)
oraz Godzina,
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¢ Dzien tygodnia: zmienna DTS (jesli dzien byt $wiateczny, to zmienna przyjmuje
warto$¢ Niedz./Sw.),

¢ Informacja o pogodzie w ciggu dnia: zmienne Zachmurzenie i Temperatura (wartosci
zostaty usrednione po calej dobie),

¢ Zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng: zmienna Z.

Ponadto w arkuszu danych umieszczono kolumne Proba z informacja, czy obserwacja ma
trafi¢ do préby uczacej czy testowej. Probe testowa tworza dwa ostatnie tygodnie obserwo-
wanego okresu. Na rys. 1 widzimy fragment wejsciowego arkusza danych.

Mozemy przyjac, ze dane sg dobrej jakos$ci, poniewaz wigkszo$¢ z nich jest na biezgco
wykorzystywana w analizach i raportach, zbierana automatycznie (nie wpisywana z kla-
wiatury) i sg sprawdzane na etapie wpisywania do bazy danych. Niemniej jednak przepro-
wadzimy wstepng analize danych: przede wszystkim w celu uzyskania ogolnego wgladu
w zaleznosci i reguty dotyczace zapotrzebowania na energi¢ elektryczna, ale rowniez aby
wykry¢ ewentualne ,,dziwne” obserwacje.

Wstepna analiza i przygotowanie danych

Prognozowanie zazwyczaj zaczynamy od zobaczenia, jak zmienia si¢ w czasie interesujaca
nas wielkos$¢. Ponizej widzimy wykres liniowy przedstawiajacy zapotrzebowanie na ener-
gie elektryczng w kolejnych godzinach w badanym przez nas okresie.
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Rys. 2. Wykres przebiegu godzinowego zapotrzebowania na energie elektryczna.

Jak wida¢ na wykresie (rys. 2), w przebiegu zapotrzebowania nie pojawiaja si¢ dziwne,
gwaltowne skoki. Widzimy natomiast dosy¢ wyrazng okresowos¢ (sezonowosc). Nie ma
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wyraznego trendu, natomiast wydaje si¢, ze mniej wigcej od 1/3 obserwacji nastapit wzrost
sredniego zapotrzebowania na energig.

Trend bedziemy mogli latwiej zauwazy¢, jesli sporzadzimy wykres przedstawiajacy dane
zagregowane (opcja umozliwiajgca tworzenie takich wykresow znajduje  si¢
w STATISTICA na karcie Wiecej okna Wykresy liniowe 2W). Na rys. 3 ponizej widzimy,
jak wyglada $rednie zapotrzebowanie godzinowe w obrgbie kolejnych dob.
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Rys. 3. Wykres przebiegu godzinowego zapotrzebowania usrednionego po catej dobie.

Na wykresie wyrazniejsza jest okresowos$¢, brak trendu i skok sredniego zuzycia, o ktorych
pisaliSmy powyze;j.

W prognozowaniu cz¢sto wykorzystuje si¢ zmienne opdznione, tzn. przewidujemy warto$¢
zmiennej na podstawie jej wczesniejszych obserwacji. Zwigzek miedzy biezacym zapo-
trzebowaniem a jego poprzednimi wartosciami zbadamy za pomoca wykresu autokorelacji
(rys. 4). W oczy rzuca si¢ bardzo silny zwigzek miedzy biezacym zapotrzebowaniem a jego
warto$cig godzing wczesniej: wspoOlczynnik korelacji tych wielkosci wynosi 0,958. Tak
duza warto$¢ daje nadzieje, iz wykorzystanie w modelu obserwacji opéznionej o 1 zaowo-
cowatoby trafnymi przewidywaniami. Jednak nasze zadanie polega na przewidywaniu catej
przysztej doby idlatego nie wykorzystamy zapotrzebowania z poprzedniej godziny
w modelu.

Zauwazmy, ze bardzo wyrazna jest rowniez autokorelacja z zapotrzebowaniem z po-
przedniej doby (obserwacja opdzniona o 24): wspotczynnik korelacji wynosi 0,762. Te
wielkos$¢ bedziemy mogli wykorzystaé w naszym modelu.
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Opézn Kor. S.E Q P
1 +,958 ,0213 142028, 0,000
2 +,874 ,0213 ] 3719, 0,000
3 +,768 ,0213 i ] 5025, 0,000
4 +,647 ,0213 i ] 5951, 0,000
5 4,523 ,0212 { ] 6557, 0,000
6  +,410 ,0212 ; ] 6929, 0,000
7 +,316 ,0212 ‘B 7150, 0,000
8 +,246 ,0212 ‘§;;;;TJ 7284, 0,000
9  +,199 ,0212 [ 7372, 0,000
10  +,169 ,0212 = 7435, 0,000
11 +,145 ,0212 i na] 7482, 0,000
12 +,130 ,0212 i 7520, 0,000
13 +,124 ,0212 ‘5§§ 7554, 0,000
14 +,127 ,0212 C 7590, 0,000
15  +,136 ,0212 | 7631, 0,000
16 +,164 ,0212 N | 7691, 0,000
17 +,218 ,0212 ;- (N 7798, 0,000
18  +,298 ,0212 i ] 7995, 0,000
19  +,393 ,0212 8339, 0,000
20 +,498 ,0212 S — 8893, 0,000
21 +,599 ,0212 . 9692, 0,000
22 +,682 ,0212 ‘ffffffffffffféj 107E2 0,000
23 +,741 ,0212 ] 120E2 0,000
24 +,762 ,0212 i — 133E2 0,000
25 4,722 ,0212 ‘B 144E2 0,000
26 +,644 ,0211 [ 153E2 0,000
27 +,541 ,0211 . ] 160E2 0,000
28  +,423 ,0211 i ] 164E2 0,000
29 +,303 ,0211 i ] 166E2 0,000
30 +,194 ,0211 ] 167E2 0,000
31 +,102 ,0211 ] 167E2 0,000
32 +,035 ,0211 O 167E2 0,000
33 -,008 ,0211 B 167E2 0,000
3¢ -,035 ,0211 B 167E2 0,000
35  -,055 ,0211 @ 167E2 0,000
36 -,065 ,0211 O 167E2 0,000
-1,0 05 0,0 0,5 1,0

Rys. 4. Autokorelacja dla zapotrzebowania.

Teraz zajmiemy si¢ wptywem na zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng zmiennych, ktore
sg zapisane w wejsciowym pliku danych i mozemy je wykorzysta¢ do przewidywania.

Na wykresie ramka-wasy przedstawionym na rys. 5 widzimy, jak ksztattuje si¢ zapotrze-
bowanie w poszczegdlnych godzinach. Zalezno$¢ jest bardzo wyrazna i silna, a jej przebieg
zgodny ze zdrowym rozsadkiem.
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Rys. 5. Zapotrzebowanie w réznych godzinach.
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W pliku danych zapisana jest §rednia temperatura dobowa, ktéra powinna rowniez wpty-
wac na zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng. Wpltyw temperatury na zapotrzebowanie
pokazuje diagram korelacyjny na rys. 6. Jak wida¢, im nizsza temperatura, tym wicksze
zapotrzebowanie na energi¢ — w okresie zimowym jest to jak najbardziej rozsgdny wynik.
Na wykresie naniesione jest rOwnanie regresji liniowej zapotrzebowania w funkcji tempe-
ratury: mozemy je zinterpretowac tak, ze spadek temperatury o jeden stopien powoduje
srednie zwigkszenie zapotrzebowania o okoto 3 jednostki, jest to mniej wigcej 1% $redniej
wartosci zapotrzebowania na energie.
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Rys. 6. Zapotrzebowanie na energi¢ a temperatura.

Dane zawierajg zmienng Zachmurzenie, wydaje si¢, ze ta wielkos¢ powinna wplywac na
zapotrzebowanie na energie elektryczng. Mogliby$my przeanalizowa¢ ten wpltyw podobnie
jak wptyw temperatury. Przy tworzeniu wykresu spotka nas przykra niespodzianka: ot6z
Zachmurzenie przyjmuje wytacznie jedng warto$¢: ‘B/D’ i na nic nam si¢ nie przyda.

Budowa modelu w przestrzeni roboczej STATISTICA Data Miner

Po wstepnej analizie danych przechodzimy do budowy w przestrzeni roboczej
STATISTICA Data Miner modelu przewidujacego zapotrzebowanie na energi¢ elektryczng.
Z menu Data Mining wybieramy pozycj¢ Przestrzenie robocze — Modelowanie i eksplo-
racja wielowymiarowa — Podreczny projekt dla modeli liniowych. Na ekranie pojawi si¢
przestrzen robocza przedstawiona na rys. 7. W przestrzeni roboczej model i sposob jego
stosowania dla nowych danych okreslamy jako schemat (graf) przeptywu danych. Dzigki
temu mamy przejrzysta prezentacj¢ operacji wykonywanych w celu uzyskania modelu,
mozemy tatwo aktualizowaé¢ modele i wprowadza¢ do nich zmiany.
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Zriidta Przygotowanie, czyszczenie, Analiza danych [modelowanie, Raporty
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Rys. 7. Przestrzen robocza Podreczny projekt dla modeli liniowych.

Pierwszym krokiem okreslania modelu jest wskazanie zrodta danych: w tym celu klikamy
przycisk Zrédlo danych na pasku narzedzi przestrzeni roboczej (zob. rys. 7) i wskazujemy
plik z danymi o zapotrzebowaniu na energi¢ (Prognozowanie.sta). Po wskazaniu zrodta
danych program wyswietla okno Wybierz zmienne zalezne i predyktory, w ktorym okresla-
my typy zmiennych wykorzystywanych w analizie. W naszym przypadku Z bedzie zalezna
zmienng ilosciowa, Temperatura predyktorem ilosciowym, a Godzina, DTS oraz Zachmu-
rzenie predyktorami jako$ciowymi.

Wybierz zmienne zalezne i predykiory ¢ |[%]| § Wybierz zmienne zalezne i predyklory
Fodstawowe 1W|¢:e|] Podstawowe  ‘Wigoe] I
Zmienne specialnego przeznaczenia
Licznogci:
Zalezne:; ilodoiowe: a8
] Zmiennaz licznosciami | Zmienna z licznosciami  brak
Zalezne; jakosciowe: brak
‘ Ucinanie:
B wiskagnik ucinania “wskadnik ucinania: brak.
Predyktory; ilofciowe: B ,— ,—
Predyktory; jakosciowe: 4.5 7
|dentyfikowanie praby uczacejtestowe]:
B ke | bk |
Bl Jiaca Zmierna kodujgea: Friba
we | By w ) i .
oAsEs S L] Kod proby uezace:.  [u~ Kodpdby testowej: £

[~ Dane do wdiozenia; nie twoiz ponownie model Anuluj [~ Dane do wdiozenia; nie twoiz ponownie model Anuluj

Rys. 8. Wybor zmiennych.

W zbiorze danych mamy zmienng Proba, rozrdzniajaca proby: uczaca itestowa. Aby
wykona¢ podzial na proby wedlug wartosci tej zmiennej (zamiast domyslnego losowego
podziatu), przechodzimy na karte Wiecej, i w grupie Identyfikacja proby uczqcej/testowej
klikamy przycisk Zmienna kodujgca i wybieramy zmienng Proba jako identyfikator proby,
po czym jako kod danych uczacych wskazujemy ‘u’, a testowych ‘t’. Ustawienia na obu
kartach okna Wybierz zmienne zalezne i predyktory widzimy na rys. 8.
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Jak wspomnielisSmy wcze$niej, zmienna Zachmurzenie jest stala ina nic nam si¢ nie
przyda. Mogliby$my po prostu jej nie wybiera¢ do analizy, ale postapimy inaczej, tak aby
zabezpieczy¢ si¢ przed wystgpieniem takiego problemu dla innych zmiennych w przysz-
losci. Do eliminacji zmiennych, ktére przyjmujg tylko jedng warto$¢, zastosujemy wezet
Usun state zmienne z foldera Czyszczenie danych przegladarki weztdw. Do przestrzeni
roboczej wezet Usun state zmienne wstawiamy, klikajac przycisk Przeglgdarka wezlow na
pasku narzgdzi przestrzeni roboczej (zob. rys. 7), przechodzac do odpowiedniego foldera
1 dwukrotnie klikajac wezet — analogicznie jak w eksploratorze Windows. W celu wykona-
nia operacji klikamy przycisk Uruchom lub naciskamy klawisz F5. Po zakonczeniu prze-
twarzania w przestrzeni roboczej pojawi si¢ nowe zrodlo danych, juz bez statej zmiennej
(zawarto$¢ zrodia danych mozemy podejrze¢ poleceniem Pokaz dokument z menu Wezty).
Wynik wykonania projektu data mining pokazano na rys. 9.

p Uruchom = Zradio danych @ Zmienne %7' Przegladarka westdw = ‘ Potaczenie 3 Kreator b
Zrodta Przygotowanie. czyszczenie, Analiza danych [modelowanie, Raporty
danych transformacja danych klasyfikacja, prognozowanie]
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Zhidr zawiera dane o zapotrzebowaniu na energie, zebrane przez pewne Zaktady Energetyczne. Dane
dotyczg okresu od listopada do stycznia nastepnego raku. Dla zachowania poufnosci wartosci niektor
zmiennych zostaty zmienione.

1 2 3 4 5 3 7 ‘ B

Nr Miesigc | DzMies |Godzina DTS |Temperatura I Proba
1 1llistopad 1 1 Miedz./ow 5 305,058 u
D 2 Listopad 1 2 Miedz /G 5 285228 u | 1]
= 3 Listopad 1 3 N\edz.!S\n\ f 275847 1

Rys. 9. Przestrzen robocza po uruchomieniu we¢zta usuwajacego state zmienne
i wynikowy arkusz danych.

Do prognozowania chcemy wykorzysta¢ zmienng, ktorej nie ma w pliku wejsciowym:
wartos$¢ zapotrzebowania z poprzedniego dnia. Uzyjemy do tego celu wezta Przeksztaice-
nia zmiennych (z foldera Przeksztatcenia danych), obliczajacego nowe warto$ci zmiennej
na podstawie wzoru podanego przez uzytkownika. Po wstawieniu tego wezta do przestrze-
ni roboczej klikamy go dwukrotnie, po czym w oknie Edytuj parametry naciskamy przy-
cisk Edytuj 1 podajemy formule tak jak na rys. 10. W formule korzystamy ze standardowej
funkcji arkusza Lag(x,op), zwracajacej warto$¢ x sprzed op obserwacji. Po lewej stronie
znaku rownosci wpisaliSmy zmienng Z wczoraj, ktorej do tej pory nie byto w arkuszu —
w takim przypadku program doda nowg zmienng o tej nazwie do arkusza iobliczy jej
warto$ci wedtug podanego wzoru.
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Po dodaniu nowej zmiennej do arkusza powinniSmy uwzgledni¢ ja na liscie predyktorow.
W tym celu dwukrotnie klikamy nowe zrédlo danych, a potem w oknie Wybierz zmienne
zalezne i predyktory klikamy przycisk Zmienne 1 dotaczamy zmienng Z wczoraj do listy
predyktorow ilosciowych (np. klikajac jej nazwe na tej liscie przy weisnietym klawiszu
Ctrl).
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Rys. 10. Okreslanie wzoru dla obliczenia zmiennej z wczorajszym zapotrzebowaniem na energig.
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Po dokonaniu wyboru zmiennych tagczymy strzatkag wynikowe zroédto danych z weztem
dzielacym dane na cze$¢ uczacy i testowa.
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Rys. 11. Przestrzen robocza po wstawieniu wezlow analitycznych.
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W zastosowanym przez nas szablonie projektu znajduje si¢ jeden wezel budujacy model.
Wezetl ten wykorzystuje uogdlniona regresje liniowa. Oprocz tego wezta do przestrzeni
roboczej wstawimy wezly stosujace dwie techniki typowe dla data mining: wzmacniane
drzewa regresyjne (ang. boosted regression trees) oraz metod¢ wektoréw nosnych
(wspierajacych, ang. support vector machines). Finalny projekt data mining przedstawiony
jest na rys. 11. Obie te metody umozliwiaja modelowanie bardzo zlozonych, nieliniowych
zalezno$ci 1 sg oceniane jako jedne z najsilniejszych technik data mining. Opis wzmacnia-
nych drzew regresyjnych i metody wektoréw nos$nych znajduje si¢ w podrecznikach [3]
i [4]. Aby uzy¢ tych metod, do przestrzeni roboczej wstawiamy wezty Wzmacniane drzewa
regresyjne z wdrozeniem i Metoda wektorow wspierajgcych z wdrozeniem (regresja).

Warto zauwazy¢ jedng wazna zalete tworzenia projektow w przestrzeni roboczej. Otoz jesli
pojawia si¢ nowe dane (np. za kolejny miesigc), to wystarczy je podpiaé do projektu
i reszta wykona si¢ automatycznie.

Przed uruchomieniem projektu zmienimy jeszcze ustawienia wezta regresji: otoz dla
uzyskania dobrego modelu, bez zbgdnych zmiennych, dobrze jest wigczy¢ automatyczny
dobor zmiennych. Zastosujemy metode krokowa postepujaca: polega ona na tym, ze
zaczynamy od modelu zawierajacego wytacznie stala (wyraz wolny), nastepnie wstawiamy
do modelu najsilniejszy predyktor (tzn. taki, dla ktérego poziom p  jest najmniejszy) i tak
dalej, az do osiagnigcia takiej sytuacji, ze dla kazdego dostepnego predyktora poziom p jest
wickszy od wartos$ci progowej (zazwyczaj 0,05).

Parametry dia metody najlepszego podzbion ] Widrozenie 1
Ogdlne ] Wbdr wpnikdw ] Parametry dla metady krokowej 1
etoda budowy modelu: Determinuje metods budewy
modelu.
Zakres wynikdw: Wil =
Uktad czynnikowy do stopnia; 1 E
Brak dopasowania:  Tak * Nie
Wraz vl Uwezglednij w modelu -
Delta wymiatania 1.E 7 E
Delta odwracania 1.E-: 12 E
Ubwdrz Zradko danych, ady N 1000 E
jest mnigjsze ad:
Dodaj nowvy parametr... | Zapizz jako [tworzac nowy wezed]... ‘ oK | Anuluj |

Rys. 12. Ustawienia dla wezta wykonujacego regresje.

' W modelach regresyjnych poziom p dla zmiennej jest obliczamy jako prawdopodobienstwo tego, Ze wspot-
czynnik dla danej zmiennej w rownaniu regresji przyjmie obserwowang lub wigksza wartos¢, gdy w rzeczy-
wisto$ci (mowigc bardziej $cis§le w populacji generalnej) wspotczynnik ten jest rowny zeru.
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W celu wiagczenia automatycznego doboru zmiennych dwukrotnie klikamy wezet Ogolna
regresja krokowa i najlepszego podzbioru z wdrozeniem iw oknie jego parametrow na
liscie Metoda budowy modelu wybieramy Krokowa postepujgca, tak jak na rys. 12.

Po uruchomieniu projektu program znajdzie model trzema wybranymi przez nas metodami.
Uzyskane modele zostang zastosowane dla danych z proby testowej, a w przestrzeni
roboczej pojawia si¢ dla kazdego modelu: nowe zrodto danych z wynikami stosowania
modelu oraz wezet ze skoroszytem podsumowujacym proces budowy modelu (w czesci
Raporty). Przestrzen robocza po wykonaniu modeli przedstawia rys. 13.
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Rys. 13. Przestrzen robocza po uruchomieniu weztow analitycznych.

Po uzyskaniu modeli nalezy oceni¢ trafnos¢ ich przewidywan. Do tego celu uzyjemy wezta
Dobro¢ dopasowania (znajduje si¢ on w przegladarce weztow w folderze Data mining —
Dobro¢ dopasowania). Podlaczamy ten wezel do kazdego ze Zrddet danych powstatych
w wyniku stosowania modeli dla danych testowych. Wczesniej wybieramy zmienne dla
tych zrédet: jako zmienng zalezng ilo§ciowa wskazujemy obserwowane wartosci (Z£), a jako
predyktor warto$ci przewidywanej (zmienne te noszg nazwe¢ tworzong z identyfikatora
metody i przyrostka Przew). W tabeli ponizej zestawiono miary jakosci dopasowania dla
stosowanych przez nas metod.

Metoda . Wzmacniane Wektory
. Regresja drzewa s .
Miara . wspierajace
regresyjne
Srednia kwadratéw reszt 385 428 365
Sredni blad bezwzgledny 14,9 15,9 14,8
Wzgledne odchylenie przecietne 0,0417 0,0445 0,0411
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Najlepsze wskazniki ma metoda wektorow wspierajacych, aczkolwiek zwykta regresja daje
przewidywania porownywalnej jakosci. Dla obu tych metod przeci¢tnie mylimy si¢ o okoto
4%. Pomimo uzyskiwania lepszych wynikoéw metoda wektorow wspierajacych, w praktyce
by¢ moze lepiej bytoby zastosowac regresje, ze wzgledu na jej prostote, fatwos§¢ wdrozenia
i mozliwos$ci interpretacji wynikow.

Mozemy jeszcze sprobowac poeksperymentowac z parametrami analiz, aby uzyskac lepsze
modele. W przypadku wektorow wspierajacych (no$nych) warto sprobowaé zmieni¢ wyko-
rzystywane jadro i parametry modelu Pojemnosé, Epsilon i Ni (na karcie SVM parametrow
wezta). Pamigtajmy, Zze nie musimy doktadnie wiedzieé, co oznaczaja te parametry:
wystarczy metoda prob i bledow sprawdzi¢, czy ich zmiana poprawia uzyskiwane prog-
nozy. W naszym przypadku pozytywny efekt daje zastosowanie jadra wielomianowego
zamiast domyslnego RBF: uzyskujemy $rednig kwadratow reszt 348 zamiast 365.

W przypadku wzmacnianych drzew regresyjnych zazwyczaj najlepsze wyniki dajg usta-
wienia domy$lne. Czasami jednak model polepsza si¢, gdy zwigkszymy parametr Maksy-
malna liczba weztow — tak jest wlasnie w naszym przypadku. Domyslnie Maksymalna
liczba weztow wynosi 3, jezeli zwigkszymy ja do 7, to uzyskamy zauwazalng poprawe
trafnosci przewidywan, na tyle duza, ze wzmacniane drzewa wyprzedza wektory nosne.
W ponizszej tabeli mamy zestawienie miar jakosci przewidywan po wprowadzeniu zmian.

Metoda . Wzmacniane Wektory
Mi Regresja drzewa wsbieraiace
1ara regresyjne pieraja
Srednia kwadratéw reszt 385 313 348
Sredni blad bezwzgledny 14,9 13,7 14,6
Wzgledne odchylenie przecietne 0,0417 0,0382 0,04058

Po statystycznej ocenie modeli, nalezy oceni¢ je pod katem ich planowanego zastosowania.
W zaleznosci do tego, jaki jest nasz cel, moze si¢ okazaé, ze wzgledne odchylenie
przecigtne na poziomie 3,8% jest $wietnym wynikiem, albo nie do przyjecia — to juz zalezy
od praktycznych uwarunkowan.

Jesli uznamy, ze model jest odpowiedni, to zazwyczaj bedziemy stosowaé go dla nowych
danych. Mozemy wyznaczaé przewidywane warto$ci w przestrzeni roboczej STATISTICA
Data Miner: w tym celu wystarczy podpia¢ nowe dane do wezta Przewidywania wszystkich
modeli (regresja) 1 uruchomic¢ projekt. Inny sposob to zapisanie formuty modelu w postaci
kodu C lub XML (moéwigc doktadniej specjalnego dialektu XML o nazwie PMML przez-
naczonego do stosowania modeli data mining) i stosowanie go we wlasnych programach.
Ponadto to w sktad systemu STATISTICA Data Miner wchodzi specjalne narzedzie do
zapisywania przewidywanych wartosci w bazach danych.
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