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Abstrakt

Diplomovéa prace se zabyva problematikou ziskavaaiosti z databazi a rogshim systému pro
dolovani z dat v prostdi Oracle vyvijeny na VUT FIT. V koncepci jadrahtdo systému je
zabudovano rozhrani, umagici pidavani dolovacich modiul Hlavnim cilem této prace je
nastudovat toto rozhrani, naimplementovat derdt do aplikace dolovaci modul pro klasifikaci
metodou rozhodovaciho stromu. Prace se také zgtgnavnanim aplikace s podobnym kogmém
produktem SAS Enterprise Miner.

Abstract

The master’s thesis deals with the knowledge discovdatabases and with the extending of the data
mining systems in the Oracle environment develagetie VUT FIT. The system kernel conception
incorporates an interface that enables the addimizta mining modules. The objective of the thesis
is to learn this interface and implement and emtea data mining module for decision-tree
classification into the application. In additiohet thesis compares the application with similar
commercial product SAS Enterprise Miner.
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1  Uvod

Na konci 20. stoleti vznik& s rozvojem infornéh systém, nejen potem, ale i velikosti, velké
mnozstvi dat, které tyto systémy ukladaji v datédiamebo jinych datovych uloZistich. d&bkem let
90. z&in& byt problém velkého mnoZstvi dat vyrazny a wlie se zde snaha ziskavat zajimaveé,
potencidl@ uzitetné a nové informace jinymi postupy nez pouhym dmtazmad databazovou
tabulkou.

Pro tyto @ely byly vytvaleny datové sklady(data warehaus), které dmjpzdata nejenom
skladovat, ale také poskytuji podporu pro analyat ®1odel dat je u datového skladu v pogob
multidimenzionalni datové kostky, kterda mé nad setlefinovany operace. Datové kostky vyuziva
pro svoji ¢cinnost OLAP(Online Analytical Procesing) systémyekprovadna analyza probiha
vétSinou interaktivel a spoustu rozhodnuti provadidvek. Ziskani komplexnich Gdapomoci OLAP
nastrofi byva pracné &asow narané.

Jako druhy sgr pro analyzu velkého mnoZstvi dat se v 90. letesial vyvijet systém pro
ziskavani znalosti z databazi. Rozdilnost tohéistypu, oproti OLAP operacim, je v tom, Ze je zde
snaha o co nejvice automatizovany posttifledani potenciathuzitetnych vztali, modet a vzoi.

V dnesdni dob se rozviji pedevsim metody a nastroje pro ziskavani znalaktabazi.

Mezi prvni, ktéi vyuZzivali ziskavani znalosti z databazirightedevsim finaéni analytikové.
Snazili se zjistit, co lidé nakupuji rejstji ve spojeni s jinymi produkty (tzv. analyza nakihmo
koSiku) nebo se snaZili odhadnou, kterému klienttti bankovni (&r a kterému ne na zaklad
zkuSenosti s jinymi klienty (tzv. klasifikace). Dnge vyuZiti tohoto odstvi mnohem déle. Pomoci
metod ziskavani znalosti z databazi se odhaduji m@turzovnim trhu, zkoumaji se zdravotni rizika
podle Zivotniho stylu lidi nebo se experimentuj@aZnosti, Ze by bylo mozné pomocikterych
metod pedpovidat péasi. Od¥tvi pro pouZiti ziskdvani znalosti z databazi jg&ennozstvi a jejich
pocet a UspSnost se bude v budoucnosti zvySovat s rostouckongm pditaci.

Tato prace se nesnazi obsahnout celé téma kolé&davard znalosti z databéazi, ale ma za ukol
uveéstéten&e do problematiky. Sa@asti prace je nastudovani metody klasifikace arihgd pro tuto
metodu, pedevsim vS8ak metodu rozhodovaciho stromu. Dalespmpipostup implementace této
metody jako modul pro klasifikaci systému ziskévanalosti z databazi na platfafniNetBeans
vyvijeny na fakuk FIT VUT. Tento systém se jmenuje Data Miner. PrAagazuje na diplomoveé
projekty Ing. Krasného [2] a Ing. Madera [3].

Prace je organizovana do 7 kapitol. Druha kapifotgisuje proces ziskavani znalosti z
databazi. Mlo by byt jasné, Ze tento proces je relatigiozity a vypéetrg narany, Ze jeho sotésti
neni jen ziskani gitych znalosti, ale také Uprava, ¥ldat a dalSi techniky, které jsou stegfileZité
jako samotné dolovani dat.

Treti kapitola je ¥novana popisu klasifikace. Popisuje, z jakych krgk sklada a jaka data
jsou pro tuto metodu vhodna. Obsahuje také podidbmpopis algoritmu rozhodovaciho stromu,
kterym se tato prace zabyva a okrajeivvS§ima skterych dalSich metod.

Ctvrta kapitola pedstavuje satasny stav systému pro ziskavani znalosti z databadgeny
na fakul& FIT VUT. Snahou je popsat jednotlitésti potebné pro pochopeginnosti systému a pro
ptipojeni modul. Zanttfuje se také na pouZzité technologie tgorbé modulu a technologie spojené
s celym systémemCasté&né popisuje jazyk DMSL, Oracle Data Mining a vyvojoy#ostedi
NetBeans.

Kapitola 5 podrobgi popisuje vytvdeny modul pro klasifikaci metodou rozhodovaciho
stromu, podporu Oracle Data Mining pro dolovanilemou metodou, Upravu jazyka DMSL pro
ukladani pabéhu dolovani, parametrmodulu a vydolované znalosti. Kratce popisuje ramh
Mining Piece. \énuje se podrohSimu popséani jednotlivych implementovanydfdta podrobw



popisuje now vytvoieny balik pro vizualizaci klasifikmich metrik, ktery by & slouzit i dalSim

iesitetm. Sesta kapitola ukazuje grafické rozhrani celékaqe, vytvdeni nové dolovaci ulohy,
kterd obsahuje dolovaci modul klasifikace rozhodawastromem. Popisuje a ukazujeékieré

komponenty, které jsou pebné pro vytvieni podminek pro spravnou fummost modulu.

Kapitola 7 srovnava nami vytieny modul s podobnym modulem z koirého systému SAS
Enterprise Miner, ktery se pouziva pro vyuku na MOT. Jedna se o zhodnoceni pouZitelnosti
jednotlivych systérin, vizualizaci vydolovanych znalosti a ziskanych nikeOsma kapitola navrhuje
moZznéaieSeni pro dalSi vyvoj aplikace Data Miner. &@&na kapitola shrnuje jednotlivé poZadavky
a hodnoti dosazené vysledky.



2 Ziskavani znalosti z databazi

MuZeme fici, Ze ziskavani znalosti z databa@ extrakce (neboli ,dolovani*) zajimavych
(netrivialnich, skrytych, iddve neznamych a potencidlzitecnych) model dat a vzoi z velkych
objent dat. Tyto modely a vzory reprezentuji znalostkare z dat. [1]

Kde netrivialni jsou takové modely, které nejsou dostupnécejmym dotazem nad databazi,
ale je nutné pouzit na&mejsi postup.Skryté znamena, Ze tyto vzory nejsou na prvni pohled
odhalitelné a musi se péme slozig hledat. Aby byly modely uzitmé, musi bydrive neznamé
znama fakta a skuteosti nema smysl hledaotencial@ uzite’né jsou mysleny takové modely a
vzory, které ndm pomohou se rozhodnout ohledsjakého postupu, rozhodnuti nebtekia
dokazované hypotézy.
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Obr. 2.1: Proces ziskavani znalosti z daefzato z [16])

Je to proces pofme velice slozity, skladajici se zkolika kroki (Obr 2.1), jejichZz spravné
provedeni je tllezité pro dobry vysledek. Jedna se o procesy:
« Cisténi dat —proces, ji kterém se zpracovavaji chyjfzi a nekonzistentni data a odstige

se Sum v datech.

« Integrace dat —data, kter&asto pochazeji z vice zdigjje poteba sjednotit. Byv&asto
zarove scisténim, protoZze nekonzistence j&sinou zgisobena pravdaty z vice zdrai.

* Vybér dat — né vSechna data jsou pro danou Ulohigiota. V této fazi vybereme ty sloupce,
dimenze z rekéni databaze nebo datového skladu, které jsotigdeni Glohy podstatné.

e Transformace dat — prevod dat do podoby vhodné pro dolovani, ifidad normalizace
vstupu nebo odstr&ni extrémnich hodnot.

« Dolovéani dat —tento narény krok je jadrem celého procesu, aplikuje metodilgaritmus na
data pipravena v pedchozich krocich a vytiiavzory nebo modely dat, které jsou podkladem
pro dalSi zpracovani.

* Hodnoceni modeh a vzoni —snahou v tomto kroku je najit ty skamg zajimavé vzory, které

budou vhodné pro prezentaci.



« Pochopeni a prezentace znalosti welice dilezitym krokem je interpretace ziskanych
znalosti zgsobem, ktery je vhodny pro Sirokou Skélu lidi i beehnického vzglani, vétSinou
vhodnou vizualizéni technikou (grafy, tabulky, ...).

Prvni ¢tyii kroky se nazyvaji fedzpracovani dat. Data, kterd jsoétSinou uloZena
v klasickych relanich databazich nebo v datovych skladech, nejasto v takovém stavu, abychom
je mohli ihned pouzit pro dolovani dolovacimi metoid. Proto je nezbytné takova data upravovat.
Mezi nefastjSi nedostatky pét chykgjici ddaje, nekonzistentnost dat, data jséiligpodlehla od
ostatnich nebo nejsou spravna. Pokud bychom ddiovealgoritmu pedali neupravena surova data,
jisté bychom dostali Spatné vysledky, jejichzZ interprethy mohla byt velice zav§eti.

Na obrazku 2.1 je systematicky zndzormproces ziskavani znalosti z databazi. J§ patrna
jiz zminovana zavislost jednotlivych kradlkna dobrém vysledku celého procesu.

2.1 Typy dolovacich metod

Existuji mizné druhy dolovanych informaci a znalosti, a prgtonutné mit také dkolik druhi
dolovacich metod, kde kazda metod&ZmbytieSena jinym algoritmem. Typy dolovacich metod Ize
rozcklit na dw zakladni skupiny:

* Prediktivni — tyto Ulohy se na zakladvstupnich dat snaZifgdpowdét budouci hodnoty.

Jedna se deduktivni chovani, kdy se snazimékiag zjistit, zda je novy zakaznik schopen
splacet avr. Klasifikace je jednou z prediktivnich uloh.
e Deskriptivni — popisné metody, které se snaZi charakterizolastnosti dat. Jednou

z deskriptivnich metod je asotrd analyza.

2.1.1 Kilasifikace a predikce

Jedna se o prediktivni typy dolovacich metod. Cilkdasifikaceje nalézt model dat, kterym bychom
rozliSili a popsalitidy dat. Tento model poté pouZijeme na data, w&tenezname jejich tazeni,
pro jejich gifazeni do spravnéitly. Postupujeme véhkolika krocich:
e Uceni— na trénovacich datech, u kterych znanitazani, se vytvo klasifikacni model
e Testovani — Klasifikatni model se musi vyhodnotit. &lje secetnost pipadi, ve kterych
model klasifikoval tidu spraves. D& probiha se na zndmych datech. Pokud testovaridhep
aspEsre, je model pipraven k pouZziti, pokud ne, musi se upravit.
» Aplikace — aplikace modelu na data, jejictil chceme wit.

Klasifikace se pouziva pro teni diskrétni (kategorick€) hodnotyid (teplé, horke,
studené,...). Timto tématem se podrgbibudeme zabyvat ve 4. kapitole. Pro hodnoty s$pch
atributh pouzivamepredikci Nejéasgji se jedna o numerické hodnoty (fiapeplotu). K predikci se
¢asto vyuziva metoda support vector machine (SVNdprregrese.

2.1.2 Popis konceptu/¥id

Data mohou byt spojovana <itou tfidou nebo konceptem, poté je moZzné tyidyt a koncepty
popsat witym jednoduchym aigsnym zgsobem. Popis Ize vyt#ét dvojim z@isobem:



» Charakterizace dat — je souhrnny popis vlastnostidy. Vysledkem byva charakteristika
nag. uritého typu zékazniknebo uéitého druhu zboZzi. Hled4 hodnoty atribukteré jsou
podobné s vlastnostmi tétiady.

» Diskriminace dat — nepopisujeitdu obecs, ale snaZzi se ji porovnavat s jednou nebo vice

jinymi tridami. Hleda hodnoty atriblutkteré se co nejvice odliduiji.

2.1.3 Frekventované vzory

Jsou to vzory, které se v datech vyskytiagto. Tyto Ulohy ukazuji zajimaveé spojitosti mezibauty,
které se pouzivaji n&ppro analyzu nakupniho koSiku. Jedna se o vyhled&asociaci a korelaci.
Asociani analyza je procesemfifkteré hleddme asodai pravidla v takovém tvaru, Zesjaky
atribut podmiuje jiny atribut. Nap. u analyzy ndkupniho koSiku se jedna o praviddapakud si
zékaznik koupfohliky, koupi si isyr. Takové pravidlo by vypadalo:

kupuje(X, rohliky) => kupuje(X, syr) [podpora = 2%polehlivost = 43%)]

Dilezitymi Udaji jsou podpora a spolehlivost, kterécuji vyznamnost zastoupeni
frekventovaného vzoru v datech, ktera analyzujerRedpora zna&i, v kolika procentech
analyzovanych nakupbyly spolé&n¢ tyto polozky zakoupeny. V naSerigac si zakaznici koupili
zarovei rohliky a syr ve 2% nakuip Spolehlivosiyjadiuje paet zastoupeni poloZzek na pravé sfran
pravidla vzhledem k vyskytu poloZek na levé straravidla. V naSemifpact si ve 43% zakaznik
koupi rohliky a hned taky syr.

Pravidla nemusi mit na levé stéapouze jednu jedinou podminku (tzv. jednodimenZigina
pravidlo), ale niZe jich tam byt i 8kolik (tzv. multidimenziondlni pravidlo).

2.1.4 Shlukovéa analyza

Shlukovéni rozdluje jednotlivé objekty doitd na z&klad podobnosti. Hleda takové objekty, které
jsou si nejvice podobné a spaje je do tid. SnaZi se zaroiigaby se jednotlivéritdy od sebe co
nejvice lisily.

2.1.5 Analyza odlehlych objekti

Pouziti analyzy odlehlych objaktnespdiva v hledani vzdr, které se vyskytuji velicéasto, ale
v hledani vzal, které jsou od ostatnictedim odliSné, tzv. odlehlé objekty. Metoda se vyuziedy.
pii hledani podezlych bankovnich transakci neb#i pdhalovani neobvyklého chovani uZivatel
abychom pedchazeli nebezpeym situacim.

Uprava dat pro tuto metodu nesmi prastagpravy na vyhlazeni odlehlych hodnot nebo pouzit
normalizaci, protoZe by se tim odstranila ritgditéjSi cast dat a vysledek takto chybapravenych
dat by nensl Zadnou vypovidajici hodnotu.

2.1.6 Evoluéni analyza

Sleduje chovani jednotlivych atrilfutv éase. Zarduje se na intervaly, které jsou mezi
jednotlivymi opakovanimi nebo rychlost, s jakoudsy atribut mini. VyuZziti evoléni analyzy je
piedevsim fi odhadu ceny akcii na burze.



3 Klasifikace

Jedna se o metodu, kterd se snaitagit objekt doiidy na zaklad vlastnosti tohoto objektu. Pro
klasifikaci je nutné, aby cilovy atribut, ktery ame klasifikovat, nabyval diskrétnich hodnot.
Nejjednodussi samgink je, aby tato hodnota byla binarni (hamalé, velké nebo ano, ne), ale neni
to podminkou. Mezi néastjSi metody, které se pro klasifikaci pouZivaji,ipabzhodovaci strom,
neuronova sinebo bayesovské &it

Jako piklad by mohl byt obchod, ktery se snazi mizdzakazniky do dvou skupin. Jedna
skupina bude obsahovat zakazniky,ikteudou bezproblémovi, a firma jim poskytne moznost
nakupovat na splatky. Druha skupina bude obsatiakaté zakazniky, kiese pro splatkovy prodej
budou jevit jako rizikovi, a proto jim obchod neleugboskytovat moZnost nakupovat na splatky. Tedy
cilovy atribut se jmenuj8PLATKYa niZze nabyvat hodn@noane

Dale se v této kapitole budeme zabyvat problematidasifikace. PopiSeme jeji hlavni faze,
které budeme vystiovat. Pro lepSi nazornost, pouzijeme jiz zénihpriklad prodejny.

3.1 Faze klasifikace

Klasifikace je rozdlena do fazauceni (trénovani)fazetestovania fazeaplikace Béhem prvni faze
jsou z databéaze vybrany vzorky, na kterych se bwéleovaci mechanizmusgit (tzv.trénovaci
mnozina). U &chto dat vime, do kter&idy pati, a jsou tedy vhodnym vstupem pro klasitika
mechanizmus. Vifppadc klasifikace pomoci rozhodovaciho stromu, je potéta trénovaci mnoziny
potieba zjistit klasifik&ni pravidla, pomoci kterych Ize s jistou pragddobnosti klasifikovat objekt

do #id (Obr 3.1).
’
algoritmus

Trénovaci data

JMENO PRIJEM VEK SPLATKY
Pavel Jaro§ nizky mlady ne
Tomas Rychly vysoky mlady ano
Lukas Lavicka vysoky stary ano Klasifika¢ni pravidla
Jana Mala stredni stredni ano
Marek Bar nizky stary ano IF PRIUEM=nizky THEN SPLATKY= ne
Eva Krasna nizky mlady ne IF PRIJEM=vysoky THEN SPLATKY= ano
Alexandr Randa stredni stredni ano IF PRIJEM=nizky AND VEK=stary THEN SPLATKY= ano

Obr. 3.1: Tvorba klasifik&nich pravidel (podle [2])

Druhym krokem je faze testovani (Obr 3.2), kde Weodnocuje, s jakourpsnosti klasifikani
mechanismus funguje. Vybere se mnoZina objektkterych je znamé&ita, které jsou ale jiné nez
vzorky u trénovaci mnoZziny. Prvky testovaci mnoZjsgu nadenym klasifik&nim mechanizmem
ptitazovany do jednotlivychiid. Vzhledem ke znalosti, kam ktery prvekipase zjisti, jak doife je
klasifika¢ni algoritmus nateny.

Z vysledki testovani se df, jestli je klasifik&ni mechanizmus (klasifikator) dost&te dolre
nawen a pipraven pro pouZziti pro klasifikaci nebo zda semgjakym zpisobem upravit .



» ([ Klasifikaéni
l pravidla

Testovaci data i
JMENO PRIJEM VEK SPLATKY | Nov4 data |
Franta Klasa nizky mlady ne -
Eliska Garib vysoky mlady ano [ (Pavel Husa, stredni, stary ) J
Karel Molak vysoky stary ano Dat Gvér?

ano

Obr. 3.2: Klasifikace a aplikace (podle [2]).

3.2 Priprava dat pro klasifikaci

Ptiprava dat fed samotnym procesem Kklasifikaceizea pomoci zlepSit afektivnostigsnost a
stabilitu. Jedna sef@devsim o :

« Cisténi dat — tento krok by réd odstranit nespravna a chyjfwi data. \&tSina
klasifikacnich algoritni zahrnuje i metody pro zachazeni se zaguymi a chykjicimi
daty, ale tento krok fize pomoci shizit népsnost v pibéhu weni.

* Analyza relevance — v datech mize byt velice mnoho redundantnich ddaPro
nalezeni atributu, ktery je zavisly na jinémjza slouzit korel&ni analyza. Naiklad
pokud je silnad korelace mezi &wa atributy, je prawpodobné, Ze f¥eme jeden
Z nich odstranit a tim zmenSime mnozZstvi dat, &enizime tim jejich inforniai
hodnotu. DalSi nerelevantni atributy jsou atribmtgla zbyténé (v naSem ipklack je
to naff. jméno).

» Transformace — data mohou byt transformovana pomoci normalizBiemalizace
pievede ¥tSinou spojité atributy do intervalu od -1 do 1 oebd O do 1. DalSi
moznosti transformace dat je diskretizace. Tentwgw pevede spojity atribut do
nekolika riznych interval a tim vytvdi diskrétni atribut. Diskretizace atriliLje nutna
pro metodu rozhodovaciho stromu.

Podrobny popigisténi, analyzy relevance, redukce a transformacediznv [2].

3.3 Algoritmy klasifikace

Existuje rekolik riznych metod pro klasifikaci. Kazda ma jiné paragetikazda je vhodna pro jiny

typ dat a znalosti, které chceme ziskat. Pokudtkierych datechifinasi dobré vysledky klasifikace
pomoci neuronovych siti, tak na jinych dateaizenbyt nejlepsi metoda rozhodovaci strom. Proto je
dobré ¥dét, jaké maji metody vlastnosti. Existujekolik metrik, které rozhoduji o kvaditmetody:

* Piesnost— udava podil novych objektkteré byly pifazeny do spravnéitly. Tato

metrika je udavana v procentech &spych pokus.
* Rychlost— nar@nost vypd@tu a pouzivani klasifikanich pravidel.
e Stabilita — schopnost vytuit spravny model i pro veliké mnozstvi vstupnich. da
* Robustnost— odolnost proti Sumu a chgjicim hodnotam.
« Interpretovatelnost — jednoduchost pochopeni vystupnich dékteré algoritmy maji

na vystupu jednoducha pravidla, jina sl&ait objekty.



Budeme se ff@devdim zabyvat metodou rozhodovaciho stromu, Keeréilem této prace.
Ostatni metody zminime jen okragov

3.3.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je diagram se stromovou struktuabecg n-narni, kde nejvrchisi uzel
reprezentuje k@n stromu. Vnini uzly reprezentuji testovani atributu, hrany ezpentuji vysledek
testu a listové uzly ozgaji tfidu, do které bylo klasifikovano (Obr. 3.3).

stredni

stredni mlad
- - - trednl
Obr. 3.3: Rozhodovaci strom Zikladu

Klicovym bodem tvorby rozhodovaciho stromu je &vyatributu ,s nevysSi rozhodovaci
schopnosti“, ktery tvd na z&atku kaenovy uzel stromu. Pokud se nam pédakovy atribut nalézt,
je proces uteni spravnéitdy pro dany objekt klasifikace mnohenteprgjSi a vyp@etné mére
narany.

3.3.1.1 Vybér atributu s nejv étSi rozhodovaci schopnosti

Pro vykEr vhodného atributu s nejisi rozhodovaci schopnosti je feiia uvazit skteré vlastnosti

atributi, které maji vliv na mnozstvi informace, které laiti nese. Pokudéhtery atribut obsahuje
hodnotu s prawpodobnosti 1, nenese pro nas Zadnou informacedieatejmé, Ze hodnota atributu,
ktera ma méhpravdpodobny vyskyt, neseitdi mnozstvi informace.

Informa ¢éni zisk (Information gain)

Tato metoda, pouZitaalgoritmu ID3, hled& atribusS s nej¥tSi hodnotouGain(A) Hodnotu
Gain(A) vypateme:

Gain(A) = Info(S) — Info, (S) (3.1)

Prvky mnoZziny kde5 Sje mnoZzina vSech vzoiikirénovacich dat, které jsou klasifikovany do
ticid Cy, G, aZ G, kdex zn&i padet tid mnozinyS. Symboly $| ozn&uji paet prvii mnoziny S
které jsou pifazeny doifidy C; . Hodnotulnfo(S)vypasteme:

Info(S) =3 p, log,(p) (3.2)
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P, :E

Kde hodnotgy; zn&i pravdpodobnost, Ze ndhodny vzorelSbude klasifikovan doridy C.
|S| je paet prviki mnozinySai =1 ... x Na obrdzku 3.4 je ilustrovan vy§et Info(S) Kde s
hodnota z mnoziny S, podle které bylo provedensifikavani do fidy G.

(3.3)

) &)
¢ O R
' C,
C,
Obr. 3.4: llustrace vypétu Info(S)

Pro Info(S) tedy pro ozn&ni pamérné hodnoty informace mnoZziny S, s&kdy pouziva
pojem entropie mnoziny S (H(S)). Entropie je maximalni pro rovriwné rozloZeni p tedy pro
P1==... =P COZ se da vyj&it jako:

H(S) =log, x (3.4)

Kde x je paiet #id mnoziny S. Naopak minimalni entropie je, pokugaké p = 1, kde
H(S)=0.

Nyni predpokladejme, Ze budeme chtit réltdnnozinu S pomoci atributu A, kde A obsahuje
v riznych hodnot (@ &, ... ,a&). Atribut A miaZe byt pouZit pro rozdleni mnoziny S dov ¢asti
(S1, S ... ,S8), kde $obsahuje n-tice z S, které odpovidaji vysledéemi podle a( Tento postup je
znézorrn na obr. 3.5)

v _|[S.
Info, (S) = Z—" Onfo(s;) (3.5)
=[S
s o | |
Kde -—- znamena vahu j-téasti avije paiet &id atributu A.Infos(S) je tedy @ekavana

S

informace pro klasifikaci, kterou ziskame z mnozZ8)ypokud zvolime nejlepSim atributem A.
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Obr. 3.5: llustrace vypotu Info(S)

Gain ratio

Jednou z nevyhodipvypoctu informaniho zisku je, Ze funkcefoa(S) je zavisla na p&iu hodnot
atributu A. Lzefici, Ze¢im wtSiho p&tu hodnot nabyva A, tim mensi hodnoty nabiivi@a(S), pak
v extrémnim pipadt mazZe Infos(S)=0 pro unikatni atribut A. Tyto atributy jsou \vyény pred
ostatnimi, protozZe jejich hodnota Gain(A) je r#%¥, ale skuténa rozhodovaci schopnost je mala.

Snahou o vylepSeni je vypet GainRatio(A), ktery vyuzivalgoritmus C4.5 Tato hodnota je
upravenou hodnotou Gain(A) a tim kompenzuje moZigiou.

Splilnfo,(S) = —ii

%l g(ﬁj oo

Splitlfoa(S) reprezentuje potencialni informaci teoou @lenim trénovacich dat S dotasti,
kdey je paet tid atributu A.

Gain(A)

inRatigA)=—— 2 _
Gain a'c( ) Splitinfo, (S)

(3.7)

Toto nahrazeni ma za nasledek normalizaci hodnain(@). Jako vysledek se bere n#gi
hodnota GainRatio(A) pro atribut A.

Gini index
PouZijeme-li podobnou notaci jako tedchoziho vykladu, pak:
- - y
Gini(S) =1-)_ p? (3.8)
i=1

Vyhodou je, Ze tato metoda vytv&ozhodovaci strom, ktery je v binarni podalbedy ma
kazdy nelistovy uzel dva nasledniky¥i Rytvareni stromu se nejprve z atributu A vytveSechny
podmnoziny s poté se zeptame, které prvky atributu Atipato §, ktera byla vybrana jako
rozhodovaci.

12



S.

Gini,(S) =Y L Gini(s,) (3.9)

y
j=0

Pro dleni stromu je vybran takovy atribut A s mnozingu lderd ma neptSi hodnotu
AGIni(A).

AGini(A) = Gini(S) -Gini,(S) (3.10)

3.3.1.2 Orezani stromu

Vlivem chyb v datech vznikaji ip vytvareni stromu ¥tve, které jsou nezadouci. Strom &Sim
mnozstvim ¥tvi nadm \tSinou neposkytuje &Si pesnost klasifikace, ale¢kh pouze slozgsi
vypocet. Pro odstrami nezadoucich&vi se vyuziva metod:

¢ Prepruning — jedna se o metodu eliminac&w, ktera pi vytvaieni rozhodovaciho

stromu nevytvéi nezadouci &ve. Atribut se déle netestuje, ukdrse listem, ktery se
klasifikuje do tidy, kterA ma zde nejvice zastupdato metoda je vypetns mere
nara:na.

» Postpruning — je metoda, kde se né&jde vygeneruje cely rozhodovaci strom a az
potom, se odstrani nezadoucétwe. Metoda je oproti prepruningu vyfEirg
nara:ngjsi, ale gesrgjsi.

VétSinou je vyldr metodyieSen tak, Ze se pouzije kombinace obou dvou metathZze ob
metody jsou proticidné a kazda ma svoje vyhody i nevyhody.

3.3.2 Bayesovska klasifikace

Jedna se o metodu klasifikace zaloZzenou na sthiisti vypa@tech. Pro kazdy vzorek secuje do
jakych ¥id s jakou pravépbodobnosti pdt. Poté se vzorek klasifikuje déidy s nejétsi vypditenou
pravapodobnosti. R klasifikaci se vyuziva podméné pravdpodobnosti a Bayés vzorec.

¢ Podminén& pravdépodobnost— pokud mame dvaizné jevy X a Y, pak P(X]Y) je

podmiréna pravdpodobnost X za podminky vyskytu jevu Y. Je to hadnktera nam

k4, jaké je pravtpodobnost Ze nastane X, pokud vime, Ze nastal jev Y

P(X nY)

P(X|Y)= oY)

(3.11)

Kde P(XNY) je prav@podobnost, Ze nastane X a &asre Y, P(Y) je pravdpodobnost
jevuy.
* Bayediv vzorec— vzorec je odvozen z podniiré pravdpodobnosti a jetdeZity pro

piitazovani doiid.
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P(v | X)P(x)

P(X |Y) = P(Y)

(3.12)

Mezi vyhody Bayesovské klasifikace figednoducha implementace a dobré vysledkgds
ptipadi, pokud jsou atributy na seémezavislé. Poeba nezavislych atriblutie velkou nevyhodou,
protoZe ve skutamosti byvaji atributy na seélzavislé.

3.3.3 Neuronoveé sit

Princip neuronovych siti je velice podobny neurgmo\sitim ve skui&né nervové soustavSt je
tvoiena neurony, které majikolik vstupa a vystuf. Jedna se o tsineurori sloZzenou s gkolika
vrstev. Prvni vrstva je vrstva vstupni, dalSi jsostvy skryté, kterych d¥e byt i rekolik, ale
minimalre jedna a posledni vrstva je vrstva vystupni.

Ke klasifikaci se¢asto pouziva neuronovat dBackpropagation, ve kter&ipuceni hledame
vhodné nastaveni vstaiptak, Ze trénovaci hodnota projde siti a t&i wyslednou itidu. Poté
porovhame vysledek trénovani a skute tidy a chybu klasifikace 8ime siti zpgt od vystupni vrstvy
Kk vstupni vrst¥ a grenastavujeme parametry jednotlivych neuron

Mezi vyhody neuronovych siti gatdobré vysledky. Nevyhodou je velk@éasova narénost
trénovani.

3.3.4 Support Vector Machines (SVM)

Je to matematicky model pro klasifikaci numerickythibuti. V zakladni verzi klasifikuje pouze do
dvou tid. Metoda hleda nadrovinu, ktera relidprostor dat na dva podprostory. Reélzigici
nadrovina by rla mit takové vlastnosti, aby vzdalenogznych tid byla co nejutsi. Vzdalenost
dvou ftid se nazyvanargin Nami hledana ne§tSi oddlujici rovina se nazyva maximal marginal
hyperplane (MMH). Pokud zavedeme rdesi, je SVM schopno Kklasifikovat i s linedrn
neoddlitelnymi daty.

SVM je metoda klasifikace, kterd se v poslednié&dstava velicecastou. Mezi vyhody Ize
zaradit presnost vysledk dobra interpretovatelnost a neni nachylndédugeni.

3.3.5 DalSi metody klasifikace

Existuje je& ne¢kolik dalSich metod a algoritirklasifikace. VySe uvedené jsou &&stji zastoupené
v dolovacich modulech. Mezi dalSi fdtlasifikace naloZzené na:

~ s

¢ K-nejbliz§im sousedovi
e Fuzzy mnozinach
* Genetické algoritmech

* Rozhodovacich pravidlech
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4  Aplikace vyvijena na FIT

Na FIT VUT v Brre se vyviji systém dolovani dat, ktery umoje gripravu a definici dat. Dolovani
dat je zde provasho pipojitelnymi moduly, které doluji a prezentuji dataplikace je tvéena
architekturou klient-server, kde serverivdatabazovy server Oracle (Data Mining Engine -E)M
s platformou Oracle Data Mining (ODM). Aplikace tofena v jazyce Java v préstii NetBeans,
které je pouzito jako modularni zaklad. Server&aje samotné dolovani dat, klient zéjife definici
dat, gipravu a jejich transformaci. Pro ukladani metaagirocesu dolovani je zde pouZit jazyk
DMSL, ktery je popsan v nasledujici kapitole 4.1.3

Aplikaci Ize rozalit na dw hlavni ¢asti - jadro a moduly. Jadro je v podstavoreno
samotnym jadrem aplikace, které witivdng. Dolezal, a grafickou nadstavbou, kterouveytl Ing.
Galet [9]. Ok dwé tyto komponenty byly upraveny a spojeny do jednoblku Ing. Krasnym [3].
Prvnim modulem této aplikace, ktery wvykitolng. Mader, je modul dolovani dat metodou
frekventovanych vzdra asociéni analyza. Je popsan v jeho diplomové préci [8].

4.1 Pouzité technologie

4.1.1 Oracle Data Mining

Firma Oracle ma jako soast databazového systému i podporu pro ziskavalostin z databazi,
kterd se nazyva Oracle Data Mining (ODM). Tato pmdpe dostupna u databazovych systéd
verze 9iR2, kterd je soasti databdzového systému firmy Oracle od roku 200guwasné dob je
posledni verze 11gR1 zroku 2007. Obsahuje mnoforiahi pro klasifikaci, regresi, predikci,
asocigni analyzu, detekci odlehlych hodnot, as®eiaanalyzu, shlukovani a jiné specializované
techniky. Tyto algoritmy poskytuji moznosti pro tha, spravu a zlepSeni @Sposti dolovaciho
procesu. Satasti reSeni firmy Oracle jsou i funkcerquzpracovani a Uprav dated dolovanim
(diskretizace, normalizace, ...). ODM implementujechiny varianty dolovacich prodesgo jadra
relaniho databazového systénitimz odstréuje mnozZstvi operaci spojenychigmpaSenim dat do
specializovanych dolovacich sertei/Sechna data pi@tbné k dolovéani, jakoZ i dolovaci model a
vysledky, jsou uloZeny v rataich tabulkach. UZivatel definuje data, nad kteryghce aplikovat
dolovaci mechanismus, nastavi parametry modelve lee uloZi na server, a spusti dolovaci proces
[10].

ODM podporuje PL/SQL, které podporuje vykeai, mazani, pouZziti, testovani, export a
import model pomoci nativniho baliku DBMS_DATA_MINING. ODM takgodporuje Java API.
Prvni implementace knihovny pro Java APl na Or&iR2 byla omezena licenci pouze pro Oracle.
Od verze Oracle 10.2 je pro komunikaci a vyvoj @altdch aplikaci implementovan Java API
standard Java Data Mining (JDM) v. 1.0 jako JSRW3oce 2006 byl specifikovan novy standard
JDM v. 2.0 pod ozngnim JSR 247. JDM definuje rozhrani, které byl rdolovaci systém
poskytovat, aby byla zaj&ta nezavislost aplikace na konkrétnim ndstroji plada mining.

K rozhrani Java Data Mining pro ODM je na strankfichy Oracle kvalitni dokumentace v podob
JavaDoc[14] a k dispozici jsou také vzorovéildady [17].
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41.1.1 Funkce ODM

Oracle Data Mining poskytuj@du funkci pro podporu ziskavani znalosti. Tytdkéenjsou obsazeny
ve verzi 10gR2 i 11gR1. Budeme se zde zabyvat pwozekteré jsou uzZittné i klasifikaci.

Priprava a transformace

» Oftezéni, vyhlazeni, diskretizace ,normalizace

Podporované metody klasifikace

Metody pro klasifikaci, které podporuje ODM a jdjisrovnani.
* Rozhodovaci strom (RS)
» Bayesovska klasifikace (NB)
* Neuronové sé&(NS)

»  Support vector machine (SVM)

NB NS SVM RS
. . . rychlé s aktivnini .
Rychlost velmi rychlé rychlé usenim rychlé
Presnost dobra dobréa vyborna dobra
Interpretovatelnost 7adna pravidla pravidla pouze v 7adna pravidla ravidla
pretov (Cerna skitika) | jednoduchych fipadech (¢erna skinka) P
Interpret?]%%ﬁgzlbéjluch chybgjici hodnotg  chykgjici hodnota fidka data chy§jici hodnotd

Tab. 4.1 Porovnani klasifikénich metod v ODM (podle [7}).

Metriky pro vyhodnoceni modelu

Pro vSechny metody klasifikace, které jsou podpény ODM, jsou k dispozici metriky pro
vyhodnocovéni fesnosti &chto metod. Podrolsrjsou popsany v [12].

« Tabulka piesnosti(Confusion Matrix) — je tabulka, ktera udava v koliképadech byla
klasifika¢ni metoda Usfna a v kolika neugpna, vzhledem k testovanym diat (Tab.
4.1). Je to matice x n, kde n je paiet tid, do kterych je cilovy atribut klasifikovan.
Z hodnot v matici je moZzné vypitat chybovost modelu a jehdgsnost. Kde i@snost je
poner spra¥ klasifikovanych ku v3em ifpadim a chybovost je pet chybr
klasifikovanych ku vSemifpadim.

piredpovidana ¥ida
SPLATKY =ano| SPLATKY = n¢g
skutetna | SPLATKY = ano 130 10

t¥ida SPLATKY = ne 17 267

Tab 4.2 Priklad tabulky pesnosti

« Graf navySeni (Lift) — mefi miru, o kolik je klasifikéni model lepSi neZz nahogn
generovanaigdpowd. Lift Ize pouZzit pouze i klasifikaci do binarnichitd a potebuje
stanovit preferovanou hodnotu atributu. J€igm pro kvantily quantileg, kde kazdy
obsahuje stejny get prvki cilového atributu. Pro vizualizaci se &eggji pouziva 2D
graf a typicky poet kvantiti je 10.
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Obr. 4.1: Priklad Lift grafu [12]

« ROC kfivky (Receiver Operating Characteristic} — metrika podobné Liftu, ktera
muze byt pouzita pro zji8hi, jak je model schopnyétht rozhodnuti. Tedy jak je model
schopen pozitivéi nebo negativi klasifikovat. VyZzaduje klasifikaci do binarnickid a
potiebuje stanovit preferovanou hodnotu atributu. Zolyese jako 2D graf, kde na ose
je podil chybg predikovanych a na osg je podil sprava predikovanych hodnot
cilového atributu. Body narikce se jmenuiji &lici nebo prahovétieshold a reprezentuji
porrer mezi sprava predikovanymi a Spatnpredikovanymi. @lezitym parametrem je
velikost plochy pod #vkou, tato hodnota by &a byt co nejetsi.

1.0

Iriagonal
FOC Curve

True Positive Rate

0.0 0.z 0.4 0.6 o= 1.0

Fal=se Positive Rate

Obr. 4.2: Priklad ROC kivky [11]

Cenova matice (Cost Matrix)

Cenova matice je tabulkax n, ktera definuje cenu spojenou s predikovanou @eskau hodnotou
klasifikovaného prvkuCislo n je paset tid, do kterych je cilovy atribut klasifikovaRadek tabulky
reprezentuje skuteou hodnotu a sloupec predikovanou hodnotu.¢Roltabulky je cena, kterou
bude ohodnoceno rozhodnuti klasifikovat prvek tidyt reprezentované sloupcem, ve kterém se
policko nachazi. Patka na hlavni diagonale tabulky znamenaji, jakowaeshodnotime ty prvky,
které byly klasifikovany sprawn Proto je jejich hodnota nula. Pokud je cenovéaaeatastavena pro
vyhodnocovani, pak nejlepsi vysledek klasifikace fejmensi cenou.

17



Napriklad chceme zttaznit, Ze pokud budeme Spatkiasifikovat zdkaznika a povolime mu
nakupovat na splatky, ale zdkaznik nebude schoplétkg splacet, je to pro nagtgi Skoda, nez
pokud nedadme moznost nakupovat na splatky zakaazniktery je schopen splacet. V takovém
piipadé nastavime v cenové matici pro prvni moznessivhodnotu.

piedpovidana ¥ida
SPLATKY =ano| SPLATKY =ne
skutegna | SPLATKY =ano 0 1
trida SPLATKY = ne 2 0

Tab. 4.3 Priklad cenové matice

41.1.2 Formaty dat atribut @ v ODM

ODM nepodporuje vSechny druhy typat, které podporuje databazovy systém OracledKatribut
(sloupec tabulky) , ktery bude pouzivan ODM, mugijednim z nasledujicich typ

* INTEGER, NUMBER, FLOAT
+ VARCHAR2, CHAR
Podrobnosti o jednotlivych datovych typech jsod 4][

4.1.2 NetBeans

NetBeans je open-source projekt zastany a sponzorovany firmou Sun Microsystems. \£asné
dobs je ve verzi 6.5. Cely projekt je roden do dvowasti:

* Vyvojové prostedi NetBeans (NetBeans IDE)
» Vyvojova platforma NetBeans (NetBeans Platform)

NetBeans IDE je napsano v jazyce Java a je postaveistejnojmenné platfoemPrimarrg je
urceno pro vyvoj aplikaci v jazyce Java, alézm podporovat i dalSi programovaci jazyky. Vé&av
podporuje vSechny 3 hlavni platformy - J2SE, J2ERME. Obsahuje také RAD néstroje pro tvorbu
vzhledu aplikace. Kroentoho také existuje velké mnoZstvi maiukteré toto vyvojové progdi
rozsiuji. Vyvojova platforma NetBeans Platform je moduoiaa rozitelny zaklad pro pouZzitiip
vytvareni rozséhlych aplikaci. Nezavisli dodavatelé saftwposkytuji zasuvné moduly pro integraci
do této platformy. Tyto moduly slouZi pro vyvojiij vlastnich nastréjaieSeni. OB ¢asti NetBeans
jsou bezplaté Siteny produkt, ktery je mozné pouzivat bez jakychkolmezeni. Je pouZzitelny na
oper&nich systémech Windows, Linux, Mac OS X a Sol&ia [

Drivejsi feSitelé pouzivaly, ip vytvaieni aplikace Data Mineru NetBeans Platform, protoze
potrebovali vyuzivat moznostitfavnych modul. Vyvojové prostedi NetBeans IDE 6.5 obsahuje i
tuto vyvojovou platformu a neni tedy nutné pro &&jii modularnosti projektu vyuZzivat NetBeans
Platform.

4.1.3 DMSL

DMSL slouzi v systému pro ukladani metadat @bfinu procesu dolovani. Je to jazyk zaloZzeny na
struktue jazyka XML, ktery byl vytvéen jako sodast diserténi prace na FIT VUT Petrem
Kotaskem [5]. Je to jazyk, ktery se zabyva celymcpsem ziskdvani znalosti z databazi, definuje
vstupni data, transformace apod. Pouziv&edgvSim pro ukladani metadat, tedy popisuje pargmet
jednotlivych atribut, parametry dolovacich moduhebo teba vysledny model¢kterého modulu.
Pro potebu aplikace byly ¢které jehaiasti omezeny nebo upraveny.
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4131 Struktura

Jazyk DMSL tvdéi elementy, které jsou definovany v DTD, podéljak je tomu u jinych jazyk
vychézejicich z XML. Pro ptgbu naSi aplikace je jazyk DMSL vybaven elementesnkpZzdoucast
procesu ziskavani znalosti (Obr. 4.3).

DataModel Knowledge DataMiningTask
—-{ Diatabatrix | | Tableknowledge |— 3 _. I."-'JGLG.J-} |
PIML Document | HIE B e t
] Daare] ‘ ! __MNERWEGuey
—-| MineAssooiationRules
DataMminghatrix DataMiningMatrix
CataMningFlzia
J DomamRnowieio
| ConcepiHierarchy
1,_1 . 3 )
- — - OIL Qntiogy i
DataMiningMaodel | DataMininghiatrix | - it

o

Obr. 4.3: Struktura DMSL (pevzato z [5])

Hlavni elementy:
» DataModel — slouZi k definici vstupnich dat, sklada se odath matic (DataMatrix),

mize odkazovat na definice funkci (FunctionPool).

« DataMiningModel — popisuje, které dolovaci matice (DataMiningMgtree maji
pouzivat, jak je spojovat, umiidje aplikaci transformaci. Musi se odkazovat nagra
jeden DataModel a @ie se odkazovat na jeden FunctionPool.

» DomainKnowledge— popisuje znalosti o vstupnich datech, elememtirsou syntaxi,
neni pouzivan v aplikaci, ale je ponechan gipaany dalsi rozvo;j.

« DataMiningTask — specifikuje dolovaci Ulohu, tento objekt by¢lmbsahovat vSechny
parametry pdebné pro spudhi dolovaci ulohy.

» Knowledge — popisuje znalosti ziskané dolovanim, jako jefnamdel dat, jednotlivé
elementy testovani, ...

ZvIastnimi elementy jsou :
* FunctionPool — slouzi k uchovani definic funkci, které jsou piany i cisteni a

transformaci. M4 jednoziiay nazev, na ktery se odkazuji jednotlivé elementy.
« Header— nepovinny, obsahuje informace o projektu fn&go a kdy jej vytvéil)
Z téchto elemenit je poskladany hlavni element DMSL, ktery je paditdinice ve tvaru:

<!l ELEMENT DMSL (Header?, (FunctionPool | DatalModel | DataM ni nghbdel
| Domai nKnowl edge | Dat aM ni ngTask | Know edge) +) >
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Z této definice je patrné, Ze FunctionPool, DataMpBataMiningModel, DomainKnowledge,
DataMiningTask a Knowledge musi byt v elementu DMfblsaZeny jednou nebo vicekrat a element
Header nemusi byt obsaZeibec.

4.1.3.2 DataMiningTask, Knowledge

Budeme-li vytvéiet modul pro dolovani dat, budou n&egevsim zajimat elementy DataMiningTask
a Knowlege, protoZe specifikuji dolovaci Ulohu alepvané znalosti. Jejich struktura je popsana
nasledova:

<! ELEMENT Dat aM ni ngTask ANY >

<! ATTLI ST Dat aM ni ngTask nanme CDATA #REQUI RED
| anguage CDATA #REQUI RED
| anguageVer si on  CDATA #l MPLI ED
type CDATA #l MPLI ED >

<! ELEMENT Know edge ANY >

<! ATTLI ST Know edge nanme CDATA #REQUI RED
| anguage CDATA #REQUI RED
| anguageVer si on  CDATA #| MPLI ED
type CDATA #l MPLI ED >

V pivodnim DMSL neni atribuhame protoZze se pravgodobré nepcitalo s pouzitim vice
dolovacich metod. Atribut byl fan jako povinny ( podroki v [3]), dalSi povinny je atribut
Language ostatni jsou nepovinné. Vyznam jednotlivych attib

* name — jmeéno, slouzi pro propojeni elementu KnogvlagDataMiningTask a pro

urceni, které znalosti patkterému modulu.
« language — jazyk, ve kterém je dotaz nebo znakyssdmna.
e languageVersion — verze jazyka.
* type — typ dotazu nebo znalosti.

Jak je vidt, tak mnoZstvi a jména eleménkterd maji tyto elementy obsahovat, nejsouiwogdnim
dokumentu uvedena a je pelba je definovat pro kazdou dolovaci Ulohu samost&@becny navrh
téchto elemerit neni mozny, protoZze kazda dolovaci Uloha ma jsté@pni parametry a jiné vysledné
znalosti. Popis roz&ni a Upravydchto elemerit pro klasifikaci rozhodovacim stromem je popséana
v kapitole 5.4.

4.2 Sowasny stav aplikace

Aplikace — Data Miner, ktera se na VUT FIT vyvijrdmci diplomovych a bakaigkych praci se,
zantfuje na ziskavani znalosti z dat. Tato aplikaceypeacad databazovym systémem firmy Oracle.
Tento systém obsahuje modul Oracle Data Mining itkgp4.1.1.), ktery ma v sébzabudovanou
podporu pro dolovani z dat. Data Miner vyuziva laBMSL pro specifikaci celé dolovaci Glohy
(vstupnich dat, transformaci, redukci, specifikdolovacich metod atd.) a ukladani vyslednych
znalosti.

Jako prvni z&al na projektu dolovaciho systému, ktery spolugeacs databazi Oracle,
pracovat Ing. DolezZal, ktery implementoval zaklagniky systému. Jako implemenia jazyk byla
zvolena Java. Jeho projekt byl zg8em hlavié na vyvoj zakladu (jadra) celého systému, ktery by
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umozioval provadt zakladni kroky dolovaciho procesu. Jako dalshaeryvoji podilel Ing. Galet
[9], ktery nad vytvéenym jadrem vytvidl aplikaci Data Miner postavenou na NetBeans Btatf
Této aplikaci vytveil nove grafické uzivatelské rozhrani. Hlavni &mou byl systém definice
dolovaci ulohy. Jednotlivé kroky dolovaci Ulohy yoykeprezentovany komponentami, které se mezi
sebou propojovaly, a tim secilo poradi dolovacich krak aplikace. Toto grafické rozhrani je
vyuzivano v sotasné aplikaci sdkolika zmenami jednotlivych komponent grafu.

DalSim, ktery se podilel na vytigni aplikace, byl Ing. Krasny [3], ktery zasadurestavl
jadro systému sidlazem na snadnou modifikovatelnost a pouZzitelrideglo ke slogeni rékolika
komponent z @ivodu zgehledréni dolovaciho procesu a byla ragsia funknost jadra pro lepsi
spolupraci komponent v grafu. Bylo zdénevano velké Usili pro pouZitelnostigojovani novych
modul, kterymi nely byt samotné dolovaci moduly, protoZivpdniteSeni nezapadalo do konceptu.
Pred touto Upravou se o moduly staralo jadro, ktenéo implementovano jako exterriidu. Tato
koncepce byla zeména do stavajici podoby, a to tak, Ze modul je @nm@ntovan jako jakakoliv jina
standardni komponenta grafu. Zavedl také, Ze buwdmchny informace pi#bné pro proces
predzpracovani, dolovani i prezentaci vyskedkladany vyhradbv dokumentu DMSL.

Prvni dolovaci modul fidal do aplikace Ing. Mader [8]. Prozkoumal mozZnqsipojeni
novych modul a tento postup zdokumentovalig®jil modul pro ziskavani asociaich pravidel.
Provedl mensi Upravy v j&&l systému. Tato prace vychazi z jeho pozhatk

V dok® psani této prace se pracuje na opravach chyb,jdqdidavani a Upray prvka
dolovaciho procesu, které nebyly opraveny Ing. Kyas v podob diplomové prace Bc. Sebka.
DalSim, kdo sotasré pracuje na aplikaci Data Miner, ale na jiném daldm modulu (pro
Bayesovskou klasifikaci) je Bc. Km&dik a na modulu pro predikci metodou SVM, Bc. Haeki

4.2.1 Jadro systéemu

Z&kladni tidou jadra jeiida Kernel.java(Obr 4.4). Tatofida umo#uje @istupovat ke ifidam pro
praci s DMSL souboremi{tia Dms), pristup ke zkompilovanym internim funkcinti¢ta Caller) a

s @ipojenim k serveru (fitda ConectionInf. Instancefid Clipping, Normalization a Discretization
se vytvdeji pii volani metody obsluhujici spésli béhu komponenty Transformations. Zaji§i
inicializaci paramefr pro server a jejich odeslani.

MEual memm DI C o mmunity Edition [notfor commercial use] Dl
0.1 1

Nomalization 0.1 Kemel

-

1
Discretization 0.1 Caller
0.2
Comnectioninfo
Comectionlnfo50L ComnectionlnfoD NE

Obr. 4.4: Diagram tid Kernel.java podle [3]
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4.2.2

Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uZivatelské rozhrani je rateho do rkolika ¢asti (Obr 4.5). V levéasti je pfizkumnik
projekitl, kde je téné zvyrazrén ten projekt, ktery je aktualni. Pod nim je celkpohled na dolovaci
tlohu. Zde se pitalo, Ze graf bude gipyvajicimi komponentami&si a bude tatoiphledov&ast
vyuzivana. Progedni ¢ast, tzv. pracovni plocha, zaujima prostor pro &wni dolovaci ulohy.
V pravécasti je umistna paleta s jednotlivymi komponentami dolovacihacpsu. Komponenty Ize
jednoduse taZeninrgmistit na pracovni plochu a propojenim Sipkangdng komponenty do druhé,

vznikne graf dolovaci ulohy.

_ipix
File Edit Wiew Mavigate Debug Tools ‘Window Help
[Pr.. 40 x||Fies | Pruntime | [[2] dmsl x| =] of |Ipeete r %
B [, Ukazka = Core
LA dmslenl = ReducefPartition
% 7 [ Transformations
Select Data Bl vIMEQ
EEH select Data
@ Q. 1nsight
" ] @ Report
Transformatians Insight = MiningModules
\ bt fA5sociation Rules
l‘é{j Bawesian Classification
; VIMED ¥, Decision Tres
| i a0 x|
Ihevigstor | 4, Mining Module
[555=] " Regression
- ReducefPamtmn\ —
,,,,, . A LE3Y
e s
nen Decision Tree
i
R /
&
s Repart
Obr. 4.5: GUI aplikace Data Miner
Komponenty

» Select Data -Komponenta zajidije vyker vstupnich dat. Obsahuje zalozky pro &ybdroje
dat. V zaloZce Columns Selectiorie uZivatel libovold vybirat sloupce, ve kterych jsou
data, kterd maji byt pouZita v dolovaci Uloze. de také zaloZka, slouZzici ke vkladani
podminek pro spojovani tabulek.

* Insight — Spus¥nim komponenty vy#ru dat nebo komponent fazéegzpracovani vznika v
databazi fyzicka tabulka, kterdgostavuje vystupni datéchto komponent. Poripojeni ke
komponentam umditije komponentansight zobrazeni obsahwdhto tabulek. Zobrazuje
také statistické udaje.

» Transformations — Poskytuje moznost aplikace ODM transformaci cligpimormalization a
discretization na vstupni data. Také umg2 nezahrnout do vystupu vstupni sloupce a
pomoci funkci odvodit sloupce nové. Zdjige pistup k editacim funkci.

* Vimeo —Tato komponenta funguje jako datovy filtr. VSechmstupni sloupce jsou stejné
jako vstupni, pouze je k nimfipazena #aka vimeo funkce. Neumoiuje sloupce
piejmenovavat, od toho je komponenta Transformatidapstuje pistup k editacim funkci.
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* Reduce/Partition — Tato komponenta bylafipana z dvodu poteby takto rozdit data pro
klasifika¢ni a prediktivni dolovaci moduly. DokaZe reltl vstupni data na trénovaci a
testovacic¢ast podle zvoleného panu. Také dovede snizit pet zdznam ve vybranych
datech.

e Decision Tree —Reprezentuje dolovaci modul, ktery ziskdva znalpsthoci klasifiké&ni
metody rozhodovaciho stromu. Aplikace obsahuj& j@dktolik dalSich modul.

« Report - Zajituje zobrazeni vysledk M& specifické rozhrani pro kazdy modul,
odpovidajici poZzadavikn prezentace vysledidané dolovaci Ulohy.

V této diplomové praci byléeSena komponenta Decision Tree (kapitola 5.5.8.8)5a Report
(kapitola 5.5.4).
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5 Implementace modulu rozhodovaciho

stromu

Pro implementaci modulu rozhodovaciho stromu jégiat wdét, jak se novy modul vyt¥aa jak se
ma spravi zalenit do aplikace. VyuZiti podpory Oracle Data Migi s sebou neseckteré
pozadavky na parametry dolovaci Ulohy a na vstigaté. Zavislost na ODM nam specifikuji
omezeni vystupniho modelu. VSechny tyto okoln@spgteba akceptovat aigptsobit jim aplikaci.
Je poteba se dale zamyslet nad strukturou DMSL dokuméaeuny je jedinym uloZi$m metadat pro
cely proces ziskavani znalosti z dat, tedy i vysitiphodnot dolovani.

Tato kapitola se zabyva vSendntito aspekty fipravy tvorby dolovaciho modulu. Je zde i
popis aplikace modelu na novéa data, ale &gt neni, po doh&ds vedoucim, saisti implementace.
Striené popisuje implementaci modulu klasifikace pomoctadg rozhodovaciho stromu a v 2ay
se souskd’uje na prezentaci vydolovanych znalosti.

5.1 Zpusob za&lenéni nového modulu

Zpusob z&leneéni nového modulu je podrobrpopsana v [8], z tohotoddodu zde bude zmén jen
zakladni princip. Pro jakykoliv novy modul je nenhdy implementovat rozhraminingPiece (Obr
5.1), protoZze pouzetitla, ktera ddi vlastnosti tohoto rozhrani, se da poté vloZit dilovaciho
procesu jako nova komponenta (prvek grafu).

MiningPiece

- i int

- name: String

- categoryMame: String

- dispaylableName: String

- description: String

- palettelcon: Image

- editoricon: Image

- editoriconBase: String

- kemnel: Kernel

kernelBinding: String Module
acceptablePieces: Map<String, Accept=

# ourceConnections: Map<String, MiningPiece>
# destConnections: Map=5String. MiningPiece>
- lastSourceKemelBinding: String

- medified: boolean

3

areRequieredConnectionsSatisfied{) : boolean
afterAcceptEvent() - boclean
afterRemoveEvent{) : boolean
beforeAcceptEvent() : boolean

+ ok

getOutputPanel{) : JPanal
run(} : boolean
setkernal(iKemel) : void
openCustomizingDialog() : void

+ ¥+ + + + %

Obr. 5.1: T¥ida MiningPiece

Pro spravnou furdnost nového modulu je zapebi implementovat vS8echny metody tohoto

rozhrani. Zde jsou uvedeny pouze ty m&ditejSi. Tedy ty, které seé&uakym zpisobem pimo
podileji na dolovacim procesu.

e openCustomizingDialog() —vytvaii a otevira panel, do kterého se zadavaji paramnmedgulu.
Tato metoda je volandipteveni panelu.

e getOutputPanel() —vytvéii a otevirad panel standardni komponenty Reporktee®m se budou
zobrazovat vysledky dolovaciho procesu.
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« run() — spousti akci komponenty. \fipad dolovaciho modulu v této metégrobiha samotny
proces aplikace algoritmu ziskani znalosti na vdtdpta.

5.2 Rozhrani ODM

Pro vytvaeni a spugni dolovaci dlohy je nutné implementovatkteré ¢asti rozhrani ODM.
Podrobr jsou vSechnyasti popsany v [11]. Cely proces je réleth do ti ¢asti, kde kazda &sti
reprezentujetast procesu klasifikace. Prvidast je proces vyt¥ani modelu (&eni), druhacast
obsahuje testovani vytieného modelu a tvorbu vyhodnocovacich metrik agusEast je aplikace
modelu na nova data. O vytedhi instanci péebnych tid se stard metoda createfjspusné Factory.
Cely proces z#na gipojenim k data mining enginu pomoci objekiidy Connection Pres tento
objekt probih&a ukladani objekha server, spuditi ulohy, ziskani vytweného dolovaciho modelu a
ziskani metrik z gibéhu testovani.

5.2.1 Vytvoieni modelu

Pri vytvdreni modelu rozhodovaciho stromu je iijd poteba vytvdeni objektu
PhysicalDataSet ktery popisuje strukturu dat demych k nateni. DalS$im krokem je sestaveni
rozhodovaciho stromu, které se provadi v objdkeeSettingsV tomto objektu probiha nastavovani

e

v3ech parameirstromu. Mezi nejileZit¢jSi pati:

e setBuildHomogeneityMetric — metoda pro volbu vyznamnosti atributODM
podporuje pouze éwarianty Gini a Entropy.

» setMaxDepth —nastaveni maximalni hloubky stromu. Maximalni haddrje 20.

e setMinNodeSize -minimalni povoleny péet prvki v uzlu. Udava se hiipaitem
prvki nebo procenty z celku.

« setMinNodeSizeForSplit -minimalni povolena velikost uzlu pro ragdni. Udava
se bul’ pattem prvki nebo procenty z celku.

Pro nastaveni klasifikmiho modelu slouZi objektitly ClassificationSettingsTomuto objektu
se musi nastavit parametry dolovaci metody, jmésmowé matice (pokud je pouZita) a jméno
cilového atributu. Dolovaci Uloha je reprezentovéidou BuildTask které je pi vytvareni poteba
nastavit specifikaci dat, specifikaci nastavenim&rho modelu. Po provedeni Glohy se na serveru
vytvori model, ktery reprezentuje danou ulohu. Pro zisk#odelu ze serveru je ffeba volat metodu
retrieveObjecttiidy Conection Z ngj je poté mozno ziskat pravidla pro rozhodovaabratrNa obr
5.2 jsou zakladniidy ODM pro vytvdeni modelu rozhodovaciho stromu.
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ConnectionFactory FPhysicalData SetFactory Tree SettingsFactory

+ getConnection(ConnectionSpec) : Connection + create(boolean, String) : Physical DataSet| + create() : void

I . |

| ! )

i | i

) s
Connection ““ TreeSetfings
e PhysicalData Set

+ execute(String) : ExscutionStatus i + setBuildHomogensityMetric(Tree HomogeneityMetric) : void
+ getConnectionSpec() : ConnectionSpeac | ] N + setMaxDepthiint) : void
+  zsveObject{Sting, MiningOhject, hoalzan) © vaid s T = cal Atibuite) - woid +  ==tMinNod=Size(flast, SizeUnit) : vaid
+ retriveObject(String, MamedObject) : MiningObject + setMinMNodeSizeForSplit{float, SizelUnit) : void

Classification SettingsFactory BuildTaskFactory
+ create() : void + create(String, String, String) : void
i o
: : ClassificationModel
+ getBuildSettingsl) : ClassificationSettingd
ClassificationSettings BuildTask + getModelDetsil() : TreeModelDeta
+ sstAlgorthmSettings(TreeSettings) : woid| + getApplicationMame() : String
+ setCostMatrixMame(String) : void + getModelNams{) : String
+ seiTargetAttibuteMame(String) : woid + getBuildDataMame(): String

CostMatrixFactory CostMatrix

+ greate{CategorySet) : CostMatrix + =etWalue(Object, Object, double) : void

Obr. 5.2: Tridy ODM pro vytvdeni modelu rozhodovaciho stromu

Vysledny model je uloZen véidé TreeModelDetail Tato tida je specifikovana ve standardu
Java Data Mining. Model je zde uloZen jako stromastéauktura (binarni strom) obsahujici
identifikaci uzlu, péet nasledovnik predikovanou hodnotu, pet takto klasifikovanych ifpadi a
pravidlo, ve formatuatribut pak znak nerovnost(<= nebo >p hodnota Nékteré uzly mohou
obsahovat také nahradni pravidkurogate} kterd reprezentuji pravidla se stejnym rozhodowa
vysledkem. Listové uzly obsahuji navic jestformace o podpe a spolehlivosti.

5.2.2 Testovani modelu

Pro testovani modelu se musi wytivonstance itidy PhysicalDataSetktera popisuje strukturu dat
urcenych k testovani. Dale musi byt vyitgea objekt tidy ClassificationTestMetricsTasktery
umoiuje nastavenidkolika parameti pro testovani:

* computeMetrics — nastaveni pozadovanych testovacich metrik (RGf€,tabulka
piesnosti)

« setNumberOfLiftQuantiles — nastaveni gidu kvantili (quantile3 v metrice Lift
» setCostMatrix — nastaveni cenové matice (pokud je pouzita)
« setPositiveTargetValue- preferovanou hodnotu testovaného atributu
Vystupem je objekt fidy ClassificationTestMetrics ktery se ziskd volanim metody

retrieveObject tiéidy Conection Ztohoto objektu Ize ziskat vSechny metriky, &tebyly
specifikovany. Obrazek 5.3 ukazuje zakladityt pro vytvdeni testovacich metrik.
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ClassificationTestMetricsTask

ClassificationTestMetrics TaskFactory

computehMetric(Classifi
s=tPositivaTargetValus
stPredictionRankingA k
setCostMatrixMame(String) : void

+ create(String. String, String, String) : void

ClassificationTestMetrics

+ getConfusionMatrix() : ConfusionMatrix
+ getlift] : Lift
+ getROC() : ReceiverOperatingCharacterics

Obr. 5.3: T¥idy pro vytvdeni testovacich metrik

5.2.3 Aplikace modelu na nova data

Pro testovani modelu se musi wyifitanstance tidy PhysicalDataSetktera popisuje strukturu dat
uréenych k aplikaci. Dale musi byt vytten objekt tidy ClassificationApplySetting&teré se nastavi
predikovany atribut. Aplikéni proces je reprezentovatiidou DataSetApplyTaskkteré je pi
vytvéieni poteba nastavit specifikaci dat, na ktera bude mogékavan, nadeny klasifik&ni
model, nastaveni aplikaiho mechanismu a jméno tabulky, do které se wpdiedek. Vysledek je
dostupny v databazi a na jeho ziskandisdataz v jazyce PL\SQL.

ClassificaticnApply Settings Factory ClassificationfApply Settings
+ creste() : ClassificationApplySett '1;5’ il setCostMatrizMame(String) : void
+ =tSourcelestinationMap(HashMsap) : void

Data SetApplyTaskFactory Data SetApplyTask

s createlSi i i g vaid— — — = — — =
crasie(String, String, Sting, Sting) : void + getApplyDataMamsa() : String

+ getApplyOutputDestination() : String

Obr. 5.4: T¥idy pro aplikaci

5.3 Vstupni data

Jako vstupni data slouzi standardnigeldaabulka, kde kazdy prvek byehbyt reprezentovan jednim
fadkem a kazdy atribut jednim sloupcem tabulky. Séoutabulky musi byt v jednom z tymat,
které ODM podporuje (4.1.1.2).

V tabulce by nil byt predikovany atribut diskretizovan. Pokud byoh meli klasifikovat do
velkého mnozstvi rid, budou vysledky metody nigsné. Vstupni tabulka the obsahovat i
nadbyténé atributy, protoZe ip vytvaireni modelu pouZije ODM jen ty, které magjaky vliv na
vysledny model.

Je poteba ¥dét, jak zachazet s hodnotami atribukteré by mohly ovlivnit tvorbu modelu.
Mezi takové pat predevsim odlehlé nebo NULL hodnoty.

Odlehlé hodnoty

Odlehlé hodnoty jsou takove, které se vyealigi od ostatnich. Tyto hodnoty nemaji vliv narvo
modelu pro rozhodovaci strom.

NULL hodnoty

NULL hodnoty jsou u metody rozhodovaciho stromueepntovany jako chyici hodnoty.
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5.4 Uprava DMSL

Tato kapitola se &nuje elemeriim DataMiningTask a Knowledge DMSL dokumentu, ktesdy
piizpasobeny pdael modulu rozhodovaciho stromu. Zakladni struktéchto elemerit je popsana
v kapitole 4.1.3.2. Jejichiesna struktura neni obecapecifikovana zavodu odliSnosti dolovacich
metod. Uplnéa specifikace Uprav DMSL dokumentu j#iloze A.

5.4.1 DataMiningTask

DataMiningTask specifikuje dolovaci ulohu a jejirgaetry. Definice elementu pro rozhodovaci
strom ma podobu:

<! ELEMENT Deci si onTree (UseMatrix, |nputDataType, Paraneters, CostMatrix,
Conf Matrix, Lift, ROC)>
<! ATTLI ST Deci sionTree splitCriter (G ni|Entropy) #REQU RED>

ElementDecisionTreereprezentuje uUlohu klasifikace zaloZzené na roztacion stromu. Je vém
uloZena informace oéticim kritériu, ktery bude pouZiplitCriter. Jak bylo nazrigno v kapitole
5.2.1, nmiZze tento atribut nabyvat pouze hodr®ini nebo Entropy. Obsahuje dalSi elementy
UseMatrix, InputDataType, Parameters

<! ELEMENT UseMatri x>
<! ATTLI ST UseMatri x test Mat ri x CDATA #REQUI RED>
trai nMatri x CDATA #REQUI RED>

ElementUseMatrix definuje tabulky, které budou pouzity pro dolovaiiribut testMatrix obsahuje
jméno tabulky pro testovani a atrilitainMatrix jméno tabulky pro trénovani modelu.

<! ELEMENT | nput Dat aType>

<! ATTLI ST I nput Dat aType t abl eKey CDATA #REQUI RED>
prefVal CDATA #REQUI RED>
target CDATA #REQUI RED>

ElementinputDataTypedefinuje atribut pro dolovartarget jeho preferovanou hodnofurefval a
atribut reprezentujici primarni Eltabulky, ktera bude pouZita pro trénovani a temtovmodulu -
tableKey

<! ELEMENT Paraneters (MaxDepth, M nNodeSi zeP, M nNodeSizeC, M nSplit RecP,
M nSpl it RecC) >

<! ELEMENT MaxDept h (#PCDATA) >
<! ELEMENT M nNodeSi zeP (#PCDATA) >
<! ELEMENT M nNodeSi zeC (#PCDATA) >
<! ELEMENT M nSpl it RecP (#PCDATA) >
<! ELEMENT M nSpl it RecC (#PCDATA) >

ElementParameterbsahuje elementy:

e MaxDept h —reprezentuje maximalni hloubku stromu
* M nNodeSi zeP — minimalni povolena velikost uzlu. Udava se pragelmt z celkového

poctu.

* M nNodeSi zeC — minimalni povolena velikost uzlu. Udava se abisiin pdtem
prvka.

* MnSplitRecP — minimalni povolena velikost uzlu pro rateni. Udava se

procentueln z celkového pétu.
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e MnSplitRecP — minimalni povolena velikost uzlu pro r@teni.Udava se absolutnim
poctu prvka

<! ELEMENT Cost Matrix (Rows*)>
<! ATTLI ST Cost Matri x nanme CDATA #REQUI RED>
type (I NT| STRI NG DATE| REAL) #| MPLI ED>

<! ELEMENT Rows (Val ue+)>

<! ATTLI ST Rows val ue CDATA #REQUI RED>
<! ELEMENT Val ue (#PCDATA) >
<! ATTLI ST Val ue source CDATA #REQUI RED>

target CDATA #REQUI RED>

ElementCostMatrix obsahuje atribubame ktery jej identifikuje. Pokud cenova matice npouZita,
atribut obsahujenull a pak je element pradzdny. Atribtype je nepovinny a reprezentuje typ
pedikovaného atributtRowsje element, ktery v atributualue uchovavaiidy atributu a obsahuje
elementyalue které reprezentuji jednotlivé prvky cenové mapedici k této tidé. Atribut source
ukazuje skuténou ¥idu atributu dargetpredstavujeifdu, do které byl atribut klasifikovan.

<! ELEMENT Conf Matri x>

<! ATTLI ST Conf Matri x use (true|fal se) #REQUI RED>
<! ELEMENT ROC>
<! ATTLI ST RCC use (true|fal se) #REQU RED>

ConfMatrix obsahuje atributuise ktery nese informaci, zda budeme poZadovat &gpdabulky
ptesnosti. Podobny vyznam ma elem@@Ca jeho atributise

<! ELEMENT Lift (Count?)>
<! ATTLI ST Lift use (true|fal se) #REQUI RED>

<! ELEMENT Count (#PCDATA) >

ElementLift, ktery obsahuje stejny atribuse obsahuje navic element Count, ktery zaznamen@va p
kolik kvantili bude metrika p&dtana.

5.4.2 Knowledge

Element Knowledge reprezentuje vydolované znalosti. ¥pad, Ze se jednd o klasifikai
algoritmus, niZzeme elementy roztit do dvou skupin. Prvni jsou elementy pro trénuv@estaveni)
modelu, v naSemifpadt ozn&enéBuild, nasleduje elemeritest,pro uloZeni vysledku testovacich
metrik.

Element Build

<! ELEMENT Build (Parameters, Attributes, TreeModel)>
<I ATTLI ST Bui |l d bui | dTabl e CDATA #REQUI RED>

nanme CDATA #REQUI RED>

dat e CDATA #| MPLI ED>

target CDATA #REQUI RED>
Build obsahuje atribubuildTable ktery obsahuje jméno trénovaci tabuldigte obsahuje datum &s
vytvoreni modelu, atribuhameje jméno dolovaci ulohy é&arget je cilovy atribut, ktery chceme
klasifikovat. ElementParameters ktery obsahuje parametry dolovaci Ulohy a je Zojo se

stejnojmennym parametrem v elemeb@ataMiningTask
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<! ELEMENT Attributes (Attribute+)>

<! ELEMENT Attri bute>
<I ATTLI ST Attribute name CDATA #REQUI RED>
type CDATA #REQU RED>

V elementuAttributes jsou uloZena jména sloupdrénovaci tabulky (elementribute), které
dolovaci Uloha paebovala k nateni. Atributnamereprezentuje jméno sloupce a v atribtytpe je
uloZen typ hodnot atributu (double, ...).

<! ELEMENT TreeMbdel (Nodes+)>

<! ATTLI ST Tr eeModel | eavNode NUMBERS #REQUI RED>
numNodes NUMBERS #REQUI RED>
treeDept h CDATA #REQUI RED>

<! ELEMENT Nodes (Root, Node+)>
TreeModelreprezentuje element rozhodovaciho stromu Naigessou uzly stromu.

» leavNode- paet listovych uzi stromu
* numNodes- celkovy pdéet uzl
» treeDepth- hloubka stromu

<! ELEMENT Root >

<! ATTLI ST Root caseCount | NT- NUMBER #REQUI RED>
i d CDATA #REQUI RED>
predi cti on CDATA #REQUI RED>

Element Root je kaenovy uzel stromu, ktery obsahuje Udaj octpopfipadi pii trénovani
(caseCount identifikaci uzlu {d) a hodnotu predikovaného atribufrédictior).

<! ELEMENT Node (Predicate, Surrogate*, Rule?)>
<! ATTLI ST Node caseCount NUMBERS #REQUI RED>
i d CDATA #REQUI RED>
| evel NUMBERS #REQUI RED>
chi | Count NUMBER #REQUI RED>
par ent CDATA #REQUI RED>
predi cti on CDATA #REQUI RED>

Node reprezentuje uzel stromu. Vyznam atribyg stejny jako u elementRoot Navic obsahuje
atribut pro uloZeni pttu synovskych ufl — chilCount odkaz na svéhoredchidce —parenta Uroveé
stromové struktury, ve které se tento uzel nachi@xiel

<! ELEMENT Predi cat e>

<! ATTLI ST Predicate flag(lessOrEqual | grtrOrEqual | greater| | ess| equal)
#REQUI RED>
nanme CDATA #REQUI RED>
val ue CDATA #REQUI RED>

<!l ELEMENT Surr ogat e>
<! ATTLI ST Surrogate flag(lessOrEqual | grtrOrEqual | greater| | ess| equal)
#REQUI RED>
i d NUMBERS #REQUI RED>
name CDATA #REQUI RED>
val ue CDATA #REQUI RED>

Predicatereprezentuje pravidlo, podle kterého byl stromdiéten do ¢asti podstromu, ve které se
nachazi. Atributflag reprezentuje znaménko nerovnosiimeje jméno sloupce tabulkywalue je

hodnota pravidlaSurrogateje pravidlo, které ma progteni stromu stejnou rozhodovaci schopnost

jako Predicate Tomu odpovidaji i stejné parametry. ProtoZe efgtn8urrogatemize byt obecé
vice, byl do tohoto elementutigan atributid, ktery jej identifikuje.
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<! ELEMENT Rul e (Consequent) >
<I ATTLI ST Rul e confi dence NUMBERS #REQUI RED>
support NUMBERS #REQUI RED>

<l ELEMENT Consequent >
<I ATTLI ST Consequent name CDATA #REQUI RED>
val ue CDATA #REQUI RED>

Pokud jeNode uzlem listovym, obsahuje elemeRule ktery reprezentuje klasifikai pravidlo.
Atribut confidenceozna&uje spolehlivost aupportznai podporu tohoto pravidla. Oba tyto terminy
jsou podrobyji popsany v kap. 2.1.3. Element Consequent obsgmgno cilového atributtnémé

a klasifikovanouiidu (value.

Element Test

<! ELEMENT Test (ConfusionMatrix, Lift, Roc)>
<! ATTLI ST Test t est Tabl e CDATA #REQUI RED>
name CDATA #REQUI RED>

V elementuTestjsou uloZzeny vysledky testovani modelu. AtribestTableobsahuje jméno tabulky
s testovacimi daty aameje jméno testovagaiasti procesu. Obsahuje eleme@ynfusionMatrix Lift

a Rog ve kterych je uloZenac¢t8ina parametr pro testovaci metriky (metriky jsou popsany
v 4.1.1.1), které je mozné z ODM ziskat.

<! ELEMENT ConfusionMatrix (ltemt)>
<! ATTLI ST Confusi onMatri x accuracy NUMBERS #REQUI RED>
error NUVBERS #REQUI RED>

<! ELEMENT |t em (#PCDATA) >
<I ATTLI ST Item actual CDATA #REQUI RED>
predi cat e CDATA #REQUI RED>

ConfusionMatrix reprezentuje tabulku f@snosti, kdeaccuracy je pgresnost modelu arror je

chybovost modelu. Tento elementife obsahovatdkolik poloZek elementltem ktery gedstavuje
pocet n-tic testovaci tabulky, které byly klasifikoyado #idy predicate a skuténd hodnota a byt

actual Atribut actual predstavujeadek této tabulky predicatesloupec.

< ELEMENT Lift (Quantile+)>

<! ATTLI ST Lift cases NUMBERS #REQUI RED>
nunmcf Quant i | es NUMBERS #REQUI RED>
posi tiveCases NUMBERS #REQUI RED>
posi tiveTar get Val ue CDATA #REQUI RED>
t ar get Nane CDATA #REQUI RED>

Lift reprezentuje stejnojmennou testovaci metriku.bitrcasesslouzi pro uloZeni gdu pripadi,
numOfQuantiles reprezentuje peet paitanych kvantii, positiveCases je pet sprava
predikovanych n-tic, positiveTargetValue je prefenod hodnota cilového atributu a targetName je
cilovy sloupec.

<! ELEMENT Quantil e>

<! ATTLI ST Quantile cunLi ft NUMBERS #REQUI RED>
cumNonTar get s NUMBERS #REQUI RED>
cunmRecor dP NUMBERS #REQUI RED>
cunirar get Densi ty NUMBERS #REQUI RED>
cumlar gets NUMBERS #REQUI RED>
i d CDATA #REQUI RED>
quant Li ft NUMBERS #REQUI RED>
quant Tar get Count NUMBERS #REQUI RED>
guant Tot al Count NUMBERS #REQUI RED>
target Density NUMBERS #REQUI RED>
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Quantilereprezentuje jeden kvantil pro vyj®i testovaci metriky Lift.
* id — paadovéislo kvantilu ()
» cumLift— pongr cumTargetDensitivantilu k celkové chybovosti vSech testovaciah d
« cumNonTargets souet Spati klasifikovanych prvk ze vSech fedeslych kvantil
» cumRecordP procento viech testovanych pivie vSech fedeslych kvanti
» cumTargetDensity sowet vSechargetDensityze vSech fedeslych kvantil
» cumTarget souet sprave klasifikovanych prvik ze viech fedeslych kvantil
» quantLift— pon®r targetDensitykvantilu k celkové chybovosti vSech testovacich da
» quantTargetCount paet sprav klasifikovanych prvis v kvantilu
» quantTotalCount paiet vSech prvi v kvantilu

» targetDensity— pongr spravig klasifikovanych prvk jako dobré ku celkovému i
prvka v kvantilu

<! ELEMENT Roc (Cadndi dat e+) >
<! ATTLI ST Roc ar eaUCur ve NUMBERS #REQUI RED>

numlr eshol Cand NUMBERS #REQUI RED>
Roc reprezentuje stejnojmennou testovaci metriku. Nb@tiu areaUCurveje velikost plochy pod
ROC Kkivkou, vyjadeno v procenteclnumTresholdCare paet ctlicich bodi na ROC kivce.
<! ELEMENT Cadndi date >
<! ATTLI ST Cadndi dat e fal seNeg NUVMBERS #REQUI RED>

f al sePos NUMBERS #REQUI RED>

f al sePosFrac NUMBERS #REQUI RED>

i d CDATA #REQUI RED>

probabil ity NUMBERS #REQUI RED>

trueNeg NUMBERS #REQUI RED>

truePos NUVBERS #REQUI RED>
truePosFrac NUMBERS #REQUI RED>

Candidateje element, ktery reprezentuje bod na R@€de. Atributy:
* id- identifikace
+ falseNeg -pccet prvii chybre klasifikovanych jako Spatné
» falsePos poet prvka chybre klasifikovanych jako spravné
» falsePosFrac - truePos/(truePos +falseNeg))
» trueNeg pocet prvki dolkre klasifikovanych jako Spatné
» truePos pocet prvki dokre klasifikovanych jako spravné
» truePosFrac- (falsePos/(falsePos + trueNeq))
* probability —pravdpodobnost, Ze bude tento bod vybran jako nejlediqva hodnota

5.5 Implementace modulu

Pro implementaci nového modulu je zapbi implementovat rozhraMiningPiece Toto rozhrani
implementuje fida ClassifDTModule které zajiguje komunikaci s jadrem. Je takovym rozcestnikem
pro viechny funkce, které modul poskytuje. V kamdworu této tidy je nastaveni jména a popisu
pies lokaliz&ni bunde a také je zde nastaveni cesty k ikonamulpdkteré budou zobrazeny
v aplikaci. Obrazek 5.5 ukazuje hlavtitly dolovaciho modelu, které se staraji o zadéparamet,
prabéh dolovani a zobrazeni ziskanych znalosti.
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ClassifDTMineTask

Cla=afDT Mine{) : void

buildCostMsetnx(S

+ woid
ClassifDTModule + buildMo
{{create:}__ =+ compute etncs{Stang, Stnng, Sting); void

+ gfterfeceptEvent() : boolesn — ST + exscuteTasdTask String): void
+ amreRsquismdConnectionsSetishied() : boolean + clean(): void
+ gfterRemovaeEvent() : booleen
+ beforefcceptEvent]() : boolean
+ pgetDutputPanel() : Cla==fOTModuleQutputPans| ClassifDTModule OutputPanel
+ min{j : boolean Zepreaters
+  preparRun{ClassfDTMineTask) : void s — s read BMSLKnowledge(): void
+ updeteDMSLKnovledge(] : void
- getPammsdlgonthmSattings) @ String
+ sstlemel{Kemesl) : void
+ ppenCustomizingDialog() - void ™.,

gztrdn:le:S:gn913:9|:r.-105!|;!_. : Btring :?Tateﬁ ClassifDTModuleParamPanel

getTrealaodel(TrealMaods|Detail) © void h“ﬁ :

createMode{String. Sting): Node

checkdnputData() : bool=an
updateDMEL] : void
read BRMSL{ : void

T

Obr. 5.5: Tridy pro modul klasifik&niho stromu

Tiida ClassifDTModulese stara o spoudti akci vyvolanych uZivatelem a ukladani dat do
DMSL dokumentu. ProtoZe data nemohou byt ukladaraar neZz do DMSL dokumentu, musi mit
uzivatel moznost uloZzit data v jakémkoliv kroku a\dciho procesu.

5.5.1 Vlozeni modulu

Pfed vloZenim komponenty dolovaciho modulu do gr&iMSL dokument neobsahuje o modulu
Zadné informace, je tedy nutné ihned po vloZenvgsbzaznam o modulu do DMSL dokumentu.
Toto uloZeni provadi metodsdterAcceptEvent()Tim se v DMSL vytvéi elementDataMiningTaska
elementnowledge ktery ma nastaveny vychozi hodnoty.

<Dat aM ni ngTask | anguage="XM." nane="DWI95_ C assi f DTModul el1" >
<Deci sionTree splitCriter="Gni">
<UseMatrix testMatrix="null" trainMatrix="null"/>
<I nput Dat aType prefVal="null" tabKey="null" target="null"/>
<Par aneters >
<MaxDept h >7 </ MaxDept h>
<M nNodeSi zeP>0. 05 </ M nNodeSi zeP>
<M nNodeSi zeC>10 </ M nNodeSi zeC>
<M nSplitRecP>0.1 </ M nSplitRecP>
<M nSpl it RecC>20 </ M nSplitRecC
</ Par anet er s>
<Cost Matrix name="null"></Cost Matri x>
<ConfMatrix use="true"></ConfMatrix>
<Lift wuse="true">
<Count >10 </ Count >
</Lift>
<Roc use="true"></Roc>
</ Deci si onTr ee>
</ Dat aM ni ngTask>
<Know edge | anguage="XM." nanme="DMB95 O assi f DTMbdul el" >
<Bui | d/ ><Test / >
</ Know edge>

Obr 5.6: Ukadzka DMSL nového modulu rozhodovaciho stromzpbastedrg po vioZeni do
grafu dolovaciho procesu

33



Pokud budeme chtit modul odstranit, odstranime ggjafu dolovaciho procesu a zartyej
musime odstranit i z DMSL dokumentu. Pro odstranslouzi metodaafterRemoveEvent()Pro
ptipad, Ze bychom céli kontrolovat réjaky stav ped vioZzenim komponenty do grafu, je zde metoda
beforeAcceptEvent()nebo pokud bychom aHi kontrolovat rEjaky stav ped odstraénim
komponenty z grafu, iZeme pouZzit metodoeforeRemoveEvent()

5.5.2 Panel parametni

Panel parameirse obsluhuje volanim metodpenCustomizingDialog()rento panel slouzi uzivateli
pro zadavani paramétpro dolovaci Ulohu. fida reprezentujici panel parantetkterd je potomkem
tiidy javax.swing.JPanel se jmenuje ClassifDTModuleParamPanelVzhledem kiiznorodosti
dolovacich modul, je tid¢ reprezentujici panel paramefiedavan cely element DataMiningTask.
Objekt tidy ClassifDTModuleParamPanete stard o zobrazeni paramepii oteweni panelu.
Parametry jsou pomoci metodgadDMSL() naiteny a zobrazeny v prvcich panelu. Po wem
editace jsou stiskem tldka OK vSechny parametry zkontrolovany, zda jsptaet zadany, a
uloZeny zpatky do DMSL pomoci metodypdateDMSL() Pokud se vyskytne chybdigadavani
hodnot parametrje zobrazena, upozasjici zprava a parametry se do DMSL neuloZi.

5.5.3 Spus&ni modulu

Pro spu&ni modulu slouZzi, v objektiitly ClassifDTModule metodarun(). Parametry pro dolovaci
dlohu jsou pedavany dolovaci Uloze pomoci metquhgpareRun() kterd ziska parametry z DMSL
dokumentu a pomoci met@et je nastavi v dolovaci Uloze. Dolovaci Uloha jeregentovanaridou
ClassifDTMineTaskSamotné dolovani se spousti meto@tassifDTMine(Jobjektu dolovaciitdy.

Jako prvni je pdeba nastavit americké nebo anglické rozhrani ptabdai. Toto nastaveni
zabrani rozdilé interpretovat odélovace desetinny mist (podrokjnv [8]). Data neni pdeba nijak
speciald upravovat, protoZze metoddijpma standardni retai tabulky. Ped spu&mnim samotného
procesu dolovani je pi@ba odstranit tabulky, které mohly v databdaztat po pedchozich tlohach a
mohly by kolidovat s nami vytwenymi. Nasleduje proces vytigni cenové matice, pokud je pouZita
(buildCostMatrix(), vytvoreni  modelu luildModel(), sp@itani testovacich  metrik
(computeTestMetricg(a odstra#ni nepotebnych tabulek (ean(). Fi implantaci byl nalezen mensi
nedostatek jadra aplikace, % podob chylgjiciho baltku
j avax. dat ami ni ng. supervi sed. cl assification. Jedna se o Javafidy pro praci
s nastavenim dolovaci ulohy, vytemim modelu a testovani pro metody klasifikace. ntde
nedostatek byl odstran.

Ziskany model a testovaci metriky jsou vraceny @iassifDTModule kde je metoda
updateDMSLKnovledge()loZzi do DMSL. B ukladani testovacich metrik jsou pouZzity metoidght
Metrics z balikucz. vut br. fit. dat ami ner. cl assi f dt nodul e. netri cs, ktera metodowsave
piislusné metriky uloZi tabulku@snosti, Lift a ROCikvku ve formatu podle definice v 5.4.2.

5.5.4 Prezentace vysledi

Prezentaci vysledklze rozdélit do dvoucésti. Prvnicast obsahuje prezentaci ziskanéhoceaaho
modelu trénovacich dat. V naSeifipact je reprezentovan objekterfidy TreeModelDetail Kazdy
dolovaci algoritmus, podporovany ODM, ma tento nmgide a to i pro algoritmy klasifikace. Neni
tedy mozné vytviit univerzalni prosedek pro jejich prezentaci. Drukist vysledik obsahuje
testovaci metriky, které byly vytveny na zaklagl dat z trénovaci tabulky. fida, kterou jsou
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testovaci metriky reprezentovany, se jmenQjassificationTestMetricsTyto metriky jsou pro
algoritmy klasifikace stejné a je mozné pro vSeclatgoritmy, které ODM podporuje, vytiio
jednotné zobrazeni vysleilk

O prezentaci vysledk se stard vystupni panel, ktery je obsluhovany dwto
getOutputPanel() Panel, reprezentovan instan¢idy ClassifDTModuleOutputPanelse vytvdi
otewenim komponenty Report, ktera je v grafu dolovdohyl napojena na modul. Tomuto objektu
stati z DMSL pedat element Knowledge. Zavolanim metoadDMSLKnowledge(se data
z DMSL rozdli nac¢ast modelu &ast metrik.

554.1 Zobrazeni modelu

Zobrazeni modelu zaji§je metoda displayBuildData() které je pdeba pedat element Build

elementu Knowledge z DMSL. Pomoci metadispayParams() se zobrazi parametry a
displayAttributes() zobrazuje atributy, které byly geba pi vytvareni modelu. Model dat je
reprezentovan rozhodovacim stromem, ktery je vyéresna zakladl volani metody

displayTreeModel()VSem &€mto metodam jeigdan odpovidajici element z DMSL.

ClassifDTModuleOutputPanel DTHode
- k=msl Hams - nams: String
- kE=melBinding: String - casaCount: int
- testTable: String - childCount: int

- lmoviedgeMods: Mods (/_/x—? - parent: String
- dTree: VectorzDTMNode> - level: int

- pradiction: String

+ readDMSLKnowledge() : woid - predicats: String

+ displayBuildData(Mode] : void - sumogate: Vector<String>
+ dispayAttibutes{Mode) : void - confidence: double

+ displayTreeModel{Mode) : voig -  =upport: doubla

+ dispayParams{Mode) : woid - conssgquencs: String

+ displayTestData(Mode] : void

+ initDTMode() : woid

+ prepareDT TreeMode() : void

+ createDTTreeMode(int, int) : DT MNodg
+ getRule() : String

Obr. 5.7: T¥idy tvarici zobrazeni rozhodovaciho stromu

Rozhodovaci strom je sloZzen zinstaniilt DTNode které jsou propojeny do stromu.
PoZadované pravidlo vznikne spojenim levé a pranagnyg pravidla. Leva strana vznikne volanim
metodygetRule() ktera posklada atributyredicateod karene stromu k uzlu (nad kterym je voldna) a
spoji je logickym operatorem AND. Pravou stranwilia tvai atributconsequence

5.5.4.2 Zobrazeni testovacich metrik

ProtoZe testovaci metriky jsou v ODM pro vSechnytadge klasifikace stejné, byl navrzen a
implementovan balikcz. vut br. fit. datami ner.cl assi fdtnodul e. metrics. Tento balik
obsahujetidu Metrics ktera slouZzi pro uloZeni vydolovanych dat do DM&ikumentu a rieni
data z DMSL. Metodyitdy Metrics jsou implementovany jako statické, neni tedy nutbg byla
vytvorena instance tétaditly. Pokud je tatofida pouZzita pro uloZeni vydolovanych metrik nelmujs
data metrik uloZzena ve formatu popsaném v 5.4.2n¢gné je pomoci metodisplay prislusné
metriky zobrazit ve vystupnim panelu. Metodam jé¢gioa edat uzel z DMSL, ktery reprezentuju
prisluSnou metriku.

35



Metrics

saveConfMsatrix(ConfusionMatrix) : String

savelifts(Lift) : String
saveROCurve(ReceiverDperatingCharacterics) : String
dispayConfusionMatrix{Mode) : DMConfusionMatrixPane
dispayLift{Maode] : DMLiftPane

displayRoc(Mode) : DMRocFane

ok

DM ConfusicnMatriz DMConfusionMatricPanel
DMConfusionMatrizltem
sccurscy: double - matix: DMConfusonMatnix
wvalue: int - emor: double |
sourca: String 1.+ confMatnx Vector<DMConfusonMatrixltem> . + prepare() : woid
destination: String - cases int + fillConfusionTable() : void
+ crateGraph() : void
+ getDMConfusionMsatixPanel]) : DM ConfusonMstrixPansl

DM LiftQuantile

DMLift
d: int .
quantileTotCount: int cases int DMLiftPanel
quantileTangetCount: int quantileCount: int B o DML

posTargetValus: String
postiveCases int

target: String

quantiles Vector<DMLiftQuantile

cumulsativeRecordParc: double
cumulativeLlift: doubla 1.
cumulsativeTargetDensity: doublg
cumulstivTanget: int
cumulstivilonTanget: int
quantileLift: double
targetDensity: double

+ fillQuantilesTable() : void
+ createGraph() : woid

+ getDMLiftPan=l() : DMLiftPans

DMRocCandidate

DMRoc DMRocPanel
d: int
falzsaMag: int srzsUCurve: doubls - roc: DMRoc
fals=Pos int | |- candCount int ~ i —
tru=Pas int 1.+ - candidstes: Vector<DMRocCandidate> + fillCandidateTable() : woid
trueMeg: int h + crmateGraph() : void
fals=PosFrac: doubls + getDMRocPanszl(): DMRocPans

truaPosFrac: doubla
probability: double

Obr. 5.8: Tridy pro zobrazeni metrik klasifikace

Vystupem &chto ¥id jsou panely JPanel standardni knihovny Swingkteeych jsou umisghy
standardni komponenty. Pro vizualizaci metrik jeiptm 2D a 3D graf. Tento postup byl zvolen
z divodu &tSi prehlednosti a nazornosti. ProtoZzévpdni aplikace s grafy nepitala, bylo poteba
piidat do systému knihovny pro jejich vykreslovantegleni 2D graf je zaji¥ovano knihovnou
jfreechart-1.0.12.jar [18]. Tato knihovnha byla vybrana, protoZe jiz bypauZita panem
Sebkem, ktery pracuje na Upravach jadra aplikaceid byla jiz sotésti aplikace. Dalsimigodem
pro pouZziti je snadna manipulacegkteré implicitni funkce pro uzivatele (nagwtSovani ozné&ené
oblasti). Zdrojové kddy knihovny jsou licencovamk open-source, avSak oficialni dokumentace je
zpoplatrna. Grafy této knihovny byly pouZity pro vizualizawetriky Lift a vykresleni ROC #vky.

Pokud bychom chiti pievést do grafické podoby tabulkéepnosti a vyuZili k tomu 2D grafu,
bylo by totoreSeni znéné negehledné a matouci. Z tohotéwbdu byl pro ¥tSi ndzornost pouZzit 3D
graf. Aplikace neobsahovala Zadnou knihovnu proresfovani 3D grafu, a proto bylo nutné ji do
systému fidat. Vzhledem k tomu, Ze vgbknihoven pro 3D grafy v jazyce Java je amaomezeny,
byla vybrana knihovn@mat hpl ot . jar [13], ktera nejlépe spinila kritéria vytu (jednoduchost
z&llereni, pgrehlednost grafu, modifikovatelnost nastaveni). Jag&lice vyhodna vlastnost se jevi
moznost rotace celym grafem v prostoru. PouZifigdrobré popsano v dokumentaci . Knihovna je
volné dostupna na internetdetrg dokumentace a kratkého tutorialu [13].
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6 Ukazka GUI aplikace

Tato kapitola ukazuje, jak vypada cela aplikacalage vytvéi nova dolovaci Uloha. Zaffime se
vSak na komponentu klasifikace pomoci rozhodovaatiomu, kterou se zabyva tato prace, a
komponentu Report, ktera zobrazuje vysledek. Uktate® rekteré komponenty, které nejsou
vytvoreny na zéklagl této prace, ale jsou nezbytné pro spravny choduimodPro ukéazku jsou
vybrana data z projekt8TULONG15]. (Jedna se o studii rizikovych fakiioarterosklerézy u muz
sttedniho ¥ku. Data jsou organizovana v jedné tabulce, ktdrgabuje 64 sloufica zhruba 1400
fadki. Predikovany sloupe€HOLRISKzn&i riziko vzniku arterosklerézy a nabyva hodnot 6,1,
Tato databaze je ¢wna k demonstraci moznosti aplikace metod ziskagAalosti z databazi v
medicinské oblasti.)

6.1 Vytvoreni nového projektu

Po spudni aplikace je pdeba vytvdgit novou dolovaci Ulohu. Postup ilustruje obrazek. 6
Tuto volbu nizeme provést v merkile, kde zvolime poloZzkiNew Projectnebo stisknutim druhého
tlacitka na panelu nastioj v sekciFile. Otewe se okno s vodcem vytvéeni noveho projektu.
V prvnim kroku vybereme v okénkQategoriesmoznostkKnowledge Discovera v okénkuProject
moznostData Mining Project DalSi krok nas vyzve k zadani jména projektu stangeni cesty jeho
umiseni. Posledni krok jednovan nastaveni parametpro gipojeni k databazi. Toto nastaveni je
pro tento projekt uloZzeno a nebude muset byt zadAydi piiStim oteweni projektu. Navic je
uloZzeno i do aplikace a pokud budemefigbovat novy projekt se stejnynfigojenim, tak jej
vybereme z nabidky existujicictrigojeni. Stisknutim tl&tka dokorit je novy projekt pidan do
praizkumnika projekt vlevé hornicasti. Oteveme projekt a v fizkumniku se objevi soubor
dmsl.xml Po oteveni se zobrazi pracovni plocha a paleta s kompaméntim mame vytven novy
prazdny projekt.

x

Steps Choose Project

1. Choose Project Categaries: Projects:
- cery [ Data Mining Project

New Project ﬂ

Steps Project Name and Location

1. Choose Project
2. Project Name and Project Mame: |Ukazka

Location
3. Oracle Connection Settings Project Location: |:1,D0cuments and Settings' Tomiki Dok Browse. .. |

Project Folder: |ents and Settings! TamikiDokumenty'ifi
EANew Project x|

Steps DOracle Connection Settings

1. Choose Project
2. Project Name and Location % Use existing connection
3. Oracle Connection

—_— Settings Connection: DatabaseConnection[name="jdbc:oracle:thin:@be. ..

{” Mew Oracle database connection
Lagin: Ilngin
Password: I******

Connection Url: debc:oracle:thin:@berta.ﬁt.vutbr.cz:1521:STUD

Test connection |
Obr. 6.1: Postup vytvéeni nového projektu
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6.2

Vytvorieni dolovaci tlohy

Dolovaci uloha je v aplikaci znazeama jako graf v pracovni ploSe, sloZzeny z kompomagotopojeny
Sipkami. Komponenty je moZnéigat pouhym petazenim z palety na plochu. Prvnim prvkem, ktery
je poteba do pracovni plochytigat, je Select DataZde je pateba vybrat data nad kterymi bude
dolovani probihat. Pro naSi ukazku zvolime v z&oZolumns Selectiomabulku DT_UKAZKA a
pomoaci tl&itka Add ptidame vSechny sloupce do dolovaci tlohy (Obr 6.2).

EiData Miner 200811100001 =0 x|
Fle Edt View Nevigste Debug Took Window Help
JPr.. 4 x| [Fies [ IRuntime | [ dmel x| L=l gf |!Paette B x
El- b, Ukazka =1 Core
Reduce/Partition
B select Data i x| =
& Transformations
Import Daka C5¥ Columns Selection | Field References | Table J0IM Candtions | T vive
Database content: Selectsd Data Fies: FEH Select Data
Table filer: ico - D O, nsight
KCNSKUP &
) IMPORTED TABLE L~ iy sight Lo Repert
T e & Mining™Modules
oo e das ROKYSTLR = "?t =
i ® KONSKUPINT A Rzl s issociation Rules
~ W ROKNORINT STan 5 Bayesian Classiication
- # ROKVSTUP:INT oot i i
5 |¥x Decision Tree
e ® VESISTURINT - K
] - & STAVINT < Remave B 4, Miing Module
- @ YEDELANLINT
aKTPOZAM s
b d gression
i ® ZODROVINT cenemovedl | [oopmava ¥
o # TELAKTZAINT By
- © AKTPOZAMINT eiman
PR
_____ - < » DOBAKOLR =l
\_ ee
o

5

Report

Obr. 6.2: Vybrani dat \Select Data

Aby se proces vyru dokoril, je potteba vyvolat kontextové menu nad komponentou &w n
zvolit poloZku run. DalSi dilezitou komponentou jsoliransformations(Obr 6.3). Po vloZeni do
pracovni plochy je nezbytné propojfelect Datas Transformationspomoci spojovaci hrany
(Propojovaci hrana se vyfiisstisknutim Ctrl + levé tldtko mySi a tazenim od zdroje k cili). Pro
fungovani naSeho modulu neni nezbytné tuto kompongidavat, je dlezita pokud pdebujeme
upravit, odvodit nové nebo vynechatkteré atributy vstupni tabulky. V naSeniigadt zvolime
tla¢itko Copy All kterym zvolime vSechny atributy.

A Transformations

Input fields:

100 : INT
KONSKUP & INT
ROKNAR § INT
ROKYSTUP § INT
MESUSTUR : INT
STAW : INT
VZDELANI : INT
ZODPOY : INT
TELAKTZA : INT
[aKTROZAM : TNT
DOPRAWA : INT
DOPRATRY : INT
KOURERI : INT

[ALKOHOL : INT
PIVO? : STRING
PIVOL0 ; STRING
PIvO1Z ; STRING
VINO ¢ STRING
LIHOW : STRING
PIVOMMN : STRING
VINGMN ; STRING
LIHMN ; STRING

[DOBAKOUR : STRING
BYWKURAK : STRING

a)

Actions

55 Copy =5
55 Rename e
= Copy All =

Delete <5

Apply Transformations

5> Mormalize =2
>> Disctetize 2>
5> Smocth bins >>
== i cutliers ==
== Creats Refs ==
Mew Field >3

Edit Functions

=

Select ane or more fislds and perform choosed bransformation.

b)

x| Reduce,/Partition x|
Output Fields: Total records count oo 14T
Data reduction; 100 %
100%

Reduced recor

0%

Reduction method:

d count {cca)

[Random srerow 7] |

B

[t

Do

Partition rati

60 %

Testing reco

Training records set

[ Enable data paritioning

o

StandardTraining

1
1

rds set

=

Obr. 6.3: Komponenta) Transformationsb) Reduce/Partition
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Komponentu, kterou je nutrpotreba gipojit v piipac klasifikatnich a prediktivnich dloh, je
Reduce/PartitionTato komponenta nebyla s@sti givodniho systému a bylaigana jako sotast
Uprav jadra panem Sebkem. Unioje redukovat mnozstvi dat, které jsaiegavany do dolovaciho
modulu. Hlavnim smyslem vSak bylo r@ht data na mnoZinu trénovaci a mnozinu testovaaina
se o velice jednoduchou komponentu, kde je po mvdimable data partitioningnozno nastavit
porer velikosti trénovaci ku testovaci mnoZinPokud by tato komponenta nebyla vioZeradp
klasifikacnim nebo regresnim dolovacim modulem, pak by tormtolulu nebyla fedana Zadna
testovaci data. Modul by povaZzoval vSechna vstdatd jako trénovaci.

Nasledujici pipojenou komponentou je dolovaci modul, tedy v nag&padt Decision Tree
Po oteveni se zobrazi okno séemi zalozkami pro zadavani paranietV zaloZzceParameters
(Obr. 6.4 a) ) je nutno nastavit pomoci &l z roletkovych menu priméarni Elitabulky, atribut,
ktery chceme klasifikovat, a jeho preferovanou latdnV pravésasti je nastaveni paramietmodelu
rozhodovaciho stromu &lici kriterium, maximalni hloubka, ... ). Pro nafiklad nastavime jako
primarni kl¢ hodnotulCO, cilovy atribut naCHOLRISK a preferovanou hodnotu rla Ostatni
parametry ponechame na vychozich hodnotach. Zalbékasettingpbsahuje nastaveni testovacich
metrik (Obr. 6.4 b) ). Vybereme vSechny mozZnogtoget quantiti v Liftu ponechame na hodréotO.
Posledni zaloZzkaQost matriy obsahuje cenovou maticiiplusného cilového atributu a moznosti
jejiho nastaveni (Obr. 6.4 c) ). Nastaveni poneeh&m vychozich hodnotach. Tato zalozka neni
v patate&nim nastaveni ffistupna a je péeba ji povolit v nastavovani testovacich parafnetr
v zaloZceTest setting

x x
Parameters | Test sett\ngl Cost matrixl Parameters Test setting I Cost matrlxl
v Confi brics

Primary key 1C0 - Hormoagenity metric IGim hd = OMRSIOn MEtries

IMax. tree depth I T o<z0

[V Lift result

Target CHOLRISK ~|  min. node size [count] [ 100 Humber of ift quantiies
Preferred value - | min. node size [percentage] | 0.05 | <10 b) 10 2 to 100

min. node size for split [count] [ @ ==0

¥ Use Cost matrix
min, node size for split [percentage] I 01 <20
¥ ROC result

5,
Farameters | Test setting | Cost matrix I
2 & £ it H DM254_ClassifDTMod
o 0.0 10 o lame : _ClassifDTMo
1 1.0 0.0 1.0
6 1.0 1.0 0.0 prefered value |1 -
Clear Save
s |

Obr. 6.4: Panely komponenty Decision Tree

Posledni je komponentaeport kterd slouzi pro zobrazovani vysléddolovani. Zobrazuje
vysledné znalosti té komponenty, ktera je k Hpgena hranou. V naSemtipad zobrazi d¥

zalozky Build aTes).
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Build reprezentuje vyti@ny a natieny model rozhodovaciho stromu. Je to viastni dghte
modulu klasifikace. Je t¥ena temi zalozkami:

e Details — zobrazuje v hornitasti jméno trénovaci tabulky, cilovy atribut, paeam
dolovaci ulohy a dal3i hodnoty, které definuji m®ateni. Ve spodnéasti je zobrazena
tabulka s atributy, které byly pouZityipvorbé rozhodovaciho stromu (Obr. 6.5 a) ).

e« Tree model— ukazuje model rozhodovaciho stromu. V ho#dsti jsou zobrazeny
parametry stromu. Pokud mysi stiskneme lev#itka na rgkterém uzlu stromu, zobrazi se
ve spodntésti panelu dostupné informace o tomto uzlu (Olrbg ).

* Input Data— tabulka obsahujici vS8echny vstupni dataiéflky a sloupce), ktera byla
vyuZita @ procesu geni modelu.

EReport X
Details | Tree modell Input data |
Test

EBuild name @ TREEMODEL Min node size For split (perc.): 0.1
Table name : DM254_Reducel Min node size For split (count): 20
Target ¢ CHOLRISK Min Mode Size (count): 10

a) Hom. Mettics aini Min Mode Size (percentage): 0.05
Abributes

Attribute MName Attribute Type
CHLST string Type
gl doubleType
Bncport ]
Buld} petsis Tree model | Input data |
e Tree Details
Murn nodes 3 Tree depth : 2 Leavnodes: 2 Tot. cases ;850
Root(d:0) Case court: 250
Prediction: 0 ROOT
Hode(d:1) Caze court: 165 Hode(d:2) Case court: 685
Prediction: 0 Prediction: 0
predicate: KONSKUP <= 25 predicate: KONSKUP » 2.5
Node Details

Mode name : 2 Rule : [komskup = 2.5 -
Target © CHOLRISK =0
Confidence : 0.6496350364963503 ;I
Support ¢ 0.805682352941 1765 Surrogate ¢ d
Cases 685 =l

Obr. 6.5: CéstiBuild komponentyReportpro Decision Tree

Testzobrazuje testovaci metriky klasifikddho modelu. Tatéast komponentiReportobsahuje
Ctvefici zalozek, kde prvnifit reprezentuji jednotlivé klasifikmi metriky, které jsou popsany
v kapitole 4.1.1.1.

e Confusion matrix- zobrazuje detaily tabulky@snosti. V levéasti je zobrazena v poddb

3D grafu a v pravéasti tatdZ informace v podélabulky. Grafem lze ot&t okolo vSech
0s prostoru (Obr. 6.6 a) ).

e Lift — v horni¢asti panelu jsou celkové detaily metriky. Prednhicast umo#uje zobrazit
nekolik grafa, které davaji do souvislostékteré vyznamné hodnoty. Spodféist zaujima
tabulka se vS8emi hodnotami, které byly ziskahyyptvéareni metriky (Obr. 6.6 b) ).

*« ROC- centralnicast zde zaujima graf ROGikky, vpravo jsou umigny detaily Kivky a
ve spodniésti je zobrazena tabulka s hodnotami (Obr. 6)6 c)
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Test data- tabulka obsahujici vSechny vstupni data, kterfa bwyuZita @i procesu
testovani modelu.

5
Buid  Confusion Matrix | Life | Roc | Test table |
- Confusion matriz details
Accurate : 0.9611992945326279 Error ; 0.03830070546737213 Countk ¢ 567
- Graf rData
Source | Predi.., | Count
) ) 47
0 1 1
o ] a
| 1 ) 13
5 It 1 128
a) 8 L 3 o
5 ) &
Predicate 0 L 0
6 ] a
SES P (e |
Source:
Bireport x|
Build  cConfusion Matrix  Lift | ROC | Test table: |
Tt it detail
Quantile count : i0 Target : CHOLRISK
Cases count 567 Pasitive cases : 415 valug: L1}
Graf
€ Cumulative lift " Target density  Quantile lift & Buantile tot, count
Cumulative target
G —/'/_,,-If
B 300 -
b = /
5 200 -
= r"”_r/
100 |
1 2 3 4 5 & 7 & 9 i0
Item
& Cumulative target
[ Quantiles data
Id Count | Target co... | Recard [%] Lt | TargetDn...| Targets | Mon Target [ Lift quantie | TargetD...
1 57 54 0.100529... |1.291423... |0.952054... 54 2 1.201423... |0.952054... ;I
2z 114 108 0.201058... |1.291423... |0.952054... |108 5 2. 220446... 0.0 J
3 114 108 0.301587... [1.291423... |0.952054... |162 B F3.026012... |-2.230817...
il 114 108 0.402116... |1.291423... |0.952054... 217 10 3.026012... |2.230817... LI
ElReport B x|
Build | canfusion Matrix | Lift ROC ITest table |
Test
- Graf -Rac details
ROC Curve Area under curve;
0.928334057331 0852
1,00 —_—
o
I
= 0,75
Q
2
E—
% 0,50
a
o
c 20,25
[
0,00

0,0 01 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,2 1.0
False positive rate

-#-ROC curve —# Diagonal

- Candidates :
Probability FI PR TR TH FP prabab. TP prabab.
0.0 o 149 o 415 1.0 1.0
0.0 0 149 o 415 1.0 1.0
1.0 1 21 128 417 0.14093959731... |0,99760765550. ..
1.0 418 0 143 0 0.0 0.0

Obr. 6.6: CastTestkomponentyReport proDecision Tree
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7 Porovnani systemu

V sowasneé dobse na FIT VUT pro vyukovécely pouziva systém SAS Enterprise Miner (SAS EM)
od spolgnosti SAS. Tento systém neni fakuttoskytovan bezpla#nha proto vznikla myslenka tento
systém nahradit jinym, vytweny v raci diplomovych a bakakkych praci, ktery by SAS EM pro
potreby vyuky mohl nahradit. Pro tyt@ély je vyvijen systém Data Miner (DM). Ten zatimaleka
neposkytuje moznosti produktu spiesti SAS, ale jiZ Ize porovnatkteré vlastnosti nebo moduly.

Tato kapitola se zabyva pratimto srovnanim, které by ukazalo do jaké mirglae vyvijeny
systém piblizovat profesionalnimu softwaru. Bude zde porvndolovaci systém jako celek a
implementovany modul klasifikace pomoci rozhodokac$tromu pedevsim, co se & moznosti
nastaveni, jednoduchosti a intuitivnosti ovlad&idyalizace vysledk a gresnosti. Bude provedeno
testovani na datech projekBTULONG Z divodu, Ze tato data byla vyuZzita ¥edchozi kapitole,
kde jsou i ilustrovany obrazky z DM, tak zde jiZsm znovu tyto obrazky zobrazeny.

SAS Enterprise Miner

Specifikace dolovaci Ulohy je velice podobna nasSeysiému, pomoci mysi pouhyniiggahnutim
komponent z palety do pracovni plochy. Propojeahlmi, které reprezentuji tok dat, je také velice
jednoduché, pouzitim my3i $nem od zdroje k cili. Ukazka grafického rozhraninpe obrazku 7.1.
Tim ale skoro veSkera podobnost &bnlednotlivé komponenty jsou mnohem skjgit a még
piehledné. To je s nejtsi pravépodobnosti zf;sobeno velkymi mozZnostmi tohoto systému, které
jisté sahaji za moznosti naSi aplikace Data Miner, ¢xéimli systém pro uZivatele na prvni pohled
znan¢ negehledny. Potvrzovani voleb v komponentach&e domoci zakeni okna, kde se vas poté
aplikace zepta, zdali chcete &my uloZit ¢i nikoliv. Takika Zadna tlétka ve stylu ,OK®, pro
potvrzeni nebo ,Cancel”, pro zruSeni. Mnoho nastand je fes kontextova menu, ktera jsotkdy
velice obséhla a néghledna.

M SAS Enterprise Miner - pokus [xhenk|_dip(] =<

%[t [ o3[ 5 D)

=
238

pokus
Eeg shenkl_dipl

WORK . ¥H_
CHOLEISE_E

nnnnnnn

Obr. 7.1: GUI SAS Enterprise Miner

VétSina €chto vyjmenovanych nedostétkoy byla jist odstragna po pecteni manualu
systému, to ale neni podle mého nazateldm aplikace, ktera je pro studenty prvnim sezmdame
s problematikou zisk&vani znalosti z databazi.
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7.1 Porovnani

Porovnéani dolovacich modubylo provedeno na stejnych datech z projeXiWLONG Na obrazku
7.2 je ukazka nastaveni paranietdbs tyto nabidky maji moznost nastaveni dveéliaich kritérii —
Gini a Entropy, maximalni hloubky stromu a mininiannozstvi prvi v uzlu. OvSem nastavovani
primarniho klée relace a cilového atributu jsou v SAS EM &t jiné (fredchézejici) komponenty,
pravdpodobr z divodu aiekdvani vice dolovacich modutapojenych do jedné ulohy. Nastavovani
testovacich metrik neprobihébec, protoZe jsou vSechny vyteay automaticky.

£% Tree: Model Untitled ===

Data ] Variables Easic ] Advanced ] Score ] Hotes ]

Splitting criterion

» i frnamnoa Leved: 0.z00
- Entropy redaction
* Gini reduction

Minimum number of cbservations in a leaf: s
Observations required for a split search: 10
Mazimuam number of branches from a mode: z
Maziman depth of tree: 3
Splitting rules saved in each node: [ =&
Surrogate rules saved in each node: [ =z

¥ Treat missing as an acceptakle walue

Obr. 7.2: Nastaveni paramétv SAS EM

Spuséni probiha u obou aplikaci stéjrpres kontextové menu nad komponentou, kde se zvoli
poloZkarun. Zobrazeni vysledkje u SAS EM provatho na dotaz ihned po provedeni ulohy nebo
pies kontextové menu. Okno vyslédiobsahujetadu informaci, &kolik grafi a fadu zéloZek
(Obr. 7.3). Zajimavou informaci je graf v pravé rdotasti, ktery zobrazuje ffristek Fesnosti
s rostoucim pétem listi. Rozhodovaci strom Ize zobrazit afe$ dvoulroiové kontextové menu,
pies moznost View -> Tree.
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Obr. 7.3: Zobrazeni vysledku dolovani a rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je u DM stasti komponenty Report, spéieé s testovacimi metrikami.
Pro zobrazeni testovacich metrik je v SAS EMigma napojit na dolovaci modul komponentu
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Assessmenktera zobrazuje vysledndgsnosti, respektive chybovosti modelu. Pro zobramestrik

je poteba otetit panel komponenty a poté se v horniligelé aplikace objevi dvikonky s obrazky
grafi, kde prvni slouZi pro Lift metriky a druha pro wd#u presnosti. Pro zobrazeni tabulkiepnosti
slouzi 3D graf. Pro vizualizaci Lift metrik slou2D grafy, které nejsou gaany nad kvantily, ale
procentily. Tato komponenta slouzi spiSe pro podwani rkolika dolovacich modul Takova
komponenta systému DM chybi.
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Obr. 7.4: Vizualizace metrik v aplikaci SAS EM

7.2 Zhodnoceni

Aplikace SAS EM je velice rozséhla a co s&etynoznosti nastaveni, je fisteporovnatelna s DM.
M& mnohem vice modalpro dolovani, vice komponent pro Upravu détdpdolovanim i vice
komponent pro zpracovani vyslédkleji nej¢tSi nevyhodou, oproti DM, je jeji slozité ovladani.
Velké mnozstvi nastavovanigs kontextova menwtdji aplikaci pondrné sloZitou na pamatovani si,
kde co nastavit a hlagpak.

Co se tge dolovani pomoci modulu klasifikace rozhodovacgtimmu jsou, podle mého
nazoru, tyto aplikace srovnatelné. ProtoZe téterd neprobiha pokazdé st&ja rovnongrné, mohou
byt vysledky po kazdémeteni troSku jiné. Zvlagtpak pokud je &ktera tida cilového atributu malo
¢asta, niZe se stat, Ze se v trénovacich datedbew nebude vyskytovat a tim je zasadmlivnén
vysledny model. MenSi nevyhodou DM je zavislostpoglpde modulu OMD a informacich, které
jsou poslany z Oraclu #p do aplikace. RedevSim by pak model stromu mohl obsahovat vice
informaci o jednotlivych uzlech.

Hlavni vyhodou SAS EM oproti DM je, Ze je vytema i pro porovnavanikolika dolovacich
metod, coZ reprezentuje komponertssessmentKomponenta podobného z&fani aplikaci DM
chybi. Je to zwlvodu, Ze se utwodni aplikace nagdpokladalo spu&ti vice dolovacich metod pro
jedna data.
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8 Navrh Uprav a zmén systému

Komponenta Report a Multiple Report

Aplikace neumoiuje vicenasobné viozeni komponeRgport Tzn., Ze v fipac kdybychom nli
vloZeno vice dolovacich modul jedné Uloze, tak neideme zobrazit vysledky obou komponent a
porovnat jejich vysledky. Musime zruSit hranu odneho modulu &eportprepojit k drunému.

Multiple Reportje komponenta, kter4 by umaivala zobrazeni vysledknékolika dolovacich
modull najednou nebo alespojejich podobnych¢asti nebo metrik. S@asna aplikace toto
neumoduje.

Priprava dat

Méla by byt vytvdena komponenta, ktera by umio¥ala automatizované hledani atripumezi
kterymi je siln& korelace. Tento Wibje v sokasné aplikaci ponechana na uzZivateli a ten nemiisi m
vzdy schopnost takovéto atributy odhalit.

Vytvorit v jad e reakce na stisk klaves

Po ozné&eni komponenty nebo hrany je moZné je smazat poteagenim kontextového menu a
zvolenim poloZkyremove LepSi, pohodlgsi a intuitivrejSi by bylo pro tyto fipady zvolit reakci na
stisk klavesyDelete

Zobrazeni vyjimek

Jadro aplikace ve stavajicifaSeni neobsahuje mechanizmus pro zobrazeni andpyseni behu
komponenty. Pokud seippustni komponenty vyskytne chyba, ktera je zachycerjiankpu, nelze
uzivateli vypsat zpravu o této chyb

Dal3i moduly

RozSteni aplikace o dalSi moduly.
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o) Zaveér

Cilem prace bylo implementovat dolovaci modul pmodani z dat metodou klasifikace pomoci
rozhodovaciho stromu. Tento modul potélenit do aplikace Data Miner, kterd se vyviji n& FI
VUT. K tomuto &elu bylo poteba nastudovat praci Ing. Krasného [3], ktery zagadzpisobem
piesta¥l celé jadro systému, a praci Ing. Madera [8], kt@ko prvni implementoval modul pro
dolovani z dat do aplikace. Aplikace Data Minercpija s databazovym systémem firmy Oracle,
ktery nabizi podporu pro dolovani v podoimodulu Oracle Data Mining. Bylo tedy nezbytnou
souwasti nastudovat praci s ODM a problematiku dolovardat pomoci klasifikani metody
rozhodovaciho stromu.

V rdmci projektu byl implementovan novy modul pral/ani. Modul vyuZziva podporu Oracle
Data Minig a je tedy na této podjozavisly. ODM podporuje pro dolovani pomoci rozbhvatiho
stromu vyuzit metody Gini a Entropy. ©lyto metody jsou uZivateli poskytnuty pro vyuZziti.
Vyhodou algoritmu rozhodovaciho stromu je jehotief& vysoka rychlost, dobraiesnost a dobra
stabilita. Jeho vystupem jsou rozhodovaci pravi#tkera jsou doke citelna i pro ¢lovéka bez
specialnich znalosti. Aplikace vizualizuje tany model dat jako binarni strom, kde listové uzly
reprezentuji vysledna pravidla.

Pro poteby projektu byl také nastudovan jazyk DMSL, ktestpuzi k ukladani definice
dolovaci ulohy i pro uskladmi vydolovanych znalosti. Tento jazyk byl dofino nové definice
element DataMiningTask, ktery uchovava informace pro sfieati dolovaci Ulohy, a element
Knowledge, ktery slouZi pro uloZeni vyslednych asl

Nedilnou sotiasti klasifik&nich metod jsou testovaci metriky, které uzZivatedualizuji kvalit
vytvoreného modelu. Na zakladstudia ukéazkovych fikladi bylo zjiS€no, Ze vystup &hto
testovacich metrik, je pro vSechny metody klasdé&godporované ODM stejny. Proto byla ramci
projektu snaha vytu@t pro tyto metody spolay zobrazovaci aparat. Tim by &m byt
implementovany balikid Metrics. Jedna se&gdevSim o vizualizaci pomoci 2D a 3D graf

V dobs tvorby této prace byla provéaa rozsahla Gprava jadra v podgirace pana Sebka,
ktery prepracoval skteré komponenty dolovaciho procesu a viitveovou komponentu p&tbnou
pro moduly klasifikace. Aby byl modul pouZitelnysewasné aplikaci, bylo nutné jej &anit do
now upraveného jadra.

Aplikace Data Miner by mohla v budoucnu nahradistéyn SAS Enterprise Miner od
spol&nosti SAS, ktery je komeéni a na FIT VUT se pouziva pro vyukovéely v oblasti ziskavani
znalosti z databazi. Proto se tato prace kratcgvaabporovnanimdchto dvou systéf predevsim
pak srovnanim nového modulu s podobnym modulemmelkini aplikaci.
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Priloha A: DDL specifikace uprav DMSL

Element dataMiningTask

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT

Dat aM ni ngTask ANY >

Dat aM ni ngTask nanme CDATA #REQUI RED
| anguage CDATA #REQUI RED
| anguageVer si on  CDATA #l MPLI ED

type CDATA #l MPLI ED >

Deci si onTree (UseMatrix, |nputDataType, Paranetres, CostMatri X,

Conf Matrix, Lift, ROC)>

<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT Paraneters (MaxDepth, M nNodeSi zeP, M nNodeSizeC, M nSplit RecP,

Deci sionTree algorithm (G ni| Entropy) #REQU RED>
UseMat ri x>
UseMat ri x test Matri x CDATA #REQUI RED>

trai nMatri x CDATA #REQUI RED>

| nput Dat aType>
I nput Dat aType t abl eKey CDATA #REQUI RED>
pref Val CDATA #REQUI RED>

target CDATA #REQUI RED>

M nSpl it RecC) >

<! ELEMENT
<! ELEMENT
<! ELEMENT
<! ELEMENT
<! ELEMENT

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT

MaxDept h (#PCDATA) >
M nNodeSi zeP (#PCDATA) >
M nNodeSi zeC (#PCDATA) >
M nSpl i t RecP (#PCDATA) >
M nSpl i t RecC (#PCDATA) >
CostMatri x (Rows*) >

Cost Matri x nanme CDATA #REQUI RED>
type (1 NT| STRI NG DATE| REAL) #I MPLI ED>

Rows (Val ue+) >
Rows val ue CDATA #REQUI RED>
Val ue (#PCDATA) >
Val ue sour ce CDATA #REQUI RED>

target CDATA #REQUI RED>
Conf Matri x>
Conf Matri x use (true|fal se) #REQUI RED>
ROC>
RCC use (true|fal se) #REQU RED>
Lift (Count?)>
Lift use (true|fal se) #REQU RED>
Count (#PCDATA) >

Element Knowledge

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

Know edge ANY >

Know edge nanme CDATA #REQUI RED
Language CDATA #REQUI RED
| anguageVer si on  CDATA #| MPLI ED

type CDATA #l MPLI ED >
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<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

<! ELEMENT
<! ATTLI ST

Build (Paranmeters, Attributes, TreeModel)>
Buil d bui | dTabl e CDATA #REQUI RED>
name CDATA #REQUI RED>
dat e CDATA #l MPLI ED>
target CDATA #REQUI RED>

Attributes (Attribute+)>

Attribute>
Attribute nanme CDATA #REQUI RED>
type CDATA #REQUI RED>

Tr eeModel ( Nodes+) >

Tr eeMbdel | eavNode NUMBERS #REQUI RED>
numNodes NUMBERS #REQUI RED>
treeDept h CDATA #REQUI RED>

Nodes (Root, Node+)>

Root >

Root caseCount | NT- NUMBER #REQUI RED>
i d CDATA #REQUI RED>
predi cti on CDATA #REQUI RED>

Node (Predicate, Surrogate*, Rule?)>
Node caseCount NUMBERS #REQUI RED>
i d CDATA #REQUI RED>
| evel NUMBERS #REQUI RED>
chi | Count NUMBER #REQUI RED>
par ent CDATA #REQUI RED>
predi cti on CDATA #REQUI RED>

Pr edi cat e>

Predi cate flag(l essOrEqual | grtrOrEqual | greater| | ess| equal)

#REQUI RED>
name CDATA #REQUI RED>
val ue CDATA #REQUI RED>

Sur r ogat e>
Sur r ogat e flag(lessOrEqual | grtrOrEqual | greater| | ess| equal)
#REQUI RED>
i d NUMBERS #REQUI RED>
name CDATA #REQUI RED>
val ue CDATA #REQUI RED>
Rul e (Consequent) >

Rul e confi dence NUMBERS #REQUI RED>
support NUMBERS #REQUI RED>

Consequent >
Consequent name CDATA #REQUI RED>
val ue CDATA #REQUI RED>

Test (ConfusionMatrix, Lift, Roc)>
Test t est Tabl e CDATA #REQUI RED>
name CDATA #REQUI RED>

ConfusionhMatrix (Itemt)>
Conf usi onMatri x accuracy NUMBERS #REQUI RED>
error NUVBERS #REQUI RED>

It em (#PCDATA) >
Item actual CDATA #REQUI RED>
predi cat e CDATA #REQUI RED>
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<! ELEMENT Lift (Quantile+)>

<! ATTLI ST Lift

<! ELEMENT Quantil e>
<I ATTLI ST Quantile

cases NUMBERS #REQUI RED>

nunof Quant i | es NUMBERS #REQUI RED>
posi tiveCases NUMBERS #REQUI RED>

posi tiveTar get Val ue CDATA #REQUI RED>
t ar get Name CDATA #REQUI RED>

cunLi ft NUMBERS #REQUI RED>
cumNonTar get s NUVBERS #REQUI RED>
cunmRecor dP NUMBERS #REQUI RED>
cunirar get Densi ty NUVBERS #REQUI RED>
cumlar get s NUMBERS #REQUI RED>

i d CDATA #REQUI RED>

quant Li ft NUMBERS #REQUI RED>

quant Tar get Count NUMBERS #REQUI RED>
guant Tot al Count NUMBERS #REQUI RED>
target Density NUVBERS #REQUI RED>

<! ELEMENT Roc (Cadndi dat e+) >

<! ATTLI ST Roc

<! ELEMENT Cadndi date >
<! ATTLI ST Cadndi dat e

ar eaUCur ve NUMBERS #REQUI RED>
numlr eshol Cand NUMBERS #REQUI RED>

fal seNeg NUMBERS #REQUI RED>

fal sePos NUMBERS #REQUI RED>

f al sePosFrac NUMBERS #REQUI RED>
i d CDATA #REQUI RED>

probability NUVBERS #REQUI RED>
trueNeg NUVBERS #REQUI RED>
truePos NUVBERS #REQUI RED>
truePosFrac NUMBERS #REQUI RED>
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Priloha B: Obsah @ilozeneého CD

workspace — zdrojové kody celé aplikace i s madulezhodovaciho stromu
dataMiner — spustiteln& distribuce aplikace Datalin

documentation — textou#st diplomové prace a dokumentace JavaDoc modulu
sample — ukazkovériklady

readme.txt - popis obsahu CD a ukazkovyiiklada

dmsl.xml — ukazka DMSL dokumentu
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