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prostudujte podrobnéji.
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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva problematikou ziskévani znalosti z databazi v prostfedi MS SQL
Serveru 2008. Po pocatecnim uvedeni do oblasti ziskavani znalosti z databazi jsou detailnéji
vysvétleny obecné principy a algoritmy pouzitych dolovacich metod (Bayesovska klasifikace,
asociacni pravidla, rozhodovaci stromy, shlukova analyza). V ramci praktické ¢asti této
prace je navrzena, implementovana a otestovana klientska desktopova aplikace v jazyce
C#, ktera uzivateli umoznuje interaktivni ziskavani klicovych znalosti a skrytych informaci
z databazi. Aplikace vyuziva metod zabudovanych v ramci MS SQL Serveru 2008 a také
metody Apriori pro dolovani silnjch asocia¢nich pravidel, ktera byla implementovana ve
vlastni rezii. V zavéru jsou diskutovana dalsi moznéa rozsiteni stavajiciho projektu a uvedeno
zhodnoceni dosazenych vysledka.

Abstract

This Bachelor’s thesis deals with issue of knowledge discovery in databases in MS SQL
Server 2008. After the initial entry into the field of knowledge discovery in databases, general
principles and algorithms of used data mining methods (Bayesian classification, association
rules, decision trees, cluster analysis) are explained in detail. In the practical part of this
thesis there is designed, implemented and tested desktop application which allows the user
to discover knowledge and hidden information from database. The application uses methods
built into the SQL Server 2008 and the Apriori method for mining strong association rules.
In the end, there are discussed further possible expansion of the existing project and an
evaluation of the results.
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Kapitola 1
Uvod

ey

lehlivé a bezpecné uchovavat, ale také je umét plné vyuzivat ve sviij prospéch a vydolovat
z nich zajimavé a uziteCné znalosti. Drtiva vétSina uznavanych a celosvétové tspésnych
spolecnosti si jiz vyznam ziskavani znalosti z databéazi plné uvédomuje a tato oblast se
stala nedilnou soucasti jejich firemni infrastruktury. Na zakladé vydolovanych znalosti pak
spole¢nosti mohou ucinit klicova obchodni a marketingova rozhodnuti. Obchodni a mar-
ketingova rozhodnuti jsou soucasti Business Intelligence, kterému je vénovana pozornost
v kapitole druhé. Kromé zavedeni pojmu Business Intelligence jsou v této kapitole pred-
staveny 1 jednotlivé faze procesu ziskévani znalosti z databézi a nechybi zde ani vyuziti
a uplatnéni dolovani z dat v praxi.

Proces ziskdvani znalosti z databazi je pomérné slozity a musime si predem uvédomit,
jaké vzory chceme z dat ziskat a jakou dolovaci tilohu hodlame vlastné fesit. Pro usnadnéni
volby dolovaci tlohy jsou ve tFfeti kapitole hlavni typy dolovacich tloh a algoritmii, véetné
jejich principti, predstaveny.

Tato bakalarska prace se podrobnéji zabyva ¢tyimi typy dolovacich Gilloh. Jedna se o nale-
zeni frekventovanych mnozin a silnych asocia¢nich pravidel a dale pak o rozhodovaci stromy,
Bayesovskou klasifikaci a shlukovani. Teoretické zéklady a principy téchto vybranych tloh
jsou charakterizovany v kapitole ¢tvrté.

Néstroje pro dolovani z dat byvaji zakomponovany bud v nékterych ERP systémech
nebo jsou soucasti jinych platforem. Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi nastroje patii na-
priklad MS SQL Server 2008, databazovy server Oracle, SAS Enterprise Miner a dalsi. Pro
praktickou Cast této prace byl zvolen databazovy MS SQL Server 2008, jehoZ moduly jsou
kratce charakterizovany v kapitole paté.

Sesta kapitola obsahuje specifikaci pozadavki na aplikaci, ktera bude umoziiovat uzi-
vatelim ziskavani znalosti z databazi, a to jednak s vyuZitim metod zabudovanych v ramci
MS SQL Serveru a také s vyuzZitim vlastni implementované metody. V Sesté kapitole je
Ctenal seznamen s technologiemi, na kterych je aplikace postavena a s navrhem serverové
a klientské casti. Navrh klientské casti obsahuje i vysvétleni architektury aplikace.

Implementaci celého projektu shruje kapitola sedma, kterd je délena na dvé asti.
Prvni ¢ast si klade za cil ptiblizit implementaci dolovacich modeld na strané serveru a smys-
lem druhé ¢éasti je shrnout pribéh implementace klientské desktopové aplikace. V imple-
mentaci klienta se 1ze docist o jednotlivych vrstvach, ale také o praci s vldkny, nebo o dalsich
funkcionalitach, kterymi implementovana aplikace Data Miner 2011 disponuje.

Nedilnou soucéasti zivotniho cyklu softwaru je bezesporu i zkoumani jeho korektniho
chovani a jeho testovani, kterym se zabyva kapitola osma. Kromé sezndmeni se s prubéhem



testovani aplikace miize ¢tenai zjistit, jaké funkcionality byly na zdkladé piipominek ze
strany uzivatelii do aplikace dodatecné implementovany a jaka jsou navrhovand dalsi mozna
rozsifeni projektu do budoucna.

Zavéretna devata kapitola shrnuje celkovy piinos bakalarské prace a hodnoti vysledky,
ktergych bylo dosazeno. Déle také obsahuje zhodnoceni dalsiho mozného vyvoje projektu.



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z databazi

V dnesnim svété informacnich technologii prudce roste objem dat uchovavanych v databa-
zich. Moderni databazové servery nam umoznuji nejen rychlou, ale také bezpecnou praci
s takovymi daty. S velikosti ukladanych dat vSak narista i potfeba ziskavat z dat uziteéné
informace, ¢i znalosti. Pojmy data a informace byvaji ¢asto zaménovany nebo dokonce cha-
pany jako pojmy identické. Neni tomu tak, ponévadz data se stavaji informacemi, pokud:

e mate data,

e vite, Ze mate data,

e vite, kde tato data méate ulozena,
e mate k datim pristup,

e zdroji dat mutizete diverovat,

e ulozend data maji vyznam.

Historie ziskdvéani znalosti z databézi (Knowledge Discovery in Databases — zkra-
cené KDD) saha do 90. let 20. stoleti, kdy se o této problematice zacalo diskutovat na
konferencich a workshopech konanych v USA. Konference byly z pocatku zaméfeny spise
na oblast umeélé inteligence. Ziskavani znalosti z databazi je tedy postaveno na teoretic-
kych a praktickych principech vice disciplin, jakymi jsou napiiklad matematika, databazové
systémy, neuronové systémy, vyhledavani, vizualizace a jiz zminovand uméld inteligence.
Pramét do dilé¢ich disciplin je znédzornén na obrazku 2.1.

Pro pojem ziskdvani znalosti z databazi existuje celd fada alternativnich nazvi: dolo-
vani dat (Data Mining), dolovani z dat nebo z méné pouzivanych stoji za zminku datova
archeologie. Pro tplnost je vSak nutné dodat, Ze oznaceni dolovani dat neni zcela rigorézni,
nebot se jednd pouze o segment procesu ziskavani znalosti z databézi (viz. obrazek 2.3).

Podle [6] mizeme data mining definovat nasledovné: , Data mining je netrividlni proces
zjistovdni platnijch, nezndmich, potencidlné uZitecnych a snadno pochopitelnych zdvislosti
v datech. “

7 vyse uvedené definice je tfeba zdlraznit vyrazy netrividlnost a potencidlni uZitecnost,
protoze by se nemélo jednat o proces, ktery lze realizovat jednoduchym SQL dotazem
a zaroven by ziskana informace méla byt smysluplna a uplatnitelna pfi redlném rozhodovani.
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Obrazek 2.1: Primét ziskavani znalosti z databazi do dalsich disciplin.

2.1 Business Intelligence

Prestoze jsou databéaze zdrojem cennych informaci, maloktera spole¢nost dovede tyto skryté
informace v databézi identifikovat, extrahovat, vyuzit ve sviij prospéch a ziskat tak jisty
naskok pred konkurenci. Nabyté informace jsou pak typicky vyuZivany pri prediktivni ana-
lyze, podpore Fizeni, spravy a rozhodovéani. Samotny proces transformovani dat na infor-
mace a nasledné prevedeni téchto informaci na poznatky nazyvame Business Intelligence
(zkratka BI). Nejrychleji rostoucim segmentem Business Intelligence je suverénné oblast
dolovani z dat. V §irsim pojeti zahrnujeme do BI i role uzivatelt, ktefi s prislusnymi tech-
nologiemi prichéazeji do styku a klicova rozhodovani ve finalni fazi zalezi pravé na nich.
Jako prvni pojem Business Intelligence definoval v roce 1989 analytik Howard Dresner:

,Business Intelligence je mnoZina konceptiu a metodik, ktere zlepsuji rozhodovaci proces za
pouZiti metrik, nebo systémi zaloZenych na metrikich. Ucelem procesu je konvertovat velké
objemy dat na poznatky, které jsou potrebné pro koncové uzivatele. Tyto poznatky potom
muzeme efektivné pouzit napriklad v procesu rozhodovdni a mohou tvofit velmi vyznamnou
konkurencni vghodu. “

Vyse uvedend definice byla pfevzata z [6]. Hierarchickd struktura Business Intelligence na
platformé MS SQL Serveru 2008 je znazornéna na obrazku 2.2.

Pii pohledu do soucasnosti nelze v oblasti Business Intelligence a dolovani z dat pirehléd-
nou nejsilnéjsi hrace na trhu, kterymi bezesporu jsou:

e SAS,

e IBM,

e Oracle,

e Microsoft.

V této bakalafské praci je pozornost vénovana metodikdm a principtim pro dobyvani dat
z databazi pravé z pohledu spole¢nosti Microsoft (viz. kapitola 5).
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Obrazek 2.2: Hierarchickd struktura Business Intelligence na platformé MS SQL Serveru

2008.

2.2 Proces ziskavani znalosti z dat

Proces ziskavani znalosti z dat je pomérné naro¢ny a sklada se z nékolika vzajemné prova-
zanych fazi. Tyto faze vétsinou probihaji opakované. Obecnéd podoba procesu je znazornéna
na obrazku 2.3 a zpravidla obsahuje sedm krokt. Prvni ¢tyfi kroky lze souhrnné zaradit
do faze pfedzpracovani. Hlavni naplni této bakalarské prace je predevsim samotné dolo-
véani z dat a Castecné i prezentace znalosti uzivateli. Zde je vycet jednotlivych ¢asti celého
procesu:

1.

Cisténi dat (Data cleaning) — v této asti procesu dochazi k odstranéni Sumu a ne-
konzistentnich dat.

. Integrace dat (Data integration) — probiha sluéovani a uceleni dat, kterd pochazi

z nékolika riznych datovych zdroji. Typicky nasleduje uloZeni do datového skladu.

. Vybér dat (Data selection) — jsou selektovdna vyznamna data pro danou ulohu.

V pripadé datového skladu se jedna o dimenzi, v pripadé rela¢ni databéze pak o ta-
bulku.

. Transformace dat (Data transformation) — nejedné se v podstaté o nic jiného, nez

o pfizpusobeni ¢ pfeménu dat do vhodného tvaru pro dolovani (agregace, normalizace,
generalizace).

vvvvvv

pomoci heuristickych algoritmi a metod vyhledavame vzory a zavislosti v datech.

. Hodnoceni vzoru (Pattern evaluation) — nalezené vzory v datech se snazime klasi-

fikovat pomoci uzite¢nosti.

Prezentace znalosti (Knowledge presentation) — posledni fazi je pfehledné prezen-
tace, pripadné vizualizace, ziskanych znalosti uzivateli.

V praxi si vSak kazda firma tento obecny proces modifikuje k obrazu svému. Za zminku
stoji napriklad firma SAS, kde SAS Enterprise Miner implementuje SAS metodiku SEMMA
(zkratka je sloZena z poc¢ate¢nich pismen nézvi krokii celého procesu) pro projekty dolovani
z dat. Tato metodika odpovida spiSe technologickému pojeti a je komponovana z péti fazi:



Sample — volba relevantnich objekti,

e Explore — v této ¢asti procesu dochazi k redukovani dat a vizualni exploraci,

Manipulate — faze zahrnujici agregaci objektd a hodnot atributi i transformaci dat,

Model - analyzovani dat,
e Asses — realizovani interpretace a porovnavani modeli.

Podrobnéjsi informace o SAS metodice SEMMA lze najit na oficidlnim webu firmy [10]
a také Castecéné v literatufe [2]. Dal$i poznatky vztahujici se k procesu ziskavani znalosti
jsou k dispozici v literatufe [2, 4, 11].
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Obréazek 2.3: Proces ziskavani znalosti z dat (obrazek prevzat z literatury [4]).

2.3 Vyuziti dolovani z dat v praxi

Data mining mé v praxi velmi Siroké uplatnéni, zejména pak v komercni podnikové sfére,
do které spada mimo jiné i marketing, kontrola kvality produktt a styk s klienty. S trochou
nadsazky miizeme prohlasit, Ze data mining lze pouzit v piipadech, kde je redlné, alespon
po urcitou dobu, uchovavat data z procest.



Zamérime-li se na vztah firma — zdkaznik, vyuzivame data mining naptiklad pro pred-
povidani budouciho chovani zdkaznika na zakladé jeho chovani a rozhodnuti v minulosti,
nebo pro zjisténi, zda-li klient nehodlé piejit ke konkurenci. Podle atributd a chovani, které
je uloZeno v databézi, firmy dokazi vytipovat spravné cilové klienty i pro konkrétni marke-
tingovou kampan. Dalsim typem vyuziti je tzv. analyza ndkupniho kosiku, jejimz cilem je
nalezeni zbozi, které si klienti kupuji soucasné pri jednom nakupu — jednéa se o tzv. asocia-
¢ni pravidla. Podle vyslednych silnych asocia¢nich pravidel pak mohou odpovédni analytici
ucinit rozhodnuti tykajici se napriklad strategického rozmisténi zbozi v obchodé.

Cim dal ¢astéji jsou prednosti data miningu uplatiiovany i v jinych odvétvich, naptiklad
v bezpecnosti pti odhalovdni zlocini (nesplaceni Gvéru ze strany klienta) a detekci podvodi
(neobvyklé bankovni transakce — pfevody extrémné vysokych ¢astek).

V posledni dobé zaznamenala velmi dynamicky rtst i bioinformatika, jejiz neodmys-
litelnou soucasti data mining bezesporu je. Data mining aplikujeme v této oblasti mimo
jiné i pri analyze genetickych informaci, hledani skrytych souvislosti mezi jednotlivymi di-
agnézami a pri vyhledavani pfiznakt. Také ziskdvdni znalosti z texti je velmi uZite¢né pri
podrobném rozboru e-mailovych zprav a boji proti nevyzadané posté.

Na druhou stranu je vsak nutné podotknout, Ze vysledky dolovani z dat nemusi byt
vzdy prinosné a uplatnitelné v praxi. Dokonce muZe nastat i situace, Ze vysledky nebu-
dou zadné. Proto je klicovym faktorem tuspéchu i kvalita a Gplnost vstupnich dat a jejich
nasledné dpravy. Data mining musime chapat pouze jako prostredek, ¢i nastroj k rozhodo-
vani, ale samotné potvrzeni ziskanych znalosti a vyvozeni patfi¢nych zavéra je jednoznacéné
v kompetenci analytika.



Kapitola 3

Typy dolovacich tloh a algoritmu

Pfi volbé dolovaci tlohy nebo metody je diilezité si nejprve uvédomit, jaké vzory (v anglic-
tiné patterns), ¢i modely hodlame z dat vlastné ziskat. Jelikoz uzivatelé v mnoha ptipadech
vlastné ani ,,netusi“, jaké vzory nebo modely pro né mohou byt zajimavé a uzite¢né, tak je
nutné, aby aplikace pro ziskdvani znalosti z databazi byly dostatecné ,,pruzné“, univerzalni
a umoznujici feSeni riznych data miningovych tloh.

Metody dolovani z dat lze klasifikovat podle obecné funkcionality na:

e Deskriptivni — dolovaci metody, které popisuji obecné atributy dat (naptiklad aso-
cia¢ni pravidla — analyza ndkupniho kosiku).

e Prediktivni — dolovaci metody, pomoci nichZ je mozné predikovat budouci chovani,
a to na zdkladé analyzovani stavajicich dat (napiiklad predikce poptéavky klientti po
konkrétnim zbozi nebo sluzbach).

3.1 Popis konceptu/tridy

Jedna se o elementarni typ dolovaci ulohy, kde jsou data klasifikovana do t¥id. Tyto t¥idy
typicky charakterizujeme rigoréznim popisem, ktery lze vytvorit:

e Charakterizaci dat — souhrn obecnych atributi analyzované t¥idy. Relevantni data
vyhovujici dané t¥idé jsou vétsinou dostupna i prostifednictvim jednoduchého dotazu.
Pro lepsi pochopeni si pod tfidou miizeme predstavit produkt, jehoZ prodejnost na
trhu klesla oproti minulému roku o 25%.

e Diskriminaci dat — data zvolené tfidy nepopisujeme obecné, ale porovnavame hod-
noty atributl s jinymi tfidami, v nichz se vyrazné odlisuji. Piiklad z praxe by mohl
vypadat tak, Ze madme porovnavat, ¢im se odliSuji automobily, jejichz prodej v za-
padni Evropé vzrostl o vice nez 5% od automobildl, jejichz prodej ve stejné lokalité
klesl o 20%.

3.2 Dolovani frekventovanych vzoru, korelaci a asociaci

Tento typ dolovacich tloh je zaméfen predevsim na vyhledani vzori, vztahti a na odhalovani
souvislosti, které se casto vyskytuji v datech. Nejéastéjsim uplatnénim tohoto typu tlohy je
analyza nakupniho kosiku, kdy je hlavnim cilem odhalit, které polozky si zakaznici kupuji
zaroven.
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Podivame-li se na tuto tlohu z pohledu statistiky, jedna se tedy o zkouméani negativnich,
nebo pozitivnich korelaci.

,Korelace muize byt pozitivni a negativni. Pozitivni korelace uddvd, Ze vysokd urover jedné
proménné bude provazena vysokou drovni korelacni promeénné. Naopak negativni korelace
uddvd, Ze vysokd urover jedné promeénné bude provdzena nizkou drovni korelacni promeéenné. “

Tato defice je pfevzata z [6]. Pro tplné pochopeni téchto pojmi je vhodné uvést vystizné
piiklady. Za piiklad pozitivni korelace muZeme povaZzovat rostouci poptavku po chyt-
rych mobilnich telefonech a zaroven rostouci poptavku po mobilnich aplikacich. Oproti
tomu negativni korelaci miZeme demonstrovat na rostouci poptavce po LCD monitorech
a zaroven klesajici poptavce po CRT monitorech.

Vysledkem tohoto typu tlohy mohou byt tzv. asociac¢ni pravidla, kterd maji tvar:

vek(X, > 26°) A plat(X, > 35000°) = koupi( X, ’iPad’) A\ koupi(X, ’originalni pouzdro’)
[podpora = 3%, spolehlivost = 40%)

Jelikoz je dolovani frekventovangch mnoZin a silnych asociacnich pravidel jednim z pilifu
bakalarské prace, je tato problematika podrobnéji popsana v ¢asti 4.1.

3.3 Kilasifikace a predikce

Klasifikace a predikce spadaji do kategorie prediktivnich dolovacich tloh. Hlavnim smyslem
klasifikace je pritazovani dat na bazi jejich atributt do danych t¥id, kterych je konecny
pocet. Klasifikace se sklada ze tii fazi:

e udeni,
e testovani,
e aplikovani.

Predikci rozumime pfedpovidéani spojité hodnoty daného objektu na bézi jeho atribut
(napf. analytik chce predikovat celkovou sumu vydaju firmy pro budouci rok).

Do této skupiny tloh patii i klasifikace pomoci rozhodovacich stromi a Bayesovskd
klasifikace, které jsou soucasti implementované aplikace v praktické ¢asti bakalarské prace.
Jejich obecny princip je detailnéji objasnén v ¢astech 4.2 a 4.3.

3.4 Shlukova analyza

Jak jiz ze samotného nazvu plyne, tento typ tlohy se pouziva pro odhalovani shlukt dat.
Shlukovéni je proces, pfi némz jsou objekty organizovany do urcitych skupin na zakladé po-
dobnosti, pfipadné odlisnosti. Objekty jsou tedy shlukovany do t¥id na principu maximalni
podobnosti objektd v identické tiidé a zaroven na principu minimélni podobnosti s objekty
jinych t¥id. Vzniklé t¥idy pak tvoii shluky (klastry) — viz. obrazek 4.3.

Tento typ ulohy lze v praxi aplikovat pfi reklamni kampani, kde je potieba zmapovat
bydlisté klient. Do nalezenych regiont (shluki) bude nésledné cilena reklamni kampari
spole¢nosti.
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Protoze je vimplementované aplikaci, v ramci praktické ¢asti, pouzita metoda postavena
na principu shlukovani, konkrétné se jedna o algoritmus Microsoft Clustering Algorithm, je
této problematice vénovana c¢ast 4.4.

3.5 Dolovani odlehlych hodnot

V tomto typu dololovacich tloh je cilem nalézt v datech takové vzory, které se od ostatnich
vyrazné odlisuji. Dolovani odlehlych hodnot mtZeme uplatnit napriklad v sektoru bankov-
nictvi pri odhalovani tzv. ,,prani Spinavych penéz*, které se mimo jiné vyznacuje:

e Casté prikazy do zahrani¢nich zemi (tzv. ,danové raje“),
e Casté vklady na ucet a v kratkém casovém intervalu nasledujici vybéry z uctu,
e opakujici se vklady na tcet, které jsou vSak nepatrné mensi nez 15 000 €(tzv. , struk-
turovani®).
3.6 Analyza evoluce

Analyza evoluce je zaméfena predevsim na odhalovani urcitych pravidelnosti, respektive
trendil, u objekti, jejichz vyvoj (evoluce) se v ¢asovém horizontu (periodicky) méni. Ana-
lyzu evoluce mizeme aplikovat v praxi tfeba pfi sledovani a vyvoji akcii na akciovém trhu.

12



Kapitola 4

Teoretické principy vybranych
dolovacich uloh a algoritmni

V ramci této kapitoly jsou blize popsany a objasnény teoretické principy dolovacich tloh
a algoritmtl, které jsou implementovany v praktické ¢asti bakalarské prace. Obsah kapitoly
Cerpé z literatury [4, 6, 11].

4.1 Frekventované mnoziny a silna asocia¢ni pravidla

Pojmy frekventovand mnoZina a asociacni pravidlo poprvé predstavili v roce 1993 panové
Agrawal, Imielinski a Swami. Asociacni pravidla mohou slouzit napfiklad k odhalovani jisté
souvislosti mezi polozkami ve vzorku dat. Na tivod si definujeme oba vyse uvedené pojmy.

Frekventovanou mnozinou rozumime mnozinu polozek nebo hodnot, které se v daném
vzorku dat vyskytuji velmi ¢asto. Mnozinu lze oznadit za frekventovanou tehdy a jen tehdy,
kdyz mé podporu (support) vyssi nebo rovnu minimalni zadané hodnoté.

Pojem asociaéni pravidlo muzeme do jisté miry chapat jako ,implikaci“ X = Y, ktera
vyjadiuje, ze pokud je v transakci obsazena polozka X, tak je v transakci s urcitou pravdé-
podobnosti obsazena i polozka Y. Je vSak nutné zdliraznit, Ze u asociacnich pravidel nemusi
byt pravdépodobnost implikace vZdy rovna 100%.

Asociacni pravidla muZzeme popsat i formalnéjsim zpisobem, a to nasledovné:

Necht 7 = {I1, 15, I3, ..., I} je mnozina polozek a necht D je mnozina transakci, kde kazda
transakce T je mnoZzina polozek takové, ze T C 7.V T 3 unikatni TTD. Necht X je mnoZina
polozek. Rekneme, 7e transakce T obsahuje X tehdy a jen tehdy, pokud X C T. Asociaéni
pravidlo je pak implikace tvaru X = Y, pficemz plati, 2e X C T, Y C T a X NY = .

4.1.1 Atributy asocia¢nich pravidel

Asocia¢ni pravidlo ma dva atributy, a to podporu (support) a spolehlivost (confidence).
Tyto dva atributy reflektuji uZiteénost a statisticky vyznam asocia¢niho pravidla.

Podporou asocia¢niho pravidla X = Y rozumime procentualni vyjadreni poctu trans-
akci v D, které obsahuji mnozinu polozek X UY . Formalné lze tedy tento atribut definovat
nésledujicim zptisobem:
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support(X =Y) =P(XUY) (4.1)

Spolehlivost asocia¢niho pravidla reprezentuje procentualni vyjadfeni podminéné prav-
dépodobnosti, ze transakce, které obsahuji X zaroven obsahuji také Y. Formalni zapis spo-
lehlivosti asocia¢niho pravidla X = Y pak vypada s vyuzitim pravdépodobnosti takto:

support (X UY)

con fidence (X = Y) = P(Y | X) = =00 s

(4.2)

Asociaéni pravidlo prohlasujeme za silné tehdy a jen tehdy, kdyZ je podpora a spoleh-
livost tohoto pravidla vyssi nebo rovna zadanym hodnotam (tyto hodnoty typicky stanovi
uzivatel).

4.1.2 Faze dolovani asocia¢nich pravidel

Proces dolovani asociac¢nich pravidel se obecné sklada ze dvou fazi:

1. nalezeni frekventovanych mnoZin — jednd se o mnoziny poloZek spliiujici pod-
minku minim4alni podpory,

2. generovani silnych asocia¢nich pravidel — tato asocia¢ni pravidla jsou generovana
z frekventovanych mnoZin a zaroven musi spliiovat podminku minimalni podpory
i spolehlivosti.

ey

stoji demonstrativni priklad, kde bude mit mnozina 100 polozek.

Je t¥eba si uvédomit, ze mnozina {I;, I, I3, ..., 100} obsahuje (1(1]0) = 100 jednoprv-
kovych podmnozin: I, Io, . .., I1g0, (1(2)0) dvouprvkovych podmnozin:
(I, 1), (I1,13),. .., (199, I100), a tak déle. Celkovy pocet obsazenych kandidat na frekven-
tované mnoziny lze tedy vyjadrit vztahem:

100 100 100 100 50
=210 _ 1 ~1.27 x 10%. 43

Hledéani asocia¢nich pravidel v rozsahlych datech by bylo moZné realizovat tak, zZe
bychom postupné generovali vSechny mozné kombinace na levé a pravé strané pravidla.
Pro kazdé takto vygenerované asociacni pravidlo by byl proveden test, zda-li je, ¢i neni
silné.

Pouzitelnost vyse popsaného postupu je vSak v praxi zcela nerealna, ponévadz v priubéhu
vypoctu dochézi k tzv. , kombinac¢ni explozi“. Hlavni nevyhoda spociva také v exponencidlni
casové slozitosti.
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4.1.3 Algoritmus Apriori

Algoritmus Apriori slouzi k ziskdvani frekventovanych mnozin, z nichz jsou v nasledujici
fazi generovana jednoturovinova booleovskéd asociacni pravidla. Jedna se o jeden z prvnich
algoritmi, ktery navrhli v roce 1994 panové R. Agrawal a R. Srikant. Algoritmus je po-
jmenovéan podle skute¢nosti, ze vyuziva predchozich (A priori') znalosti o frekventovanych
mnozinach vygenerovanych v predeslém kroku. Jelikoz v kazdé iteraci dochazi k priichodu
databazi, tak je pro snizeni vypocetni slozitosti vyuzivana tzv. Apriori vlastnost. Apriori
vlastnost je splnéna tehdy a jen tehdy, kdyz je kazda neprazdna podmnozina frekventované
mnoziny taktéz frekventovana.

Generovani frekventovanych mnozin probihé u algoritmu Apriori ve dvou krocich
(spojovaci a vylucovaci), pricemz Apriori vlastnost aplikujeme ve druhém, vylucovacim,
kroku.

Spojovaci krok — dochézi ke spojovani dvou mnozin o stejném pocétu prvki, které se lisi
pravé v jednom prvku. Mnozina kandidatd C} na frekventované mnoziny je generovana
spojenim mnozin z Ly_1 (operace Ly_1 X Li_1). Dilezitym pfedpokladem je, aby byly
polozky v mnoziné lexikograficky serazeny.

Vylucdovaci krok — vygenerovana mnozina kandidatt Cj je nadmnozinou mnoziny Lg. Je
tedy nutné odstranit kazdou (k — 1)-mnoZinu, kterd neni frekventovana (uplatnéni Apriori
vlastnosti). Princip generovani frekventovanych mnozin je zachycen na obrazku 4.1.

D G L;
Transaction 1- itemset |Count Large 1-itemset|Count
ACD A 2 A 2
BCE 1-pass B 3 B 3
ABCE - C 3 - C 3
BE D 1 E 3

E 3
C, C, L,
2- itemset 2- itemset |Count Large 2-itemset |Count
AB AB 1 AC 2
AC AC 2 BC 2
AE 2-pass AE 1 BE 3
BC - BC 2 - CE 2
BE BE 3
CE CE 2
Cs C; L;
3-itemset  |3-pass 3- itemset |Count Large 3-itemset|Count
BCE - BCE 2 - BCE 2

Result Large Count
itemsets
- BCE 2
AC 2

Obrazek 4.1: Princip funkénosti algoritmu Apriori (obrazek prevzat z [3]).

Po ziskani v8ech frekventovanych mnozin nésleduje faze generovani silnych asocia-
¢nich pravidel, které je zalozeno na vypoctu spolehlivosti (confidence) (viz. rovnice 4.2).
Generovani silnych asocia¢nich pravidel probiha néasledovné:

LA priori nebo také apriori je latinské spojeni, které znamena p¥edem nebo pfedchtdny.
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e Pro kazdou frekventovanou mnozinu [ se zjisti vSechny jeji neprazdné podmnoziny.

e Pro kazdou podmnozZinu s frekventované mnoziny se vygeneruje pravidlo tvaru
s=(l—s).

e Podle rovnice 4.2 se vypocita hodnota spolehlivosti pravidla.

e Pokud je spolehlivost pravidla vyssi nebo rovna zadané spolehlivosti, pak pravidlo
prohlasime za silné.

NiZe je uvedena ukazka pseudokddu algoritmu Apriori:

Ly = find _frequent_1_itemsets(D);
for(k=2;Lr1 #Z0;k++) {
C} = apriori_gen(L;_1);
for each transaction t € D {
Cy = subset(Ch, t);
for each candidate c € C;
c.count+-+;
}

Ly = {c € Cg|c.count > min_support};

}

return L = |J; Ly;

procedure apriori_gen(Lj_1)
for each itemset [y € Ly_1
for each itemset [y € Lj_1
if (1[1] =LA A...A L[k —1] <l3lk —1]) then {

Cc = l1 X lg;
if has_infrequent_subset(c, L;_1) then
delete(c);

else add ¢ to Cf;

}

return Cy;

procedure has_infrequent_subset(c, L;_1)
for each (k — 1)-subset s of ¢
if s ¢ Li_1 then
return TRUE;
return FALSE;

4.1.4 Vykonnostni optimalizace a varianty algoritmu Apriori

Jelikoz je algoritmus Apriori vypocetné velmi naroény, existuje celd fada jeho vyle-
pSenych variant. Za zminku stoji napfiklad pocitani mnozin zalozené na haSovani, dale
pak vzorkovani, redukce transakci a dalsi. Daleko efektivnéjsi algoritmus pro dolovani sil-
nych asocia¢nich pravidel je algoritmus FP-tree. Vice informaci o efektivnéjsich variantach
algoritmu Apriori a o algoritmu F'P-tree lze ziskat v literatufe [4] (strana ¢islo 240).
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4.2 Rozhodovaci stromy

Algoritmus zaloZzeny na principu rozhodovaciho stromu Fadime mezi typy klasifikacnich
uloh (viz. ¢ast 3.3). Rozhodovaci strom je v podstaté graf hierarchické stromové struk-
tury (viz. obrazek 4.2). Kazdy jednotlivy uzel takového stromu pfedstavuje jistou vlastnost
entit. JelikoZ z uzlu vede koneény pocet hran, je nutné diskretizace vlastnosti do koneé-
ného poctu intervali. Vytvoreny rozhodovaci strom lze jednoduse prevést na odpovidajici
klasifika¢ni pravidla. Takové pravidlo muzZe vypadat napriklad nasledovné:

if zaméstnani = ’programator’ and plat = "> 30000’ then koupiPC = TRUE.

Four Weeks Back On Hand
>=1 =

Week _—
o o 20" Hng Four Weeks Back Sales =Missing

e Five Weeks Back On Hand
<1
Current Week On Hand Chapter Books Guster
>:

<1 = = 'Cluster 1 =

e —— Five Weeks Back On Hand
=1
Al = Four Weeks Back Sales =Missing
—— Chapter Books Cluster not
Weeks Back Hand =Missl
Four Back n ssing o % [
Four Weeks Back Sales not =Missing

Current Week Sales not =Missing

| Two Weeks Bad
| Twio Vieeks Bac

I Week On H ———— L=
— One Week Back Sales not =Missing —_——| Two Wesks Back Sales not =Missing

Obrazek 4.2: Struktura rozhodovaciho stromu v prostfedi SQL Server Business Intelligence
Development Studia.

Il
I

Ne vzdy se 1ze spoléhat na skutecnost, zZe data jsou naprosto ,¢ista“, a proto mohou
vznikat vlivem ,,datového Sumu“ v rozhodovacim stromu vétve, které tento strom zeslozituji
a snizuji jeho presnost. Pro odstranéni téchto irelevantnich vétvi se pouzivaji metody:

e postpruning — nejdiive je vytvoren rozhodovaci strom jako celek a nasledné jsou
vétve s malym vyznamem odstranény,

e prepruning — jiz v pribéhu vytvareni rozhodovaciho stromu nejsou generovany ty
vétve, které maji maly vyznam pro rozhodovani.

Nelze jednoznac¢né prohlasit, kterd metoda je lepsi, nebo horsi. Vyhodou metody po-
stpruning je spolehlivost. Vyhodou metody prepruning je zase mensi vypocetni slozitost.
V praxi je feSenim skloubeni obou vyse uvedenych metod.

Nize je uvedena ukazka pseudokédu pro vytvoreni rozhodovaciho stromu (pfevzato z li-
teratury [11], ¢islo strany 101):
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function CreateTree(S,L): tTree;
begin
Vytvor novy uzel N
if (vzorky S jsou ve stejné tiidé C') return N jako list dané tiidy C
if (seznam atributi L je prazdny) return N jako list nejbéznéjsi t¥idy v mnoziné S
Vyber atribut A ze seznamu L s ,,nejvyssi rozhodovaci schopnosti® a odstran jej z tohoto
seznamu
Pojmenuj uzel N jménem vybraného atributu A
for(kazdou moznou hodnotu a; atributu A) do
Vytvor vétev z uzlu N pro podminku ,,A == a;*
Necht s; je podmnozina vzorkl z S, u nichz ,, A == a;*
if (s; je prazdnd) then pfipoj k vétvi list s nejbéznéjsi t¥idou v mnoziné S
else pfipoj k vétvi podstrom vznikly rekurz. volanim CreateTree(s;, L)
end

V prostiedi SQL Server Business Intelligence Development Studia je podobny typ algo-
ritmu k dispozici pod nazvem Microsoft Decision Trees Algorithm.

4.3 Bayesovska klasifikace

Tato metoda provadi klasifikaci, kterd je zaloZena na statistice. Pro novy vzorek dat je
vypocitana pravdépodobnost, s jakou patfi do jednotlivych tfid. Vzorek pak zafadime prave
do té tiidy, pro kterou je pravdépodobnost nejvétsi. Princip této klasifikace je zaloZen na
Bayesové véte.

Bayesuv vztah pro vypocet podminéné pravdépodobnosti, ze prvek X nalezi do t¥idy
C; vypadéa nasledovné:

P(X | C;)P(C;)

(4.4)

Cilem je tedy nalézt maximalni hodnotu vyrazu P(C; | X). Je nutné si uvédomit,
ze jelikoz je P(X) (jmenovatel) pro vzorek X konstantni, bude cely vyraz P(C; | X)
maximalni, kdyz bude maximélni pravé hodnota P(X | C;)P(C;) (Citatel).

Velmi vystizny pfiklad principu Bayesovy véty se nachdzi v knize [0] (¢islo strany 280):

,Dobrym hypotetickym prikladem pro wvysvétleni Bayesovy véty je novorozenec, ktery
pozoruje, zda bude v noci venku zima. Proni den to neumst posoudit, protoZe to jesté nikdy
nezaZil, a tedy pravdépodobnost bude 0,5, tedy 50%. Kazdy dalsi den kdyZ nastane noc, se
jeho odhad pravdepodobnosti tohoto jevu zpresnuje, v tomto pripadé zvysuje. “

Mezi vyhody tohoto algoritmu patii bezesporu snadna implementace, rychlost a v fadé
pripadu také dosazeni velmi dobrych vysledkt. Pomérné citelnou nevyhodou vsak ztstava
predpoklad, ze dané atributy jsou na sobé nezavislé (coZ je v praxi malokdy splnitelné).
Algoritmus podporuje predikci pouze diskrétnich atributii.

Originalni nazev algoritmu zakomponovaného v praktické ¢asti je Microsoft Naive Bayes
Algorithm.
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4.4 Shlukovani

Jak jiz bylo zmineno v ¢asti 3.4, shlukovani je proces rozdélovani objektt do tiid na zdkladé
jejich podobnosti. TTidy jsou pak slozeny z takovych objekti, které jsou si v ramci identické
t¥idy co nejvice podobné a zaroven jsou co nejvice odlisné od objekta jinych t¥id. Pokud
budeme posuzovat shlukovani z hlediska strojového uceni, pak se jedna o uceni bez ucitele.

Daéle se budeme vénovat principu metody Ezpectation — Mazimization (EM) a metody
K-means, protoze algoritmus Microsoft Clustering, ktery je pouzivan v praktické ¢asti, je
zalozen pravé na téchto dvou metodéach.

Metoda Expectation — Maximization (EM) patti do skupiny metod zaloZenych na
modelech. Shluky jsou zde reprezentovany pomoci parametrizovanych pravdépodobnostnich
distribu¢nich funkci a datovou mnozinou je pak smésice takovychto distribu¢nich funkci.
Samotny model je pak komponovan z k pravdépodobnostnich distribu¢nich funkci, pficemz
kazda funkce predstavuje pravé jeden klastr. Jadro této metody je slozeno ze dvou cyklicky
se opakujicich krokt:

e expectation step — dochéazi k urceni pravdépodobnosti, ze dany objekt prislusi ke
klastru,

e maximization step — vyuziti pravdépodobnosti z predchozich krokt pro vypocet
novych parametru.

Velkou vyhodou této metody je jeji jednoduchost, rychlost a snadna implementace.

Metoda K-means patii do skupiny metod zaloZenych na rozdélovani. Funguje na podob-
ném principu jako metoda Expectation — Maximization. Kazda tfida je u tohoto algoritmu
reprezentovana prostfednictvim fiktivniho centralniho bodu. Nejprve je stfed zvolen
nahodné, ale pti dalsich krocich je jiz vypocitan na zakladé vzdalenosti mezi objekty, které
do tfidy patii. Pro uplnost je dilezité dodat, Ze kazdy objekt mize patfit pouze do jedné
t¥idy. Algoritmus je ukoncen, pokud jiz nenastane pfesun zadného objektu.

Jednou z nevyhod metody je, Ze neumoznuje nalézt shluky rizné velikosti a nekonvex-
niho tvaru. DuleZitost je kladena i na kvalitu dat, protoze vyskyt odlehlych hodnot a Sumu
znacné zkresli finalni rozlozeni klastri.

Obrazek 4.3: Ukazka shluku v prostfedi SQL Server Business Intelligence Development
Studia.
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Kapitola 5

Databazovy MS SQL Server 2008

V predeslych kapitolach byly objasnény teoretické principy dolovani z dat a nyni se naSe
pozornost bude ubirat smérem ke konkrétni platformé, na niz je realizoviana databazova
Cast aplikace Data Miner 2011. Jedné se o systém MS SQL Server 2008. MS SQL Server
2008 je slozen z vice komponent, které si postupné predstavime:

e Database Engine,
e Business Intelligence,

— Integration Services,
— Reporting Services,
— Analysis Services,

x OLAP,
* Data Mining.

Jako podklad pro tvorbu této kapitoly slouzila literatura [5, 6, 8], ve které se ¢tenaf mize
dozvédét o MS SQL Serveru 2008 detailnéjsi informace.

5.1 Databazovy modul

Database Engine je jedna z klicovych sluzeb SQL Serveru, kterd umozinuje manipulaci
s daty (nacitani, zpracovani, ukladani, zabezpeceni, ...). Slouzi také k vytvafeni velmi
vykonnych databazovych aplikaci pro OLTP (online transaction processing), nebo OLAP
(online analytic processing). Prostfednictvim Database Engine lze mimo jiné naptiklad
vytvaret indexy, pohledy, uloZzené procedury a triggery.

5.2 Modul Business Intelligence

Druhym segmentem je Business Intelligence, coz je z pohledu MS SQL Serveru v pod-
staté ,,zastieseni“ nad integra¢nimi, analytickymi a reportovacimi sluzbami. O BI v obecném
slova smyslu pojednava ¢ast 2.1.
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5.2.1 Integracni sluzby

Modul Integration Services slouzi predevsim ke sbéru dat z heterogennich systému a také
k zavadéni dat z databazi do datovych skladt. Jedné se o balik sluzeb, v némz jsou zahr-
nuty riuznorodé tkoly, prostfednictvim kterych je mozné napiiklad stahovat soubory z FTP
serverl, importovat/exportovat soubory do/z databaze a v neposledni fadé lze pomoci této
sluzby interagovat s jinymi webovymi sluzbami. Dilezitou zabudovanou funkeci je i schop-
nost kopirovat objekty SQL Serveru. Jestlize se v integracnich sluzbach nenachézi takova
uloha, kterou uzivatel pozaduje, tak si muze s vyuzitim néstroji VSTA (Visual Studio
Tools for Applications) takovou tlohu vytvofit a pFizpusobit na miru. Nejdilezitéjsi no-
vinkou u integrac¢nich sluzeb ve verzi MS SQL Server 2008 je predevSim novy pristup pri
spravé vladken datovych tokt. U viceprocesorovych a vicejadrovych systémi tim dochézi
k rapidnimu zvysSeni vykonu.

5.2.2 Reportovaci sluzby

Cilem Reporting Services je generovani reportl a sestav z databazi. Tyto reporty a se-
stavy pak slouzi jako podklady pro podporu rozhodovani zaméstnancii. Propracované schéma
architektury Reporting Services na platformé MS SQL Server 2008 a srovnani oproti verzi
2005 je k dispozici v knize [0] (¢islo strany 327).

5.2.3 Analytické sluzby

Sluzba Analysis Services se da logicky rozdélit na dvé slozky, a to na OLAP a Data
Mining. Prostfednictvim sluzby OLAP mutzeme vytvaret a spravovat multidimenzionalni
kostky a také se na tyto kostky dotazovat (MDX). Klicovou ¢asti analytickych sluzeb pro
realizaci aplikace Data Miner 2011 vSak byla ¢ast Data Mining. V tomto modulu jsou
zabudovany vSechny vyznamné dolovaci ulohy a algoritmy, pomoci kterych lze realizovat
proces dolovani z dat:

e Rozhodovaci stromy (Microsoft Decision Trees)

e Shlukovani (Microsoft Clustering)

e Sekvenéni shlukovéni (Microsoft Sequence Clustering)
e Asocia¢ni pravidla (Microsoft Association)

e Casové fady (Microsoft Time Series)

e Neuronové sité (Microsoft Neural Network)

e Naive Bayes (Microsoft Naive Bayes)

e Linearni regrese (Microsoft Linear Regression)

e Logisticka regrese (Microsoft Logistic Regression)

Tvorbu dolovaciho modelu, ktery je zaloZen na nékterém z vysSe uvedenych algoritmi, je
mozné uskutecnit nékolika rtiznymi zpisoby, jako naptiklad pouzitim DMX jazyka nebo
vyuzitim pravodce v prostiedi BI Development Studia (vice viz. ¢ast 7.1.2).
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Kapitola 6

Specifikace pozadavki a navrh
aplikace

Hlavnim cilem této bakalafské prace je navrhnout a implemetovat aplikaci, kterd bude
provadét ziskavani znalosti z databazi s vyuZitim metod zabudovanych v ramci MS SQL
Serveru 2008 a zvolené metody, kterd na této platformé podporovana neni a bude tedy
implementovana plné ve vlastni reZii. Nejprve jsou v této kapitole specifikovany pozadavky
na vysledny systém, vybrany technologie pro realizaci projektu a nasledné je predstaven
navrh klientské a serverové casti aplikace.

6.1 Neformalni specifikace pozadavkt na systém

Vyslednym produktem by méla byt desktopova aplikace, ktera uzivateli zprostfedkuje zis-
kévani znalosti z databazi. JelikoZ jsou vystupem vydolované znalosti, které bude tfeba
prehledné a jasné prezentovat, nejlépe pomoci grafu ¢i tabulek, je jisté, Ze aplikace musi
disponovat grafickym uzivatelskym rozhranim (GUI). Déle je pak nutné uvazovat, ze si uzi-
vatel bude chtit vydolované znalosti exportovat a trvale ulozit. Pro tento pfipad je vhodné
funkcionalita exportu ziskanych znalosti do jednoduchého souborového formatu (naptiklad
CSV). Uzivatel by také mél mit moznost upfesnit, jaké atributy vydolovanych znalosti
chce zobrazit (moznost poklddat vlastni dotazy). Ponévadz mizZe nastat i situace, Ze pro-
ces dolovani znalosti bude trvat neimérné dlouho (aktualni vytiZeni serveru, néroc¢nost
vypoétu, ...), musi byt tato operace skrze GUI kdykoli v jejim pribéhu bezpeéné pre-
rusitelnd a opétovné spustitelna. Zaroven je zadouci bezproblémové pouzivani grafického
uzivatelského rozhrani pfi pravé probihajicim procesu dolovani (schopnost SW vykonat
vice operaci soubézné). V projektu bude nepochybné zakomponovéna i ndpovéda a kontakt
pro pfipad potizi s pouzivanim SW.
Shrnime si tedy vsechny kli¢ové pozadavky, které by vysledny produkt mél spliovat:

o desktopova aplikace pro ziskdvani znalosti z databazi = piehledné, jednoduché a uzi-
vatelsky privétivé GUI,

e piehlednd prezentace/vizualizace vydolovanych znalosti (tabulky, grafy),
e export a uloZeni vydolovanych znalosti (CSV),

e moznost vytvaret vlastni dotazy pro dolovani,
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e bezpecné preruseni procesu dolovani a jeho opétovné spusténi,

e zobrazeni napovédy/manudlu a kontaktu pro uzivatele.

6.2 Volba technologii pro realizaci aplikace

V zadani bakalarské prace je jako databazovy server uréen MS SQL Server. Jasnou volbou
pro implementaci aplikace je jazyk C# na platformé .NET Framework verze 4.0 a to hned
z nékolika divodi:

e jazyk C# vyvinula stejné firma jako SQL Server 2008 (kompatibilita, podpora, kva-
litni dokumentace),

e NET Framework — typova bezpec¢nost, podpora t¥id, vlastnosti, metod, konstruktort,
polymorfismu,

e jazyk C# je integrovan do vyvojového prostfedi Visual Studio .NET (v prostfedi MS
VS je mimo jiné i velmi rychly a pohodlny vyvoj GUI),

e jazyk je Cisté objektové orientovany,
e automatickd sprava paméti (garbage collector) a dalsi.

Vysledna desktopova aplikace v jazyce C# bude typu WinForms (disponuje grafickym
uzivatelskym rozhranim). Pro dotazovéani se na modely ze strany klienta bude pouzita tech-
nologie ADOMD.NET zahrnujici i knihovnu Microsoft.AnalysisServices.AdomdClient.dll.
Prostiednictvim této knihovny lze tedy zasilat na model dotazy zapsané napiiklad v jazyce
DMX (Data Mining Extension).

6.3 Navrh serverové c¢asti

Ze zadani a specifikace vyplyva, Ze maji byt pouzity dolovaci metody zabudované v MS
SQL Serveru 2008. Je tedy Zadouci, aby byly na strané serveru vytvoreny data minin-
gové modely, se kterymi bude klient , komunikovat“ prostfednictvim DMX (Data Mining
Extension) dotazi. Tvorba takového modelu je popsadna v éasti 7.1.2. Déle pak bude k dis-
pozici transakéni databaze, aby mohla klientska c¢ast aplikace provadét nad touto databazi
tzv. analyzu nakupniho kosiku s vyuzitim algoritmu Apriori (viz. ¢ast 4.1.3).

6.3.1 Zdrojova data

Jako zdrojové data pro cely projekt poslouzi jednak databaze Adventure Works DW
2008 a databaze pofizena z internetového obchodu spoleénosti NSU.cz, ktera se
zabyva prodejem dili na historické motocykly znacky NSU.

V pripadé Adventure Works DW 2008 se jedné o databazi, jejiz data jsou zaloZena na
fiktivni narodni spolecnosti, kterd vyrabi a prodava jizdni kola po celém svété. Spolecnost
Microsoft poskytuje tuto ukizkovou databazi volné ke stazeni. Pravé nad Adventure Works
DW 2008 budou dolovaci modely vytvoreny, trénovany a testovany, aby pak nasledné bylo
mozné prostiednictvim téchto modeli predikovat potencialni kupce produktii.

Databaze internetového obchodu NSU.cz vychéazi narozdil od Adventure Works DW
2008 z realnych uskuteénénych transakei (nejedna se tedy o néjakd ndhodné vygenerovana
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data), a proto je tato transakéni databdze vhodné pro metodu Apriori, kterd bude imple-
mentovana ve vlastni rezii. Vysledkem pak budou silna asociacni pravidla vyjadiujici, jaké
nahradni dily na motocykly si klienti kupovali nejcastéji soubézné.

6.4 Navrh klientské dasti

Pii realizaci klientské ¢asti se piimo nabizi pouziti vicevrstvé architektury. Jednak proto, Ze
aplikace bude mit grafické rozhrani, ale také bude pfistupovat k dattim uloZenym v databézi
na strané serveru. V nasledujici ¢asti si architekturu aplikace Data Miner 2011 pfedstavime.

ADOMD S
QH GUI H BLL M DAL NET M\ 1

| WinForms C# | c# )  c#/TsaL/DMX | TsaL/DMX

Obrazek 6.1: Model aplikace Data Miner 2011.

6.4.1 Trivrstva architektura aplikace

Idedlni volbou pro aplikaci Data Miner 2011 je architektura skladajici se ze tii vrstev.
Kazda z vrstev zapouzdiuje svoji implementaci a navenek poskytuje pouze jisté rozhrani.
Tento pristup ma nékolik podstatnych vyhod:

e znovupouzitelnost libovolné vrstvy v jiném projektu,
e moznost nahrazeni kterékoli vrstvy vrstvou jinou (pfi dodrZeni stanoveného rozhrani),

e prehledné ¢lenéni celého projektu na vice nezavislych modult, které mohou byt im-
plementovany oddélené.

Pokud bychom posuzovali projekt jako celek (klientské a serverova ¢ast dohromady), mohli
bychom prohléasit, Ze ve vysledku méame vrstvy ¢tyri, a to: prezentacni, aplikac¢ni, datovou
a serverovou. Do serverové ¢asti by spadaly vytvoirené data miningové modely. V tomto
useku se vSak z pohledu projektu zamétujeme pouze na klientskou ¢ast. Nyni si predstavime
funkce jednotlivych vrstev, které jsou znédzornény na obrazku findlnitho modelu aplikace (viz.
obrazek 6.1).

Prezenta¢ni vrstva (Presentation Layer - GUI) mé za cil zprostfedkovavat interakci
mezi uzivatelem a aplikaci. Reaguje na zadané vstupy, zobrazuje a prezentuje vysledna
data. V prezenta¢ni vrstvé jsou zahrnuty i funkce uZivatelského rozhrani.

Ukolem aplikaéni vrstvy (Business Logic Layer - BLL) je provadéni vipoétii a zpra-
covani dat, véetné validace uzivatelskych vstupi. Tato vrstva obsahuje tzv. business logiku,
nebo také jadro celé aplikace. Algoritmus Apriori bude implementovan pravé v této vrstve.
Aplika¢ni modul slouzi také jako prostfednik mezi prezentacni a datovou vrstvou.

Datova vrstva (Data Access Layer - DAL) slouzi pro pfistup k dattim, kterd jsou
uloZena typicky na strané serveru v databdzi, ale neprovadi s daty zadné vypocty (to je
ukolem aplika¢ni vrstvy). Na zpfistupnénd data pak predéva referenci aplikaéni vrstve.
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Kapitola 7

Implementace aplikace Data Miner
2011

Tato kapitola si klade za cil priblizit ¢tenafi pribéh implementace celého projektu postupné
od serverové ke klientské ¢asti. Jelikoz se jedna o pomérné slozity a rozsahly projekt, je popis
implementace znac¢né abstrahovan. Neni tedy prioritou zachazet do nejmensich detaili, ale
naopak zdiraznit klicové kroky implementace.

7.1 Implementace serverové cCasti

V serverové Casti je nejprve predstavena struktura transakéni databaze, nad kterou operuje
algoritmus Apriori a také je zde popsana tvorba dolovacich modeli.

7.1.1 Struktura a import databaze Apriori

Databaze Apriori je zaloZena na realnych uskute¢nénych transakcich, které byly poskytnuty
z internetového obchodu spolecénosti NSU.cz. Jedna se o typ transakéni databéze skladajici
se ze dvou tabulek. V tabulce dbo. TransactionsNSU je v prvnim sloupci ulozena ¢iselna
hodnota unikétniho identifikdtoru transakce ( TransactionID) a ve druhém sloupci je celoéi-
selny identifikitor produktu (ProductID). Druh4 tabulka, dbo.ProductsNSU , pak slouzi
k ziskédni konkrétniho nazvu vyrobku (ProductName) prostiednictvim unikatniho identifi-
kétoru (ProductID). Mens$i problém nastal pfi importu databdze na MS SQL Server 2008.
JelikoZ byla databaze dodana v textovém souboru, nejprve ji bylo tfeba prevést do formatu
CSV. Poté jiz stacilo vytvorit jednoduchy T-SQL skript, ktery s vyuzitim pt¥ikazu BULK
INSERT ... importoval soubor s takto upravenymi daty do vytvofenych tabulek. Pro pri-
pad, Ze by v budoucnu bylo potifeba databazi opétovné na MS SQL Serveru vytvorit, je
uloZen na prilozeném DVD skript AprioriScript.sql, ktery po spusténi vytvori celou data-
béazi véetné tabulek a zaroven je i naplni daty. Z této databéze jsou pak pomoci algoritmu
Apriori dolovana silna asocia¢ni pravidla s odpovidajici podporou a spolehlivosti.

7.1.2 Proces tvorby data miningovych modela

Nejdtlezitéjsi ¢asti na strané serveru jsou jednoznacné data miningové modely, které jsou
nasazeny konkrétné na MS Analysis Serveru. Modely pracuji nad databézi fiktivni spolec-
nosti Adventure Works, zabyvajici se prodejem jizdnich kol. Nad touto databazi se tedy
pfimo nabizi fesit typickou otazku predikce, zda-li si zédkaznik produkt koupi, ¢i nikoli.
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Celkem je vytvoreno pét data miningovych modelt, které vyuzivaji zabudované algoritmy:
Microsoft Decision Trees, Microsoft Naive Bayes a Microsoft Clustering. V aplikaci jsou
v8ak zpristupnény pouze obecnéjsi t¥i modely. Zbylé dva rozlisuji pohlavi klientt a do bu-
doucna by nebyl Zadny problém tyto modely do aplikace také zakomponovat.

Modely lze na strané serveru vytvorit nékolika zptisoby. Prvnim zptisobem je napsat
skript v jazyce DMX a tento skript nasledné spustit v prostfedi Analysis Serveru. Ve skriptu
musi byt zahrnuty vSechny potifebné tidaje, jako definice zdrojovych dat, datovych pohledi
a vytvoreni konkrétniho modelu. Pseudokdd pro vytvoreni konkrétniho modelu, ktery bude
zalozen na algoritmu Microsoft Association Rules by vypadal v jazyce DMX néasledovné:

CREATE MINING MODEL MyNewAssociationModel (
OrderNumber TEXT KEY,
[Products] TABLE PREDICT (
[Model] TEXT KEY

)
USING Microsoft_Association_Rules (MIN_PROBABILITY = 0.1, MIN_SUPPORT = 0.01).

Dalsim zptisobem, jak je mozné modely na strané serveru vytvorit je pouziti znackovaci
jazyk XML. Princip je stejny, jako v predchozim piipadé, jen zapisujete potiebné udaje lo-
gicky pomoci jazyka XML a poté odesilate na server. Tretim zptisobem je vyuziti Business
Intelligence Development Studia. Pravé posledni jmenovany zpusob je aplikovan v této ba-
kalarské praci. Cely proces od zaloZeni projektu, definovani datovych zdroji, aZ po nasazeni
modela v BI Development Studiu je popsan v nasledujicich ¢astech.

Nejdriive je potfeba v prostfedi BI Development Studia vytvorit novy projekt, ktery
bude typu Analysis Services Project. Bezprostfedné po zaloZeni projektu je vhodné nastavit
cilovy server (v pfipadé lokalniho pouziti logicky localhost).

Definovani datovych zdroju

Abychom vibec mohli dolovaci modely zacit vytvaret, tak musime definovat zdrojova data
(vybér databéze). Pro tento tcel je v rdmci BI Development studia zabudovan privodce,
ktery vas procesem volby zdrojovych dat bezpecéné provede. Pfi tomto procesu bude po
uzivateli vyzadovana volba poskytovatele dat, nazev serveru, na némz jsou data uloZena,
jméno zdrojové databaze a predevsim volba pfihlasovani na server (pro lokélni ucely je
vhodné ponechat volbu Use Windows Authentication). Jakmile je tento proces spés$né
dokoncen, tak se v pravém panelu ve slozce Data Sources zobrazi novy pravé definovany
datovy zdroj (viz. obrazek 7.1).

Definovani datovych pohledi

Pokud je datovy zdroj z predchoziho kroku tspésné vytvoren, muzeme prejit k tvorbé
datovych pohledi (pozor, bez datového zdroje datovy pohled nelze vytvorit). Tak jako
v predchéazejicim kroku si spustime prtivodce a ten nam nabidne volbu konkrétnich tabulek
a pohledu z databaze. Staci tedy zvolit odpovidajici hodnoty a vytvoreny pohled si po-
jmenovat. Vysledek se po dokonceni opét zobrazi v pravém panelu ve slozce Data Source
Views.
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Vytvoreni konkrétniho data miningového modelu

Po nadefinovani datovych zdroju a pohledu prichazi na fadu hlavni ¢ast — tvorba dolo-
vaciho modelu. Opét si spustime privodce a prvni véci, kterou musime ucinit je volba
dolovaciho algoritmu, na jehoz principu bude model fungovat. V nabidce mame na vybér
celkem z deviti zabudovanych algoritmt (v nasem pfipadé zvolime MS Decision Trees). Po
volbé algoritmu nastava dilezita faze, a to selekce klicového sloupce, pomoci jehoz hodnoty
lze entitu jednozna¢né odlisit od ostatnich (idedlni je primarni kli¢). Dale zbyva definovat
vstupni atributy a konec¢né také atribut, jehoz predikci od modelu pozadujeme. Je-li tieba,
tak jesté manudlné upravime datové typy sloupci. Model prochéazi i fazemi uceni a tes-
tovani. Privodce vas tedy vyzve pro upiesnéni a procentudlni vyjadfeni, kolik dat bude
slouzit pro uceni a kolik pro testovani. Vybereme vhodné pojmenovani modelu a privodce
ukoncime.

To ale neni vSe. Doposud jsem pouze vytvorili analyticky projekt (solution) v prostiedi
BI Development Studia. Nesmime vSak opomenout cely projekt, véetné modeld, sestavit
a nasadit na Analysis Server. Nejprve tedy zvolime moznost Build a nasledné moZnost
Deploy Solution. Pokud oba kroky probéhly bez chyb, mtzeme se pripojit na Analysis
Server a ovérit si, ze je zde cely projekt véetné datovych zdroji, pohled a vytvorenych
modelu spésné nasazen (viz. obrazek 7.1).

Zajimavé je i vzajemné porovnani vsech vytvorenych modeld z vykonnostniho hlediska.
Prece jen modely vykonéavaji stejnou ¢innost, ale kazdy je postaven na principech jiného
dolovaciho algoritmu. Z grafu, ktery je znazornén na obrazku 7.2 vyplyva, Ze nejvhodnéjsim
algoritmem pro feSeni dané dolovaci problematiky je jednoznacné algoritmus MS Decision
Trees (je nejblize idedlnimu modelu).

Object Explorer v ax
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=f, ] ROMAN-PC (Microsoft Analysis Server 10.0.4000.0 - Roman-PC\Roman)

= [3 Databases
= |y ASDataMiner
=) [ Data Sources
+» DSAdventureWorksDW2008
= [ Data Source Views
+[9 DSVAdventureWorksDW2008
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[_1 Dimensions
= [ Mining Structures
= [\ TargetedMailing
= [ Mining Models
A Clustering
A\ Decision_Tree
A\ Decision_Tree_Female
A\ Decision_Tree_Male
A Naive_Bayes

[ Roles
[ Assemblies
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Obrazek 7.1: Struktura projektu ASDataMiner nasazeného na Analysis Serveru.
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7.2 Implementace klientské ¢asti

Implementaci klientské ¢asti si nejprve predstavime po jednotlivych vrstvach, od datové
vrstvy, pres pouziti knihovny AdomdClient.dll, az po vrstvu prezenta¢ni. Nasledné je po-
pséna implementace algoritmu Apriori, ktery je realizovan predevsim v aplikaéni vrstveé,
ale i datova vrstva poskytuje tfidu umoznujici algoritmu pristup k transakéni databazi.
Ke konci této casti je popsana i prace s vlakny s vyuzitim t¥idy Background Worker. Pti
implementaci desktopové aplikace Data Miner 2011 v jazyce C+# poslouzila jako studijni
materiél literatura [1, 7]. V popisu implementace klientské ¢asti jsou pro prehlednost uva-
dény pouze nazvy metod bez jejich typt a parametri. Pfesné definice metod véetné typ1,
parametru a plnych nazva jsou k dispozici pro kazdou vrstvu postupné ve vygenerovanych
dokumentacich z prostiedi Visual Studia 2010. Konkrétné se jedna o néasledujici soubory
na prilozeném DVD: DAL.xml, BLL.xzml, GUI.xzml.

7.2.1 Vyvojové prostiedi a zalozeni projektu

JelikoZ je Data Miner 2011 desktopovou aplikaci typu WinForms v jazyce C#, ktera je po-
stavena nad .NET Frameworkem verze 4.0 v prostfedi MS Windows, tak byla volba integro-
vaného vyvojového prostiedi (IDE) velmi jednoduché. Projekt byl tedy vyvijen v prosttedi
MS Visual Studio 2010 Professional. Dalsi vyhodou tohoto vyvojového prostiedi je fakt,
7e je pro studenty i vyucujici v plné verzi volné ke stazeni, a to od spoleé¢nosti Microsoft
DreamSpark. Ve Visual Studiu 2010 je také pomérné propracovana podpora pro tvorbu
GUI a mnoho dal8ich funkci, které vyvoj zna¢né usnadnuji.

Na zacatku samotného vyvoje je nutné zalozit a pojmenovat nové solution. V novém
solution jsou pak zalozeny tfi projekty (vrstvy). Konkrétné GUI, BLL a DAL. Aby byly
projekty mezi sebou schopny , komunikovat“, je potfeba pridat kazdé vrstvé referenci na
vrstvu nizsi. Nejnizsi vrstvé, ¢ili DAL, pridame jesté referenci na knihovnu AdomdClient.dll,
jenz je nezbytna pro komunikaci s Analysis Serverem. Cela hierarchie referenci mezi projekty
v solution bude vypadat nésledovné: GUI — BLL — DAL — AdomdClient.dll).

7.2.2 Datova vrstva — Data Access Layer

Jak jiz bylo rec¢eno v predchozi kapitole, ikolem datové vrstvy je poskytovat pfistup k dattim
ulozenym typicky v databéazi (mohou vSak byt ulozena napfiklad v souboru typu XML nebo
také v textovém souboru). Projekt Data Miner 2011 ma datovou vrstvu sloZzenou ze dvou
hlavnich trid: AnalysisDAL.cs a AprioriDAL.cs.

Prvni tfida, AnalysisDAL.cs, zpfistupnuje data, ktera jsou vydolovana na strané Ana-
lysis Serveru data miningovymi modely. Konkrétné v sobé tiida obsahuje klicovou metodu
LoadAnalysisData(), ktera pfijima od aplika¢ni vrstvy jako parametr dotaz typu DMX.
Tento dotaz odesle s vyuzitim knihovny AdomdClient.dll na Analysis Server, pfijata vydo-
lovana data ulozi do tabulky a na tabulku pfedéa referenci aplika¢ni vrstvé. Aplikacni vrstva
si pak ve vlastni rezii provede nad tabulkou pfislusné operace.

Trida AprioriDAL.cs, kterd poskytuje pristup k dattiim pro algoritmus Apriori je jiz
uvadét vycet vsech metod, ale zminime se jen o téch klicovych.

V aplném zacatku algoritmu Apriori je volana metoda z datové vrstvy, konkrétné se
jednd o metodu ScanForFrequentlltemset(), kterd zjisti pomoci vygenerovaného T-SQL
dotazu jednoprvkové frekventované mnoziny. Tyto mnozZiny uklada do struktury
Dictionary< List<int>, double> a vraci jako vysledek.
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Dalsi velmi vyznamnou metodou této tfidy je metoda GetCandidateSupport(), ktera
pracuje tak, ze jako parametr pfijme mnozinu kandidatt a prostiednictvim dynamicky vy-
generovaného T-SQL dotazu vrati pocet transakci, v nichZ se vyskytuji zaroven vsichni
kandidati. Pro jasné&jsi pochopeni principu metody si ukdzeme kratky priklad. Necht je me-
todé predana néasledujici vstupni mnozina kandidati: {8,13,37}. Pak metoda dynamicky
vygeneruje a odesle na server nasledujici T-SQL dotaz:

SELECT COUNT ()
FROM [dbo]. [TransactionsNSU] [0]
LEFT JOIN [dbo].[TransactionsNSU] [1]
ON [0].TransactionID = [1].TransactionID
LEFT JOIN [dbo].[TransactionsNSU] [2]
ON [1].TransactionID = [2].TransactionID
WHERE [0] .ProductID = 8 AND [1].ProductID = 13 AND [2].ProductID = 37.

Vice metod si jiz rozebirat nebudeme, ale slouzi napiiklad k ziskdni ndzvu produktu na
zakladé jeho identifikatoru, nebo ke zjisténi celkového poc¢tu unikatnich transakci v databézi,
a dalsi.

Data Mining Lift Chart for Mining Structure: v Target Mail
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I Random Guess Model 50,00%
I Ideal Model for: Decision_Tree, Clustering, Naive_Bayes 100,00%

Obrazek 7.2: Porovnani presnosti vytvorenych modeld.

Pouziti knihovny AdomdClient.dll

Jak jiz bylo v pfedchézejicim textu uvedeno, datova vrstva vyuziva sluzeb knihovny AdomdC-
lient.dll. Pojdme si nyni predstavit t¥idy z této knihovny, jejichz implementace byla pro
praci na projektu potfebna. Abychom mohli zac¢it dolovat z Analysis Serveru znalosti, mu-
sime s timto serverem nejprve navazat spojeni, a to tak, ze vytvofime novou instanci t¥idy
AdomdConnection a vyvolame odpovidajici metodu Open(). Jakmile mame spojeni ispésné
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navazano, muzeme zaslat na server pozadavek (v nasem pfipadé DMX dotaz). Vytvotime
tedy instanci t¥idy AdomdCommand se dvéma parametry: text DMX dotazu' a objekt vy-
tvofeného spojeni. Odeslani naseho dotazu zajistime vyvolanim metody EzecuteReader()
a ocekavany vysledek ulozime do proménné AdomdDataReader reader. Pro ukdzku a lepsi
pochopeni je vhodné uvést kratky usek kodu:

AdomdConnection conn = new AdomdConnection(...);

conn.0Open() ;

AdomdCommand cmd = new AdomdCommand(commandText, conn) ;

AdomdDataReader reader = cmd.ExecuteReader (CommandBehavior.CloseConnection);

Uceleny prehled vSech moznosti vyuziti knihovny véetné ukazkovych prikladt naleznete
na webovych strankach [9].

7.2.3 Aplikaéni vrstva — Business Logic Layer

Stejné jako datova, i aplikacni vrstva ma dvé hlavni t¥idy: AnalysisBLL.cs a Aprio-
riBLL.cs. Trida AnalysisBLL.cs je vytvorena pro obsluhu analytickych procest. V této
t¥idé je pro kazdy data miningovy model implementovana metoda, uvnitt které je sesta-
ven konkrétni DMX dotaz. Tento DMX dotaz je pfedavan datové vrstvé a jako vysledek
je vracena tabulka naplnénd daty. Aplika¢ni vrstva s tabulkou nedéld nic jiného, nez Ze
na ni preda referenci prezentacni vrstvé, ktera ji zobrazi uzivateli. Jelikoz byla v kapitole
6 poZzadovana i funkcionalita na tvorbu vlastniho DMX dotazu ze strany uZivatele pro-
stFednictvim GUI, je v této tfidé zakomponovéana i metoda Ezecute UserCommand(). Tato
metoda prijima z grafického rozhrani zdrojovy DMX kdéd vytvoreny uzivatelem a odesle jej
na server. Vysledek pak vraci stejnym zptisobem, jako v pfipadé bezného preddefinovaného
dotazu. Je samozrejmé, ze pokud uzivatel zada syntakticky nebo sémanticky chybny DMX
dotaz, coz bude celkem casta situace, tak se odesila do prezentacni vrstvy uzivateli zprava
s podrobnym popisem vzniklé chyby.

Implementace algoritmu Apriori

Tiida AprioriBLL.cs obsahuje jadro celého algoritmu Apriori. Algoritmus je nastartovan
vyvolanim metody Apriori(double minSupport, double minConfidence), pfi¢emz parametry
minimé&lni podpora a spolehlivost zasil4 prezentacni vrstva, respektive zadava uzivatel. Jak
jiz bylo uvedeno v ¢asti 4.1.3, algoritmus probihé ve dvou fazich.

V prvni fazi jsou vygenerovany vSechny frekventované k-mnoziny. Generovani vSech
k-mnozin ma v rezii metoda RunFrequentltemsets(). Nejprve si s vyuzitim dalsich me-
tod a datové vrstvy vygeneruje jednoprvkové, az k-prvkové kandidatni mnoziny, z nichz
jsou postupné generovany frekventované mnoziny. V mezikrocich jsou vzdy vyfazovany ty
podmnoziny, které nespliuji Apriori vlastnost nebo nevyhovuji stanovené minimalni pod-
pofe. O testovani Apriori vlastnosti se stard metoda TestAprioriProperty(). Generovani
k-mnozin je ukonceno v piipadé, ze je kandidatni mnozina prézdnd = neni dale z ceho
generovat.

Jakmile jsou vSechny frekventované k-mnoziny vydolovany, tak nastava vypocetné méné

ey

'DMX dotaz si miizeme bud napsat vlastni, nebo jej lze namodelovat v prostiedi BI Development Studia.
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toda BuildAssociationRules(), kterd postupné pro kazdou neprazdnou podmnozinu frek-
ventované mnoziny sestavi asocia¢ni pravidlo. Hledani vSech neprazdnych podmnozin dané
mnoziny implementuje metoda GetAllSubsets(). Podle vzorce 4.2 je pak vypo¢tena spolehli-
vost sestaveného pravidla. V pfipadé, ze je spolehlivost dostateéné vysoka, fadime pravidlo
mezi silnd asociacni pravidla.

Jelikoz jsou v pravidlech uvedeny jen kédy jednotlivych produktt, které uzivateli ve
vysledku nic pfinosného nesdéluji, je odeslan pozadavek na datovou vrstvu, aby zjistila
z databaze nazvy vSech odpovidajicich ndhradnich dilid. V pravidlech jsou pak vSechny
kédy nahrazeny plnymi nazvy tak, aby uzivatel lehce rozpoznal o jaky nahradni dil se
jednéa. Cili vysledné pravidlo méa napiiklad tvar:

gumove_operky_na_nadrz = drzak_gumove_nakolenice_na_nadrz [sup: 4.05%, con: 60%].

Cely popis implementace algoritmu je samoziejmé znac¢né abstrahovan, ale soucasti
prace je i zdrojovy kod aplikace, z néhoz se daji pripadné implementacni detaily pomérné
snadno vy¢€ist. Na DVD je priloZen i vygenerovany seznam vSech pouZitych metod véetné
jejich typt a parametrii (soubor BLL.xml). Kompletni vyvojovy diagram algoritmu Apriori
je pak uveden v pfiloze (viz. obrazek B.1).

7.2.4 Prezentacni vrstva — Presentation Layer

Budeme-li na prezentacni vrstvu pohlizet z implementac¢niho hlediska, tak se jedna o pro-
jekt typu WinForms, ktery vyuziva sluzeb nizsich vrstev. Cilem této vrstvy je i interakce
s uzivatelem, a to prostfednictvim zakomponovano grafické uzivatelské rozhrani. Je tedy
zadouci, aby bylo GUI uzivatelsky privétivé a jeho ovladani bylo intuitivni. Cely vzhled
aplikace je koncipovan tak, aby byl co nejvice podobny béznym aplikacim pod opera¢nim
systémem MS Windows.

GUI je tvoreno horizontalnim menu, levym ovladacim panelem a z velké ¢asti také ta-
bulkou, do niZ jsou zapisovany vydolované informace. V nejnizsi ¢asti je umistén informacni
panel a v pripadé probihajiciho procesu je uzivateli zobrazen tzv. progress bar. Osetfeny
jsou samoziejmeé i vSechny vstupy zadavané uzivatelem a kontrolovana je i posloupnost akci,
které smi uzivatel v daném poradi vykonat (napf. nelze spustit proces dolovani, pokud ne-
byla zvolena dolovaci metoda, nebo nebyl zadan vlastni dotaz typu DMX).

Jakmile uzivatel vybere typ dolovaci metody a spusti proces dolovani, tak se predava in-
dex vybrané dolovaci illohy metodé btnStartMining_Click(). Vzapéti se vytvori nové vldkno,
v ném7 je preddno rfizeni aplikaCni vrstvé, kterd se postard o cely vypocet. Nasleduje
provedeni akci, pfi nichz se skryji urc¢ité komponenty v GUI, jako naptiklad skryti tla-
Citka Spustit proces dolovdni nebo skryti informace, ze tabulka neobsahuje zadna data.
Po dokonceni procesu dolovani nastava nékolik variant, které jsou feseny v metodé bw-
Mining_RunWorkerCompleted(). Bud skoncil proces dolovani s chybou, nebo zadanym kri-
tériim neodpovidaji zadné data (nepodafilo se vydolovat zadné znalosti), nebo jsou data
vlozena do tabulky a zobrazena uzivateli. Pro vSechny uvedené ptipady je uzivateli podana
presna informace, jak proces skoncil. Pokud uzivatel neni s vysledkem dolovani spokojen
nebo jiz data nepotifebuje mit zobrazena, mize tabulku smazat tak, Ze prostfednictvim
tlacitka Vycistit data z tabulky vyvold metodu btnClearTable_Click().

V nasledujicich ¢astech bude blize popsana jednak prace s vlakny a na zavér této kapi-
toly budou detailnéji predstaveny implementované funkcionality, které jsou uvedeny v ne-
formalni specifikaci pozadavkl (viz. kapitola 6). Vyslednd podoba grafického uzivatelského
rozhrani aplikace Data Miner 2011 je znézornéna na obrazku A.1.
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7.2.5 Prace s vlakny

Jelikoz ze specifikace pozadavkd plyne mimo jiné i potfeba paralelismu mezi probihajicimi
procesy, napftiklad mezi procesem dolovani a pouzivanim GUI ze strany uzivatele, probi-
haji veskeré vypocty a operace v oddéleném vlakné. Timto je zajiSténo, Ze pii vypoctech
nedochazi k tzv. ,vytuhnuti®, ¢ ,zamrznuti“ grafického rozhrani.

Pro praci s vldkny poskytuje .NET Framework komponentu BackgroundWorker. Vy-
tvofeni nového vldkna uskuteénime vyvoldnim metody RunWorkerAsync(), ktera zpiisobi
udalost Do Work a nasledné spusténi asynchronni tilohy. Chceme-li sledovat pribéh vypocta
v ramci asynchronni ulohy, tak je nezbytné nastavit vlastnost WorkerReportsProgress na
hodnotu true. Asynchronni tloha pak poskytuje informace o vypoctech prostiednictvim
metody ReportProgress(), kterda vyvola udalost ProgressChanged. Pokud si je programé-
tor védom skutecnosti, Zze danou asynchronni tilohu bude chtit v jejim pribéhu pfedcasné
ukoncovat, musi byt vlastnost WorkerSupportsCancellation nastavena na hodnotu true. Pak
lze tlohu ukonéit tak, ze zkontrolujeme, zda-li vlastnost IsBusy vraci hodnotu true (znadi,
Ze uloha skutecéné bézi) a vzapéti voldme metodu CancelAsync(), ¢imz dojde k preruseni
asynchronné vykondvanych operaci. V kone¢né fizi je vzdy, at uz byla tloha prerusena ¢i
nikoliv, vyvolana udéalost RunWorkerCompleted.

Podrobnéjsi informace o praci s vlakny véetné ukazkovych ptrikladi, nejenom s vyuzitim
komponenty Background Worker, jsou k dispozici v literatufe [7].

7.2.6 Prehled funkcionalit implementovanych v aplikaci Data Miner 2011

Vsemi funkcionalitami, které jsou pozadovany v kapitole 6, aplikace Data Miner 2011 dis-
ponuje. VySe je popsana prace s vlakny, se kterou tzce souvisi implementovana funkci-
onalita preruSeni/zastaveni probihajicitho procesu dolovani. Jelikoz proces dolovani
probihd v oddéleném vlakné, je pro preruseni vypoctu kontrolovana vlastnost IsBusy a na-
sledné voldna metoda CancelAsync(). Cely proces pferuseni obsluhuje metoda btnStop Mi-
ning_Click(). Uzivateli je pro informaci o ukonéeni procesu zobrazena patiiéna informace
a dolovaci tlohu miize opakované spustit.

Po vydolovani znalosti a jejich nasledném zobrazeni do tabulky mé uzivatel moznost pro-
stfednictvim tlacitka tyto informace exportovat do jednoduchého souborového formatu
CSV. Implementace exportu byla velmi jednoduché a pfitom je tato funkcionalita pomérné
uziteénd a smysluplnd. V metodé EzportDataEngine() se postupné prochézi vSechny fadky
a sloupce a hodnoty se zapisuji ve formatu CSV do souboru. Nasledné je uzivateli zobrazen
dialog, ve kterém si zvoli ndzev souboru a také adresdf pro ulozeni. Dalsi moznosti, jak
miZe uzivatel s daty zobrazenymi v tabulce nalozit, je jejich smazani.

JelikoZz jsou vsechny dolovaci dotazy v aplikaci preddefinovéany, coz by uzivatele mohlo
urd¢itym zpusobem omezovat, aplikace poskytuje grafické rozhrani, s jehoz vyuzitim lze
odesilat libovolny DMX dotaz na Analysis Server. Uzivatel znaly jazyka DMX si do-
konce muze vytvorit i model vlastni a posilat si na tento novy model vytvorené DMX
dotazy. Rozpracovany DMX dotaz si uZivatel muze ukladat i nacditat. Pro ukla-
déni i nacitani rozpracovanych DMX dotazi je pouzit format XML. Ukladani dotazu
obsluhuje metoda btnSaveDmz_Click() ve t¥idé DmzQueryForm.cs, a to opét prostfednic-
tvim ukladaciho dialogu, kde je mozZznost volby nézvu i umisténi souboru. Nacteni dotazu
zajistuje metoda btnOpenDmaz_Click(), ktera nabidne uzivateli dialog, v némz si vyhleda
XML soubor s ulozenym dotazem. Dotaz je na¢ten do formulare a uzivatel mize pokracovat
v jeho upravach. Funkcionalita tvorby vlastnich DMX dotazl a jejich uklddani i nacitani

vvvvvv
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Mnohdy neni zobrazovani vydolovanych informaci v textové ¢i tabulkové formé pro kon-
cové uzivatele idealni, a tak je z tohoto diivodu implementovana funkcionalita zobrazeni
dat do grafu. Aby uzivatel nebyl zddnym zptsobem limitovan, tak si do grafu muize ne-
chat vyobrazit libovolny sloupec. Déle je také pocitano se skutec¢nosti, Ze ne vSechny radky
vybranych sloupctt budou v grafu zadouci, a tak si uzivatel mize konkretizovat i rozsahy.
Muze naptiklad zadat, Ze chce na osu X zobrazit fadky ze sloupce Age a na osu Y radky
ze sloupce Fxpression, pricem? rozsah bude desaty az dvacaty radek. Celd prace s grafy je
implementovana ve t¥idé ChartForm.cs.

Uzivatelska napovéda (manual) pozadované v kapitole 6 je FeSena formou vyvolani
a zobrazeni dokumentu HELP.pdf, ve kterém je popséana prace s aplikaci Data Miner 2011.
Zobrazeni napovédy je realizovano kédem System.Diagnostics.Process.Start(path),
kde parametr path predstavuje cestu k souboru s napovédou. Pokud otevieni napovédy
skonéi netispéchem (soubor se naptiklad nepodafilo najit), je vyvolana vyjimka a uzivatel
je o této skutecnosti odpovidajicim zpusobem informovan.
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Kapitola 8

Testovanl a navrhovana rozsireni
aplikace

Po dokonceni implementac¢ni ¢innosti je potieba ovéfit, zda-li aplikace nejevi zndmky ne-
stabilniho chovani a dokaze korektnim zptisobem reagovat na véskeré vstupy (i nespravné)
a provadéné operace ze strany uzivatele. Testovani aplikace probihalo paralelné s vyvojem
jednotlivych funkcionalit a manualni testy byly provadény vzdy po dokonceni implementace
rozsahlejsiho modulu ¢i po uvolnéni nové verze aplikace.

Testovani bylo zaméfeno i na odezvu a rychlost zobrazovani vydolovanych informaci.
U dolovacich tuloh, které jsou postaveny nad algoritmy zabudovanymi v ramci MS SQL
Serveru 2008, konkrétné se jedna o MS Decision Trees, MS Clustering, MS Naive Bayes,
trva proces dolovani pomérné kratkou dobu. U algoritmu Aprior: zévisi rychlost vypoctu na
zadanych vstupnich parametrech (minimalni podpora a minimélni spolehlivost) ze strany
uzivatele. Pokud jsou zadény velmi nizké hodnoty, naptiklad v okoli jednoho procenta,
tak je doba vypoétu v mnoha pfipadech delsi. Musime si vsak uvédomit, Ze jiz princip
algoritmu Apriori je vypocetné slozity. Dalsim diavodem je, Zze tabulka SalesOrderDetail
v databazi Adventure Works2008, se kterou byla vétSina testi realizovana obsahuje 121 317
poloZek nad nimiZ algoritmus provadi operaci JOIN. Vysledky testd mohou byt ponékud
zavadéjici z toho dtvodu, ze jak serverova, tak klientskd cast byly umistény na jednom
stroji o nasledujici konfiguraci:

e Operacni systém: Windows 7 Professional Service Pack 1,

e Typ systému: 32bitovy operacni systém,

e Procesor: AMD Turion X2 Dual-Core Mobile RM-70 2.00 GHz,
e Operacni pamét: 2.00 GB.

Vyssi rychlost vypoctu a lepsi odezvu by jisté zarucilo umisténi serverové ¢asti na vykonny
server.

Grafické uzivatelské rozhrani aplikace je vytvoreno a stylovano tak, aby jej némel pro-
blém obsluhovat i béZny uZivatel operacniho systému MS Windows. Za timto Gc¢elem byla
uzivateltim aplikace predlozena k ,,otestovani“ a nasledné méli moznost sdélit své poznatky,
pripominky a dalsi zpétnou vazbu prostfednictvim anonymniho webového formulafe. Toto
rozhodnuti bylo velkym piinosem, nebof jasné ukézalo, Ze programétor, jakozto tviirce
aplikace si spoustu uzivatelskych véci neuvédomuje.

34



Ze zpétné vazby od uzivateli a z dalsich jinych konzultaci vyplynulo nékolik navrhi na
vylepsSeni aplikace. Jednim z hlavnich problémi se stalo zobrazovani dat do grafu. V pi-
vodnim FeSeni totiz uzivatelé neméli moznost volby sloupct ani volbu rozsahu zobrazenych
radkt. Na zakladé téchto poznatkd byla funkcionalita doimplementovana. Déale pak uzi-
vatele omezovala doba priibéhu procesu dolovani, kdyz nebyla implementovana moznost
predcasného ukonceni takového procesu uzivatelem. Ani doimplementovani této funkciona-
lity nebylo nijak zvlasté problematické. Naopak ocenéni sklidila podpora ukladéni vydo-
lovanych informaci do formatu CSV a také moznost vytvaret, ukladat, nacitat a odesilat
vlastni DMX dotazy.

Jako pripadné rozsifeni aplikace Data Miner 2011 do budoucna pripada v tivahu im-
plementace grafického uzivatelského rozhrani pro tvorbu novych data miningovych modelt,
véetné definovani datovych zdroju a pohledi. V aktualni verzi aplikace mohou uzivatelé
modely vytvafet jen pomoci vlastnich dotazi v jazyce DMX, coz je pro mnohé z nich
zna¢né omezeni, jelikoz jazyk DMX neznaji. GUI by bylo vhodné implementovat i pro algo-
ritmus Apriori, aby si uzivatel zvolil, na jaké transakéni databazi hodla analytické vypocty
provadét. Tim by se ovSem velké c¢ast bakalaiské prace zamérovala spise na tvorbu GUI,
nez na problematiku ziskavani znalosti z databazi. Dalsim moZnym rozsifenim je do apli-
kace zakomponovat vice dolovacich algoritmti, napriklad vykonny algoritmus F'P-tree. Lépe
propracovat by se dala i operace s grafy, a to jejich ukladanim do ruznych forméati, nebo
pokro¢ilejsimi funkcemi pro zobrazovani dat (vice dimenzi, moznost srovnani vice hodnot,
atd.). VSechna vySe navrhovand rozsifeni je mozné do aplikace zakomponovat v nékterém
z budoucich navazujicich projektt.
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Kapitola 9
Zaver

V prvni poloviné této bakalaiské prace je zaveden pojem ziskdvani znalosti z databazi
a dalsi pojmy s nim souvisejici. Vzapéti jsou vysvétleny teoretické principy dolovacich tloh
a algoritmt. Struktura teoretické Casti prace je zamérné koncipovana tak, aby byla dané
problematika lehce pochopitelnd i pro ¢tenare, ktery s oblasti ziskdvani znalosti z databézi
nema velké zkuSenosti.

Vysledkem praktické ¢asti bakalarské prace je desktopova aplikace implementovana v ja-
zyce C#, kterd je postavena na bazi teoretickych poznatkt obsaZenych v prvni ¢asti. Apli-
kace umoznuje uzivateli dolovani znalosti z databazi prostfednictvim vlastni metody Apri-
ori, ale také s vyuzitim metod zabudovanych v ramci MS SQL Serveru 2008. Ve finalni verzi
splnuje aplikace vSechny pozadavky vyplyvajici jednak ze zadani prace, ale i z pfipominek
a navrhi ze strany uzivateli.

Za velky prinos této prace lze povazovat proniknuti do oblasti ziskdvani znalosti z da-
tabazi a také poznani platformy MS SQL Server 2008, jakoZto nastroje pro dolovani z dat.
Velmi pozitivni je i zkuSenost s tvorbou rozsahlych desktopovych databazovych aplikaci
nad platformou .NET Framework verze 4.0. Pochopeni objektové orientovaného pristupu
a vicevrstvé architektury aplikaci lze taktéz povazovat za klicovou znalost pro vyvoj dalsich
aplikaci.

Jak jiz bylo feceno v predchézejici kapitole, pfipadnjch rozsifeni aplikace Data Miner
2011 do budoucna je celad rada. Do aplikace by bylo vhodné zakomponovat i dalsi do-
lovaci tlohy a algoritmy (napiiklad algoritmus FP-tree). Déale pfipadd v uvahu rozsifeni
a propracovani grafického uzivatelského rozhrani takovym zptsobem, aby byla uzivatelim
umoznéna volba zdrojové databéaze, nad niz bude dolovaci tloha probihat a aby mél uziva-
tel moznost skrze grafické rozhrani vytvaret nové dolovaci modely, véetné jejich datovych
zdroja a pohledt.
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Seznam pouzitych zkratek
a symbolu

KDD - Knowledge Discovery in Databases
BI - Business Intelligence

MS — Microsoft

SQL - Structured Query Language

MDX — Multidimensional Expressions

DMX - Data Mining Extension

SEMMA - (Sample — Explore — Manipulate — Model — Asses)
FTP - File Transfer Protocol

VSTA - Visual Studio Tools for Applications
ERP - Enterprise Resource Planning

OLTP - Online Transaction Processing
OLAP - Online Analytical Processing

GUI - Graphical User Interface

BLL — Business Logic Layer

DAL — Data Access Layer

XML - Extensible Markup Language

CSV - Comma Separated Values
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Dodatek A

Grafické uzivatelské rozhrani
aplikace Data Miner 2011
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Soubor Tabulka Nastaveni Napovéda
0.62481022385509521
& Viastni dotaz typu DMX Expression Customer Email Age City Yearlylncome CustomerKey -
0.836261284673634 | Trinity Ward | tward@alpineskihouse.com 42 4621 Candelero Dr. 40000 1985
IMS Clustering. .~/ 054963283792102713 | Trisha Yang tyang@northwindtraders com 51 5502 Sun View Ter. 40000 1990
Zvolte dolovaci metodu.. 0,62481022385509521 | Tristan Giffin tariffin@alpineskihouse.com 49 1510 Bidwel Street 30000 1928
mg El:s:'%'g:e 0,62481022385509521 | Valerie Ma vma@cohovineyard.com 51 9693 Mellowood Street 50000 2008
MS Clustering 0.62481022385509521 | Vanessa Bennett vbennett@thephone-comp... 53 44606 N Division St 30000 2002
RP Apriori 0,62481022385509521 | Victor Navamo vnavamo@adventure-works... 53 1084 Meadow Glen Way 50000 2010
0.62481022385509521 | Victor Alonso valonso@alpineskihouse.com 52 2788 Mt. Tamalpais Place 50000 2001
0.62481022385509521 | Victoria Kelly vkelly@fabrikam com 49 9098 Storey Lane 50000 2007
0.836261284673634 | Victoria Foster Vioster@margiestravel com 41 6696 Adria Drive 60000 2005
0,62481022385509521 | Victoria Flores Vilores@northwindtraders.c... 54 409 S. Main Ste. 25 90000 2004
0,836261284673634 | Vincent Chen vchen@lucemepublishing c... 42 9637 Kenneth Ct 50000 2003
0,62481022385509521 | Vincent Zeng vzeng@cortoso com 49 4999 Corte Segunda 40000 2015
0,62767805442964675 | Vincent Xu vxu@fabrikam.com 45 7700 Green Road 50000 2014
0.62481022385509521 Virginia Sanchez vsanchez@litwareinc.com 55 311 Oakgrove Rd 70000 2012
0,836261284673634 | Waren Huang whuang@lucemepublishing... 42 Po Box 08050 30000 2026
0,51392664557244083 | Warren Deng wdeng@cpand|.com 74 861 Meadowvale Court 70000 2020
- - 0,62481022385509521 | Wendy Alonso walonso@contoso.com 51 Simi @ The Plaza 50000 2017
P> Spusitproces dolovani 0.836261284673634 | Wesley Ye wye@cpand.com ) 1736 Windsor Drive 40000 2044
Q Zastavitproces dolovani 0.67589664021006146 | Wiliam Garcia wagarcia@cohovineyard.com 39 Lake Elisnor Place 80000 2022
0,54771218587008053 | Willie Zhou wzhou@fabrikam.com 37 77993 Mentor Ave. 50000 2046
0,62767805442964675 | Willie Xie wxie@humongousinsuranc... 50 1813 Kaski Ln 40000 2042
0.62481022385509521 Willie Li wli@blueyonderaidines.com 52 9531 Hamison Street 30000 2029
ﬁi Exportovat data do CSV 0,62481022385509521 | Willie Hu whu@cohovineyard.com 56 2500 N Sepuiveda Bivd 1%... 50000 2025
0,62481022385509521 Wyatt Alexander walexander@baldwinmuseu... 55 8701 Tuolumne Way 40000 2016
x Vygistit data z tabulky 056801113386901947 | Xavier Wright xwright @cohovineyard.com 37 1654 Bonari Court 50000 2051
0.62431022385509521 | Xavier Philips xphilips@adatum com 48 2059 Brookdale Dr 40000 2048
0.67589664021006146 | Xavier Lewis ewis@baldwinmuseumofs... 39 8552 Stillwater Court 30000 2047
Ukontitaplikaci 0,62481022385509521 | Yolanda Chande yehande@lucemepublishin... 54 2575 West 2700 South 50000 2052 @
Data Miner 2011© ( Tabulka obsahuje 909 polozek ) (isp&3n& dokond
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Dodatek B

Vyvojovy diagram algoritmu
Apriori
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Obrézek B.1: Vyvojovy diagram algoritmu Apriori.
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Dodatek C

Obsah prilozeného DVD

Adresarova struktura pfilozeného DVD je nasledujici:

o Text

— bp_pijacek.pdf — text bakalarské prace ve forméatu .pdf

— src — adresaf obsahujici zdrojové soubory pro sestaveni této bakalarské prace
e Data Miner 2011

— Client — adresaf obsahujici zdrojové soubory pro sestaveni klientské desktopové
aplikace
— Server

x ASDataMiner — adresar obsahujici analyticky projekt na strané serveru
*x DBscripts — adresaf obsahujici soubory pro vytvofeni zdrojovych databazi
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