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Abstrakt

Prace popisuje proces dolovani dat na tloze Give Me Some Credit. Prace provadi
¢tenare postupné celym procesem dolovani dat. V ivodu je seznameni s problema-
tikou dolovani dat a dolovanymi daty. Déle je predstaven vlastni nastroj na c¢isténi
a piipavu dat. Na zavér je provedeno modelovani a zhodnoceni vysledu.

Klicova slova: Data mining, R, IBM SPSS Modeler, Credit scoring, Java

Abstract

This thesis describes the process of data mining on exercise Give Me Some Credit.
Work carry out reader through the entire process of data mining. In the introduction
is explain issue what is data mining and what data will be mine. Further is introduced
tool for cleaning and preparing data. At the end modeling is done and evaluation of
the results.

Key words: Data mining, R, IBM SPSS Modeler, Credit scoring, Java
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1 Uvod, cil prace a metodika

1.1 Uvod

Dolovani znalosti z dat je zpusob, jak najit v datech skryté nebo neznamé informace.
Ziskavani téchto skrytych znalosti dovoluje délat lepsi rozhodnuti nikoliv na zakladé
domének nebo intuice, ale na zakladé skuteénych udélosti, které data predstavuji.

1.2 Cil prace

Na zakladé nastudované literatury a pochopeni dostupnych materidla jsem popsal
analyzovana data fiktivni finanéni spole¢nosti. Ve fazi ptripravy a ¢isténi dat budu
programovat vlastni nastroj, ktery obslouzi vSechny pozadavky na predzpracovani
dat. Na zaver provedu klasifikaci klientu, ktefi jsou nebo nejsou schopni plnit své
zavazky:.

1.3 Metodika

V kapitole 2 Soucasny stav popisuji vSechny nezbytné teoretické zdklady,
k pochopeni problematiky dolovani dat. V kapitole 3 Ndvrh reseni problému popisuji
s jakymi daty pracuji a jaka jsou specifika dat tykajici se finan¢ni problematiky. Déle
popisuji vlastni néstroj predzpracovani dat. V posledni kapitole 4 Resent problému
rozebiram samotné dolovani dat, hrozby které z cinnosti plynou a jejich feSeni.
V zavéru hodnotim dosazené vysledky a diskutuji moznosti dalsi prace. Soucasti
préace je i priloha s obrazky, tabulkou a seznamem literatury, ze které jsem cerpal
a kterou doporucuji zajemctum o hlubsi studium dolovani dat.
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2 Soucasny stav

2.1 Co je dolovani dat

Podle (Larose, 2005)[2] je ,data mining proces objevovani smysluplnych souvis-
losti, vzoru nebo trendu z velkého mnozstvi dat ulozenych v néjaké bazi. Toho
je mozné dosahnout pouzitim statistickych a matematickych metod.“ Publikace
(Berry, 2004)[7-8] podobné jako (Larose, 2005)[2] nejiiv uvadi, ze dolovani dat
je ,prohledavani a analyza velkého mnozstvi dat, diky kterému se objevi uzitecné
vzorce nebo pravidla“. Nasledné pojem zuzuje na oblasti, kterymi se kniha primarné
zabyva. ,Dolovani dat pomaha spolec¢nostem délat lepsi rozhodnuti v oblastech
marketingu, prodeje nebo zlepsovani vztahu se zakazniky“. Z téchto myslenek
mohu tict, ze dolovani dat nebo-li data mining je analyticka metodologie ziskavani
netrivialnich, skrytych a potencidlné uzite¢nych informaci.

2.2 Prot pouzivat data mining a pro¢ data mining automatizovat

Vznik datové analyzy se datuje od 80 az 90 1ét, kdy byly k dispozici databazové
stroje umoznujici pohodlné skladovani a manipulaci s daty. Soucasné s databazemi
bylo tifeba néjakého dostupného vypocetniho vykonu, ktery tehdejsi pocitace jiz
byly schopny nabidnout. Historie dolovani znalosti z dat saha vice do historie,
kdy vyhradné muzi pracujici v bankach a financ¢nich institucich museli narukovat
do valky. Z téchto duvodu vymysleli automatické procesy, které klientum schvalovaly
nebo zamitaly finanéni produkty.

Dnes se data mining snazi propojovat pohled statistiky a matematiky na data
z jedné strany. 7Z druhé strany si vypomahd strojovym uc¢enim nebo analyzou
casovych tad. Data mining pfindsi ucelené metody, jak znalosti z dat ziskat, takze
analytik nemusi jednoduse fe¢eno znovu objevovat ,kolo“.

Automatizovaného pristupu se pouziva proto ze dat, které je tfeba nutné zpra-
covat je takové mnozstvi, ze neni v silach ¢lovéka je relevantné ruéné zpracovat. Navic
je pochopitelné, ze ¢lovék podléha ruznym naladam nebo tnavé, které se podepisuji
na vysledku prace. Automatickymi postupy si muzeme dovolit zpracovavat velké
mnozstvi jednotlivych pozorovani, které maji mnoho vlastnosti a atributu v relati-
vné kratkém case.
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2.3 Typy uloh dobyvani znalosti

V obecné roviné dolovani dat rozlisujeme tyto tlohy.

Klasifikace spociva v prifazeni néjakého pozorovani do pfedem zndmé ttidy.
Klasifikace v praxi funguje tak, ze existuje sada pozorovani jiz pritazenych
do ti¥id (viz kapitola 2.5). Nad trénovaci mnozinou se vytvoii model, ktery
je schopen nezndmé pozorovani zarazovat do jiz definovanych tiid. (Berry,

2004)[8-9]

Odhady se od klasifikace 1isi tim, ze klasifikace prifazuje pozorovani do urcité
diskrétné dané tiidy. Naptiklad ,muz“, ,Zena“ nebo ,savec“, ,ryba‘“, ,ptak®,
splaz®“. Odhad pracuje se spojitou velicinou. Prifazuje naptiklad klientovi
financ¢ni spolecnosti koeficient 0 az 1 podle toho, kolik klient instituci svéruje
financ¢nich prostiedku. (Berry, 2004)[9-10]

Predpovédi jsou podle (Berry, 2004)[10-11] nebo (Larose, 2005)[13] stejné jako
klasifikace nebo odhady s tim rozdilem, ze vysledky, které hledam nejsou znamé,
lezi v budoucnu. Tradi¢ni tlohou muze byt predikce vyvoje ceny koruny vuci
americkému dolaru.

Asociace odpovidaji na otazky tykajici se vztahu véci v klientové nakupnim
kosiku. Jinymi slovy asocia¢ni pravidla ukazuji, jak moc spolu souvisi to,
ze si klient koupil napfiklad pivo, détské pleny a chleba. (Berry, 2004)[11]

Shlukovani je podle (Berry, 2004)[11] a (Larose, 2005)[16-17] velmi podobné
klasifikaci, jelikoz u shlukovani davame do jedné skupiny entity, které jsou
si néjak podobné. Rozdil oproti klasifikaci je ten, ze shlukujeme do skupin,
které nejsou dopredu znamé.

Popisovani nebo-li deskripce jsou metody, jak popsat a pochopit data. Casto
se stavd, ze jsou data spojovand s vefejné dostupnymi informacemi jako
je napiiklad pocasi. (Larose, 2005)[11]

2.4 CRISP-DM

Je zkratkou pro The Cross—Industry Standard Process for Data Mining a oznacuje
doporucovany postup Sesti kroku, které budou-li dodrzeny, tak ze syrovych dat
budou vydestilovany dosud neznamé a potencialné uzitecné znalosti. Kazdy krok
se sklada z dalsich obecnych doporuceni.
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Obrazek ¢. 1: Cyklus fazi CRISP-DM.

Porozuméni problému

Porozumeéni problému je prvni fize metodiky CRISP-DM. Nékdy je tento krok
oznacovan jako ,definovani cili“, coz znamena ujasnit si, co chci dolovanim
dat dosdhnout. (Larose, 2005) V piipadé finan¢ni instituce to muze byt snaha
zvySit pocet klientu, kteri si zvoli dalsi produkt. Nebo naopak se muze jednat
o snahu snizeni podvodného chovani svych klientu. V praxi spoleénosti fesi kolik
zaméstnancu bude do projektu zapojeno, a jak dlouho bude realizace trvat, nez bu-
dou dosazeny vysledky. Z pohledu lidskych kapacit se jedna o zapojeni I'T odborniku
minimalné z oblasti databazi a datovych skladu. Déle jsou to samotni analytici nebo
pravnici, ktefi zkoumaji, nejsou-li kroky v rozporu s pravnim radem. Kupiikladu
problematickd manipulace s osobnimi tudaji. Poslednim ¢lankem lidského tetézce
muze byt marketingové oddéleni, které klientum predstavuje zmény v produktech
nebo produkty nové.

Porozuméni datum

Porozumeéni datum je klicova faze, kde zkoumam jaka data mam k dispozici.
Co presné atributy znamenaji a jestli se jejich chapani v prubéhu ¢asu néjak ménilo.
Pottebuji védet, jak jsem data ziskal, doslo-li v ¢ase ke zméné méritka nebo rozsahu
hodnot, jakou data maji vypovédni hodnotu a bylo-li v prubéhu casu sbéru kon-
trolovana jejich kvalita. Napiiklad bylo-li telefoni ¢islo na klienta ovéfeno. Je tieba
vénovat pozornost ¢iselnikum a jejich zménam, duvodu vzniku novych tabulek nebo
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sloupcu a jak se pristoupilo k doplnéni dat tak, aby naptiklad novy sloupec obsahoval
kompletni data.

Pt¥iprava dat

Piiprava dat nebo také cisténi dat je moment, kdy data dostdvam z ruznych
formatu do jedné tabulky. Zdroje dat mohou byt tradiéni databaze, datové
sklady, soubory pochéazejici z tabulkovych procesoru jako napiiklad Microsoft Ex-
cel, OpenOffice.org Calc nebo LibreOffice Calc. Zdrojem dat mohou byt i tex-
tové soubory nebo soubory s vnitini strukturou jako napiiklad CSV!, XML?2
nebo JSON3. Pokud mam k dispozici véechny zdroje dat, mohu se rozhodovat,
kterd data budou pouzita pro analyzu. Kritérii k vybéru dat je nékolik. Data
musi byt ,Cista“, to znamena, ze se v datech nemohou objevovat chybéjici hod-
noty. Na odhadnuti chybéjicich hodnot existuji nejruznéjsi metody. Mohou to byt
jednoduché metody, kdy se za chybéjici hodnotu dosadi napftiklad aritmeticky
modelovani pravdépodobnosti a podobnych statistickych ptistupech. (Little, 2002)
Casto se stévd, ze data jsou k dispozici ve formeé, kters explicitné nepredpokladala je-
jich dolovani. Proto ¢asto dochéazi k tvorbé novych nebo odvozenych atributt a nebo
transformaci stavajicich atributu.

Modelovani

Modelovani je kyzena ¢ast metodologie CRISP-DM. Pripravena a vycisténa data
se rozdéluji na tii podmnoziny, kterym se tika testovaci, trénovaci a validacni
mnozina (viz kapitola 3.5). Tyto podmnoziny dat jsou predklddéna dolovacimu al-
goritmu, jehoz vystupem je jeden model nebo skupina modelu. Existuji ptistupy,
kdy se vygeneruje jeden model a pii dalsim generovani se vychéazi z tohoto jiz vy-
generovaného modelu. Snahou je nové vzikajici model vylepsit na zakladé starého
modelu.

U modelovani je dulezité zvolit cilovou proménnou. Je to takova promeénna,
ktera zjednodusené vyjadiuje vystup modelovani, nebo-li to, co ma byt vystupem
klasifikace, odhadu, predikce nebo shlukovani. (Berry, 2004)[56-58] Aby model
mohl pracovat a na vystupu vratit cilovou proménnou, je tifeba modelu na vstupu
specifikovat prediktivni proménnou. Typicky prediktivnich proménnych je nékolik.
Muzeme si je predstavit jako sloupce v tabulce tabulkového procesoru nebo databaze
¢i datového skladu. (Larose, 2005), (Berry, 2004)

! Comma-separated values
2Extensible Markup Language
3JavaScript Object Notation
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Nasazeni

Nasazeni data miningovych modelu je proces, ktery se Tesi v praxi a nejcastéji
zahruje daleko vic kroku, nez jen samotné prevedeni modelu do redlného prostredi.
Prvni krok, ktery musi byt znamy pfedem je schopnost model v produkénim
prostfedi nasadit. Pokud bude model tvofeny slozitou neuronovou siti, bude jeho
obsahuje také prubéznou kontrolu, plni-li model pozadavky ¢i nikoli. Nasazeni mo-
delu se musi provadét také v kontextu technologii, které jsou k dispozici a které
podnik nebo firma pouziva. Je to stiet, kdy naptiklad datovy analytik pouziva data
miningovy software IBM SPSS Statistics pro tvorbu modelu, ale nasazeni modelu
v produkénim prostiedi bude implementovano nad databazi Oracle 12c. Mtze nastat
situace, ze kazdy z téchto systému pracuje odlisné s desetinnym rozvojem.

SEMMA

Je metodika pochazejici od spolecnosti SAS. Jednotliva pismena jsou zkratkou pro
doporucené ¢innosti datové analyzy.

1. Sample — vzorek z celého souboru dat je k dispozici v jedné nebo vice tabulek.
Vzorek dat by mél byt ndhodny, aby nedoslo ke zkreslujicimu pohledu na cely
soubor dat.

2. Explore — prozkoumavani dat za ucelem nalezeni o¢ekavanych vztahu nebo
naopak neocekavanych trendu a prehlédnutych skutecnosti. Hledaji se ovsem
v datech i anomalie nebo z podstaty véci chybna pozorovani.

3. Modify — z jednoduchych zévéru, které vyplyvaji z predchoziho kroku ,pro-
zkoumavani dat“ se data pro dalsi praci transformuji, vytvaieji se nové
proménné a nevyhovujici atributy se zahazuji.

4. Model — trénovani modelu pomoci algoritmu dostupnych v SAS software.
Uzivatel muze pouzit ruzné druhy regresi, rozhodovacich stromu nebo neu-
ronovych siti.

5. Access — zpristupnéni modelu za pouziti ruznych grafu, lift kiivek, tabulek
vyjadiujici absolutni ¢isla nebo procenta.

2.5 Strojové uceni

Strojové uceni je schopnost vypocetni techniky ,ucit se“ na zakladé vstupu,
nejcastéji z dat. Algoritmy strojového uceni funguji tak, ze na vstupu maji data, po-
dle kterych se ,uci“. Prikladem muze byt uloha rozpoznat na obrazcich kocku nebo
pocitac. Témto datum tikame trénovaci data. Na zakladé trénovacich dat algoritmy
vytvareji model, ktery reprezentuje naucenou znalost. V tomto pripadé algoritmus
na vstupu dostane tisic obrazku nejruznéjsich kocek a pocitacu s oznacenim co je
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kocka a co je pocitac. Vytvorenému modelu jsou predklddana neznama data a model
musi urcit, jaké povahy data jsou. Témto datum fikame testovaci data. Existuji také
validacéni data, kterd ovéruji spravnost chovani modelu, potazmo algoritmu. (Smola,
2008)[3-13] (Witten, 2011)

Ué&eni s ué&itelem

Uceni s ucitelem je takové strojové uceni, které pracuje s oznacenymi daty. Prikladem
muze poslouzit pfifazovani novinovych ¢lanku do kategorii ,politika“, ,ekonomie®
a ,sport“. (Smola, 2008) (Witten, 2011)

Uceni bez uéitele

Uceni bez ucitele je pravym opakem uceni s ucitelem, kde predem nejsou znamé
kategorie. Tyto kategorie algoritmus sdm odvozuje. (Smola, 2008) (Witten, 2011)

2.6 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou oblibenym néstrojem interpretace dat. Je to dano grafickou
reprezentaci, ve které se ¢lovék snadno orientuje. Z teorie grafu, rozhodovaci stromy
mohou byt chapany jako neorientované souvislé grafy, které neobsahuji kruznici.

Kaofen
vék klienta

= {0 Hrana

> 26
<= 60

h 4
ma klient
pravidelny pfijem?

AMNO MNE

Uzel

pfijem klienta
> 12 000 K&

je klient
student?
NE ANO ANV \JE
dobry Epatny dobry 2 7 ( y } g y < '
_ _ obry &natn dobry &patny List
(klient) ( kFTienty) klient klient

Obrazek ¢. 2: Priklad rozhodovaciho stromu.

Rozhodovaci stromy obsahuji tyto komponenty:

e Uzel je komponenta, kterd obsahuje data podléhajici urcitému rozhodovacimu
pravidlu. Mohu naptiklad pozadovat uzel obsahujici mnozinu klientu, jejichz
vék je mensi nebo roven dvaceti Sesti.

e Koren je uzel, ktery obsahuje vstupni nerozdélena data. Do kofene nevstupuje
zaddnd hrana.
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e Hrana je spojnice dvou uzlu a vyjadiuje rozhodovaci pravidlo. Takové pravidlo
mohou byt klienti, jejichz piijem je vétsi nez dvanact tisic korun. Hranou potom
je ,ano“ a ,ne‘ coz vytvari novy uzel, odpovidajici tomuto pravidlu.

e List je uzel, ktery ma pouze rodice a nema nasledovnika. List pfedstavuje
cilovou klasifikovanou nebo predikovanou tridu.

e Sled je takova posloupnost uzlu u a hran h, ze plati
(uo, hyyur, hoy ooy b1, Un—1, by, up ). ug je kofen a uy, je list. Sled u rozhodovacich
stromu chapeme jako soustavu pravidel, které vytvori cilovou klasifikovanou
nebo predikovanou tridu.

e Hloubka uzlu je délka cesty od kofene k danému uzlu.

Problémy rozhodovacich stromi

Problém rozhodovacich stromu je vybér spravnych atributu, které budou rozdélovat
data. Muze se stat, ze data budou prisné rozdélovana do malych mnozin a tim
vznikne velky strom s mnoha listy. Tyto listy se ¢asto nachazi ve velké hloubce
a rozhodovaci strom se stane komplikovanym vzhledem k pravidlum, které urcuji
list. Na druhou stranu velmi rozrostly strom s mnoha listy ma tendenci mit listy
s vysokou ¢istotou. Pro kasifikacni tlohy to znamena, ze v listu se nachézi prevazné
prvky jedné tiidy. Naopak strom, ktery méa volnéji nastaveno rozdélovani dat do
ttid ma vyssi miru chyby. To znamena, ze v listech se objevuji data z vice jak jedné
tiidy. Meéfitkem cistoty listi muze byt entroie. (Han, 2012)[336]
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3
3.1

Navrh FesSeni problému

Popis dat

Data, ktera jsem si vybral k analyze se tykaji finanéni problematiky. Data pochézi
z portalu www.kaggle.com. Kaggle je portal, ktery obsahuje ulohy tykajici se data
miningu v piijemné podobé pro studenty a zdjemce o datovou analytiku. Uloha
se jmenuje Give Me Some Credit a obsahuje dva soubory a popis dat. Jeden soubor
obsahuje trénovaci mnozinu dat, druhy obsahuje testovaci data. Na tento typ dat
se daji uplatnit techniky, kterym se souhrné fika credit scoring (viz kapitola 4.2).
Tabulka 1 popisuje zménu nazvu z originalniho data setu. Duvodem je lepsi ucho-
pitelnost kratsiho néazvu nez delstho a komplikovaného. Data jsou zaznamy o klien-
tech fiktivni finan¢ni spole¢nosti. Data primo neodrazeji historii chovéani klienta,
pouze historii zjednodusuji. Atributy uchovavané o klientovi priblizuje tabulka 2.

|

Nazev sloupce z Kaggle

\ Vlastni nazev sloupce ‘

SeriousDlqin2yrs pastDeliquency
RevolvingUtilizationOf UnsecuredLines wholeDeliquency
Age age
NumberOfTime30-59DaysPast DueNot Worse | x3059
DebtRatio debtRatio
MonthlyIncome income
NumberOfOpenCreditLinesAndLoans openlLoans
NumberOfTimes90DaysLate x90
NumberRealEstateLoansOrLines realLoans
NumberOfTime60-89DaysPast DueNot Worse | x6089
NumberOfDependents dependents

Tabulka ¢. 1: Prejmenovand ndzvi atributi.



3.2 Credit scoring

20

Nazev Popis atributu Typ
atributu atributu
pastDeliquency | Nesplatila-li osoba svoje zavazky po 90 dnech od | logickéd
splatnosti. Tento atribut je cilova proménna. hodnota
wholeDeliquency | Zustatek na kreditnich kartach a ostatnich pujckach | procento
kromé hypoték.
age Veék klienta. prirozené
¢islo
debtRatio Soucet splatek, alimentu, zivotnich nédkldu a vydéleny | procento
hrubym ptijmem.
income Mésiéni piijem klienta. realné
¢islo
openLoans Pocet otevienych pujcek nebo tvéru. prirozené
¢islo
realLoans Pocet hypoték a tveéru na nemovitosti. prirozené
¢islo
x3059 Pocet zavazku, které klient nesplatil ani po 30 az 59 | pfirozené
dnech po splatnosti. ¢islo
x6089 Pocet zavazku, které klient nesplatil ani po 60 az 89 | pfirozené
dnech po splatnosti. ¢islo
x90 Pocet zavazku, které klient nesplatil ani po 90 dnech | pfirozené
po splatnosti. ¢islo
dependents Pocet rodinnych prislusniku zavislych na klientovi. | prirozené
Napriklad manzel, manzelka nebo déti. ¢islo

Tabulka ¢. 2: Popis atributu klienta.

3.2 Credit scoring

Credit scoring je metodika financ¢nich spolecnosti a bank, ktera popisuje jak svym
klientum napiiklad pujcovat financéni prosttedky nebo jak odhalit problematické
zadatele o uveér. Takové pujcovani je spjaté s riziky, ze klient svoje zdvazky nebude
plnit. Momentem zautomatizovani credit scoringového modelu byly ve dvacdtém

/////

individualné. Bylo defakto standardem, ze ve finan¢nich institucich a bankach pra-
covali vyhradné muzi. Jejich odchodem do arméady vznikla potieba credit scoringové
metody automatizovat.

Strategii jak vytvaret credit scoringové modely existuje nékolik. (Siddiqi,

2006)[22-25]
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e Snizeni Spatnych pujcek, bankrotu nebo podvodu.
e Snizeni pohledavek, které jiz neni mozné vymahat.

e Zvyseni ziskovosti podniku.

Scorecard

Pojem scorecard nebo také scoringové karty se pouziva bézné v praxi. Pojem
zahruje definici cile a postup, jak ho dosdhnout. Cil muze byt zvySovani zisku
nebo snizeni pocetu podvodu. Postup jak cile dosdhnout je napiiklad neposkyto-
vat finanéni prostiredky klientim mladsim dvaceti Sesti let. Forma scorecard musi
byt jednoduse interpretovatelnd pro vSechny zameéstnance financ¢ni instituce, protoze
v ni pracuje mnoho lidi, ktef{ nemusi mit znalosti statistiky nebo data miningu. (Sid-
diqi, 2006)[26-27] V mém piipadé bude scoringova karta jednoduché pravidlo, je-li
klient z pohledu spldaceni pohledavek vuci financ¢ni instituci dobry nebo Spatny.

Vyluéovani klienti

Existuji typy klient, se kterymi se pti credit scoringovém procesu setkavame kazdy
den, a naopak existuji taci klienti, kteii vykazuji abnormalni hodnoty. Prvni skupina
klientu jsou ti, které chceme mit v trénovaci mnoziné. Druha skupina klientu
mé napiiklad nadstandartni pifjem, jsou klasifikovéni jako VIP! nebo se jedna
0 Uty zameéstnancu finanéni instituce. Druhou skupinu klientu v trénovaci mnoziné
nechceme, protoze by pokiivil model klasickych klientt. (Siddiqi, 2006)[31-32]

Definice dobrého a Spatného klienta

Segmentovat klienty na dobré a spatné je fundamentalni problém, jelikoz na zakladé
této informace se klientovi schvali nebo neschvali ¢erpani finanénich prostiredku.
Castym parametrem schvilenf nebo neschvéleni dvéru je 30/60/90 nebo-li pocet
delikvenci po triceti, Sedesati respektive devadesati dnech po splatnosti pohledavky.

3.3 Cisténi dat
Problematika ¢&isténi dat

Existuje mnoho néastroju na ¢isténi dat, podchyceni chybéjicich hodnot, transfor-
maci sloupcu nebo celych dat. Tyto nastroje jsou vhodné pro rychlé zvladnuti
néjakého problému. V praxi se ale setkdme s potfebou, kdy ruzné datové trans-
formace potiebujeme provadét opakované a automatizované. Je rozhodné snazsi
a jednodussi pouzivat nastroje, které zde jiz existuji a jsou u datovych analytiku
oblibené. Problém nastava ve chvili, kdy s daty potifebujeme provadét velmi kom-
plikované operace, které jsou ovlivnéné néjakou dalsi skutecnosti. Napriklad nacitat

lyery important person — velmi dilezita osoba
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data z databaze a zaroven z XML souboru a transformovat je podle pravidel, kterd
se nachazeji na vzdaleném serveru ve formatu CSV. Aby proces probihal automa-
tizované, je tfeba existujici ndstroj ovladat napiiklad pomoci API' nebo pomoci
néjakého vestavéného programovatelného systému. Pokud tato funkcionalita chybi,
muze to znamenat zavrhnuti pouzivani takového néastroje.

Na zakladé téchto rozvah jsem vytvoril v programovacim jazyku Java vlastni
nastroj. Tento nastroj jsem nazval DataFarmer. Nazev programu mé evokovat ob-
hospodafovavani nebo obdélavani dat. Program data nacita a uklada ve formatu,
ktery si uzivatel zvoli. DataFarmer umi podchytit a zpracovat chybéjici hodnoty,
a to ve dvou stavech, nacist syrova data a vratit klienty, ktefi maji nebo nemaji
chybéjici hodnoty. DataFarmer je schopen z nactenych dat vybirat takova data,
ktera odpovidaji néjakym pozadavkum. Naptiklad vybrat vsechny klienty s vékem
v urcitém intervalu a zaroven s poctem na nich zavislych lidi, jez je roven jedné.
DataFarmer je schopen z dat vybrat nahodnou podmnozinu, uréenou procentuelnim
podilem nebo vytvaret nové sloupce.

3.4 Program DataFarmer

DataFarmer jsem primarné navrhnul se znaénym durazem na rozsiteni. Ustiednf jed-
notkou je tfida DataFarmer, ktera pouziva druhou nejdulezitéjsi tiidu ETL. Ttida
ETL predstavuje fasddu (viz kapitola 4.5) pro tiidy CreateColumn, DataSubset,
IntervalValues a MissingValues. Tyto tiidy vytvaii nové sloupce, vraci
podmozinu dat nebo data jejichz atributy patii do zadaného intervalu. Trida
ETL zapouzdiuje funkcionalitu vytvareni novych sloupcu, vraceni dat omezenych
néjakym pravidlem nebo zpracovani chybéjicich hodnot. Pro nacitani dat z ruznych
zroju zde existuje opét fasdda v podobé tiidy DatalIO, kterd enakpsuluje tiidy
DatabaseHandler a FileHandler. Tyto tfidy mohou data nacitat ze souboru nebo
z databaze. Pokud si uzivatel bude prat implementovat vlastni funkcionalitu nacitani
dat, musi jeho nova tiida implementovat rozhrani IDataI0. Kompletni prehled tiid
ilustruje tabulka 3. Vybrané ttidy jako naptiklad ETL nebo ApplicationSettings
jsou realizovany podle ndvrhového vzoru jedinacek (viz kapitola 4.5). Zjednoduseny
diagram tiid (Hamilton, 2006)[93-120] ilustruje obrazek 3. Jsou na ném vyjadieny
pouze vztahy mezi tiidami. Ttidy spolu s atributy a metodami jsou uvedeny
v priloze.

Pti préaci s programem DataFarmer uzivatel pouziva tiidu ETL. Na zacatku ma-
nipulace s daty uzivatel specifikuje, kde se maji nac¢itat. Nasledné urci, ze chce praco-
vat s daty, které nemaji chybéjici hodnoty. Potom intuitivné pristupuje k atributum
a urcuje jak bude vypadat vysledna podmnozina. Toto ilustruje zdrojovy kod 1,
kde na tadku 3 uzivatel nacte vSechna data, pro ktera plati, ze atribut realLoans
bude vétsi nebo roven 3. Na tfadku 5 uzivatel vybira ty klienty, jejichz atribut age
je mensi nez 35. Tento postup je vyjadien aktivity diagramem (Hamilton, 2006)[62-
91] na obrazku 4.

! Application Programming Interface
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ETL. loadData (pathToLoad) ;

ETL. getCustomersWithoutMissingValues () ;

ETL. getCustomersWithAttributeGreaterThanEqual(”realLoans”, 3.0);
ETL. getCustomersWithAttributeEqual (”?x3059”, 0.0) ;

ETL. getCustomersWithAttributeLessThan (" age”, 35.0);

ETL.saveData (pathToSave) ;

Zdrojovy kod ¢. 1: Priklad prdce s programem DataFarmer.

. sist dat zakaznici bez zakaznici, kde zakaznici, kde
nacist data chybéjicich hodnot %x3058 == 1 vik >= 30 awvék == 30

Obrazek ¢. 3: Diagram aktivit predstavujici zpracovani dat v programu DataFarmer.

ApplicationSettings DataFarmer
ETL — ETLEntity
— FileHandler
CreateColumn
L1 DatabaseHandler Datalo
DataSubset
Intervalvalues
— CustomerRawData
| Missingvalues

CustormerEntity

Obrazek ¢. 4: Zjednoduseny diagram trid.
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Nazev tridy

Popis tridy ‘

CustomerEntity Jednoducha tiida obsahujici atributy, které reflektuji
vsechny atributy uchovavané u klientu.

CustomerRawData Ttida obsahuje pouze nactena syrova data o zakaznicich,
ktera se dale zpracovavaji.

DatalO Trida, ktera zapouzdruje nacitani dat z ruznych zdroju.

DatabaseHandler Pripravena tfida pro nacitani a ukladani dat do databéze.

FileHandler Tiida, ktera nacita a uklada data do textového souboru.

IDatall Rozhrani, jez musi implementovat kazda trida, kterd do
aplikace nacita data a opét je uklada.

ETL Fasada, ktera zptistupnuje vSechnu funkcionalitu, kterou
je mozné aplikovat na data.

ETLEntity Vsechny transformace, filtrace a dalsi operace provadéné
nad daty jsou jednotné ukladané spolu s presnym
popisem jaka operace se provedla.

CreateColumn Trida vytvari nové sloupce.

DataSubset Tiida vraci nahodnou podmnozinu dat v procentualnim
nebo absolutnim vyjadfeni.

InternalValues Tiida vraci podmnozinu dat na zakladé nazvu atributu
a hodnoty, ktera podmnozinu ohranicuje.

MissingValues Triida vraci data, ktera obsahuji nebo neobsahuji
chybéjici hodnoty.

ApplicationSettings| Tato tfida obsahuje kompletni nastaveni aplikace agrego-
vaného do jednoho mista.

DataHandling Hlavni tiida aplikace, ktera cely program spousti.

Tabulka ¢. 3: Popis vsech trid programu DataFarmer.

3.5 Navrhové vzory pouzité v nastroji DataFarmer

Fasada

Navrhovy vzor fasdda se pouziva ve chvili, kdy je tfeba zjednodusit chovani kom-
plexniho nebo slozitého systému. Fasada slouzi k nahrazeni mnoha dil¢ich systému
sjednocenych rozhranim, které tyto systémy ovlada. Jinymi slovy, programator
definuje rozhrani vyssi urovneé, které usnadnuje pouzivani podsystému a zaroven
odstinuje programatora od pouzivani mnoha tiid na misto jednoho sty¢ného bodu.
(Pecinovsky, 2007)[255-260]

Jedinaéek

Névrhovy vzor jedinacek, casto znamy pod nazvem ,singleton“ je jednoduchy vzor,
ktery zabezpeci, aby u pozadované tiidy doslo k vytvoreni pravé jedné instance.
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Navrhovy vzor singleton se pouziva v momenté, kdy neni tieba, aby pii béhu pro-
gramu bylo vytvotreno vice instanci dané tfidy nebo kdy si toto chovani programator
explicitné nepteje. Napiiklad tiida ApplicationSettings uchovava nastaveni ap-
likace a neni duvod, aby v systému existovalo vice instanci, kdyz nastaveni je stale
jedno a to samé. (Pecinovsky, 2007)[107-121]

3.6 Testovani

V prubéhu programovani néastroje DataFarmer jsem si pro vlastni kontrolu
spravnosti funkcionalit programoval testy. Nepouzil jsem zadny framework. Testy
jsem koncipoval jako jednoduché scénafe, kde na zaciatku vytvorim pocatecni
podminky, spustim uré¢itou testovanou funkcionalitu a kontroluji vysledky. Piiklad
jednoduchého testu ukazuje zdrojovy kdéd 2, kde se na rfadku 2 nacitam testovaci
data. Na radku 5 vyberu klienty bez chybéjicich hodnot a na dalsim fadku vyberu
vechny klienty, ktefi maji jednoho ¢lovéka, ktery je na ném zavisly (viz tabulka 2).
Na zaver testuji shodu mezi poctem vyfiltrovanych klientu a skuteénym poctem,
ktefi scénari vyhovuji.

private void test_equal() {
ETL. getInstance () .loadData(MainTest . getGoodData () )
IntervalValues internalValues = new IntervalValues
MissingValues missingValues = new MissingValues () ;
ETLEntity etlEntity = missingValues.
getAllCustomersWhoHasNotMissingValue (ETL. get ActualData () ) ;
ETLEntity testETLEntity = internalValues.returnAttributeEqual(
etlEntity . getEtlState (), ”"dependents”, 1.0);
if (testETLEntity.getEtlState().size () 2) {
MainTest . printPassTest () ;
} else {
MainTest . printFailTest (7 test_equal”);
}

7();

}

Zdrojovy kod ¢. 2: Testovy scéndr programu DataFarmer.
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4 Reseni problému

4.1 Korelace atributu

Prvni informace, kterou potiebuji znat, je jak spolu vSechny atributy, které
se u klienta eviduji spolu suviseji nebo-li koreluji. Korelace je vztah mezi dvéma
velicinami. Pokud se jedna veli¢ina méni, potom se korelativné méni i druhé veli¢ina.
Podle tabulky 9, ktera se nachazi v priloze je patrné, Ze nejvic spolu koreluji atributy
realL.oans, x3059, x6089, x90.

Korelaci vytvorim ve statistickém systému R, (viz zdrojovy kéd 3). Na tadku 5
nactu data ulozena v CSV souboru. Data v zahlavi obsahuji nazvy sloupcu a hodnoty
jsou oddéleny carkou. Nésledovné data ulozim do datové struktury data.frame,
podobajici se databazové tabulce nebo matici. Na tadku 8 a 9 specifikuji, které
sloupce si preji vybrat a nasledné nad nimi provedu vypocet korelace. Nakonec
vystup ulozim do souboru.

correlation <— function() {
inputPath <— ” /home/username/output”
outputPath <— ” /home/username/input”

csvData <— read.csv(file = inputPath, head = TRUE, sep = "7,”)

dataFrame <— data.frame(csvData)

columns <— c(”age”, ”income”, ”pastDeliquency”, ”wholeDeliquency”, ”
debtRatio” , "openLoans” , "realLoans”, ”dependents”, ”"x3059”, 7

x6089”, "x907)
dataFrame <— dataFrame[columns]

corelation <— cor(dataFrame)

sink (outputPath)
cat(as.table(corelation))
sink ()

}

correlation ()

Zdrojovy kod ¢. 3: Korelace promeénnijch.

4.2 Skryta hrozba

Muze vzniknout dojem, ze pokud znam dominantni atributy, které klasifikator
ovliviiuji, mohu rovnou prejit k modelovani. Nabizi se mi moznost provést seg-
mentaci podle korelujicich atributu v hodnotach, ve kterych dominuji. Naptiklad si
vybrat klienty, ktefi maji atribut realL.oans roven nule a atributy x3059, x6089 a x90
jsou vétsi nebo rovny nule. Dale vybrat takové klienty, ktefi maji atribut reall.oans
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roven jedné, maji alespon jeden nebo vice delikvenci 30, ale Zddnou nesplacenou
pohledavku v 60 nebo 90 dnech po splatnosti. Tyto segmentace predlozim v IBM
SPSS Modeler rozhodovacim stromum, provedu vygenerovani modeli a reportu jak
klasifikace probéhla. Skrytd hrozba spociva v tom, ze takto klasifikator nebude
spravné fungovat. Duvod, pro¢ nebude klasifikator spravné fugovat, je nepomeér
mezi atributem pastDeliquency, ktery nabyva hodnotu nula a jedna. Atribut past-
Deliquency v hodnoté nula piedstavuje priblizné 7,5% vSech pozorovani a v hodnoté
nula tvoif 92,5%, coz je zna¢ny nepomér. V takovém piipadé se klasifikdtor nemuze
spravné ,naucit® klasifikovat, jelikoz vSechny zaznamy klasifikuje jako nula.

4.3 Tvorba vlastni trénovaci mnozniny

Vzhledem k hrozbé popsané v kapitole 4.2 si vytvoiim vlastni trénovaci mnozinu.
Strategii, jak tuto mnozinu vytvofit se nabizi nékolik.

1. Jako zdklad vyberu vsechny klienty, ktefi maji pastDeliquency roven jedné
a nahodné vyberu stejny pocet klientu, ktefi maji atribut pastDeliquency roven
nule. Nevyhoda tohoto feSeni je, ze prakticky 99% klientu m& hlavni korelujici
atributy rovny nule. Je tfeba mit zastoupeny i ty klienty, ktefi toto nespliuji.

2. Zakladem budou klienti, ktefi maji pastDeliquency roven jedné a postupné
k nim budu vybirat stejny pocet klientu, jejichz pastDeliquency je roven
nule. Takovychto trénovacich mnozin vytvotrim trinact. Prvni nevyhoda tohoto
pristupu je rozhodnuti, ktera z téchto tfinacti mnozin je nejidealnéjsi. Druhy
problém je totozny s nevyhodou uvedenou v bodé ¢. 1.

3. Jako zaklad budu opét uvazovat vsechny klienty, jejichz atribut pastDeliquency
je roven jedné a k nim si umeéle vygeneruji stejny pocet klientt, jejichz pastDel-
iquency bude roven nule. Toto feSeni neni mozné akceptovat, jelikoz ndhodnym
generovanim se porusi asociace mezi vSemi atributy.

4. Zakladem opét budiz klienti, ktefi maji atribut pastDeliquency roven jedné.
Pro doplnéni trénovaci mnoziny bude kazdému ze ¢tyt atributu poskytnut pros-
tor 25% pro reprezentovani celé sitky svého spektra.

5. Myslenka ¢erpa z bodu 4., kde do vytvarené trénovaci mnoziny zahrnuji vSechny
atributy i odlehld pozorovani. Odlehlych pozorovani je priblizné 1%. I kdybych
predpokladal, ze klient, ktery mnohokrat nesplatil svoje zavazky po tticeti dnech
od spaltnosti je Spatny klient, rozhodovaci strom by se na tak malém poctu
pozorovani ,nenauci rozeznavat dobré a Spatné klienty.

Trénovaci mnozinu vytvorim na zékladé bodu 5. Na obrazku 5 je zretelné,
ze delikvence v puvodni trénovaci mnoziné u nékterych klienti dosahuje az sto
vyskytu neplnéni zavazku po triceti, Sedesati nebo devadesati dnech po splatnosti.
Naopak na obrazku 6 jsou klienti, u kterych se plnéni a neplnéni zavazku vice blizi
zkutecnosti.
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Obrazek ¢. 5: Puvodni trénovaci Obrdzek ¢. 6: Vlastni trénovaci
mnozina. mnozina.

Boxplot nebo-li krabicovy graf je graficka vizualizace ukazatelu polohy. Box-

plot je zdola ohranic¢en 1. kvantilem, zhora potom 3. kvantilem. Mezi témito kvan-
tily se nachéazi ¢ara, ktera zobrazuje median. Mimo boxplot se zobrazuji minimalni
a maximalni hodnoty souboru dat a odlehla pozorovani.

Boxplot se ve statistickém systému R vytvaii pomoci funkce boxplot (), ktera

se ve zdrojovém kodu 4 nachazi na tadku 11. Jako prvni parametr piijméa datovou
strukturu data.frame, ve které jsou ulozené sloupce x3059, x6089 a x90. Druhy
parametr je vektor nazvu, jak maji byt boxploty na ose x popsany. Poslednim
parametrem je popis osy y. Funkce boxplot () je obalena funkci png() a dev.off (),
které obrazek ulozi na disk.

boxPlot <— function () {

}

originalTrainSet <— ”/home/username/data”

csvData <— read.csv(file = originalTrainSet)
dataFrame <— data.frame(csvData)

x306090 <— dataFrame[,c(”x3059”, ”"x6089” , "x90"”)]
namesOf306090 <— c(”x3059”, ”x6089” , 7x90")

png(filename = ” /home/username/originalTrainSet.png”, width =
250, height = 250)
boxplot (x = x306090, names = namesOf306090, ylab =7
pocet.delikvenci”)
title ("Pocet._delikvenci.30/60/90”)
dev.off ()

16 boxPlot ()

Zdrojovy kod ¢. 4: Princip tvorby boxploti v R.
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4.4 Trénovani a vysledky modelovani

Trénovani modelu rozhodovacich stromu na trénovacich datech provedu v IBM SPSS
Modeleru. IBM SPSS Modeler implementuje tyto ¢tyrfi rozhodovaci stromy: C&RT,
QUEST, CHAID a C5.0.

Analyticky software IBM SPSS Modeler dovoluje vytvorit vizudlni schéma,
které oznacuje jako stream. Do streamu se vkladaji prvky, které tvoiri proces
dolovéani dat. Této prvkium se fika element nebo component. Data vstupujici do pro-
cesu se nachazeji v elementu Training data. Tento element se v IBM SPSS Mod-
eler jmenuje Variable File Node. Odtud data pfechazi do komponenty Type,
kde se specifikuji jakého typu atributy jsou. V elementu Type nastavim atribut
wholeDeliquency jako cilovou proménnou. Ostatni atributy budou prediktivni.
Néasledné data prechazeji do elementu Partition, ktery data rozdéluje na testo-
vaci data, trénovaci a valida¢ni data. Z elementu Partition data vstupuji postupné
do vsech rozhodovacich stromi, které IBM SPSS Modeler nabizi. Stromy v této fazi
modelovani jsou ve vychozim nastaveni. Strom data nacte a podle svych parametru

vygeneruje model.
C&RT
QUEST
Model

Trenovaci

[ Iy
data

5.0
Model

Obrazek ¢. 7: Stream trénovani rozhodovacich stroma.

CHAID
Model

Typ stromu Trénovaci Testovaci Validaé¢ni
mnozina [%)] mnozina [%)] mnozina [%]

C&RT 78,57 76,53 77,1

QUEST 75,45 75,36 75,15

CHAID 79,98 77,78 77,94

C5.0 80,9 77,66 78,19

Tabulka ¢. 4: Sprdavnd klasifikace.
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Typ stromu Trénovaci Testovaci Validacni
mnozina [%)] mnozina [%)] mnozina [%]

C&RT 21,43 23,47 22,9

QUEST 24,55 24,64 24,85

CHAID 20,02 22,22 22,06

C5.0 19,1 22,34 21,81

Tabulka ¢. 5: Chybna klasifikace.

4.5 VylepSovani rozhodovaciho stromu C5.0

Nejlepsich vysledi podle tabulky 4 a 5 dosahl rozhodovaci strom C5.0. Existu-
ji moznosti ruzné nastavovat parametry rozhodovactho stromu a tim dosdhnout
lepsich vysledku. Tabulka 6 shrnuje, jak jsem nastavil parametry rozhodovaciho
stromu v IBM SPSS Modeler. Tabulka 7 zobrazuje vyslekdy klasifikace po nastaveni
prislusnych parametri.

Use partitioned data je vhodné vybrat v piipadé, ze ve streamu neexistuje
element Partitioner, nebo-li rozdéleni dat na testovaci, trénovaci a piipadné
validacni podmnozinu.

Build model for each split vyjadiuje moznost vytvorit model pro kazdy
atribut, u kterého dochazi k rozstépeni uzlu stromu. Potom se vybere ten nej-
lepsi podstrom.

Group symbolics je volba, ktera pokud je vybrand, strom se snazi kombinovat
hodnoty, které maji stejné nebo podobné vlastnosti.

Use boosting je specidlni volba pro rozhodovaci strom C5.0, ktera vylepsuje
jeho presnost. Princip je takovy, ze strom postupné vygeneruje N modelu. Pocet
modelu se nastavuje v Number of trials.

Number of trials znamend, Ze prvni model je vytvoreny tradiéni cestou.
Druhy model se zaméfuje na ty instance, které byly chybné klasifikované
v prvnim modelu. Tteti model se opét zaméiuje na chyby druhého modelu.
Takto se iteruje pres vSechny N modely.

Pruning severity nebo-li profezavani stromu. Hodnota se nastavuje
v ¢iselném intervalu 0 az 100. Pokud se hodnota zvétsuje, vysledkem je maly
kompaktni strom, kde ale ¢istota listu neni takova, jako v neprofezaném stromu.
Snizovanim hodnoty se strom vice rozrusta, komplikuje se, ale zvétsuje se Cistota
list.

Minimum records per child branch vyjadiuje pocet instanci v uzlu stromu.
Snizovanim této hodnoty dochéazi k tvorbé uzlu, ve kterych je sum, odlehé nebo
chybné pozorovani. Naopak zvysovanim této hodnoty jsou uzly vice konzistentni
a zvétsuje se tendence mit v uzlu jednu tiidu.
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e Use global pruning je specidlni volba protezavani, ktera se provadi ve dvou
fazich. Prvni faze je lokdlni protezavani, ve které se prohledavaji podstromy.
Pokud snizuji ptesnost modelu, jsou vyftezany. Druha globdlni faze uvazuje
strom jako celek. Podstromy, které nevnéseji do modelu presnost jsou protezany.
Globalni protezavani se provadi automaticky. Pokud si uzivatel pieje lokalni
profezavani, je treba tuto moznost vybrat.

e Winnow attributes je moznost prozkoumat uzitecnost atributii vstupujicich
do rozhodovaciho stromu. Atributy, které nehraji velky vyznam v tvorbé modelu
jsou vylouceny. Tato volba muze byt napomocnd, pokud do stromu vstupuje
mnoho atributu. Zaroven zvoleni volby snizuje preuceni modelu.

’ Volba \ Nastaveni ‘
Use partitioned data nezvoleno
Build model for each split zvoleno
Group symbolics zvoleno
Use boosting zvoleno
Number of trials 30
Cross-validate zvoleno
Number of folds 10
Mode expert
Pruning serverity 75
Minimum records per child branch | 2
Use global pruning nezvoleno
Winnow attributes zvoleno

Tabulka ¢. 6: Zvolené nastaveni rozhodovaciho stromu C5.0.

Klasifikace Trénovaci Testovaci Validacni
mnozina [%)] mnozina [%)] mnozina [%)]

Spravné klasifikované | 81,94 81,59 82,06

Spatné klasifikované 18,06 18,41 17,94

Tabulka ¢. 7: Vysledky klasifikace po optimdlnim nastaveni parametri.

4.6 Aplikace modelu na testovaci data

V IBM SPSS Modeler jsem vytvoril prakticky stejny stream jako v pripadé trénovani
modelu. Do Variable File Node vkladam testovaci data. Data projdou elementem
Type a néasledné vstoupi do mnou upraveného stromu C5.0 (viz kapitola 4.5). Model
rozhodovaciho stromu je napojen na element Table, ktery vraci data ve stejné
podobé, jak do modelu vstupovaly a obohacuje je o novy sloupec. Je to sloupec,
ktery predstavuje klasifikovanou cilovou proménnou wholeDeliquency.
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Obrazek ¢é. 8: Stream trénovani nad rozhodovacim stromem C5.0.
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Obrézek ¢. 10: Histogram cilové

proménné v trénovacich datech.

Ukolem bylo klasifikovat proménnou pastDeliquency. Hodnoty, kterych tento atribut
nabyva vyjadiuje histogram na obrazku 9. Trénovaci data, ktera IBM SPSS Modeler
vydal na vystupu modelovani jsem predlozil statistickému systému R a vygeneroval
jsem histogram pro trénovaci data. Presny pocet klientu klasifikovanych jako ,, dobii
klienti“ a ,Spatni klienti“ vyjadiuje tabulka 8. Spatné klienty chdpeme jako ty, ktef
nesplnili svoje zavazky vuci finanéni instituci po 90 dnech od splatnosti. Naopak
dobii klienti jsou takovi, kteri se delikvence nedopoustéji.

|

\ trénovaci data

\ testovaci data

|

typ klientu

Spatni klienti

dobri klienti

Spatni klienti

dobri klienti

pocet klientu

111912

8357

75166

6234

Tabulka ¢. 8: Presné pocty klasifikovanych klientu v cilové proménné.
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5 Zavér a navrhy na dalsi praci

5.1 Zavér

Zamérem prace bylo porozumét datum tykajici se fiktivnich klientu finanéni
spolecnosti. Pohledy na tuto problematiku byly dva a to jak obecné z pohledu metod
dolovani dat, tak z pohledu credit scoringu.

Nésledné jsem syrova data pripravil do vhodné podoby pro modelovani.
Za timto tcelem jsem naprogramoval vlastni nastroj, ktery data filtruje na zakladé
zvoleného atributu a jeho hodnoty, zpracovava chybéjici pozorovani nebo vytvari
nové odvozené atributy.

Pred samotnym modelovanim jsem pripravena a vycisténa data analyzoval
statistickym systémem R. Diky témto analyzam jsem ziskal vétsi predstavu, jaka
data modeluji a s jakymi problémy se potykam.

Vytvoril jsem vlastni trénovaci mnozinu, kterou jsem v nastroji IBM SPSS Mo-
deler predkladal rozhodovacim stromtum C&RT, QUEST, CHAID a C5.0. Nejlepsich
vysledku dosahl rozhodovaci strom C5.0, u kterého jsem nastavoval parametry fun-
govani, ¢imz jsem dosahl lepsich vysledku spravné a chybné klasifikovanych klientu,
kteti budou nebo nebudou plnit svoje zavazky.

5.2 Navrhy na dalsi praci

Na jedné strané by program DataFarmer mohl komunikovat s databazemi skrze mo-
derni ORM! frameworky. Naptiklad Hibernate nebo MyBatis. Program by také mohl
podporovat webové sluzby nebo praci s vice druhy typu souboru. Naptiklad JSON
nebo XML. Na druhé strané by program mohl skrze néjaké rozhrani nebo nativné
podporovat préaci se systémem R. Zajimavé by bylo rozvinout program DataFarmer
jak po strance textové, tedy vSechnu funkcionalitu obalit néjakym piijemnym tex-
tovym sekvencnim procesem zpracovani dat, tak implementovat grafické uzivatelské
rozhrani.

Program IBM SPSS Modeler poskytuje vlastni programové rozhrani, skrze které
by se dalo modelovani automatizovat. Ve vyssich verzich tohoto software existuje
i nativni podpora systému R nebo interpretovaného jazyka Python a to by mohla
byt cesta kvalitnéjsi automatizace a integrace s okolim.

1Object-relational mapping
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7 Prilohy

Obrazek ¢. 11: Diagram trid ApplicationSettings a DataFarmer.

datafarmed

ApplicationSettings

-instance: ApplicationSettings
-mssingValueInData: int
-productionMode: boolean
-testingMode: boolean
-mssingValueInDatalnFile: String
-separatorInLoad: String
-separatorInSave: String

-fpplicationSettings()

+getinstance(): ApplicationSettings
+getMissingValueInDatalnt(): int
+getMissingValueInDatabouble () : double
+setProductionMode () @ void
+setTestingMode() : void

+printMessage (message:String): void
+printException({message:String) : void
+getProductionMode () : boolean
+getTestingMode() : boolean
+getMissingValueInDatalnFile () : String
+getSeparatorInload(): String
+setSeparatorInLoad(separator:String) :
+getSeparatorInSave(): String
+setSeparatorInSave(separator:String) :

vold

vold

DataFarmer

+main({args:String[]): void
+1n1t(): void
+runProduction(): void
+runTests(): void




Customeﬂ

CustomerEntity CustomerRawData
-1d: Integer -instance: CustomerRawData
-pastDeliquency: Integer -allcustomers: List<CustomerEntitys
-wholeDeliquency: Double -CustomerRawData()
-age: Integer +getInstance(): CustomerRawData
-¥3058: Integer +addCustomer(customer:CustomerEntity): void
-debtRatio: Double +getAllCustomers(): List<CustomerEntity=

-income: Integer
-openLoans: Integer

-x90: Integer

-realloans: Integer

-x6089: Integer
-dependents: Integer
-1incomePerDependents: Double
-goodBadCustomer: Integer
-hasMullatribute: boolean
-variablesall: stringl]
-variablesInteger: Stringl]
-variablesDouble: Stringl]

+CustomerEntityl)

+setld(value:Integer): void

+setPastDeliquency (value:Integer): void
+setWholebeliquency(value:Double) : void
+sethge (value:Integer): void

+setX3059(value: Integer): vold
+setDebtRatio(value:Double): void
+setIncome(valus:Integer): void

+setOpenloans (value:Integer): vold
+setX90(value:Integer): void

+setRealloans (value:Integer): void
+set¥5089(value: Integer) : void

+setDependents (value:Integer) : wvoid
+setIncomePerDependents(value:Double) : void
+setGoodBadCustomer(value: Integer): woid
+getId(): Integer

+getPastDeliquency(): Integer
+getwWholebeliquency(): Double

+getage(): Integer

+get¥3059() : Integer

+getDebtRatio(): Double

+getIncome(): Integer

+getOpenloans(): Integer

+getxo0(): Integer

+getRealloans(): Integer

+get®s089() : Integer

+getDependents () : Integer
+getlincomePerDependents(): Double
+getGoodBadCustomer() : Integer
+getHasMullAtribute(): boolean

+tostringl(): String

- toStringIncomePerDependents() : String
-toStringGoodBadCustomer () : String
+toCSV(separator:String) @ String

- toCSVIncomePerDependents(separator: String) : String
+toCSWGoodBadCustomer (separator:String): String
+checkMissingArgument (object:Object) : void
+attributeExist(attributeName:String): Integer
+attributeIntegerExist(searchattribute:String): boolean
+attributeDoubleExist(searchAttribute:String): boolean
+getAtributByName (name:String): Object

Obrazek ¢. 12: Diagram trid CustomerEntity a CustomerRawData.
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Er |

ETL

-1nstance: ETL

-wholeEt1Process: List<ETLEntity=
-actualData: List<CustomerEntitys=
-mssingvalues: MissingValues
-intervalValues: IntervalValues
-createColum: CreateColumn

-datasubset: Datasubset
-columnIncomePerDependentsExist: boolean
-columnGoodBadCustomerExist: boolean

-ETL()

+getInstance(): ETL

+loadbatalloadFile:String) @ void

+saveData(saveFile:String) : void

+getCustomersWithMissingvalues(): void

+getCustomersWithoutMissingValues(): void
+getCustomerswWithAttributeGreaterThan (attribute:String, maxThan:Double) : void
+getCustomersWithAttributeGreaterThanBEquallattribute: String, maxThanEqual:Double): void
+getCustomersWithAttributelessThan(attribute:String, minThan:Double) : void
+getCustomersWithAttributelessThanEqual (attribute: String, mnThanEqual:Double) @ vold
+getCustomerswWithAttributeEqual (attribute:String, equal:Double): void
+createColumIncomePerDependents(): void

+gethctualDatal(): List=CustomerBEntity=

+printEt1lMessages(): void

+printActualbatal): void

+getSubsetOfCustomersInPercent (numberof Customers:int) @ void
+getSubsetofcustomersInmumber (numberofCustomers:int): wvoid
+getColumIncomePerDependentsExist(): boolean

+getColumGoodBadCustomerExist(): boolean

ETLEntity

-etlState: List<CustomerEntity=

-note: String

+ETLEnt1ty (customerList:list<CustomerEntitys=,
note:String)

+getEtlState(): List<CustomerEntity=

+gethote(]): String

Obrazek ¢. 13: Diagram trid ETL o ETLEntity.
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20 |

DatalO

+loadDatal): void
+saveDatalcustomers:List<CustomerEntity=): void

FileHandler

-loadFile: String

-saveFile: String

-customer: CustomerEntity
-bufferedreader: BufferedrReader
-fileReader: FileReader
-bufferedwriter: Bufferedwriter
-filewriter: FileWriter

+Datalol)

+setloadFile(file:String): void
+setSaveFile(file:String): void

+loadDatal): void
+saveDatalcustomers:List<CustomerEntity=): vold
- returnCsvHeader () : String
+create0ldcustomer(line:String): CustomerEntity

Obrazek ¢. 14: Diagram trid DatalO a FileHandler.
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ETL.Methodsl

CreateColumn

+CreateColumn ()
+createColumIncomePerDependents(customers:List<CustomerEntity=): ETLEntity
+getETLStringForColumnIlncomePerDependents () : String

DataSubset

+DataSubset ()
+returnSubsetOfCustomersIniurber(customers:List<CustomerEntity=, numberOfCustomers:int) : ETLEntity
+returnsubsetOfCustomersInPercent (customers:L1st<=CustomerEntlty=,numberof Customers:imt): ETLEntity
+getETLStringForSubsetOf CustomersPercent (percentOf Customers:int): String
+getETLStringForsubsetOf Customershumber (numberOf Customers:int): String
-calculateHowMuchCustomersReturn(customersCount:int,numberof Customers:int) @ 1nt
+returndrrayofPrechosencustomers(lengthof Array :int, numberofChosenCustomers:int): boolean(]
+returnRandomMumberInInterval (maximumOfInterval:int): 1nt

Interval\falues

+checkParametersForattributeInInterval (attribute:String,
greater:Double,
less:Double) : boolean
+returnAttributeGreaterThan(customers: L1 st=CustomerEntitys,
attribute:String,
greaterThan:Double) : ETLEnt1ty
-getETLStringForAttributeGreaterThan (attribute:String,
greaterThan:Double) : String
+returnAttributelessThan(customers:List<CustomerEntity=,
attribute:String,
lessThan:Double) : ETLEntity
-getETLStringForAttributelessThanl{attribute: String,
lessThan:Double) : String
+returnAttributeGreaterThanEqual(customers:List<=CustomerEntity=,
attribute:string,
greaterThanEqual:Double) : ETLEntity
-getETLStringForAttributeGreaterThanEqual (attribute:String,
greaterThanEqual:Double) : String
+returnAttributelessThanEqual (List<CustomerEntity=:customers,
attribute:String,
lessThanEqual :Double) : ETLEntity
+returnAttributeEqual (customers:List<=CustomerEntitys,
attribute:String,
equal:Double): ETLEntity
-getETLStringForAttributeEqual (attribute:String,
equal :Double) : String

MissingValues

+MissingValues ()
+getaAllCustomerswWhoHasMissingvalue (customers:List=CustomerEntity=) : ETLEntity
-getETLStringForMA(lenghtof Input:int, Lenghtofoutput:1int) : String
+getAllCustomersWhoHasNotMissingValue (List<CustomerEntity=:customers): ETLEntity
-getETLStringForMotMA({LenghtOf Input:int,

lengthofOutput:int) : ETLEnt1ty
+getincomePerDependent(customerEntity: CustomerEntity) : CustomerEntity

Obrazek ¢. 15: Diagram trid CreateColumn, DataSubset, InternalValues a
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