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Abstrakt

Cilem této diplomové price je ziskat pfehled o procesu ziskdvani znalosti z databdzi a analyza
dolovaciho systému vyvijeného na FIT VUT v Brn¢ na platformé NetBeans za Gcelem vytvofeni
nového dolovactho modulu. Ze ziskanych znalosti bylo rozhodnuto o vytvoreni modulu pro dolovéni{
odlehlych hodnot a doplnéni existujictho modulu regrese o novy algoritmus vicendsobné linedrni
regrese zaloZeny na zobecnénych linedrnich modelech. Nové dolovaci metody vyuZivaji existujici
feSeni na strané Oracle data mining.

Abstract

The aim of this work is to get basic overview about the process of obtaining knowledge from
databases — datamining and to analyze the datamining system developed at FIT BUT on the NetBeans
platform in order to create a new mining module. We decided to implement a module for mining
outliers and to extend existing regression module with multiple linear regression using generalized
linear models. New methods using existing methods of Oracle Data Mining.
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1 Uvod

V modernim soucasném sv¢té produkuje kazdy Clovek, spole€nost i priroda kazdym dnem, hodinou ¢i
minutou nové data. Tato veSkerd data, kterd nyni celosvétové vznikaji, jsou ukldddna pfedev§im do
databazi jednotlivych spolecnosti, statnich tdfadi, jednotlivych vlad, zdravotnickych zafizeni i
jednotlivctu. Objemy téchto dat jsou znaéné velké a zahrnuji v sob& netrividlni popisy a vazby, tedy
informace o chovani ruznych procesu, zafizen{ a lidi na celém svéte. Znalosti téchto informaci slouzi
predevs§im pro podporu strategického rozhodovani. V soucasnosti jsou vzhledem k probihajici krizi
stdle vice poZadované a cenc¢né, protoZze bez dostateénych informaci nelze vytvdret dobrd a
perspektivni rozhodnuti. Soucasné také tyto informace skryvaji dosud neobjevené souvislosti
posouvajici poznani celého lidstva o dal${ krok déle.

Ziskanim téchto informaci se zabyva odvétvi informacnich technologii nazvané ziskdvéani
znalosti z databdzi, anglicky knowledge discovery in databases — zkrdcen¢ KDD nebo také dolovani
dat, anglicky data mining. Samotné ziskdvani znalosti z databdzi je sloZity proces, sklddajici se
z mnoha kroka a obsahujici naro¢né algoritmy nad velkymi objemy dat. Cilem je tento proces plné
automatizovat tak, aby byl schopen dolovat znalosti nad riznymi druhy vstupnich dat s vyuZitim
nejvhodné;jsich algoritmu a ziskem co nejlepsich vysledki.

V soucasnosti tak vznikd mnoho ndstroju pro dolovani dat feSicich rizné dolovaci tdlohy jak
v akademickém prostredi vysokych Skol, tak i v €isté komeréni sfére. A to jak na drovni samostatnych
programui, tak i podpory dolovani v jiz existujicich databazovych aplikacich. Vzhledem k neustalému
vyvoji vtomto odvétvi se tyto ndstroje stdle vylepSuji a dopliuji. Na Fakult€¢ informacnich
technologii Vysokého uceni technického v Brné je také jiZ od roku 2002 vyvijen dolovaci néstroj
Dataminer. Tento ndstroj je koncipovdn jako experimentdlni vSestranny dolovaci néstroj, ktery se
snazi pokryt v§echny dolovaci dlohy nad riznymi daty pro dolovéni.

Tato prace si klade za dkol zdokumentovat soucasny stav vyvoje Datamineru, zkompletovat
informace o jiZ existujicich dolovacich modulech a pouZitych algoritmech a navrhnout dal$i moZnosti
jeho rozsifeni o nové moduly ¢i algoritmy. V konecné fézi je cilem price vybér a implementace
jednoho nového modulu pro detekci odlehlych hodnot a rozsifeni jiZ existujictho modulu regrese
o vicenasobnou linedrni regresi vyuZivajici algoritmus zobecnénych linearnich modeli a nasledné
jejich zaclenéni do Datamineru.

Text price je strukturovan do deviti kapitol. Uvodni kapitola seznamuje s obecnym pojmem
dolovédni dat v Sir§im kontextu a strukturou price. V druhé kapitole je podrobné&jsi sezndmeni
s oborem ziskdvani znalosti z databdzi od obecného procesu dolovani dat aZ po konkrétni typy
dolovacich tloh a pfiklady algoritmil pro jejich feSeni. Zvlastni diraz je kladen na dolovaci metody

predikce a dolovani odlehlych hodnot, uvedené ve tieti a Ctvrté kapitole. P4t4 kapitola je zamérfena na

popis dolovaciho ndstroje Datamineru, na soucasny stav jeho vyvoje a na moZnosti jeho rozsifeni



zejména v oblasti dolovéani dat s podporou Oracle data mining — ODM. Sestd kapitola je vénovina
ndvrhu a implementaci nového dolovaciho modulu detekce odlehlych hodnot pro ndstroj Dataminer a
sedma kapitola popisuje ndvrh a implementaci rozsifeni jiZ existujiciho dolovaciho modulu predikce,
ktery je jiZ obsaZen v ndstroji Dataminer, o novy dolovaci algoritmus zaloZeny na zobecnénych
linearnich modelech. Osma kapitola pak ukazuje zpusob prace s implementovanymi moduly a
prezentaci vydolovanych znalosti. Posledni zdvéreéna kapitola shrnuje celou tuto praci a dosazené

vysledky.



2 Ziskavani znalosti z databazi

Nejprve si definujeme pojem ziskdvani znalosti z databdzi. Ndsledujici definice je nejcastéji
pouzivana a nejlépe vystihuje celou problematiku. Ziskdvdni znalosti z databdzi je extrakce (neboli
»dolovani) zajimavych (netrividlnich, skrytych, dfive neznamych a potencidln¢ uzite¢nych) modela
dat a vzoru z velkych objemu dat. Tyto modely a vzory reprezentuji znalosti ziskané z dat [1].

Pro spravné pochopeni je dualezité vysvétlit si, Ze netrividlni a skryty znamend jednoduse
neziskatelny a na prvni pohled neviditelny model nebo vzor. Jako prfiklad lze uvést informaci
postupu a algoritmu. Ziskané znalosti také musi byt potencidlné uZitecné, tedy takové, aby poslouZily
zadavateli k podpofe rozhodovéni nebo potvrzeni n¢jaké domnénky. Za ziskdvani znalosti z databazi
nejsou povazovany ani expertni nebo deduktivni databdzové systémy.

Jako klasicky pftiklad Ize pouZit prodejnu potravin. Kazdy nékup je ukldddn do databize pro
ucely dcetni a statistické. Lze tedy jednoduse ziskat informace o poc¢tu prodanych rohlikii a celkové
castce utrzenych pencz za né. Netrividlni informaci pro majitele obchodu miize byt napiiklad, pokud
si zdkaznik koupil rohlik, tak si k nému s vysokou pravdépodobnosti koupi i mdslo, a pokud si koupi
rohlik i méslo, celkem s jistotou si koupi i noviny. Je pro n¢j tedy pfinosné, ma-li takovych zakazniku

vétSinu, dat do blizkosti rohliki stojan s maslem a nerusit prodej novin.

2.1 Proces ziskavani znalosti

Ziskdvani znalosti z databédzi je uceleny proces obsahujici na sebe navazujici kroky, které jsou
popsany na obrdzku 2.1 a nésledn¢ podrobn¢ rozepsdny.
Podrobny popis jednotlivych kroki:
1. Cisténi dat — odstrani nekonzistence v tabulkédch, vhodn& upravi nevyplnéné hodnoty a
opravi zaSumend data.
2. Integrace dat — slouci vSechny potiebné tabulky pochazejici z riznych zdroju a zajisti
konzistence mezi tabulkami.
3. Vybér dat — vybere vSechna relevantni data potfebna pro dolovaci tdlohu. Dojde tak
k odfiltrovani nepodstatnych dat a zmenSeni objemu zpracovdvanych dat.
4. Transformace dat — upravi data do vhodného formatu pro dolovani. Naptiklad muze
prob&éhnout sumarizace, agregace nebo rozdé¢leni nékterych sloupcu tabulek.
5. Dolovani dat — je samotny proces ziskani vzoru a modeli pomoci daného dolovaciho
algoritmu.

6. Hodnoceni modeli a vzoru — identifikuje pouze prinosné nebo zajimavé vzory.



7. Prezentace znalosti — znamend konecnou upravu vydolovanych znalosti do vizudlni
formy a interpretaci ziskanych vysledka tak, aby byly pochopitelné pro koncového

uZivatele.
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H

- odnoceni
modeld a vzord
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Data k
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Obrazek 2.1 Proces ziskavani znalosti z databazi

Cely proces se také d4 rozdé¢lit na pripravu a predzpracovéni dat, dolovaci dlohu a vyhodnoceni
ziskanych znalosti. Cdst piipravy a pfedzpracovani dat obsahuje prvni étyfi kroky. Nasleduje dolovaci

uloha, tedy paty krok a vyhodnoceni ziskanych vysledki obsahujici posledni dva kroky.

2.2  Druhy dat pro dolovani

Obecné lze dolovat v jakémkoliv druhu dat. Lze provést zdkladni d€leni na data perzistentni a
transientni. Perzistentni data jsou uloZena na néjakém uloZiSti. Transientni data nejsou v dobég
zpracovani nikde uloZena, ale pribéZné prichdzeji. Lze je také pojmenovat jako proudy dat.
Jako priklady perzistentnich dat mizeme uvést rizné typy databazi:
¢ Reladni databaze — nejcastéji pouZivany zdroj dat, kde dotazy jsou kladeny klasickym
jazykem SQL.
¢ Datové sklady — vznikaji za Géelem analytického dotazovani nad velkym mnoZstvim

dat z menSich relacnich databézi, ztéchto diivodi jsou data organizovdna kolem



hlavnich  dotazovanych  subjektu, nejCastéji  byvaji  modeloviana  jako
multidimenziondlni datové struktury.

e  Multimedialni databaze — slouzi k ukldddni multimedidlnich dat (obrazek, audio,
video).

e Textové databaze — obsahuji strukturované, ¢aste¢n¢ strukturované i nestrukturované
texty, napiiklad velmi rozsdhlé databdze knihoven.

¢ Heterogenni databaze — spojuji rizné druhy dat v riznych typech databazi.

e Web - je velkd heterogenni databdze obsahujici text a multimedidlni obsah, velky
prostor pro dolovani dat.

¢ Transakéni databaze — obsahuji zdznamy jednotlivych transakei.

e Objektové-relacni databaze — obsahuji uloZené objekty a umoziuji sloZitéjsi
struktury neZ relacni databdze.

¢ Temporalni databaze — jsou uréené pro uklddani a praci s daty v ¢ase a udrzuji
historii zm¢&n.

e Dalsi pouZivané databdze: databdze sekvenci, databdze casovych fad, prostorové

datab4ze, prostorové-tempordlni databéze.

Priklady transientnich dat:
¢ Proudy dat — souvislé datové toky napiiklad z multimedidlnich zafizeni, kamerovych
systémil, odposlouchdvacich zafizeni, sitové komunikace. Zatim maélo prozkoumana

oblast dolovani dat.

2.3  Priiprava a piedzpracovani dat

Priprava a predzpracovani dat je dilleZitou ¢asti procesu ziskavani znalosti z databazi. Pocatecni data
nejsou ¢asto ve stavu vhodném k pfimému dolovani dat. Prochédzeji proto nasledujicimi kroky, které
je pripravi k potfebdm dolovaci dlohy. Samotnd pfiprava je zdvisld na typu vstupnich dat a dolovaci
dloze. V pfipad¢, Ze neni né&ktery krok pfipravy dat zapotiebi, lze jej vynechat. Na kvalité

predzpracovani dat z velké miry zdleZi dsp&Snost dolovaci dlohy.

2.3.1  CiSténi dat
Béhem ¢isténi dat dochézi k hleddni nezadanych hodnot, nekonzistenci v databdzi, zaSuméni dat a
nasledn¢ pak dochazi k vhodnému odstranéni téchto problémi.

Nezadané hodnoty jsou nejcastéjSim problémem vyskytujicim se ve vstupnich datech. Pro

dolovaci ulohy je vhodné pfipravit co nejvétsi mnoZstvi odpovidajicich dat, aby bylo moZno



dosdhnout co nejlepsich vysledku dolovani. Proto se snaZime tyto hodnoty vhodné nahradit. PouZit

muZeme riuzné metody:

Odstranéni celého zdznamu s chybéjici hodnotou — tim zbyteéné prichdzime
o mnoho dulezitych dat.

Nahrazeni uZivatelem — v pfipad¢ velkého objemu dat je tato moZnost nepouZitelnd.
Néhrada globalni konstantou — nevhodné zvolend konstanta mizZe znac¢né ovlivnit
dolovaci algoritmus.

Néhrada prumérnou hodnotou ostatnich hodnot téhoz atributu — nejjednodussi
metoda s relativné dobrym vysledkem.

Néhrada prumérem stejnych atributi prvka ve stejné tfidé — pokud lze zaznam
klasifikovat, dojde k nahrazeni prumérnou hodnotou prvku ve stejné tfidé. Vice je
o klasifikaci uvedeno v kapitole 2.4. Tato metoda je lepsi neZ celkovy prumer.
Néhrada nejpravdépodobnéjs$i hodnotou — ziskanou napiiklad pomoci predikce a
klasifikace je nejkvalitnéj§i nahrazeni. Vice o klasifikaci a predikci je uvedeno

v kapitole 2.4.

Sum v datech vznikd ndhodnymi chybami pii pfenosu dat, chybami software, hardware nebo i

chybami lidi. Zéroveni se Sumem lze ale v datech nalézt také odlehlé hodnoty, které vSak nesou

skute€¢nou informaci a patii do dolovacich dat. Je velmi sloZité detekovat Sum od odlehlych hodnot.

Existuji dva zplisoby feseni tohoto problému:

1.

Odlehlé hodnoty jsou duleZité pro dolovaci ulohu, pak je vhodné odfiltrovat z dat
pouze hodnoty skute¢né nesmyslné, jako napfiklad zdporny plat zam¢stnance.

Odlehlé hodnoty a Sum v datech negativn¢ ovliviiuji dolovaci dlohu, pak je mozZné je
odstranit pomoci regrese nebo pomoci metod shlukovdni. Ob¢ tyto operace jsou bliZe

popséany v kapitole 2.4 a ve vysledku vyhlazuji Sum a odlehlé hodnoty.

V pripad¢, Ze je vhodné Sum z dat odstranit, pouZivaji se ndsledujici techniky pro vyhlazeni

zaSuménych dat:

PInéni — sefazena posloupnost dat je rozdélena na priblizné stejné Casti zvané koSe.
Vyhlazeni se ndsledn¢ provede tfemi moZnymi zpusoby: nahrazenim vSech dat v kosi
jejich primérem, piipadné medidnem, nebo lze urcit nejmensi hodnotu a nejvetsi
hodnotu v koSi a ostatni hodnoty nahradit nejbliZ$i hodnotou z uréenych.

Regrese — data 1ze vyhladit aproximaci pomoci linedrni regrese. Podrobné informace
jsou uvedeny v kapitole 3.

Shlukovani — hodnoty, jeZ nendlezi zddnému shluku, muZeme oznacit jako Sum a lze

N 4

je tedy odstranit. Podrobn¢j$i popis shlukovani se nachdzi v kapitole 2.4.4.



2.3.2 Integrace dat

K integraci dat dochdzi pfi slu€ovani riiznych zdznamu z riznych zdroji. Pfi této operaci se mohou
vyskytnout nésledujici problémy, které je tfeba vyreSit pred samotnym dolovinim:
e Konflikt databazového schématu — jedna se o konflikt v metadatech jednotlivych
tabulek.
¢ Konflikt hodnot — vznika pouzivanim ruznych mér po svété, napiiklad délka muZe byt
uloZena v milich a kilometrech.
¢ Konflikt identifikace — stejn¢ pojmenované sloupce tabulky mohou obsahovat rizné
informace.
¢ Redundance — ve sloucené databdzi se nckteré stejné informace nachdzeji na vice

mistech.

2.3.3 Vybérdat

Vstupni dolovaci data jsou Casto velmi rozsdhld, proto je vhodné vybrat jen ty zdznamy, které souvisi
s dolovaci tlohou. Timto omezenim lze docilit krat§Stho ¢asu zpracovéni dat dolovacim algoritmem a
lze také znacn¢ ovlivnit celkovy vysledek dolovani. MuiZeme vybirat pouze n¢které ziznamy nebo jen
n¢které atributy zaznamu. Bohuzel vhodny vybér je ¢asto soucasti dolovacich experimentu a nelze jej

¢asto pfedem urcit.

2.3.4 Transformace dat

N s

Transformaci dat rozumime dpravu dat do vhodnéjSiho formétu pro dolovaci metodu. Lze provést
sumarizaci, agregaci, segregaci, normalizaci ¢i redukci:
¢ Sumarizace - statistické matematické operace nad atributem zdznamu, naptiklad
soucet vyznamnych zdznamu
e Agregace - slouceni nékolika atributi zdznamu do jediného, naptiklad
(PSC,M¢sto,Ulice) -> (Adresa)
e Segregace — rozd¢leni jednoho atributu zaznamii na vice atributd, naptiklad
(Adresa) ->(PSC,M¢sto,Ulice)
e Normalizace — prevod rozsahu hodnot atributi do prfedem stanoveného intervalu,
typicky <0,1> nebo <-1,1>
¢ Redukce — vybér jen n¢kterych atributu pfi zachovani integrity a charakteri pavodnich

dat, napfiklad redukce maximélni dimenzionality vstupnich dat
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2.4  Typy dolovacich uloh a algoritmy jejich
A A 4 V4
reseni
Po komplexni piipravé dat popsané v minulé kapitole 1ze prejit k jddru procesu ziskdvani znalosti
z databdzi, a to ke specifikaci dolovaci dlohy a vybéru algoritmu k jejimu feSeni. Vybér dolovaci
ulohy a pfislu§ného algoritmu zéleZi na tom, jaky druh modelu dat se snaZime ziskat.
Zékladni d€leni dolovacich dloh provddime do dvou skupin:
e Deskriptivni — tyto tlohy charakterizuji obecné vlastnosti zkoumanych dat.
Vysledkem jsou tedy charakteristické vlastnosti analyzovanych dat.

e Prediktivni — tyto ulohy pomoci analyzy vstupnich dat provadéji predpoveéd

budoucich hodnot dat.

V nésledujicich kapitoldch budou popsany jednotlivé typy dolovacich dloh.

2.4.1 Popis konceptu/tridy

Koncept nebo tfidu muzeme popsat dvéma zpusoby. Pomoci charakterizace dat nebo diskriminace
dat.
¢ Charakterizace dat — vyslednym cilem je dosdhnout sumarizace obecnych vlastnosti
daného konceptu nebo tfidy, tedy hleddme popis tfidy z jejich vlastnosti.
e Diskriminace dat — vysledkem je také popis tfidy, neni vSak dosaZzen pomoci
vlastnosti dané tfidy, ale je vymezen ve vztahu sjinou nebo jinymi rozdilovymi

tfidami. Neboli vyhleddvdme atributy a jejich hodnoty, ve kterych se nejvice lisi.

24.2 Frekventované vzory a asocia¢ni analyza

Vzory, které se v datech vyskytuji Casto, nazyvame frekventované vzory a jsou zdkladem pro
asociaéni analyzu. Cilem dolovaci dlohy je nalézt ve frekventovanych vzorech asociaéni pravidla.
Nejtypictéjsim pfikladem dolovani asociacnich pravidel je analyza ndkupniho koSiku.

V obchodg s potravinami je databdze tvofena informacemi o jednotlivych ndkupech. V téchto
informacich se velmi Casto vyskytuji rizné frekventované vzory, ze kterych muzeme zjistit, jaké

kombinace zboZi a s jakou pravdépodobnosti zakaznici nakupuji. Dolovanim z téchto dat miZeme

ziskat napfiklad ndsledujici asociaéni pravidlo

koupi("chleba") = koupi("mdslo")( podpora = 2%, spolehlivost = 70%),
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kde podpora znaci, v kolika procentech ze vSech ndkupl si zdkaznik koupil chleba i maslo, a
spolehlivost vyjadfuje, u kolika procent z t€chto nakupu doslo v piipad¢ zakoupeni chleba zaroven i
ke koupi madsla. Zajimavost a pouZitelnost takovych pravidel miZeme urcit pfedem stanovenou
minimélni podporou a spolehlivosti.

Asociaéni pravidla mohou byt jednodimenziondlni, napiiklad prvni uvedené pravidlo obsahuje
jednu dimenzi koupi, nebo vicedimenziondlni, napfiklad nésledujici pravidlo obsahuje navic dimenzi
pohlavi.

4l

koupi("chleba") A pohlavi("muz") = koupi("mdslo")( podpora = 2%, spolehlivost = 710%)

Nejcastéji pouZivané algoritmy pro dolovdni asociacnich pravidel jsou algoritmus Apriori a
FP-tree. Druhy jmenovany je rychlejsi, protoZe nemusi provadét generovani kandidati. Vice o téchto
algoritmech lze dohledat v [1].

Pro dolovidni multidimenziondlnich asocianich pravidel se pouZivaji metody statistické
diskretizace kvantitativnich atributt, zaloZené na vzdalenosti, vyuzivajici statistické analyzy nebo

Problém ziskanych asociacnich pravidel vystupujicich z dolovéni je jejich velké mnoZstvi.

Resenim je vytvoreni riznych omezeni pro jejich vybér.

24.3 Klasifikace a predikce

Klasifikace a predikce jsou zdstupci prediktivnich dolovacich tuloh. Tedy slouZi k analyze existujicich
dat, kterd ndsledn¢ slouZi k predpoviddni zafazeni hodnot novych. Je tedy nutné mit v pocatku
dostatek dat pro pocitecni analyzu. Toho je Casto vyuZivdno k automatickému rozhodovéni
spolecnosti pfi prichodu novych dat o jejich zafazeni do piislusné kategorie.

Nejcastji byvd vyuZiti demonstrovdno na bankovnim sektoru. ZjiZ uloZenych dat lze
klasifikovat zdkazniky jako schopné splacet uvér a neschopné splacet uvér v kombinaci raznych
faktorn. V pfipadé nové prichoziho zdkaznika jiZ tedy muZe byt predikovana jeho schopnost splacet
Uvér predem a mohou mu byt nabidnuty vhodné produkty, nebo v opa¢ném piipadé mu jeho Zadosti

budou zamitnuty.

2.4.3.1 Klasifikace

Zakladnim cilem klasifikace je rozd€leni dat do ruznych tfid na zdkladé jejich vlastnosti. Klasifikace
je urc¢ena predevsim pro predikci diskrétnich hodnot. Proces klasifikace je rozd¢len do tif fazi:

1. Trénovaci faze — ze zadanych dat je vybrdna trénovaci mnoZina. Prvky této mnoZiny

musi byt klasifikovdny do néjaké tfidy, tedy jsme schopni uréit spravny vysledek

klasifikace. Na této mnoZing si klasifikaéni algoritmus vytvori seznam pravidel, podle

kterych se bude déle rozhodovat.
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2. Testovaci faze — ze zbytku dat je vytvofena testovaci mnoZina. U této mnoZiny také
vSechny prvky musi byt klasifikovany, aby bylo moZné rozhodnout, zda se danému
algoritmu klasifikace zdafila. Tyto informace jsou vSak klasifikdtoru dmysIné zatajeny
a ten se snazi data z testovaci mnoZiny spravné klasifikovat. Vysledkem této faze je
tedy dspéSnost klasifikaéniho algoritmu v procentech. Pokud je tspéSnost
nedostacujici, je zapotrebi se vratit k trénovaci fazi.

3. Klasifikaéni faze — v této fazi jsou klasifikaénimu algoritmu pfeddvana nova data a ten
je klasifikuje do pfisluSnych tiid. Jeho dspcSnost je ddna kvalitou predchozich dvou

fazi.

Ke Kklasifikaci se vyuZivaji metody rozhodovaciho stromu, neuronové sité, jednoduché
bayessovské klasifikace, bayessovské sité, klasifikdtory zaloZzené na k-nejbliZSim sousedovi,

klasifikdtory na fuzzy mnoZinich a genetickych algoritmech.

2432 Predikce
Oproti klasifikaci je predikce vhodnd pro predpoviddni obecné spojitych veli¢in. Pro piiklad je
v literatufe casto uvddéna predikce platu zaméstnance v zdvislosti na zkuSenostech, kvalifikaci a
dalsich vlastnostech. Proces predikce prochdzi stejnymi fdzemi jako klasifikace.

Nejcastéji pouzivanou metodou pro predikci je regrese. V zdvislosti na vstupnich datech a
charakteristice o¢ekavanych vysledkt je nejéastéji pouzivana linedarni jednoduchd regrese, linedrni
vicendsobnd regrese, popfipad¢ nelinedrni regrese.

Vzhledem k zam¢feni celé price je této dolovaci metod¢ vénovana samostatné kapitola 3.

2.4.4  Shlukova analyza

Shlukové analyza rozd¢luje data do tfid podle n¢jaké vlastnosti, ve které jsou si data nejvic podobnd.
shluku (obr. 2.2). Podobnost dat se ¢asto urcuje podle vzdalenostni funkce jednotlivych atributi.
Shlukova analyza je velice Siroky pojem. Je zndmo mnoho shlukovacich metod a jejich pouZiti

je zéavislé na konkrétnim cili dolovani. Obecné muiZeme d¢lit shlukovaci metody nasledovné
s uvedenim piikladi algoritma jejich feSent:

e Metody zaloZené na rozd¢lovani — algoritmy K-means, K-meloids

e Hierarchické metody — algoritmy AGNES, DIANA

¢ Metody zaloZené na hustot¢ — algoritmy DBSACN, DENCLUE

e Metody zaloZené na mtiZce — algoritmus WaveCluster

¢  Metody zaloZené na modelech — algoritmus Expectation — Maximization

e Metody pro shlukovéni vysoce dimenziondlnich dat — algoritmus CIIQUE, PROCLUS

13



Obrazek 2.2 Shlukovd analyza

2.4.5 Dolovani odlehlych hodnot

U vétSiny dolovacich metod odlehlé hodnoty Casto zpusobuji, Ze nedostdvame presné informace.
algoritmti. Ne vzdy jsou viak tyto hodnoty bezvyznamné. Casto se v nich mohou nachézet zajimavé
informace o nestandardnim chovani, napiiklad podvodné transakce na tctech zakaznikt bank.

Pro ziskéni takovychto odlehlych hodnot pouZivdme statistické metody, piipadné upravené
dolovaci metody. Napriklad pfi vyuZiti shlukovédni odlehlé hodnoty nendlezi Zddnému shluku nebo

jsou klasifikovany do jedné tfidy. Této problematice je vénovéana celd ¢tvrtd kapitola.

24.6 Evolu¢ni analyza

Analyzuje rozprostfeni dat v ¢ase. Jejich pravidelnost, intervaly zmén a jejich trendy. Je tedy vhodnd
pro objekty, které se v Case méni. Vyuziti této metody miZeme hledat napriklad v dolovani znalosti
z burzovnich transakei a ziskané informace vyuzit pro odhad dalSiho vyvoje burzy a rozhodovéni

o investicich.

2.5  Vyhodnoceni ziskanych vysledkii

Vyhodnoceni ziskanych vysledku je dulezitou souéasti dolovaciho procesu. Je vZdy zapotiebi vybrat
pouze relevantni vysledky vhodné pro zadavatele dolovaci tlohy. Reseni tohoto problému muZeme

z¢asti automatizovat zavedenim metrik relevance ziskanych vysledkd. Tento pfistup se hodi
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piedevsim tam, kde dolovaci algoritmus vraci ¢asto podobné nebo nevyznamné vzory. Nebo miizeme
relevanci ziskanych vysledki nechat na zkusSenostech uZivatele.

Soucdsti vyhodnoceni ziskanych vysledku je také vhodnd vizualizace napiiklad prehlednou
tabulkou, ruznymi typy grafu tak, aby i technicky nezkuseny zadavatel ¢i koncovy uZivatel ziskal

prehled o vysledcich celého dolovaciho procesu.
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3

Predikce

Predikce je jednou z prediktivnich dolovacich tloh, kterd slouZi k pfifazovani hodnot datim obecné

spojitého charakteru, jak jiZz bylo naznaceno v pfedchozi kapitole. Tato kapitola se vénuje této

dolovaci dloze podrobng.

Proces predikce stejn¢ jako proces klasifikace prochdzi tfemi fdzemi:

1.

Trénovaci faze — ze zadanych dat je vybrdna trénovaci mnozZina. MnoZina by idedln¢
méla obsahovat dostatecny pocet hodnot k popisu zdvislosti mezi atributy dat v celém
jejich rozsahu. Na této mnoZin¢ prob&hne takzvané trénovani, neboli pfiprava a
nastaveni prediktivni metody ze zndmych hodnot atributu dat.

Testovaci faze — ze zbytku pocateénich dat je vytvorena testovaci mnoZina, na které
probéhne otestovdni nastaveni prediktivni metody. Vysledkem této faze je tedy
Uspésnost klasifikaéniho algoritmu v procentech. Pokud je dspéSnost nedostacujici, je
zapotiebi se vratit k trénovaci f4zi a vybrat jind trénovaci data, pfipadné zvySit jejich
mnoZstvi nebo zvolit jinou predikéni metodu.

Predikéni faze — v této fazi jiz spravné natrénovand a ovérena predikéni metoda vraci

predikci novych dat v z4vislosti na poZadavcich dolovaci tlohy.

Z uvedeného popisu je ziejmé, Ze ke spravné funkci predikéni metody jsou zapotiebi

dostate¢na vstupni data. Ta je zapotfebi vhodné rozd¢lit na trénovaci a testovaci mnozinu. DuleZitou

podminkou je, aby data v obou mnozinich byla navzdjem nezavisld. Na toto d¢leni miZeme pouzit

dv¢ zdkladni metody:

Blokovani — data jsou ndhodné rozdélena na trénovaci a testovaci skupinu nejcastéji
v poméru 2:1.

Ki¥izova kontrola — data jsou také ndhodné rozdélena do koneéného poctu k mnoZin
M, kde kazda mnozina M, ... M obsahuje pfiblizn¢ stejny pocet prvka. Nasledné pak
v jednotlivych k iteracich je v kazdé iteraci vybrdna jedna mnoZina pro testovani a

zbytek mnoZin jsou pouZité jako trénovaci.

Pro dolovaci tlohy predikce se pouZiva regresni analyza. Tu miZeme oznacit jako metodu,

pomoci niZ odhadujeme hodnotu ndhodné veliiny (zdvisle prom&nné, cilové promé&nné, regresandu

anebo vysvétlované proménné) na zdkladé znalosti jinych veli¢in (nezdvisle proménnych, regresort,

kovaridt anebo vysvétlujicich proménnych) [3]. Tedy jinak fe€eno hledame funkci F s jednou nebo

vice nezdvislych proménnych (x1,x2,...xn), mnoZinu parametrii (al,a2,..an) a s odchylkou e, kterd

nejlépe kopiruje body ze zadané mnoZiny dat
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y=F(x,a)+e, (3.1
kde y neboli zdvisld prom¢énnd je skaldr nebo vektor z n¢jakého linedrniho prostoru, odchylka e je
rozdil mezi zndmou cilovou hodnotou a pfedikovanou hodnotou. Pfi f4zi uceni se snaZime tuto
odchylku co nejvice minimalizovat. Jeji velikost pak ndsledné urcuje kvalitu regrese. Podle typu
funkce F pak rozliSujeme rtuzné typy regrese na linedrni jednoduchou, vicenasobnou nebo nelinearni

jednoduchou a vicendsobnou.

3.1 Linearni jednoducha regrese

Casto chceme prozkoumat vztah mezi dvéma veli¢inami, kde jednu z nich bereme jako nezavisle
proménnou x, kterd mé ovliviiovat zdvislou proménnou y. K tomu ndm slouZi linedrni regrese, kterd

hled4 aproximaci danych hodnot ve tvaru (x; y;),...,(xs, ¥s) od i=1,...,s pomoci polynomu prvniho

faddu neboli pfimkou o rovnici ve tvaru (3.2) tak, aby soucet druhych mocnin odchylek jednotlivych

bodt od primky byl minimalni.
Y=aX +b (3.2)

Kde x;, x, ..., x; —znaéi vstupni atributy danych dat,
Y1, Y2, ..., ¥s — znacéi vystupni atributy skuteé¢nych dat,
Y, Y, ..., Yy — jsou hodnoty, které byly ziskdny dosazenim vstupniho parametru do dané

rovnice piimky (tedy ty hodnoty, které budou pro dané vstupni atributy predpovézeny).

Nejcast¢ji pouzivanou metodou pro vypocet koeficientd a a b je metoda nejmensich ¢tverct.
Metoda nejmensich ¢tverct je zaloZena na principu, Ze souéet druhych mocnin rozdilu skuteé¢né
hodnoty y; a aproximované hodnoty Y; je minimélni. Tato mySlenka je ilustrovdna na obrazku 3.1.
Popis metody je pfevzat z [1].

Koeficienty a, b miZeme spocitat pomoci rovnice 3.3:

> (x -0, - )
a=-"1 : b=y-ax, (3.3)

PUCERE

kde x zna&i aritmeticky primér hodnot x;, x,, ..., xs a y znaci aritmeticky pramér hodnot y,,

Vo, «.u5 Ys.
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Snaha mmimalizovat soucet obsaht Sedych étverch

Y: Y=aX+b

X1 X X3 Xy Xz
Obrazek 3.1 Ilustrace metody nejmensich ¢tverct - prevzato z [1]

3.2 Linearni vicenasobna regrese

V nékterych piipadech je zapotiebi vzit k vypoctu predikce vice nezavislych atributi vstupnich dat,
protoZe sledovat vztahy mezi dvéma proménnymi je Casto velké zjednoduSeni skute¢nosti. Pro tyto
pfipady je vyhodnégj$i pouZit linedrni vicendsobnou regresi. PouZitou metodu z predchozi kapitoly 1ze
zobecnit na obecné v atributi [1]. Data tedy budeme ocekavat ve tvaru (3.4):
(115 Xy sees X1y s V1) (K15 Xog seves Xy Vo Dsenes (X g5 X sens Xy s V) (3.4)
Aproximaci provedeme pomoci rovnice (3.5):
Y=a,+a X +a,X,+..+a X, (3.5)

Je tedy potieba najit hodnoty koeficientu ay, a;, as, ..., a,. Sestavme ze ziskanych dat matice X a ¥

nasledovngé:
Loxy, xy, ox,
Y1
Loxy xy 0 Xy, y
X=[1 : : Y=|"7 (3.6)
1 ‘xsl ‘xSZ e ‘xsv yS

Vysledek hledejme jako matici A, kterd m4 tvar:
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A= : (3.7

Vzorec, podle kterého uréime vyslednou matici A (a tim jednotlivé koeficienty), je:
A=X"X)"'X"y, (3.8)
kde horni index T znaéi matici transponovanou a horni index —1 matici inverzni. V ndsledujicim
prikladu je zndzornén prakticky vypocet vicendsobné regrese pro dva nezévislé atributy X,;,X; a jeden

z4visly Y. Vstupni data jsou zndzornéna v tabulce 3.1.

X Xs Y
0 0 2
1 1 2
-1 1 0

Tabulka 3.1 Vstupni data pro vypocet vicendsobné regrese

Budeme tedy hledat tuto regresni funkci:
Y=a,+a,X, +a,X, (3.9)
Hodnoty z tabulky 3.1 muZeme prepsat do matic X a Y (3.10) a provést vypocet koeficientu

a,,a,,a, dle vypoctu 3.11.

1 0 O 2
X=(1 1 1 Y=|2 (3.10)
I -1 1 0
1 1 1Y1r O O 30 2
X'X=(01 -1|1 1 1]|=/0 2 0 (3.11)
01 1 A1 -1 1 2 0 2
| 4 0 -4
(XTX)‘I:Z 0 2 0
-4 0 6
| I 0 0Y4 0 —-4Y2 2
A:(XTX)‘IXTY:ZI 1 10 2 0 |2|=1
I -1 1)-4 0 6 )0 -1
Hledané koeficienty tedy jsou a, = 2,a, =1,a, =—1 a vysledna regresni funkce je tvaru:
Y=2+X,-X, (3.12)
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Vysledna rovnice je rovnice plochy, kterou muZeme zndzornit ve trojrozmérném grafu.

V pripad€ zpracovéni vice nezavislych proménnych jiZ v§ak neni mozné graficky zndzornit vysledky.

3.3  Nelinearni regrese

V predchozich piikladech bylo predpokldddno, Ze aproximace piimkou nebo rovinou bude
dostate¢na. V popisech n¢kterych vztahu a jeva tento piistup nemusi byt dostateéné popisujici a
predikce tak celkové selhava. V téchto pripadech muze byt vhodné pouZzit nelinedrni regresi a pokusit
se o lepsi vysledky aproximace né&jakou kfivkou.
Reseni nelinedrni regrese nejéastdji provadime transformaci na linedrni vicendsobnou regresi.
Pro priklad miZeme zvolit aproximaci pomoci kubické funkce (3.13).
Y=a,+a,X +a,X* +a, X’ (3.13)
Lze definovat nové proménné naslednym zpasobem X, = X,X, = X, X ;=X ? a dosadime-
li je zpét do rovnice 3.13, ziskdme tak novou funkci tvaru vicendsobné regrese
Y=a,+aX+a,X,+a,X,, (3.14)

kterou lze vyfesit zplisobem uvedenym v kapitole 3.2.

3.4  Zobecnéné linearni modely

Predchozi kapitoly se zabyvaly klasickym regresnim linedrnim modelem. Obecné jsou vSak vlastnosti
vstupnich dat ¢asto odlisné od vstupnich predpokladi klasického linearntho modelu. V téchto
situacich odhady parametra ziskané klasickou metodou nejmensich ¢tvercti nedosahuji optimalnich
vysledku. Proto je zapotfebi pouzit robustnéjs$i techniky predikce a to zobecnéné linedrni modely
(anglicky Generalized linear models). Ty i pfi naruSeni zdkladnich podminek klasickych modelu
zachovdavaji dobré statistické vysledky i pro pfipady, Ze rozloZeni ndhodnych chyb v modelu neni
normélni a stfedni hodnota vysvétlované proménné neni identickou funkci linedrniho

predikatoru [16].

34.1 Podminky klasického linearniho modelu

Vyjdéme opét ze zdkladni rovnice pro klasicky linedrni model upravené do nasledujiciho tvaru.
Yo =fixg+foxp +.+ Bxy €, (3.15)
Kde Y, je i-td hodnota vysvétlované veli¢iny (regresandu),
x; je i-td hodnota vysvétlujicich proménnych (regresoru),

B jsou koeficienty modelu,
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&, jsou nezndmé nahodné chyby,

proi=1,...,naj=1,....k anjepocet pozorovani.

Nebo alternativné lze pouZit zapis pomoci matic:
Y=Xp+¢ (3.16)
Kde Y je vektor n vysvétlovanych hodnot,
X je matice hodnot vysvétlujicich proménnych o rozmérech nxk,
[ je vektor koeficientu modelu,
€ je vektor ndhodnych chyb a

n je pocet pozorovani.

Pro takto definovany klasicky linedrni model plati nasledujici podminky (pfevzato z [16], [17]
a[l18]):

1. E(g) =0 pro kazdé i=1,2,...,n

Stfedni hodnota ndhodné sloZky je nulovd. Tato podminka znamend, Ze ndhodnd sloZka

nepusobi systematickym zpusobem na hodnoty vysvétlované proménné Y.

2. D(&)=0" pro kazdé i=1,2,...,n

Rozptyl ndhodné sloZky je konstantni. Tato podminka vyjadfuje, Ze variabilita ndhodné slozky

nezdvisi na hodnotich vysvétlujicich proménnych a tudiZ i podminéna variabilita vysvétlované

proménné nezdvisi na hodnotich vysvétlujicich proménnych a je rovna nezndmé kladné

konstanté ¢”.

3. Cov (& g)=0 prokazdé i #j=1,.2,...,n

Kovariance ndhodné sloZky je nulovd. Tedy hodnoty ndhodné slozky jsou nekorelované a

z toho vyplyvé i nekorelovanost riznych dvojic pozorovani vysvétlované proménné Y. Pojem

kovariance zna¢i stfedni hodnotu soucinu odchylek obou nihodnych veli¢in X,Y od jejich

stfednich hodnot.

4. X je nestochastickd (nendhodnd) matice.

Znamend to tedy, Ze vysvétlujici prom&nné jsou nendhodné.

5. Matice X m4 plnou hodnost, tedy h(X)=k < n (n je pocet pozorovani).

Tato podminka vyZaduje, aby mezi vysvCtlujicimi proménnymi nebyla funkéni linedrni

zévislost, tedy v matici X nesmi existovat linedrn¢ zavislé sloupce. Tato vlastnost je z hlediska

dolovani dat velmi dulezitd. Znaci, Ze nad vstupnimi daty musi probéhnout kontrola linedrnich

zévislosti. Pocet vysvétlujicich prom&nnych nesmi byt vétsi neZ pocet pozorovani.
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6. & maji normdlni rozd€leni pro kazdé i=1,2,...,n.

Z této podminky vyplyvd normalita i pro vysv¢tlovanou proménnou Y. Ndhodny vektor ¥ ma
potom n-rozmérné normdlni rozdéleni s vektorem stfednich hodnot Xf a tomu odpovidajici
kovarian¢ni matici.

7. Parametry B;, j=1.2,....,k mohou nabyvat libovolnych hodnot.

Vektor B tedy miiZe byt libovolny.

34.2 Zobecnény linearni model

K zobecnéni linedrntho modelu dojde, pokud nahradime podminky uvedené v pfedchozi kapitole za
obecn¢jsi. Pro ruznd vstupni data se pouzivaji odliSnd zobecnéni zaloZena na zobecnéni jedné
podminky z klasického linedrniho modelu. Tato zobecnéni se daji kombinovat a tim vytvafet rizné
zobecnéné linedrni modely. Nésleduje vycet nékolika obecné zndmych zobecnéni:
e Heteroskedascita — pfipousti nekonstantni rozptyly ndhodné veli¢iny, ale ndhodné
veli¢iny zustavaji nekorelované. Jedna se o zobecnéni podminky €. 3.
¢ Korelované nahodné slozky v modelu — ndhodné slozky v modelu mohou byt
linedrn€ zdvislé. Zobecnénd podminka €. 3.
e Regresory mohou byt stochastické — zobecnéni podminky €. 4. Vstupni data mohou
obsahovat i ndhodn4 data.
e Nahodna slozka miZe mit jiné neZ normalni rozdéleni — zobecnéni podminky ¢. 6.
Nejcastéji pouZivané jsou normdlni, Poissonovo, gamma, inverzni Gaussovo rozloZeni

podle vlastnosti vstupnich dat.

Vidy je cilem zobecnit linedrni model tak, aby lépe predikoval poZadovanou veliinu na
zaklad¢ vlastnosti vstupnich dat. Takovy proces miuiZe probihat postupné v zavislosti na zkoumani
vstupnich dat a prab&éZnych vysledkii. N¢kterd zobecnéni nemusi klepsi predikci vést. Vice

podrobnéjsich informaci lze nalézt v [16] a [17].
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4 Dolovani odlehlych hodnot

Obecné lze definovat odlehlou hodnotu jako hodnotu, kterd je netypickd pro danou mnoZinu dat. Tuto
obecnou definici budeme dile v textu bliZe specifikovat z ruznych hledisek ziskani odlehlych hodnot.
souboru ocekdvame. Ziskanim atypickych hodnot ze vstupni datové mnoZiny miizeme ziskat cenny
prehled o anomdliich celého procesu, kterym jsou tato data vytvdfena. Takovéto anomdlie mohou
napiiklad pochéazet z nezdkonnych aktivit nebo z chyb v analyzovaném procesu. Piiklad odlehlé
hodnoty miizeme demonstrovat na bankovnim tG¢tu. Z dlouhodobého hlediska jsou transakce na tomto
Uctu nejcastéji do 10 000 K¢ a cilové banky vSech transakci jsou pouze ndrodni. Jako odlehlou
hodnotu pak miZeme uvaZovat v mnozing vSech transakci prevod 10 000 000 K¢ béhem kratké doby
z banky ve Svycarsku do banky na Bahamskych ostrovech pies tento tcet.

Téma odlehlych hodnot (anglicky outliers) se vyskytuje v procesu ziskdvani znalosti z databazi
na dvou mistech. Jednak v ¢ésti pfipravy a pfedzpracovani dat a nisledn¢ jako samostatnd dolovaci

tloha.

4.1 Priprava a piredzpracovani dat

Jak jiz bylo zminéno diive v kapitole 2.3, muze byt soucasti piipravy dat analyza odlehlych hodnot
v zéavislosti na dolovaci metod¢ a na citlivosti dolovaciho algoritmu na tato data. Obecné tedy mohou
nastat dva pfipady vyuZiti dolovani odlehlych hodnot.

Algoritmus dolovaci dlohy je citlivy na odlehlé hodnoty i Sum a je tedy Zaddouci je ze vstupnich
dat odstranit. K tomuto kroku je vSak potfeba tato data identifikovat. K tomu muZe byt vyuZita
nckterd metoda dolovédni odlehlych hodnot z kapitoly 4.2.

V ptfipadé zadéani dolovaci tlohy typu dolovdni odlehlych hodnot je velice Zadouci tyto
hodnoty v analyzovanych datech ponechat. Je vSak dulezité z dat odstranit Sum, ktery se v datech
muZe nachazet vlivem raznych chyb, které nemaji s dolovaci tlohou nic spole¢ného, a tedy by jeji
vysledky mohl negativné ovlivnit. Béhem odstrafiovdni Sumu vSak nesmi dojit i1 k odstranéni
dualezitych odlehlych hodnot. Rozpoznani Sumu a skute¢nych vyznamnych odlehlych hodnot muze
byt veliky problém.

Mame-li napriklad databdzi pacientu studaji o jejich t¢lesné teplot¢, muZeme Sum z dat
odfiltrovat jistymi omezenimi. T¢lesnd teplota pacienta by méla byt v rozmezi 36°C — 42°C, tedy
ostatni hodnoty mimo tento rozsah miuZeme odstranit, piipadn¢ nahradit né¢jakou opravnou metodou
uvedenou v 2.3.1. Pokud vSak vznikne chyba v automatickém méficim systému teploty pacienti a

vyslednd teplota padne u zdravého ¢lovéka do pfijatelného rozsahu napfiklad na hodnotu 41,9°C, neni
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jiZz jednoduché tento Sum odstranit. Na fadu musi pfijit odbornik v daném oboru a hodnotu vyfadit dle

svych zkuSenosti nebo 1ze pouZit n¢jakou prediktivni metodu pro dpravy téchto dat.

4.2  Metody dolovani odlehlych hodnot

Cilem metod dolovéni odlehlych hodnot je jejich identifikace v mnoZin¢ vstupnich dat. K jejich
vyhledini muzeme vyuZzit dva uhly pohledu na feSenou problematiku. Matematicky aparat
statistickych m¢r, ktery nemusi byt vzdy idedlni a pfizpusobivy. Nebo muzZeme vyuZit jinych

dolovacich metod prizptisobenych pro vyhleddvani odlehlych hodnot.

4.2.1 Z pohledu statistickych mér

MnoZina dolovacich dat je z pohledu statistiky soubor hodnot ndhodnych veli¢in, tedy jejich hodnotu
nelze uréit pfedem. Pro vyhleddvédni odlehlych hodnot je potfeba tuto mnoZinu statisticky popsat
riznymi statistickymi mirami.
Nejcastéji pouZivané miry jsou miry stfedu dat.

e Prumér - nejcastéji pouzivany jednoduchy popis stfedu dat.

N

_ 2w
_ =1

i
N

e Modus — hodnota je hodnotou nejcastéji se vyskytujiciho prvku. Muaze existovat vice

4.1

prvku se stejnou nejcastéjsi hodnotou nebo se Zadny prvek nevyskytuje vicekrat, pak
modus neexistuje.

¢ Median — hodnota medidnu odpovidd hodnoté, kterd se v sefazené posloupnosti dat
nachazi uprostred. V piipad¢ sudého poctu se medidn rovna pruméru dvou prostiednich

prvku.

Dalsi uzite¢nou mirou pro popis dat je mira variace. Znaci rozptyleni hodnot kolem prameéru.

¢ Rozptyl
1 & -
o’=—>(x,—x)° (4.2)
N5

¢ Smérodatna odchylka

o=+o* 4.3)

e Mezikvartilova vzdalenost — kvantity jsou body z hranic pravidelnych intervalu

kumulativni distribuéni funkce ndhodné veli¢iny. Pokud sefazenou posloupnost hodnot
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rozd¢lime na Ctyfi intervaly, vznikaji ndm tim kvartily. S jejich pomoci muZeme

definovat mezikvartilovou vzdalenost jako IRQ.
IRQ =Q03-01 4.4)

Jako dalsi miry lze pouZit miry Sikmosti a Spicatosti.

4.2.1.1 Pravidlo ¢tyr sigma

Pokud statisticky soubor obsahuje alespoii 10 hodnot, 1ze pro detekci odlehlych hodnot pouZit
pravidlo &tyf sigma [5], které se opird o Bienaymé-CebySevovu respektive Gaussovu nerovnost.

Z t¢chto fundamentdlnich nerovnosti teorie pravdépodobnosti vyplyvd, Ze v intervalu
(;—4s,;+4s), kde x respektive s jsou vybérovy aritmeticky prumér respektive vybérova
smérodatnd odchylka, lezi 99,99 % hodnot pro vybCry z normélniho rozdéleni, 97 % hodnot pro
vybéry ze symetrického unimodalniho rozdéleni a 94 % hodnot u vybéri ze zcela libovolného

pravdépodobnostniho rozdéleni. JestliZze tedy nckterd hodnota bude leZet mimo vySe zminény

interval, 1ze s dostate€né vysokou pravdépodobnosti fici, Ze se jedné o odlehlou hodnotu.

4.2.1.2 Mezikvartilova vzdalenost

Je nejCastéji uZivand metoda pro detekci odlehlych hodnot s jednoduchou moZnosti vizualizace
vysledkil pomoci krabicového grafu. Z uréené mezikvartilové vzdéalenosti IRQ pomoci vzorce 4.4 1ze

definovat jako odlehlé hodnoty vSechny hodnoty nachédzejici se mimo rozsah intervalu
(Q1-1,5IRQ,03+1,5IRQ) . 4.5)

V krabicovém grafu (obr. 4.1) pak stfedni ¢arka v krabici pfedstavuje medidn. Hranice krabice
pak predstavuji 1. a 3. kvartil. Oblast mezi 1. a 3. kvartilem se oznacuje jako interkvartilovy interval
(IQR). Odlehlé hodnoty (1,5 x IQR) predstavuji koncové Usecky. Body, které se nachédzeji ve vEtsi
vzdélenosti nez 1,5 x IQR od QI respektive od Q3, jsou zobrazeny v podob¢ kolecek [6] a oznacuji

nalezené odlehlé hodnoty.
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Obrazek 4.1 Ukézka krabicového grafu - pfevzato z [6]

4.2.1.3 Dalsi metody

Mezi dalsi metody hleddni odlehlych hodnot lze vyjmenovat metody zaloZené na testovaném kritériu,
napfiklad Grubsav test [7]. VSechny dosud uvedené metody pracuji s jednorozmérnymi daty.
V pfipadé¢ vicerozmérnych datovych souborti je =zapotfebi v nékterych pripadech pouZit
specializované metody pro hledani odlehlych vektort, napiiklad vyuZivajicich Mahalanobisovy
vzdélenosti.
Definici odlehlych hodnot lze tedy konkretizovat z pohledu statistickych mér jako ndsledujici

hodnoty:

e jejichZ absolutni hodnota se 1i$i od pruméru o vice neZ zvoleny nasobek (7, 5, 4, 3)

smérodatné odchylky (plati pro rozdéleni blizké normdlnim) [8];
e  které patii do prvniho nebo posledniho decilu vSech hodnot;
e  které patiif mimo rozsah 1,5 x IQR;

e které jsou vySsi nebo niZsi neZ predem stanovené meze pomoci stanoveného testu.

4.2.2  Z pohledu dolovacich aloh

Pro hledani odlehlych hodnot lze také vyuZit rizné metody ostatnich dolovacich tloh. Po vhodné
upravé je lze prizpusobit k detekci nebo predikci odlehlych hodnot. Definici odlehlych hodnot
z pohledu dolovacich metod tedy mizeme shrnout tak, Ze se jednd o hodnoty, které jsou oznacené

konkrétni dolovaci metodou jako odlehlé.
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4.2.2.1 Shlukova analyza

Jak jiZ bylo dfive v kapitole 2.4.4 naznaéeno, shlukova analyza rozdéluje mnoZinu dat do tfid podle
jejich vlastnosti na zaklad¢ podobnosti. Nejcastéji se vyuZiva pro posouzeni podobnosti objekti
vzdélenostni funkce. Timto 1ze pomoci shlukové analyzy dobfe popisovat rozloZeni dat, ehoZ se da
vyuzit pfi dolovéni odlehlych hodnot.

Vyhodou shlukové analyzy oproti klasifikaci je, Ze nepotfebujeme Zddnd trénovaci data ani
preddefinované tfidy. Jednd se tedy o pripad uceni bez ucitele, kdy shlukovani probihd pfimo na
vstupni mnoZing dat.

Obecné pro shlukovou analyzu plati, Ze je potfeba vybrat takové vlastnosti dat, které nejvice
rozliSuji jednotlivé skupiny objekti od sebe. Pro dolovani odlehlych hodnot je proto dilezité vybrat
takové vlastnosti, které dobfe popisuji vztahy mezi daty odpovidajici dané dloze dolovani odlehlych
hodnot.

Vybér shlukové dolovaci metody md zdsadni vliv na vysledky dolovdni. MoZnosti a pfistupy
k dolovani odlehlych metod si ukaZeme na riznych metodach shlukové analyzy.

Metody zaloZené na rozd€lovani potiebuji v pocdtku urcit pocet tiid, do kterych se budou data
rozd€lovat. Jednotlivé tfidy musi spliiovat podminky, Ze kazd4 tfida musi mit alesponl jeden prvek a
kazdy prvek musi ndleZet pouze do jedné tiidy. V prvnim kroku shlukovéni jsou ndhodné vybrany
prvky ze vstupni mnoZiny dat, které odpovidaji jednotlivym tfiddm. Néasledné iterativné podle
posuzovani podobnosti jsou dal§i prvky rozdclovdny a preskupoviny v jednotlivych tfidach. Toto
prerozdélovéni je ureno metodou, napiiklad k-means nebo k-meloid. Vysledkem jsou tedy shluky
dat v pfedem daném poctu tiid. Toto rozdelovani je velmi zdvislé na poctu tiid, charakteru dat a
porovndvanych vlastnostech. Odlehlé hodnoty se v tomto pfipad€ idedln¢ nachdzeji v jedné tiid¢ nebo
uréeni, zda vede kdetekci odlehlych hodnot. V pfipadé¢ Spatnych vysledki je zapotiebi
experimentdln¢ vyzkouset jiné poCitecni parametry nebo vlastnosti k porovnéni dat.

Hierarchické metody vytvafeji hierarchicky rozklad vstupni mnoZiny dat pomoci dvou
pristupti. Metoda zdola-nahoru v prvni fazi umisti kazdy objekt do jedné tiidy a dochazi ke slu¢ovani
nejpodobnéjsich tfid. Piikladem miZe byt metoda AGNES. Metoda shora-dolii nejprve umisti
vSechny objekty do jedné tfidy a tu ndsledné rozd¢luje na mensi dle podobnosti jednotlivych objektu.
Prikladem muze byt metoda DIANA. Vysledkem této metody je strom shluku. Jeho podrobnost je
ddna nastavenim koneéného poctu tiid a zvolenou metrikou pro rozdéleni nebo shlukovéni trid.
Z hlediska dolovéni odlehlych hodnot se opét snaZime tyto hodnoty nalézt v jedné tfid¢ v piipad¢, Ze
jsou si navzajem podobné, nebo ve tiiddch s nejmensim poctem prvki. Presnost dolovani miuZeme
fidit kone¢nym poctem trid.

Metody zaloZené na hustoté hledaji shluky pomoci hustoty dat ve vstupni mnoZin¢ dat.
Hlavnim cilem je tedy identifikovat shluky dat s nejvétsi hustotou. Odlehlé hodnoty je vSak nutno

hledat v téch nejméné vyznamnych shlucich. Piipadn¢ je také muZeme nalézt jako hodnoty nendlezici
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z4dnému shluku a to v pfipad¢, Ze jejich vyskyt je tak fidky, Ze nespliiuje minimdlni podminku
hustoty pro pfifazeni k néjakému shluku. Jako piiklady metod muizeme uvést DBSCAN a
DENCLUE. Metody zaloZené na hustoté¢ vykazuji dobré schopnosti vyhleddni a identifikace
odlehlych hodnot.

Pro dplnost Ize uvést jesté dalsi metody zaloZené na mfiZce, na modelech a specidlni metody
pro vysoce-dimenziondlni data. Z uvedenych pfikladu je zfejmé, Ze zajimavé informace o odlehlych
hodnotach se nachazeji v primarné nejmén¢ duleZitych tiidach vytvorenych shlukovacimi metodami,

Mz v 2

popiipadé jsou to hodnoty, které nepatfi Zadnym shlukam.
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Obrézek 4.2 Odlehlé hodnoty ve shlukové analyze. Vlevo jsou odlehlé hodnoty klasifikovany

do tfid IIT a IV. Vpravo nejsou klasifikovany do zadné tiidy.

4.2.2.2 Klasifikace a predikce

Pojem klasifikace a predikce byl vysvétlen v kapitole 2.4.3. Jednd se o metody, které potfebuji mit na
zaCétku dostateéné mnoZstvi relevantnich dat a na jejich zdklad¢ se naudi klasifikovat a predikovat
je tfeba vhodng upravit.

V pripad¢ klasifikace se zaméfime na dolovani diskrétnich odlehlych hodnot. Jako trénovaci
mnoZinu zvolime mnoZinu vSech dostupnych dat rozdé&lenou na dvé podmnoZiny. Prvni oznacime
jako relevantni data, napfiklad hodnotou 0, a druhou ¢4st oznac¢ime jako odlehlé hodnoty hodnotou 1.
Pritomnost mnoZiny odlehlych hodnot ndm pak nasledné davd moZnost i otestovat klasifikator. Toto
rozd¢leni v§ak muZe byt velmi ndro¢né a ve vétsing pripadu je nelze provést automatizovang. Je tedy

vhodnéjsi a Castéji se pouzivd moZnost pro trénovaci fazi pouZit mnoZinu pouze relevantnich dat,
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kterd byva Castéji dostupnd. V tomto pripad¢ ale neni moZné provést testovaci fazi, kterd se preskoci.
Testovani je pak souc¢dsti aplikacni faze na novych datech. Vyslednym cilem klasifikace tedy v obou
pfipadech bude klasifikace dat do dvou tfid - tfida relevantnich dat a tfida odlehlych hodnot
znazornéné na obrizku 4.3. Usp&nost této metody v detekci odlehlych hodnot je opét ve kvalité
trénovaci a testovaci mnoZiny a také ve zvolené klasifikacni metod€. Pro klasifikaci je moZné pouZit
ruzné typy Kklasifikdtori, napiiklad zaloZenych na rozhodovacim stromu, neuronovych sitich a

bayessovské naivni klasifikaci.

Trida odlehlych hodnot

‘A Ay |
A Fy
A Trida relevantnich dat

A
‘4‘1 4d4

Obrazek 4.3 Klasifikace a odlehlé hodnoty

V piipad¢ predikce se zaméiime na dolovani spojitych odlehlych hodnot. Zde je zapotiebi
pouZit jako trénovaci mnoZinu vSechny dostupné relevantni hodnoty. Tim dojde k upraveni regresnich
koeficienti do idedlniho tvaru. Postup je popsdn v kapitole 3. Nov¢ prichozi hodnoty jsou pak
detekoviany jako odlehlé podle vzdédlenosti od predikované hodnoty. Pokud pfekroéi predem
stanovenou mez, jsou oznaCeny za odlehlé. Meze mohou byt stanoveny na zdklad¢ statistickych
udaju, ziskanych ztrénovaci mnoZiny, nebo nastaveny v zdvislosti na potfebach dolovaciho

algoritmu.
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Obrazek 4.4 Jednoduchd linedrni regrese a odlehlé hodnoty

Jako priklad algoritmu feSictho dolovani odlehlych hodnot na zdkladé€ predikce a klasifikace
muZeme vyuzit v ndsledujici kapitole popsany algoritmus Support vector machines, ktery v zakladu
rozdéluje vstupni mnoZinu dat na dvé tfidy. Prvni bude obsahovat relevantni data a druhd odlehlé

hodnoty.

4.3  Support vector machines - SVM

Support vector machines je v posledni dob¢ stile Castéji pouZivany algoritmus pro klasifikaci i
predikci. Jeho vyhodou je schopnost prace s velkym mnoZstvim dat, neomezenost poctem atributii a

kvalitni schopnost uc¢eni na rozséhlé trénovaci mnoZin¢.
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Obrézek 4.5 Vstupni mnoZina dat pro algoritmus SVM
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Obrézek 4.6 Rozd€leni prostoru podle algoritmu SVM

V zdkladu algoritmus klasifikuje pouze do dvou tiid tak, Ze se snaZi o nalezeni linedrni hranice
pro rozdéleni prostoru na dva podprostory s cilem oddéleni dvou tifd na nejvétsi moZnou vzdélenost.
Jednim ze zédkladnich principt jak toho dosdhnout je pfevod daného vstupniho prostoru do jiného
vicedimenziondlniho prostoru, kde se jiZ i jinak nelinedrné rozdélitelné tiidy daji rozdélit linedrnég.
Nov¢ vznikajici prostory nejsou limitovany poétem dimenzi.

Zpusob prevodu dat ze vstupniho prostoru na vicedimenziondlni prostor fesi jadrova (kernel)
funkce. Jeji vlastnosti urcuji vysledné vlastnosti SVM klasifikatoru a z tohoto divodu algoritmus
SVM fadime mezi kernel-based algoritmy. Obecné lze tyto jadrové funkce rozliSovat na linearni a
nelinedrni.

Tato schopnost je idedlni pro vyuZiti k detekci odlehlych hodnot. Algoritmus je schopen pro
vytvoreni klasifikaéniho modelu pouZit i jen jednu vstupni mnoZinu, kterou povaZuje za jednu tfidu
relevantnich dat. V pfipad¢ ndsledného pouZiti modelu pro detekci odlehlych hodnot jsou vSechny
hodnoty mimo tuto tfidu klasifikovany jako odlehlé. Dal§imi Gpravami tohoto algoritmu jsme schopni

resit 1 Ulohy regrese.
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5 Dataminer

Od roku 2006 je na Fakulté informacnich technologii VUT v Brné vyvijen univerzdlni dolovaci
systém Dataminer. V systému jsou implementovany vSechny kroky dolovaciho procesu a tim je
umoznéno jeho Siroké vyuZziti v riznych dolovacich tlohdch. Jednotlivé dolovaci metody jsou
implementovany jako nezavislé moduly, jejich podet a ruznorodost zaméfeni je kazdym rokem
zvétSovana.

Dataminer je dvouvrstvad aplikace klient — server, kde klienta tvoii aplikace v jazyce Java
vytvofend na platform& NetBeans a serverovou ¢ast tvori databdzovy server od spole€nosti Oracle
s podporou dolovacich metod Oracle data mining.

Klientskd ¢ést aplikace je postavena predev§im na jazyce DMSL [9], ve kterém jsou
definovdna metadata, operace nad daty v procesu dolovdni a slouZi ke komunikaci mezi jadrem

aplikace a jednotlivymi dolovacimi moduly.

5.1 Platforma NetBeans

NetBeans je open source projekt vyvijeny firmou Sun Microsystems [10]. V rdmci tohoto projektu
existuji dva hlavni produkty - vyvojové prostfedi NetBeans IDE a vyvojova platforma NetBeans
Platform.

Vyvojové prostiedi NetBeans IDE je ndstroj primarn¢ slouZici pro vyvoj aplikaci v jazyce Java,
ale 1ze v ném vyvijet aplikace i v jinych podporovanych jazycich.

Vyvojovd platforma NetBeans Platform je moduldrni a roz$ifitelny zdklad pro vytvafeni
sloZitych a rozsahlych aplikaci, proto je vhodnd pro vyvoj Datamineru, ktery vyuZivd pfedevSim

modularity.

5.2  Oracle Data Mining

Dolovaci ndstroj Dataminer pouZiva pro uloZeni a prici s daty databdzovy systém od firmy Oracle,
ktery obsahuje i podporu pro dolovéani dat. Lze tedy vyvijet dolovaci moduly, které vyuZzivaji datab4zi
pouze pro uloZeni dat a dolovaci uloha probihd na strané klienta, nebo lze vyuZit podpory dolovani
dat Oracle Data Mining - ODM na stran¢ databdzového serveru.

Vyhodou prvniho feSeni je moZnost implementace vlastnich algoritmii, nevyhodou miize byt
je vyuZiti jiz pfedem pfipravenych dolovacich funkci na drovni jidra databdzového serveru.
Nevyhodou pak muze byt omezeni na podporované algoritmy a nemoZnost jejich detailniho

nastaveni.
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V soucasné dob¢ existuje nejnov¢jsi verze Oracle Database 11g Release 2, kterd rozSitfuje
moznosti dolovdni pomoci novych algoritmii v ODM. V souctu tedy obsahuje nasledujici dolovaci
metody:

e Kilasifikace — pro klasifikaci jsou k dispozici naivni bayessovsky klasifikator,
rozhodovaci strom, SVM — support vector machines a nov¢ pfidand logistickd regrese
zalozend na GLM - generalized linear models a s podporou dolovani v textu a
transakcnich datech.

® Regrese — pro regresi jsou pripravena feSeni jak pro jednoduchou lineérni regresi, tak
pro vicenasobnou linedrni regresi, vyuZivajici algoritmi SVM a GLM.
vyuZiti v dalSich dolovacich tlohédch a vyuziva algoritmu minimdlni vzdilenosti.

¢ Detekce odlehlych hodnot — vyuZivd metody klasifikace pomoci one-class SVM, kdy
relevantni hodnoty klasifikuje do jedné tiidy a jako odlehlé hodnoty detekuje ty, které
tam nepatfi.

¢ Shlukovani — vyuziva algoritmi k-means a ortogonal partition clustering.

e Asociani pravidla — pro dolovani asociaénich pravidel je pfipraven algoritmus
Apriori.

¢ Extrakce novych atributd — ma za cil z existujicich atributt produkovat nové jako
jejich linedrni kombinace a ktomu vyuZivd algoritmus non-negative matrix

factorization.

Soucésti ODM jsou také funkce pro pfedzpracovani dat, jako transformace, vzorkovéni, plnéni
a diskretizace.

Propojeni dolovacich funkci a aplikace je umoZnéno pomoci jazyka PL/SQL nebo pomoci Java
API standardu Oracle Data Mining Java API - OJDM implementujicim Java data mining — JDM
verze 2.0 pod oznaCenim JSR 247 nebo star§i verze 1.0 pod oznadenim JSR 73. OJDM definuje
rozhrani popisujici propojeni dolovacich funkci s nezavislymi dolovacimi néstroji.

K rozhrani Java data mining pro dcely propojeni s ODM existuje prehlednd dokumentace od
firmy Oracle pfistupnd na [11]. K jednotlivym dolovacim metoddm existuji jednoduché ukdzkové
programy jejich pouZiti v jazyce Java [21], ze kterych je doporucené vychdzet pfi implementaci

modulu.

5.3 DMSL

Jazyk DMSL je zalozeny na struktufe jazyka XML a slouZi k ukladani metadat a prubchu dolovaciho

procesu. Pomoci tohoto jazyka lze popsat cely dolovaci proces od popisu vstupnich dat pres
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transformace aZ po popis samotné dolovaci dlohy a vysledki dolovani. Jazyk je neustdle upravovan

pro potfeby jednotlivych dolovacich moduli.

Zékladni strukturu dokumentu tvoii nésledujici elementy:

Data Model — element slouZzici k definici struktury platformé nezavislych vstupnich dat.
Data Mining Model — element slouZi k popisu dat, kterd budou zahrnuta do dolovéni
dat. Kazdy Data Mining Model se odkazuje na jeden DataModel.

Domain Knowledge — element definuje informace o vztazich, integritnich omezenich a

Data Mining Task — element specifikujici dolovaci algoritmy a jejich parametry.

Z hlediska ruznorodosti dolovacich tloh je jeho syntaxe volnd a prizpusobuje se

[ ]
[ ]
[ ]
oborech hodnot dat.
[ ]
potfebdm dané dolovaci tlohy.
[ ]

Knowledge — element zejména popisuje vydolované znalosti, ale muZe obsahovat i
obecné informace z pribchu dolovani. Tento element ma také volnou syntaxi pro

pfizpusobeni vystupum ruznych dolovacich uloh.

Struktura a zdavislosti DMSL elementii jsou pfehledné zobrazeny na obrazku 5.1. Vice

informaci o DMSL lze ziskat v disertaéni praci Petra Kotdska [9].

DataModel Knowledge DataMiningTask
—| DataMatrix TableKnowledge ~_bmaL Query
—| DataMatrix ... MINERULE Query

or

v

MineAssociationRules

DataMiningMatrix

DataMiningMatrix

| DataMiningField [«

| DataMiningField |+

or

| DataMiningField
|—>{ DataMiningField

—| DataMiningField

DataMiningModel

|

DataMiningMatrix

DomainKnowledge

L4

ConceptHierarchy

or

o”_ Omo!ogy

Obrazek 5.1 Struktura a zavislosti DMSL elementt - pfevzato z [9]
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5.4  Zakladni struktura systému

Systém muZeme rozdélit na jadro, grafické uZivatelské rozhrani a nezavislé dolovaci moduly. Tyto
¢asti vytvareji komplexni feSeni umoZiujici vytvareni, ukldddni a préci s projekty zastfeSujici cely
dolovaci proces. V jednotlivych projektech je umoZnéno nacitdni dat, jejich transformace a
predzpracovani, volba dolovacich uloh nad témito daty a moznosti zobrazeni vysledkd jednotlivych
fazi dolovaciho procesu. Stav celého systému a dolovacich dloh je uchovédvan v datové strukture

DMSL (kapitola 5.3).

54.1 Jadro systému

Zéklad jadra tvorti tfida Kernel. Tato tfida obstardva préci s projekty. Dal3{ tfidy jsou navdzany na tuto
zakladni tfidu a rozSituji jeji funkCnost. Tiida Dmsl zajiStuje praci s datovymi strukturami
uchovavajicimi stav systému, projekta a dolovacich dloh. Datové struktury vychdzeji ze struktury
dokumentu DMSL. DuleZitou funkci jadra je sprava pripojeni k databazi. Vytvareji se dvé spojeni -
jedno pro praci s SQL dotazy a druhé pro prici s Data Mining Engine - DME. Jejich obsluhu maji na
starosti tfidy ConnectionInfoSQL a ConnectionlnfoDME. Tfida Caller slouZi k volani externich tiid
pro zpracovani dat pomoci VIMEO funkci (Valid, Invalid, Missing, Empty, Outlier). Déle jsou
soucdsti jadra systému tiidy pro predzpracovani a transformaci dat. Struktura jidra je zobrazena na

obrazku 5.2.

Clipping Dmsl
0.1 1
Normmalization 0.1 Kemel
.
1
Discretization 0.1 Caller
0.2
Comectionlnfo
ComectionlnfoS0OL ComectionlnfoD VE

Obrazek 5.2 Struktura jadra, diagram tfid - prevzato z [15]

5.4.2 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uZivatelské rozhrani - GUI je nadstavbou nad jadrem systému. Je navrZeno tak, aby
umoziovalo préci s projekty a v rdmci jednotlivych projektii modelovani dolovaciho procesu pomoci

komponent (obr. 5.3). Komponenty se daji propojovat Sipkami pomoci "ctrl + levy klik mySi".
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Funkénost komponent je pfistupnd aZz po propojeni do dolovaciho procesu. Nasleduje vycet
komponent:
e Select data — komponenta slouZi k definici vstupnich tabulek, pfipadng jejich importu.
¢ Transformations — komponenta umoZiujici transformace nad vstupnimi daty.
¢ VIMEO - komponenta umoZiiuje filtrovat data pomoci VIMEO funkci.
e Reduce — komponenta slouZi k redukci mnoZstvi dat a v piipad¢ potieby dolovaci
ulohy i rozdéleni vstupnich dat na trénovaci a testovaci tabulku.
® Mining module — komponenta slouZi jako abstrakce dolovaci metody. Misto ni 1ze
pouZit jakykoliv dolovaci modul.
¢ Insight — komponentu Ize volitelné pouZit pro zobrazeni vystupnich dat z jednotlivych
¢4sti dolovaciho procesu. Neupravuje data.
e Report — komponenta zobrazuje vysledky a informace o procesu dolovéni. Jeji obsah je

zavisly na zvoleném dolovacim modulu.
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Obrazek 5.3 GUI - model dolovaciho procesu

54.3 Dolovaci moduly

Modularita systému je postavena na virtudlnim souborovém systému implementovaném pomoci
XML souboru layer.xml. Zde jsou evidovadny existujici moduly a tim je umoZnéno jejich pripojovani
k systtmu a zména bez nutnosti rekompilace celého jadra. PoZadavky na moduly a jejich

implementace jsou bliZe popsédny v kapitole 6 a 7.
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5.5 Historie a soucasny stav

Dolovaci ndstroj Dataminer je vyvijen na Fakult¢ informacénich technologii VUT v Brn& v rdmci
diplomovych a bakaldrskych praci od roku 2002. Teprve vSak od roku 2006 je néstroj prevadén do
soucasné podoby, kdy zdklady systému poloZil ve své prici Jadro systému pro dolovdni z dat
v prostiedi Oracle pan Dolezal [23]. Vznikla tak idea rozd€leni systému na jddro a moduly pfipojené
k jadru pomoci definovaného rozhrani. Dolovaci proces byl definovan pevné¢ stanovenymi kroky.

V roce 2007 pokracoval ve vyvoji pan Gélet v praci Grafickd nadstavba pro systém ziskdvani
znalosti. DoS$lo k vyraznému posunu systému z pohledu definice procesu. Ten jiZ neni pevné
definovédn, ale lze jej dynamicky tvofit spojovdnim komponent dolovaciho procesu. Déle byla
vytvorena vétSina tifd grafického rozhrani.

Nasledné v roce 2008 doslo k dokonéeni definice procesu na trovni datovych struktur pomoci
jazyka DMSL v prici pana Krdsného s ndzvem Systém pro dolovani z dat v prostfedi Oracle.

Pocatkem roku 2009, kdy jiz byl poloZen uceleny zdklad jadra systému, se do vyvoje zapojilo
vice lidi predeviim v oblasti dolovacich moduli. Upravami na jadfe systému se zabyval pan Sebek,
ktery se zaméril pfedev§Sim na pfedzpracovani dat v praci RozSifeni funkcionality systému pro
dolovéni z dat na platformé NetBeans [13]. Dalsi prace v tomto roce se jiZ vénovaly jednotlivym
dolovacim moduliim:

e Mader, P.: Dolovaci moduly systému pro dolovéni z dat v prostfedi Oracle - dolovaci
modul asociaénich pravidel zaloZeny na ODM zaloZeny na algoritmu Apriori. [19]

e Henkel, T.: Dolovaci moduly systému pro dolovédni z dat na platformé NetBeans —
klasifikaéni dolovaci modul pouZivajici metodu rozhodovaciho stromu v ODM. [14]

e Havlicek, D.: Vytvoreni novych predikénich modulil v systému pro dolovani z dat na
platform¢é NetBeans — predikéni modul zaloZeny na linedrni regresi podporované
v ODM pomoci algoritmu SVM. [15]

e Kmoscédk, O.: Vytvoreni novych klasifikacnich moduli v systému pro dolovani z dat
na platformé NetBeans — klasifikacni modul zaloZzeny na ODM vyuZivajici naivni

Bayessovskou klasifikaci. [20]

V soucasné dobé¢ (rok 2010) pokracuji ve vyvoji ndstroje dalsi lidé predev§im na tvorb& novych
dolovacich modult a cely dolovaci nastroj je pfevadén na novou verzi databazového serveru Oracle

Database 11g Release 2.

5.6 Navrhovana rozsireni

Na rozsifitelnost dolovaciho ndstroje se miizeme podivat z vice pohledu. Jako prvni pohled se nabizi

moZnost doimplementovat zbyvajici jesté neimplementované dolovaci metody obsaZzené v ODM nebo
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implementace dolovacich algoritmd, které nejsou soucasti ODM. Z dal$tho pohledu miiZzeme dolovaci

nastroj rozsifovat z hlediska ruznych druht netypickych dolovacich dat.

5.6.1 RozSireni o dolovaci metody z ODM

Z porovnani dostupnych dolovacich funkci v ODM (kap. 5.2) a jejich souCasné implementace
v Datamineru (kap. 5.5) lze zjistit, Ze jeSt€ nejsou pokryty vSechny nabizené funkce. Pro dalsi
rozsiteni by tedy bylo vhodné jejich plné vyuZiti. Nasleduje vycet jest€ nevyuZitych funkei:

e Kilasifikace — vyuZiti logistické regrese pro dalsi moznost klasifikace.

¢ Predikce — vyuZiti vicendsobné linedrni regrese zaloZené na Generalized linear

models.

¢ Detekce odlehlych hodnot — vyuZiti metody klasifikace pomoci one-class SVM.

¢ Shlukovani — vyuziti algoritmi k-means a ortogonal partition clustering.

e Extrakce novych atributd a dolovani nejdalezitéjSich atributi - pro vyuZiti

v jinych dolovacich tlohéch.

5.6.2 RozSireni o dalsi dolovaci metody

Predem pfipravené dolovaci funkce v ODM nepokryvaji vSechny zndmé a zajimavé algoritmy.
Z obecnych dolovacich a klasifikacnich moduli chybi podpora algoritmu FP-Tree pro dolovani
asociacnich pravidel, nebot ODM vyuziva dle dokumentace Apriori. Dédle chybi klasifikace pomoci
Bayessovské site.

Pro dalSi rozSifovani funkcionality Datamineru timto smérem bude zajimavé porovnéni vykonu
nov¢ implementovanych algoritmii na stran¢ klienta s algoritmy obsaZenymi v ODM na strané
serveru.

V oblasti dolovani z netypickych dat neni zatim pokryta Zddnd oblast, a proto je tedy v tomto
sméru implementace novych moduli vyzvou do dalSich let, napiiklad v dolovani z textu, webu a

multimedialnich dat.

5.7 Planovana rozSireni v této praci

Pro tucely pokracovdni této prace implementaci novych algoritmi bylo zvoleno doplnéni jiz
existujictho modulu predikce Datamineru o moZnost vicendsobné linedrni regrese zaloZzené na GLM a
pfidani nového modulu detekce odlehlych hodnot zaloZeného na One-class SVM. Oba tyto dopliky
budou vyuZivat existujici feSeni ODM na strang¢ databdzového serveru Oracle Database 11g

Release 2.

38



6 Novy modul detekce odlehlych hodnot

Tato kapitola je vénovana vytvofeni nového dolovactho modulu pro detekci odlehlych hodnot.
V prvni fézi je zapotfebi novy modul vytvorit a zaclenit do stavajici aplikace Dataminer. DalSi faze
vyvoje zahrnuje detailni prozkouméni moZnosti algoritmu one-class SVM a rozhrani ODM pro préci
s timto algoritmem. Na zdklad¢ téchto znalosti je potfeba navrhnout dpravy dokumentu DMSL a

v posledni fazi implementovat cely modul.

6.1 Vytvoreni a integrace modulu do systému

ProtoZe je aplikace Dataminer vyvijena na platform¢é NetBeans, je zapotfebi pouZit vyvojovou
platformu NetBeans s podporou tvorby novych moduli. Pfi tvorbé nového projektu vybereme
moznost NetBeans Modules - Module. Zvolime jméno modulu AdModule (Anomaly detection
module) a cestu k jiz existujici aplikaci. Modul 1ze vyvijet i samostatné, pak je nutné specifikovat
stejny typ platformy nového modulu jako vyuZiva celd aplikace. Déle je potreba specifikovat Code
Base Name na cz.vutbr.fit.dataminer. Nakonec musime importovat knihovny jadra pro specifikaci
projektovych zavislosti a importovani potfebnych externich knihoven. Ve sloZce projektu nového
modulu pomoci polozky Properties-Libraries zvolime Add Module Dependency a zde importujeme
Actions APIs, Dialogs API, dm-api, dm-core-wrapper, dm-editor, UI Utilities API a Utilities API.
Aby bylo jadro aplikace schopno nacist novy modul a pfifadit ho k jiZ existujicim, je zapotiebi
upravit soubor layer.xml (obecny popis kapitola 5.4.3), ktery uchovdvad informace a parametry

o jednotlivych modulech.

<filesystem:
<folder hame="MiningPieceRegistry™>
<folder name="MiningModules™:»
<file name="cz-vuthr-fit-dataminer-admwodule-AdModule. instance™>
</file>
</ folders>
</folders>

<folder name="MiningFieceConfig">
<folder name="cz-vuthr-fit-dataminer-admodule-AdHodule®™:>
<folder name="accept':>
<file name="ceg-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-Feduce™/>
</ folder>
</ folder>
<folder name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palecte-items-Feporc™>
<folder namwme="accept >
<file nawme="ce—vuthr-fit-dataminer-admodule-idModule"/ >
</folders>
</ folders>
</folders>
</ filesyatem>

Obrézek 6.1 Obsah layer.xml
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Pomoci kédu zobrazeného na obr 6.1 je vytvorfena instance tifidy AdModule a modul je
zaregistrovan do MiningPieceRegistry v kategorii Mining Modules. To znamend, Ze modul bude
zobrazen jako komponenta v palet¢ Mining Modules. Dalsi ¢ast zdznamu specifikuje moZnosti
zapojeni komponenty modulu ve struktufe dolovactho procesu. Zdznam umoZiuje pripojit
komponentu pouze za komponentu Reduce a nasledovat miiZe pouze komponenta Report.

Timto médme modul pfipraveny k jeho implementaci.

6.2  Algoritmus one-class SVM v ODM

Obecny udvod k algoritmu SVM je soucédsti kapitoly 4.3. Tato kapitola je vEénovdna konkrétni
implementaci klasifikaéniho algoritmu one-class SVM v ODM, kterd umozZiiuje plné vyuZiti vSech
vyhod a vlastnosti klasifikace pomoci SVM.

Mezi nejvetsi prednosti tohoto klasifikdtoru patfi schopnost automatického predzpracovéni dat,
efektivni prace sneomezenym poctem atributli, schopnost vyhledat maximdlni mozné nejlepsi
nastaveni parametri a inkrementdlni vytvareni modelu na malych vzorcich dat, coz umoZiuje
zpracovavat veliké vstupni datové tabulky. Tyto vlastnosti umoZiuji i béZnému uZivateli bez
expertnich znalosti vyuZivat vyhody tohoto algoritmu.

Detekce odlehlych hodnot probihd ve dvou fazich. V prvni fazi je algoritmem vytvoren
klasifikaéni model pomoci vstupnich dat tvofenych pouze relevantnimi daty a v zdvislosti na
nastavenych vstupnich parametrech. Ve druhé fézi je tento model aplikovdn na nové vstupni data a

klasifikuje je do dvou tfid. Tfida 1 obsahuje relevantni data a tfida O obsahuje odlehlé hodnoty.

6.2.1 Nastavitelné parametry

Algoritmu one-class SVM implementovaném v ODM lze nastavit nisledujici parametry:

e Kernel function — definuje transformac¢ni funkci zpracovani vstupnich dat do
vicerozmérného prostoru. Lze nastavit linedrni a nelinedrni (Gaussovsky) kernel a tim
docilit pouZziti linedrniho nebo nelinedrntho algoritmu SVM. Vybér lze nechat na
algoritmu, ktery vybere vhodny kernel pro zvolend vstupni data.

e Qutlier rate — hodnota v procentech udavajici kolik procent ze vstupnich dat bude
povaZzovéno za odlehlé. Z jiného pohledu tato hodnota znamen4 orientaén¢ minimaln{
mnoZstvi hledanych odlehlych hodnot. Jedna se o daleZity parametr pfi tvorb¢ modelu
schopny vyrazné¢ ovlivnit vysledky dolovéni.

¢ Tolerance — hodnota uddvd méfitko pro dokonceni trénovaci faze tvorby modelu.

e Active learning — umoziuje zapnout optimaliza¢ni metodu pfi trénovaci fazi tvorby
modelu. Optimalizaci je vhodné pouZit u mnoZstvi poloZek nad 100000, protoze SVM

model vzrastd s poctem vstupnich dat a nad touto hodnotou by uZ nebylo ucéeni
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efektivni zejména pro nelinedrni kernel, kde zvétSovdani sloZitosti a objemu modelu

probihd nésobng rychleji.

Naésledujici parametry jsou dostupné pouze pro nelinedrni (Gaussovsky) kernel.

e Standard deviation — smécrodatnd odchylka, kterd je ve stejném rozsahu jako
vzdalenost mezi typickymi pfipady slouZici ke kontrole §ifeni Gaussovského kernelu.
Zadava se jen v pripad¢ znalosti hodnoty pro dany druh dat, jinak se nechdva spocitat
pfi tvorbé modelu.

e (Cache size — hodnota omezuje velikost paméti alokované Gaussovskym kernelem.

6.2.2 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat je nezbytn¢ nutnou piipravou pro ziskani kvalitnich vysledkd algoritmem SVM.
Implementace v ODM je schopna sama pfipravit vstupni data. Pro plnou kontrolu nad
predzpracovdnim dat je vSak moZné predpfipravit data i rucng.

Algoritmus pracuje pouze s hodnotami atributi typu Numerical. V prvni fazi predzpracovani
dat proto prevadi vSechny datové typy na Cisla. V pripad¢ kategorickych datovych typu nahrazuje
postupné hodnoty atributi ¢isly od nuly po pocet kategorii v daném datovém typu.

V nésledujici fazi odstrani prdzdné hodnoty. V pfipad¢ kategorického datového typu je hodnota
doplnéna hodnotou s nejvEtsi frekvenci vyskytu. V piipadé numerického typu hodnoty je vloZen
aritmeticky prumér z ostatnich hodnot.

Posledni f4zi je normalizace dat. Pfi normalizaci dat dojde k upraveni hodnot numerickych
atributi do intervalu <0,1>. Tato faze predzpracovani dat je dostupna aZ od verze Oracle 11g.

V predchozich verzich bylo nutné normalizaci provést vZdy rucné.

6.2.3 Rozhrani ODM pro praci s one-class SVM

Rozhrani ODM umoZiiuje vytvoreni klasifikacniho modelu pro detekci odlehlych hodnot a nésledné i
aplikaci takto vytvoreného modelu. Vytvafeni instanci potfebnych tiid pro prici s modelem je
provddéno pres metodu create() prislusnych tiid Factory. Nejprve je nutné vytvofit pfipojeni
k databazi, na které bude probihat dolovaci uloha pomoci tfidy Connection. Tato tifida zajiStuje

veskerou komunikaci (spousténi tloh, ukladani objekti, tvorba a prace s modelem) s databazi.

Connection
ConnectionFactory
Hexecutalass; Siringlc ExacutionStatus b= =
IHpatConmactionSpac): ConnectionSpec = 7 —— — -
! i " chion; . d it
4 ratriveCiject[name: String, NamedObject: ChjeciType): MiningOhjech reetCannectioniconnection: LonneciimEpec) Gonnestion

FsavaObjectname: Sting, object MiningObject, replace baokean)

Obrazek 6.2 Ttidy pro vytvofeni spojeni s databazi

41



6.2.3.1 Faze vytvoieni modelu

Obrézek 6.3 znédzoriuje tiidy pro vytvofeni klasifikacniho modelu pro detekci odlehlych hodnot.
Prvnim krokem je vytvoreni objektu PhysicalDataSet urcujiciho strukturu vstupnich dat vytvérejicich
model (zndzornéno Zlutou barvou). Je nutné specifikovat nejen ndzev vstupni tabulky, ale i primérn{
kli¢ vstupni tabulky. Pro nastaveni parametrti dolovaciho algoritmu slouZi objekt tfidy BuildSettings
pfijimajici objekt SVMClassificationSettings s nastavenymi parametry pro SVM Kklasifikator
(znézorn€no oranZovou barvou). Objekt Task slouZi pro specifikaci ¢innosti, které bude v urcité fazi
dolovaci engine provadét (vytvoreni modelu, aplikace modelu). Vytvoreni modelu probéhne pomoci
objektu BuildTask (zndzornéno zelenou barvou) a detaily vzniklého modelu jsou pristupny pres

objekt Model, popiipadé¢ SVMModelDetail.

Wil ngrLsjeect

EulldSatiings PhiysicalDataSetFactory
BRctTyRor T Prerasbaiai: Sirng. inacribiaalaia: bacdlaan) Fliveieallala Sl
[FeetilgoriinmEdiiings{agodinm Bafings: AlgordinmEcEings] muxuuﬁm‘mq? Ql'l'pgpc '
T
pieiie i PhysicriDatasat
] kAT B A (e Bl Py ALATEla)
|smpervisedfigarthmsa ngs. Task
Handiel}l: Execulionitsnds
f—
SVMCLassificationanings Bl Task
FemaFunclon) e uidCataMap]]: Maz,
e Tokeranca(iol ararce: doumied [Pt llings Hama): Strng
[raetCutiarRatalo ke rata: doubla) [retizdalblarna | Siring,
[+ seticiveLeamingiachwalaarnng booksan) - )MBUIMp:mr
[raetEmndaniDeiaten(sid Doy doublng [t ikt Saeiming b cavinse niating - Sirng e
lsathernaCachatizaicache: nheger) : [b=eiMagemiameiname Sinngy
Y e —— _
- BulldTaskFactary
Fersotar) SV Em et Eaa | L 2ig. M A gl Sl ek

Obrazek 6.3 ZjednoduSeny piehled tfid pro vytvoreni klasifikaéniho modelu

Detailni informace k tfidam ODM Ize dohledat na [22].

6.2.3.2 Faze aplikace modelu na nova data

Pri fazi aplikace modelu dochézi k pouZiti jiZ existujictho modelu vytvofeného v minulé kapitole na
novou tabulku dat. Je zapotiebi specifikovat nejen vstupni tabulku objektem PhysicalDataSet stejnym
zpusobem jako v predchozi fazi, ale i vystupni tabulku pro zdpis vysledki dolovani v objektu
DataSetApplyTask. Pro samotnou aplikaci slouZi objekt ApplyTask. Vysledek dolovani je pak
dostupny dotazem na tabulku specifikovanou v DataSetApplyTask.
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Obrazek 6.4 ZjednodusSeny piehled tiid pro aplikaci klasifikacnitho modelu

6.3 Upravy v DMSL

Pro dolovaci modul detekce odlehlych hodnot jsou podstatné dva elementy v dokumentu DMSL.
Element DataMiningTask specifikuje typ a parametry dolovaci tlohy a element Knowledge uchovava
informace o samotném dolovani a jeho vysledcich. Oba tyto elementy maji volnou syntaxi a je
zapotfebi je prizplsobit na miru novému modulu detekce odlehlych hodnot, ktery vyuZziva algoritmu
one-class SVM obsaZeného v ODM.

Tento algoritmus v Uprav¢ pro regresni analyzu vyuZiva i prace pana Havlicka [15], a proto se
jevi jako velice vhodné vyuzit pro zdklad struktury obou elementi jeho navrhu, ktery se da jednoduse

upravit i pro klasifikaéni verzi one-class SVM.

6.3.1 Element DataMiningTask

DataMiningTask je kofenovy element uchovavajici typ algoritmu detekce odlehlych hodnot a jeho
parametry pomoci vnitiniho elementu AnomalyDetection. Obsahuje povinny atribut name slouZici
k propojeni vSech elementu spadajicich pod jednu dolovaci tlohu a dals$i povinny parametr language
udévajici jazyk, ve kterém je element DataMiningTask popsan. K popisu elementu je zvolen jazyk
XML.

<IELEMENT DataMiningTask (AnomalyDetection)>

<IATTLIST DataMiningTask name CDATA #REQUIRED
language CDATA #REQUIRED
languageVersion CDATA #IMPLIED
type CDATA #IMPLIED>

Element AnomalyDetection je navrZen tak, aby jednoznaén¢ uréoval povinnym atributem
algorithm pouZity algoritmus pro dolovani odlehlych hodnot.

<IELEMENT AnomalyDetection (Usematrix, InputDataType, Parametres)>
<IATTLIST AnomalyDetection algorithm CDATA #REQUIRED>

Zdroj dat pro algoritmus obsahuje element Usematrix s atributem matrixRef obsahujicim ndzev

zdrojové tabulky. Element InputDataType specifikuje povinnym atributem tableKey primdrni kli¢
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zdrojové tabulky. Pro dolovaci algoritmus One-Class SVM neni nutné uvadct atribut target, ktery je
soucasti pivodniho navrhu pana Havlicka [15], a proto je vypustén.

<IELEMENT Usematrix>

<IATTLIST Usematrix matrixRef CDATA #REQUIRED>
<IELEMENT InputDataType>

<IATTLIST InputDataType tableKey CDATA #REQUIRED>

Element Parametres je cely pfepracovan tak, aby uchovéval v elementech vSechny parametry
dulezité pro detekci odlehlych hodnot. Nazvy elementu odpovidaji ndzvim parametrti one-class SVM
algoritmu a jsou bliZe popsdny v kapitole 6.2.1. Elementy StandardDeviation a CacheSize nejsou
povinné.

<!ELEMENT Parametres (KernelFunction, Tolerance, ActiveLearning, OutlierRate,
StandardDeviation?, CacheSize?)>

<IELEMENT KernelFunction (Gaussian|Linear|System determined)>

<|ELEMENT OutlierRate (%REAL-NUMBER;)>

<IELEMENT ActiveLearning (true|false)>

<|ELEMENT Tolerance (%REAL-NUMBER;)>

<|ELEMENT StandardDeviation (%REAL-NUMBER;)>

<|ELEMENT CacheSize (%INT-NUMBER;)>

6.3.2 Element Knowledge

Knowledge je kofenovym elementem pro uchovdni informaci o jednotlivych f4zich dolovani
odlehlych hodnot. Navrh elementu je cely prevzat z price pana Havlicka [15], ze kterého jsou
jednotlivé ¢asti upraveny podle odliSnosti ve vystupech regresntho SVM a one-class SVM algoritmu.

Element Knowledge obsahuje povinny atribut name slouzici k propojeni vSech elementa
spadajicich pod jednu dolovaci tlohu a dal$i povinny parametr language udavajici jazyk, ve kterém je
element DataMiningTask popsan. K popisu elementu je zvolen jazyk XML.

<!ELEMENT Knowledge (BuildTask, ApplyTask)>
<IATTLIST Knowledge name CDATA #REQUIRED
language CDATA #REQUIRED
LanguageVersion CDATA #IMPLIED
type CDATA #IMPLIED >

Proces dolovéni odlehlych hodnot obsahuje dvé fdze - vytvoreni klasifikaénitho modelu a
aplikaci na novd data. Tyto fdze jsou zaznamendny v elementech BuildTask a ApplyTask. Faze
testovani neni soucésti procesu dolovani odlehlych hodnot, proto je vypusténa.

Element BuildTask zachycuje informace o vytvofeném klasifikanim modelu. Uchovava
vsobé v atributu name nazev komponenty, kterd model vytvofila, ddle jméno vytvoreného
klasifikaénitho modelu v atributu model, ndzev vstupni tabulky pro vytvofeni modelu v atributu input

a informace o vytvofeni, ukonceni tlohy a vysledném stavu Glohy v atributech start, end, status.
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<IELEMENT BuildTask (Model)>
<IATTLIST BuildTask name CDATA #REQUIRED
model CDATA #REQUIRED
input CDATA #REQUIRED
start %DATE-TIME; #REQUIRED
end %DATE-TIME; #REQUIRED
status CDATA; #REQUIRED >
O vytvofeném klasifika¢nim modelu jsou uloZeny informace v elementu Model, ktery obsahuje
identifikaéni atribut name snidzvem modelu a typ modelu uloZeny v atributu type. Informace
o sloupcich tabulky, ze kterych je model vytvéren, jsou uloZeny v elementu ModelSignatureAttribute,
ktery uchovéva v atributech name, dataType a miningType informace o ndzvu sloupce, jeho datovém
typu a typu dolovacich dat, které obsahuje.

<IELEMENT Model (ModelSignatureAttribute)>
<IATTLIST Model name CDATA #REQUIRED
type (Linear|Gaussian) #REQUIRED >
<!ELEMENT ModelSignatureAttribute >
<IATTLIST ModelSignatureAttribute name CDATA #REQUIRED
dataType CDATA #REQUIRED
miningType CDATA #REQUIRED >

Posledni element ApplyTask obsahuje informace o aplikaéni fézi dolovani odlehlych hodnot.
Element je nepovinny a je pouZit pouze, kdyZ k této f4zi dojde. Obsahuje povinné atributy name,
model, start, end, status jako model BuildTask a déle atribut input s ndzvem vstupni tabulky pro
aplikaci klasifikaéniho modelu a atribut output obsahujici ndzev vystupni tabulky s vysledky
aplikacni faze.

<IELEMENT ApplyTask EMPTY>

<IATTLIST ApplyTask name CDATA #REQUIRED
model CDATA #REQUIRED
input CDATA #REQUIRED
output CDATA #REQUIRED
start %DATE-TIME; #REQUIRED
end %DATE-TIME; #REQUIRED
status CDATA; #REQUIRED >

6.4 Implementace modulu

Implementace modulu detekce odlehlych hodnot v sobé zahrnuje implementaci abstraktni tfidy
MiningPiece a vSech jejich metod, implementaci price s ¢astmi DataMiningTask a Knowledge
dokumentu DMSL, implementaci vytvoreni dolovaciho modelu, jeho aplikaci na novad data a
zpracovani vysledkd dolovani.

Pri implementaci je zapotfebi v ruznych fazich dolovdni dat udrZovat konzistentni zdznam
o procesu dolovéni ve strukturdch DMSL a v jakékoliv fazi musi byt moZné stav tlohy uloZit. DMSL
dokument je jediné misto pro uchovini t€chto informaci, a proto bude vZdy u kaZzdého popisu

implementace funkcionality uveden vliv na data v ném uloZena.
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6.4.1 Implementace tridy MiningPiece

Kazd4d komponenta, kterd je soucdsti dolovactho procesu a mi byt pfistupnd v aplikaci, musi
implementovat abstraktni tfidu MiningPiece nachédzejici se v API vrstvé. Trida nazvand AdModule,

kterd tuto tfidu implementuje, se stav4 hlavni tfidou modulu pro detekci odlehlych hodnot.

MiningPiece

i ink

Fnamea: String
FeategoryMame: Sirng
fdisplaylableMame; Siring
l-description: String
Fpallatelcon: Image
lediloiconBasa: Shring
l-editonicon: Image
Frarmnel: Kenmal
FkarmalBinding: Sirng AdModule
acceptabaPieces: Map=5String, Accept= =i
sourcaConnacton: Map<Siring, MiningPiacas |~
pdastConnection: Map=String, MningPiece=
HastSourcekernalBnding: String

Froadified: boolean

+areRequired Connections Satisfied(): boolean
+afterdcceptEvent]): boolean
+aftarRemoveEvent{) bookean
+beforadcoceptEvent | boolean
+getOutputPansl(): JPanel

+runi: Boolaan

+satkamel(}

+FopenCustomizingDialeal)

Obréazek 6.5 Implementace tiidy MiningPiece

V konstruktoru tfidy je nutné nastavit jméno, popis a cesty k ikondm komponenty. Ikonu
v palet€¢ komponent nastavi setPalettelcon a ikonu pouZivanou v editoru nastavi setEditorlcon. Jméno
a popis modulu je nastaveno pomoci lokalizacniho bundle. Tento postup umoZiuje piipadnou
hromadnou lokalizaci vSech texti pouZzitych v grafickém rozhrani modulu soustfedénych do souboru

Bundle.properties.

setDisplayablelName (NbEBundle . getMessage (AdMNodule.class, "NALNE LoaModule™) )
setDescription (NbBundle. getMessage (AdModule.class, "HINT AdModule™)):
setPalettelcon("ce/vuthr/fit/dataminer/adiwodule/ resources/ LdModulel s prng™)
getEditorIcon("ce/vuthr/fit/dataminer/admodule/ resources/ kdModuleds. pno™) ;

Obrazek 6.6 Nastaveni v konstruktoru tfidy AdModule implementujici MiningPiece

Ve tfid¢ AdModule je déle zapotfebi implementovat v§echny metody obsaZené v abstraktni
tfidé MiningPiece (obr 6.5), aby bylo moZno s komponentou nového modulu v systému pracovat.
Nasleduje jejich vycet a popis, kdy jsou metody volany:

e DbeforeAcceptEvent() — metoda je voldna pred vloZenim dolovaci komponenty na

plochu editoru dolovaciho procesu;
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e afterAcceptEvent() — metoda je voldna po vloZeni dolovaci komponenty na plochu

editoru dolovaciho procesu;

e afterRemoveEvent() — metoda je voldna pfi odstranéni dolovaci komponenty z plochy

editoru dolovaciho procesu;

¢ openCustomizingDialog() — metoda je zavoldna pfi pozadavku open nad dolovaci

komponentou; slouzi pro zobrazeni dialogu zaddvan{ parametrii komponenty;

¢ run() — metoda je voldna pfi pozadavku run nad vloZenou dolovaci komponentou;

provede dolovaci tlohu;

e getOutputPanel() — metoda slouzi k vytvofeni panelu pro zobrazeni vysledku

probchlé dolovaci tlohy; je voldna pfi poZadavku open komponenty Report.

Nasledujici kapitoly se zabyvaji konkrétni implementaci jednotlivych metod v modulu detekce

odlehlych hodnot.

6.4.2 Struktura modulu

Hlavni tfidou modulu je tfida AdModule implementujici abstraktni tfidu MiningPiece. Tato tfida

zajiStuje komunikaci s jaddrem aplikace a tvofi zastfesujici tfidu ke vSem tfidim a metodam zajistujici

funkcionalitu celého modulu.

Na obrdzku 6.7 je zndzorn¢na zdkladni struktura celého modulu. Tfida AdModuleParamPanel

implementuje zaddvani parametri dolovaci dlohy. Tiida AdModuleOutputPanel implementuje

zobrazeni vysledkd dolovani odlehlych hodnot a informace o klasifikaénim modelu. VySe zminéné

tiidy vyuZzivaji tifidu AdModuleXMLworker pro vytvoreni uzlu ve struktufe dokumentu DMSL.
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[reheckinpuiDatad); boakaan
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“EhefarafccepiEvent(): baclean
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FarmRequicd ConnecliopnSatisfied] | bookean tmminingy
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preadParamsFromDMSL]) I
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“enreates =k CkSouICe T bl (20U TceT able: SIrng ). Doalean

roneparefdadalSgnatuaimoesdal: Mode): Sring

AdMaduleOutputPansd

<SERaine |

LT
F——=======

1
S’ sl
AdhoduleXMLworker

I-ennaTabadelsmiSauroe: Ssnng i Mode

AdioduleTaskiWorker

s

Vim

[-aesSitart] ¢ Sinmg
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Obrézek 6.7 Struktura modulu pro dolovéni odlehlych hodnot

Tifida AdModuleMiningTask implementuje vytvoreni klasifikacnitho modelu pro detekci

odlehlych hodnot a vyuziva tfidu AdModuleTaskWorker obstardvajici samostatnou tlohu tvorby

modelu.
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6.4.3 Vlozeni komponenty modulu

VloZeni komponenty do editoru dolovactho procesu je implementovdno pomoci metody
afterAcceptEvent(). Ta uloZi zdkladni informace a nastaveni o modulu do DMSL (obr. 6.8) pomoci
elementu DataMiningTask a Knowledge s atributem name odpovidajicim nazvu komponenty.

Parametry algoritmu v elementu DataMiningTask jsou nastaveny na zdkladni a je nutné je pred
spusténim dolovani doplnit pomoci panelu parametri popsaném v nasledujici kapitole. Atributy vSech
elementu v Knowledge jsou nastaveny na pocate¢ni hodnotu null.

V prfipad¢ odstranéni komponenty jsou elementy DataMiningTask a Knowledge s atributem
name odpovidajicim jménu odstranéné komponenty odstranény z dokumentu DMSL pomoci metody
afterRemoveEvent().

Pokud dojde ke vloZeni vice komponent stejného modulu na plochu editoru dolovaciho

procesu, je kazdé vygenerovdno unikdtni ¢islo v metodé beforeAcceptEvent().

<DataMiningTask langquage="*ML" name="DM633_ AdModule3™ type="inomalyDetection >
<hnomalyDetection algorithm="0One-Class 3VH'">
<Usematrix matrixRef="null"></Tsenatrix
<InputhataType tableKew="rmull"></InputhataType>
<Parametres >
<KernelFunction »>3ystem determined < /KernelFunctiorne:
<0utlierRate >=0.1 </0utlierRate>
<Tolerance =0.001 </Tolerance>
<hctivelearning »False </ hctivelearnings
< /Parametres>
< /anomalyetectiorn:-
</DataMiningTask>

<Fnowledge  language="xML" name="DMo33_adModule3” type="AnomalyDetection>
<BuildTask end="mull" input="1ill" model="null" name="rmll"™ start="null" status="null">

< /BuildTask>
<ApplyTask eknd="rmll" input="null"™ model="rmll" name="rmll"™ ocutput="rmll"™ start="null"™ status="tull">

< /applyTasks
< /Enowledge-

Obrazek 6.8 Zikladni stav DMSL po vloZeni komponenty do editoru dolovaciho procesu

6.4.4 Panel parametri

Po vyvolani metody openCustomizingDialog() je otevien panel pro zadani parametra dolovaci dlohy,
ktery je implementovén tfidou AdModuleParamPanel. Zobrazeni je povoleno pouze v piipad¢, pokud
je komponenta pfipojena ke zdroji dat. Pfi zobrazeni jsou nacteny hodnoty parametri z obsahu
elementu DataMiningTask. Pfi zavieni panelu je provedena kontrola validity zadanych dat a
v pripad¢ dspéchu jsou parametry uloZzeny do DMSL. V piipad¢ nedspésné kontroly je uZivatel
upozornén na chybnou hodnotu a vyzvén k opravé.

Panel parametri se sklada ze tif casti. Prvni Cast je Cist¢ informativni. Druhd ¢ast umoZiiuje

nastavit kernel SVM algoritmu a sloupec s primdrnim kli¢em vstupni tabulky. Ve treti ¢dsti lze

nastavit vSechny parametry algoritmu. Parametry Standard deviation a Cache size jsou nastavitelné
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pouze pri vybéru Gaussovského kernelu. Vycet nastavitelnych parametrii one-class SVM algoritmu je

soucasti kapitoly 6.2.1.

- -
. Anomaly detection - a ﬁ
Infor
Lisad abgorithen: One-Class Support Yeckor Machine
Function: Detect outhers.
Lisage: Algonkhm require data (table) with nommal cases represents one css bo prepare For detsction outler Cases.
Diata preparakion: In FeducsPartition comporssnt dicsbls data paritioning or sst parttion ratas bo 100%: For braining,
Keamiel:
Kermel function: [Gamsen .- Chisoss Linear if presurme inear distribution, Gaussisn I presume ronknear distribution
or System determined © vou are not sure and system choose the best function soff.
Identifier key: {i} - Thoarss wunigues identFisr,
Parafmstres:
GaUSSON parametres:
Cuther rate: 0.1 Specify the percerkags of the data that you expect
i =ttt Standart deviation: [0.111111
Rangs: = 0.and < 1 to be snomalous.
Rangs: > 0 or riot defined
Todersncs valus: 0,001 The criterion for completing the model braining process
g Cache sz (M): S0
Ranis: = 0.and < 0.1
RLangs: =0 (M)
FAuctive bearming: 4 With active learming, SvM models can be bult on very
Wi lange trsining sets,

Obrazek 6.9 Panel pro zadavani parametru dolovaci tlohy detekce odlehlych hodnot

6.4.5 Spusténi dolovani

Metoda run() spusti vytvoreni klasifikaéntho modelu pro detekci odlehlych hodnot. Tuto
funkcionalitu implementuje tfida AdModuleMiningTask. Informace o vstupni tabulce jsou brany
z komponenty Reduce/Partition. Nastaveni parametrt one-class SVM je nacteno z DMSL elementu
DataMiningTask. Ttida pracuje s rozhranim ODM popsanym v kapitole 6.2.3.1. Samotnd dloha
vytvofeni klasifikaCnitho modelu je implementovédna pomoci tfidy AdModuleTaskWorker.

Nasledn¢ po vytvoreni modelu jsou upraveny a uloZeny zmény vstupnich parametrd do DMSL.

Informace o vytvofeném klasifikacnim modelu jsou uloZzeny do DMSL elementu buildTask.

6.4.6 Prezentace vysledkiu

Vytvoreny klasifikaéni model je prezentovdn pomoci komponenty Report, kterd je
implementovéna tfidou AdModuleOutputPanel a je voldna metodou getOutputPanel().
Jako zdklad pro graficky ndvrh panelu zobrazeni vysledkii detekce odlehlych hodnot byl pouZit

ndvrh pana Havli¢ka z jeho prace implementujici regresni modul vyuZivajici algoritmus SVM [15].
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Tato moZnost byla vyuzita z duvodu sjednoceni uZivatelského rozhrani obou modult vyuzivajici
v zakladu stejného algoritmu. Ndvrh pana Havli¢ka byl rozvinut a upraven pro potieby klasifikaéniho
modelu. Byla odstranéna fiaze testovdni modelu a soucdsti souvisejici sregresnim modelem.
Aplikacni faze byla pfepracovdna tak, aby spliiovala potieby detekce odlehlych hodnot.

Schéma implementace je zobrazeno na obrdzku 6.10. Tiida AdModuleModelTable slouZi
k pripravé vSech tabulek. Tiida AdModuleAllParamFromDMSL naéitd dostupné informace
o klasifikaénim modelu. Soucasti prezentace vysledku je i aplikac¢ni faze detekce odlehlych hodnot

implementovand tfidou AdModuleMiningApplyTask.

AdModuleAlParamFramOMsL AAMOdU bt ChRp P ared Py ———
-\::Uea|91r1|}
[+oetSialusl ) Siring = .
L gotEndDatal: String *amlyrﬂﬂdﬂl[nwﬁa[:la Sirngy boclean
[ petEnd Time( : String .
lgetSianThately Siring I
[FpatSlarTimalk String I
+oetlodek): String |
|+ etOutpuATable(): String AdModule ModalTable I
[roatSialus ) Sinng |
HcreateBanpereent: int) JProgresBar 1 il i
Horeabe Cheo kBox slate: boolean): JCheckBox
il Tablefdodel[type: Siring, lable! Sirng, col: String,... DelaullT ableModal |
bl TableModelSignature header Siring[], iems: Stnng][F Defaulfdodel Table |
HisCellEditatlesirow: int, col: infkbolaan 1
et Caunlint (-
N
AdModulaTaskWorker
o k naction: Conn K ; L Siring)
FoatEnd|  Siring
[t Siart(]: Siring

Obrazek 6.10 Implementace komponenty Report

Faze dolovdni odlehlych hodnot jsou ve vystupnim panelu reprezentovdny pomoci dvou
zdlozek Build a Apply. ZédloZzka Build obsahuje vSechny informace o vytvofeném klasifikaénim
modelu. Informace jsou Cerpany z DMSL elementu buildTask. Zalozka Apply slouzi k aplikaci
klasifikaéntho modelu na nova data a k zobrazeni vysledkt aplikaéni faze.

&, Report

| Build i Task & Settings | Struckure of Inpuk | Input Data|

Apply

Anomaly Detection:

Algorithm: (One-Class Support vector machine

Obrézek 6.11 Grafickd podoba zdloZek Build a Apply

Prace s komponentou detekce odlehlych hodnot a zobrazenim vysledkii dosaZzenych dolovanim

je vysvétlena na konkrétnim piikladé v kapitole 8.
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7 Rozsireni modulu predikce

Modul predikce navrhl a implementoval pro algoritmus SVM ve své prici Vytvofeni novych
predikénich moduli v systému pro dolovéani z dat na platformé NetBeans pan Havlicek [15]. Tato
prace navazuje na jeho vysledky a rozsifuje je o algoritmus vicendsobné linedrni regrese pomoci
GLM.

Cilem této kapitoly je popis ndvrhu roz§ifeni modulu o algoritmus GLM, jeho implementace a
za€len¢ni do existujictho modulu. Nezbytnou soucdsti ndvrhu je dprava DMSL dokumentu pro dcely
uloZeni parametri nového algoritmu a ziskanych znalosti. Dal$i soucdsti rozsifeni modulu je
za€lenéni podpory dolovdni dat pomoci ODM pro novy algoritmus a jeho samotnd implementace.
Soucasng je nutné provést integraci nového algoritmu do stdvajici implementace tak, aby bylo mozné

pouzivat oba algoritmy bez ijmy na jejich vysledné funk¢nosti a mozZnostech nastaveni parametru.

7.1  Algoritmus GLM v ODM

Obecnému tvodu do zobecnénych linearnich modell - GLM je vénovana kapitola 3.4. V této kapitole
je popsdna implementace algoritmu zaloZeného na GLM v Oracle Data Mining za G¢elem predikce
pomoci vicendsobné linedrni regrese.

Algoritmus je soucasti ODM az od verze Oracle databaze 11g. Vychazi z dukladné analyzy
vstupnich dat jednak na drovni celé tabulky, jednotlivych atributu (sloupct) i radku, pfi které zjistuje,
nakolik jsou splnény zdkladni podminky klasického linedrntho modelu. V piipad¢ nesplnéni
zakladnich podminek se snaZi vyuZit zndmych zobecnéni podminek a vytvofit tak model nejlépe
odpovidajici vstupnim datum. Nej¢astéji dochazi k upraveni podminek na zdklad¢ detekce jiného
rozloZeni dat vstupnich atributi neZ normélniho.

Algoritmus umi pracovat s velkym mnoZstvim vstupnich dat a atribut, pficemz jedinym

omezenim pri tvorbé modelu jsou dostupné systémové prostiedky.

7.1.1 Nastavitelné parametry

Algoritmu je moZné nastavit tyto vstupni parametry:
e Confidence level — algoritmus GLM je schopny urcit hranice intervalu, ve kterém se
nachdzi predikovand hodnota s jistou pravdépodobnosti ur¢enou touto hodnotou.
e Ridge regresion — technika, kterd redukuje multikolinearitu vstupnich atributi.
Multikolinearita zndzorniuje linedrni zavislosti vstupnich atributii. Nejlepsi vysledky
podava algoritmus s nejmensi multikolinearitou. Je moZné ji povolit nebo zakézat.

V pripad¢ pouZiti Ridge regression jsou zpfistupnéna nastaveni dalSich dvou jejich parametri:
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e Ridge value — koeficient Ridge regresion pro redukci multikolinearity. Pokud neni
nastaven, je automaticky generovin nejlepsi vhodny.

e VIF - nastaveni pfiznaku Variance Inflation Factor pocitajiciho statistiky ze vstupnich
dat pfi vzniku regresntho modelu. Statistiky jsou pocitdny pouze pfi dostatku

systémovych zdroja.

7.1.2  Predzpracovani dat

Oracle doporucuje vyuZit automatizované predzpracovdni vstupnich dat pro algoritmus GLM, a proto
je v nésledujici implementaci vyuZito. Automatické predzpracovani je implicitné zapnuté a nemusi se
povolovat. Jeho soucdsti je doplnéni chyb&jicich hodnot, standardizace dat pomoci korelac¢nich

transformaci a normalizace.

7.1.3  Rozhrani ODM pro praci s GLM

Rozhrani ODM umoZiuje pracovat s algoritmem GLM ve tfech fizich. Prvni fdze vytvaii regresni
model podle zadanych parametrui algoritmu a vstupnich dat pro trénovani. Druhd faze vytvoreny
model otestuje pomoci dat uréenych k testovani a vrati vysledky testd. Treti faze umoZiuje ziskany
regresni model aplikovat na nova vstupni data. Prace s databézi je shodnd jako v pfipad¢ modulu pro

detekci odlehlych hodnot (kapitola 6.2.3).

7.1.3.1 Faze vytvoieni modelu

s Mz

OranZova cast diagramu tiid na obrdzku 7.1 tvofi Cdst pro nastaveni parametri algoritmu GLM

pomoci tfid OraGLMSettings a OraGLMRegressionSettings, kde je také specifikovan predikovany

atribut.
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Obrazek 7.1 ZjednoduSeny piehled tiid pro tvorbu regresniho modelu
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Vstupni data jsou definovdna pomoci Zlut¢ oznaCenych tfid PhysicalDataSet a
PhysicalDataSetFactory. Samotné vytvoreni modelu je pokryto v tfidé¢ BuildTask, nachdzejici se
v zelen€¢ oznaCené Casti, a informace o vytvoreném objektu jsou pfistupné pres tifidu v modre

oznacené C4sti diagramu Model, popfipad¢ OraGLMModelDetail.

7.1.3.2 Faze testovaci

Pti testovaci fazi jsou pomoci tfidy PhysicalDataSet definovédna testovaci data k otestovéni regresniho
modelu vzniklého v pfedchozi f4zi. Testovani pomoci takto definovanych dat probihd pomoci tidy
TestTask (modrd ¢ast diagramu na obrdzku 7.2). O vypocet testovacich metrik se stard tfida
TestMetricsTask (zelend ¢ast diagramu) a hodnoty takto ziskané jsou dostupné pies tfidu

RegressionTestMetrics (oranZova ast diagramu). Testovani regresnitho modelu slouzi ke zjiSténi

kvality jeho predikce.
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Obrazek 7.2 ZjednoduSeny piehled tfid pro testovani regresnitho modelu

7.1.3.3 Faze aplika¢ni

Cilem aplikaéni faze je aplikace vytvofeného regresnitho modelu na nova data, tedy ziskat z nich
hodnoty nezndmého predikovaného atributu. O aplikaci modelu se stard tfida ApplyTask, kde je
definovédna vystupni tabulka s vysledky predikce (zelend ¢4st v diagramu na obrdzku 7.3). Vstupni

tabulka s novymi daty je definovdna pomoci tiidy PhysicalDataSet jako v pfedchozich fazich.
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Obrézek 7.3 ZjednoduSeny prehled tiid pro aplikaci regresniho modelu
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7.2  Rozsireni DMSL

Zékladni struktura DMSL je definovdna v prici pana Havlicka [15]. Navrh je potfeba pouze rozsifit
o moznosti uloZeni parametru algoritmu GLM do elementu DataMiningTask a rozsifit mozZnost
uloZeni informaci o regresnim modelu v elementu BuildTask, ktery je soucdsti informaci uloZenych

do elementu Knowledge.

7.2.1 Element DataMiningTask

Rozsifeni elementu DataMiningTask dokumentu DMSL spocivd v dpravé elementu Regression, ktery
se stdvd jedinym mistem, kde je uloZen vybrany algoritmus k dolovani. Typ algoritmu je uréen
zkratkou SVM nebo GLM.

<IELEMENT DataMiningTask ANY >

<IATTLIST DataMiningTask name CDATA #REQUIRED
language CDATA #REQUIRED
languageVersion CDATA #IMPLIED
type CDATA #IMPLIED >

<!ELEMENT Regression (InputDataType, Parametres)>
<IATTLIST Regression algorithm (SVM, GLM) #REQUIRED>

Z puvodniho ndvrhu je dilezité upozornit na atribut farget elementu InputDataType, ktery
specifikuje nizev predikovaného sloupce ze vstupni tabulky dat.

<IELEMENT InputDataType>
<IATTLIST InputDataType tableKey CDATA #REQUIRED
target CDATA #REQUIRED>

Do elementu Parametres jsou pfiddny vnitfni elementy pro uloZeni parametru algoritmu GLM.
Element RidgeRegression je nepovinny. V pfipad€, Ze neni pouZit, je moZnost Ridge regression
v algoritmu zakdzdna. Jeho atribut VIF slouZzi k uloZeni pfiznaku zapnuti roz$ifenych statistik
algoritmu GLM. Vnitini element RidgeValue obsahuje hodnotu stejnojmenného parametru, pokud je
zadan.

<!ELEMENT Parametres (KernelFunction?, Tolerance?, ActiveLearning?, Epsilon?,
ComplexityFactor?, StandardDeviation?, CacheSize? | RidgeRegression?,
ConfidencelLevel?)>

<IELEMENT KernelFunction (Gaussian|Linear|System determined)>

<IELEMENT Tolerance (%oREAL-NUMBER;)>

<IELEMENT ActiveLearning (true|false)>

<!ELEMENT Epsilon (%REAL-NUMBER;)>

<IELEMENT ComplexityFactor (%REAL-NUMBER;)>

<!ELEMENT StandardDeviation (%REAL-NUMBER;)>

<IELEMENT CacheSize (%INT-NUMBER;)>

<IELEMENT Confidencelevel (%REAL-NUMBER;)>

<IELEMENT RidgeRegression (RidgeValue?)>

<IATTLIST RidgeRegression VIF (true|false) #REQUIRED>

<!ELEMENT RidgeValue (Y%oREAL-NUMBER;)>
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7.2.2  Element Knowledge

Element Knowledge slouZi k uloZeni informaci o regresnim modelu a ziskanych znalosti jeho aplikaci
na nova data. Sklada se ze tif hlavnich element popisujicich tfi faze predikce a je prevzat z prace
pana Havlicka [15].

Prvni element BuildTask uchovavé informace o vzniku regresnitho modelu (vstupni tabulka, ¢as
vytvofeni, ¢as dokonéeni modelu, vysledny status tvorby modelu) a informace o ném ve vnitinich
elementech Model a ModelSignature, kde jsou uloZeny nazvy sloupct vstupni tabulky s typy dat
v nich uloZenych. Element ModelSignature obsahuje vnitini element AttributeProperties, ktery
v atributu coefficient uchovavd vypocitanou hodnotu regresniho koeficientu. Element BuildTask je
roz$ifen o element Params pro moZnost uloZeni statistickych ukazatelii ziskanych pfi tvorbé GLM
modelu. Jejich pocet a sloZeni nemusi byt pfedem zndmo. Ukazatele jsou do n&j uklddiny v
ndsledujicim formdtu. Ndzev elementu odpovidd ndzvu statistického ukazatele a jeho hodnota
odpovida hodnot¢ ukazatele.

<IELEMENT BuildTask Model>
<IATTLIST BuildTask name CDATA #REQUIRED
model CDATA #REQUIRED
input CDATA #REQUIRED
start %DATE-TIME; #REQUIRED
end %DATE-TIME; #REQUIRED
status CDATA; #REQUIRED >
<IELEMENT Model (ModelSignatureAttribute)>
<IATTLIST Model name CDATA #REQUIRED
bias %REAL-NUMBER #IMPLIED
isLinear (true|false) #REQUIRED >
<!ELEMENT ModelSignatureAttribute (AttributeProperties*) >
<IATTLIST ModelSignatureAttribute name CDATA #REQUIRED
dataType CDATA #REQUIRED
miningType CDATA #REQUIRED >
<IELEMENT AttributeProperties EMPTY >
<IATTLIST AttributeProperties value CDATA #REQUIRED
coefficient %REAL-NUMBER; #REQUIRED >
<IELEMENT Params ANY >

Element TestTask slouzi k uchovani informaci o testovaci fazi a uloZeni metrik v atributech
elementu Metrics zndzorfiyjicich kvalitu vytvofeného predikéniho modelu. Popis metrik je uveden
v kapitole 8.1.

<IELEMENT Metrics EMPTY>

<IATTLIST Metrics MAE %REAL-NUMBER; #REQUIRED
MAV %REAL-NUMBER; #REQUIRED
MPV %REAL-NUMBER; #REQUIRED
RMSE %REAL-NUMBER; #REQUIRED >

Element ApplyTask uchovava v atributech informace o vstupni tabulce pro aplikaci modelu,
informace o vystupni tabulce s vysledky predikce a stavu aplikacni fidze. Podrobnd specifikace je

dostupnd v préci pana Havlicka [15].
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7.3 Implementace rozsifeni modulu

Implementace rozSifuje jiz existujici regresni modul a v pfipadé¢ moZnosti bylo snahou vyuZit jiz
existujictho feSeni s Upravou pro novy algoritmus hlavné v ¢asti prezentace vysledki, kdy vysledky
obou predikénich algoritma jsou z velké ¢asti podobné.

Nejprve jesté pifed samotnou implementaci rozsifeni modulu bylo potieba odd¢lit jiZ existujici
programové konstrukce od zdvislosti na SVM algoritmu. V celém feSeni modulu bylo vZdy
pfedpokladdno pouZiti pouze jednoho predikéniho algoritmu. Tento problém byl pfevaZné vyreSen
metodou getRegressionAlgorithm() pfidanou do hlavni tfidy predikéniho modulu PredictReModule.
Tato metoda vraci zkratku identifikujici zvoleny algoritmus ziskanou z DMSL a lze tedy vZdy rozliSit
¢4sti implementace kédu pro SVM i GLM algoritmus.

V prubéhu implementace byl také kladen duraz na udrZeni konzistence DMSL zdznamu

v z4vislosti na zvoleném algoritmu a stavu procesu dolovéni.

7.3.1 Struktura rozsireného modulu

Hlavni tfida modulu implementujici abstraktni tfidu MiningPiece je tfida PredictReModule. Tridy
PredictReModulelnputPanel a PredictReModulelnputPanelGLM implementuji panel pro zaddvéani
parametri podle zvoleného algoritmu. Trida PredictReModuleMineTask a
PredictReModuleMineTaskGLM implementuji trénovaci a testovaci fazi tvorby regresniho modulu,
kazd4 pro jeden typ algoritmu. Tfida PredictReModuleOutputPanel implementuje jednotné zobrazeni
vysledki dolovani a zpfistupniuje aplikacni fazi pfes PredictReModuleMineApplyTask a
PredictReModuleMine ApplyTaskGLM pro oba algoritmy souéasng.

PredictRaModubsinput Panal é Ssealarr wefraatae e

[
| PredictReModule || rraaigr
|PredictReModuleMinaTask

R F ==Ccreabe=> — — 1

s R
PredictReMadulslinputPansiGLM copealEn

<<graata=>

|

=== |

|| PradictReModulaMineTaskGLM | [PredictReMaduleMineApplyTashGLM | |

+Cleanknowledge(kenms Binding: Sting, kemel:Kamael) |
|

|

|

+gatDimension( }: Dimension

+chackChanga(): boolean +applyModaltable: String): boolean | bapplyModelitable: String): boolaan

s checkinputDatal): boolean *loadParamsFromOMSLE cboalean | HoadParamsFromDMSL{): boolean

+checkinputTablas)): bookean FupdateParamsTolMSL} - ——

+=aveParamsTo DMEL() :mﬂl[] PradictReModulaMineApplyTas k4
+computeTesthiatrics!)

Obrézek 7.4 ZjednodusSeny prehled tiid regresniho modulu

Tfidy jsou zobrazeny na obrizku 7.4. OranZov¢ jsou zvyraznény roz$ifujici nové tfidy. Zbylé jsou

upraveny z puvodnich dle potfeb implementace nového algoritmu.
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7.3.2  Vlozeni komponenty modulu

Po vloZeni komponenty Regrese do editoru dolovaciho procesu dojde ve funkci afterAcceptEvent() ke
vloZeni pouze zédkladniho elementu DataMiningTask bez upfesnéni pouZitého algoritmu a jeho
parametru. Ty jsou doplnény aZ po vybéru algoritmu pomoci panelu parametru.

Atributy elementt reprezentujici jednotlivé faze dolovani obsaZené v elementu Knowledge jsou

pfedvyplnény hodnotami null.

<DataliningTask lanquage="73ML" name="DM537_PredictRelModulel™ type="Regression”>
<Regression algorithm="">
<Uzematrix matrixRef="tull"></Tsenatrix-
<InputbhataType tableKey="null" target="rnull"></InputhataTypes
<Parametres »></Parametres>
</Regression-
< /DataliningTask>

<Enowledge langquage=">HML" name="DM537_PredictRelModulel™ type="Regression’ >

<BuildTask end="null" input="rull"™ model="rmll™ name="tull" start="null" status="null"></BuildTask>-
<TestTask end="mull" input="null™ model="null"™ name="rmll"™ output="rnull" start="rull" status="null":-
< /TestTask>

<ApplyTask end="mull" input="rmll"™ model="null"™ name="null" output="nuall" start="null"™ status="null">
< /applyTask>

< Enowledoges

Obrazek 7.5 Zakladni stav DMSL po vloZeni komponenty do editoru dolovaciho procesu

7.3.3  Panel parametri

Zadavani parametric obou algoritmii je TfeSeno v metodé openCustomizingDialog() tiidy
PredictReModule.
"B Regression J— s

Infoe
Usad algoeithm: Generakized Linear Models
Furchion: Linear regressin
Uisage: Algorithem reguire data (table) for training and besting to creabe regression mode For prediction,
Daka preparation: In Reduce Partiion component enable data pantioreng and set partition ratio,

Idertifier key: D - Chasose Lnmgus identifier,
Target colurn: | DWWELLENG_UNIT_SIZE - Set barget colusnn for pradiction,

Pt
Corfidence kel: 0,95 Theer corfidence kevel i5 2 measure of how sure the model ks that the e vl will be
Ranges: = 0 and < 1.0 wathin a confidence inberval compubed by the modsl. Defauk 95%.
Ridge regression: || EnabdefDtsable Technigue that compensates For multicolinearity.
Ridge vahss: | 10E-4 IF i vadus i5 smply, the ridge parameter i also caloulsted sutomabicaly
Ranga: =0
Producs varsnce inflation Fackor shatistic: (7] Yesfa Genersts Varsnce Inflation Fackor (VIF) statishics For irsar regrassion madels.

Obrazek 7.5 Panel pro zaddvani parametra algoritmu GLM
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Nejprve je zobrazen panel pro vybér algoritmu. Pokud jiZ byl n¢jaky dfive vybrdn, je nastaven
jako vychozi. Po vybéru algoritmu je teprve zobrazen panel pro zadani parametru (obr. 7.5). V
pripad¢ algoritmu GLM je implementovany tfidou PredictReModuleInputPanelGLM.

V piipadé zmény algoritmu jsou zménény piisluSné hodnoty elementu DataMiningTask
v DMSL dokumentu. Zaznamenané hodnoty v elementu Knowledge jsou pak vymazany. Tim je vzdy
zajisténa konzistence zdznamu v DMSL pro vybrany algoritmus.

Panel pro zadavani parametru algoritmu GLM je rozdélen do tfech ¢asti. Prvni ¢ast ma Cisté
informativni charakter. Ve druhé ¢asti je moZné nastavit primédrni kli¢ vstupni tabulky a definovat
predikovany sloupec tabulky. Nelze nastavit oba parametry na stejny sloupec. Tieti Cdst umoZiiuje

nastaveni vSech parametri algoritmu GLM popsanych v kapitole 7.1.1. Pfi zavieni panelu je

provadéna kontrola spravnosti zadanych hodnot.

7.3.4  Spusténi dolovani

Metoda run() spusti prvni dvé faze dolovani. V prvni fazi je vytvofen regresni model ze vstupnich
trénovacich dat a ve druhé je tento model otestovdn pomoci testovacich dat. Ob¢ tabulky jsou
definovdny v komponenté Reduce/Partition. Pomoci metody getRegressionAlgorithm() je zvolena
tfida implementujici predikéni dlohu prave zvoleného algoritmu.

Po vytvoreni a otestovani modelu jsou pfislusné¢ modifikovany elementy v DMSL.

7.3.5 Prezentace vysledkii

Prezentace vysledku vytvoreni predikénitho modelu a vysledku testovani modelu je pro oba algoritmy
implementovéna tfidou PredictReModuleOutputPanel, kterd zptistupniuje i aplikaci modelu na nova
data. Panel s vysledky je pfistupny pres komponentu Report a je rozd¢len zdlozkami do tfech asti,

kazda reprezentujici jednu fazi prace s predikénim modelem (vytvoreni, testovani, aplikace).

HL Task & Settings | Struckure of Input | 1nput Data | Coefficients|
Test .
L Apply.

Obrazek 7.6 Zalozky panelu pro prezentaci vysledkt dolovani

Predictive Mining Module

P1i zobrazeni panelu bylo zapotiebi upravit vypisovani parametri dle zvoleného algoritmu a
opravit chyby uvaznuti vznikajici v pavodni implementaci pfi pInéni a praci s tabulkami. Ddle byly
reimplementovény exporty tabulek a prepracovan graficky vzhled zdhlavi zdloZek.

Detailni implementace tfidy PredictReModuleOutputPanel je soucdsti priace pana

Havli¢ka [15]. Jednotlivé zdlozky, prace s vysledky a aplikaéni f4ze jsou popsany v kapitole 8.1.
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8 Priklady pouziti modulu

Tato kapitola je vénovdna praktickému pouziti implementovanych modult a zpusobu prezentace
vydolovanych znalosti. V jednotlivych krocich je demonstrovdna detekce odlehlych hodnot a
predikce pomoci GLM.

Prvnim krokem je v kazdém piipadé spuSténi aplikace a vytvoreni nového dolovaciho projektu
pomoci nabidky File - New Project. Timto postupem je spustén pravodce vytvofenim nového
projektu, ve kterém je zapotrebi zvolit moZnost Data Mining Project a tla¢itkem Next se presunout na
dalsi stranku pro zaddni ndzvu projektu a volby jeho umisténi. Opctovnym pouZitim tlacitka Next je
zobrazeno posledni okno pravodce pro zadani parametru pfripojeni k databazi, kde je zapotiebi
specifikovat pfihlaSovaci jméno, heslo a url pfipojované databdze. Po vyplnéni vSech potfebnych
udaju je vhodné otestovat pripojeni k databazi pomoci tlacitka Test connection. Déle je pouzitim
tlacitka Finish ukoncen privodce a vytvofen novy prazdny projekt. Poklepanim na soubor dmsl.xml
se otevre plocha editoru a panel s paletou komponent pro definici a modelovéni dolovaciho procesu.

V nésledujicich kapitolach jsou popsany dalsi kroky dolovéani pro zvoleny modul.

8.1 Modul predikce - GLM

Prace s modulem spociva v nadefinovani komponent v grafu dolovaciho procesu, nastaveni parametra
predikéniho algoritmu GLM a zobrazeni vysledkii dolovani pfes komponentu Report. Dile muZe

néasledovat aplikacni faze aplikujici regresni model na nov4 data.

8.1.1 Nadefinovani komponent v grafu dolovaciho procesu

Vytvoreni grafu dolovaciho procesu probihd pretaZzenim komponent z palety na plochu editoru a
jejich propojeni Sipkami. Propojeni lze provést pfi sou¢asném stisku levého tlacitka mysi, kldvesy
Ctrl a taZzenim spojovaci Sipky mezi komponentami.

Pro dcely dolovaci dlohy predikce jsou zapotiebi komponenty Select Data (vybér vstupnich
dat), Reduce/Partition (rozd¢leni vstupnich dat na trénovaci a testovaci ¢ast), Regression (dolovaci

komponenta) a Report (zobrazeni vysledku a aplikacni faze). Propojeni je ukazano na obrazku 8.1.

=SS Regie @
% - i - dion
Select Data Reduce/Partiion e

Obrézek 8.1 Propojeni komponent do dolovaciho procesu
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8.1.2  Vstupni data, parametry a vytvoreni modelu

Pro definici vstupnich dat slouZi komponenta Select Data, kde po jejim otevieni v zdloZce Columns
Selection muzeme v levé ¢asti vybrat zdrojovou tabulku a nasledn¢ pak importovat zvolené sloupce
do pravé Casti, jak je zobrazeno na obrazku 8.2 vlevo. Po vybéru tabulky a sloupcil je zapotfebi nad
komponentou zavolat funkci Run, aby byla vytvofena tabulka vstupnich dat.

Vstupni data je zapotrebi rozdélit na dvé &asti, na trénovaci data a testovaci. To je moZné
provést v komponenté Reduce/Partition, kde 1ze zvolit pomér velikosti obou casti (obr. 8.2 vpravo).

Po zavieni panelu je potfeba zavolat funkci Run, aby bylo uskuteénéno zvolené rozdéleni dat.

Reduce/Partition [
Tobal reonds COUNL ... ieriesinniss s e 099
<. Select Data =50
¥ n !
Import Daka C5¥ | Cokimns Selection | Fiald Refarences | Tabls 10N Canditions Daiocichon BINEE
Dakabase content: Salecked Data Files: e [| L
Taible Fiter: CEMEMT
BLAST_FURNACE_SLAG Reduction method: Random SRSROW -
& CEMENT:REAL ::;’::H Reduced record count (CCa) .. e e e 999
: Et:sgg: ”:E“:CE—S | Add> | SUPERFLASTICIZER
Aol : COBRSE_AGGREGATE o
. = | Enable data paritioning
o WAIERRER. FINE_AGCREGATE
& SLPERPLASTICIZER § - laee
® COARSEAGGREGA | [ <Remove | lcacorte coMPRESSIVE STRENG Partition ratio:
® FINE_AGGREGATE: o i :
& AGENT | Standard|Training Testing
® CONCRETE_COMFR | f
& [D:INT
PUAEDANMR1Z R FAE [ 0 %
8t p ‘ i f
T K e B s e e e 599
Testing records set .. Ltaee s Rl a e e ke e .. 400
O Canosl
Ok [ Cancel ]

Obrézek 8.2 Komponenta Select Data a Reduce/Partition

Komponenta Regression nabizi moZnost Open, po jejimZ spusténi je zobrazen dotaz na vybér
dolovaciho algoritmu. Po zvoleni algoritmu GLM je zobrazen panel pro zaddvani parametri (obr.
7.5). Zde je nutné nastavit primdrni kli¢ vstupni tabulky a ndzev predikovaného sloupce. Sloupce
nesmi byt shodné. MoZnosti nastaveni parametru jsou popsany v kapitole 7.1.1.

Vytvoreni modelu probchne po zavoldni funkce Run nad komponentou Regression. V piipad¢
neuspéchu pri vytvafeni modelu je zobrazeno hldSeni s moZnym feSenim. Nejcastéji je zdrojem

netspéchu malé mnoZstvi dat pro tvorbu modelu nebo nemoZnost splnéni nastavenych parametra.

8.1.3  Prezentace vysledki

Prezentace vysledk je pfistupnd pres komponentu Report. Ta obsahuje tfi zdkladni zalozky
odpovidajici fizim dolovéni.
ZaloZzka Build shrnuje f4zi vytvafeni modelu. Prvni list této zdlozky Task & Settings obsahuje

obecné informace o modelu a vSechny pouZité nebo vypocitané parametry pri jeho vytvafeni. DalS{
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listy Structure of Input a Input data obsahuji popis a hodnoty vstupnich dat. V poslednim listu
zalozky Coefficient jsou zobrazeny koeficienty linedrni regrese a Variance inflation factor, pokud
bylo pozadovano jeho vypocitini a byl vypocitdn pro jednotlivé sloupce vstupni tabulky.
Zalozka Test shrnuje vysledky faze testovdni modelu. V prvnim listu Test & Metrics jsou

zobrazeny vysledky zjistovanych metrik udavajici kvalitu regresniho modelu:

e Root Mean Squared Error (RMSE) — odmocnina z priméru ¢tverce chyby.

e Mean Absolute Error (MAE) — absolutni stfedni chyba.

e Mean Actual Value (MAV) — prumér vSech aktudlnich hodnot.

e Mean Predicted Value (MPV) — primér vSech predikovanych hodnot.

Listy Structure of Input a Input Data obsahuji popis a hodnoty testovacich dat. List Predicted
Test Data - Output zobrazuje porovndni predikovaného atributu se skute¢nym a jejich porovnéni ve
sloupci ACCURACY zobrazujici procentudlni pfesnost predikce. Pokud neni zaSkrtnuto pole Error
range, je vypocet procentuelni pfesnosti (Accuracy) piimo zavisly na hodnoté aktualni a predikované.
V piipadé, Ze pole je zaskrtnuto, bere se v potaz korekéni hodnota, pro kterou jsme ochotni

akceptovat odchylku predikce (obr. 8.3).

i Report o —— — — e
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Obrazek 8.3 Komponenta Report - porovndni predikované a aktudlni hodnoty.

Posledni list Grath Predicted Data From Test Model slouzi k vytvafeni ruznych typu grafu

popisujicich vlastnosti modelu a udspéSnost predikce dat. Nejzajimavéjsi je grafické porovnani
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predikované a skutecné hodnoty, které by mélo byt v idedlnim piipadé naznacenou primkou a graf

pramérné procentualni tspéSnosti vSech predikovanych hodnot (obr. 8.4).

| i ot Pt — — s (L chat Paset - —— [r—T=—)
Scatter Plot Mater Chart - Mean of percentage accuracy predicted data
[ é - + ... . o~
c [} : = / \\
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™ e = e - - -,\ i )
E L e " = b /
=~;-|::|-:r|-:-;
=] L=

Obrazek 8.4 Graf srovndni predikované a aktudlni hodnoty a graf procentudlni dspéSnosti predikce

8.1.4  Aplikacni faze

Posledni zdlozkou panelu komponenty Report je zdlozka Apply. Pomoci listu Apply settings 1ze
vybrat bud’ jiz existujici tabulku pro aplikaci regresniho modelu, nebo vytvofit novou s ukazkovymi
daty pfevzatymi z trénovacich dat a moZnosti vloZeni vlastnich hodnot. Poté staci v listu Input Data
pomoci tlacitka Run Apply Task aplikovat regresni model na vybrand data. Pomoci listu Predicted
Data lze pak prohliZet vysledné predikované hodnoty. Pfi vypnuté moZnosti ridge regression je
zobrazen také horni a dolni limit predikce dle zvolené hodnoty Confidence level, jak lze vidét na
obrdzku 8.5. VeSkeré tabulky v panelu komponenty report lze exportovat do csv souboru nebo

datab4zové tabulky pomoci tlacitka export.

. Report &
_—
| Buid | | rask | Apply Settings | Structure of Input | Input Diota | Predicted Data |
|| Test |
Apply | | OUIpUETable:  DMS33_applyThiDut_GLM Fatch Size: 100 [ Fetehbiext | [ Refresh | [ Export [
Diata: All Daka @ Just Predcted
b PREDICTION PREDICTION_LOWER_BOUND PREDICTION_UPPER_BOUND
i i 52.77371190555537 43, S000FEEEET 16486, 55, 94TI2E245474254 | «
2 2 53.130932593007231 S0.070463959633351 56,19140183638121
3 56.592197053370392) 52.977320786304804 60,206473331683558

Obrazek 8.5 Vysledky aplikace modelu na nov4 data

8.2  Modul detekce odlehlych hodnot

Prace s modulem opét za¢ind jeho zaclenénim do dolovaciho procesu s ostatnimi komponentami.
Pokracuje nastavenim parametrti detekce odlehlych hodnot a vytvorenim klasifika¢éniho modelu ze

vstupni tabulky obsahujici pouze relevantni hodnoty. Vzhledem k nepfitomnosti odlehlych hodnot
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v trénovacich datech neni moZzné model testovat, proto je tato ¢ast vypusténa. Ziskany model se pak
piimo aplikuje pomoci komponenty Report zdloZky Apply na data s predpoklddanou moZnosti
vyskytu odlehlych hodnot s ndslednou moZnosti grafického a tabulkového zobrazeni detekovanych

odlehlych hodnot.

8.2.1 Nadefinovani komponent dolovaciho procesu

Vytvoreni grafu dolovaciho procesu probihd pretaZzenim komponent z palety na plochu editoru a
jejich propojeni Sipkami. Propojeni Ize provést pfi souasném stisku levého tlaéitka mysi, klavesy
Ctrl a taZzenim spojovaci Sipky mezi komponentami.

Pro dcely dolovaci dlohy detekce odlehlych hodnot jsou zapotfebi komponenty Select Data
(vybér vstupnich dat), Reduce/Partition (omezeni poctu vstupnich dat), Anomaly Detection (dolovaci

modul) a Report (zobrazeni vysledku a aplikaéni faze). Propojeni je ukdzano na obrazku 8.6.

®
=, =2 . e 5

i vﬂé\@ Repaort
Select Data Reduce/Partition Anomaly detection G

Obrazek 8.6 Propojeni komponent do dolovaciho procesu

8.2.2  Vstupni data, parametry a vytvoreni modelu

Pro definici vstupnich dat slouZi komponenta Select Data, kde po jejim otevieni v zdloZce Columns
Selection muzeme v levé ¢asti vybrat zdrojovou tabulku a nasledn¢ pak importovat zvolené sloupce
do pravé Easti, jak je zobrazeno na obrdzku 8.2 vlevo. Vstupni tabulka pro vytvofeni klasifikaéniho
modelu detekce odlehlych hodnot musi obsahovat pouze relevantni data. Po vybéru tabulky a sloupcu
je zapotiebi nad komponentou zavolat funkci Run. Tim je vytvorena tabulka vstupnich dat.

Vstupni data je mozné omezit v poctu fadki. To je mozné provést v komponenté
Reduce/Partition, zde také zru§ime volbu Enable data partitioning. Rozd¢€leni tabulek neni pro tento
modul zapotiebi (obr. 8.2 vpravo).

Komponenta Anomaly Detection zpfistupiiuje panel pro zaddvani parametri one-class SVM
algoritmu pfes moznost Open. Zde je zapotiebi definovat primarni kli¢ vstupni tabulky a parametry
algoritmu. Obrazek 6.9 zobrazuje panel a moZnosti nastaveni jednotlivych parametrii jsou popsany
v kapitole 6.2.1.

Po nastaveni parametri je zavoldnim funkce Run nad komponentou Anomaly Detection

vytvoren klasifikacni model.

8.2.3 Prezentace vysledkii

Prezentace vysledka je pristupna pres komponentu Report. Ta obsahuje dvé zalozky odpovidajici

fazim dolovani.
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Zélozka Build shrnuje fdzi vytvdafeni modelu. Prvni list Task & Settings obsahuje obecné
informace o modelu a vSechny pouZité nebo vypocitané parametry pfi jeho vytvdreni. Dalsi listy
Structure of Input a Input data obsahuji popis a hodnoty vstupnich dat.

Zalozka Apply obsahuje nejstéZejnéjsi Cast vytvareni a zobrazeni vysledku detekce odlehlych

hodnot a je ji vénovana ndsledujici kapitola.

8.2.4  Aplikacni faze

Pomoci listu Apply Settings v zdloZce Apply Ize vybrat tabulku z databdze s pfedpokladem vyskytu
odlehlych hodnot nebo nechat vygenerovat tabulku novou s ndhodnymi ukdzkovymi hodnotami ze
vstupni tabulky. Po vybéru tabulky jsou v dal§im kroku zobrazena data k aplikaci modelu v listu
Input Data a v listu Structure of Input je jejich popis. V piipad¢ vytvoiené nové tabulky je moZnost
vloZend ukdzkovd data mcnit. Samotnd aplikace klasifikacnitho modelu je spusténa pomoci tlaéitka
Run Apply Task.

Po aplikaci modelu na data je zptistupnén list Output Data, ve kterém jsou v tabulce zobrazeny
nalezené odlehlé hodnoty s uvedenou mirou pravdépodobnosti néleZitosti do tfidy odlehlych hodnot

ve sloupci PROBABILITY (obr. 8.7).
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Obréazek 8.7 Panel s vysledky detekce odlehlych hodnot
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Nad celou tabulkou je moZné tvorit grafy ukazujici rozlozeni atributti v zdvislosti na jiném
atributu nebo primarnim klici tabulky. Z téchto grafii se dd odhadnout rozloZeni mnoZiny relevantnich
dat a urcit tak, jestli detekovand hodnota je skuteén¢ odlehld. V grafu jsou pro prehlednost hodnoty
povazované za relevantni oznaceny zeleng, hodnoty s pravdépodobnosti ndleZitosti mezi odlehlé 75 %
a mén¢ jsou oznaceny modfe a hodnoty s vys§i pravdépodobnosti jsou oznadeny Cervené, jak je vidct

na obrazku 8.8.
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Obrazek 8.8 Panel s vysledky detekce odlehlych hodnot

Vydolované vysledky je moZné exportovat do souboru csv nebo databadzové tabulky a je moZné

si zvolit bud’ pouze vybrané rfadky s odlehlymi hodnotami, nebo pouze relevantni fadky, popftipad¢ je

mozné vyexportovat celou tabulku se v§emi hodnotami.
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9 Zavér

Celkovym cilem prace je navrzeni a implementace novych dolovacich modula pro systém vyvijeny
na platform¢ NetBeans. K dosaZeni tohoto cile bylo nutné se v prvni fdzi sezndmit s problematikou
ziskavani znalosti z databazi a seznamit se dikladné s aktudlni implementaci jadra a s jiZ existujicimi
dolovacimi moduly aplikace Dataminer.

Z takto ziskaného prehledu o moZnostech dolovini dat a jiZ implementovanych dolovacich
metodach bylo mozné urcit cile prace. Po konzultaci s vedoucim prace bylo zvoleno, Ze prvnim cilem
prace bude rozsifeni jiZ existujictho modulu regrese o novy dolovaci algoritmus vicendsobné linedrni
regrese zaloZeny na zobecnénych linedrnich modelech.

Pfi zkoumdni dal§ich moZnosti dolovédni dat bylo zji$téno, Ze neni pokryta moZnost pro
dolovani odlehlych hodnot. Proto bylo rozhodnuto, Ze dal$im cilem price bude implementace a
integrace této dolovaci metody do dolovaciho systému.

Ob¢ tato rozsifeni vyuZivaji podporu dolovédni dat na stran¢ databdzového serveru Oracle data
mining. Pfed samotnou implementaci bylo tedy zapotfebi prozkoumat moZnosti price s ODM
v kontextu implementace novych dolovacich algoritmii pro nové moduly aplikace Dataminer.

Pfi samotné implementaci bylo zapotfebi feSit zaclenéni novych feSeni do celého systému
aplikace Dataminer a implementovat moZnosti grafické reprezentace vydolovanych znalosti.

V soucasném stavu je tedy moZzné vyuZit pro predikci v aplikaci Dataminer regresni modul
s plnohodnotnou implementaci dvou regresnich algoritmi SVM a GLM. PricemZz soucasti
implementace je i moZnost zobrazeni vydolovanych znalosti a jejich zndzornéni v grafech. Pomoci
implementace nového modulu pro dolovédni odlehlych hodnot je také umoZnéna detekce odlehlych

hodnot s moZnosti jejich zkoumdni, zobrazeni, pfipadné odstranéni.
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Priloha A: Obsah prilozeného CD

Adresarov4 struktura na priloZeném CD s informativnim popisem jejich obsahu:
¢ Dataminer
o build — adresar obsahujici distribu¢ni spustitelnou verzi Datamineru.
o scr — adresar obsahujici zdrojové kody aplikace Dataminer véetné modulu
detekce odlehlych hodnot a regrese.
e Examples — adresaf obsahuje obrdzkovy tutorial k pouZiti modulu regrese a detekce
odlehlych hodnot a soubor s testovacimi daty.

e Thesis — adresar obsahuje text diplomové prace.
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