VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

IMPLEMENTACE DOLOVACICH MODULU SYSTEMU
PRO DOLOVANI Z DAT NA PLATFORME NETBEANS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE ROSTISLAV STRiZ
AUTHOR

BRNO 2010



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

IMPLEMENTACE DOLOVACICH MODULU SYSTEMU
PRO DOLOVANI Z DAT NA PLATFORME NETBEANS

IMPLEMENTATION OF MINING MODULES OF DATA MINING SYSTEM
ON NETBEANS PLATFORM

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE ROSTISLAV STRIiZ
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. MICHAL SEBEK
SUPERVISOR

BRNO 2010



Abstrakt

Sbér a ukladani dat hraje vyznamnou roli v mnoha aspektech dnesniho podnikani a kva-
litni informace se stavaji klicem k uspéchu. Proces ziskdvdni znalosti z databdzi umoznuje
z uloZenych dat ziskat skryté informace, které lze vyuzit k dalsimu rozvoji. Tato prace se
zabyva rozsifenim néstroje, ktery slouzi pravé k dolovani informaci.

Cilem bylo vytvorit modul pro dolovaci program, pracujici na platformé NetBeans a vyvi-
jeny na FIT ke studijnim ti¢elim. Novy modul bude umoznovat dolovani z databazového
systému Oracle pomoci netradi¢niho pouziti genetického algoritmu. Obsahem prace je po-
stup tvorby tohoto modulu — od teoretickych zédkladd az po podrobnosti implementace,
testovani a zhodnoceni.

Abstract

Data collecting plays an important role in many aspects of today’s businesses and quality
information is the key to success. Process called Knowledge Discovery in Databases makes
possible to extract hidden information that can be used further in our efforts. Main goal
of this thesis is to describe an addition to such Data Mining System.

Main objective is to create data mining module for NetBeans application, developed for
demonstrational purposes by Faculty of Information Technology. New module is going to be
able to mine information from Oracle database server via unusual use of Genetic Algorithm.
This thesis describes the whole process of module implementation, begining with theoretical
basics through coding details to final testing and summary.
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Kapitola 1

Uvod

Diky postupnému rozvoji a rozsirovani informacnich technologii je dnes béznou praxi, ze se
vétsina ziskanych dat uklada v elektronické podobé, nejéastéji do ruznych databazi ¢i da-
tovych skladt. S nartstajicim mnozstvim obdrzenych dat roste také problém, jak se v nich
smysluplné orientovat, pripadné jaké teoreticky zajimavé zavéry z nich muzeme odvodit.
Jednim vychodiskem mohou byt analytické nastroje OLAP (z anglického Online Analytical
Processing), které slouzi predevsim k zobrazovani zesumarizovanych dat z multidimenzio-
nalnich datovych skladi na zakladé jednotlivych dimenzi, napr. data za urcity ¢asovy tsek
(mésic, ¢tvrtleti, ...), rozdéleni dat podle regiondlni pfislusnosti atp., vice v [L1]. Tyto
nastroje vSak vyzaduji pomérné zna¢nou miru komunikace s uzivatelem, coz neni idealni.
Proto byl kladen dtiraz na vyvoj metod, které mohou probihat pokud mozno autonomné.
Jako reakce na tento pozadavek vznikl novy smér v oblasti informacnich technologii s na-
zvem ziskdvani znalosti z databézi (z anglického Knowledge Discovery in Databases) [1].
Obor cerpa z celé fady jiz znamych oblasti pocitacovych technologii, avsak vhodnou kom-
binaci a implementaci téchto znalosti ve vysledku umoznuje popisovat obrovska kvanta dat
z mnoha rtznych pohledt.

Tato prace byla vypracovana jako technicka zprava k bakalafskému projektu, jehoz téma-
tem je seznameni se se Skolnim programem, ktery slouzi k ziskdvani znalosti z databézo-
vého systému Oracle, a naslednym vytvorenim modulu s pouzitim genetického algoritmu
pro tento systém. Program je vypracovan na platformé NetBeans v programovacim jazyce
Java. V kapitole 2 je popsan samotny proces ziskavani znalosti z databazi, kapitola 3 po-
pisuje podrobnéji navrh algoritmu a kapitola 4 obsahuje stru¢nou charakteristiku skolniho
dolovaciho systému. Kapitolou 5 se dostaneme do faze implementace a popiSeme proces,
kterym je mozné vytvofit obecné novy dolovaci modul pro fakultni systém, v kapitole 6 je
uveden zptsob konkrétni implementace — popis vytvorenych tiid, problémy pii implemen-
taci a dalsi. Obsahem stru¢né kapitoly 7 je rozbor zmén, které bylo nutné vytvorit v DMSL
dokumentu, v kapitole 8 je poté uveden piiklad pouziti hotového modulu v praxi. Cela
prace je ukoncena kapitolou 9, kde jsou popsany a diskutovany vysledky testovani a celkové
shrnuta tispésnost projektu.

Co se tyce motivace, hlavnim cilem projektu bylo otestovat, zda lze viibec smysluplné
vyuzit genetického algoritmu k dolovani z dat, pfipadné na jaka tskali a problémy nara-
zime v ¢asti implementacni i testovaci. Pfedem je potfeba zddraznit, ze k danému tématu
chybéji kvalitni a hlavné konkrétni zdroje informaci, tudiz nebylo zprvu jasné, zda bude
projekt tuspésny a zda nebude tifeba velkého mnozstvi komplikovanych optimalizaci, aby
bylo mozné dosdhnout alespon néjakych relevantnich vysledki. Tyto otdzky budou zodpo-
vézeny v zavérecné kapitole. Struénéjsi nastin celého projektu lze nalézt v [10].



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z databazi

Pod pojmem ziskévani znalosti z databézi se skryva proces, ktery ndm umozni dozvédét
se zajimavé a netrivialni informace z uloZenych dat. Pojmem netrividlni oznacujeme in-
formace, které nejsou v databazi pfimo uloZeny nebo které se nedaji zjistit pomoci jed-
noduchych dotazt (napf. SQL). Takto ziskané informace by mély byt zdroven uzivatelsky
prinosné a mit komercéni vyuziti. Samotny pojem byva dnes Casto zkracovan a vétSinou
pouzivame oznaceni dolovani z dat (z anglického data mining), pfesto Ze je dolovani
pouze jednu z ¢asti celého procesu, jak se dozvime dale v této kapitole. Jako pfiklad pro
vyuziti proces ziskdvani znalosti z databazi mtze poslouzit predstava obchodniho domu,
kde je v transakéni databazi uloZzen veskery seznam zbozi, které jednotlivi zakaznici naku-
povali. Pomoci dolovani zjistime, ze nezanedbatelny pocet zdkaznik nakoupil produkt A a
soucCasné také produkt B, prakticky tuto informaci miZeme vyuzit napr. umisténim pro-
duktt v ndkupnim stiedisku blize k sobé ¢i vytvofenim speciadlnich akci pro tyto produkty
dohromady. Dalsi piiklady lze nalézt v [11].

2.1 Ziskavani znalosti z databazi jako proces

Proces ziskavani znalosti z databazi je pomérné komplikovany a je rozdélen na nékolik
zékladnich kroki (obréazek 2.1):

1. Cisténi dat — visledkem by mély byt konzistentni data bez odlehlych & chybéjicich
hodnot.

2. Integrace dat — v nékterych pripadech mohou byt potiebna data ulozena ve vice
zdrojich (databazich, souborech, ... ), ikolem integrace je potom takova data logicky
zpracovat a spojit. Je vyhodné mit data ulozena v datovém skladu.

3. Vybér dat — ne vSechna data maji pro konkrétni proces dolovani smysl — vybér
relevantnich dat (tabulky, atributy, v ptipadé datového skladu dimenze).

4. Transformace dat — zahrnuje agregaci atributti nebo tpravu jejich rozsahu podle
pottfeb dolovaci tlohy.

5. Dolovani z dat — jadro celého procesu, pomoci specifickych algoritmi se provadi
operace nad daty za vzniku modeld, vzori.

6. Vyhodnoceni modelu a vzoru — z velkého mnozstvi vysledkii vybirame jen ty pro
nas ucel nejzajimaveéjsi.



7. Prezentace vysledku — vystupem tohoto kroku by mély byt vysledky celého procesu
ve formé pochopitelné i pro bézné uzivatele, hojné se vyuzivd napf. vizualiza¢nich
nastroju.

Souhrnné mizeme prvni ¢tyfi body nazvat jako tzv. faze predzpracovani dat, tedy faze
kdy vezmeme surova data a upravime je pro potieby samotného dolovani. Vyznam samot-
ného predzpracovani je velky, jelikoz od jeho kvality se pfimo odviji kvalita vydolovanych
vysledki, nicméné tato prace se nebude predzpracovanim zabyvat, zaméfuje se na samot-
nou fazi dolovani s jiz relevantnimi daty v pouzitelném formatu.

Znalost

v

V\rhqdnbceni a prezentace

v

Relevantni Dolovani

data

= e~ v 4

Vybér a transformace

. 4 Datovy sklad il
Ciiténi a integrace -~

= = = *

Databaze Soubory II

Obrazek 2.1: Schéma procesu ziskdvdni znalosti z databdzi — zdroj [7]

2.2 Druhy dat pro dolovani

Dolovat mtzeme v podstaté z libovolnych dat, kterd jsou bud persistentné uloZena nebo
se s ¢asem méni (datové proudy). Mezi nejéastéjsi persistentni zdroje dat patii rela¢ni
databaze, kterou pouziva i Skolni program, jenZz bude pfedmétem naseho zdjmu. Relacéni
databaze se sklada z tabulek s atomickymi hodnotami atributi a je jednou z nejrozsire-
néjsich forem uchovavani dat, manipulace s daty se provadi typicky pomoci jazyka SQL.
Dalsim moznym tlozistém dat mtze byt datovy sklad, ktery je reprezentovan multidimen-
zionalni kostkou. V datovém skladu jsou atributy reprezentovany dimenzemi a obsahuji
agregovand data. Dolovat lze i z transakénich databdzi (nenormalizované tabulky s napf.
obchodnimi transakcemi, ulozeny v pokladnach), objektové-relacnich databazi, webu, dis-
krétnich ¢i spojitych proudu dat a z mnoha dalsich. Vice o zdrojich dat pro dolovani lze
nalézt v [4].



2.3 Typy dolovacich aloh

Podle druhu modelu, ktery se snazime z dat ziskat, mizeme dolovaci tlohy rozdélit do dvou
zakladnich kategorii:

e deskriptivni — slouzi pouze k charakteristice jiz uloZenych dat,

e prediktivni — vytvaii model, podle néhoZ lze nésledné predpovidat uréité vlastnosti
nové ziskanych dat, prikladem miize byt klasifikace, kterou podrobnéji popisuje kapi-
tola 2.3.3 a kterou budeme pomoci specifického algoritmu implementovat.

Nastroje pro dolovani vsak musi byt i pies toto rozdéleni dostateéné flexibilni a univerzalni
vzhledem k tomu, zZe pouzivaji rizné typy algoritmil a protoze casto ani samotni uzivatelé
nemaji zcela jasno, jaké informace je budou zajimat.

Jednotlivé zakladni typy dolovacich dloh jsou popsany déle. Informace k nésledujicim
kapitolam byly ¢erpany predevsim z [11] a z [4].

2.3.1 Popis konceptu/tiidy

Cilem je popsat data (asociovand s urcitou tfidou ¢ konceptem) souhrnnym, struénym
a presnym zpusobem. PouZivaji se dva pristupy:

e Charakterizace dat — popis cilové tiidy pomoci sumarizace jejich obecnych vlast-
nosti.

e Diskriminace dat — popis cilové tfidy na zakladé srovnani s ostatnimi tfidami.

2.3.2 Dolovani frekventovanych vzoru a asociacnich pravidel

Pojem frekventované vzory logicky oznacCuje vzory, které jsou ¢asto obsazeny v analyzo-
vanych datech. Pfiklad dolovaci tlohy spadajici do této kategorie byl uveden jiz v kapitole
2. Ze ziskanych vzori se nasledné generuji asociacni pravidla, kterad jsou popsana minimalns
podporou a minimdalni spolehlivosti. Tyto dva parametry specifikuji vyznamnost nalezeného
pravidla. Méjme pravidlo:

kupuje(X, produkt A’) = kupuje(X, produkt B’)[podpora = 10%, spolehlivost = 50%)].

Asocia¢ni pravidlo nam Fika, Ze v datech existuji zdznamy, kdy si kupujici koupil produkt
A a soucasné s nim i produkt B. V tomto pfipadé znaci podpora, Ze se tato asociace vy-
skytovala v 10% ze vSech testovanych zaznami. Hodnota spolehlivosti potom vyjadiuje
relativni miru vyskytu polozky na pravé strané€ ve vsech transakcich obsahujicich polozku
levé strany — konkrétné pokud si zakaznik koupil produkt A, v kolika procentech piipadu
k nému piikoupil i produkt B.

Ukazkové pravidlo patii do skupiny tzv. jednodimenziondlnich asociacnich pravidel — ob-
sahuje pouze jeden predikat. Kdybychom jesté napf. zjistili, Ze k produktu A dokupuji
produkt B predevsim zeny, pravidlo bychom upravili:

kupuje(X, produkt A’) A pohlav(X,zena’) = kupuje(X, produkt B’)
[podpora = 10%, spolehlivost = 50%),

¢imz by z néj vzniklo multidimenziondlni asociacni pravidlo.



2.3.3 Klasifikace a predikce

Vysledkem dolovani pomoci klasifikace je model dat, ktery jsme schopni aplikovat na nové
prichozi data a rozdélit je pomoci néj do t¥id. Zatimco pomoci klasifikace ziskavame dis-
krétni hodnoty, predikce slouzi k ziskani presnych hodnot ze spojitych intervald. Proces
klasifikace probihéa v nékolika krocich:

1. Trénovani — na zakladé dat z tzv. trénovaci mnoziny vytvorime klasifika¢ni model.
2. Testovani — vznikly model otestujeme na testovacich datech a ohodnotime.
3. Aplikace — model aplikujeme na objekt nezndmé tridy.

Je nutné podotknout, ze u trénovacich i testovacich dat zname prislusné tridy — pii trénovani
tuto znalost pouzivame pro vytvoreni samotného modelu, v ptripadé testovani k porovna-
véani vysledkdl a hodnoceni modelu. Jako piiklad si pfedstavme banku poskytujici pijcky.
Na zakladé dolovani ulozenych dat rozdélime zadatele podle rizikovosti (tedy jestli pujcku
véas a pravidelné splaceli bez problémi, ¢i nikoli) do tfid a vygenerujeme model pomoci
klasifika¢ni dolovaci metody. Pti pfichodu nového Zzadatele vytvorime objekt s pfislusnymi
vlastnostmi a aplikujeme vydolovany klasifikacni model, ktery nam umozni predpoveédét
s urcitou pravdépodobnosti rizikovost nové prichoziho.

Klasifika¢nich metod je cela fada, jako priklad mizeme uvést nejbéznéji vyuzivané rozho-
dovact stromy ¢i neuronové sité. Namétem této prace je implementace klasifikaéni metody
pomoci genetického algoritmu, vice se tomuto tématu bude vénovat kapitola 3.3.

2.3.4 Shlukova analyza

Shlukova analyza rozdéluje data do t¥id ne podle specifickych pravidel, ale podle vzajemné
vzdalenosti objekttl v prostoru atribut — shlukuje co nejpodobnéjsi objekty. Lze ji s tspé-
chem pouzit napf. v predzpracovani dat k identifikaci odlehlych hodnot. Vice o predzpra-
covani dat v [11].

2.3.5 Analyza odlehlych hodnot

V nékterych situacich je naopak potieba analyzovat odlehla data — objekty, které se odlisuji
od ostatnich, napf. pii zjistovani nestandardniho chovani (podvodné pouziti kreditni karty
a dalsi).

2.3.6 Analyza evoluce

Cilem je analyzovat ménici a vyvijejici se data. Pro tento ticel lze zvolit i nékteré standardni
vyse popsané metody, nicméné existuji i metody specializované.



Kapitola 3

Genetické algoritmy

3.1 Obecné genetické algoritmy

Geneticky algoritmus je stochastickd optimaliza¢ni metoda zaloZené na principech evolu¢ni
biologie [6]. Jednotlivé datové zdznamy jsou chapany jako jedinci s vlastnim genetickym
kédem. Pro spravnou orientaci v problematice genetickych algoritmil je tfeba definovat
nékolik zédkladnich pojmi, které se tykaji struktury datovych jedinci:

e gen — oznaceni jedné urcité vlastnosti,
e chromozdém (genom) — oznacuje celého jedince (soubor vlastnosti),
e populace — pod timto pojmem rozumime skupinu jedincti.

Nasim prvotnim cilem je vytvorit ¢itelné genomy pro jednotlivé datové zaznamy — zpravidla
pomoci vhodného algoritmu zakddujeme hodnoty gent (piihodna mutize byt napf. bindrni
reprezentace, ktera je nejrozsifenéjsi, pripadné je mozné pouzit méné obvyklé zptisoby s po-
moci matic, stromt, neuronovych siti, ...). Nasledné vytvorime ndhodnou inicializacni po-
pulaci, kam umistime startovni jedince. Stézejni pro praci algoritmu je tzv. fitness funkce,
ktera dokaze ¢iselné hodnotit jednotlivé genomy. Podle jeji hodnoty (angl. fitness value) se
nasledné cela populace déle vyviji — jedinci s vysokou fitness hodnotou prezivaji, s nizkou
naopak zanikaji. Mezi operace provadéné nad populaci jedincd patii:

e vybér (selekce) — piislusnym zptsobem vybereme jedince z populace, aplikace napi.
pii reprodukci (umisténi nezménéného jedince do nové populace),

e kiiZzeni — ve vét§iné pripadt probihd mezi dvéma jedinci, kdy si navzdjem vymeéni
¢asti genomu podle bindrni masky (uniformni k¥iZzeni) — nejéastéji délime jedince
na dvé ¢asti (kriZend jednobodové),

e mutace — zménime nahodny gen na libovolnou hodnotu (z jeho domény).

Operace kiizeni a mutace je tfeba pouzivat v rozumné mitre — pro kazdou implementaci al-
goritmu musime uréit pravdépodobnosti kiiZeni (cross-probability p.) a mutace (mutation
probability p,,). Pokud jsou pravdépodobnosti $patné nastaveny, ovlivnime tim negativné
chovani algoritmu (pfili§ dlouhé vyhledavani pfi vysokém kiiZeni, pfi mélo ¢asté mutaci
zase hrozi neobjeveni dulezitého genu atd.). Vliv pravdépodobnosti se lisi i na zakladé typu
pouzitych optimalizaci v konkrétnich implementacich (obecné se pouziva vysoka pravdépo-
dobnost kiizeni p. > 70% a nizkd pravdépodobnost mutace p,, < 5% ). Na zakladé fitness



ohodnoceni jednotlivych novych genomt a pomoci popsanych operaci se snazime o vy-
tvafeni ,silnéjsich“ populaci (s jedinci s velkou fitness hodnotou) — nasim cilem je pak najit
nejlepsiho jedince ¢i populaci. Ukonceni algoritmu je specifické pro konkrétni implementace
(napf. maximdlni pocet vytvofenych populaci, minimalni mira ,,vylepSeni“ populace v po-
rovnani s predchozi atd.).

Obecny geneticky algoritmus muze probihat napriklad takto:

1. Vytvofime ndhodné inicializa¢ni populaci jedinc.
2. Vypocitame fitness hodnotu jednotlivych genomt v populaci.

3. Vybereme skupinu nejzdatnéjSich a pomoci reprodukce, kiizeni a mutace z nich vy-
tvorime novou populaci.

4. Pokud nebyla splnéna podminka pro skonceni algoritmu, vratime se ke kroku ¢. 2,
jinak ukonéime algoritmus a ziskavame cilovou populaci.

Toto schéma je znazornéno na obrazku 3.1. Vice informaci o obecném genetickém algoritmu
nalezneme v [6] a [5].
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Obrazek 3.1: Mozny pribéh genetického algoritmu

3.2 Problémy genetickych algoritmu

Genetické algoritmy (dale jen GA) jsou mladé a popularni odvétvi, proto mizeme byt
svédky jejich castého pouziti na misté, kde by bylo vhodnéjsi pouzit algoritmus jiny, pfi-
padné narazime na jistd omezeni a nedokonalosti dosud znamych reseni. Dalsi problémy
vyplyvaji ze samotného névrhu konkrétni implementace — ispéSnost algoritmu je zavisla
predevsim na spravnosti fitness funkce, ovSsem i pres kvalitni fitness funkci nemusi GA



dokonvergovat ke spravnému vysledku (napt. tzv. klamné problémy — z angl. deceptive pro-
blems, kdy k idedlnimu feSeni nelze dojit postupnym vylepsovanim — stoji stranou ostatnich
jedinct).

Je téz nutné podotknout, Ze se jednd o velmi slozity algoritmus, kde pomoci jednotlivych
operaci manipulujeme se samotnymi datovymi zaznamy a pti praci s velkym objemem dat
pracuje pomalu, proto se vyviji metody pro paralelni zpracovdni (angl. parallel processing)
a vzorkovani (angl. sampling). Zejména v obchodnim sektoru se pak mtzeme setkat s pro-
blémy ohledné ptilisné riznorodosti dat, kde se dnes zacinaji prosazovat spiSe fuzzy systémy
— podrobnosti v [6].

3.3 Pouziti genetického algoritmu pri dolovani z dat

Nésledujici sekce vychazi prevazné z [3].

3.3.1 Zakladni nahled a pojmy, reprezentace

Kazdy datovy zaznam z rela¢ni databdze mizeme reprezentovat jako viceprvkovou relaci
hodnot jednotlivych atributti. Pouzijeme-li ndzvoslovi evolu¢nich algoritmt, hodnoty atri-
but budou jednotlivé geny, genomem poté oznac¢ime fetézec (relaci) takovychto gent. Pti
oznaceni atribut® atty, atto, ..., att, jsou relace popisujici datové zdznamy podmnozinou
kartézského souc¢inu dom(att;) x dom(atte) x ...x dom(att,), kde dom(att;) oznacuje
v8echny hodnoty, kterych miize att; nabyvat (doména atributu) — datovy zdznam muzeme
tedy chapat jako identifikovatelny sefazeny seznam hodnot atributt.

Nagim cilem je vytvorit populaci jedinci, kterd dokéze uréitym zptisobem popsat a shrnout
jedince (datové zadznamy) z databéaze. Aby toto bylo mozné, je tieba umoznit algoritmu néja-
kym zptisobem zobecniovat jedince v populaci — k tomuto tcelu poslouzi prdazdnd hodnota
genu, kterou uméle pridame do vsech atributovych domén. Timto zptisobem bude algorit-
mus schopen oznacit gen, ktery nemé vliv na jeho dalsi vyvoj. Jako vystupni data tedy
oc¢ekavame populaci obecnéjsich jedincu, ktefi popisuji uloZenéd data vzhledem k néami
oznacenému t¥idnimu atributu.

Dolovani muzeme tedy v nasem pripadé charakterizovat jako hledani uzitecného a diive
neznamého vyrazu pro popis tfidy bez nutnosti prochéazet cely prostor zminéného kartéz-
ského soucinu.

Uzite¢nost jednotlivych vyrazu je individualni a musi byt feSena obecné, nicméné existuje
nékolik skupin, které mtizeme ihned oznacdit za zbytecné:

e vyraz ktery neodpovida zadnému zaznamu — napf. pohlav(X, muz’) Apohlav(X, zena’),
je logicky jasné Ze tomuto pravidlu neodpovidaji zddné zaznamy,

e vyraz ktery popisuje skupinu, jejiz jedinci nemaji zadné spole¢né vlastnosti — tohoto
stavu muiZzeme lehce dosdhnout pomoci disjunkce,

e vyraz o jediné hodnoté — Ize vycist jednoduse ze samotnych dat.

Na zékladé téchto poznatkd muzeme stanovit zakladni pravidla pro hledané vyrazy:
1. kazdy vyraz muze obsahovat pouze unikatni atributy,
2. vyrazy nebudou obsahovat disjunkci,

3. kazdy vyraz by mél obsahovat alespon jednu konjunkci.
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V naSem ptipadé bude algoritmus navrzen tak, aby prvni dva body spliioval, bod treti
vynutime pomoci samotné fitness funkce (jedinec bez jediné konjunkce nebude mit oproti
ostatnim Sanci uspét).

3.3.2 Klasifikace pomoci GA

Jak jiz bylo feceno v kapitole 2.3.3, klasifikace umoziiuje rozdéleni dat do urcitych t¥id.
7 pohledu genetického algoritmu je ovSem zbytecné rozdélovat vstupni data na trénovact
a testovaci mnoziny, jelikoz testovani kvality pravidel bude tkolem fitness funkce, ktera
bude hodnotit pravidla za béhu ve fazi trénovani. Testovani vydolovanych pravidel 1ze pro-
vést nasledné ruc¢né pri aplikaci pravidel na data, u kterych cilovou tfidu zname, nicméné
v samotném algoritmu prace s daty, kterd bychom explicitné oznacili jako ,,testovaci, pro-
bihat nebude — tolik k odklonu od standardniho modelu klasifika¢nich dolovacich tloh.

3.3.3 Fitness funkce

Aby mohl algoritmus smysluplné fungovat, je naprosto zasadni definovat vhodnou fitness
funkci (viz obecny uvod o GA, kapitola 3). V nasem pfipadé by méla fitness hodnota
jedince vyjadrovat, jak kvalitné jsme schopni zafadit novy datovy zdznam do oznacenych
t¥id pomoci tohoto jedince. Musime pamatovat na to, ze kazdé vygenerované pravidlo muize
pokryvat mnozinu uvnitf i vné tiidy, pripadné nemusi pokryvat nic.

Pro formalni definici fitness funkce zavedeme pojmy:

e D — mnozina vsech jedinct v databéazi,
e or(D) — mnozina jedincu tfidy,
e 0,(D) — mnozina jedinct pokryta pravidlem p.

Nyni mtzeme definovat fitness funkci pro pravidlo p vzorcem 3.1.

op(D) Nor(D)]  |op(D)\or (D) ,

Fo) == )] Dior(py *F W E< L= 31)
Funkce v podstaté vyjadiuje rozdil relativnich cetnosti spravné a Spatné klasifikovanych
datovych zaznamt, kdy spravné klasifikovani jsou jedinci uvnitf mnoziny t¥idy, kterou se
pravidlo snazi popsat. Funkce muze logicky nabyvat hodnot od -1 do 1, kdy hodnotou
1 bude klasifikovano idealni pravidlo, které samo o sobé popisuje vsechny jedince pouze
v dané tridé.
Obrazek 3.2 poslouzi jako grafickd pomticka pro lepsi pfedstavu o principu fitness funkce.

Obrazek 3.2: Grafické vyjadieni fitness funkce

Vzorec 3.1 je vlastné rozdilem dvou poméri — prvni zlomek vyjadiuje, kolik procent jedinct

ze t¥idy pravidlo popisuje (na obrazku <27<%) druhy zlomek zase kolik procent jedinct

modra)
zluta

popisuje pravidlo mimo t¥idu (na obrazku
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3.3.4 Dalsi optimalizace

Vzhledem k netradi¢nimu pouziti algoritmu byly vybrany nékteré optimalizace popsané
v [5].

1. Selekce — cilem selekce je, jak jiz bylo zminéno, vybrat nahodné jedince z poca-
te¢ni populace. Jedna se o nejcastéji provadénou operaci nad populaci jedincti — po-
moci selekce vybirame jedince pro kiizeni, pro mutaci ¢i pro prosté preneseni do
populace nové. Z tohoto pohledu je tedy tato operace velice vyznamnou soucésti al-
goritmu. V genetickych algoritmech existuje mnoho pfistupi, jak selekci fesit — od
¢isté nahodného vybéru, pres tzv. turnaj, kdy vybereme ndhodnou mnozinu jedinct
a podle fitness hodnoty vybereme nejsilnéjsiho, az po rozdéleni pravdépodobnosti vy-
béru v primé souvislosti s fitness hodnotou. Pfi realizaci projektu bude pouzit vybér
pomoci metody rank selection, ktery funguje na principu rozlozeni pravdépodobnosti
podle poradi fitness hodnoty v populaci. Sefadime tedy jedince podle jejich fitness
hodnoty od nejvyssi po nejnizsi a pritadime jim pravdépodobnosti, ze budou vybrani
selekénim mechanismem, pfimo imérné jejich poradi. Absolutni fitness hodnota tedy
nebude hrat pii selekci piimou roli.

2. K¥izeni — algoritmus bude pouZivat zminéné jednobodové kiiZeni, kdy genom je-
dincti rozdélime na dvé casti v ndhodném bodé a tyto pak mezi nimi vyménime.
Bylo upusténo od uniformniho kiizeni s ndhodnou binarni maskou zejména kviili jeho
rozkladnému charakteru.

3. Pridani jedince do populace — cilem této optimalizace je neztrécet v prubéhu
evoluce jiz ziskana kvalitni feSeni bez nutnosti zavadéni slozitych heuristik (napf.
specialni porovnavani rodi¢t a potomku kiiZeni, jak je popsano v [3]). Novou popu-
laci budeme tvorit na zakladé predeslé a sice tak, ze vzdy pfi vytvoreni nového jedince
(at uz jakymkoli zptsobem) porovname jeho fitness hodnotu s nejnizsi fitness hod-
notou v aktualni populaci. Pokud bude novy jedinec silnéjsi, odstranime dosavadniho
nejslabsiho jedince z populace a nové vytvoreného vlozime, v opacném piipadé se
populace neméni a nové vytvoreného jedince ignorujeme.

4. Jedinci v populaci — populace jedincti musi byt v kazdém stavu vzdy unikatni.
Timto se zabrani umélému rozmnozeni velmi silného jedince na ukor slabsich, coz je
vzhledem k typu tlohy silné nezaddouci.

Komentar k Gispésnosti jednotlivych optimalizaci je uveden v sekci 9.
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Kapitola 4

Dolovaci systéem FIT

Nasledujici podkapitoly obsahuji popis skolniho dolovaciho systému fakulty FIT VUT v Brné.

4.1 Pouzité technologie

Dolovaci systém muzeme oznacit jako aplikaci s architekturou klient - server, kde roli kli-
enta zastadva program Dataminer implementovany v jazyce Java, serverovou ¢ast potom
databazovy server Oracle. Nasledujici podkapitoly vychézeji predevsim z [12] a [9].

4.1.1 Platforma NetBeans

Vyvojova platforma NetBeans je soucasti open source projektu spolecnosti Sun Microsys-
tems, ktera poskytuje modularné rozsifitelny zéklad pro vytvareni rozsahlych aplikaci [1].
Za zminku stoji také grafické API NetBeans Visual Library, ktera je soucasti zminéné Net-
Beans Platform. Knihovna obsahuje vizualiza¢ni néstroje, jejichz zameérem je sjednoceni
zobrazeni aplikaci postavenych na této platformé. Vice informaci o projektu lze nalézt [2].

4.1.2 Oracle Data Mining

V pitivodni podobé umoziioval systém pracovat pouze nad databizi MySQL. Ta vsak sa-
motné dolovani nijak nepodporuje, tudiz byla nahrazena databézi Oracle, ktera nabizi API
pro samotné dolovani. Puvodni verze systému byla prizptsobena pro verzi Oracle 109 Re-
lease 2 a veskeré dosavadni moduly pouzivaly technologii Oracle Data Mining (ODM),
pfipadné pod ndzvem Data Mining Engine (DME). V souc¢asné dobé byl systém upraven
a server bézi na verzi 11, nicméné ani v této verzi nenabizi Oracle podporu pro genetické al-
goritmy, tudiz se ODM déle zabyvat nebudeme a k implementaci bude pouzito standardnich
prostfedk® pro komunikaci s databazovym serverem.

4.1.3 DMSL

Jazyk DMSL (Data Mining Specification Language) slouzi k popisu celého dolovaciho pro-
cesu a jeho uloZeni, je odvozen od XML. Diky tomu je bez problému prenositelny a jedno-
duse citelny. Umoznuje definovat vstupni data, jejich transformace, znalosti z nich ziskané,
nastaveni jednotlivych dolovacich moduli a podobné. Jazykem DMSL se zabyva [8]. Pod-
statny z hlediska implementace je poznatek, ze pro kazdy projekt je vytvoren DMSL soubor,
do kterého se v priibéhu prace s dolovacim procesem zaznamenavaji informace — pomoci
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datovych struktur odvozenych od tohoto formatu jsou spolu schopny komunikovat jednot-
livé komponenty (popsany v kapitole 4.3.1) a diky tomuto lze i cely dolovaci proces kdykoli
ulozit a nasledné znovu nacist.

4.2 Vyvoj systému

Dolovaci systém je na nasi fakulté vyvijen jiz nékolik let v ramci diplomovych, v mensi mire
pak i bakalafskych praci. Vyvoj zapocal v roce 2006 Ing. Dolezal, ktery vytvoril samotné
jadro systému, ke kterému bylo mozné pripojit dolovaci moduly. O rok pozdéji potom Ing.
Galét rozsifil systém o grafické rozhrani postavené na NetBeans Visual Library. Pivodni
jadro vsak bylo pomérné omezené — tuto skute¢nost zmeénil Ing. Krasny v roce 2008, kdy jej
prepracoval (jiz nedochazi k nekonzistentnim situacim, kvalitni struktury, vSechny zmény
Ize nalézt v [9]). Na jeho snaZeni pak navazal v lotiském roce Ing. Sebek, ktery zaméiil svoje
tsili zejména na fazi predzpracovani dat a mj. vyladéni komunikace s databazi (podrobnosti
v [12]). Moje préace bude zaméfend na vyvoj dolovaciho modulu pro tento systém.

4.3 Grafické uzivatelské rozhrani systému

Grafické rozhrani vyuziva jiz zminénou knihovnu NetBeans Visual Library, AWT a Swing
a je inspirovano profesionalnim rozhranim aplikace SAS Enterprise Miner. Pracuje na prin-
cipu rozdéleni jednotlivych dolovacich tloh do projekti, pfi jejichz vytvareni je nutné zadat
kontaktni idaje pro pracovni databéazi. Naslednou dolovaci ilohu lze velmi pohodlné sesta-
vit pomoci ,pfetazeni“ jednotlivych komponent na pracovni plochu (vyuziti Drag&Drop)
a jejich naslednému spojeni. Takto vytvorena tloha je nejenom velmi prehledné, ale lze ji
jednoduse ménit a rozsifovat. Grafickd metadata (napf. informace o poloze jednotlivych
komponent na pracovnim plénu) se uklddaji ve formé komentaiu do souboru DMSL, coz
opét dopoméhé k jednoduchému ulozeni celého projektu.

4.3.1 Komponenty dolovaciho procesu

Seznam vSech komponent s popisem je k dispozici v praci [9] a informace o jejich nejaktual-
néjsich rozsifenich a zménach potom v [12]. Zde je uveden pouze kratky prehled a informace
o komponentach, které mohou byt uzite¢né pii dolovaci lloze pomoci genetického algoritmu.

e Select data — komponenta pro vybér vstupnich dat. Komponenta nabizi moznost
vybrat vstupni data z databaze, nebo CSV souboru. V pfipadé vybéru dat z databaze
je mozné zvolit konkrétni sloupce ze zdrojové tabulky, pripadné spojit nékolik tabulek
dohromady. Tato komponenta je nutnou soucasti kazdé dolovaci tlohy.

e Transformations — komponenta pro transformace vstupnich dat (normalizace, dis-
kretizace a dalsi).

¢ Reduce/Partition — komponenta umoziiujici redukei a rozdéleni vstupnich dat. Po-
moci specifickych algoritmi dokdZe komponenta zredukovat objem vstupnich dat,
pripadné rozdélit data na trénovaci a testovaci, coz mohou vyzadovat nékteré klasifi-
kacni algoritmy.

e Insight — komponenta pro analjzu vstupnich dat. Pomoci této komponenty jsme
schopni zobrazovat informace o vstupnich datech — zobrazeni v tabulkach, nejriznéjsi
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formy grafti a pohledd na data. Umoznuje export vybranych dat do CSV souboru,
coz je velmi uzite¢né ve fazich testovani dolovacich moduld.

e VIMEO - komponenta fungujici jako datovy filtr. VIMEO ndm umoznuje defino-
vat funkce nad daty, jejichz vysledky muZeme néasledné zobrazit pomoci komponenty
Insight a pouzit dale v procesu dolovani.

e Report — zobrazeni vysledkt dolovaciho procesu. Tato komponenta je implemento-
véana jako soucéast kazdého dolovacitho modulu zvI4st.

Tyto komponenty jsou v uZivatelském rozhrani seskupeny pod hlavickou Core, nebot jsou
soucasti jadra systému. Pod hlavickou Mining Modules se nachéazeji jednotlivé dolovaci

moduly, které se tvori nezavisle. Na toto misto bude umistén i modul pro dolovani pomoci
GA.
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Kapitola 5

Vytvoreni dolovaciho modulu

Systém miizeme rozdélit, jak jiz bylo zminéno, na dvé ¢asti - centralni jadro a pFipojené
dolovaci moduly. Tato kapitola popisuje jakym zptisobem je mozné pifipojit k jadru novy
modul.

5.1 Jadro systému

Za zakladni ¢ast jadra mtzeme oznacit tfidu Kernel. Pres tuto tfidu dochéazi ke spolu-
praci ostatnich soucasti jadra — tfida DMSL poskytuje nastroje pro praci s DMSL soubo-
rem, t¥idy ConnectionInfo zajistuji ptipojeni k databézovému serveru, t¥ida Caller volani
zkompilovanych internich funkci a t¥idy Clipping, Normalization a Discretization umoznuji
transformaci vstupnich dat (pouziti v komponenté Transformations z kapitoly 4.3.1). Dalsi
informace o jadfe systému najdeme v [9]. Z [12] vime, Ze pro jednodussi pfipojeni nového
modulu byl vytvofen virtualni systém soubord. Tento systém je implementovan souborem
layer.xml a umoznuje pripojit nebo zménit modul bez nutnosti rekompilace jadra.

5.2 Vytvoreni nového modulu v prostiedi NetBeans IDE

Pro vytvoreni nového modulu je nutné vyuzit vivojovy software NetBeans IDE. V soucasné
dobé systém funguje na verzi NetBeans IDE 6.5. Pti tvorbé modulu jsem se drzel informaci
z [9) az[7].

V hlavnim menu zvolime tvorbu nového projektu, nasledné v kategorii NetBeans Modules
vybereme moznost Module, zaddme jméno, cestu a podle toho, zda méme k dispozici zdro-
jové kédy projektu, nebo ne, zvolime moznost Add Module to Suite, respektive Standalone
Module. Jako Code Name Base zadame cz.vutbr.fit.dataminer. Po vytvoreni modulu je
pro jeho funkénost nutné naimportovat knihovny, potfebné pro jeho béh. Pravym tlacitkem
klikneme na podslozku projektu s nazvem Libraries a zvolime Add Module Dependancy.
Pfes otevieny dialog vybereme miniméalné Dialogs API, dm-api, dm-core-wrapper, Ul Uti-
lities API a Utilities API. V pripadé, Ze bychom si pfi implementaci nevystacili s témito
zavislostmi, obdobnym zptsobem je mozné navazat dalsi.

5.2.1 Implementace tiidy Mining Piece

Aby byl modul pfistupny v aplikaci, je nutné implementovat abstraktni t¥idu Mining Piece
z API vrstvy. Tridy dédici od Mining Piece predstavuji prvky, které je mozné vlozit do

16



dolovaciho procesu. Ttida, kterou takto naimplementujeme se poté stava zakladem celého
modulu.

Pomoci lokaliza¢niho bundle nastavime v konstruktoru parametry nové vytvareného mo-
dulu:

setDisplayableName (NbBundle.getMessage (ModuleName.class, "NAME_ModuleName"));
setDescription(NbBundle.getMessage (ModuleName.class, "HINT_ModuleName"));
setPaletteIcon("cz/vutbr/fit/dataminer/module/resources/Modulel6.png");
setEditorIcon("cz/vutbr/fit/dataminer/module/resources/Module48.png") ;

Prvni dva fadky zapisu odkazuji pravé na lokaliza¢ni bundle a fikaji nam, Ze nézev a popis
modulu budou uloZeny v souboru Bundle.properties pod vlastnostmi NAME_ModuleName,
resp. HINT_ModuleName. Dalsi dva fadky udavaji cestu k ikondm modulu pro paletu kom-
ponent a pro editor.

Strukturu abstraktni t¥idy MiningPiece mizeme vidét na obrazku 5.1.

Fe=ual Paradgm br "Mfm Edition ol Tar commi al U
-id ! int

-name : String

-category Mame : Sting
-displayableMame : Sting
-description : String
-palettelcon @ Image
-editorlcon | Image
-kernel | Kernel
-kernelBinding : String {} ____________
#acceptablePieces | Map<5Sting, Accept>
#sourceConnections | Map<5tring, Mining Piece>
#destConnections : Map<3tring, MiningPiece=>
-madified : boolean

-lastSourcekKernelBinding : String
+afterhcceptEvent() : boolean
+afterRemoweEvent() : boclean

+before AcceptEvent(} : boolean

+before Remove Event() | boolean
+openCustomizingDialog ()

+getOutputPanal() : JPanel

+run() : boolean

MiningModule

Obrazek 5.1: Abstraktni t¥ida MiningPiece

Dale si uvedeme nékolik dulezitych metod, na které pfi implementaci MiningPiece narazime:

e openCustomizingDialog() — povinna metoda, zajistuje otevieni konfigura¢niho di-
alogu komponenty (v nasem piipadé dolovaciho modulu). Dialog by mél byt vytvoren
pomoci prostfedkt platformy NetBeans, které se postaraji o korektni chovéni a o za-
chovani jednotného vzhledu.

e afterAcceptEvent() — metoda, kterou systém provede po vlozeni komponenty na
pracovni plochu dolovaciho procesu. Jejim tkolem je vétSinou zapsat vychozi konfi-
guraci komponenty do DMSL souboru.

e afterRemoveEvent() — metoda, kterou systém provede po vyjmuti komponenty
z pracovni plochy.
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e run() — spusti hlavni proces komponenty.

e getOutputPanel() — metodu volad komponenta Report (viz. kapitola 4.3.1), zajistuje
vytvoreni panelu pro zobrazeni a pripadnou aplikaci vysledki prace implementované
komponenty.

P1i implementaci je doporu¢eno prozkoumat zptisob realizace jiz vytvorenych moduld pro
jednodussi pochopeni vsech principt.

5.2.2 Integrace do aplikace

Jak jiz bylo zminéno na zacatku této kapitoly, propojeni moduli se zbytkem systému zabez-
pecuje soubor layer.xml. Dillezité je pfipomenout, Ze jednotlivé moduly o sobé navzajem
nevédi a neni mozné mezi nimi sdilet tfidy ani jind vnitini data.

Aby se nas novy modul objevil v paleté komponent (tfida MiningPieceRegistry), je tieba
provést nasledujici upravy v souboru layer.xml [9]:

<filesystem>
<folder name="MiningPieceRegistry">
<folder name="MiningModules">
<file name="dataminer-module-testmodule-TestModule.instance" />
</folder>
</folder>

Nazev TestModule samoziejmé zaménime za nizev nami implementovaného modulu.
Nasledujicim kédem charakterizujeme, které komponenty bude nas modul akceptovat na
vstupu a na vystupu:

<folder name="MiningPieceConfig">
<folder name="dataminer-module-testmodule-TestModule">
<folder name="accept'">
<file name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items-Select"/>
</folder>
</folder>
<folder name="cz-vutbr-fit-dataminer-editor-palette-items—-Report">
<folder name="accept">
<file name="dataminer-module-testmodule-TestModule"/>
</folder>
</folder>
</folder>
</filesystem>

Timto zapisem fikdme, Ze na vstupu bude nas modul akceptovat pripojeni od komponenty
Select Data a na vystupu komponentu Report (viz opét 4.3.1).
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Kapitola 6

Implementace modulu pro
klasifikaci pomoci genetického
algoritmu

V této kapitole bude shrnut vyvoj modulu z hlediska implementace, tedy samotného pro-
gramovani. PopiSeme vytvorené tiidy a jejich nékteré vyznamné metody a predstavime
vytvotené uzivatelské rozhrani modulu.

Zakladni implementace probihala presné podle principu popsaného v kapitole 5.2. Navic

vvvvvv

zcela samostatny a lze v soucasné dobé bez problémt pfipojit k aktuélni verzi aplikace.

6.1 Pripojitelné komponenty

Modul bude reprezentovan jako komponenta s nazvem Genetic Algorihm s ikonkou Srou-
bovice DNA. Bude umoznovat vstup z komponent Select Data, Transformation a Re-
duce/Partition, na vystupu bude o¢ekdvana komponenta Report. Tyto zéavislosti byly na-
staveny v souboru layer.xml podle kapitoly 5.2.2.

6.2 Objektovy model

Na obrazku 6.3 mtizeme vidét usporddani stézejnich tiid pouzitych pri implementaci. Nésle-
dujici podkapitoly se budou zabyvat jejich jednotlivymi vyznamy a dilezitymi metodami.

6.2.1 GAConfig

Na avod je tfeba zminit tuto t¥idu, jejimz poslanim je sdileni konfigura¢nich parametru
algoritmu mezi hlavnimi tfidami, pouzitymi v implementaci. Je tvofena sadou privatnich
vlastnosti s ptislusnymi metodami pro get a set (metody umoznujici ptistup k témto vlast-
nostem). Jako ptiklad konfiguraénich vlastnosti, kterou t¥ida obsahuje, mizeme uvést t¥idni
atribut, velikost inicializa¢ni populace, tabulka zdrojovych dat, mapa domén vSech vstup-
nich atributt, pravdépodobnosti kiizeni, mutace a dalsi. Tato t¥ida je v pribéhu algoritmu
nainicializovdna a nasledné predavana mezi jednotlivymi objekty.
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6.2.2 GAModule

Tato tfida je implementaci v kapitole 5.2 popsané tfidy MiningPiece a samotny proces jeji
realizace probihal pfesné podle popisu ve zminéné kapitole.

Pted vlozenim komponenty pro genetické dolovani je vydolovano vnitini ID modulu, aby
jej bylo mozné odlisit od ostatnich komponent v projektu. Po pfidani modulu do dolova-
ciho procesu pomoci funkce afterAcceptEvent() vlozime do DMSL souboru néasledujici
zdznam:

<DataMiningTask name="ZDROJ_DOLOVANI" language="XML">
<GAClassification>
<DataInfo>
<targetAtt>null</targetAtt>
</DataInfo>
<Params>
<PSize>100</PSize>
<CProb>0.8</CProb>
<MProb>0.8</MProb>
<PCount>200</PCount>
<PRes>20.0</PRes>
</Params>
</GAClassification>
</DataMiningTask>

Inicializa¢ni hodnoty jednotlivych parametri byly nastaveny na zékladé testovani. Pro lepsi
predstavu uvedeme vyznamy téchto parametri:

e targetAtt — atribut, jehoz hodnoty reprezentuji jednotlivé tiidy dat,
e PSize — velikost inicializa¢ni populace,

e CProb — pravdépodobnost krizeni,

e MProb — pravdépodobnost mutace,

e PCount — pocet iteraci algoritmu (pocet vytvofenych populaci),

e PRes — procento jedincti z vysledné populace, které oznac¢ime za vysledek.

Modul nelze spustit, pokud nebyl nastaven t¥idni atribut targetAtt.

P1i poklepani na obrazek modulu na pracovni plose, otevie se pomoci funkce openCus-
tomizingDialog() dialog tfidy GAModuleParamPanel (viz sekce 6.2.7). Prostfednictvim
tohoto dialogového okna lze zménit, resp. nastavit hodnoty zde zminénych atributt algo-
ritmu.

Dalsim krokem je samotné spusténi algoritmu, coz z implementac¢niho hlediska znamené
vyvolani funkce run(), kterd spusti metodu initMineTask(). Tato metoda inicializuje
ze souboru DMSL objekt ttidy GAConfig (sekce 6.2.1) a preda jej tiidé GAMineTask,
kterd nasledné prevezme Fizeni celého algoritmu.

Po dokonceni algoritmu obdrzi tiida vyslednou populaci pravidel spolec¢né s daty pro vy-
tvoreni vysledného grafu ve formé objektu GAResult. Tento objekt je pfedan funkci ge-
tOutputPanel() vystupnimu panelu GAModuleOutputPanel (sekce 6.2.8), ktery zabez-
pecuje zobrazeni vysledku dolovani.

Na zavér, po odstranéni modulu z dolovaciho procesu je metodou afterRemoveEvent()
odstranén prislusny DMSL zaznam.
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6.2.3 GAMineTask

Prvni dileZitou metodou t¥idy GAMineTask je initData(), kterd je voladna v pribéhu ini-
cializace konfigura¢ni t¥idy (metoda initMineTask() hlavni t¥idy modulu GA Module). Tato
metoda nastavi a zafidi pfipojeni k databazi a nasledné vytvoiri mapu domén jednotlivych
atributt.

Po dokonceni inicializace je opét z hlavniho modulu vyvolana funkce run(), kterd repre-
zentuje samotny geneticky algoritmus. Zacind vytvorenim inicializacni populace a néasledné
spusti cyklus vylepSovani populace (vyuziti t¥idy GAPopulation — viz sekce 6.2.6). Po dosa-
zeni ukonc¢ovaci podminky (v nasem ptipadé pokud pocet iteraci dosdhne zadaného limitu)
algoritmus ukonci a vytvoii mnozinu s pozadovanou c¢asti vyslednych pravidel. Béhem sa-
motnych iteraci dochéazi také ke sbéru informaci o vyvoji fitness, které jsou pfidany po
ukonéeni do vysledkového objektu GA Result.

6.2.4 GAResult

Tiida obsahujici vysledky dolovani — mnozinu vygenerovanych pravidel a data potfebna
pro vytvoreni grafi pro vizualizaci pribéhu algoritmu.

6.2.5 GAIndividuum

Tato t¥ida reprezentuje jedince (pravidlo) v algoritmu (vice o reprezentaci dat v GA kapi-
tola 3.3.1). Jak vime, jedinec je popsan genomem a fitness hodnotou, coz jsou dva hlavni
atributy kazdého objektu této tiidy. Ostatni vlastnosti t¥idy se pouze snazi o zjednoduseni
prace se tfidou.

Tfida disponuje tfemi typy konstruktoru — jedinec muze byt vytvofen ndhodné (pfi inicia-
lizaci), na zakladé kiizeni a nebo pouhou kopii jiz existujiciho jedince. Metoda mutate()
poté umozinuje zmutovat genom jedince.

Za stézejni muzeme oznacit metodu computeFitness(), ktera je schopna na zékladé prin-
cipli, uvedenych v kapitole 3.3.3, a pomoci agregac¢nich dotaz® nad vstupnim zdrojem dat

vypocitat a nastavit fitness hodnotu jedince.

6.2.6 GAPopulation

Ttida GAPopulation je abstrakci populace v kontextu genetického algoritmu — vyuziva ob-
jekty typu GAlIndividuum.

Pii konstrukei vytvori inicializa¢ni populaci ndhodnych individui. Metoda select() je im-
plementaci rank selection a slouzi k vybéru jedince z populace (jedna z optimalizaci z kapi-
toly 3.3.4). Pomoci funkci createHalfMask() a createRndMask() jsme schopni vytvorit
masku pro kiizeni — jednobodové, resp. uniformni (které nakonec nebylo pouzito).
Nejvyznamnéjsi metodou je pak metoda improve(), jez implementuje jednu iteraci genetic-
kého algoritmu. Dochéazi v ni ke tvoreni nové populace na zakladé predchazejici s pouzitim
klasickych genetickych operaci (viz kapitola 3).

6.2.7 GAModuleParamPanel

Tato tfida rozsifuje t¥idu JPanel z grafického baliku swing a implementuje dialog pro na-
staveni atributl algoritmu pro dolovani a je znédzornén na obrazku 6.1. Za zminku stoji me-
tody resetUIDueDMSL() a fillUIComponents(), které nac¢tou potfebna data z DMSL
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Genetic Algorithm
Settings

Target atribute JECLA w

Algorithm settings

Initial population size  |[400

Cross-over probahbility (0.8 <0;1=
Mukation probabilicy |05 <0il=
Population count &00
Results
Akwnolidge | 10| % of best individuals
I oK l [ Cancel ]

Obrazek 6.1: Dialog s nastavenim dolovaciho modulu

a z databaze a inicializuji jednotliva pole formulare. Po stisknuti tlacitka OK se zadané
hodnoty ulozi do DMSL pomoci funkce updateDMSL().

6.2.8 GAModuleOutputPanel

Podobné jako GA ModuleParamPanel i tfida GA Module OutputPanel rozsituje t¥idu JPanel.
Pomoci této t¥idy jsme schopni na zévér dolovaci Glohy skrz komponentu Report zobrazit
vysledky dolovani a nabidnout uzivateli moznost vydolovana pravidla aplikovat na nova
data. Nahled dialogu je k dispozici na obrazku 6.2.

Dialog je rozdélen na nékolik zalozek:

e Result — Class description rules — prosty seznam vydolovanych pravidel. Pole
Rule zobrazuje tvar pravidla, pole Class potom tfidu, kterou pravidlo popisuje. V poli
Fitness Value nalezneme fitness hodnotu daného pravidla (pro pfipomenuti — muze
nabyvat hodnot od —1 po 1, kdy jednickou je ozna¢eno idealni pravidlo).

e Result — Fitness progression chart — graf vyvoje fitness v prubéhu iteraci al-
goritmu. Graf zobrazuje jak vyvoj sumérni fitness, tak i jeji hodnoty v zéavislosti na
jednotlivych tridach.

Grafickd komponenta pro zobrazeni grafu je objektem t¥idy FitnessChartPanel, ktera
dokéze z nasbiranych dat vytvorit nami pozadovany graf.

e Apply — rozhrani pro aplikaci vydolovanych pravidel na vlozeny CSV soubor. Po
aplikaci pravidel je mozné upraveny soubor znovu vyexportovat do CSV, format se
zachova, pouze na misto t¥idy program doplni dopocitané hodnoty.
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Pomoci metod chooseImportFile() a fillUI() nacteme vybrany soubor, rozparsu-
jeme a naplnime tabulku pfislusnymi hodnotami. Stisknuti tlac¢itka Apply nasledné
spusti metoda applyRules(), kterd porovné jednotlivé fadky souboru s vydolova-
nymi pravidly a pfi nalezu shody do fadku doplni chybéjici hodnotu prislusné tiidy.
Takto upravenou tabulku je poté mozno pomoci funkce exportTable() vyexportovat
do souboru.

a Report
| Results| Apchy

Clats. chaseriphion rubss | Fbness prograzsion chart

Rl Class Fiknass Yol
GRL_ATTACHMENT(F) + COCR(N) |2ETL A8 10,76033553
CeCRn) [T AL} 10, 76033553
GRL_SIZE(b) + COCRIn) EDLALE) 0,73127621
GILL_ATTACHMENT(F) + GILL_SIZE(h) + ODORIN)  |JECHLA(S) 0,73127621
GILL_ATTACHMENTF) + COCRIR) & GILL_SPACING(e) JEDLALS) 10,53025764
QOA(N) + GELL_SPACINGIC) |EDLALE) 10530257564
G!L_’EI'_’Elfn] JECLA[D) 0,51 266843
GHL_ATTACHMENTIF) + GILL_SIZE(h) [T Ale) 0,51 266843
GILL_SIZE(b) [XEDLALE) 0,51266843
GRLL_ATTACHMENTIF) + GILL_SIZE(n) |JETLALR) 0,51266843
GILL_ATTACHMENT(F) + GILL_SIZE(h) + ODOR(N) ... |EDLAE) 0,501 19532
GRL_SIZE(b) + COCRIn) + GILL_SPACING(c) [ET) 10,501 19632
HABITAT() + COCRLR) [JECHLALe) 0,50119632
GILL_ATTACHMENT(F) + HABITAT(d) + COCRIn)  |JEDLALR) 0,50119832
HABITAT(H) + O0CREN + GILL_SPACING(C) JEDLALE) 0,50119832
GELL_ATTACHMENT(F) + HABITATd) + COCRIN) + ... | EDLALE) 10,50115832
GILL_ATTACHMENT(F) + HABITAT(d) + GILL_SIZE(b... EDLA[=) 0, 50089874
GILL_ATTACHMENTI) + HABITAT(d) + GILL_SIZE(b... JEDLALS) 10,5005%674
GRLL_ATTACHMENTIF) + COCR(R) |ETLALR) DAz951252
GILL_ATTACHMENT(F) + COOR(F) + GILL_SPACING(C) [ JEDLA(D) 042951252
OOCRUT) [EDLALR) 0,42951252
R + GILL_SPACING(C) [JECHLALE) 10,42951252
GRL_SIZE(D) # COCRIF) + GILL_SPACING]) [2EraAl) 042951252
GRL_ATTACHMENT(F) + GILL_SIZED) + COORIF) +...[EDLAlD) DAZI5LI5Z
GILL_ATTACHMENTIF) + GILL_SIZE(D) + COORIF | ECHLALR) 10,42951252

=]

Obrazek 6.2: Dialog pro zobrazeni vysledk dolovaci alohy

6.2.9 Ostatni pomocné tridy

Pii implementaci bylo pouzito i nékolik vysSe nepopsanych pomocnych t¥id. Jde prede-
vSim o stru¢né zminénou tfidu FitnessChartPanel, kterd pracuje s objekty typu ChartPoint
a slouzi k implementaci grafu progressu fitness pro vysledkovy dialog. Dalsi nezminénou t¥i-
dou je DBFuctory, ktera zastfeSuje jako soucast objektu GAConfig spolupraci s databézi.
Pomoci tfidy GAModuleParamPanelActionListener potom program ¢eka na potvrzeni dia-
logu se vstupnimi parametry. Na zavér tfida UniqueLinkedList je pouzita pro implementaci
populace jedinct, jejiz podminkou je unikatnost.
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+result

Obrazek 6.3: Stézejni tiidy implementace (zjednodusené)
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6.3 Pouzité externi knihovny

Podobné jako v [7] byla i v tomto projektu vyuzita knihovna JFree Chart, ktera je Sifena pod
LGPL licenci (tedy zdarma). Diky této knihovné jsme schopni vytvaret jednoduchym zpi-
sobem efektni 2D grafy. Knihovna byla v implementaci vyuzita k vytvareni graft prubéhu
fitness (viz obrazek 6.4).

Blesults| apchs
Class description nules | Fibness progression dhart

Fitness value

53 &

Fitrwess value

O 4 B8 12 16 20 24 23 32 30 40 44 43 52 56 60 64 68 Y2 76 BD 84 88 92 96 100

Algorithim iteration

sum — JEDLA(p) — EDLA(e)

ot [ comed |

Obrazek 6.4: Dialog pro zobrazeni vysledkti dolovaci tlohy — priibéh fitness

6.4 Problémy spojené s implementaci

P1i implementaci nebylo nutné fesit prilisné mnozstvi problémii, po lonské tpravée jadra Ing.
Sebkem ([12]) nabizi opravdu kvalitni rozhrani a zabudovanou podporu pro velké mnozstvi
operaci, jako je napf. parsovani CSV soubori. Vzhledem ke zkvalitnéni a upraveni dosavad-
nich komponent jadra je mozné vytvorit velmi efektivni rozbor vybranych vstupnich dat
, coz velmi zjednodusSuje a zpfijemnuje samotné testovani prace modult. Presto miizeme
v modulu pro genetické dolovani narazit na problém spojeny s velikosti heapu aplikace.
Samotné pocitani fitness funkce kazdého jedince je spojeno se sadou agregacnich dotazu
nad databazi Oracle, jez zafizuje JDBC (Java rozhrani pro pfipojeni k databazi), ktery pro
velky pocet dotazi (v Ffadu desetitisicti) vyzaduje velké mnozstvi paméti (v fadu GB). Je-
diné momentalné znamé feseni tohoto problému je v rozsifeni heapu aplikace. Pfi testovani
mensich populaci s jedinci s kratkymi genomy na tento problém nenarazime.
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Kapitola 7

Navrh elementu DMSL dokumentu

V nasledujici kapitole se sezndmime s formalnim navrhem syntaxe konfigura¢nich elementu
v DMSL dokumentu pro vytvoreny modul. Pro kazdy modul je tento popis nutné vytvofit,
jelikoZz neni naimplementovan v jadfe z divodu velkych odliSnosti mezi moduly — kazdy
pracuje na jiném principu a potifebuje ukladat individudlni nastaveni, pfipadné vyziskané
znalosti (na konci procesu dolovani). Souc¢asnd implementace modulu nepodporuje ukladani
vysledktt do DMSL, omezime se tedy pouze na definici vstupni konfigurace.

7.1 Element DataminingTask

Jako soucast kapitoly 6.2.2 je uveden piiklad popisované konfigurace, ktera slouzi k ulozeni
vstupnich hodnot algoritmu. Struktura elementu DataminingTask neni pevné dand a vyza-
duje pouze dva povinné atributy — name k oznaceni typu modulu a language, ktery urcuje,
v jakém jazyce je element popsan. Takto vypadad soucasné struktura elementu Datami-
ningTask:

<!ELEMENT DataMiningTask ANY>

<!'ATTLIST DataMiningTask name CDATA #REQUIRED
language CDATA #REQUIRED
type CDATA #IMPLIED
languageVersion CDATA #IMPLIED>

Do tohoto elementu je vlozen element GAClassification, obsahujici konfiguraci GA:

<!ELEMENT GAClassification (DatalInfo, Params)>

<!ELEMENT DataInfo (targetAtt)>
<IELEMENT targetAtt (#CDATA;)>

<!ELEMENT Params (PSize, CProb, MProb, PCount, PRes)>

<!ELEMENT PSize (%INT-NUMBER;)>
<!ELEMENT CProb (%REAL-NUMBER;)>
<!ELEMENT MProb (%REAL-NUMBER;)>
<!ELEMENT PCount (%INT-NUMBER;)>
<!ELEMENT PRes (%REAL-NUMBER;)>
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Kapitola 8

Mozné pouziti modulu

Cilem této kapitoly je predstavit stru¢ny postup, jak lze v programu Dataminer vytvorit
a provést dolovaci proces s pouzitim genetického algoritmu.

Jako zdroj dat ndam bude slouzit tabulka LEPIOTA, ve které jsou uloZena data o houbach
— fyzické parametry, viné atd. — na zakladé kterych se budeme snazit rozdélit houby do
t¥id podle jejich pozivatelnosti.

8.1 Vytvoreni nového projektu

Po spusténi aplikace vytvofime novy projekt (v menu File — New Project, klavesova zkratka
Ctrl+Shift+N). Zvolime moznost Data Mining Project, vyplnime Project Name a umisténi
projektu. V nasledujicim dialogu Oracle Connection Settings zvolime moznost New Oracle
database connection a zadame bud svoje prihlasovaci informace do systému Oracle, nebo
nasledujici:

e Login: xstriz03
e Password: jouda2
e Connection url: jdbc:oracle:thin:@minerva2.fit.vutbr.cz:1521: ORACLE

Vytvoreni projektu potvrdime stiskem tlacitka Finish.

8.2 Vytvoreni dolovaciho procesu

Dolovaci proces je mozné tvorit z komponent popsanych v kapitole 4.3.1. V naSem ptipadé
zvolime nejjednodussi moznou variantu s co nejmensim poc¢tem zainteresovanych kompo-
nent. Pretazenim z palety napravo umistime na pracovni plochu projektu komponenty Select
Data, Genetic Algorithm a Report. Néasledné je nutné tyto komponenty funkéné propojit,
toho dosdhneme pomoci vytazeni Sipky z libovolné komponenty mysi za stisknutého tlacitka
Shift a jejiho pfipojeni na komponentu jinou. Jak by mél vytvoreny graf vypadat vidime
na obrazku 8.1.

8.3 Nastaveni komponenty Select Data

Poklepanim na ikonu komponenty Select Data vyvolame jeji konfiguracéni dialog (obrazek
8.2). Vybereme zalozku Column Selection, kterda ¢erpad informace z piipojené databaze.
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select Data

- |

Genetic Algarithm

Obrazek 8.1: Graf dolovaciho procesu

Select Data

Table Filter: |
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Obrazek 8.2: Dialog komponenty Select Data

vvvvvv

komponenty a dialogové okno se zavte.

8.4 Nastaveni dolovaciho modulu
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V levém sloupci vidime obsah databdze — vybereme pfislusnou tabulku (v tomto ptipadé
LEPIOTA) a pomoci tla¢itka Add vybereme atributy, které chceme pii dolovani zohlednit.
Pocet atributt je pro dolovani s pomoci GA kriticky — pro kratsi genom bude trvat dolovani

Dialog pro nastaveni dolovaciho modulu je znézornén na obrazku 6.1 v jedné z predchaze-
jicich kapitol. Vyvolame jej opét poklepanim na pfislusnou komponentu.

V prvé fadé je nutné vybrat atribut, ktery oznac¢ime za t¥idni (podle jeho hodnoty rozdélime
data na jednotlivé tfidy) — v pfipadé hub je timto atributem JEDLA. Néasleduje nastaveni



velikosti inicializa¢ni populace, pravdépodobnosti kiizeni, pravdépodobnosti mutace, poctu
iteraci algoritmu a na zavér v poli Result nastavime, kolik procent vydolovanych pravidel
oznacime za vysledek. Tyto hodnoty maji zasadni vliv na pribéh algoritmu, jejich role byla
popsana v kapitole 3 a bude nadale diskutovana v zavéru.

Po potvrzeni nastaveni dolovaciho modulu je mozné spustit proces dolovani. Pravym tlacit-
kem klikneme na modul a zvolime moznost Run. Pii tispé€sném spusténi procesu se objevi
dialog s popisem Mining. .., ktery zmizi, jakmile dolovani skon¢i.

8.5 Zobrazeni vysledku dolovani, jejich aplikace

Komponenta pro zobrazeni vysledkti byla kompletné popséna v kapitole 6.2.8. Umoziiuje
zobrazit vyslednd pravidla, pribéh vyvoje fitness hodnot v populaci v pribéhu iteraci
a aplikovat vydolovana pravidla na CSV soubor, které je nasledné mozno vyexportovat
s doplnénymi hodnotami pfedpovézenych tiid.
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Kapitola 9

Vysledky testovani

9.1 Testovani

V zéavérecné fazi vyvoje modulu bylo zaroven provadéno intenzivni testovani na vzorové da-
tabézi. Uvedeme zde dva odlisné piiklady, které vykazuji n€které zajimavé charakteristiky
algoritmu.

Na obrazku 9.1 je znazornén vyvoj fitness funkce pro populaci s kratkym genomem — z data-
béaze bylo vybrano pouze 8 atributt, nad kterymi byl algoritmus provadén. Z grafu vidime,
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Obréazek 9.1: Vyvoj fitness pro kratky genom (export z dolovaciho systému)

jak suméarni fitness (Gervend linka) konverguje, coz je dobré znameni — sila populace stoupéa
az po urcitou hranici, kdy jsou sumarni zmény fitness hodnot jiz minimalni. V této hod-
noté pravdépodobné doslo k vycerpani potencidlu algoritmu a bylo nalezeno nejlepsi mozné
feSeni (pokud se tato hranice dlouho neméni). Sumérni fitness tedy roste, fitness hodnoty
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jednotlivych tfid navzajem kolisaji — jev, ktery se ocekaval, ne vSechny tiidy budou ve vy-
sledku zastoupeny stejnou silou, resp. stejnym poctem jedinci.

Co se tyce vydolovanych pravidel, nejvyssi fitness hodnoty se pohybovaly kolem 0, 8, coz
miizeme oznacit za hodnotu vysokou, ¢ili pravidlo je vysoce kvalitni. Pfi aplikaci pravidel
na testovaci mnozinu dat jsme dosahli Gspésnosti 95 % na cca 4000 vzork?.

Co se tyce doby zpracovani experimentu, vzhledem k pomérné nizkému poctu iteraci nebyl
casové prilis narocny. Mizeme tedy konstatovat, ze experiment provedeny na mensi popu-
laci s kratsim genomem dopadl tspésné.

Na obrazku 9.2 vidime vyvoj fitness pro velkou populaci s relativné delsim genomem (vice
nez 20 atribut). Opét muzeme vidét konvergenci sumérni fitness, ovSem v tomto piipadé az
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Obréazek 9.2: Vyvoj fitness pro kratky genom (export z dolovaciho systému)

po velkém poctu iteraci. Dale mizeme konstatovat, ze algoritmus pravdépodobné nedosahl
svého maximalniho potencidlu na ur¢eném mnozstvi iteraci, i kdyz se k nému jistym krokem
blizil. Dal$im, na prvni pohled zfetelnym, poznatkem je vyrazna presila jedinct jedné t¥idy
nad druhou (zelena vs. modré linka), ned4d se vSak predpoklddat, ze by se s dal$imi itera-
cemi tyto rozdily srovnaly, vzhledem k tomu, Ze se jedna o algoritmus pracujici ndhodné.
Je dokonce mozné, ze by casem jedna tiida tplné vymizela, paklize je jeji zastoupeni malé
nebo pravidla k jejimu popisu slozita a slaba.

Maximaélni fitness hodnoty vydolovanych pravidel se opét pohybovaly v rozmezi kolem 0, 8,
tedy opét velmi dobré. I tspésnost byla odpovidajici, opét se blizici hodnoté 95 %.

Doba zpracovani se v tomto pripadé dostala do fadu hodin, coz jiz neni pfili§ pfijemné —
pfresto miizeme experiment s drobnymi pifipominkami oznacit za tspésny.

Byly provedeny i dalsi experimenty s jejichz obecnymi zavéry se seznamime v nasledujici
kapitole.
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9.2 Shrnuti faze testovani

Po provedenych analyzéach a testech mizeme s jistotou fici, Ze geneticky algoritmus je vy-
uzitelny v oblasti dolovani z dat. Zavedené optimalizace z kapitoly 3.3.4 se ukézaly jako
velmi vhodné (testovani bez nich vykazovalo bidné vysledky) a bylo by jisté mozné zavést
i nékteré dalsi, zaméfené predevsim na zrychleni celého procesu (napf. bitova reprezentace,
paralelni zpracovani, ...).

Obecné mizeme Fict, Ze pro problémy s velkym vyhledavacim prostorem (velmi dlouhé
genomy, velké populace) bude algoritmu trvat delsi dobu, nez se dopracuje ke kvalitnimu
vysledku — u pfilis velkych prostort je mozné, ze k vysledku ani nedospéje. Dalsim problé-
mem, pro klasifikaci kritickym, mtze byt vymizeni pravidel urcité t¥idy, resp. t¥id z vysledné
populace — toto hrozi pro data s velkym poc¢tem riiznych t¥id a pro malé inicializa¢ni popu-
lace. Tomuto jevu vSak nejde bez dalsich optimalizaci (napf. zavedeni uré¢itych heuristik)
nijak zabranit, riziko snizime tvorbou dostatecné velkych inicializa¢nich populaci.
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Kapitola 10
Zaver

Po diikladné teoretické priprave byl Gspésné implementovan modul v jazyce Java na plat-
formé NetBeans, ktery rozsiruje stavajici aplikaci Dataminer, vyvijenou na FIT pro studijni
ucely.

Teoreticka priprava se sklddala z nékolika ¢asti — nejdiive bylo nutné seznamit se s procesem
ziskavani znalosti z databazi, nasledné proniknout do taju genetickych algoritmii a koneéné
na zaveér nastudovat technologie pouzité pfi implementaci dolovaciho systému. Diplomové
prace z minulych let poslouzily jako kvalitni zdroj informaci o konceptu celého systému.
Stézejni pak bylo samotné uzptsobeni genetického algoritmu pro dolovani a analyza jed-
notlivych modifikaci — tolik k teoretické pripravé.

Nasledovala faze realizace. Byl vytvoren modul, ktery ispésné implementuje netradi¢ni do-
lovaci techniku v podobé genetického algoritmu a i pfes sva omezeni je cennym prispévkem
do soucasného repertoaru dolovacich moduli aplikace. Algoritmus se podafilo zoptimalizo-
vat a implementovat tak, aby slouzil smysluplné pro tcely dolovani, konkrétné klasifikace.
Vyzvou bylo predevsim stanoveni spravné fitness funkce a vybér kvalitnich optimalizaci,
které vyrazné ovlivnily kvalitu obdrzenych vysledkt.

Ve fazi testovani jsme dospéli k zavéru, ze genetického algoritmu lze tispésné vyuzit pro
dolovani z dat a pres nékteré problémy, jakymi jsou zejména casova a pamétova naroc¢nost,
je soucasna implementace prakticky pouzitelna. Uspésnost klasifikace se pfi spravném na-
staveni vstupnich parametri pohybuje nad hranici 90 % a v tomto sméru implementace
predcdila pocatecni ocekavani. Vytvoreny modul je také prvni, ktery implementuje dolovaci
algoritmus primo bez pouziti ODM.

Co se tyce dalsiho mozného vyvoje, jak jiz bylo uvedeno v sekci 9.2, modul by bylo mozné
rozsitit o dalsi optimalizace — idedlni by bylo vytvorit nabidku téchto optimalizaci, které
by spravoval uzivatel (bylo by mozné je zapinat a vypinat pro jednotlivé dolovaci tulohy),
¢imz by vznikl komplexni nastroj pro detailni testovani vlivu téchto optimalizaci na proces
dolovani. Dale by bylo mozné implementovat ukladani vydolovanych pravidel v rozumném
formatu do struktury DMSL, aby byl proces ulozZitelny spolec¢né s vydolovanymi vysledky.
Ohledné dal$ich praci na fakultnim dolovacim systému v tomto roce, v ramci bakalarskych
praci je vytvaren dalsi modul, ktery by mél implementovat klasifikaci pomoci neuronovych
siti. V ramci diplomovych praci bude pfirtistek modulti vétsi, rozsifeni se docké i samotné
jadro.
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Dodatek A — Obsah prilozeného CD
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Priloha A

Obsah CD

Adresarova struktura priloZzeného datového média:
e apps — aplikace doporucené pro dalsi vyvoj/béh projektu
e dataminer — hlavni slozka programové realizace

— dist — distribu¢ni verze systému pro dolovani
— examp-data — ukazkova data do databaze (CSV format)

— sources — zdrojové kédy systému pro dolovani
e docs — dokumentace k projektu

— javadoc — programova dokumentace Javadoc
e thesis — text diplomové prace

— src — zdrojovy kéd prace pro systém KITEX
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