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Tato bakalarska prace demonstruje moznosti rozsititelnosti data
miningovych nastroji. Prace zahrnuje zédkladni popis struktury
projektu KNIME a znazornuje kroky které je nutné splnit pro
vytvoreni vlastnitho uzlu. V pribéhu této prace byly vytvoreny
uzly pro shlukovou analyzu tj. DBSCAN a OPTICS. Uzel OPTICS
zadroven umoznuje generovani asociac¢nich pravidel pro vybrané
skupiny. Mezi dalsi uzly vytvorené v ramci této prace patii uzel
pro vizualizaci dat (Data Audit). V neposledni fade byl také
vytvoren uzel, ktery umoznuje stahovani dat o hustoté dopravy
tizemi Ceské republiky.

Klicova slova: Data mining, KNIME, rozsifujici balicky,
DBSCAN, OPTICS, APRIORI, Data Audit, Hustota dopravy

This bachelor thesis demonstrates the possibilities of extensibility
of data mining tools. The work includes a basic description of
the KNIME project and shows the steps you must take to create
your own node. During this work, nodes for cluster analysis were
created, ie DBSCAN and OPTICS. At the same time, the OPTICS
node allows the generation of association rules for selected groups.
Other nodes created within this work include a Data Audit
node. Last but not least, a node was created that allows downlo-
ading of traffic density data for the territory of the Czech Republic.

Key words: Data mining, KNIME, expansion packs, DB-
SCAN, OPTICS, APRIORI, Data Audit, Traffic density
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Tato bakalarska prace se zabyva vytvorenim data miningovych uzla pro prostredi
KNIME, které nadéle budou slozit k analyze dopravnich nehod na tzemi Ceské
republiky. Jednim ze zakladnich kol této bakaladrské prace je seznameni se po-
drobnéji s vybranymi data miningovymi nastroji a algoritmy. S ohledem na potieby
vyhledavani specificky shlukti dopravnich nehod byly vybrany pro implementaci al-
goritmy DBSCAN, OPTICS a APRIORI.

Ukolem této bakalaiské prace je vytvofFit bali¢ek uzli, které budou schopny vizualizo-
vat, analyzovat a upravovat dostupna data. Algoritmus DBSCAN a OPTICS umoz-
nuji detekovat shluky castych dopravnich nehod na zakladé GPS soutadnic. Tyto
jednotlivé shluky by mélo byt nasledné podrobit dalsi analyze. K analyze shluk,
které budou vyhledany za pomoci uzlu DBSCAN nebo OPTICS, bude slouzit algo-
ritmus APRIORI umoznujici vyhledavat asociac¢ni pravidla na zakladé uzivatelem
zadanych vstupnich parametri. Soucasti balicku jsou i dalsi uzly umoznujici data
analyzovat (DataAudit) a déle s nimi jednoduse manipulovat (MyFilter).

Tyto vytvorené uzly jsou testované na redlnych datech, kterymi jsou zaznamy o do-
pravnich nehodéch v Ceské republice. Tato databaze uchovéva az 700 000 zadznami
o dopravnich nehodéach.

Data miningové prostiedi KNIME nabizi uzivateli pred-pripravené uzly DBSCAN
a APRIORI, ale nejsou pouzitelné pro analyzu dat, na priklad z divodu slozitosti
vstupnych parametri, které vstupuji do shlukovacich algoritmu. Tyto parametry
musi byt uzivatelem pred-pocitat do realného prostoru.

Algoritmus APRIORI, ktery se nachazi v KNIME nedovoluje vytvaret asociac¢ni
pravidla na zakladé zvolené skupiny. Jednim z kol je umoznit tomuto uzlu vytva-
reni asocia¢nich pravidel na zakladé zadané skupiny. V pripadé dopravnich nehod
se jedna o vytvoreni asociacniho pravidla na zakladé shluku, ziskaného z jednoho z
vyse zminénych shlukovacich algoritmi.

Pro pripravu dat byly vytvoreny data miningové uzly, které umoznuji filtrovani dat
nebo rozsirovani datové matice o fadu dalsich atribut popisujicich hustotu dopravy
(DensityFinder).

13



Data mining je proces pro ziskani netrivialné skrytych nebo potencialné uzitecnych
dat. Nékdy se tomuto procesu fikéd dobyvani znalosti z databazi (Knowledge Dis-
corevy in Databases). S data miningem je mozné se setkat v oblasti marketingu
pro doporuceni zbozi zékaznikiim, politiky, ve védé nebo na socialnich strankach.
V oblasti marketingu je data mining vyuzivan k rozpoznani potieb jednotlivych za-
kaznikt, aby bylo mozné zjistit co zakaznikovi nejlépe nabidnout. Data mining je
také vyuzivan naptiklad na socidlnich sitich pro doporucovani obsahu uzivatelim na
zakladé jejich aktivit na internetu. Dalsi oblasti je monitorovani aktivit na internetu
s cilem odhalit ¢innost potencidlnich skudct.[1] V dnesni dobé je kladen predevsim
duraz na rychlost algoritmu, aby tyto algoritmy byly schopny zpracovavat data v
realném case.

Prvni ndznaky data miningu se objevili jiz v 60. letech 20. stoleti, kde vznikaly prvni
rozhodovaci stromy. Nasledny rozvoj statistickych metod, databazovych aplikaci a
umélé inteligence umoznil velky vzestup data miningu.[2]

Data miningovymi néstroji je chapan jakykoliv nastroj, ktery analyzuje data a snazi
se v nich najit skryté souvislosti. Nemusi jit vzdy o software s propracovanym uzi-
vatelskym prostfedim ale miize se jednat o programovaci jazyk.

2.2.1 Programovaci jazyky

Mezi nejpouzivanéjsi data miningové nastroje vyuzivajici programovaci jazyk patii
jazyk R a Python. Oba poskytuji uzivatelim moznost manipulace s daty, vizualizaci
pomoci grafti i analyzu pomoci pripravenych nastroji.

V jazyce R uzivatel muze nalézt pres 4 000 balickd, které umoznuji statistickou
analyzu. Mimo jiné tyto balicky mohou byt také pouzity v programovacim jazyku
Python.

Nevyhodou jazyku R je jeho slozitost, kvili velikému mnozstvi funkei je velice ob-
tizné ze zacatku byt s timto néstrojem efektivni. Mnoho programéatori vyuziva Py-
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thon pro pripravu dat a vytvareni komplexnich analyz které mohou zabrat nékolik
minut. Toto déla z Pythonu efektni data miningovy néstroj.

2.2.2 Data miningové nastroje s uzivatelskym prostredim

Castéji pouzivanymi nastroji jsou nastroje s uzivatelskym rozhranim, které umoznuji
vizualizaci prace s daty. Uzivateli jsou zobrazena data v jednotlivym fazich (pri
nacteni, béhem analyzy a zpracované vysledky). Néstroje s uzivatelskym rozhranim
jsou omezeny tim, ze uzivatel mize vyuzit jen predem naprogramovany set funkci.
Casto je pro rozsifeni funkcionality daného prostiedi o dalsi moznosti potieba napsat
vlastni skript, ktery je spustén v pred-pripraveném uzlu. Dalsi moznosti je vytvoreni
vlastniho uzlu s logikou. V takovém pripadé neni programétor limitovan uzlem nebo
prikazy, které jsou pouzitelné pri psani skriptu.

Nejvice pouzivanymi nastroji s uzivatelskym rozhranim jsou néstroje IBM SPSS
Modeler, KNIME, Orange a Weka. Tyto nastroje a jejich moznosti rozsireni budou
déle popsény.[3]

2.2.3 IBM SPSS Modeler

Data miningové prosttedi IBM SPSS Modeler vyvinuté firmou IBM umoznuje svym
uzivatelum vyuzivat mnozinu data miningovych nastroju bez jakékoli nutnosti pro-
gramovat. Nejcastéji je tento nastroj vyuzivan pri praci na velkych projektech, které
umoznuji analyzovat nejriznéjsi typy dat. Predevsim kviili moznosti vizualizace dat
je Modeler velice uziteénym nastrojem.

Nevyhodou IBM SPSS Modeleru je jeho cena, na rozdil od nastroji KNIME, Weka
nebo Orange neni IBM SPSS Modeler volné dostupny.

IBM SPSS Modeler umoznuje vytvatret vlastni uzly, kterymi miize programator roz-
Sitit toto prostiredi. V Modeleru lze také spoustét vlastni skripty v jazyce R a Py-
thon. Tento nastroj poskytuje programatorua API (Aplication Programming Inter-
face), které umoznuje komunikovat s danym uzlem, ¢ist, spoustét nebo prerusit jeho
zivotni cyklus.[4]

2.2.4 Orange

Orange je data minigovy nastroj napsany v jazyce Python vyvinuty v laboratori
bioinformatiky na fakulté Informac¢ni a pocitacové védy na univerzité v Ljublajany,
ktery je volné dostupny a vhodny pro uzivatele, ktefi zac¢inaji v oblasti data mi-
ningu. Casté vyuziti tohoto prostiedi je pro text mining (podobné jako u IBM SPSS
Modeleru se jedna o mining dat z textovych dat), teplotni mapy ¢i dendrogramy.[5]

2.2.5 WEKA

Slovo WEKA je akronymem pro Waikato Environment for Knowledge Analysis.
Jedna se o data miningové prostiedi vyvinuté univerzitou Waikato na Novém Zélandu.
Tento program je napsany v jazyce Java. Obsahuje kolekci vizualizujicich nastroji
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a algoritmii pro analyzu dat. WEKA podporuje nékolik standardnich data minin-
govych tloh, kterymi jsou preprocessing, shlukova analyza, klasifikace dat, regrese
a vizualizac¢nich.

WEKA je néastroj volné dostupny. Umoznuje programatorovi spousténi skripti,
které jsou napsané v jazyce R nebo Python. [6]

2.2.6 KNIME Analytics Platform

KNIME Analytics Platform je open source nastroj pro data mining vyvinuty v ja-
zyce Java, ktery v roce 2004 zacal vytvaret tym z Univerzity v Kostnici (University
of Konstanz). Od roku 2006 je pouzivan ve farmakologii, k analyze financi nebo
v oblatech CRM (customer relation managent — nastroje pro fizeni komunikace se
zékaznikem). V zékladni verzi KNIME nabizi uzivatelim pres 3 000 uzli pro préci
s daty. Toto data miningové prostiedi umoznuje uzivatelim seznamit se s jeho uzly
pomoci velikého mnozstvim pred-pripravenych prikladi, na kterych je mozné vidét
vyuzitelnost uzlu. Prosttedi KNIME umoznuje uzivateli vytvorit dalsi rozsiteni o
nové naprogramované uzly, které jsou povazovany za pluginy. Druhou moznosti jak
tento nastroj rozsitit o pred pripravené uzly je stazeni jiz pripravenych pluginu z
oficialnich stranek KNIME.

Tento data miningovy nastroj je zalozen na myslence modularity a propojovani uzli
pomoci pipe line. Software je vyvinut v jazyce Java. Nevyhodou je Spatna dokumen-
tace pro programatory, kteti by chtéli pro tento nastroj vytvaret uzly. Pro vytvoreni
uzlu programatorovi postaci implementace zakladnich abstraktnich metod. Metody
execute zprostiedkujici spusténi logiky uzlu a dialogu pro moznost konfigurace uzlu.
KNIME Analytic Platfom byl vybran pro tuto bakalarskou praci z diavodu moznosti
vytvareni rozsirujicich uzli bez nutnosti spousténi skriptii v pripravenych uzlech. Po
sestaveni je mozné nové vytvoreny uzel naimportovat jako plugin do KNIME pro-
stredi. [7]

Tato kapitola popisuje zakladni strukturu prostredi KNIME a zakladni uzly které
jsou zde dostupné. Pro seznameni s timto nastrojem je mozné vyuzit priklady vy-
tvorené od vyvojara KNIME.

Zakladni kostrou kazdého workflow (schéma zapojeni jednotlivych uzli za sebou
pro dany vysledek) je nacteni dat, na kterych se bude provadét analyza, nasledna
manipulace (naptiklad spusténi DBSCANu na mnoziné pravé nactenych dat) a vy-
pis/vizualizace vysledki.

2.3.1 Nastroje pro nacteni dat

Tato kapitola se zabyva moznostmi nacitani vstupnich dat, se kterymi muizeme na-
dale pracovat a analyzovat je. KNIME umoznuje nacitani dat z nékolika riznych
zdroji. Data mohou byt priklad nacitana ve formatu CSV ¢i XLS. Pokud uzivatel
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nechce vyuzivat specificky uzel pro dany typ formatu mutze pouzit uzel File Rea-
der, ktery dokaze sdm rozpoznat format vstupniho souboru a hned ho rozparsovat.
Priklad vstupnych uzli:

File reader - Nacteni a rozpoznani formatu vstupnych dat a nasledné rozpar-
sovani.

CSV reader - Nacteni dat ve formatu CSV, kterém lze specifikovat oddélovacim
znakem.

XLS reader - Nacteni dat, kterd jsou ulozena v XLS formatu vyuzivaného
programem Microsoft Excel.

Table reader - Nacteni KNIME tabulky ze souboru.
List files - Nacteni seznamu vstupnych souborii.

Database reader - Nacitani dat z databaze.

2.3.2 Nastroje pro analyzu dat

Analytické uzly v KNIME lze rozdélit do dvou kategorii. Statistické uzly, které
umoznuji, jak jiz nazev napovida, ziskavani statistickych vysledku, jako je napriklad
pocet zaznamu vytvoreni linearni, polynomidlni nebo logistické regrese. Také zde
muzeme najit statistické nastroje pro testovani hypotéz. Prikladem nastroje pro
testovani hypotéz je parovy T-test nebo test ANOVA.

KNIME déle poskytuje fadu data miningovych algoritmai:

Algoritmy shlukové analyzy - DBSCAN, SOTA a K-Means

Neuronové sité - Multiple Layer Perceptron (MLP) nebo Probabilistic neural
network (PNN)

Rozhodovaci stromy

Algoritmy pro hledani asociacnich pravidel
Support vector machine (SVM)

Analyza hlavnich komponent (PCA)

Multidimensional scaling (MDS)

2.3.3 Nastroje pro exportovani dat

Po provedené analyze mohou byt data exportovana z KNIME prostiedi. KNIME
umoznuje exportovat tyto data pomoci nasledujicich uzla.

CSV Writer - Vypis dat do formatu CSV
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e Table to HTML - Vygenerovani dat do HTML stranky
» Table to PDF - Vyexportovani dat do formatu PDF

o Excel Writer - Vyexportovani dat do excel formatu

2.3.4 Nastroje pro vizualizaci dat

Vizualizace dat umoznuje data miningovému analytikovi zobrazit data pro zakladni
odhad k nastaveni spravnych vstupnych parametri pro analytické uzly nebo k otes-
tovani, ze vysledek po analyze je spravny ¢i ocekdvany. KNIME také umoznuje
vygenerovani zakladnich grafi a exportovani danych grafi do formatu JPG nebo
PNG.

Seznam vybranych uzli pro vizualizaci dat.
o Interactive Table - Zobrazuje data v tabulce

o Scatter plot - Umoznuje zobrazit data ze sloupci A v zavislosti na sloupci B v
kartézském systému souradnic

o Pie Char - Zobrazeni dat kolacovém grafu
o Line Plot - Zobrazeni dat v linedarnim grafu
o Histogram - Zobrazeni histogramu v riiznych rezimech

o Color manager - V ptipadé kdyz chce uzivatel zvyraznit data, které maji stejny
atribut mize pouzit tento uzel. (Tento uzel data nevizualizuje)

o Shape manager - Jednda se o obdobu uzlu Color manger. Tento uzel méni tvar
na misto barvy

Vyvojové prostredi Knime SDK je postaveno na jadie Eclipse IDE, rozsitené o plu-
gin, ktery programatortim umoznuje snadnéjsi tvorbu novych uzli. Toto vyvojové
prostredi umoznuje vygenerovani celé strukturu projektu nové vytvareného uzlu a
jeho potiebnych Java tiid. Prosttedi KNIME SDK, je volné dostupné na oficialnich
strankdach KNIME. Toto prostiedi dovoluje naprogramovat vlastni uzel, nasledné
ho vyexportovat ve formatu JAR a pridat mezi jiz pred-pripravené uzly.[8] Toto
prostredi vyuziva poupravenou verzi Java 7. To mize zpusobit problémy s nedo-
stupnosti nékterych funkci, na které jsou programatori ve standardni Javeé zvykli.
Grafické rozhrani v prostfedi KNIME je vytvoreno na technologii Java Swing. Ne-
vyhodou Java Swing je Spatna ¢itelnost kédu a horsi hleddni pozdéjsich chyb.[9]
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Uzly, které jsou v této préaci vytvoreny slouzi predevsim k usnadnéni prace data
miningového analytika, ktery se zabyva analyzou dopravnich nehod a moznosti pre-
dikce. Pro analyzu je potreba veliky pocet dat, v nékterych prepadech je potieba i
spravna vizualizace téchto dat, aby bylo mozné si data predstavit v hlubsim kon-
textu. Pro tuto vizualizaci dat je v této praci vytvoren uzel DataAudit, ktery umoz-
nuje analytikovi vizualizovat data, se kterymi bude nadale pracovat.

Uzly které jsou vytvoreny v této bakalarské praci mizeme rozdélit na uzly které
vyuzivaji shlukujicich algoritmi, uzly pro hledani asociacnich pravidel, pro vizuali-
zujici dat a préaci s nimi.

Algoritmy pro shlukovou analyzu se pouzivaji pro vyhledani objektt, které si jsou
podobné ve vybranych atributech. Tyto navzajem si podobné objekty jsou pak pova-
zovany za shluk. Vétsina algoritmti vyuziva k porovnani podobnosti téchto objektt
metriku. Piikladem algoritmu vyuzivajici metriky miize byt algoritmus DBSCAN
nebo OPTICS. V této bakalarské praci jsou vyuzity algoritmy DBSCAN a OP-
TICS. Pomoci téchto algoritmii jsou vyhledany shluky dopravnich nehod na zakladé
GPS souradnic.

3.1.1 Zakladni metriky

Tato sekce popisuje zakladni metriky, které jsou pouzity k vypoctu vzdalenosti mezi
body. V této praci se pocita podobnost bodu na zakladé GPS souradnic.Nejcastéjsi
metodou je metoda Euklidova. Tato metoda byla také pouzita v uzlu DBSCAN,
ktery je cilem této bakalarské prace.

Rekneme, Ze funkce Pm je funkce metriky, kterd ma dva vstupni parametry body A
a B. Kazdy bod ma stejnou dimenzi. Déle fekneme ze Al az An jsou hodnoty pro
dimenzi 1 az N.

Euklidovska metrika

pe(A, B) = /X0, (a; — b;)?
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Manhattanska metrika

pl(A, B) = X1, |a; — byl

Sokalova metrika

_ 2e(A,B)
ps(A, B) = [F==

Sup metrika

poo(Aa B) = maXi:l..p(’ai - bz|>

3.1.2 Algoritmus DBSCAN

DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise) je shluku-
jici algoritmus vytvoreny v roce 1994, ktery byl navrhnut Martin Ester, Hans-Peter
Kriegel, Jorg Sander a Xiaowei Xu. Tento algoritmus vyhleddvd mnozinu boda v
prostoru, které seskupi na zékladé metriky a sousedskych boda.[10]
DBSCAN je v soucasné dobé jednim z nejbéznéjsich shlukujicim algoritmem. Jeho
nevyhodou je parametr ktery mize byt obtizné spravné zvolit.[11]

Popis algoritmu

Mé¢jme bod P a vzdalenost ve které se musi nachazet minimélni pocet sousedskych
bodu minPts (hustota) k tomu, aby mohl byt tento bod povazovany za shluk. Pro
P pomoci vybrané metody metriky se vyhledaji vSechny sousedské body, které se
nachézeji ve vzdalenosti nebo mensi. Pak na zakladé poc¢tu takto nalezenych bodu
muzeme Tici o bodu P, zda-li se jednd o Sum (noise) nebo zda-li patii do shluku
(cluster). Pokud bod P nespliiuje podminku miniméalniho poc¢tu bodu v sousedstvi,
je tento bod povazovan za sSum. Pokud je podminka splnéna a v seznamu sousedskych
bodt je alespon jeden bod, ktery jiz patii do shluku C pak se bod P stava soucasti
shluku C. V pripadé, Ze se nenachdazi v seznamu ani jeden bod ktery by byl soucasti
néjakého shluku vznika novy shluk. Také muze nastat pripad, kdy v seznamu je vice
bodi, které patii do rtiznych shluki, v tomto pripadé dojde k sjednoceni shlukii do
jednoho shluku.[12]

Zakladni kroky algoritmu

 Zvoleni libovolného (dosud nenavstiveny) bod P.
e Bod P je oznacen jako navstiveny.

e Jsou vyhledany okolni body, které jsou od bodu P ve vzdélenosti mensi nebo
rovné .
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o Pokud je pocet bodu v okoli bodi v sousedstvi bodu P mensi nez minPts,
je nastaven bod P jako sum. Pokud je vétsi nebo rovno minPts, pak bod
pridan do shluku. V pripadé kdy neexistuje jesté v jeho blizkosti zadny shluk
je vytvoren novy.

o Cely proces se opakuje.

3.1.3 Algoritmus OPTICS

Ordering points to identify the clustering structure (OPTICS) je algoritmus pro
vyhledavani shluki na zakladé hustoty. Tento algoritmus byl poprvé publikovan
Mihael Ankerst, Markusem M. Breunigem, Hans-Peter Kriegelem a Jorg Sander.
Hlavni myslenka algoritmu je podobna jako u algoritmu DBSCAN; ale tesi hlavni
slabost DBSCANu. Problém detekce smysluplnych shlukti v datech ve kterych je
rozdilna hustota. Vysledkem OPTICS jsou data usporadany linearné za sebou seta-
zeny tak, aby u sebe byly body, které si jsou nejblize. Vysledek lze pak prezentovat
jako dendrogram.[13]

Popis algoritmu

Jako DBSCAN tak i OPTICS vyzaduje dva parametry, které popisuji maximalni
vzdalenost (radius) a minPts (hustotu), kterd popisuje minimalni pozadovany pocet
bodi k formovani shluku.

Reknéme, ze bod A mé ve svém okoli R dany pocet sousedskych bod N. Stav bodu
A je nastaven na navstiveny. Pro vybrany bod A jsou vyhledany sousedské body,
které jsou bud vzdaleny od bodu A ve vzdélenosti R vypoctené pomoci metriky
nebo blize. Pokud pro bod A neexistuje zadny bod ve v okoli R je vyhledan nejblizsi
dosud nenavstiveny bod B. Vzdalenost mezi body A a B se ulozi do seznamu (poradi
v seznamu se nesmi prohazovat).

Pokud dany bod mé ve svém sousedstvi takovy pocet bodu, ktery stéle jesté nespl-
nuje podminku minPts, v takovém pripadé je v jeho sousedstvi vyhledan nejblizsi
bod. Znovu je vypoctena tato vzdalenost a pridana do seznamu.

V pripadé, kdy bod A ma ve svém sousedstvi vice bodu nebo rovno poc¢tu minPts,
v tom pripadé je vypocten tzn. core distance (vzdalenost jadra). Core distance je
polomér okoli bodu, ve kterém se nachazi pravé minPts bodi. Tento core distance
je ulozen do seznamu a déle je vybran dalsi bod, ktery je k bodu A nejblize.[14]
Vysledkem tohoto postupu je dendrogram na kterém je viditelné jakou hustotu maji
nalezené shluky. Uzivatel mize pak na zakladé dendrogramu zvolit dodatec¢né hus-
totu, podle které jsou jednotlivé body nasledné prirazeny do odpovidajictho shluku.
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3.2.1 Algoritmus APRIORI

Algoritmus APRIORI byl navrzen roce 1994 pro generovani asociacnich pravidel
nebo také pro generovani frekventovanych mnozin. APRIORI iterativné vyuziva k-
mnoziny k vytvoreni k+1 mnoziny. Jeho vstupnimi parametry jsou support a confi-
dence. Parametr support 1ika kolikrat item musi byt minimalné ve vybrané mnoziné.
Confidence nebo také spolehlivost umoznuje filtrovat predpoklady, ktefi maji mensi
spolehlivost (mohou nastat s mensi pravdépodobnosti nez je pozadovana). [15]

Popis algoritmu

Algorimus APRIORI se sklada ze 2 krokt, které se opakuji do té doby dokud mno-
ziny maji dostate¢ny support.

e Spojovaci krok

o Vylucovaci krok

Spojovaci krok

Pro vytvoreni Lk je potfeba vygenerovat mnozinu kandidatu Vk spojenim Lk-1 se
sebou samym. Nech 11 a 12 jsou mnoziny z Lk-1. Pro spojeni 11 a 12 dojde pokud
jejich predchozi prvky jsou shodné a posledni prvek 11 je mensi jako posledni prvek
12. Algoritmus APRIORI predpoklada, ze polozky v k-mnozinach jsou lexikograficky
usporadané.

Vylucovaci krok

Mnozina kandidatu je nad mnozinou Lk a to znamenad, zZe jejich prvky miizou, ale
nemusi byt frekventovanymi mnozinami. Aby bylo zajisténo pro kazdého kandidata
jestli spliuje minimalni podporu, je nutné projit celou databazi. Pokud je mnozina
kandidatu velka, muze tato operace trvat velice dlouho. Dokud existuje néjaka (k-1)
mnozina, ktera je podmnozinou kandidatni k-mnozniny a je obsazena v Lk-1, potom
je tato mnozina kandidati odstranéna.

Vyuziti nastroje APRIORI v KNIME

Nastroj, ktery vyuziva algoritmu APRIORI v KNIME prostredi jiz existuje, bohuzel
nedovoluje vygenerovani asocia¢nich pravidel pro vice skupin najednou. Reknéme, ze
v datech o zédkaznicich chceme vygenerovat asocia¢ni pravidla pro jednotlivé vékové
skupiny. V takovém ptipadé v prosttedi KNIME nezbyva nic jiného nez vyfiltrovat
data pro déti a dospélé. Vytvorit 2 nové instance uzlu APRIORI, které vygeneruji
asociacni pravidla a nasledné tyto data spojit (merge). Pro tento priklad se nejednd
o obtiznou zélezitost, ale v pripadé, kdy danych skupin je vice nastava problém.

Tento uzel by mél byt vyuzit pro vygenerovani asociacni pravidel pro nalezené
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shluky, které budou vyhledany pomoci jiz zminovanych shlukujicich algoritmu DB-
SCANu a OPTICS. Pokud by musel uzivatel pro kazdy nalezeny shluk postupovat
vyse zminénou metodou, mohla by tato aktivita trvat velice dlouhou dobu. Z tohoto
diavodu je vytvoren uzel novy uzel, ktery tuto moznost umoznuje.[16]
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4 Priprava prostiedi KNIME SDK pro vyvoj

KNIME SDK je plug-in vytvoreny pro prostredi Eclipse Neon, ktery poméaha pro-
gramatorovi s pripravou struktury nove vznikajiciho uzlu. Vyhoda tohoto plug-inu je
jeho moznost spusténi nového uzlu bez nutnosti manualniho sestavovani ¢i instalace
uzlu piimo do KNIME prostredi. Toto mtize byt velice ¢asové narocna c¢innost. V
pripadé, ze se jednd pouze o testovani spravné funkénosti uzlu usetii tento plug-in
programatorovi velkou ¢ast casu.

Plugin KNIME SDK pro testovani uzli vyuziva vlastni instanci KNIME a také
vlastni workspace.

B e i G T T T ||

File Edit Source Refactor Navigate Search Project Run Window Help

[m g NifrQ-Q-iH GBS PARE @I H D Quick Access || & | (@)
[8 Package Explorer 1 g ¥Y=0 |@ p e 320 p 0] o] » = 2= Outline 3 BLwew v=0
> 1 Apriori 1 package org.Ariori; H  org.Ariori

2

> 4 MyDBSCAN 4 © myaprioriNodeModel
&F logger: NodeLogger

£F CFGKEY_SUPPORT : String

> | g

3® import java.io.File;[]
36

37
385 /* £F CFGKEY_PROC : String
39 * This is the model implementation of MyApriori N £F DEFAULT_SUPPORT : int
e 7 DEFAULT_PROC: it
pa Covthor tyapriors DE m_proc : SettingsModellntegerBounded
P o m_supp: SettingsModelintegerBounded
44 public class MyApriorilodeModel extends NodeModel { a F m filter : SettingsModelFilterString
45 o F m_group: SettingsModelColumnhame
46 // the logger instance o f m_target: SettingshModelString
475 private static final NodeLogger Logger = NodeLogger o mf target: SetingsMiodeiColumnName
48 .getLogger (MyAprioriNodetodel. class); .
P ©° MyAprioriNodeModel)
50< /** the settings key which is used to retrieve and ©a execute(BufferedDataTable[], ExecutionContext) : Buffere
51 store the settings (from the dialog or from a settings file) B containts(Predict, String) - boclen
52 (package visibility to be usable from the dialog). */ o ©.a reset()  void
53 static final String CFGKEY_SUPPORT = “Support’;
2 3 a  configure(DataTableSpec(]) : DatzTzbleSp
54 static final String CFGKEY PROC - "proc’; ©a configure(DataTableSpec(]): DtzTablzSpec]
55 7% initial default count value. */ = © o saveSettingsTo(NodeSettingsWO) : void
56 © o loadValidatedSettingsFrom(NodeSettingsR0) : void
57 static final int DEFAULT_SUPPORT = 2; 5 o validateSettings (NodeSettingsRO) : void
58 static final int DEFAULT_PROC = 78; = ©  loadinternals(File, ExecutionMonitor) : void
59
60 /! example value: the models count variable filled from the dialog O © o savelntemals(File, ExecutionMenitor) : voidl
61 7/ and used in the models execution method. The default components of the
62 /7 dialog work with "Settingstodels® a
63
54~ private final SettingstodelintegerBounded m proc = =
<[ ] v « i | v
@ Javadoc Declaration B} Console 52 Histor #EB~-¥v= 0
No consoles o display at this time.
| Writsble | smartinsert | 162:9

Obrazek 4.1: Ukazka workspace

4.1 Konfigurace KNIME SDK

Tato prace popisuje postup, jakym si kazdy programator miize vytvorit rozsiru-
jici uzel do prostredi KNIME. Aby programator nemusel vytvaret JAR po kazdé
provedené zméné v kodu, umoznuje KNIME SDK spusténi KNIME prostredi s au-
tomatickym sestaveni uzlu do workspace. Tento uzel bez jakéhokoliv kopirovani do
slozky s KNIME, nebo instalaci tohoto uzlu mize okamzité pouzit a otestovat na-
vrzeny uzel, zda-li funguje tak jak je po ném pozadovano.
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4.1.1 Priprava prostredi

Prvni véci, ktera je potfeba udélat je vytvoreni spoustéciho konfiguratoru, ktery
je zodpovédny za spusténi nové instance KNIME s vytvorenym uzlem. Run confi-
guration, ve kterém se bude provadét cela konfigurace. Cesta k tomuto dialogu je
Run — Run configuration. Po kliknuti na toto tlacitko se zobrazi dany dialog.
Dvojklikem na Eclipse Application. Timto se vytvori prvni Eclipse application
configuration, ve které muzeme nakonfigurovat jak chceme uzel spustit a jakym
zpusobem chceme uzel testovat.

Prvni zalozkou zde je main, zde je potfeba nastavit run an application, které na-
stavime hodnotu org.knime.product. KNIME__ APPLICATION. Dalsim diile-
zitym polem zde je execution environment, ve kterém se nastavuje java prostiedi
na kterém KNIME aplikace pobézi. Zde by méla byt nastavena hodnota JavaSE-
1.8(KNIME_SDK). Jedna se o klasickou Javu, ktera je rozsifena o knihovny od
KNIME.

V zilozce argument je potfeba nastavit VM argument (Virtual machine ari
guments). Tyto argumenty se pouzivaji k nakonfigurovani prostredi Java Virtual
Machine (déle jen JVM). Je mozné nakonfigurovat napiiklad velikost haldy, nebo
celkové paméti, ktera bude pro JVM vyhrazena. Pro spusténi je doporucena tato
konfigurace: -ea -Xmzx1G -XX:MazPermSize=512M

& Run Configurations =
I Create, manage, and run configurations —
l Create a configuration to launch an Eclipse application. ( /)
z ET
= K | = P Name: MNew_configuration
type filter text [=] Main |69= Arguments % Plug-ins| [2-] Configuration | & Tracing | I Environment | [] Common
4 & Eclipse Application Program arguments:
ublewienpliguation s §ltarget.os} -ws Sftargetws) -arch S{target.arch} -nl Sitarget.nl} -consoleLog
5] Java Applet
[31 Java Application
Ju Junit
7% JUnit Plug-in Test
& 05SGi Framework
VM arguments:
-ea -Xmil G -XX:MaxPermSize=512M
Working directory:
© Default: C\Program Files\KNIME_SDK
) Other:
o tem ariable
Filter matched 7 of 7 items L.
L

Obrézek 4.2: Ukazka konfigurace
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K vytvoreni nového projektu je zapotiebi zvolit néasledujici cestu File — New
— Others — KNIME — Create a newKNIME Node-Extension. Toto je
mozné se dostat do dialogu ve kterém se zadavaji zakladni informace o nové vytva-
feném uzlu. Mezi zakladni udaje patii nazev projektu, nazev uzle a také typ uzlu
ktery chceme vytvorit (jednd se pouze o grafické odliSeni uzli, na funkénost toto
nemé vliv). Typ mizZeme zvolit z nize vypsanych typu uzlu, které jsou v KNIME
podporovany. Kdyz jsou tyto udaje nastaveny, KNIME SDK vytvoii novy projekt s
pred-vygenerovanymi t¥idami a konfigurac¢nimi soubory. Tento uzel je mozné ihned
spustit a vyzkouset.

Nové vytvoreny projekt se sklada z package, ve kterém je pred generovana kostra
KNIME uzlu a dalsich konfigurac¢nich soubort, které jsou dilezité pro spravné se-
staveni JAR souboru.

V tomto package jsou mimo Java soubori i xml, ve kterém jsou ulozeny zakladni
konfiguracni prvky. Nézev tohoto xml souboru je NAZEV UZLU.xml. Zde jsou in-
formace o typu uzlu, o zptisobu zobrazeni ve workspace (jakou ikonu ma mit tento
uzel v KNIME). Déle jsou zde kratké popisky o tom, jakou mé tento uzel funkcnost.
Popsani vstupnich a vystupnych portu.

Java soubory, které byly vygenerovany do tohoto package budou dale jednotlivé
podrobnéji popsany v této kapitole. Zde je struény popisek jednotlivych tiid:

o NodeDialog - Uzivatelské rozhrani pro nastaveni vstupnich parametra uzlu.
o NodeFactory -Vytvoreni novych instanci tohoto uzlu do workspace.

o NodeModel - Hlavni logika uzlu. Zpracovani vstupnych dat a vygenerovani
novych vystupnych dat.

o NodePlugin - Umoznuje zavedeni nového uzlu do prostredi KNIME.

o NodeView- Zobrazeni dat po spusténi uzlu.

Tato trida spravuje grafické uzivatelské rozhrani pro nakonfigurovani vstupnych pa-
rametrii. Umoznuje filtrovat sloupce se kteryma bude pracovat. KNIME mé pripra-
veno nékolik zakladnich komponent, které mtize programator vyuzivat. Tyto kompo-
nenty jsou vkladany jednotlivé do dialogu. Také je tu moznost seskupeni komponent,
které maji na starost sobé blizké vstupni parametry.

Tato tfida rozsituje abstraktni tifidu DefaultNodeSettingsPane. VSechny komponenty
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se zde vkladaji do konstruktoru t¥idy. Zde jsou vkladany vsechny komponenty po-
moci metody addDialogComponent();. Argumentem této metody je kterdkoliv tiida,
ktera deédi z abstraktni tiidy DialogComponent. Zde je kratky seznam téch, které
dale jesté budeme pouzivat:

« ComponentNumber(); Vlozeni vstupnych parametra formatu number.

o ComponentColumnFilter(); filtrovani sloupcu s kterymi se bude po spusténi
pracovat.

« ComponentStringListSelection(); Zvoleni fetézce z nabidky

Kazda komponenta ma dva vstupni parametry. Prvni vstupnim parametrem je
Settings. Settings je vyuzivano k nastaveni vlastnosti vybrané komponenty. Soucésti
Setting je také kli¢, pod kterym je mozné tuto komponentu dohledat a propojit s
modelem daného uzlu. Mimo jiné umoznuje nastaveni defaultnich hodnot v pripade,
kdy uzivatel nevlozi zadnou hodnotu do komponenty. Kazda komponenta zde, musi
mit tento Settings. KNIME vyuziva Setting jako interface, ptes ktery je mozné na-
¢itat hodnotu do workspace a ulozit je, nebo naopak pii spusténi workspace tuto
hodnotu zpét nacist.

Druhym atributem této metody je label (popisek). Viditelné pojmenovani v dialogu
komponenty. Na priklad pokud mame komponentu pro nacteni rozsahu, v tomto
pripadé je label nastaven na hodnotu ,,Zadejte rozsah:*

Posledni véci o kterd zde bude zminéna je metoda createNewGroupe(String name-
Group). Tato metoda umoznuje se seskupit komponenty v celém dialogu. Piikla-
dem vyuziti této metody je v pripadé kdy programator chce v jedné c¢asti dialogu
filtrovat hodnoty se kterymi bude pracovat. K této komponenté chce pridat kompo-
nentu, kterd bude uchovavat informaci o maximalni a minimalni hodnoté vstupni
proménné.

V druhé ¢asti budou seskupeny komponenty které jsou soucasti vstupnich parame-
tri pro algoritmus DBSCANu. Aby programator mohl ukonéit tuto skupinu musi
vyuzit metody closeCurrentGroup();. Tato metoda je definovana v rodicovské trideé.
7, duvodu prehlednosti by nebylo vhodné tyto informace déavat do stejné skupiny.

Vsechna aplikaéni logika je obsazena v této tiidé. NodeModel dédi z abstraktni tridy
NodeModel, ktera ma nékolik abstraktni metod, které jsou zapotiebi implemento-
vat. V konstruktoru této t¥idy se nachazi pouze zavolani konstruktoru rodice, tedy
super(a,b). Atribut a je pocet vstupnich porti pro tabulku a Atribut b je pocet vy-
stupnich porti pro vystup. Jeden uzel miize mit nékolik vstupii a vystupii. Defaultni
nastaveni je super(1,1). Tedy jeden vstupni port a jeden vystupni port.

Mezi abstraktni metody, které je potfeba implementovat se rfadi metoda ezecute().
Tato abstraktni metoda umoznuje spustit logiku celého uzlu, ktery bude vykona-
vat operace a preddvat je na vystup vytvareného uzlu. Metoda ezecute() ma dva
vstupni parametry. Prvni parametrem je pole BufferedDataTable[], pomoci kterého
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jsou predany vsechny vstupni data do vytvareného uzlu. Na zdkladé indexu je pak
vybrano z jakého vstupniho portu maji data byt zpracovany.

Druhym parametrem této metody je tfida ExecutionContext. Tato tfida nese v sobé
vSechny informace o spusténi tohoto uzlu. Mimo tyto informace umoznuje vytvaret
predbézny prehled o tom, v jakém stavu se dany uzel nachazi. Umoznuje nastavit
status bar na hodnotu od 0 do 1, tato hodnota je nadale prezentovana jako pro-
cento a vykreslena na uzlu. Ve vétsiné data miningovych algortimi je velice obtizné
zarucit ze dany progres bar bude rist konstantni rychlosti kvili protoze na zac¢atku
béhu uzlu neni jasny presny pocet krokt, které bude algortimus vykonavat.
Metoda ezecute() méa névratovy typ BufferedDataTable/], ktery reprezentuje vy-
stupni data tohoto uzlu. V tomto pripadé se znovu jedné o pole kviili protoze miize
byt na vystupu tohoto uzlu vice portii. Je diilezité vratit stejny pocet tabulek ktery
byl definovan v konstruktoru této tridy, jinak by tato ne-konzistence zpusobila se-
lhani spusténi tohoto uzlu.

V seznamu nize jsou vidét abstraktni metody, které by mél kazdy programator vy-
tvarejici novy uzel v KNIME implementovat.

o reset();

+ saveSettings();

o loadValidatedSettingsFrom();
« validateSettings();

« loadInternals();

o savelnternals();

4.5.1 Metoda reset

Metoda Reset(); by méla vratit stav uzlu po spusténi do vychoziho zékladniho stavu.
Zivotni cyklu uzlu v KNIME se skladé ze 3 ¢asti. Uzel miize byt bud pravé vlozen
do workspace, spustény a dokonceny.

Tato metoda muze byt provolana ptimo z workspace, pti kliknuti na dany uzel pra-
vym tlacitkem mysi se zobrazi kontextové menu, ve kterém je polozka restart. Pri
provolani této metody vsak nedochéazi k nastaveni vychozich hodnot v dialogu da-
ného uzlu.

4.5.2 Metoda configure

Metoda configue je vyuzita ke kontrole, zda-li je k dispozici uzivatelské nastaveni,
zda-li je uzel vhodny pro strukturu prichozich data a také zda-li je mozné tento uzel
spustit. Pokud uzel 1ze byt spustén, pak tato metoda vrati specTable vystupnich
dat. Pokud tato kontrola neméa byt provedena je vraceno pole s null hodnotou.
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4.5.3 Metoda saveSettings

Tato metoda je provolana v okamziku kdy uzivatel v dialogu uzlu, ve kterém jsou
vyplnény vstupni parametry klikne na tlacitko Save nebo Apply. Pak tyto data jsou
predany do metody saveSettings(), kterd zpracuje vstupni nastaveni a ulozi je do
Settings instancim tiidy NodeModel. Takto ulozené hodnoty mohou byt jednoduse
ziskany pro pfrecteni vstupnich parametrt vytvareného uzlu.

4.5.4 Metoda loadValidatedSetting

Podobné jako ptredchozi metody, je i tato metoda vyuzit a propojena s dialogem
uzlu. V okamziku kdy je spustén tento uzel je ulozena konfigurace. Po ukonceni
programu KNIME jsou tyto data ulozena ve workspace. PTi spusténi programu jsou
tyto data znovu nactena pro kazdy uzel jednotlivé. Pro validaci téchto dat je vyuzita
tato metoda.

4.5.5 Metoda validateSetting

Po vyplnéni vstupnych parametri v dialogu uzlu je zavolana tato metoda pro va-
lidovani dat. Kontroluje zdali vstupni parametry jsou v hodné pro tento model a
vyhovuji omezeni, které programator pri vytvareni dialogu vytvoril. Pro ptiklad
méjme komponentu, kterd méa vstupni parametr typu Integer a reprezentuje pocet
sloupcti. Uzivatele nastavi hodnotu na -1 a uzavte dialog. VSechna data jsou predana
do modelu tohoto uzlu ktery zacne validovat vstupni data. V Settings je nastavena
minimalni povolend hodnota 1 a maximalni hodnota 10. Kdyz do této validace prijde
-1 je vyhozena vyjimka InvalidSettingsException, protoze logika vyhodnoti spatnou
vstupni proménou. Pokud by bylo ¢islo nastaveno na hodnotu mezi 1 az 10 hodnota
by prosla.

Prostredi KNIME je postaveno na jadie Eclipse, pro pridani nového pluginu do Ec-
lipse je potieba, aby trida dédila ze tfidy org.eclipse.core.runtime.Plugin. V tomto
pripadé je za novy plugin povazovan novy uzel, ktery bude programatorem vytvo-
fen. Tato tfida, kterd je soucasti hlavni vygenerované struktury je zodpovédna za
to, ze bude novy uzel spravné zaveden jako plugin do KNIME a bude ho mozné
spustit. Je doporucované, aby programator tuto tridu nijak nemodifikoval z divodu
mozného vyskytu chyby a ne-konzistence. Tato tfida je pak navazana na plugin.xml.
V okamziku zmény napf. nadzvu tiidy nesmi byt zapomenuto zménit cestu k této
tridé i v plugin.xml.
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Pro kazdy uzel, ktery je vlozen do workspace je mozné zobrazit jeho ViewDialog ve
kterém jsou zobrazena data, ktera logika tohoto uzlu pravé zpracovala nebo se jedna
o pouhou funkénost vizualizace dat.

Tento NodeView dialog lze vyvolat pravym kliknutim na tento uzle ve workspace a
vybranim moznosti Show dialog View.

Programator v této tride, ktera dédi z abstraktni t¥idy NodeView, miize vyuzit ti
udalosti, na které miize po té reagovat:

« modelChange() - Tato metoda je zavoldna v okamziku, kdy se zavold logika
uzlu a jsou zménéna data na vstupu daného uzlu.

« onOpen() - Metoda provoland na udélost otevieni dialogu s View. Pravé do
této metody miize programator vlozit své View.

» onClose() - Metoda zavolana v okamziku kdy View bylo zavieno.

Vsechno grafické rozhrani je vytvorené pomoci Java Swing. Nastupcem Java Swing
je JavaFX, ktera dovoluje programatorovi vyuzivat modernéjsiho vzhledu, zobrazo-
vani dialogu s podporou HTML nebo CSS zde neni dostupna. Existuji moznosti, jak
pouzit dialog, ktery je naprogramovany za pomoci Java FX a spustény v threadu,
ktery obsluhuje java Swing. V takovém pripadé si ale musi programator pohlidat
viechny zavislosti na balicky. Castym pifpadem $patnych zévislosti a Spatného se-
staveni balicku do uzelu je spustény sestaveného uzlu v KNIME workspace, kdy
tento uzel pada na chybu a kdy KNIME nemitize najit zavislosti na dalsi balicky.
V takovém pripadé je vyhozena vyjimka NoClassFoundException, tzn. vyzadovand
tfida nebyla nalezena.

Tato tiida vyuziva navrhového vzoru faktory. Pomaha pri vytvareni novych instanci
uzlu do workspace. Mimo to umoznuje nastavovat dodatecné konfiguracni parame-
try. Piikladem takového parametru je v metodé hasDialog(). Metoda hasDialog()
pak mize byt programatorem vyuzita v okamziku, kdy programéator vytvari novy
uzel, ktery nepotiebuje mit dialog pro vkladani vstupnich proménnych.

4.8.1 Navrhovy vzor Factory

Navrhovy vzor Factory je v programovani pouzivan k vytvareni instanci ttidy, pro
které ovsem plati ze nestaci pro spravnou konfiguraci této tiidy zavolat pouze kon-
struktor, ale musi byt do settovany dalsi hodnoty. Napriklad méjme tridu Car, ktera
méa atribut brand. Pro vytvoreni nové instance auta je vsak potifeba donastavovat
hodnotu brand. Ttida Faktory pak pomaha programatoru ptripravovat instance trid.
Dalsi vyhodou néavrhového vzoru je predevsim prehlednost a c¢istota kddu.
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4.9.1 Cteni ze vstupu

Cteni z tabulky, ktera je pfivedena na vstup uzlu je velice podobny praci s daty v poli.
I zde je potteba znat na jakém indexu se hodnota - kterou se programéator pokousi
nacist - nachazi. Kazda vstupni tabulka je ulozena v meta souborech workspace. V
okamziku kdy programéator chce data zacit ¢ist ze vstupu je tento soubor nacten do
pameéti.

Programator, ktery chce pracovat se vstupni tabulkou na vstupu bude pracovat s
tridou BufferedDataTable. Z této t¥idy se daji zjistit informace jaké sloupce vstupni
tabulka mé a o jaky typ se jedna. Tato tiida implementuje rozhrani Iterable<>. Toto
rozhrani v jazyce Java umoznuje vyuzivat tfidu, kterd toto rozhrani implementuje
k tomu, aby byla zdrojem dat v cyklu foreach.

Obecny pattern Iterable je vyuzivan ve vice programatorskych jazycich. Sklada se
ze dvou zakladnich metod.

o hasNext() - Metoda ktera vraci True v ptipadé, ze v kolekci je dalsi objekt,
ktery miize byt vracen. False kdyz zadny dalsi objekt uz neni.

» mnext() - Vraci dalsi objekt z kolekce, ktery je dalsi na radé.

Obecné plati pravidlo kdy béhem iterace nesmi byt zménén pocet iterovanych ob-
jektt. Kazdy tadek v tabulce je reprezentovan tridou DataRow, ktera v sobé déle
uchovava informace o jednotlivych buinkach. Pro ziskani kazdého radku je vyuzivan
pravé cyklus foreach.

Trida DataRow,zapouzdie vsechny buiiky (cell) fadku. Pro ptistup k datim uloze-
nych napriklad v sloupci GPS_ X je potteba znat index tohoto sloupce ve specTable.
Pak na zakladé znalosti této informace muze byt ziskand bunka na daném index z
radku prevedena na pozadovany format.

BufferedDataTable data = inData[@];
int index = data.getDataTableSpec().findColumnIndex("GP5_X"};

Obrézek 4.3: Ziskani tabulky a vyhledani indexu nézvu sloupce.

Na obrazku je znazornén ptiklad, vyhledani index podle nazvu sloupce. Pokud
je znamy index sloupce, pak je mozné precist hodnotu z bunky radku. Nyni mi-
zeme vzit proménou z obrazku 2 dataRow.getCell(index).toString(); Takto lze zis-
kat String hodnotu z vybrané bunky. Kdyz programator vi o ktery se jedna typ,
je mozné tento Cell pretypovat na DoubleCell, IntCell nebo StringCell. Nasledné je
mozné ziskat hodnotu cell.

31



DBSCAN scanner = new DBSCAN(atribu.size());

BufferedDataTable data = inData[@]; //Vybrani tabulky

for (DataRow dataRow : data) {
double[] array = getPoint(dataRow,atribu); //funkce, kiferd wrati GPS X a GPS_Y v poli typu Double
scanner.addNewNpoint(getNpoint(array,dataRow));//Pridd tento bod do seznamu v DBESCANU

}

Obrazek 4.4: Ukazka nacitani zdznamu a vkladani do DBSCANu

4.9.2 Zapis dat na vystup
Vypis dat na vystupu je rozdélen do tii ¢asti’:

o Vytvoreni spectTable - Vytvoreni sloupct a definovani daného typu sloupce
pro bunku.

« Vytvofeni fadku - Rédek je vytvofen v okamziku kdy jsou piifazené dané
bunky do radku.

o Vlozeni radku do tabulky - P vlozeni radku do tabulky je potfebné vytvorit
i kli¢ Tadku. Nejcastéji se jedna o index v rozsahu od 0 do N, kde N je pocet
radkt vystupni tabulky.

Definice sloupcii tabulky

Pted vytvorenim sloupcti, by si mél kazdy programétor rozmyslet, jak by méla vypa-
dat vystupni tabulka a jaké mam mit dany sloupec proménné. Prvnim krokem pro
vytvoreni sloupci je definovani jednorozmérného pole DataSpectColumn][] o velikost
N, kde N je pocet sloupct. Déle vyplnit pole instancemi DataColumnSpecCreator,
kterémi jsou 2 vstupni parametry. Prvni parametr je nazev sloupce typu String.
Druhy parametr je datovy typ sloupce. Datovym typem sloupce miizeme byt pouze
jeden z téchto typi.

o StringCell. TYPE, pro datovy typ String
o IntCell. TYPE, pro datovy typ integer
o DoubleCell. TYPE, pro datovy typ double

139
14a DataColumnSpec[] allColSpecs = new DataColumnSpec[l];

142 allColspecs[@] = new DataColumnSpecCreator("Cluster”, StringCell.TYPE).createSpec();

1435

Obrazek 4.5: Definovani sloupce.
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Vytvoreni nového radku

Vytvoreni jednoho radku probihda podobné jako v pripadé vytvoreni sloupci ta-
bulky. Je potieba alokovat pole DataCell o velikosti N, kde N je jako v minulém
pripadé pocet sloupcii. Nemuzeme se stat pripad kdy by bylo méné sloupct nez bu-
nek v radku a naopak. Timto si vytvorime datové bunky, do kterych budeme davat
data. Nasledné si musime vytvorit identifikator radkt. Pro tento pripad tu je tiida
KeyRow, jejimz vstupnim atributem je String. Kdyz jsou pripravené datové bunky
(DataCell), pak jsou pomalu vkladédny data. Data musime dévat v takovém poradi,
v jakém byly definované sloupce. To samé plati také pro datovy typ.

Pro String tvorime instanci StringCell, pro Integer IntCell a pro Double DoubleCell.

Vlozeni radku do tabulky

Predposledni krok je spojeni kli¢e (identifikdtoru) a datovych bunék ¢imz vznikne
jeden celistvy Tfadek. Pro dosazeni spojeni RowKey a bunék slouzi tiida DefaulRow,
ktera vytvari radek, kterého je mozné pridat do tabulky. Tento fadek je vlozen do
tabulky. Vsechny tadky se pak vkladaji do ttidy BufferedDataContainer.

33



Tato kapitola popisuje postup vytvarenych uzlu do KNIME prostredi a ukazuje po-
stupny postup jakym byly tyto uzly vytvareny. V nékterych pripadech byly vytvo-
feny upravy, které poméahaji uzivateli s ur¢ovanim parametri v readlném prostredi.
Napriklad pro DBSCANu byl zvolen prepocet parametru epsilon na jednotky kilo-
metri aby spiSe odpovidaly redlnym podminkdm pii vzniku dopravnich nehod.

Béhem vytvareni rozsitujicich balick pro data miningovy nastroj KNIME se autor
této prace setkal s ¢astym opakovanim koédu pri vytvareni vystupni tabulky. Pro
vystupni tabulku je potfebné definovat jeji SpectTable tj. seznam sloupcti s danym
typem, které bude vystupni tabulka mit. Déale je potieba z vystupnich dat vytvorit
jednotlivé bunky, jim nastavit hodnotu a ty spojit do radku, ktera bude pridana do
vystupni tabulky:.

Pro ulehceni této prace byl vytvoren Knime User Adapter framework, ktery za
programatora Tesi velkou ¢ast neprijemnych tukoli a zjednodusuje citelnost kodu.
Celd myslenka tohoto frameworku je zaloZena na anotovani metod a skenovani tiid
pomoci java reflexe, z toho nemusi programator implementovat zadné interface ani
deédit abstraktni tiidy. Je dokonce jedno jak se metody jmenuji vse je zjisténo az za
béhu programu. Jedind véc na kterou programator musi myslet je, zda-li o anotoval
metody.

5.1.1 Zakladni funkénost

K pouziti tohoto frameworku je potieba vytvorit dvé zakladni t¥idy. V prvni t¥idé
- libovolné nazvané - je fesena logika. Ttida s logikou mé vice moznosti jak byt
spusténa. Toto rozhoduje programator podle toho o jaky rozsitujici uzel se jedna.
Prvni moznosti spusténi je ForEachRow, tj. ze logika se vztahuje pouze na jeden
radek v tabulce. Tato varianta je vyhodna pro vytvoreni uzlu, ktery filtruje radky.
Druhou moznosti je nacteni potirebnych dat a nasledné vraceni vysledku.

Druha t¥ida popisuje strukturu vystupnich dat. Pti spusténi uzlu se vytvori instance
tiidy s logikou tato instance je predana do tiidy KnimeUserAdapter. Zde je trida
obsahujici logiku pro-skenovana pomoci java reflexe. KnimeUserAdapter nalezne po-
tfebné metody, které jsou o anotovany. Na zakladé toho které metody nalezne se
dale rozhoduje ktery z moéda bude spustén.
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5.1.2 Zakladni anotace pro tfidu obsahujici logiku uzlu

Tato sekce popisuje anotace, které jsou pouzity pro anotovani metody ve tiidé resici
logiku uzlu. Kazda anotace, ktera je zde uvedena je urcena pro anotovani metody.

Anotace OBeforeStart

Anotace BeforeStart muze byt ve tfidé obsahujici logiku na vice nez jedné metodé
nebo se zde nemusi nachazet viibec. Slouzi k preprocesingu dat. Pokud je o ano-
tovana metoda takto, pak dand metoda musi mit vstupni parametr DataRow row.
V okamziku spusténi jsou nejdrive provoldny vsechny metody které jsou takto o
anotovany. Tato anotace obsahuje atribut order pomoci kterého programator mize
urcit poradi provolani takto o anotovanych metod.

Anotace @Order

Tato anotace umoznuje urc¢it poradi v jakém se budou vykonavat metody o anoto-
vané @QBeforeStart.

Anotace OForEachRow

Tato anotace slouzi k provolani logiky pro jednotlivé tadky. V pripadé ze v dané
tridé neexistuje takto o anotovana metoda pak je vyuzit druhy méde spusténi pres
MainAlgorithm. Metoda kterd ma tuto anotaci musi mit jako vstupni parametr
DataRow row, pro ziskani fadku ktery bude vyhodnocovat.

Metoda, kterda ma tuto anotaci nesmi byt typu Void, ale musi vracet tt¥idu, kterd tvori
radek tabulky (vyslednou tiidu). Pfed spusténim moédu forEachRow je nahlédnuto
na tuto metodu a zjisténo jaky ma tato metoda navratovy typ. Pak na zakladé tohoto
navratového typu je vygenerovan SpecTable (hlavicka tabulky) a predupraveny typy
bunék aby bylo mozné pak vzit jenom vysledek a dosadit hodnoty.

Anotace ©@MainAlgorithm

Pokud je nad metodou uvedena tato anotace jedna se o metodu, ktera vykonava
hlavni algoritmus.

Nékteré algoritmy potrebuji nejdiive znat vsechna data a na zakladé nich dokazi
vygenerovat vysledky. Prikladem takového algoritmu je pravé DBSCANu ¢i APRI-
ORI.

Pti pouziti této metody musi byt i definovana i o anotovana metoda, kterd vraci
vysledky. Metoda musi byt oznacena touto anotaci @Results.

Anotace OResults

Tato anotace oznacuje metodu, kterd vraci vysledek algoritmu. Return type musi
byt vzdy typu seznam (List<?>), ve kterém jsou ulozeny data, které jsou vysledného
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typu.
Po vréaceni seznamu je vybran prvni objekt toho seznamu a z ného je vygenerovana
hlavicka tabulky. Pak jsou predupraveny typy bunék do tabulky.

5.1.3 Zakladni anotace pro tfidu s vysledkem

Pro vygenerovani vystupni tabulky je mozné pouzit jakoukoliv POJO t¥idu (Plain
old java object), kterd se bude sklddat pouze z instan¢nich proménnych a jejich
gettert a setterti. Na zdkladé poc¢tu proménnych dané vystupni tiidy je pak vyge-
nerovan odpovidajici pocet sloupci.

Jedna instance této vystupni tfidy reprezentuje jeden tadek v tabulce. Jedna pro-
meénna v této trideé je sloupcem v této tabulce. V pripadé, kdy proménd nema na-
staveny getter nebo setter neni pocitana jako sloupec tabulky.

Anotace Q@Extended

V okamziku kdy programator chce pouze rozsirit vstupni tabulku o dany pocet
sloupct a dat, je mozné vyuzit tuto anotaci @Extended. Tato anotace okopiruje si
ulozi vstupni data se kterymi chce pracovat vykona potfebné operace a pri zapis je
Znovu pripoji.

Pokud je trida ve které je obsazena logika vyuzivina v médu ForEachRow, je k
danému radku pridana vystupni trida. V druhém pripadé mtze dojit k tomu, ze
jsou nejdiive potieba nacist data, se kterymi se bude pracovat, z toho divodu neni
mozné ke kazdému fadku jenom pridat hodnotu. V tomto ptipadé je nutné si dany
radek uchovat ve vystupni tiidé. Pak néasledné je tento radek nacten pri vypisu dat
do tabulky jako prvni a jsou k nému pridany atributy z vystupni tiidy.

Anotace @QColumn

Tato anotace umoznuje programatorovi pojmenovat sloupec pomoci vstupniho pa-
rametru této anotace. Tato anotace se nachézi nad proménou. V ptipadé, kdy nad
touto proménou neni anotace Column je defaultné vybran nazev proménné a ten
je dosazeny jako nazev sloupce. Také muze dojit k pripadu, kdy programator ma
ve vstupnich datech pojmenovany sloupec MESTO a v této vystupni tridé chce po-
jmenovat proménou MESTO, v takovém okamziku by vznikly 2 sloupce se stejnym
nazvem, které KNIME neumoznuje mit a dojde k chybé.

Anotace @lgnore

Nékdy muze dojit k situaci, kdy proménna ve vystupni tiidé nema byt na vystupu,
z tohoto divodu vznikla anotace @Ignore, kterd zamezuje tomu, aby takto o anoto-
vana proménnd byla vypsana.

36



Anotace ORow

Pro oznaceni proménné jako radku vstupnich dat, ktery méa byt rozsiten pravé touto
tridou je vyuzita anotace @QRow, ktera upozornuje Knime User Adapter na pritom-
nost proménné typu DataRow ve vystupni tfidé a pro vystup je s timto radkem
nadale pocitano.

private DBSCAN scanner = new DBSCAN(2);

{Beforestart

public wvoid forEachRow(DataRow row) {
double[] array = getPoint(row, atributs);
scanner.addNewNpoint(getNpoint(array, row));

b

[@MainAlgorithm

public woid start() throws CanceledExecutionException {
scanner.dbscan(eps, pointCount, exec);

b

[{Results

public List<Npoint> result() {
return scanner.getlist();

b

Obrazek 5.1: Ukazka vyuziti Knime User Adapteru pro vytvoreni uzlu uzivajiciho
algoritmus DBSCAN.

Tvoreni vlastniho uzlu, ktery bude vyuzivat algoritmu DBSCAN bylo nutné spravné
vytvorit logiku tohoto uzlu ve tridé NodeModel a vytvoreni dialogu k zadani vstup-
nich parametri ke konfiguraci tohoto uzlu.

Tento uzel slouzi k vyhleddvani dopravnich nehod na zdkladé GPS soutradnic. I
presto algoritmus DBSCAN nemusi vzdy fungovat jenom na mnoziné 2D pro tento
priklad tomu tak je. Vstupnimi parametry toho algoritmu je parametr epsilon nebo
také rozsah (range) urcujici vzdélenost od nehod, ve které by mélo byt vice nebo
N dopravnich nehod. Druhy parametr je minimélni pocet bodu (déle jen minPts).
Tento parametr urcuje, jaky je minimalni pocet nehod, které musi byt v okoli dané
nehody aby se dalo tici o nehodé Ze je soucasti shluku. Pro zjednoduseni bylo do
tohoto uzlu pridan prepocet decimalni stupni na polomér v metrech. To umoznuje
uzivateli uvazovat o rozsahu jako o vzdalenost mista nehody, ktera je v jednotkach
metri. Protoze mize dojit k vétsimu nebo mensimu rozsahu byly pridany jednotky
od Km az po mm.
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5.2.1 Ptevod jednotek

Tabulka 5.1: Tabulka prevodu vzdalenosti

Decimal degrees | DMS Porovnani Vzdalenost
010 1° 00 0 Staty nebo 111.32 km
vetsi regiony
101 0°06 0 Vétsi mésta 11.132 km
21 0.01 0° 00 36 Mésta a vesnice | 1.1132 km
31 0.001 0° 00 3.6 Sousedstvi, 111.32 m
ulice
o Ulice,
4 | 0.0001 0° 00 0.36 11.132 m
parcela
5 | 0.00001 0° 00 0.036 Strom 1.1132 m
6 | 0.000001 0° 00 0.0036 | Clovek 111.32 mm

V tomto pripadé hodnota 1.0 ve sloupci Decimal degrees je polomér v oblasti ve
kterém jsou vyhledavany dopravni nehody. Pro prepocet téchto jednotek kilometri
je vyuzito primé umérnosti. Hodnota range ktera je zadana na vstupu tohoto uzlu
je pak ndsobena konstantou 1.0 / 111.32. [17]

5.2.2 Vytvoreni konfiguracniho dialogu

Vytvoreni dialogu pro uzel DBSCAN bude slouzit pro komunikaci s uzivatelem. V
tomto dialogu budou vytvoreny tti skupiny komponent.

Prvni skupina komponent je vstupni parametr range s jednotkami. Druhou sku-
pinu tvori pouze jedna komponenta s minimalnim poctem bodt. Tteti skupina s
komponenta s filtrovanim sloupcii.

createNewaroup( "Range");
SettingsModelDoubleBounded range_settings = new SettingsModelDoubleBounded(
"range™, // Poimenovani proménns
@.1,// Defaulni nastaveni
Double.MIN NORMAL,// Minimdlni hodnota
Double.MAX VALVE// Maximalni hednota

)i
DialogComponentNumber component_range = new DialogComponentNumber(
range_settings, // vlgieni nastaveni
"Range:"// label
,8.1 // Wchozi hodnota
);

addDialogComponent(component_range);

Obrézek 5.2: Ukazka kédu pro tvorbu dialogu.

Zptsobem, ktery je uveden na obrazku jsou pripraveny dalsi komponenty. Pro
vybér jednotek bylo potfeba vytvorit pole typu String. Zadat jednotky z kterych
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bude mozné si vybirat. U vytvareni komponenty vybér sloupce je vyuzita kompo-
nenta DialogComponentColumnFilter, ktery mé setting model SettingsModelFilter-
String(String name), jako atribut je zvolen nazev filterColumn, pod timto ndzvem
je pak dohledana pro NodeModel.

i 21 2 X )
Dialog - 0:12 - MyDB5can . . f .
File

Options | Flow Variables | Job Manager Selection I Memory Pchcyl
Range

Range: 5.0

Points:

Min points: 2

Filter

Exclude Select Include
= E
[] Select all search hits [ Select all search hits

) N add all == D 5%

§ MESTO E D P5_Y

5 KRAJ T

§ oAU

I ROK

| MESIC

i oeLy rEsic

§ DEN_V_TYDNU 8

ok [ meply |[ concel ]

Obrazek 5.3: Vysledny dialog pro DBSCAN v KNIME.

5.2.3 Programovani ve tfidé NodeModel

V této tridé bylo nutné ziskat vSechny vstupni parametry, které se po spusténi uzlu
predaji do logiky. Pro ziskdni hodnoty typu Double, bylo ziskano setting, které tuto
hodnotu reprezentovalo ve vstupnim dialogu uzlu. Po ziskani setting byla provolana
metoda getValue(), pomoci které byla ziskdna hodnota pro range. Stejnym zptso-
bem je feseno i ziskani ostatnich hodnot elementarniho typu, kterymi jsou hodnoty
Integer a String.

Setting pro filtr, ktery byl pridan do dialogu ma dvé metody, které miize programa-
tor pouzit. Obé metody vraceji List<String>, String v tomto pripadé bude nazev
sloupce, ktery se nema pouzit nebo nazev sloupce, ktery by se mél pouzit.

Po ziskani indexu sloupcti, na kterych se nachazi sloupce se kterymi bude DBS-
CANu pracovat nezbyva nez pro kazdou radku v tabulce vybrat tyto sloupce z nich
vytvorit bod a ulozit si zbyla data rfadku pro predani na vystup. Po spusténi a
dobéhnuti algoritmu jsou data preddna na vystup. Na vystupu tohoto uzlu je pak
stejna tabulka, ktera byla na vstupu se sloupcem urcujici urcity shluku.
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5.2.4 Porovnani uzla

Pti porovnavani uzlu, ktery je soucasti KNIME a tohoto uzlu bylo jiz na prvni pohled
ziejmé, ze takto vytvoreny uzel je rychlejsi, nez uzel, ktery je vytvoreny KNIME, i
sam KNIME upozornuje, Ze tento uzel neni optimalni pro praci vétsim mnozstvim
dat.

Bylo provedeno méteni a porovnani téchto uzli. Porovnaval se predevsim pocet za-
znamu na vstupu uzlu a cas ktery byl potreba k dokonceni béhu algoritmu.
Jednim z problém, ktery se objevil byla konfigurace DBSCANu od KNIME. Tento
uzel dovoluje zpracovavat data ktera jsou stranou ukladana, to umoznuje KNIME
tim byla zptisobena mnohem delsi doba potfebna k béhu tohoto algoritmu. Vyuziti
operacni paméti je v takovém pripadé mnohem nizsi ale je béh algoritmu je velice po-
maly. Dalsi moznosti bylo nastavit uzel aby byl schopny nacist vSechny data primo
do paméti. Tuto volbu jsme zvolili aby bylo mozné porovnana oba uzly, protoze na
stejném zpusobu pracuje i uzel DBSCAN vytvoreni v této bakaldrské préci.

600
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5 400
Ne
=
2300
o5
23 —— lyDBESCAN
- —a— KNIME DBSCAN
, 200
b=
100
0
10000 20000 30000 40000 50000

¥ - pofet zaznami

Obrazek 5.4: Porovnani uzla

Na grafu je vidét porovnani obou uzli. Z grafu je patrné casova naroc¢nost vy-
poc¢tu pro velké mnozstvi dat. Na ose X je vyobrazen pocet zaznami, které byly
privedeny na vstupu uzlu. Na ose Y je hodnota casu v sekundach, které ukazuji
dobu béhu uzlu po spusténi s vybranym poctem zaznamt.

Podobné jako u uzlu ktery vyuziva algoritmu DBSCAN je vytvoren dialog, ktery
obsahuje 3 komponenty. Prvni komponentou je oblast ve které se musi nachazet
vsechny sousedské body. Druhou komponentou je minimalni pocet sousedskych bodu
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aby mohl byt uzel pozadovan za shluk.

Tento uzel byl naprogramovava tak aby kazdou jeho c¢ast bylo mozna vyuzit i na
jiném misté. Pro uzel vyuzivajici algoritmu OPTICS byly tvoreny dalsi tii pomocné
uzly, které budou popsany nize.

Vyhodou tohoto algoritmu je predevSim moznost vyrovnani se s kolisavou hustotu.
Z toho divodu byl vytvoren hlavni uzel OPTICS, ktery na vystupu pridava dva
sloupce. Jedna se o sloupce CoreDistance a distance.

Pro zobrazeni téchto uzli a rozhodnuti pomoci jaké limitni hodnoty pak budou
dané body prifazeny do shluku je vyuzit uzel OPTICSView. Po zvoleni limitniho
kritéria k vytvoreni shluku je vyuzit uzel OPTICSCluster, ktery dané body zatadi do
shluku. Poslednim uzel, ktery kombinuje hlavni algoritmu OPTICS, OPTICSView
a OPTICSCluster je OPTICSWithView.

5.3.1 Uzel OPTICS

P1i spusténi tohoto uzlu jsou nacteny vsechny potirebné vstupni paramerty. Po va-
lidaci vstupnich parametra je spustén hlavni algorimus, ktery pro kazdy bod zjisti
CoreDistance i distance. Vsechny tadky jsou pak setifidény podle poradi které jim
algoritmus OPTICS pridal. Ke kazdé tadce jsou pridany dva hlavni sloupce. Tento
uzel slouzi pouze k vygenerovani distance. Pro dalsi zpracovani jsou vyuzity dalsi
pomocné uzly.

5.3.2 Pomocné uzly

Tyto pomocné uzly byly vytvoreny z diivodu moznosti znova vygenerovani shlukt v
pripadé kdy OPTICS vrati coreDistance, ale je na poprvé zvolena prilis velkd hod-
nota limitniho kritéria, podle kterého se pak tyto uzly rozdéluji do shluki. Timto je
umoznéno jednou spustit uzel s OPTICS, ktery miize bézet delsi dobu. OPTICSView
je mozné vyuzit k zobrazeni dendrogramu. Po vizualizaci dat v OPTICSView je
mozné urcit 1épe limitni kriterium. V pripadé Spatné zvoleného limitniho kritéria
je mozné se znovu kouknout na dendrogram a urcit lepsi hodnotu. OPTICSCluster
nasledné na zakladé tohoto limitniho kritéria rozttidi body do shluku.

OPTICSView

Uzel umoznujici zobrazeni dendrogram po vypocitani coreDistance. Pro tento uzel
byl naprogramovan graf, ve kterém je mozné pohybovat s limitnim kritériem. Po
zméné hodnoty limitniho kritéria jsou graficky znazornény shluku, které mohou po
zvoleni daného limitu byt vytvoreny.

OPTICSCluster

Na zakladé vstupni hodnoty, kterou zadava uzivatel, umoznuje priradit hodnotu
shluku pro vsechny body. Dilezitou podminkou pro pouziti tohoto uzlu je mit
sloupce coreDistance a distance z hlavniho uzlu OPTICS.
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OPTICSWithView

Toto uzel kombinuje vsechny predchozi uzly. Umoznuje uzivateli spustit vSechny
operace jako je zobrazeni dat v dendrogramu a pritazeni dat do shluku béhem jed-
noho béhu tohoto uzlu. Po spusténi tohoto uzlu je spustén algoritmus OPTICS, ktery
vygeneruje coreDistance a distance. Nasledné je celd metoda execute() zastavena.
Po zastaveni je zobrazen uzivateli dendrogram, ve kterém je mozné zvolit hodnotu
limitniho kritéria. Po zvoleni této hodny a kliknuti na tlacitko OK je automaticky
prezvana hodnota limitniho kritéria do metody execute(), kterd pokracuje zarazovat
jednotlivé body do shluku.

V této sekci je popsan postup, ktery byl aplikovan pti vytvoreni nového uzlu, ktery
vyuziva algoritmu APRIORI. Tyto podsekce jsou zkracené z divodu c¢astého opa-
kovani stejnych nebo velice podobnych postupii.

5.4.1 Tvorba NodeDialogu pro APRIORI

Vstupni parametry pro tento uzel jsou predevsim support a confidence, které jsou
dilezité pro algoritmus APRIORI. Mimo tyto dva vstupni parametry byly vybrany
dalsi. Filtrovani sloupcti ze kterych jsou nasledné vygenerovany asociacni pravidla.
Vybrani sloupce podle kterého budou hodnoty seskupeny. Posledni vstupnim pa-
rametrem je parametr Target, ktery umoznuje vyfiltrovat vygenerovana asociac¢ni
pravidla podle hodnoty, ktera je zada zde.

ssssssssss

Mng Wl
L. o hl [ SRIIAT T

= -

Obréazek 5.5: Dialog pro vybrani limity podle které budou néasledné body zarazeny
do shluku.

Vylepsenim pro tento uzel je moznost group by. Toto vylepseni je ptizptsobené
funkénosti kterd je znama. Ziskané oblastni (shluky) muzou byt ve vét$im poctu. Pro
tyto shluky je pouzit algoritmus APRIORI. V jinych data miningovych prostredich
jako je naptiklad IBM Modeler by bylo nutné kazdy shluk vyfiltrovat a apliko-
vat manualné algoritmus Apriori. Vytvorenim této funkcnosti je uzivateli umoznéno
rychlého zpracovani informaci o daném shluku.
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Obrazek 5.6: Vysledny dialog pro Apriori v KNIME

5.4.2 Hlavni kroky v NodeModelu
V této tridé je postupovano velice podobné jako v predeslych uzlych.
o Ziskani vstupnich proménnych z dialogu

o Zpracovani dat ze vstupu

Vytvoreni skupin dat podle proméné group by

Spusténi APRIORI pro kazdou skupinu

o Zapsani vysledkil na vystup

5.5.1 Motivace

Hlavni motivaci pro vytvoreni tohoto uzlu byla moznost pridani dat o hustoté do-
pravy na zakladé GPS soutradnic. Tato hustota se pak muze vyuzivat pro spravné
nastaveni shlukujici algoritmi.

Tento uzel komunikuje na API vystavené Reditelstvim silnic a dalnic. Vstupnim
parametrem pro zavolani tohoto API jsou JTSK souradnice, z tohoto diuvodu bylo
do uzlu nutné pridat funkci na prevod z GPS souradnic na soutadnice JTSK. Sou-
fadnicovy systém JTSK vyuziva soutfadnicovou sif, ktera pokryva Ceskou republiku
a Slovensko.

Po prevodu jednotek z GPS na JTSK je mozné se dotazat na API zda-li v oblasti
tohoto bodu existuje kominikace na které je mérena intenzita dopravy. Toto API
vraci seznam komunikaci i s ID vybrané komunikace, pomoci kterého se nadéle je
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mozné dotazat na podrobnéjsi informace. Nékdy muze nastat pripad, kdy prijde od-
povéd ze serveru, ve které bude vice komunikaci nalezenych (napt. GPS soutradnice
je uprostted kiizovatky).V tomto pripadé se vyuzije JTSK soufadnic, které popi-
suji jednotlivé zalomeni kominikace (jedné se o seznam JTSK bodu, pouzivajici se
na frontendu pro vykresleni komunikace). Pomoci tohoto seznamu bodi a vybrané
metriky je vypocitdna vzdalenost (chybovost), nésledné je vybran ten tsek ktery je
nejbliz k vybranému bodu. Po ziskéni nejblizsiho tseku je vyuzito ID tseku k dota-
zani na hustotu dopravy. Odpovédi na tento dotaz je pak text ve formatu HTML,
ze kterého jsou zpracovana data. Tyto data jsou nasledné pridana k pravé zpraco-
vavanému radku s GPS souradnici.

V této bakalarské praci byly vytvoreny 2 uzly pro zjistovani hustoty:

e DensityFinder - Uréeny pro rychle vyhledani hustoty dopravy. Neni vhodny
pro vétsi data protoze neumoznuje backup vysledku (tj. pti vypnuti uzlu jsou
data znovu stahovana). Umoznuje konfiguraci pro jednu trovern.

o DensityFinderWithCache - Urcen pro velké mnozstvi dat. Umoznuje backup
vysledkli. Pribézné jsou data ukladana do CSV souboru. Pti znovu spusténi
jsou data nactena z CSV souboru. Umoznuje vice droviiovou konfiguraci tzn.
v pripadé, Ze ve vybrané oblasti neexistuje hustota pro tento bod je hledavana
ve vétsi vzdalenosti od tohoto bodu.

5.5.2 DensityFinder

DensityFinder je urceny predevsim pro mensi dataset (5 000 zaznami). Tento uzel
neni vhodny pro vétsi datasety protoze v pripadé jakéhokoliv vypadku ulzu nebo
restartovani jsou tyto data stahovany znovu.

Vstupnimi parametry pro tento uzel jsou GPS soutadnice. Mezi dodate¢né konfigu-
racni parametry patii oblast znadzornéna hodnotami zoom, scale a resolution. Tyto
dodatecné parametry by mél uzivatel spravné vybrat. V pripadé kdy jsou hodnoty
prilis malé nemusi dojit k nalezeni bodu. V pripadé kdy tyto hodnoty jsou prilis vy-
soké budou stazeny vsechny oblasti, nasledné je v téchto oblastech vyhledavan tsek,
ktery lezi nejblize k vyhleddvanému bodu. V tomto okmaziku miize dojit k dlouhému
vyhledani jednoho bodu (muze se jednat i nékolik desitek sekund). K tomuto uzlu
byla priddna moznost vytvoreni intervalu (delay) mezi jednotlivymi dotazy.

5.5.3 DensityFinderWithCache

Pr1i vytvateni uzlu DensityFinder bylo zjisténo nékolik nedostatk, které tento uzel
dokéaze vytesit. Mezi hlavni problémy patii problém necekaného vypnuti uzlu. V
okamziku kdy je spustén tento uzel s datasetem ktery obsahuje velké mnozstvi za-
znamu muze zpracovani takového datasetu trvat nékolik desitek hodin. Kdyby doslo
k necekanému preruseni, tento uzel si dokaze poradit. Po zpracovani jednoho radkt
tabulky jsou data ulozZena ve formatu csv. Jeden radek ve formatu csv je roven radku
ve zpracovavané tabulce. PTi necekaném vypnuti je pouze tento soubor uzavien. Po
znovu spusténi tohoto uzlu jsou sekvencné nacitana data z backup souboru csv. V
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momenté kdy jiz v backup souboru se nenachazi dalsi fadky a je znovu dotazovano
se na API, pak nové zpracované radky jsou pridany na konec souboru. Vyhodou to-
hoto Teseni je také moznost prenositelnosti prace. Uzivatel mize vzit tento backup
soubor zkopirovat ho na jiny pocitat a pokracovat ve zpracovavani datasetu.

Dalsi moznosti tohoto uzlu je moznost si cachovat vysledky riiznych useki. Kdyz je
zpracovavan usek o kterém jsou jiz znamy hodnoty neni potfeba se znovu doptavat
API ale jsou brany hodnoty z cache.

Pro cache a backup bylo potieba vyfesit problém s ukladanim dat, resp. s mistem
kam by tento uzel mohl ukladat sva data. V dialogu uzlu je nutné zvolit tzv. working
space, tj. misto které je urceno pro odkladani nebo nacitani konfiguracnich soubort.
Na rozdil od DensityFinderu je zde mozné vyhledavat v nékolika trovnich. V pfi-
padé kdy neni zdznam vyhledan v prvni tirovni je hledano v dalsi, kdyz neni nalezeno
ani zde je oblast znovu zvétsena. Oblast ve které tento uzel hledd je nastavena v
konfigura¢nim souboru zoomProperies.properties, ktery musi byt soucasti working
space. V tomto konfigura¢nim souboru je mozné konfigurovat velikosti oblastni ve
kterych je hleddno. Maximalni oblast se nazyva LEVEL_ 0. Miniméalni oblast se na-
zyva LEVEL 8. Kazdy radek nese informaci ve které oblasti byl nalezen, podle toho
zle vyfiltrovat body, které maji velikou presnost hustoty.

5.5.4 Seznam dostupnych vysledki

Po dotazéani na API je vraceno HTML, které je rozparsovano. Rozparsované vy-
sledky jsou prilozeny k danému radku jako vystupni hodnota. Data ktera byla timto
zptisobem stazeny nesou 69 informaci o hustoté dopravy ve vybraném tseku.

Mezi hlavni data, kterd jsou ziskavana patii:

e Roc¢ni primérna denni intenzita dopravy - Zahrnuje rozdéleni pro automobily,
autobusy, ndkladni auta nebo traktory

e Roc¢ni primérnad denni intenzita dopravy, ktera rozlisuje svatky a vsedni dny.

o Hodinova intenzita dopravy - Mize byt bud Padesati razova intenzita dopravy
nebo Spickova hodinova intenzita dopravy.

o Tézka nakladni vozidla - v jednotkéch vozidlo/den

o Intenzita dopravy rozdélena do ¢asovych tsekt - Mérené tseky jsou od 06-18,
18-22, 22-06 hodin.

o Emise
o Koeficienty nerovnomérnosti dopravy

o Intenzita cyklistické dopravy
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Uzel MyFilter umoznuje filtrovat data z tabulky na zakladé dotazu. Dotaz ma po-
dobnou strukturu jako SQL dotaz. Pro tento pripad ale nepotirebuje klicova slova
SELECT, FROM. Je zde vyuzita pouze ¢ast WHERE, kde se nachazi podminka,
ktera musi byt splnéna aby tyto data byly predany ze vstupu na vystup. V pripadé
nesplnéné podminky jsou data ignorovana a zahozena.

Hlavni motivaci pro vytvoreni tohoto uzlu je zjednoduseni dosavadnich filtrujicich
uzli v tomto prostiedi.

5.6.1 Vytvoreni dialogu pro zadani dotazu

Pro vytvoreni dialogu k zadani dotazu, ktery naddle bude rozparsovan a vyhod-
nocen, bylo potreba treba naprogramovat vlastni komponentu i Settings. Dialog
umoznuje programatorovi reagovat na udalosti otevieni dialogu a zavieni. Udélost
pro otevieni dialogu byla pouzita pro vlozeni vlastniho dialogu, ktery byl naprogra-
movan pomoci Java Swing.

V tomto dialogu je na levé strané zobrazen seznam vsSech operaci, které jsou do-
stupné. Na pravé strané tohoto dialogu je seznam vsech sloupcti, které jsou dostupné
ve vstupni tabulce. Dalsi moznosti rozsiteni bylo napovidani, kterd data se v daném
sloupci vyskytuji. Bohuzel KNIME nedovoluje ziskat vstupni data, dokud neni uzel
spustén.

Po dvojkliku na uvedenou operaci nebo na uvedeny nazev sloupce se tato ope-
race/nazev sloupce pripise rovnou do dotazu. Dotaz mé stejnou strukturu, kterd je
znama z dotazu SQL. Kromé elementarnich operaci, tento uzel umoznuje i podminky
typu IN.

Data miningovy uzel DataAudit je uzitecnym nastrojem pro vizualizaci dat a pro
statistickych tudaji. Tento uzel v prostiedi KNIME neexistuje, je zde podobny na-
stroj Statistix, ktery dokaze zobrazit statisticka data jako jsou maximalni hodnota,
minimalni hodnota, smérodatna odchylka nebo nejcastéjsi hodnota. Tento uzel by
vytvoren podle predlohy uzlu DataAudit z IBM Modeleru. Na rozdil od uzlu, ktery
vytvorené¢ho v prostiedi IBM Modeler, tento uzel umoznuje uzivateli zobrazeni dat
v ruznych typech grafti.

K vizualizaci téchto dat byla vyuzita knihovna JFreeChart.jar, kterd umoznuje zob-
razovat data v grafech. Také umoznuje uzivateli pracovat s vytvorenym grafem for-
mou exportu obrazku do JPG, PNG formatu. Umoznuje prizptisobeni vzhledu grafu
uzivateli.

Uzel DataAudit pti spusténi rozttidi data podle hodnot v daném sloupci a udrzuje
si informaci kolikrat se tato hodnota vyskytla pro dany sloupec. Problém se kte-
rym se autor bakalarské prace setkal bylo zobrazeni velkého poctu rozdilnych dat v
jednom grafu. Prikladem muze byt zobrazeni grafu o GPS X souradnicich. Protoze
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GPS souradnice je typu Double je maléd Sance, ze se budou shodovat tyto hodnoty.
To zptisobi Ze pro tento sloupec bude nalezeno velké mnozstvi rozdilnych hodnot.
Tento problém byl vyTeSen limitem zobrazeni rozdilnych hodnot. Tzn. uzivateli je
zobrazeno pravé 40 rozdilnych hodnot. Toto ¢islo bylo zvoleno tak, aby bylo co nej-
vétsi ale pritom bylo jesté mozné precist data, ktera jsou vyobrazena na grafu.
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Obrézek 5.7: Zobrazeni sloupce s poc¢tem dopravnich nehod v zavislosti na povrchu
vozovky

5.8 Pridani externich knihoven do KNIME projektu

Béhem vytvareni rozsifujicich uzli pro KNIME prostredi se autor této bakalar-
ské prace setkal s problémem pii vyuzivani externich knihoven. Prace s externimi
knihovnami neni iplné ziejma na prvni pohled, protoze v kazdém prostiredi se chova
rozdilné. Na priklad kdyz je knihovna pridana do KNIME SDK prostredi neni zde
zrejmé, jestli bude tato knihovna pfipojena do buildu uzlu ¢i naopak. KNIME SDK
se chova na prvni pohled jako kdyby knihovna jiz byla pridana a je vSe v poradku, ale
pri otestovani v emulovaném KNIME prostiedi se pti spusténi uzlu objevi zpravidla
ClassNotFoundException, tzn. pozadovana trida nemohla byt instanciovana protoze
nebyla nalezena. Pti prozkouméni buildu tohoto uzlu se nasledné zjisti, ze externi
knihovny nebyly do exportovaného JAR souboru pridany i presto, ze se KNIME
SDK tvari jako ze je vSe bez chyby. Ackoliv je na strankach KNIME zakladni tuto-
rial, ktery ujasnuje zakladni véci, neni zde zminéna prace s externimi knihovnami.
Nejlepsi zptisob jakym pracovat s externimi knihovnami je:

« Vytvoreni slozky /lib a nakopirovani externich knihoven na toto misto
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» Roz kliknuti souboru plugins.xml
o Prteji do zalozky Runtime

« Do Classpath pridat slozku /lib

Ptejit do Builds a zkontolovat Ze v Binary Build je zaskrtnuta slozka /lib

Vytvotrené uzly v KNIME SDK, musi byt nyni vyexportovany z tohoto prostredi do
prosttedi KNIME. K cileni spravného exportu by mély byt zkontrolovany vsechny
konfiguracni parametry pro sestaveni téchto uzli. Pokud jsou vyuzity nékteré z ex-
ternich knihoven, musi byt tyto knihovny pridany do konfigura¢niho souboru MA-
NIFEST.MF. Mimo jiné zde je mozné nakonfigurovat celou strukturu JAR souboru,
ktery bude pri exportu vytvoren.

Pro import nové vytvorenych uzlit do KNIME prostredi bude stacit vytvorit z pro-
jektu JAR soubor. Zde je popsan spravny postup podle kterého by mél programétor
postupovat pfi exportovani a sestavovani JAR. Cesta, jak se dostat k exportu z
KNIME SDK je File — Export..., po kliknuti se zobrazi dialog. Tento dialog umoz-
nuje nekolik zpusobt exporti projektu. Napriklad exportovani do projektu do ar-
chivu ZIP. Roz kliknutim polozky Plug-in Development se zobrazi moznosti exporto-
vani uzlu pro KNIME. Zde by mélo byt zvoleno Deployable plug-ins and fregments.
Nasledné se zobrazi novy dialog s parametry exportu a upresnénim kam tento JAR
soubor exportovat. V dialogu se zobrazi projekty, které chceme exportovat. Pak zvo-
lime cestu kam budouci plugins budou ulozeny. KNIME SDK defaultné na uvedené
misto vytvori slozku Plugins. V této slozce se budou nachazet JAR soubory. Tyto
soubory je pak potfeba nakopirovat do slozky s nainstalovanym prosttedim KNIME
do slozky plugins.

V pripadé, kdy programator testuje tyto uzly sestavenim a vlozenim do této slozky,
tak se vzdy nemusi zmény projevit. Pfi spusténi KNIME jsou cachovany tyto JAR,
které budou pouzity. V momenté kdy programator zméni JAR v KNIME a znovu
spusti prostfedi zmény, které byly provedené se nezméni. Aby byly zmény prove-
deny musi byt vsechny pluginy, které byly vytvoreny programatorem odstranény.
KNIME prostredi musi byt jednou spusténo bez téchto plugini a potom musi byt
tyto pluginy zpét nakopirovany. Po téchto operacich se teprve zmény znovu projevi

Kdyz jsou uzly vytvorené a exportované nastava faze testovani v ¢istém prostredi
KNIME. Slovo ¢istém je zde mysleno tak, ze se nejedné o zadné emulované prostredi.
Kdyz jsou uzly pridany do prostredi KNIME uzivatel tyto nové vytvorené uzly miize
najit vlevo dole v menu. Idealni ptipad nastal kdyz programator vytvoril uzel, ktery
nema zadné chyby a déla presné to co je po uzlu pozadovano.

Tento idealisticky pripad nepatti ale do redlného svéta, ve vétsiné pripadu se zjisti

48



ze je potfeba tento uzel néjakym zpiisobem vylepsit. Problém nastava v okamziku
kdy chceme jiz nainstalovany uzel pro urcity workspace zménit. Kdyby programator
udélal zménu v kédu ktery opravuje chybu nasledné udélal export tohoto uzlu a
vlozil do slozky plugins, tak se tato zména pro pravé pouzivany workspace nepro-
jevi, i presto ze KNIME prostiedi bylo vypnuto a zapnuto nékolikrat. Tato zména
se projevi az v okamziku kdy uzivatel vytvori novy workspace. Toto ale neni chténé,
kdyz uzivatel ma jiz vytvorené néjaké workflow a potieboval jenom trosku vylep-
sit /optimalizovat uzel.

Problém je v KNIME, ktery uziva frameworku Eclipse OSGI, Tesici modularitu apli-
kace. Novy plugin je nainstalovan a uz nejde pro urc¢ity workspace odinstalovat.
Regenim jak tyto uzly odinstalovat je odstranéni obsahu ve slozce ${KNIME_HOME}
/configuration /org.eclipse.osgi/.

Uvedena slozka obsahuje nainstalované pluginy pres vSechny workspaces. Kdyz je
obsah této slozky smazan jsou vSechny uzly znovu nainstalovany a tim se projevi i
zmény provedené pri drobné zméné uzlu.
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6 Pripadova studie vyuziti vytvorenych uzlii

Tato kapitola znazornuje moznost zapojeni a vyuziti uzli, které byly vytvoreny v
této praci. Znazornuje spolupraci nové vytvorenych uzli a jejich vysledky. Data se
kterymi je pracovano, jsou realna data se zaznamy dopravnich nehod od roku 2007
do roku 2018.

Tyto uzly budou demonstrovany na prikladé analyzy dopravnich nehod v Liberci.
Pro odfiltrovani nechténych dat je vyuzit uzel MyFilter. Pomoci uzlu DBSCAN jsou
vyhledany shluky a nasledné pomoci uzlu APRIORI jsou pro tyto shluky vyhledana
asociacni pravidla.

A\ T0: KNIME _project 23 @) Welcome to KNIME Analytics Platform

Tente priklad ukazuje uZivateli jakym zphsobem
je moZné fitrovat data zapomoci uzlu MyFitter.
“ytvdfe shluky 5 MyDBSCan a vygenerovat
asociacni pravidla & MyApriory. Pro vizualizi dat
je zde poufit uzel MyDatasudi.

File Reader MyFilter MyDBScan MyFilter Color Manager MyApriori
(b » S N — 2> n—h 2>
® | ® ® (] (]
Node 1 Node2 | Node 3 Node 6 Node 12 | Node &
"'-._uynamAud'rt 6_su Map View
] [
Node 4 Node 7

Obréazek 6.1: Zapojeni novych uzli v KNIME prostiedi

6.1 Vyfiltrovani vhodnych radki

Pro vyfiltrovani dopravnich nehod, které se staly v Liberci je vyuzit vytvoreny uzel
MyFilter. Vstupni parametrem pro tento uzel je dotaz, ktery odfiltruje dopravni
nehody netykajici se mésta Liberec. K vizualizaci dat byl pouzit uzel DataAudit
pomoci kterého bylo zjisténa informace kdy se stavaji nejcastéjsi dopravni nehody.
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Obréazek 6.2: DataAudit zobrazujici poc¢ty dopravnich nehod v zavislosti na dnu v
tydnu.

Podle obrazku 6.2 se stavaji dopravni nehody v Libereci nejcastéji v patek. Proto
do filtru byla pridana podminka, aby byly vyhledany vsSechny dopravni nehody z
obce Liberece, které se staly v Patek. Vysledny select vypada takto.

Obec = "Liberec”’and Den = "patek”

6.2 Vyhledani shluki dopravnich nehod

K vyhledani shlukiim dopravnich nehod byl vybran nové vytvoreny uzel vyuzivajici
algoritmu DBSCAN. Jako vstupni parametr pro oblast ve které budou dopravni
nehody vyhledavany byla zvolena hodnota 20m.Pro minimalni pocet sousedskych
bodi, které jsou potiebné pro vznik shluku bylo zvoleno ¢islo 7.

Po dobéhnuti uzlu byly odfiltrovany body, které byly oznacené jako Sum. Po té body
byly pomoci uzlu ColorManager obarveny, aby vynikly na mapé. Za pomoci uzlu
OSM Map View byly tyto body zobrazeny viz. obrazek 8.3
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Obrézek 6.3: Zobrazeni nalezenych shlukt v Liberci

Na obrazku 8.3 jsou vidét 2 nalezené shluky nehod. Prvni shluk nehod se nachazi
na ulici Kosickd. Druhym shlukem nehod je kiizovatka ulic Dr. Milady Hordkové s
ulici Kosicka.

Vyhledani asociac¢nich pravidel bylo provedeno pro 2 nalezené shluky z minulé sekce.
Vstupnimi parametry pro uzel APRIORI byly zvoleny support s hodnotou 7 a pres-
nost tvrzeni do 70%. Skupina podle které budou generovany shluky dopravnich
nehod je zvoleny sloupec s nazvem shluku. Bohuzel z divodu malého poc¢tu doprav-
nich nehod nejsou v téchto shlucich zavery z uzlu APRIORI vyuzitelné k odhaleni
pri¢in dopravni nehody v této oblasti.

Nestizené podminky, prehledna situace, nedoslo k sracce s pevnou pre-
kazkou => Nehodu zavinil fidi¢ motorového vozidla.

V této oblasti se nachazi pouze malé mnozstvi dopravnich nehod, ze kterych se
mohou vzit informaci pro vyhledani asociac¢nich pravidel. Proto vysledek z uzlu
APRIORI je ve vétsiné pripadu podobny. Za predpokladu, kdy nejsou zhorsené
dopravni podminky, je prehledna situace a pti nehodé nedoslo ke srazce s pevnou
prekazkou se dochéazi k zavéru, pak nehodu zavinil fidi¢ motorového vozidla.
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Uspésné se podafilo vytvofit dva uzly, které vyuzivaji shlukujicich algoritmia DBS-
CAN a OPTICS. Podarilo se vytvorit uzel, ktery vyuziva algoritmu APRIORI pro
vyhledani asociac¢nich pravidel s moznosti vytvareni asocia¢nich pravidel po skupi-
nach. Tento uzel miiZze usetrit ¢as a praci s analyzou dopravnich shlukt. V této praci
byl vytvoren uzel DataAudit, ktery nahrazuje dosavadni uzel Statistix a rozsituje
ho o moznost vizualizace grafi a praci s nimi.

Pro praci s daty, zde byly vytvoreny dva uzly MyFilter a DensityFinder. Uzle MyFi-
teru se podarilo zjednodusit zadavani dotazu s pomoci dopliovanich nazvi sloupcu
a operaci, které jsou dostupné.

Pro vyhledani hustoty dopravy na zakladé GPS souradnic byly vytvoreny 2 typy uzlu
DensityFinder, které dokazou postupné stahovat informace o hustoté dopravy. Do-
kazi doplnit k tabulce 69 novych hodnot. Tyto informace by mohly byt v budoucnu
vyuzity pro dynamické prepocitavani hodnoty minimalniho poc¢tu sousedskych bodu
pro shlukovy algoritmus DBSCAN.

Béhem vytvareni této bakalarské prace byl vytvoren framework KnimeUserAdapter,
ktery umoznuje programatorovi zjednoduseni programovani rozsitujicich uzli v pro-
sttedi KNIME. Hlavni vyhodou tohoto frameworku je vétsi ¢itelnost kodu. V pii-
padé kdyby bylo nutné uzel poupravit v budoucnu vice ¢itelnési. Umoznuje rychlé
vytvoreni Sablony vystupni tabulky. V prostiredi KNIME je vytvafeni vystupnich
dat zdlouhava ¢inost. Tento framework uznuje zmeénit odebrat nebo pridat sloupec
pomoci editace vystupni tridy.

V pripadé vytvareni uzlu vyuzivajictho algoritmu DBSCAN bylo dosazeno rychlej-
sich vysledkt, nez u uzlu DBSCAN, ktery je vytvoren v KNIME. Tyto uzly mohou
byt uzitecné pro analyzu dopravnich nehod a hledani pri¢iny pro¢ v dané oblasti
nehody vznikaji. Pti tvorbé Apriori se podatilo vytvotit uzel, ktery je schopny vy-
generovat asociac¢ni pravidla pro zadany sloupec. Pro pripad analyzy dopravnich
nehod se jedna o shluk, ktery byl vygenerovan z DBSCANu.

Nejvétsim problémem béhem vytvareni této bakalarské prace byl nedostatkem in-
formaci o zpiisobu vytvareni rozsitujicich uzli pro KNIME prosttedi. Informace o
tom, jak se da vytvorit novy uzel pro KNIME se obtizné hledaly.

Tato bakalarska prace by mohla byt také vyuziva jako prirucka pro studenty zaci-
najici s prosttedim KNIME, kteri by chtéli v tomto prostredi vytvaret své uzly.
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Prilozeny CD-ROM obsahuje néasledujici slozky
o Kofenovy adresar
— Readme.txt - Navod k instalaci vytvorenych uzli do KNIME prostiedi
o Dokumentace - Elektronickéd verze bakalarské prace

o Hotové uzly - Vyexportované uzly pripravené k instalaci do KNIME prostiedi.

Zdrojovy kod - Zdrojové kody uzli

o Workflow - KNIME projekt znazornujici mozné zapojeni uzla
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