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CAPITOLO 1

INTRODUZIONE AL DATA MINING

7 B O

La societa contemporanea € caratterizzata dalla disponibilita di una gran quantita
di dati: il crescente e sempre piu pervasivo utilizzo de computer e di Internet
ndlavita e ndl'attivita degli individui e delle organizzazioni (scientifiche, indu-
driali, commerciali), e la disponibilita di memorie di massa di dimensioni cre-
scenti a prezzi sempre piu bass, ha portato ad un accumulo crescente del dati in
file, database e data warehouse. E' stato stimato che ogni 20 mes raddoppia la
quantitadi dati accumulati.

Ma i samplic dati, senza alcuna interpretazione, raramente posono esere di
aiuto: cio che relmente occorre € I'informazione nascostane dati.

Le enormi quantita di dati in nostro possesso non sono di utilizzo immediato, ma
richiedono un lavoro di edtrazione delle informazioni: i dati sono il materiale
grezzo dacui 9§ estrae l'informazione.

L'abilita di analizzare e Sruttare database enormi € in ritardo rigpetto |'abilita di
raccogliere e memorizzare i dati. Recentemente pero la ricerca, particolarmente
ne settori dell'informatica e ddla statistica, ha condotto allo sviluppo di procedu-
reflessibili e scalabili per I'analis di grandi bas di dati.

Tradizionalmente |'analis de dati era un processo “manuale’ e I’analista doveva
avere familiarita sa con i dati sia con i metodi ddla statistica, mentre |'elaborato-

re elettronico era solo un sostegno per il calcolo. Ma I'enorme crescita degli ar-
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chivi di dati (sand numero de record che nd numero di attributi contenuti in un
database) ha reso completamente impraticabile questo tipo di analis da dati. Di
conseguenza S e codtituita ed é cresciuta costantemente una comunita di ricerca-
tori e professionigti interessati ad problema del’analis automatica di grandi
guantita di dati, denominata "Knowledge Discovery in Databases (KDD) ” (sco-
perta di conoscenza neé database). La prima serie di incontri con argomento il
KDD d etenutand 1989 edaallora s sono succedute diverse dtre conferenze. Il
termine KDD viene utilizzato per descrivere l'intero processo di estrazione ddla
conoscenza da un database: dall'individuazione degli obiettivi fino all'applicazio-
ne delle informazioni trovate. |l problemabase cui S rivolgeil processo di KDD e
qgudlo di trasformare i dati grezzi in dtre forme che possono essere pit compatte,
piu adrate o piu utili. Al centro di tale processo c'eé I'applicazione de metodi di
data mining (edtrazione de dati), che utilizza raffinate analid statistiche e tecni-
che di modellazione per la scoperta e I'estrazione di paitern e relazioni nascoste
ne database i dati descrivono uninsgeme di fatti, e il pattern e un’espressione, in
un qualche linguaggio, che descrive un sottoinsgeme del dati (o un modello appli-
cabile a questo sottoingeme), le associazioni tra ess, le sequenze ripetute o lere-
golarita nascoste ne dati; in atre parole un pattern indica una rappresentazione
dnteticae ad dto livello di un sottoinseme del deti.

Quindi, il termine data mining viene impiegato per descrivere lafase dd processo
di KDD nd quale gli algoritmi di apprendimento automatico (machine learning)
vengono applicati ai dati. Infatti, molte delle metodol ogie impiegate nd data mi-
ning traggono origine principalmente da due filoni di ricerca quelo sviluppato
dalla comunita scientifica dell'apprendimento automatico e quello sviluppato da-

gli statidtici.
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La formalizzazione di questa terminologia € stata avanzata per la prima volta da
Usama Fayyad nel lavori della "Fird Internationa Conference on Knowledge Di-
scovery and data mining” a Montreal nd 1995, per indicare un indeme integrato
di tecniche di analid, ripartite in varie fad procedurali, volte a estrarre conoscen-
Ze non note a priori da grandi masse di dati, agpparentemente non contenenti re-
golarita o relazioni importanti.

La natura de KDD é fondamentalmente interdisciplinare: e nato e 9§ evolve
dall’incrocio di numerose ricerche in divers campi di studio come machine lear-
ning, riconoscimento del pattern, statistica, intdligenza artificiale, ragionamento
sotto incertezza, sistemi esperti per acquisizione di conoscenza, visualizzazione
de dati, machine discovery, scientific discovery, recupero di informazione, elabo-
razione ad alte prestazioni e chiaramente anche dall’ambito della gestione del da-
tabase: | sistemi software per KDD inglobano teorie, algoritmi e metodi estratti da
tutti questi campi. Le teorie e gli Srumenti per la gestione de database forniscono
le infrastrutture necessarie per memorizzare, accedere e manipolarei dati.

Le aree di ricerca che s occupano ddll'inferenza di moddlli dai dati, come il rico-
noscimento statistico de pattern, la statistica applicata, machine learning e reti
neurali, sono date la spinta per molti del precedenti lavori di scoperta di cono-
scenza. |l processo di KDD g fonda ampiamente sui metodi di queste aree, s0-
prattutto nd passo di Data Mining, ma differisce da esse perché mira al'intero
processo di scoperta di conoscenza, S preoccupa cioe anche di come avviene la
memorizzazione e |’acceso al dati, di come gli agoritmi possano essere scaldti
per trattare indeme massvi di dati, di come interpretare e visualizzare i risultati,
eccetera,

La statistica fornisce a processo di KDD il linguaggio e gli strumenti per quanti-
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ficare I'incertezza ndl'inferenza di pattern di valore generale edtratti da campioni
particolari della popolazione. II KDD € un modello di pit ampio respiro rispetto
alla statistica poiché fornisce gli strumenti per I’ automati zzazione ddll'intero pro-

ceso di analid de dati.

1.1) Il processo di KDD
La scoperta di conoscenza e un processo che richiede un certo numero di pass,
necessari per assicurare I'efficace applicazione de data mining. Non € possbile
sperare di utilizzare un algoritmo per il data mining, come le reti neurali o gli al-
beri di decisone, direttamente sui dati e pretendere di ottenere del risultati signi-
ficativi.
Il processo di KDD puo definirs come:
Il processo non banale di identificazione di validi, originali, potenzial mente
utili ein ddinitiva comprensibili pattern na dati. [03]
Analizzando tale definizione, 9 evince chei pattern ricavati dovrebbero essere:
+« validi: il lorovalore e laloro eficacia dovrebbe restare indterata, 0 quas, per
nuovi dati, ossia per dati divers da queli che s sono utilizzati per ricavare
| pattern in questione;
+«» originali: dovrebbero contenere qualche elemento innovativo, ossia dovrebbe-
ro fornire nuove informazioni, o un nuovo modo di vedere e utilizzare in-
formazioni gianote;
*» potenzialmente utili: dovrebbero fornire risultati e informazioni non ovvie e
utili nd campo di gpplicazione interessato dall'analisi;

7

«» conprensibili: i risultati e le informazioni ottenute dall'analis dovrebbero es-
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sere fruibili con chiarezza anche da utenti non esperti in statistica ed in-
formatica (s non immediatamente, ameno dopo qualche post-
elaborazione).
Il processo di KDD ¢ iterativo e interattivo, con molte decisioni prese dall'utente,
e comporta |’esecuzione di molti pass raggruppabili in pochi tipi di operazioni
fondamentali: la preparazione di dati, la ricerca da pattern, la valutazione della
conoscenza, i raffinamenti; tutte queste operazioni vengono iterate un certo nume-

rodi volte.

Interpretation /
Fvaluation

XE’. Know
-
Il

. .
E E
Oy . .
‘ lransformed
Preprocessed Data Data
Target Date

Figura 1.1 Il processo di Knowledge Discovery in Databases (KDD)

Data Mining

Transformation

| pass fondamentali del processo di scoperta di conoscenza dai database (Know-

ledge Discovery in Databases, KDD) sono:

A) ldentificazione del problema
Per il miglior uso del data mining bisogna saper esprimere chiaramente i propri
obiettivi. Infatti una cattiva descrizione del problema rallenta lo sviluppo del-
I'intero processo e pud causare una cattiva scelta de modello da utilizzare. Pre-

requisto fondamentale e l'avere una buona conoscenza dei dati e ddlla redta
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che descrivono. Senza questo background, anche se (fortunatamente) s
ottengono buoni risultati, non § comprenderebbe pienamente il loro sgnifica-

to, né 9 saprebbe come Sruttarli d meglio.

B) Preparazione dei dati

Speso questo € il passo piu impegnativo: la preparazione del dati prende di

solito tra il 50% e 1'80% dd tempo e degli sforzi dell'intero processo di KDD.

Solitamente in questo passo posono distinguers 5 fas differenti, non sempre

tutte necessrie

B.1) Raccolta
Bisogna individuare le sorgenti del dati che 9 vogliono analizzare. Per di
piu e possbile che alcuni dati di cui S ha bisogno non sano mai stati col -
lezionati, per cui bisogna procedere ex novo allaraccolta

B.2) Accertamento
Ancheil data mining, come gran parte delle tecniche che lavorano sui dati,
e soggetto alla regola dd GIGO (Garbage In, Garbage Out), cioe se i dati
IN iNgresso sono scorretti, in uscita 9 ritroveranno risultati scorretti. Una
ispezione de dati ne identifica le caratterigiche che princpamente influi-
ranno sullaqualita dell'analisi.
| dati di cui s habisogno risiedono in uno o piu database: le sorgenti pos-
sono trovars nd database dell'organizzazione, nd datawarehouse o in data
mart redlizzati per scopi specifici, oppure in atri sistemi esterni. Nasce
quindi il problema di consolidare i dati in un sngolo database, per cui 9
dovranno affrontare i tipici inconvenienti di tale operazione: le incons-

senti definizioni da dati, le differenti codifiche da dati, eccetera.
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Anche quando i dati provengono da un solo database bisogna ugualmente
esaminarli, per individuare eventuali problemi come la mancanza di acuni
dati o lapresenzadi valori cheviolano i vincoli di integrita. Tavolta e ne-
cessario effettuare ulteriori verifiche, ad esempio sulla provenienza del da-
ti, sul tipo di memorizzazione, sulle unita di misura usate, su come e quan-
doi dati sono stati raccolti e sotto quali condizioni, ed dtro ancora.
In pratica bisogna assicurars, nd miglior modo posshbile, che tutti i dati
misurino la stessa cosa e nella stessa maniera.

B.3) Consolidamento e Pulizia
E lafase ndla quale s codruisce il database dal quale prelevare i dati da
elaborare. Occorre consolidare i dati e rimediare, per quanto possbile a
problemi che s sono identificati nella fase precedente, evitando pero di ri-
correre a oluzioni superficiali che potrebbero addirittura peggiorare le co-
se. Ad esempio ignorare tuple con rilevanti mancanze di dati pud portare
ala cogtruzione di modelli di predizione non ottimi o addirittura falg, in
quanto s basano su dati che in parte non hanno Sgnificato.

B.4) Selezione
Una volta raccolti e consolidati i dati, 9 passa alla selezione di qudli di
interesse per il modello che s vuole codruire. Ad esempio, per i moddli
predittivi 9 separano le variabili (colonne) indipendenti da quele dipen-
denti, e 9 scelgono le tuple (righe) da utilizzare per il training (addestra-
mento) del modello.
La conoscenza dd dominio del problema permette di selezionare i dati cor-
rettamente. Gli strumenti grafid che aiutano a visualizzare i dati e le loro

relazioni sono molto utili a questo punto dell'analisi: ad esempio autano
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nel'identificazione di variabili indipendenti importanti e rivelano variabili
che sono correlate. Per quanto riguarda la presenza di eventuali valori
anomali (outliers), in qualche caso contengono informazioni impor-
tanti (anche per la costruzione de modello), ma spesso possono o devono
esere ignorati: ad esempio possono essere il risultato di uno scorretto inse-
rimento de dati oppure la regisrazione di eventi che accadono molto ra-
ramente.

Speso quando il database € molto grande e necessario campionare i dati.
In tal caso e importante che la campionatura sia fattain modo rigoroso, per
assicurare |'effettiva casualita della selezione, in modo da evitare che s ab-
bia una grossa perdita di informazione. Di fronte alla scdta di analizzare
pochi moddli codtruiti su tutti i dati oppure analizzare tanti modelli ma co-
druiti su dati campionati, quest'ultimo approccio di solito € il migliore, e
consente larealizzazione di moddli piti robusti e accurati.

B.5) Trasformazione

Dopo aver selezionato | dati 9 potrebbe presentare I'esgenza di operare
ulteriori trasformazioni su di essi. Ad esempio per utilizzare grandezze de-
rivate (come il rapporto tra due variabili), per normalizzare qualche gran-
dezza, per discretizzarla, oppure per trasformare una variabile categoricain

una variabile dicotomica multipla

C) Costruzione e validazione del modello
E fondamentalmente un processo iterativo: occorre esaminare modelli alterna-
tivi per trovare quello migliore per il problema da risolvere. Tale ricerca com-

porta spesso la riconsiderazione del pass precedenti, ad esempio modificando
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la selezione del dati 0 anche ladescrizione ddl problema stesso.

La scdta di quale metodo utilizzare ndla fase di analis dipende essenzid-
mente dal tipo di problema oggetto di studio e da tipo di dati disponibili per
I'analisi. || data mining € un processo guidato dalle applicazioni, per cui | me-
todi utilizzati possono essere classficati in base allo scopo per il quale l'analis
viene efettuata. In conformita a tale criterio S possono distinguere essenzial -
mente quattro grandi class di metodologie: [0]]

e metodi eplorativi;

 metod decrittivi;

* metodi previsvi;

« metodi locali.

Il procedimento di costruzione del modello pud essere ad apprendimento su-
pervisionato (come nella classficazione e nella regressone) o non superviso-
nato (come nd dustering e nella scoperta di associazioni e sequenze). Nd
primo caso la cogtruzione dd modello avviene basandos, in ciascuna tupla, sui
valori assunti dalle variabili indipendenti (o variabili esplicative) rigpetto a
corrigpondenti valori assunti dalle variabili dipendenti (o target, o risposta), es-
sendo questi ultimi noti: lerealizzazioni delle variabili dipendenti costituiscono
un supervisore dd problema tratato. Nd secondo caso, invece, il moddlo e
codruito solo in base a valori assunti, in ciascuna tupla, dalle variabili indi-
pendenti, perché le variabili dipendenti o i loro valori non sono noti a priori
(scoperta di associazioni e sequenze), oppure perché non esistono variabili di-
pendenti (dustering).

La seguente descrizione S concentra sull'apprendimento supervisionato che ha

una piu chiara definizione rigpetto all'apprendimento non supervisionato.
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Una volta deciso il tipo di modello da codruire, occorre scegliere I'algoritmo
che codtruira tale modello; tale sceta influisce anche sulle operazioni da effet-
tuare nella fase della preparazione del dati: ad esempio unarete neurale richie-
de che le variabili categoriche sano trasformate in gruppi di variabili binarie.
Quando l'indeme de dati da analizzare (dataset) e pronto 9 procede all'adde-
sramento del modello.

Essenziamente |'apprendimento supervisionato s effettua mediante unafase di
addestramento (training) de modello su una porzione dd dataset, seguita da
unafase di verifica (testing) dd modello sulla restante parte dd dataset. || mo-
dello pud riteners cogtruito quando il ciclo di training e testing € terminato con
esto soddisfacente. Qualche volta c'e bisogno di un terzo inseme di dati, detto
insgeme di convalida (validation dataset), perché i dati di test potrebbero in-
fluenzare le caratterigiche de modelo; I'inseme di convalida esegue una mi-
sura indipendente dd|'accuratezza dd modello (ad esempio S potrebbero usare
| dati storiad contenuti nd data warehouse per il training e il testing, e i dati
pres in tempo reale dal database transazionale per lavalidation).

Lefad di traning e di testing richiedono che il dataset venga spezzato in dme-
no due parti: la prima sara usata durante il training per la ima dei parametri
dd modédllo, la seconda sara usata durante il testing per la verifica dell'accura-
tezza dd modello. Se questi gruppi non sono distinti, I'accuratezza de modello
sara sovrastimata, perché una parte del dati di test € servita anche ad addestrare
il modello. Una volta addestrato il modello, il tasso di accuratezza che S ottie-
ne fornendogli Iinseme di testing risulta una buona stima della accuratezza
che s puo ottenere fornendo a modello de dati nuovi. Non garantisce la cor-

rettezza de modello, ma £ lo 9 usa su database con dati non dissmili da
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qudli degli indemi di training e testing, allora I'accuratezza media sara pros-
smaaquedla ottenuta col paso di testing.

Il pitr semplice metodo di testing € noto come convalida semplice (sinple vali-
dation by percentage lit). S impone che una certa percentuale de dataset
(tipicamente dal 5% a 33%) formi l'inseme di test, e questo non verra usato
per la cogtruzione de modelo. Ladivisionetradati di testing e di training deve
essere casuale affinché entrambi gli indemi ottenuti riflettano le caratterigiche
peculiari ddliintero dataset. Anche ndla codruzione di un solo moddlo la
convalida semplice puo essere richiesta un dozzina di volte.

Dopo il passo di testing alcuni elementi (tuple) del dataset saranno classificati
in modo errato: il rapporto trail numero di classficazioni scorrette e il numero
totale di istanze fornisce il tasso di errore, mentreil rapporto tra classficazioni
corrette e il numero totale di istanze € il tasso di accuratezza (accuratezza + er-
rore=1).

Se s haa digposi zione una modesta quantita di dati per la cogtruzione dd mo-
ddlo, un metodo di verifica piu affidabile € la convalida incrociata (cross vali-
dation). Tale metodo prevede la divisione casuale dd dataset in due (o piu) in-
semi (folds) di pari cardinalita. Il modello e realizzato con l'intero dataset a di-
sposizione, mentre la verifica avviene cosi: viene cogruito un modello sul pri-
mo sottoinseme e viene testato sul secondo ottenendo una certa accuratezza;
S esegue poi 1o stesso processo scambiando | due sottoinsemi, e lamediaddle
due (indipendenti) accuratezze da una buona stima dell'accuratezza dd mo-
dello costruito con tutti i dati. Seil dataset € stato diviso in pit di due gruppi la
verifica avviene cosi: ogni gruppo € visto come indeme di test, per cui viene

creato un modelo utilizzando i dati de restanti gruppi, e tale modello viene poi
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testato sul gruppo in quegtione. La media delle accuratezze ottenute € una buo-
na stima dell'accuratezza dd mode lo cogiruito utilizzando tutto il dataset.
L'inizializzazione (bootstrapping) € un'dtra tecnica per la stima dell'accuratez-
za dd modedllo e viene usata prind palmente con piccoli indemi di dati. Come
per la cross validation, il modello é cogtruito su tutto I'insdeme. Dopo vengono
creati molti indemi di training campionando l'insieme de dati in modo casuale
(pud succedere che uno stesso record sia presente piu di una volta ndlo stesso
indeme di traning). Vengono creati ameno 200 ingemi di training, e tipica-
mente la stima finale dell'accuratezza € data dalla media delle accuratezze di
ogni inseme di bootstrap.

Nessuno strumento o modello e perfetto per tutti i dati, e prima di iniziare e
difficile, se non impossbile, accertare quale tecnica lavorera meglio delle dtre;
molto speso s devono codruire molti modeli prima di trovarne uno soddidf a-
cente (ossia aufficientemente accurato).

Per ogni modello cosgtruito 9 devono iterare le fas di apprendimento e verifica,
e gpesso anche la fase di preparazione del dati; la quantita di tempo usata nella
ricerca di un buon modello e sgnificativamente ridotta se l'algoritmo puo
druttare i vantaggi della computazione parallela

Dopo che g € codruito il modelo, 9 valutano i risultati che 9 ottengono e s
ne interpreta la significativita.

Per problemi di classificazione, la matrice di corfusione € uno strumento molto
utile per capire la qualita de risultati: modtra la digribuzione tra le varie
class de valori atuali contro quella del valori predetti dal modello. Non mo-
dra soltanto quanto il modello predice bene, ma presenta anche i dettagli ne-

cessari a capire meglio dove le cose non vanno per il verso giusto.
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Attuali
CLASSEA |CLASSEB |CLASsEC
Predette
CLASSEA 45 2 3
CLASSE B 10 38 2
CLASSE C 4 6 40

13

Figura 1.2 Matrice di Confusione

Le colonne ddla matrice riportano le class attuali mentre lerighe le class pre-
dette, cioe ndla cdla i g trova il numero di record che appartengono alla j-
esma classe e che vengono assegnati alai-esma classe da modello. Ne segue
che sulladiagonale principale ¢i sono i numeri delle predizioni corrette, mentre
ndle altre posizione ¢ sono il numero delle predizioni errate. In figura 1.2 eri-
portato un esempio di matrice di confusone: in essa il modello ha predetto cor-
rettamente 38 del 46 elementi dellaclase B ( 46 = 2 + 38 + 6 = somma degli

elementi della colonna della classe B) e ne ha sbagliati 8, ritenendoli 2 della
clase A e 6 ddlaclase C. Cio € malto piu significativo che dire che I'accura-
tezza € pai al'82% ( 100* (45+38+40)/(45+10+4+2+38+6+3+2+40) =
100*123/150 = 82 ). In particolare = ¢i sono cogti differenti associati ad ogni

tipo di errore (elemento della clase X classficato erroneamente come apparte-
nente alla classe Y), un modello con bassa accuratezza potrebbe essere preferi-
bile ad un altro con migliore accuratezza ma con un costo superiore a causa del

particolari tipi di errore che compie.

Ma anche la comprensbilita dd modello € un importante criterio di vautazio-

ne in alcune applicazioni e fondamentale poter spiegare perché una certa deci-
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sone é data presa, in atre invece e dimportanza critica ottenere ottimi valori
di accuratezza, per cui la comprengbilita passa in secondo piano. Né primo
caso, quindi, sara meglio non utilizzare un agoritmo di rete neurale per co-
druire il modello, mentre nd secondo caso questa potrebbe essere la scelta mi-
gliore. In generale gli alberi di decisone ei sistemi basati sulle regole esplica-
no meglio le ragioni implicite che hanno portato ad un certo risultato. Tuttavia
anche un abero o una regola possono diventare talmente compless da renderli
non piu interpretabili.

Un altro grumento di grande aiuto per valutare |'utilita di un modello eil grafi-
co di lift (o di guadagno): mostra comei risultati cambiano con |'adozione
dd modélo in esame. Ad esempio S puo inviare della pubblicita via postaa un
certo numero di persone scete in modo casuale, e allo stesso numero di perso-
ne selezionate in base a modello, e verificare gli scostamenti del risultati.
Inoltre & importante accertars anche dedll'effettivo valore delle soluzioni trovate
da modelo. Ad esempio, puo capitare che un pattern € interessante, ma tentare
di Sruttarlo costa piu dei vantaggi che pud generare. O magari, teoricamente i
risultati del modello possono essere Sruttati in modo praoficuo, ma in pratica
non esistono gli Srumenti idond per beneficiare della conoscenza acquidta.
Infine, in qualsas maniera venga stimata |'accuratezza dd modello, non s ha
la garanzia che rifletta cio che accade nd mondo reale. Un modello for-
malmente valido non & necessariamente un modello corretto: questa discrepan-
Za € causata princpalmente dalle assunzioni implicite fatte durante la costru-
zione dd moddlo. Ad esampio, il tasso di inflazione pud essere escluso dal
modello di previsone dela propensione agli acquisti dei consumatori, maforte

shalzi di certamente influiscono sul comportamento delle persone.
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Pertanto e importante testare il modello sul mondo reale (validazione esterna).
Conviene selezionare prima un piccolo ambito dove applicare il modello, veri-
ficarne I'éficacia in questo spazio ridretto, e solo dopo aver ottenuto riscontri

positivi estenderlo all'intero dominio di applicazione.

D) Utilizzo del modello
Dopo che s e cogtruito e "validato" un modello per data mining, o S puod im-
piegare in due modi differenti.
Un primo modo consiste in un uso diretto da parte degli analisti, che sempli-
cemente visonano il moddlo ei suoi risultati. Il modelo é applicato a dati dif-
ferenti da qudli usati per cogtruire il modelo e per validarlo, oppure € usato
per selezionare indemi di records del database al fine di sottoporli ad ulteriori
analid con dtri tipi di srumenti, come ad esampio I'OLAP. A seguito di questi
impieghi, l'analista suggerisce le eventuali azioni da intrgporendere per il rag-
giungimento degli obiettivi fissati.
Un utilizzo diverso consiste ndl'integrare il modello in parte di un processo piu
complesso, come l'analis del rischi o larivelazione di frodi; in tal caso il mo-
ddlo é incorporato in una applicazione di piu vasta portata. Ad esempio un
modello di predizione pud essere integrato in una Ssmulazione impiegata nella
programmazione delle promozioni. Oppure il modelo pud essere induso inun
sistemadi gegtione di un inventario, che automaticamente genera delle ordina-
zioni quando prevede che i liveli delle provvigioni scendano al di sotto di de-
terminate soglie.
| moddlli di data mining sono speso applicati a un evento o transazione per

volta. Laquantita di tempo necessaria per processare tutte le nuove transazioni,
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e la velocita con la quale queste arrivano, determineranno se e necessario far
ricorso ad algoritmi paralleli. Cosi, mentre le applicazioni per la valutazione
de rischi conness alla concessione di un credito possono essere eseguite fa-
cilmente su computer di modeste dimensioni, il monitoraggio delle operazioni
con carte di credito a fine ddlarivelazione di eventuali frodi potrebbe richie-
dere I'uso di un sistema parallelo.

Quando s ha a che fare con applicazioni complesse, il data mining € speso
solo un piccola parte, sebbene di importanza critica, dd prodotto finale. Ad
esempio, la scoperta di conoscenza atraverso il data mining pud venire combi-
nata con la conoscenza di esperti dd settore e applicataai dati nd database. In
un sistema di rivelazione delle frodi, le forme note di frodi (pattern) vengono
confrontate coi pattern scoperti utilizzando i moddli costruiti con il data mi-

ning.

E) Monitoraggio del modello

Quando g utilizza un moddlo & necessario monitorarlo, d fine di vautare la
gualita dd lavoro da svolto: bisogna continuamente controllarlo, anche
guando funziona bene, perché col passare dd tempo tutti i sistemi evolvono e
variano i dati che ess producono.

Ad esempio, i commercianti sanno che i gusti della gente cambiano; inoltre a
lungo andare il tasso di inflazione puo influire sui comportamenti degli acqui-
renti; oppure variabili esterne correttamente trascurate in precedenza possono
diventare influenti.

Di tanto in tanto il moddlo va ritestato, ed eventualmente riaddestrato o addi-

rittura ricostruito daccapo. | diagrammi che confrontano i risultati previsti con
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qudli osservati sono degli eccdllenti indicatori de comportamento dd model -
lo. Tali diagrammi sono facili da usare e da capire, non sono computaziona -
mente dispendios e il software che li produce pud essere incorporato col soft-

ware che implementa il modello.

1.2) || Data Mining
"Per data mining 9 intende il processo di selezione, egplorazione e modd -
lazione di grandi masse di dati, al fine di scoprire regolarita o relazioni
non note a priori, e allo scopo di ottenere un risultato chiaro e utile a pro-
prietario dd database'. [01]
Traducendo dall'inglese, to mine sgnifica "scavare per edrarre". questo verbo
rende l'idea di come alla base dd data mining vi Sa una ricerca in profondita,
nelamassade dati disponibili, per trovare informazioni aggiuntive, non prece-
dentemente note né ovvie.
Il problema dell'estrazione di conoscenza da database enormi varisolto tramite un
proceso di elaborazione articolato e complesso, formato da molti pass, che pos-
sono andare dalla manipolazione del dati Sno a sofisticate tecniche di inferenza
datistica, di ricerca e di ragionamento artificiale.
Il KDD indica I’'intero processo di scopertadi conoscenza dai dati de database; il
Data Mining € un particolare passo in questo processo: I'applicazione di specific
algoritmi per I'estrazione di pattern. Gli altri pass dd processo di KDD, come ad
esempio la preparazione, la selezione, lapuliziade dati (data cleaning), I'incorpo-
ramento di conoscenza gia acquisita, l'interpretazione dei risultati che scaturisco-
no dal data mining stesso, ono essenziali per garantire che la conoscenza edrata

sa effettivamente valida e utile. Al contrario, |'applicazione alla cieca dei metodi
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di Data Mining (giustamente criticata come "data dredging” ndla letteratura stati-
gtica) pud risultare una attivita rischiosa, che facilmente porta alla scoperta di
pattern non sgnificativi o addirittura erronei.

Il data mining, che come detto € uno del pass del processo di KDD, trovai pat-
tern e le rdlazioni tramite la costruzione di moddli. | modeli sono delle rappre-
sentazioni adrate della redltac non 9§ dovrebbe mai confondere il modello con la
realta, perd un buon modello € un'utile guida alla comprensione dei problemi con
I quali 9 ha a che fare, e suggerisce le azioni che posONO essere intrgprese per
raggiungere i propri scopi.

Esistono due tipi principali di modeli in data mining. Il primo, qudlo dei moddli
predittivi, usadati che rgppresentano fatti o eventi da quali sono nati |'evoluzione
finale e risultati per codruire un modelo che viene usato per predire eplicita-
mente |'evoluzione e i risultati per atri dati. Ad esempio un moddlo pud esere
codtruito con la storia del pagamenti delle persone alle quali € stato fatto un pre-
gito, allo scopo di aiutare l'identificazione di chi probabilmente non redtituira i
prestiti

Il secondo tipo, qudlo da moddli descrittivi, descrive i pattern esistenti na dati.
La differenza fondamentale trai duetipi di modelli € chei modelli predittivi fan-
no delle predizioni eplicite (come ad esempio la probabilita di una mancata re-
dituzione di un pregtito), mentre i modelli descrittivi sono usati per aiutare a co-
gruire un modello predittivo o, semplicemente, per ottenere una piu profonda co-
noscenza del dati e dellaredta che ess rappresentano.

Chiaramente, ogni organizzazione che conosce molto bene il proprio ambiente e
propri problemi, gia & a conoscenza di molti importanti pattern che i suoi operato-

ri hanno osservato negli anni. Cio che il data mining pud fare € non solo di con-
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fermare queste osservazioni empiriche, ma anche trovare pattern nuovi e piu sot-
tili. Questa nuova conoscenza pud produrre ottimi risultati creando costanti mi-
glioramenti.

Il data mining € un ingeme di srumenti, non € un sistema completamente auto-
matico per |'estrazione d'informazioni dai database. Non viene diminato il biso-
gno di conoscere I'ambiente di lavoro, di capire cosa rappresentano i dati e come
funzionano i metodi analitici d'elaborazione; il data mining assiste I'analista ndla
ricerca da paitern e delle rdlazioni nd dati, ma non dice quanto valgano per
chi li estrae. Il data mining non sostituisce gli abili analisti ma piuttosto da loro un
nuovo potente srumento per migliorare il lavoro da svolgere. Ma per usare €ffi-
cacemente uno srumento di data mining € importante comprendere il funziona-
mento delle metodologie e degli algoritmi che sono alla sua base. Ad esampio, le
scdte fatte ndl'inizializzazione degli strumenti di data mining e le ottimizzazioni
selezionate influenzano I'accuratezza e la velocita del moddlli.

Bisogna inoltre avere una buona conoscenza del dati: la qualita da risultati, ad
esempio, sara pesso influenzata dalla presenza di valori che s discostano molto
da valori tipici nd database (outliers), dalla presenza di campi irrilevanti o di
campi corrdati traloro, dal modo nd qualei dati sono codificati, dai dati pres in

considerazioni o daqudli eclusi.

1.3) Data Warehousing, OLAP e Data Mining
Latecnologiaddle bas di dati € finalizzata alla gestione efficiente e affidabile di
dati “in lineg’ (On Line Transaction Processing, OLTP). Tramite questa tecnol o-
gia, le imprese accumulano grandi moli di dati relativi allaloro gestione operativa

guotidiana. Questi dati perd posono rivelars utili non solo per la gestione
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dell’impresa, ma anche per la pianificazione e il supporto delle decisoni. Per
molti anni lo sviluppo della tecnologia ha trascurato I'analis del dati, pensando
che i linguaggi di interrogazione (come ad esempio SQL) fossero sufficienti sia
per la gestione operativa che per I'analisi. Con I’inizio degli anni Novanta, paral-
lelamente allo sviluppo delle reti e da prodotti per la digtribuzione dei dati, 9 so-
Nno imposte nuove architetture, caratterizzate dalla sgparazione degli ambienti: a
fianco dal sistemi per OLTP 9 sono sviluppati sistemi dedicati esclusvamente
all’elaborazione e al’analis dea dati (On Line Analytical Processing, OLAP).
L’ elemento principale ddl’architettura OLAP, che svolge il ruolo di server (ana-
logo a DBMS per OLTP), € il data warehouse; in questa architettura i sistemi
OLTP tradizionai svolgono il ruolo di fonti di dati (data source) per I’ambiente
OLAP.

Sebbene il data warehousing abbia contenuti e pratiche diginti dal data mining, €
drettamente associato ad esso: infatti, la diffusone del data warehousing € uno
de principali fattori dell'accresciuto interesse per il data mining. Tuttavia un data
warehouse non € un prerequisto essenziale per la eficace applicazione dd data
mining, € molti strumenti per il data mining lavorano anche su piu semplici file,
eventual mente edtretti dal sissema OLTP.

Una definizione di data warehouse e stata fornita da lnmon nd 1992:

"Un data warehouse € un data base rdazionale sulj ect oriented, integrato,

non vol atile, time variant, progettato per il supporto alle decisioni." [02],[07]

s Subect oriented (orientato a soggetti): | data warehouse sono progettati per
autare |'azienda ad analizzare i propri dati per i propri scopi: ad esempio, i

dati sono definiti e organizzati in termini affarigtici, raggruppati sotto eti-
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chette orientate ai soggetti ("Clienti”, "Vendite", ecc.).

+» Integrato: gli oggetti de data warehouse sono definiti in modo tale che risul-
tino validi per I'impresa e le sue sorgenti operazionali e le sorgenti esterne;
cio comporta la risoluzione dei conflitti tra nomi e dei problemi derivanti
da fatto che i dati 9 trovano espress in unita di misure differenti. Ad
esempio tutte le occorrenze di elementi comuni di dati, come il codice i-
dentificativo di un cliente, devono essere rappresentate consistentemente
per permettere larealizzazione di resoconti consistenti dal data warehouse.

% Non voladtile: una volta entrati nd data warehouse, i dati non vengono piu
modificati. Cos diventano una risorsa stabile per la realizzazione di rap-
porti e per leanalis comparative.

s Time variant (variabile nd tempo): ogni dato nd data warehouse € marcato
temporalmente con |'indicazione de momento dingresso nd data ware-
house stesso: cos S realizza una registrazione cronologica che permette
l'analis storica. Mentre infaiti ne sistemi OLTP viene normalmente de-
scritto solo o “stato corrente’ di una gpplicazione, i dati presenti nd ware-
house sono di tipo storico-temporale. | meccanismi di importazione de
dati sono normalmente di tipo asincrono e periodico, in modo da non pe-
nalizzare le prestazioni de data source, specie s 9 traitadi sistemi OLTP
con prestazioni particolarmente critiche, per cui il data warehouse non
contiene dati perfettamente aggiornati rigpetto a flusso di transazioni che
operano ne sistemi OLTP (un disallineamento controllato de dati € in ge-

nere ritenuto accettabile per molte applicazioni di analis).
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Figura 1.3 Strutturadi un data warehouse

L'architettura di un data warehouse e codtituita essenzialmente dai seguenti com-

ponenti princpali:

dstem sorgenti: un data warehouse contiene dati che vengono estratti da uno
0 piu sistemi, detti Sstem sorgenti o data source; questi includono una vasta
tipologia di sistemi, comprendenti anche raccolte dati non gestite tramite
DBMS

un componente (a valte diviso in pit moduli) che s occupa dd tragorto e
dellapulizia da dati: muovei dati frai divers dispostivi di memorizzazione
del data warehouse e s occupa dd filtraggio del dati per assicurarne correttez-
Za e consistenza;

deposito centrale: e il princpale dispostivo di memorizzazione del data wa-
rehouse

un componente contenente i metadati, che descrivono cosa € disponibile, in
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che forma e dove

» data mart: forniscono access veloc e specializzati a dati per gli utilizzatori
finali e per le applicazioni (un data mart € un data warehouse piu piccolo che
funziona i ndi pendentemente o0 puo essere interconnesso con atri data mart per
formare un warehouse integrato). Un data mart memorizza un sottoinsgeme de
dati dd data warehouse, normalmente in forma molto aggregata, utile ad un
particolare dipartimento direzionale;

» componente per i feedback gperazionali: integra le decisoni suggerite dai dati
adl'interno dd sistema;

o utenti finali: sono gli utilizzatori del data warehouse.

Un problema importante nella gestione di un data warehouse € qudlo della qua-

litA de dati. | sistemi sorgenti forniscono d data warehouse i dati in forma grezza

(ad esempio in un grosso supermercato una vendita viene regidrata dalla cassa

con un codice ddl'articolo, I'ora, eccetera): questi dati sono stati progettati per il

funzionamento dd sistema, non per il supporto ale decisioni, e Spesso adattare un

datawarehouse a sistemi sorgenti presenta diverse difficolta

Gli strumenti per i trasporto e lapuliziade dati g riferiscono fondamentalmente

a software usato per muoverei dati e adattarli alla sruttura dd data warehouse.

Il deposito centrale & la parte piti tecnicamente avanzata ddl data warehouse. E il

database che contiene i dati ed € caratterizzato datre fattori:

* hardware scalabile,

 sSisemad database relazionale,

* modédlo logico de dati.

La scalabilita g riferisce a fatto che I'hardware deve avere la capacita di crescere

virtualmente senza limiti. Un unico hardware deve supportare molti utenti, molti
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dati, molti processi, e cio € stato posshbile negli ultimi anni grazie ai migliora-

menti nella tecnologia parallela. Le macchine parallele possono crescere aggiun-

gendo piu dischi, piu memoria, piu processori e piu banda passante trai compo-

nenti stessi. Tutto questo e di fondamentale importanza dato il rapido aumento

ddlaquantitade dati da memorizzare e analizzare in un data warehouse.

| database relazionali sono ormai maturi per approfittare delle piattaforme hard-

ware scalabili in tutte quele operazioni che coinvolgono un gran numero di dati:

caricamento de dati, costruzione degli indici, esecuzione di copie di salvataggio,

esecuzione di query.

| metadati Sono spesso una componente ignorata del data warehouse. Un buon si-

semadi metadati potrebbe includere le seguenti cose:

« annotazioni sul modello logico de dati, che spiegano il significato delle entita,
degli atributi, quali sonoi vincoli ei valori validi, eccetera;

* lerelazioni trail modello logico ei sistemi sorgenti;

* |oschemafisico;

* viste e formule pit comuni per I'accesso ai dati;

» informazioni per la Sicurezza e |'accesso.

| data mart servono a superare i problemi dd deposito centrale nd dover servire

migliaia di utenti con bisogni differenti. Un data mart € un sistema specializzato

cheraccoglieindeme i dati necessari ad un certo settore di utenti (dipartimento) e

di goplicazioni.

Molti sono i vantaggi quando 9 ha a disposi zione un data warehouse.

* l'integrazione da dati permette all'analista di osservare e accedere a dati fa-
cilmente e rapidamente. Senza i dati integrati invece S spende molto tempo

per lapulizia e l'aggregazione da dati primadi iniziare il processo di data mi-


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

25

ning. Il problema ddlapuliziadea dati per un data warehouse e per il data mi-
ning sono molto smili;

* nd datawarehouse i dati sono presenti in forma dettagliata e "sommarizzata'
(summarized), cioé sotto forma di riassunti (ad esempio la media e la devia-
zione standard di un certo campo) e di descrizioni Sintetiche di sottoinsemi di
dati, percio l'analista che deve usare il data mining S rigoparmia di compiere
tali operazioni (§peso necessarie per avere unavisuale chiara de dati con cui
s dtalavorando);

e i dati sono ben individuati nd tempo (dati storici), e cio permette o studio nel
tempo delle grandezze di interese e di individuare pattern sul comportamento
alungo termine;

* ladrutturadi un data warehouse consente di effettuare interrogazioni (query)
molto complesse (talvolta coinvolgono milioni di record e migliaia di attribu-
ti).

Malgrado questi vantaggi, la creazione di un ampio data warehouse che fonde i

dati da tante sorgenti, che risolve i problemi dintegrita e che caricai dati in un

database per le interrogazioni, pud risultare un compito oneroso, richiedendo tal-

voltaalcuni anni di lavoro e costi devati.

L'OLAP (On Line Analytical Processing) € una metodologia che d pone
I’ obiettivo di fornire un supporto efficiente all’analis multidimensionale de dati,
intesa come analis delle informazioni effettuata prendendo in considerazione piu
dimensioni contemporaneamente. La sigla mette in evidenza che I’analid de dati
avviene “in linea’, cioe tramite strumenti interattivi. Il KDD, invece, focalizza la

propria attenzione prind pal mente sull'autometizzazione dell’analis del dati.
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Secondo una ben nota definizione, "OLAP € il nome dato alI'analis dinamica

dd I'inpresa necessaria per creare, manipolare, animare e sintetizzare informa-

zioni dagli Enterprise Data Modds" (Codd). Questo processo consente:

» di scoprire nuoverelazioni trale variabili;

o diidentificarei parametri necessari alla gestione di grosse quantitadi dati;

e di creare un numero illimitato di dimensioni;

 di specificare condizioni ed espressioni che coinvolgono, contemporanea-
mente, pit dimensioni.

Uno srumento OLAP, per essere considerato tale, deve rispettare diverse caratte-

rigiche, racchiuse nelle cinque parole chiavi: Fagt Analisys of Shared Multidi-

mensiond Information (FASMI), ovvero analis veloce di informazione multidi-

mensi onale condivisa

La rapidita &€ una delle caratterigiche richieste ad uno srumento OLAP, ma non e

ottenibile facilmente quando s ha a che fare con grandi quantita di dati, in parti-

colar modo quando s richiedono elaborazioni complesse. S ricorre quindi a nu-

merose tecniche per raggiungere questo obiettivo, trale quali: forme di memoriz-

zazione pecializzate, estese pre-elaborazioni e sringenti requidti hardware.

La multidimensionalita dei dati € larichiesta principale per uno strumento OLAP.

| dati sono organizzati in ipercubi, ognuno del quali ha un certo numero di dimen-

sioni. Unadimensione € un attributo o un attributo srutturato formato da unalisga

di membri (nomi o etichette, in generale valori discreti), che sono considerati dal -

I'utente tutti dello stesso tipo. Spesso una dimensione ha una struttura gerarchica,

ad esempio una dimensione temporale pud essere drutturata in anni, ognuno del

quali € suddiviso in mesi, cos come i campi ddllo stato, delle regioni e ddle citta,

organizzati gerarchicamente, formano la dimensione geografica Una dimensone
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agisce daindice per identificare i valori racchiud ndl'ipercubo; fissando il valore
(o l'intervallo di valori) di alcune dimensioni 9 ottengono del sotto-ipercubi, e se
efissato il valore per ogni dimensione s ottiene una cella. Una regola fondamen-
tale per la costruzione di un ipercubo € che un record di dati deve essere conte-
nuto in una unica cella. Una cella contiene, oltre a gruppo di dati indicizzati dalle
dimensioni, anche del dati aggregeti, in particolare sui campi che non formano
una dimensione (attributi aggregati): esempi di dati aggregati sono la media e la
omma di un certo attributo, il numero di valori al'interno ddlla cdlla con certe
caraterigiche, eccetera. Selezionando un sotto-ipercubo, S ottengono i dati ag-
gregati per quela parte di record indicizzati da membri delle dimensioni che
identificano il sotto-ipercubo stesso: ad esempio selezionando un certo anno (che
raccoglie 12 mesi) e una certa citta 9 puo ottenere il numero di nascite per quella
citta in quel'anno, oppure selezionando un certo mese e una certa regione (che
raccoglie piu cittd) s puod ottenere il numero di nacite per quela regione in qud
mese. L'operazione di aggregazione dei dati, ossia il passaggio da una visuale piu
dettagliata a una visuale piu generale (ad esempio: citta - regione) € detta rall
up; |'operazione inversa, che comporta una disaggregazione del dati (ad esempio:
anno > me) e detta drill down. Altre tipiche operazioni compiute sui dati mul-
tidimensionali sono quelle denominate pivot (che comporta un riorientamento del
cubo) e Sice & Dice (che comporta una proiezione dell'i percubo su un piano, so-
litamente bidimendonale).

Il concetto di condivisione implica che uno srumento OLAP dovrebbe saper ge-
dire la multiutenza (ad esempio dovrebbe avere una architettura client-server) e
dovrebbe soddisfare tutti i requidti di Sicurezza per la riservatezza e la gestione

degli access concorrenti.
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Data mining e OLAP s0no due strumenti spesso ritenuti smili, ma in effetti pre-
sentano numerose dif ferenze e possono completard avicenda.

L'OLAP fa parte ddl'ingeme degli srumenti per il supporto ale decisioni. Tradi-
ziondmente gli strumenti d'interrogazione (query) e per realizzare de rapporti
(report) descrivono cosa c'e nd database. L'OLAP va dltre, in quanto fornisce la
risposta sul "se" e sul "perché" certi fatti siano veri: l'utente formula un'ipotes
(riguardo ad unarelazione) e la verifica con una serie di query sui dati. Ad esem-
pio un analista potrebbe voler determinare quali fattori portano alla mancata re-
gtituzione di un prestito: egli puo inizialmente ipotizzare che la gente con baso
reddito e ad dto rischio, quindi analizza il database con I'OLAP per verificare (o
confutare) quest'assunzione; poi puod rivolgere l'attenzione ai debiti elevati, rite-
nendoli causadi rischio, e cod via, utilizzando anche combinazioni di fattori.

In dtre parole I'analista OLAP genera una serie dipotetic pattern e usaddle que-
ry sul database per verificarli o confutarli. Ma quando il numero di variabili sllea
decine 0 a centinaia diventa molto piu difficoltoso formulare buone ipotes (ri-
chiedendo tral'atro molto piu tempo) e analizzare il database con I'OLAP.

Il datamining g9 differenzia dall'OLAP perché, piuttosto che verificare degli ipo-
tetia pattern, usagli stess dati per scoprire tali pattern. Per esempio se I'analista
usagli strumenti del data mining per identificare i fattori di rischio per la restitu-
zione di un pregtito potra scoprire che le persone con debiti elevati e bass guada-
gni sono ad ato rischio, ma potra anche scoprire altri pattern che non aveva ipo-
tizzato, come ad esempio che I'eta della persona e un fattore di rischio.

E qui cheil data mining e I'OLAP g integrano I'un I'dtro. Prima di druttare il
pattern scoperto (nell'esempio precedente, usandolo per decidere chi potra acce-

dere a credito), I'analista ha bisogno di conoscere quali saranno le implicazioni.
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Gli strumenti OLAP permettono all'analista di rigoondere a questo tipo di que-
gtioni.

In piu, I'OLAP e complementare anche nelle fas dd processo di scoperta di co-
noscenza precedenti a passo del data mining, poiché aiuta a comprendere i propri
dati, concentrando l'attenzione sulle variabili importanti, identificando le ecce-
zioni, gli outliers, i clusters, eccetera. Cio e importante perché piu S conoscono |

dati epiurisultaeficaceil processo di KDD.

1.4) Applicazioni del Data Mining

Il data mining é diffuso tra molte organizzazioni grazie ai concreti apporti che
fornisce; puo esxere usato nd controllo (ad es dei costi, del process) e pud con-
tribuire a miglioramento deal risultati.

Ricordiamo che il data mining, che per definizione € il paso ddla scoperta di co-
noscenza nel database durante il quale s applicano gli algoritmi, e applicabile
ovungue vi siaun database, e in particolare un database massivo.

Esistono numeros esempi di campi in cui € stato applicato con succeso il pro-

ceso di KDD. Trai princpali figurano:

» Gestione del mercato (market management)
Questa e lI'area di applicazione dove il data mining € piu stabilmente utilizzato.
L’area di applicazione piu conosciuta € il Database Marketing: I’obiettivo €
qudlo di condurre mirate ed eficienti campagne promozionali, atraverso
I’analid del dati contenuti nel database ddll'impresa
Gli algoritmi di data mining setacciano i dati, cercando categorie di consuma-
tori che hanno le stesse caratterigtiche ed gpplicando per ciascuna categoria una

specifica strategia di approccio. In questo modo il cliente non e disurbato da
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una eccessiva pubblicita, e nelo stesso tempo gli addetti de marketing limita-
noi costi, facendo poche ma efficaci pubblicita.
Un'dtra area di applicazione dd data mining nella gestione dd mercato e
qudlache s occupadi determinare nd tempo i pattern sugli acquisti del clienti
(Market Basket Andlysis). Il data mining viene gpplicato anche per le campa-
gne di vendite incrociate (cross-sdlling): s ha un servizio di vendite incrociate
quando un venditore a dettaglio o un fornitore di servizi cerca di rendere d-
lettante |a proposta di acquisto di un prodotto o di un servizio per un cliente
che ha gia acquistato un altro prodotto o servizio collegato a primo.

» Gestionedei rischi (Risk M anagement)
Il Risk Management non comprende soltanto il rischio associato alle assicura-
zioni e agli investimenti, ma una categoria piu ampia di rischi derivanti dalla
competitivita delle aziende, dalla scarsa qualita del prodotti e dalla perdita de
clienti (attrition).
Il rischio € I'aspetto esenziale ndl’attivita assicurativa, ed il data mining e
adatto a predire le linee di condotta da seguire. Le predizioni sono di solito
espresse sotto forma di regole che vengono applicate ad esempio a potenziale
sottoscrittore di una polizza assicurativa

» Prevenzione dellefrodi (Fraud detection and management)
Molte organizzazioni appartenenti a diverse aree, come vendite a dettaglio,
svizi di carte di credito, assisenza sanitaria e societa di telecomunicazioni,
utilizzano il data mining per rilevare e per prevenire le frodi. L’ approccio
usuale € il seguente: servendos dei dati storid § costruisce un modello di
comportamento fraudolento o potenzialmente fraudolento, e successvamente

lo 9 utilizza per identificare comportamenti smili d modello cogruito.
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» Investimenti finanziari
Molte applicazioni per l'analis finanziaria adottano tecniche con modelli pre-
dittivi (ad esempio reti neurali e regressione satistica) allo scopo di creare e
ottimizzare i portafogli o costruire modelli di scambio. Per mantenere il van-
taggio competitivo gli utenti e gli sviluppatori di tali gpplicazioni, che riman-
gono in uso per diverd anni, raramente rendono noto i loro precia dettagli e la
loro eficacia

» Gestionedédllereti
Un area di applicazione dove la componente temporale € dominante risulta es-
sere lagestione delle reti di telecomunicazione. Queste reti estese e complesse
producono quotidianamente molti allarmi, e le sequenze di contengono in-
formazioni implicite sul comportamento della rete. Col data mining § puo
estrarre conoscenza preziosa sull'intero sistema e sulle sue prestazioni. Le re-
golarita e I'ordine degli allarmi sono usati nd sistema di gestione de guasti per
filtrare gli allarmi ridondanti, localizzare i problemi nellarete e predire i guasti
pericolosi.

» Produzioneindustriale e manifatturiera
Il controllo e la pianificazione da process tecnic di produzione rappresentano
una delle aree di applicazione dd data mining con maggiori opportunita di
sviluppo e di prdfitto. Infatti, sebbene durante un processo di produzione siano
Soes0 rilevati e immagazzinati grandi quantita di dati, il piu delle volte tali
dati sono scarsamente Sruttati.
Il principale vantaggio dell'applicazione da metodi della scoperta di conoscen-
zain questa area € il risparmio sui costi che S ottiene quando i risultati sono

utilizzati per il controllo di process costosi. Un dtro tipico esempio di utilizzo
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dd data mining in questo settore € dato da sistema CASSIOPEE, redlizzato
dalla Genera Electric e dalla SNECMA: tale sistema é stato utilizzato da tre
delle maggiori compagnie aeree Europee per diagnosticare e predire eventuali
problemi per il Boeing 737. [03]
» Data mining applicato ai dati scientifici

Gli strumenti scientifia (satelliti, microscopi, telescopi) possono facilmente
generare terabytes e petabytes di dati a velocita dell'ordine dei gigabytes per
ora. Ne segue un rapido allargamento del gap tra la capacita di raccogliere i
dati el'abilitadi analizzarli. L'approccio tradizionale consiste ndll'andare a cac-
ciatrai dati grezzi di fenomeni (S0ess0 ipotizzati) e delle srutture sottostanti.
Un ricercatore riesce a lavorare efficacemente con poche migliaia di oserva-
zioni, ognuna con un piccolo numero di variabili (di solito non piu di una deci-
na); posto di fronte amilioni di record, ognuno con centinaia o migliaiadi va-
riabili misurate, la tecnica tradizionale non € piu applicabile. Tuttavia, quando
il problema da trattare € ben conosciuto e il ricercatore sa cosa sta cercando,
I'enorme quantita di dati pud essere ridimensionata sottoponendola efficace-
mente alla data reduction (riduzione del dati). Per data reduction in ambiente
scientifico 9 intende I'individuazione delle variabili essenziali, ossia di mag-
gior interesse, tra quelle presenti nelle osservazioni grezze, tale procedimento
richiede operazioni di trasformazione, di selezione e di normalizzazione.
Quando questo non s puo fare, oppure anche ridimensionando i dati non
sono comunque analizzabili coi metodi tradizionali, S puo ricorrere al data mi-
ning. Ma il data mining pud essre efficacemente usato anche in fase di data
reduction, grazie a ricorso degli algoritmi di classficazione e di cdusterizza-

zione. Noti esempi di goplicazione dd data mining in campo scientifico sono:
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Catal ogazione degli oggetti celesti: € una delle principali applicazioni dd
data mining; un notevole successo, ad esempio, € sato ottenuto da
KICAT, un sistema usato dagli astronomi per eseguire analis di immagi-
ni, classficazione e catalogazione di oggetti celesti; nella sua prima appli-
cazione il sistema e stato usato per processare 3 terabytes di dati in forma
di immagini provenienti dal Secondo Osservatorio Astronomico di Palo-
mar: e stato stimato che il numero di oggetti celesti diginguibili in tali im-
magini &del'ordine di 10°. [03]

Ricerca da vulcani su Venere: anche in questo caso 9 faricorso d data
mining per analizzare in maniera automati zzata le immagini provenienti da
vnde, sateliti e osservatori astronomici.

Ricerca delle biosequenze nd genoma: I'identificazione delle regioni di
codice genetico ndle sequenze di DNA € una delle ultime e piu promet-

tenti gpplicazioni dd data mining.

Oltre al'enorme quantita di dati, esistono altri problemi che spingono all'appli-

cazione dd data mining ndl'ambito scientifico. Tra ricordiamo: particola-

ritade tipi di dato (immagini, suoni), dati incompleti, spars o poco affidabili,

eccetera: in tutti questi cad il datamining e in grado di aiutare fortementeil la-

voro dei ricercatori su dati dtrimenti difficili daanalizzare.

> Areamedica

Le applicazioni in medicina rappresentano un'dtra area feconda il data mining

puod esere usato nella predizione del'efficacia di procedure chirurgiche, di test

medici o di medicazioni. Puo individuare il comportamento nd tempo di alcu-

ne malattie ereditarie (anche se purtroppo I'utilizzo dd data mining in questo

campo e limitato da fatto che i dati storici non risalgono molto indietro nd
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tempo, salvo rarissme eccezioni). Indltre alcune ditte farmaceutiche usano il
data mining in grandi database di composti chimid e di materiali genetic ala
scoperta di sostanze che potrebbero essere candidate per successve ricerche
allo scopo di produrre nuovi principi per il trattamento delle malattie.

» Text mining
Due aree di sviluppo emergenti per il data mining sono il text mining ed il web
mining, e S basano entrambe sull'ideadi utilizzare "agenti” inteligenti per na-
vigare attraverso ambienti ricchi di informazioni (ambienti in cui I'informazio-
ne e sovrabbondante o ridondante).
Il text mining € |'applicazione dei tipici algoritmi de data mining a testi e ai
database di testi. L’ obiettivo non € una critica letteraria: piuttosto s vuole ren-
dere disponibile alla rapida analis e alla comprensione la quantita sempre cre-
scente di informazione testuale. Tipiche applicazioni sono I’indicizzazione
automatica de documenti e la creazione di mappe in cui documenti smili o af -
fini sono disposti 1'uno vicino al'dtro (le parole sono analizzate nd loro conte-
do: ad esampio, s la parola Quirinale appare in un articolo di architettura,
I'articolo € digposto vicino agli articoli di architettura e non di politica). Se da
un lato i sistemi di ricerca tradizionali sono generalmente vincolati da una
drategia di confronto letterale sulle parole e dalla ingegnosita dell'utente, dal-
I'dltroil text mining apre la possbilita di apprenderei collegamenti che l'utente
non hainiziamente specificato o non ritiene possbili.

» Web Mining
Il web mining tocca due delle aree dove attual mente € concentrata la maggiore
atenzione Internet e data mining. Un utilizzo tipico € basato sull’idea di ap-

plicare il data mining ai regidri de Web server (activity log): osservando gli
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spostamenti di molti utenti, 9 sviluppano previsioni sulle comportamento di
ndla rete, cioé su quali potrebbero essere i futuri gti di interesse ad un
certo punto della navigazione. Gli sviluppatori del dti mettono a disposizione
in modo tatico i link pit probabili nella navigazione ricorrendo a congetture.
Con il data mining, analizzando la Soria delle navigazioni, 9 cercadi suggerire
in modo dinamico a navigatorei link che possono interessargli.

Oltre che ndlaricercada gti di interesse, il web mining pud essere utilmente
impiegato ndl'estrazione delle informazioni utili, anche facendo ricorso ale
drategie tipiche dd text mining. Esistono, ad esempio, programmi in grado di
edrarrei titoli e gli autori di articoli disponibili in rete in vari formati; dtri in
grado di individuare file di FAQ (Frequently Asked Questions) e di edrarre da

le rispaste che interessano.

1.5) Difficolta e problemi
Come per qualsad innovazione di successo, anche per il datamining i problemi e

le difficolta non mancano. | principali sono:

» Archivi di dati ad elevata dimensionalita
| database di grandi dimensioni, con milioni di record e con gran numero di
campi per ciasun record, sono sempre piu diffusi. Questi archivi creano degli
spazi di ricerca che crescono in modo combinatorio, per cui aumentail rischio
che gli algoritmi di data mining trovino pattern spuri, privi di significato o non
validi. Per ovviare a questi problemi € necessario far ricorso a soluzioni inno-
vative: algoritmi molto efficienti, campionamento del dati, metodi di appros-
smazione, scalabilita ed elaborazione parallela spinta, tecniche di riduzione

dimensionale e incorporazione di conoscenza precedentemente acquista
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» Interazione con I’ utente e uso della conoscenza di base
Esiste I'’esigenza di dare risalto piu all’interazione tra utente e macchina piutto-
sto che alla completa automatizzazione dd processo di data mining, allo scopo
di facilitare il lavoro di chi non e esperto di data mining ma che comunque se
ne deve servire. Molti degli attuali metodi e ssrumenti per il data mining non
Sono veramente interattivi e non incorporano facilmente la conoscenza di base
aul problema, tranne che in forma semplice, sebbene I'uso di tale conoscenza e
fondamentale in gran parte de pass dd processo di KDD e nd datamining in
particolare.

» Super-adattamento (overfitting)
Un algoritmo che sta cercando i migliori parametri per un modelo usando un
piccolo dataset potrebbe super-adattars a questi dati, cioe funzionare troppo
bene su questi dati e male sui restanti, per cui I'accuratezza dd modello sarebbe
certamente sopravva utata. Per evitare, admeno in parte, l'insorgere di questo
problema s usano metodi quali la cross-validation ed dtre drategie satistiche.

» Dati mancanti o errati
Questo e un problema grave soprattutto per i database nd campo economico.
Alcuni attributi o valori possono mancare perché il database non e stato realiz-
zato allo scopo di estrarre conoscenza utile, oppure per errori degli operatori,
per cadute di sistema, per errori nelle misurazioni, eccetera. Soluzioni possibili
richiedono drategie gtatistiche piu sofigticate che identificano variabili e di-
pendenze nascoste (a fine di compensare la mancanza).

» Trattamento di dati e di conoscenze che cambiano nd tempo
Dati che cambiano rapidamente possono rendere | pattern precedentemente

scoperti non piu validi. In aggiunta, potrebbero esserci variazioni non solo sui
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record, ma anche negli attributi del database. Per evitare cio § possono usare
metodi incrementali per I’aggiornamento de modelli e trattare le variazioni de
dati come l'innesco per ulteriori ricerche di posshbili variazioni de pattern.

» Integrazione
Un sistema per la scoperta di conoscenza € meno efficace quando non € inte-
grato nd sistema globale ddl'organizzazione. Problemi tipici di integrazione
sono: integrazione con i DBMS, integrazione con fogli di calcolo e con gru-
menti di visualizzazione, adattamento a sensori che leggono i dati in tempo
reale.

» Dati non standard, multimediali e orientati agli oggetti
Attualmente i database tendono a contenere non piu solo dati numerici o in
formato testo, ma anche grandi quantita di dati non standard e multimediali
(grefici, testi multilingua, immagini digitalizzate, video, audio, eccetera). At-
tualmente quedti tipi di dati sono oltre la portata della tecnologia che supporta

il processo di KDD.
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CAPITOLO 2

MODELLI EMETODOLOGIE PER IL DATA MINING

7 B O

Lo scopo dd data mining € produrre nuova conoscenza che |'utente possa utilizza-
re, costruendo un modelo ded mondo reale che 9 basa sui dati raccolti da varie
sorgenti.

Trattare i problemi dd data mining in modo gerarchico da un vigoroso aiuto alla
loro soluzione. Al livello piu ato ddla sruttura c'é il problema espresso nd ter-
mini tipici dell'ambiente a cui S riferisce: ad esempio in astronomia un problema
pud esere quello di inserire una stellain uno del gruppi tipici in cui S raggruppa-
no le stelle stesse, come giganti rosse, nane bianche, eccetera.

Al livelo successvo c'e il tipo di moddlo che s vuole utilizzare: S pud costruire
un modello di classificazione oppure un modello di clustering per raggruppare le
sdle.

Piuinbaso ceil livelo ddl'algoritmo che costruisce il modelo. Ad esempio per
la classficazione ddle stelle s possono usare dberi di decisione, reti neurali, o s
possono anche Sruttare algoritmi della satisticatradizionale.

L'ultimo livello della gerarchia &€ occupato dal prodotto (tool) usato per la redliz-
zazione del modello. Prodotti differenti generalmente realizzano differenti im-
plementazioni di un particolare algoritmo. Queste differenze implementative S ri-
feriscono a cardtterigiche tecniche ed operative, come |'uso della memoria e

I'immagazzi namento del dati, e influiscono quindi sulle prestazioni, come la vd o-
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citadi cogtruzione ded moddlo e I'accuratezza

2.1) Moddlli
Un modello per il data mining generalmente € inquadrato in uno dei seguenti tipi:
classficazione, regressione, serie temporali, custering (raggruppamento), analig
delle associazioni e scoperta delle sequenze.
Speso per molti dei problemi da affrontare il migliore approccio € costruire di-
verg tipi di modeli e provare piu di un algoritmo per modello, perché a seconda
de dati e dd problema acuni algoritmi e modeli funzionano meglio di altri. Per
di piu € quas imposs bile determinare analiticamente quale algoritmo € il miglio-
re per il modelo che 9 sta costruendo.
Modelli di classficazione, regressione e serie temporali sono princi palmente usati
per la predizione, mentre i modelli di clustering, di associazione e di scoperta di
seguenze sono soprattutto utilizzati per la descrizione. | piu implementati per il
data mining sono la classificazione e laregressione.
Ne moddli predittivi, i valori o le class che s predicono sono dette variabili di-
pendenti o obiettivo, mentre i valori impiegati per realizzare la predizione sono
detti variabili indipendenti o predittrid.
La classficazione, la regressione e le serie temporali sono modelli ad apprendi-
mento supervisionato (supervised learning), perché per cogtruirli c'e bisogno di
dati che siano gia classficati (ossiadi tuple con valori noti per le variabili dipen-
denti), in quanto il modello in base agli esempi gpprende come comportars con
eventi nuovi (ancora non classficati). Al contrario, per il clustering, le associa
zioni e la scoperta di sequenze non sono disponibili risultati gia noti e gli algorit-

mi non vengono addestrati: cio € spesso indicato come apprendimento non super-
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visionato (unsupervised learning).

2.1.1) Classificazione

La classficazione permette di trovare le caratterisiche comuni tra un ingeme di
0Qgetti in un database e li raggruppain class differenti (in accordo con il modello
di classficazione). Per codruire tale modello, una parte dd database e utilizzata
come indeme di addestramento, nd quale ogni tupla oltre agli atri attributi pos-
siede un attributo categorico (etichetta) che indica la clase alla quale appartiene.
L'obiettivo della classficazione €, in una prima fase, di analizzare i dati di adde-
dramento e sviluppare il modello che descrive accuratamente ogni classe usando
le caratteridicheindte na dati. Tali descrizioni delle class sono poi utilizzate per
classficare le dtretuple dd database o future nuove tuple. Ne segue che la classi-
ficazione permette Sadi comprendere meglio i dati analizzati, sadi predire quale
sarail "comportamento” di nuovi dati.

Quindi il datamining creai moddli di classficazione dall'esame di dati gia clas-
sficati, e per induzione predice il comportamento di futuri nuovi dati. | cas gia
classficati hanno origine da database storic 0 da data warehouse; oppure tali cas
pOSsONOo provenire da esperimenti ne quali un campione edrato da database e
testato nd mondo reale, e i risultati usati per la costruzione dd classficatore. Ad
esempio S puo efettuare una campagna promozionale spedendo la pubblicita ad
un gruppo di persone edrate casualmente dal database dell'azienda, e utilizzare le
reazioni di tali persone per la redlizzazione di un modello di classficazione da
applicare al'intero database; in alternativa, un esperto classfica un campione de
database e tale classficazione viene usata per creare un modello da applicare al-

|'intero database.
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| moddlli di classficazione sono realizzati nella maggior parte de cas tramite al-

beri di decisone ereti neurali.

2.1.2) Regressione

La regressione drutta valori gia noti per predire atri valori non ancora noti. S
usano un gruppo di variabili divisetravariabili dipendenti e indipendenti. Dato un
certo indeme di tuple delle quali sono noti i valori delle variabili di entrambi i ti-
pi, 9 codruisce il modelo di regressione. Successivamente, avendo a digpos zio-
ne un atro insdeme di tuple delle quali sono noti solo i valori delle variabili indi-
pendenti, 9 usa il modello per predirei valori delle variabili dipendenti.

Inseme alla classificazione la regressione S occupa di predizione, con la diffe-
renza che la prima predice variabili categoriche mentre laregressione predice va-
riabili numeriche.

Ne cas piu semplici § adoperano le tecniche standard della statistica come lare-
gressione lineare. Sfortunatamente pero in molti problemi reali i valori ignoti non
sono delle semplici proiezioni lineari dei valori gia noti; cido accade soprattutto
guando la variabile dipendente € legata a molte variabili indipendenti, o quando la
regressione lineare € pesantemente influenzata da valori anomali (outliers). Quin-
di sono necessarie tecniche piu complesse per predire i valori futuri, come lare-
gressione non lineare, le funzioni a base radiale (radia basis function, RBF), le
reti neurali RBF.

Le stese tecniche $pesso possono essere usate sSa per la regressione Sa per la
classficazione. Ad esempio, il CART (Classfication And Regression Trees) co-
druisce alberi di classficazione che classificano variabili categoriche dipendenti,

e dberi di regressione che predicono variabili continue dipendenti. Ed anche le
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reti neurali possono creare Samodd i di classficazione che di regressione.

2.1.3) Clustering (analisi dei gruppi)

Il cdlustering divide un database in gruppi ditinti, senza il ricorso a dati di adde-

dramento. L'obiettivo € di trovare gruppi che siano il piu possibile differenti 1'uno

dall'dtro, ma nd contempo i membri di ogni gruppo devono esxere il piu poss-

bile amili tra loro. Diversamente dalla classficazione, al'inizio dd processo di

clusterizzazione non 9 conosce che cosa rappresenteranno i cluster o quali attri-

buti avranno maggior influenza sulla costituzione del raggruppamenti stessi.

Esistono maltissme tecniche per redlizzare il clustering:

e algoritm sdssori: 9 basano sulla partizione ddl'indeme iniziadle de dati in
due sottoingemi, e sulle successve suddivisioni delle partizioni, in maniera
ricorgva tali suddivisioni continuano fintantoché e soddisfatto un certo crite-
rio di ottimizzazione;

« algoritm aggregativi: i gruppi s formano aggregando le tuple "piu vicine" in
funzione di un qualche criterio di misura della distanza tra le tuple (k-mean,
algoritmo agglomerativo);

» Kohonen feature mep: reti neurali che hanno un funzionamento alquanto
compl esso.

Raggruppare e una ottima maniera di iniziare qualsas analis de dati, in quanto i

cluster forniscono quella conoscenza sintetica sui dati che permette il miglior uso

di nelle successve analisi.

Trai vantaggi dd clustering d sono:

* gpprendimento non supervisionato,

* buon comportamento con dati categorici, numerici e di testo,
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« fadlitadi goplicazione.

Tragli svantaggi:

o snghilitha parametri iniziali,

» difficoltandlascdtadd criterio di misuraddladistanzatraletuple,

« difficoltandlo stabilire il numero ottimale di cluster.

2.1.4) Link analisys (analisi dei legami)
Contrariamente ai modelli predittivi e alle operazione di segmentazione (cluste-
ring), che puntano a caratterizzare il contenuto di un database nd suo complesso,
l'analis dal legami cerca di stabilire i legami tra record individuali o indemi di
record. Queste relazioni sono spes chiamate associazioni. Una tipica applica-
zione ddl'analid de collegamenti e proprio la scopertadi associazioni.
Esistono tre specializzazioni per |'analis da collegamenti:
» Scoperta di associazioni
Lo scopo della scoperta di associazioni € di trovare indemi di oggetti che im-
plicano la presenza di un atro indeme di oggetti ndlo stesso evento o ndla
sessa transazione. Un esempio classico € dato da un database in cui sono me-
morizzati gli acquisti de clienti di un supermercato. Applicando la scoperta di
associazioni a questo indeme di transazioni 9 scopriranno le afinitatrainse-
mi di oggetti; queste afinita sono rappresentate tramite le regole di assodia-
zione.
Generalmente una regola ha la forma "se X alora Y" e 9 rappresenta con
X O Y, dove X eunindeme di oggetti ed e detto corpo o antecedente o parte
sinistra, Y € anch'esso un ingeme di oggetti, digtinti da X, ed e detto testa o

conseguente o parte destra.
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Gli algoritmi di associazione sono veloci ed efficienti nel ricavare leregole. Le
difficolta, piuttosto, nascono quando S deve giudicare la validita e I'importanza
delle regole. A questo riguardo sono importanti due parametri: il supporto e la
confidenza

Il supporto indica il numero relativo di volte che gppare una regola scoperta

ndl'ingeme totale ddle transazioni:

numero di transazioni che contengono sail corpo chelatesta
numero totaledi transazioni

supporto =

Il supporto € indice dell'importanza della regola ripetto alle altre estratte dallo
stesso database.
La corfidenza indica la forza della regola di associazione ed e definita dal rap-

porto:

numero di transazioni che contengono sail corpo chelatesta
numero di transazioni che contengono soloil corpo

confidenza =

Le regole sono tanto piu sSgnificative e importanti quanto piu elevati sono il
supporto e la confidenza. Di solito le regole che 9 ottengono appartengono a
una delle tre seguenti categorie

* regole utili,

* regoletrividl,

* regoleinesplicabili.

Leregole utili sono qudle contenenti informazione di buona qualita e non sono
difficili da giugtificare; ad esempio: "quando § compra molta farina speso 9
compre anche lo zucchero”.

Le regole triviali sono quelle ovvie o gia ampiamente acquiste; ad esempio:

"se un paziente soffre di vene varicose allora € molto probabile che il paziente
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Sadonnd’'.

Le regole inesplicabili sono quele che non hanno giudtificazioni sensate e che
non suggeriscono niente; ad esempio: "quando § comprano de lacc per le
scarpe §9esso § comprano anche de floppy disk™.

Spesso accade che gli oggetti nd database sono moltissmi e ognuno di
appare in relativamente poche transazioni (supporti bass) e speso 9 € interes-
sati non a un singolo particolare oggetto (ad es il caffé marca X) ma a catego-
riedi oggetti (ad es. caffé). In questi casl, sela natura degli oggetti o permette,
S puo ricorrere all'uso di tassonomie. Una tassonomia [02] generalizza e ge-
rarchizza gli oggetti, nd senso che divers oggetti possono essere raggruppeti
sotto un unico concetto, che a sua volta puo essere raggruppato sotto concetti
piu generali, e cos via, ottenendo in tal modo una gerarchia di concetti. Ad
esempio una tassonomia per i prodotti in vendita nd reparto bevande in un su-

permercato puo avere la seguente struttura

Bibite
Alcolici Analco
lici
Vino Grappa Acqua Gassosa

Facendo ricorso atali generalizzazioni, nello stesso numero di transazioni sono
contenuti un minor numero di "oggetti”, quindi s trovano meno regole ma piu
sgnificative (con supporto piu elevato).

Ned campo ddlla vendita d dettaglio, I'utilizzo dell'elettronica per le registra-
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zioni di cassa (lettori ottic de codici a barre) ha permesso la memorizzazione

in grande quantita di transazioni, e quindi ha reso possbile la scoperta di asso-

ciazioni per quanto riguarda gli acquigti e le vendite: tale attivita viene dettain

inglese market-basket analys's.

La tecnica piu diffusa per la scoperta di regole di associazione € I'algoritmo

Apriori. Alcune implementazioni di algoritmi per la scopertadi regole di asso-

ciazioni supportano un solo elemento nella parte destra o nella parte Snistra

Trai vantaggi della scoperta delle regole di associazione ricordiamo:

* gpesi risultati sono chiari e comprenghili;

* il moddlo non necesstadi gpprendimento;

 l'algoritmo e di facile comprensione.

Tragli svantaggi:

il numero di operazioni da eseguire varia esponenzialmente con la quantita
di dati;

 edifficile decidere il numero appropriato di oggetti con cui lavorare;

 viene sminuita l'importanza degli oggetti che 9 presentano raramente.

Per quanto riguarda quest'ultimo inconveniente, € da sottolineare che la sco-

pertadi associazioni funziona meglio quando tutti gli oggetti compaiono quas

con la stessafrequenza nd database usato per laricerca

Una estensione alle regole di associazione sono le regole di dissociazione, le

guali coincidono con le prime, main piuin esse s usa ancheil connettore logi-

co "e non” ("and not"): "X e(nonY) 0 W e (non Z2)". Ad esampio: " 9

compra farina e non zucchero allora gpesso 9 comprano anche pelati™.

Le regole di dissociazione sono generate con semplici adattamenti dagli stess

algoritmi usati per le regole di associazione, considerando come nuovi oggetti
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gli invers degli oggetti stessi: s I'oggetto X e presente in 30 transazioni su
100, alloral'oggetto "non X" sara presente nelle restanti 70 transazioni.
» Scoperta di sequenze

S trattadi un processo srettamente legato alla scopertadi associazioni; la dif-

ferenza é che lerdazioni tragli oggetti devono rigpettare una successione tem-

porale, cioe s cerca di individuare indemi di oggetti che sono seguiti tempo-

ramente da altri indemi di oggetti. Risulta quindi fondamentale conoscere, ol -

tre agli oggetti di unatransazione, anche il tempo nd quale € avvenuta la tran-

sazione (canpo tenporale) e chi I'ha effettuata (canpo soggetto).

In definitiva una transazione € cogtituita da un campo soggetto, un campo tem-

porale e divers campi oggetto (items).

Le sequenze non sono limitate a solo due insemi di oggetti, come per le regole

di associazione (A O B), ma ne possono contenere di piu: A B - C, dovel

smbolo” - " da per "ssgue”.

Per le sequenze € definito il supporto: data una certa sequenza, il supporto € il

rapporto tra il numero di soggetti per i quali sussiste la sequenza e il numero

totali di soggetti.

Degli esempi di sequenze sono:

e quando una persona compra un martello, ne successvi tre mes compra al-
meno una voltai chiodi nd 79% de casi;

e £ viene eseguita un certa operazione chirurgica a polmoni, successva-
mente sopraggiunge la febbre e unainfezione nd 45% de casi;

« il titolo A sale e l'indice MIBTEL scende, dlora il titolo A salira ulte-
riormente nel 68% del casi.

Moalti programmi per il data mining trattano le sequenze come associazioni per
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le quali gli eventi sono collegati nd tempo.

La scoperta di sequenze hagli stess vantaggi e svantaggi delle analis delle as-

sociazioni, ein piu bisogna considerare che:

» occorre un elevato numero di record per assicurare che per ogni Soggetto ci
siano un numero sgnificativo di transazioni;

 erichiesto un campo supplementare per rappresentare i Soggetti, ma Speso |
database delle varie organizzazioni, specialmente qudle che 9 occupano di
vendite, non memorizzano informazioni Sui Soggetti;

» |letecnichedi ricercadi sequenze funzionano meglio sei dati sono anticipa-
tamente ordinati per soggetto e per tempo.

» Scoperta di sequenze temporali simili

La scoperta di sequenze temporali smili 9 occupa di trovare sequenze Smili

traloro, o amili ad unafissata sequenza, in un database con dati temporali.

Per sequenza tenporale intendiamo un inseme ordinato di valori di una varia-

bile su un periodo di tempo. | modelli per la scoperta di sequenze temporali

devono tenere in considerazione le proprieta caratteristiche dd tempo, come ad

esempio la gerarchiade periodi temporali (ora, giorno, mese, stagione, anno), i

periodi particolari (ad esempio giorni feriali e giorni festivi, oppure giorni in

cui avvengono particolari eventi), 'aritmetica delle date.

Su un grafico bidimensionale s puo rappresentare una sequenza temporale po-

nendo sull’asse delle ascise il tempo per unita discrete costanti (come ad

esempio settimane, mes oppure anni) e sull’asse delle ordinate i valori della

variabile (ad esempio vendite di prodotti, costi di mutui, quotazioni di titoli).

Supponiamo che una societa di distribuzione a dettaglio abbia un database con

le vendite effettuate. S potrebbero individuare i prodotti o i gruppi di prodotti
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che hanno un andamento delle vendite periodico, o qudli le cui vendite sono in
fase, in ritardo o in anticipo rigpetto alle vendite di un altro gruppo di prodotti.
Sulla base di tali informazioni 9 potrebbero ottimizzare i rifornimenti dd ma-
gazzino per I’anno o per la stagione successva

Fondamentale per la previsone di serie temporali € "quando” e "come' consi-
derare due serie uguali. A causa ddlintrinseca casualita dei dati reali, il con-
cetto di uguaglianza deve essere aggiugtato per ottenere una significativa e uti-
lizzabile definizione di smilarita. Due approcci comuni a questo problema so-
no l'introduzione di un margine per l'errore e di un anmissbile gap di disac-
cordo. Il margine per I'errore e il numero massmo di oggetti in poszione cor-
rigpondente in due sequenze che possono differire pur considerando uguali le
seguenze: tale valore assicura la tolleranza per I'intrinseca variabilita dele serie
di dati temporali. Il gap di disaccordo € il numero di unita temporali consecuti-
ve per le quali sono ignorati i valori in disaccordo: tale valore assicura che bre-
Vi sottosequenze non concordi in due sequenze non influiscano sulla loro evi-
dente somiglianza

Uno svantaggio della scoperta di sequenze temporali smili sta nd fatto che bi-
sogna impostare con cura un certo numero di parametri, e la cosa potrebbe non
risultare agevole per un utente inesperto. Specificando un margine di errore
troppo piccolo, sicuramente non S ottiene nessun risultato; specificandolo
troppo grande, S potrebbero ottenere troppe sequenze consderate Ssmili ma
che in redta non lo sono. Imponendo un gap di disaccordo troppo piccolo le
sequenze Smili potrebbero restare nascoste; imponendolo troppo grande, po-
trebbero venirefuori delle soluzioni non valide.

Un vantaggio € che molti pattern possono essere scoperti senza nessuna condi-
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zione particolare da imporre, tranne che i dati devono essere quantitativi e di-

pendenti dal tempo.

2.2) Algoritmi e metodologie
Dopo aver discusso degli utilizzi dd data mining e de modelli che adotta, 9 in-
trodurranno alcune tecniche per realizzarli e per risolverei problemi connessi.
Molti produttori di software per il data mining usano delle varianti di algoritmi e
di srumenti riportati nelle pubblicazioni specialistiche di statistica e di informeti-
ca, adattati agli obiettivi che g prefiggono. Ad esempio molte societa informati-
che vendono versoni dd CART o dd CHAID (due algoritmi per la classficazio-
ne ad abero) adattate per lavorare su computer paralldi. Qualche ditta ha anche
sviluppato de propri algoritmi, che non sono estensioni o perfezionamenti di ap-
procci pubblici.
E' da sottolineare che non esiste uno strumento unico in grado di risolvere ogni
tipo di problema. La natura stessa de dati condizionera la scelta degli strumenti:
avere a digposizione una buona varieta di tecnologie e tools agevola laricerca de
migliore modello possbile.
Molti degli strumenti descritti ndl seguito possono essere pensati come generaliz-
zazioni dd metodo standard di modellazione: il modelo di regressione lineare.
Numeros sforzi sono stati compiuti per oltrepassare le limitazioni di questo mo-
dello base.
La caratterigtica comune di molte nuove tecnologie € che il meccanismo di ricerca
de patterns € diretto dai dati piu che del'utente: le relazioni sono scovate dal
software stesso, basandos soprattutto sui dati esistenti e non soltanto sulle capa-

citadi un analistadi specificare leforme e leinterazioni travariabili.


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

51

2.2.1) Alberi di decisione (decision trees)
Gli aberi di decisone sono un modo per rappresentare una serie di regole che
portano alla definizione di una classe o di un valore. E', probabilmente, il modello
piu semplice da comprendere. Lafigura 2.1 mostra un piccolo abero binario per
la classificazione delle persone che chiedono un prestito (le possibili class sono:

affidabile e non affidabile).

Stipendio > 1000 € 7

No/ \Si
'Y N

Lavora da pi di & anni? Ha molti debiti?
/Si No si No
Affidabile Hon e Affidabile

Affidabile Affidabile

Figura2.1 Esempio di dbero di classficazione

L 'albero € compaosto fondamentalmente da tre elementi: i nodi di decisione, i rami
elefoglie. In based tipo di agoritmo, ogni nodo puo avere due o anche piu rami.
Il primo componente dell'abero € il nodo radice 0 nodo di decisione superiore,
che specifica la condizione che deve esxere testata. L'albero viene cos diviso in
due o piu rami, che rgppresentano le possbili risposte.

Ogni ramo porta 0 ad un altro nodo di decisione, o a fondo ddl'abero, cioe a un
nodo foglia. Al livello del nodi foglia e nota la classe alla quale una tupla e asse-

gnata, tupla che ha rigpettato tutte le condizioni del nodi nd cammino che vadalla
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radice allafoglia stessa

Navigando ndl'abero, partendo dalla radice, 9 classificano le tuple sottoponen-
dole alla condizione di ciascun nodo di decisione incontrato, finché non s rag-
giunge unafoglia, cioé una classe. Ogni nodo usai dati dellatupla per scegliereil
ramo appropriato.

Il datamining € usato per creare l'albero dall'esame de dati e per indurre le regole
che formano I'albero. Sono malti gli algoritmi che possono essere impiegati nella
codruzione di un abero, e tragli atri ricordiamo il CHAID (Chi-squared Auto-
matic Interaction Detection), CART (Classfication and Regression Tree), Quest,
C5.0, C4.5.

Gli aberi di decisone 9 sviluppano per mezzo di divisoni iterative da dati in
gruppi discreti, con lo scopo di massmizzare la "distanza’ trai gruppi ad ogni di-
visione (una delle differenze principali trai vari metodi € appunto come misurare
questadistanza), mantenendo minima la distanza tra gli elementi appartenenti allo
stesso gruppo. Quindi, ndlaricerca delle condizioni, per ogni nodo bisogna trova:
re qudla condizione che piu mette in risato le differenze trai nuovi gruppi che
verrebbero a formard, in modo tale che in ogni gruppo ¢ Sano possbilmente
solo gli elementi di una certa classe.

Gli aberi di decisone usati per la predizione di variabili categoriche sono detti
alberi di classficazione, in quanto collocano le tuple in class o categorie, mentre
gli aberi usati per la predizione di variabili continue sono detti alberi di regres-
sione.

L'albero, se € sufficientemente piccolo, risulta di immediata comprensione; pero e
molto difficile ottenere un albero piccolo quando viene costruito usando un data-

base con moltissmi attributi: sebbene rimanga chiaro il ruolo di ogni nodo, l'inte-
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ro albero risulta incomprens bile perché troppo complesso. Tuttavia il sgnificato
di ogni cammino radice-foglia € immediato, per cui l'abero di decisone puo
"spiegare’ le sue predizioni (a contrario delle reti neurali), e questo € un grosso
vantaggio. Questa chiarezza pero puo risultare ingannevole. Ad esempio la rigi-
dita delle condizioni di decisone speso non trova corrispondenza nd mondo
reale la differenza tra una persona che guadagna 1000 € e una che ne guadagna
1001 non € certo abissale, tuttavia nell'abero di decisione vengono considerate in
modo differente. E inoltre, poiché gli stess dati, utilizzando algoritmi divers o lo
stesso algoritmo con parametri divers, possono essere rappresentati da alberi dif-
ferenti (magari con eguale accuratezza), quali interpretazioni possono essere date
per le differenti regole?

Per quanto riguarda la costruzione, gli aberi richiedono pochi passaggi sui dati
(non piudi un passaggio per ogni livello dell'dbero), e anche in presenza di molte
variabili indipendenti non sorgono difficoltad, per cui i moddli sono codruiti
molto rapidamente, e cio li rende particolarmente adatti ai gross insemi di dati.
Gli adberi che sono lasciati crescere senza limiti richiedono piu tempo per la co-
druzione e diventano inintdligibili, ma soprattutto creano problemi di ovefitting
de dati. Ladimensione ddl'dbero, alora, pud essere controllata tramite le regole
daresto (stopping rules), che ne limitano la crescita usando determinati criteri:
una semplice e diffusa regola darresto € la limitazione dd numero massmo di li-
velli (profondita dell'albero); un'altra regola darresto consiste nd fissare il nume-
ro minimo di tuple in un nodo (se efettuando la divisone S scenderebbe d di
sotto di tale valore |'algoritmo lasciaintatto il gruppo rgppresentato da qud nodo).
Una alternativa alle regole darresto € la potatura (pruning) del'abero: all'dbero €

permesso di crescere fino alla sua massma grandezza, e poi gli vengono tolti al-
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cuni rami (ricorrendo a interventi euristia integrati nel‘algoritmo o ad interventi
dell'utente), riducendone la dimensione senza comprometterne eccessvamente
|'accuratezza. Ad esempio puo essere rimosD un cammino o un sottoalbero che s
ritiene inggnificante perché raccoglie pochissme tuple.

Una critica comune agli aberi di decisione € che scelgono un criterio di divi-
sionericorrendo ad un algoritmo "greedy": nd decidere su quale variabile basare
ciascuna divisone non g tiene conto degli effetti che tale scelta pud avere aulle
future divisioni (in dtre parole, la decisione sulla divisione € presa e non € mai
piu rivista). In piu tutte le divisioni sono eseguite in successione e quindi ognuna
di esse dipende dalle precedenti. Ne segue che le soluzioni finali possono essere
molto differenti tra loro se la condizione ad nodo radice varia anche di poco. La
ricerca sta sviluppando del metodi per guardare in avanti, ma questi Sono compu-
tazionalmente molto oneros, per cui attualmente non S hanno a digposizione im-
plementazioni commerciali.

Inoltre, gli algoritmi usati per la divisone 9§ basano su condizioni espresse ri-
Soetto ad una sola variabile, cioé considerano una sola variabile indipendente per
volta: questo approccio € uno del motivi della rapidita ndla costruzione de mo-
ddlo, ma limita fortemente la possbilita di scoprire le relazioni tra variabili appa-
rentemente indipendenti.

Esistono algoritmi che efettuano la divisione lavorando su piu variabili indipen-
denti: gli dberi che permettono combinazioni lineari delle variabili sono noti
come alberi obliqui. Un criterio lineare € ad esempio: "Sipendio < 0.15 * Debi-
ti". Un dltro tipo di divisione su piu variabili prevede la combinazione logica di
pit condizioni semplici: (Salario > 1000) OR (Anni Lavorativi > 5).

Gli aberi di decisione tratano efficacemente dati non numerici. La capacita di
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operare U dati categorid riduce la quantita di trasformazioni da ef fettuare sui dati
ed dimina I'esplosione di variabili indipendenti tipica delle reti neurali, dovuta
alla necessita di trasformare una variabile categorica in una variabile dicotomica
multipla.

Qualche dbero di classficazione € progettato per lavorare meglio quando le va-
riabili di ingresso sono categoriche e in questo caso le variabili continue vanno
discretizzate. Ci sono poi alcuni algoritmi che non supportano variabili continue
in uscita (cioe non possono costruire aberi di regressione), ein ta caso vanno di-

scretizzate le variabili dipendenti ndll'ingeme di addestramento.

2.2.2) Clustering demogr afico

Nd custering demografico I'algoritmo di data mining crea nuovi segmenti
(clugter) secondo il seguente criterio: quando S presentain input un record, S ve-
rifica che sia compatibile con ameno uno del cluster gia esistenti, e e cio
non accade viene creato un nuovo segmento dove il record viene inserito. Tale
verifica é eseguita secondo una misura di distanza tra il record in questione ed i
record appartenenti a diverd segmenti.

Latecnicadd custering demografico S basa su un semplice principio di votazio-
ne, chiamato Condor cet, che misura la distanza trai record per poterli asssgnare
a cluster gppropriati. Ogni record € contenuto in uno ed un solo duster.

Coppie di record vengono comparate secondo i valori da campi individuali: il
numero di campi che hanno valori smili determina il loro livello di smilarita,
mentre il numero di campi che hanno valori divers determinail loro livelo di di-
vergta. Per variabili non categoriche tale amilarita € espressa attraverso un certo

numero di intervalli: se due campi hanno valori alinterno dello stesso intervallo
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alora sono amili, atrimenti no. Quando una coppia di record ha valori amili in
corrigpondenza ddllo stesso campo, quest’ultimo prende il voto +1, atrimenti
prende —1.

Il punteggio complessivo, infine, € calcolato come la somma del punteggi a favo-
re e contro I'inserimento dd record in un dato cluster. L’ideadi base € che un re-
cord viene assegnato ad un certo cluster se il suo punteggio complessivo € mag-
giore rigpetto a punteggio che avrebbe avuto asssgnandolo in qualungque atro
cluster. Seil punteggio complessivo risulta negativo per tutti i cluster, il record €
candidato per essere posto in un nuovo cluster, che viene creato. Quando S verifi-
ca cio, bisogna ricalcolare il punteggio di tutti gli atri record rigoetto a questo
nuovo cluster e, se qualche record risulta avere un punteggio maggiore rispetto d
cluster cui era stato asssgnato in precedenza, viene gpostato nd nuovo duster.

Il clustering demografico fornisce un veloce e naturale partizionamento di grandi
database. Una volta che 9 sono formati de cluster, la decisone di dove mettere
un nuovo record non viene presa comparando ogni campo dd record con ogni
campo di tutti i record di ciascun cluster: per ciascun cluster S assegnano del va-
lori, che rappresentano le digtribuzioni dei valori di ciascun campo calcolate su
tutti i record contenuti nel cluster, e il confronto avviene trai campi del nuovo re-
cord e questi valori.

A differenza dd clustering neurale, che e adatto soltanto a dati numerici, il cluste-
ring demografico € particolarmente adatto per dati categorici, specidmente e il
numero di categorie e basso. Inoltre puo anche trattare variabili non catego-
riche, ed in ta caso I'analista deve stabilire a priori delle tolleranze. L’agoritmo
usa tali tolleranze per determinare le smilarita o le differenze tra due variabili:

valori al’interno delle tolleranze provocano un voto a favore per I'inserimento nel
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cluster, mentre valori a di fuori delle tolleranze provocano un voto contrario. La
misura di Smilarita in questo caso non € un semplice valore binario, ma varia da

Oa 1 zeroindicavaori lontani, 1indicavalori identici.

2.2.3) Reti neurali

Lo sviluppo delle reti neurali avviene prevalentemente ndl'ambito ddl'intelligen-
za artificiale. Esse traggono spunto dalla biologia, e intendono smulare le reti
neurali del cervello umano (anche se le reti biologiche sono incomparabilmente
piu complese delle attuali corrispondenti artificiali). Le reti neurali artificiali of-
frono i mezzi necessari per model lare ampi e compless problemi, con migliaia di
variabili indipendenti che interagiscono tra loro in molti modi (il teorema di
Hecht-Nidsen [02] afferma che una qualsias funzione vettoriale Y=F(X) puo es-
Sere computata con el evata accuratezza mediante una rete neurale non ricorrente a
soli tre grati, avente un opportuno numero di nodi ndlo srato intermedio, senza
alcuna connessione all'interno dello srato ma totalmente connessa tra uno drato e
I'dltro; tale teorema ha validita piu teorica che pratica).

Le reti neurali sono usate nel problemi di classificazione (quando I'output € com-
posto da variabili categoriche), per la regressione (quando I'output € continuo) e
per il clustering (reti neurali con funzioni caratterigtiche di Kohonen).

Unarete neurale artificiale € composta da un inseme di nodi (neuroni); ogni nodo
€ raggiunto in ingresso da diverse connessioni, mentre l'uscita € unica, anche se

da possono partire pit di una connessione ad dtri nodi (fig. 2.2).
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Input Output

Figura2.2 Nodo (o neurone) artificiale

Ogni nodo € un piccolo centro di elaborazione delle informazioni pervenutegli:
praticamente applica una certa funzione di trasferimento a segnali di ingresso
fornendo un ssgnale di uscita. | segnali di ingresso ad un nodo provengono da al -
tri nodi 0 sono i segnali di ingresso della stessa rete neurale, mentre il ssgnale di
uscita raggiunge atri nodi o € uno de segnali di uscitadellarete . Siai segnali di
ingresso che di uscita sono del numeri reali.

L '‘elaborazione effettuata dal nodo i-esmo consiste nd calcolo di una somma de-
gli ingress pesata con i ped attribuiti a ciascuna connessione; quelo che g ottie-

neeil valoredi attivazione del nodo:

A= W *0,
i,

dove |; e I'indeme degli indici delle connessioni che entrano nel nodo i-esmo, O
e l'uscita (output) del nodo j-esmo, W e il peso della connessione che va dal no-
doj-esmo a nodo i-esmo.

| pes W;; delle connessioni sono dei valori reali che indicano quanto il nodo j in-
fluisca fortemente sul nodo i: se Wj; = 0 vual dire che non esiste connessione trai
nodi i ej, mentre seW;; < 0il nodoj influisce negativamente sul nodo i. | pes so-

no i parametri comportamentali della rete: variando i pes 9 varia il comporta-


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

59

mento dellarete.
Una volta noto il valore di attivazione A; dd nodo i-esmo, ad viene appli-
cata una certafunzione, dettafunzione di attivazione, che produce I'uscita O;:

O, =T(A))

Lefunzioni di ativazione sono funzioni asogliao amili (vedi fig. 2.3).

Figura2.3 Esempi di funzioni di ativazione

| nodi che ricevono segnali dall'esterno (ingresso) saranno detti nodi di input della
rete, i nodi che forniscono i risultati della rete all'ambiente esterno saranno detti
nodi di output dellarete.

L'input ddlarete e un indeme X di numeri reali (vettore) e l'output € anch'esso un
indeme Y di numeri reali. Male reti neurali sono applicabili anche in presenza di
variabili categoriche in tal caso bisogna procedere alla trasformazione di ogni va-
riabile categorica in una variabile dicotomica multipla, cioé occorre trasformare i
valori categorid in vettori numeric formati datutti O e un solo 1 (il vettore con-
tiene tanti elementi quanti sono i possbili valori che pud assumere la variabile
categorica). Lo stesso ragionamento vale quando 'uscita € categorica: la rete in
effetti produrrain uscita dei vettori di tutti O e un solo 1, e ognuno di corri-

spondera ad un particolare valore categorico di uscita.
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Il compito dellarete e di fornire un output quando gli S presenta un input: in atre
parole larete realizza unafunzione vettoriale Ftaleche Y = F( X ).
Il calcolo di F avviene in questo modo: inizidmente la rete e in stato di quiete,
quindi tutti i nodi sono inattivi e forniscono un output O, nullo. Quando perven-
gono dall'esterno del segnali di input X, i nodi di input vengono sollecitati e man-
dano un segnale agli dtri nodi. Ogni nodo della rete verra dunque attivato in ma-
niera diversa e propaghera stimoli agli atri nodi. Le uscite fornite dai nodi di out-
put saranno trasmess all'esterno formando I'indeme Y da valori di output della
rete. Le cose s complicano quando nellarete ¢ sono connessioni cicliche e alcuni
nodi s stimolano avicenda. In tal caso possono verificarg tre Stuazioni:

» lareciproca stimolazione porta ad ativare le unita di output con valori sempre
differenti, e larete fornira un output in perenne cambiamento: la rete non con-
verge. Pud succedere che l'output Sia in continua crescita in questo caso la
rete "esplode’ (diverge).

» lareciproca stimolazione porta ad una sequenza di attivazioni che 9 ripetono
ciclicamente, quindi anche l'output della rete sara periodico: la rete oscilla.

* la reciproca stimolazione porta a una combinazione di attivazioni che non
cambia piu: la rete converge verso una soluzione Y = F( X ). Questa e la S-
tuazione piu interessante perche rende la rete neurale una macchina determini-
dica

Le reti 9 possono classficare in base ala loro struttura e alle loro caratterigtiche

di funzionamento:

* Reti nonricorrenti: reti in cui le connessioni vanno in un solo senso, dall'input
all'output, cioe sono prive di cidi. Le reti che presentano cicli sono dette cidi-

che.
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» Reti totalmente connesse: rete ndle quali ogni nodo € connesso con tutti gli
atri (generamente excluso s stes).

» Reti a drati: reti i cul nodi sono organizzati in indemi separati e disgiunti di
Cui uno € detto strato di input, un altro strato di output e gli atri vengono detti
strati nascosti o intermedi.

* Reti simmetriche: reti in cui la connessione fra due qualsias nodi e uguale in
entrambi i sensi: Wj; = W;.

» Reti autoassociative: reti in cui i nodi di input coincidono con qudli di output.
II compito di queste reti € di ricevere uno stimolo dall'esterno e di farlo evol -
vere, fornendo come risultato una versone modificata o completata dell'input
ricevuto.

* Rei stocagtiche: reti in cui vi € una certa probabilita che un nodo non venga
ativato anche quando riceve gimali.

» Reti asncrone: reti in cui i nodi vengono attivati non tutti contemporanea-
mente ma uno alla volta secondo un ordine casuale.

Lereti neurali differiscono damolti dei metodi statistici e in molte maniere. Prin-

cipamente, una rete neurale di solito ha piu parametri di un modello statigtico ti-

pico. Per esampio una rete con solo 6 nodi e 9 connessioni presenta 15 parametri.

Poiché i parametri sono cos numerod, e poiché le combinazioni tra sono

numerosissime, il loro significato non € piu comprensbile e la rete diventa una

"scatolanerd’ di predizione, ossia non € poss bile dare una spiegazione dd perché

una rete dia un certo output in corrispondenza di un dato input. Indltre le reti neu-

rali presentano facilmente problemi di overfitting, ossia tendono ad adattars trop-
po bene a dati di training e meno bene agli dtri.

Le reti neurali, soprattutto le back propagation, richiedono molto tempo per I'ap-
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prendimento, a meno che il problema da affrontare non sia semplice perd una
volta addestrata larete fornisce le predizioni in tempi rapidissmi.
Un altro obbligo imposto dd ricorso alle reti neurali riguarda la preparazione del
dati, che non € meno onerosa che per gli dtri moddli. Le reti neurali hanno la
gualita che vi 9 possono applicare quas tutti i tipi di dati, ma & necessaria una
particolare attenzione nelle fas di puliziade dati, di selezione, di preparazione e
di pre-elaborazione.
Infine le reti tendono a lavorare meglio quando il problema e molto grande e il
rapporto segnale-rumore (SNR) de dati € accettabilmente ato: in Stuazioni di
basso SNR, ossaquando i dati utili sono molto "sporchi” (numeros dati sono er-
reti), lereti troveranno molti falg pattern.
Un vantaggio delle reti neurali € che possono facilmente essere implementate su
computer paralldi su larga scala (massvedy paraled computers), dove tutti gli
elaboratori smultaneamente svolgono i propri calcoli. Sono disponibili in com-
mercio molti chip e schede ad hoc per reti neurali.
Nd seguito verranno descritti due tipi di rete neurale il primo s usa negli algo-
ritmi di classificazione, il secondo negli algoritmi di clustering. Chiaramente poi-
ché la classficazione necessta della fase di apprendimento supervisionato, allora
anche la rete che la realizza apprendera in modo supervisionato; a contrario, la
seconda rete imparera senza ricorrere a degli esempi, poiché il clustering richiede
apprendimento non supervisionato.
» Reti back propagation

La back propagation (propagazione all'indietro) e il tipo di rete neurale che 9

usanegli algoritmi di classficazione (“'classficazione neurale™).

L'architettura o topologia di una rete neurale e la scdta delle variabili di in-
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gresso e di uscita, dd numero di gtrati nascosti, del numero di nodi per ogni
drato nascosto e dd tipo di connessione. Nd progetto di unarete, o l'utente o il
oftware devono decidere il numero di nodi nascosti e di strati nascodti, le fun-
zioni dattivazioneei limiti sui pesi.

La rete neurale back propagation, anche nota col termine di rete feed-forward
back prgpagation (rete a propagazione all'indietro e alimentatain avanti) viene

usata molto diffusamente. Nd seguito viene descrittala sua sruttura

Output

Strato Nascosto

Figura2.4 Rete neurale back propagation

Una rete neurale back propagation (fig. 2.4), ndla versone base, cioé con un
solo grato nascosto, inizia con un strato di input, dove ad ogni hodo corrispon-
de una variabile indipendente (detta anche predittore o input). Questi nodi di
iNngresso sono conness a nodi di uno strato nascosto (ogni hodo di ingresso di
solito € collegato atutti queli dello strato nascosto). | nodi dello strato nasco-
sto sono conness alo strato di output. Lo strato di output rappresenta le varia-

bili dipendenti.
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Lafig. 2.5 mostra come, dopo lo strato di ingresso, ogni nodo riceve un inde-
me di input, ognuno moltiplicato per Wj; (peso della connessione trail nodo i e
il nodoj), li somma, applica la funzione di attivazione a tale somma, infine

passal'output ai nodi dello strato successvo.

Livello Nascosto

Figura2.5 Pes ddle connessioni dellarete

Le funzioni di attivazione che 9 usano per le reti back propagation sono le
sgmoidi:
1
1+e™

O=

dove A eil valoredi ativazione e O eél'usita.

Ogni nodo € o una variabile di predizione (nodi 1 e 2) o una combinazione di
variabili di predizione (nodi da 3 a6). Il hodo 6 € una combinazione non linea-
re del valori dei nodi di ingresso, data la non linearita delle funzioni di attiva-
zione. Al contrario e le funzioni di attivazione sono lineari, la rete neurale e
equivalente a unaregressione lineare.

La rete neurale per funzionare deve essere addedtrata: vengono posti in ingres-


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

65

s0 i valori delle variabili indipendenti e in uscita i corrispondenti valori delle
variabili dipendenti. In questa maniera vengono modificati i pes delle connes-
sioni, ed eventualmente alcuni parametri nelle funzioni di attivazione, che rap-
presentano la configurazione dellarete, ovvero cio che ha appreso.

In origine il metodo pit comune di training (apprendimento) era il back propa-
gation; altri metodi di training sono: il metodo del gradiente coniugato, quasi-
Newton, Levemberg-Marquardt e algoritmi genetici. Ogni metodo di training
ha un indeme di parametri che controllano vari aspetti dell'apprendimento,
come ad esempio laregolazione ddla velocita di convergenza o l'evitare gli ot-
timi locali.

L 'addestramento back propagation € semplicemente una variante del gradiente
discendente, un tipo di agoritmo che cerca di minimizzare un valore obiettivo
(I'errore, nd caso di reti neurali) ad ogni passo. |l valore dd nodo di uscita e
calcolato in base a valori dei nodi dingresso e da ped iniziali. L'algoritmo
procede come segue: i valori del nodi dingresso sono combinati negli srati na-
scosti, ed i valori di questi nodi sono combinati tra loro per calcolare il valore
ddl'uscita; questa € lafase di feed-forward, cioe di alimentazione in avanti, du-
rante la quale le informazioni viaggiano dallo grato di input verso lo drato di
output. S puo avere il feed-forward solo per reti acicliche, in cui il flusso puo
avere una sola direzione.

L'errore ndl'uscita e dato dalla differenza tral'uscita che S € ottenuta e qudla
desiderata (cioe, dalla differenzatrai valori atuali e qudli che s trovano nel-
I'indeme di training). L'errore dall'uscita e rinviato ai nodi dello srato nascosto
proporzionalmente a pes delle connessioni: questa e lafase di back propaga-

tion, cioé di propagazione al'indietro. Cio permette di calcolare I'errore, oltre
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che per ogni nodo di uscita, anche per ogni nodo nascosto. Infine, I'errore di
ogni nodo nascosto e di ogni hodo di uscita viene usato per aggiustare il peso
delle connessioni tradi ess, in modo daridurre gli errori.
Questo processo € ripetuto per ciascuna tupla delingeme di training, e piu
volte sull'insgeme di training, finché I'errore non decresce piu o diviene accet-
tabile (le iterazioni sono chiamate gpoche). A questo punto la rete neurale
addedtrata e puo iniziare atrovare i pattern ndlingeme di testing.
Poiché possono esserci molti parametri negli drati nascosti, una rete neurale
con molti nodi nascosti dlafine 9 adatta sempre al'ingeme di training. Il pro-
blema, naturalmente, e se larete S comportera bene anche con gli altri dati. Il
pericolo € una rete neurale "overfitted" (super-adattata), che lavora bene solo
Ui dati d'addestramento; occorre quindi sapere quando interrompere |'adde-
dramento. Alcune realizzazioni valutano la rete neurale sui dati di testing pe-
riodicamente durante la fase di addestramento: finché il tasso d'errore sull'in-
seme di testing decresce, |'addestramento continua. Se il tasso d'errore sui dati
di testing cresce, mentre il tasso d'errore sui dati d'addestramento decresce an-
cora, la rete neurale potrebbe super-adattard ai dati; se, prossguendo ulterior-
mente |'addestramento, non g riduce l'errore sull'indeme di testing, alora
deve tornare a un modello precedente.

» Kohonen feature mapso reti auto-or ganizzanti
Le Kohonen feature maps (funzioni caratteristiche di Kohonen), dette anche
reti auto-organizzanti, sono utilizzate per riconoscere i cluster ne dati. Infatti il
loro scopo non e di fornire un output per un certo input, ma di ricevere degli
input e classficarli: la rete cogtruisce in modo autonomo (senza il bisogno di

esempi) una sruttura che accomuna gli input smili tra loro, individuando re-
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golarita e somiglianze. Ese differiscono dalle reti back propagation per due

motivi: hanno una differente topologia e non € piu applicabile il metodo back

propagation per I'apprendimento.

o & |
g

Strato di
output

Strato di input

Figura2.6 Esempio di Kohonen festure map

Una Kohonen feature map € una rete neurale a soli due grati (qudlo di input e
qudlo di output) in grado di riconoscerei pattern nel dati.

Lo strato di output e formato da molti nodi (al contrario delle reti back propa-
gation che solitamente ne possiedono pochi). Ogni nodo di output € conneso a

tutti i nodi di ingresso, e lo grato di output € digposto agriglia (i nodi di output


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

68

non sono conness con tutti gli altri dello stesso livello ma solo con qudli vici-
ni). La struttura a griglia gioca un ruolo importante per I'addestramento della
rete.

Quando un record dd dataset di training € presentato alla rete, i valori fluisco-
no attraverso larete verso i nodi di output. | nodi di output competono tra loro
e quedlo cal valore piu alto "vince". La "ricompensd’ consiste ndl'aggiugtare i
pes ddle connessioni che conducono a nodo vincente favorendo il rafforza-
mento ndlarigpostaaqud particolare input.

Non solo sono rafforzati | pes per il nodo vincente, ma anche qudli de nodi
ad piuvicini (sullagriglia), per favorirne la risposta a qud tipo di input.
Queste ultime modifiche sono controllate da un parametro detto parametro di
vicinanza che regola la distanza degli dtri nodi dal nodo vincente, e determina
I'entita delle variazioni per i pes delle connessioni.

In definitiva, ogni volta che viene presentato in ingresso un determinato tipo di
input § fortifica sempre la stessa zona di uscita della rete. Man mano che la
rete esaminai record, S evidenzia sempre piu che tuple smili devono far vin-
cere gli stess nodi, in quanto appartengono alo steso cluster. Non tutte le
uscite della rete rappresentano un cluster, anzi il numero di cluster € molto piu
piccolo dd numero di nodi di output; qualora il meccanismo di limitazione
dell'influenza di un nodo vincente sul suo vicnato non fosse efficiente, 9 otter-
rebbe un cluster per ogni nodo di output. | cluster amili tra loro hanno le ri-
oettive uscite piu prossme sulla griglia, mentre cluster molto differenti hanno
le uscite piu distanziate.

Unavolta addestrata la rete, la 9 puo utilizzare per clusterizzare nuovi record.

Va sottolineato il fatto che la rete identifica I'appartenenza di un record a una
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certa classe, ma non spiega perché i membri di un duster sono ritenuti Smili
traloro e perchéi duster sono divers traloro. Una maniera per capire cosa ac-
comuna i membri di un cluster € di calcolare, s possbile, la media su e

ritenere tale media una rappresentazione o una decrizione del cluster.

2.2.4) Algoritmo Apriori
| metodi visti finora sono globali, cioe s applicano al'intero dataset a disposizio-
ne. Un'dtra classe molto importante di metodi computazionali riguarda l'ingeme
di tutti quel metodi che, invece, sono locali, ossia riguardano parti selezionate del
dataset, ndlaformadi sottoindeme di variabili o di unita statistiche. Hand, Man-
nilla e Smyth utilizzano per i primi il termine di modd (modello), e per i secondi
il termine di pattern (druttura) [01].
Esempi rilevanti di questi ultimi sono la scoperta di regole associative (tra cui fi-
gural'algoritmo Apriori) e le tecniche di ragionamento basato sulla memoria.
Vediamo in dettaglio il funzionamento dell'algoritmo Apriori.
Sal ={ iy i, .., iy } uningeme di oggetti (ogni oggetto e fondamental mente
una etichetta, un valore categorico). Sa D un inseme di transazioni, dove ogni
transazione T e un indeme di oggetti taleche T O I. S noti che il numero di volte
che un oggetto appare in una transzione € ininfluente, cioe qudlo che conta é che
un dato oggetto sa presente o meno ndla transazione (ad esempio, quando 9
comprano 12 uova e 2 litri di olio, qudlo che veramente interessa € il fatto che s
sano acquigtati uova e olio). Ogni transazione € individuata da un codice identi-
ficatore.
Indicando con X un indeme di oggetti (itemset), 9 dice che latransazione T con-

tiene X ;eesnlose X O T. Unaregola di associazione € una implicazione dd tipo
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XOVY,doveXOlLYOleXnY=0O.
Il supporto per laregola X [ Y g ottiene dividendo il numero di transazioni che
soddisfano tale regola per il numero totale di transazioni presenti nellinseme D.
La corfidenza per laregola X [0 Y g ottiene dividendo il numero di transazioni
che soddisfano tale regola per il numero di transazioni che contengono l'insieme
X.
La confidenza indica la precisione dedlla regola, cioe quante volte, essendo pre-
sente X, e presente anche Y il supporto invece indica I'importanza della regola
rispetto alle dimensioni dd database. Spes0 € desiderabile rivolgere |'atenzione
solo a quele regole che hanno un supporto ragionevolmente ato. Le regole con
confidenza e supporto elevati sono dette regoleforti.
Lo scopo di qualsad algoritmo per la scoperta di regole € essenzialmente quelo
di trovare regole forti in database di grandi dimensioni. Tale obiettivo di solito 9
raggiunge dividendo il problemain due passi:
» scopertadi large itemset, cioé di inseme di oggetti aventi supporto piu elevato
di un predeterminato supporto minimo Syn,
» utilizzo de large itemset per generare le regole di associazione.
L'algoritmo Apriori € iterativo: ripete per un numero finito di volte (a massmo
m-1, dove m éil numero di oggetti dellatransazione piu grande) i due pass appe-
na descritti. Ad ogni iterazione codtruisce un insdeme di large itemsat candidati,
conta il numero di occorrenze di ogni large itemset candidato tra le transazioni
(ossavauta il supporto di ognuno), determina i large itemset effettivi (qudli il
cui supporto € maggiore del supporto minimo s.,), estrae le regole da ogni large
itemset. Tra tutte le regole ottenute da un large itemsat S escludono quele che

non raggi ungono una certa confidenza minima decisain precedenza.
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L'algoritmo Apriori € chiaramente estensbile alle tassonomie, ottenendo regole
generalizzate e gerarchiche.

Esistono diverse varianti di tale algoritmo, tra le quali: quelle che permettono di
ridurre il numero di scansioni dd database quele che tramite campionamento
permettono di analizzare immens ingemi di transazioni ricorrendo a un compro-
messo tra accuratezza ed efficienza; qudle che s adattano ad ambienti digtribuiti;
quele che permettono la manutenzione delle regole scoperte quando i dati dd

database vengono modificati (ad esempio per la presenzadi nuove transazioni).

2.2.5) Ragionamento basato sulla memoria
Le tecniche di Memory Based Reasoning (ragionamento basato sulla memoria) 9
basano su due momenti strettamente collegati: I'individuazione di osservazioni di
interesse (eventual mente sulla base dd |'esperienza passata) e, successvamente, la
ricercand database di tutte le osservazioni smili ad esse.
Anche questo e un esempio di pattern locale, che riguarda la selezione ddlle os-
servazioni, anziché delle variabili come invece accade in alcune delle regole as-
sociative.
| problemi metodologici di questo metodo sono inerenti all'utilizzo di valide mi-
auredi prossmitaedi distanza per identificare osservazioni "smili".
| vantaggi collegati all'impiego di queste metodologie sono I'ottenimento di risul-
tati comprensbili e applicabili a diverse tipologie di dati. Tra gli svantaggi c'é
I'esigenza di un'ampia capacita di memoria e di calcolo, nonché una certa sogget-
tivita legata alla scelta dd tipo di funzione da adottare per la ricerca delle somi-

glianze.
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2.2.6) Funzioni a baseradiale

Il metodo ddllefunzioni a base radiale (RBF, radial bassfunctions) & una tecni-
ca per lapredizione di valori che s e dimograta piu robusta e flessbile dd tradi-
zionale approccio della regressione, lineare e non lineare. || metodo RBF lavora
ricorrendo non ad una sngola funzione non lineare ma ad una somma pesata di
molte funzioni non lineari, dette appunto funzioni a base radiale. Una funzione a
base radiale € una funzione non lineare che quantifica la distanza da un centro, ed
€ per questo motivo che € detta "abase radiale” : assume lo stesso valore per
ogni punto avente la stessa distanza (o raggio) da centro. Ndlo spazio ddle va-
riabili indipendenti (input) le RBF distinguono delle regioni, in ognuna ddle quali
le variabili dipendenti assumono quas gli stess valori. Per ogni regione ottenuta
viene codtruito un centro che predice il valore medio dellaregione.

Terminato di costruire il modello su valori noti delle variabili dipendenti, lo g
puo Sruttare per la predizione vera e propria per ogni nuovo tupladi variabili in-
dipendenti vengono predetti i valori delle variabili dipendenti tramite una media
pesata delle predizioni di tutti i centri, dove il peso di ogni centro decade rapida-

mente se € molto distante dallatuplain esame.

2.2.7) Algoritmi genetici
Come le reti neurali, anche gli algoritmi genetic sono basati su analogie con i
process biologici, ed in particolare con la teoria evoluzionistica, che lega le pos-
shilita di sopravvivenza principal mente alle capacita di adattamento all'ambiente
circostante: i membri di una generazione (di modelli) entrano in competizione per
passare le proprie caratterisiche alla generazione successva, in modo che sano

propagati i fattori genetic degli elementi migliori.
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Gli algoritmi genetici applicano la stessaidea lavorano su una popolazione di in-
dividui (ciascuno del quali rappresenta una possibile soluzione dd problema), e d
termine de processo permettono di individuare il modello migliore.

Quindi gli algoritmi genetici non vengono impiegati ndla ricerca diretta di pat-
tern, ma piuttosto ndla guida del processo di apprendimento del metodi di data
mining, ad esempio nelle reti neurali. Essenzidmente &giscono come un me-
todo di ricercaguidatadi buoni moddli nello spazio delle soluzioni.

Gli algoritmi geneticd sono spesso molto importanti in fase di pre-processng:
consentono, per esampio, di gestire il processo di scdta dd modello in un modo
molto flessbile, in quanto non hanno ipotes modellistiche sottostanti. Ad esem-
pio, nella costruzione di una rete neurale, gli algoritmi genetici possono sodtituird
a back propagation nellaregolazione del pesi; i cromosomi in questo caso conter-
ranno i pesi. Oppure gli algoritmi genetici posoNo essere usati per trovare la mi-
gliore architettura dellarete, ei cromosomi conterranno il numero di strati nasco-
gi edi nodi per ogni drato.

Se daun lato gli algoritmi genetic sono un interessante approccio per |'ottimizza-
zione de moddli, dall'dtro aggiungono un forte surplus computazionale, e spesso
e necessaria una lunga codifica e programmazione del problema prima di poter

applicare l'algoritmo.
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CAPITOLO 3

UN SOFTWARE COMMERCIALE

7 B O

Il notevole interesse che S € sviluppato e continua a sviluppars ne riguardi del
data mining ha favorito la nascita di numeros software, che spesso g differenzia-
no in molteplici aspetti: alcuni implementano procedure e algoritmi per realizzare
I'intero processo di KDD, dtri § occupano piu specificamente dd solo passo di
data mining; alcuni sono generid e sono utilizzabili in qualsas campo di indagi-
ne, ma solitamente sono in grado di riceverei dati solo in taluni formati, altri in-
vece s0no redlizzati per uno specifico campo (ad esempio il marketing, o la ge-
nomica) e ono in grado, talvolta, di ricevere i dati da analizzare direttamente da
drumenti scientifid (senza alcuna pre-elaborazione); di alcuni viene fornito anche
il codice sorgente, consentendo cos ad un utente esperto di effettuare modifiche
per adattarlo meglio alle proprie esigenze. Infine |'ultima ma non meno impor-
tante digtinzione che s pud efettuare e tra software freeware e software commer-
ciai.

Dato cheiil prezzo di un software non e una informazione sufficiente a caratteriz-
zarlo, 9 € scdto di analizzare un esempio di software a pagamento e un esampio
di software ad uso gratuito, a fine di evidenziarne potenzialita, funzionalita,
vantaggi e svantaggi, ponendo |I’accento soprattutto sulla loro flessbilita e sem-
plicita d' uso piuttosto che sull’ accuratezza e sulla precisione ddll’analisi, che ri-

chiederebbero un ben piu lungo e approfondito esame.
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Come esampio di software commerciale s € sceto PolyAnalys 4.5, redlizzato
dalla societa Megaputer e digponibile in rete per una valutazione gratuita di 30

giorni (previaregistrazione presso la societa produttrice).

3.1) Introduzione a PolyAnalyst 4.5
Fondata nd 1993, Megaputer € una societa leader nd campo della scoperta di co-
noscenza, e fornisce diverd prodotti per il data mining, il text mining e la web
data andysis. Trai suoi clienti annovera numerose grandi societa ed organizza-
zioni, tracui: Semens McKinsey, DuPont, Boeing, 3M, The US Navy, Nationd

Cancer Ingtitute, France Telecom.

3.1.1) Caratteristiche tecniche
PolyAndyg € un ambiente per data mining che implementa alcuni trai piu re-
centi metodi sviluppati ndl'ambito dd KDD. Implementa sedici algoritmi in gra-
do di effettuare unaanalis direttadd dati e presentare |'informazione edtrata dai
database in forma smbolica
¢ Classfy;
¢ Cluger;
¢ Decison Tree
¢ Decison Fores (effettua un’analis multicategorica cosgruendo un insgeme di
aberi in competizione traloro, uno per ciascuna classe selezionata);
¢ Discriminate
¢ Find Dependencies,
¢ HFndLaws

¢ Linexr Regression;
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¢ Link Andysis,

¢ Link Terms

¢ Market Basket Andysis

¢ Memory Based Reasoning;

¢ PolyNet Predictor (basato su un algoritmo di rete neurale);

¢ Summary Statigics,

¢ Text Andysis

¢ Text Categorization.

Alcuni de sopraeglencati algoritmi sono stati modificati dal team della Megaputer,
rigoetto alle versoni classiche riportate ndla letteratura specialistica, per incre-
mentarne I’ efficacia e lafunzionalita.

In particolare I'algoritmo Find Laws, che rappresenta uno dei piu avanzati sistemi
di esplorazione dei dati, utilizza una tecnologia proprietaria denominata SKAT
(Symbolic Knowledge Acquigtion Technology): trova automaticamente dipen-
denze e leggi nascoste nel dati, e le presenta esplicitamente in forma di regole ed
algoritmi; Find Laws coniuga lapotenza di analid di unarete neurale con la sem-
plicita di comprensione (delle leggi trovate) tipica dd linguaggio naturale. Tutto
cio tornamolto utile in tutti que cas in cui non e sufficiente sapere che esiste una
certaregola, ma occorre sapere perché esiste e come operi.

Per rappresentare le conoscenze acquiste PolyAndys usa un linguaggio algorit-
mico universale denominato SRL (Symbolic Rule Language), usato sia in input
per esprimere nuovi attributi basati sulla trasformazione funzionale di attributi
presenti nel dati, Siain output per rappresentare le leggi trovate. SRL € in grado di
esprimere formule, funzioni matematiche, funzioni logiche, espressioni condizio-

nali, generazione di numeri casuali e manipolazione di atributi temporali.
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Tutti i sistemi implementati in PolyAndys sono contenuti in DLL (dynamic link
libraries) e fanno uso di controlli ActiveX accessbili anche da altre applicazioni,
come direct marketing tool, spreadsheet e data warehouse: cio consente una age-
voleintegrazione di PolyAndys ne sistemi aziendali preesistenti.

PolyAndyd s presenta come un tipico ambiente afinestre, in cui una interfaccia
grafica (GUI) consente di operare con semplicita sui dati mediante un meccani-
smo dd tipo point-and-click.

| dati di input possono provenire da un file di testo, da un foglio elettronico Mi-
crosoft Excel, o direttamente da database relazionali e data warehouse (Sono sup-
portati ODBC, OLE DB, Oracle Express e IBM Visuad Warehouse). Inoltre i mo-
delli codtruiti possono essere esportati in formato XML.

PolyAndyg e disponibile per piattaforma Windows 9x/2000/NT/XP, ma per il
funzionamento dell’algoritmo Find Laws & necessario un sistema operativo Win-
dows 2000/NT/XP.

Per poter utilizzare PyAndys € necessario un computer con le seguenti caratte-
risiche minime:

» processore Pentium o superiore (raccomandabile almeno 600 MHz);

+ 128 MB di RAM (raccomandabili 256 MB o piu);

» 30 megabyte di spazio su hard disk;

 schedavideo SVGA;

*  MOUSE

» Microsoft Internet Explorer 5 0 successve versoni.

Un processore piu potente e una maggior quantita di RAM incrementano la ve o-
cita delle elaborazioni compiute dal software. PolyAndys supporta anche i S-

stemi multiprocessore.
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La documentazione fornita con il software consiste in un hep on line che illusra
il funzionamento di ogni sua parte, e in un tutorial che illusra passo paso

I’utilizzo di PolyAnadys in unadecinadi differenti goplicazioni.

3.1.2) Acquisto ed ingtallazione
La versone di vautazione dd software, scaricabile dal sito della societa produt-
trice, consta di un unico file eseguibile, che ingtalla in maniera automatica
PolyAndyd 4.5. Iniziamente il software ha una limitazione d'uso di 5 giorni, e
quad tutte le funzioni sono disabilitate. Per usufruire appieno delle sue funziona-
lita € necessario che il computer su cui viene ingtallato possieda un collegamento
ad Internet. All’avvio dd software una finestra mostra la procedura guidata di re-
gistrazione, che consiste ndla compilazione di una scheda con dati personali e un
indirizzo valido di posta elettronica; successvamente il programma provvede ad
inviare le informazioni della scheda e atre informazioni relative a computer in
uso d server ddla casa madre (lo scopo e evitare che la versione di va utazione
vengainstallata piu di unavolta sullo stesso computer); il server risponde con una
e-mail contenente il codice per I'ativazione. Quando 9 inserisce il codice rice-
vuto, il collegamento ad Internet deve essere attivo: il software accetta la regidra-
zione s0lo dopo esserd collegato d server della casa madre per le opportune veri-
fiche. Da questo momento in poi S hanno a disposizione 30 giorni di valutazione,
e il software € quas pienamente funzionante: le uniche limitazioni riguardano la
dimensione del dataset da analizzare (in generale fino a 15000 record, magli al-
goritmi di Text Analyss, Link Analyss e Text Categorizer possono essere usati a
pit con 500 record) e le funzionalita di esportazione dei dati e de moddlli co-

Sruiti.
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L’acquisto di questo ed atri software prodotti dalla Megaputer avviene intera-

mente via web, e comporta semplicemente una registrazione da postazione remo-

ta dopo aver scaricato ed ingtallato la versone di valutazione, € sufficiente met-

terd in contatto viaweb con la societa per acquistare il numero di licenze deside-

rato ed eventualmente il servizio di supporto tecnico avanzato, e procedere alla

registrazione ndlo stesso modo in cui avviene la regidrazione della versone di

valutazione.

| prezzi vanno da 4000 $ fino ad oltre 12000 $ per licenza. Sono previgti sconti

per ud in ambito accademico ed educativo (€ anche previsto un apposito Mega-

puter Educational Program).

L’acquisto di una licenza comprende un servizio base di supporto tecnico (Stan-

dard Customer Support), che constadi:

» consultazione telefonica iniziale sul data mining con PolyAndys (3oreo 1
progetto);

e supporto tecnico telefonico o tramite e-mail gratuito per un mese;

o 80% di sconto sull’upgrade ddl corrispondente prodotto Megaputer nd 3 mes
successvi dladatadi rilascio dell’aggiornamento.

E dtres possbile acquistare un servizio avanzato di supporto tecnico (Gold Cu-

stomer Support), che comprende:

» Hot Line per il supporto tecnico gratuito tramite telefono o email;

* aggiornamento gratuito del software nell’ambito della verdsone corrente;

» 80% di sconto sull’upgrade alla versone successiva dd prodotto Megaputer
acquistato;

e aggiornamento gratuito della corrispondente documentazione;

* patecipazionegratuitaa seminari per utenti.
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Il costo di questo servizio avanzato di supporto tecnico per 1 anno € pari d 18%
dd prezzo ddla corrispondente licenza, per 2 anni € pari d 34% dd prezzo ddla

corrigpondente licenza.

3.2) Cad d'uso
Come visto nd Cap. 1, il processo di KDD 9 compone di numeros pass, eil data
mining € solo uno di questi passi. Volendo porre I'enfas su quest'ultimo, g tra-
scureranno | pass relativi ala preparazione e alla pulizia da dati, e pertanto g
useranno del set di dati (o dataset) gia pronti al'uso, disponibili nd web (ad
esempio sul Sto dell'UCI [24]) per scopi didattici o per testare il funzionamento
di software per data mining.
Il software € gato ingtallato su di un computer con le seguenti caratterigiche:
e processore AMD Athlon 900 MHz;
 harddisk da 13 GB;
« 128 MB di memoriaRAM:;
* Microsoft Windows 98 Second Edition.
Infig. 3.14 riportalafinestradi avvio dd programma, einfig. 3.2 lafinestrache
compare nellafase di caricamento da dati.
Nd seguito g illugra I'utilizzo di PolyAndys 4.5 in tre tipici campi di applica-

zione del data mining.
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Figura 3.1 Finestrache appare all'avvio di PolyAndys 4.5
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Figura 3.2 Finestraper la selezione dd tipo di file sorgente
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3.2.1) Data mining in campo economico

» Dataset utilizzato: credit-g

» Provenienza: UCI Repository [24]

» Autori: Professor Dr. Hans Hofmann
Ingtitut fur Satistik und Okonometrie
Univerdtat Hamburg
FB Wirtschaf tawissenschaften
Von-Mdle-Park 5
2000 Hamburg 13

» Dexrizione del dati: i dati ragppresentano diverd attributi di un generico

cliente bancario tedesco. Lo scopo e diginguere i buoni clienti (quelli che re-
gtituiscono i prestiti) dai cattivi (Quelli che non restituiscono | prestiti). Nd
dataset 9 condgliadi preferire che un cliente buono venga classificato come
cattivo piuttosto che uno cattivo venga classificato come buono.

> Algoritmi utilizzati: Decison Tree, Decison Forest.

> Riaultati e commenti:

== PolyAnalyst - PA1

Project Edit Yiew Create object Explore  Settings  Help
DEHnE 2@ X[k i 1l T g2 s b 2 ]| 7|

P EHRLAEMBER LR BET @
x

Sumrmany Stafistics...(S5)
Linear Regression..[LR)

G Find Dependencies...(FD)

Create purified

Split L2 Classify...(CL)

Sampling 3 Cluster.

Create Intersection e..[0T)

Create Union DF)

Create Complement [isetmitate. (DE)

Create Aggregate Rule... FEirel (Cawvst. (FL

Create Text Gense Fule Mearest MNeighbor...(MB)
PolyMet Predictor.. [PM)

Apply s

Edit... Basket Analysis...(BA)

Export 3 Transactional Baskst Analysis. .(TEB)

Bename Text Analysis...(TA)

elete Text Categorizer...(TC)

Delete All Selected Link Terms..(LT)

Show &s a Table Link Analysis.. (LA)

Figura 3.3 Lascdtadd tipo di dgoritmo da gpplicare ai dati
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Figura 3.4 Lascdtaddl'attributo target
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Decizion tree

J EEEEI'_| = ' Datazet name

E- Root

=l checking_status = <0’
- fareign_worker = ves
fareign_worker = no
- Checking_status = '0<=x<200"
=] checking_status = 'no checking'
- other_payment_plans = nane
other_payment_plans = bank
other_payment_plans = stores
checking_status = '>=200'

Farameter Yalue
Decision good
Classification errors  22.2%:
prvalue 0.333
log(p-walue) -1.1

Mumber of recards 18 (1.8%4)

class "good"  14(77.8%)[1.11]
class "had" 4(22.2%) [0.741]

Figura 3.5 Risultati dell'elaborazione effettuata con |'algoritmo Decision Tree
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‘ o

Figura 3.6 Risultati dell'elaborazione con I'algoritmo Decision Forest

Come appare evidente dalle figg. 3.5 e 3.6, in entrambi i cas PolyAndys ha co-
gruito aberi semplici da interpretare, ma il taso di errore € piuttosto elevato, e
non e possibile migliorare tale stuazione (lafig. 3.4 mostra che i parametri a di-
sposizione ddl'utente per influenzare la cogtruzione dell'abero sono davvero po-
chi).

Scendendo nd dettaglio, i risultati dell'algoritmo Decision Tree sono:

Tree depth 1000

Nunmber of non-term nal nodes: 3

Nunber of |eaves: 7

Depth of constructed tree: 2

Total classification error: 29.30%

%6 of undefined prediction cases: 0.00%
Classification probability: 70.70%
Classification efficiency: 2.33%
Classification error for class "good": 18.00%
Classification error for class "bad": 55.67%
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mentrei risultati dell'algoritmo Decision Forest sono:

Tree depth 1000

Nunber of non-term nal nodes: 4

Nunmber of |eaves: 6

Depth of constructed tree: 2

Total classification error: 27.00%

%6 of undefined prediction cases: 0.00%
Classification probability: 73.00%
Classification efficiency: 10.00%
Classification error for class "good": 19.86%
Classification error for class "bad": 43.67%

3.2.2) Data mining in campo medico

> Dataset utilizzato: breast-cancer

» Provenienza: UCI Repository [24]

» Autori: Matjaz Zwitter & Milan Soklic (physicians)
I nstitute of Oncol ogy
Univerdaty Medical Center
Ljubljana, Yugodavia
Date: 11 July 1983

» Destrizione del deti: i dati rgppresentano divers attributi di pazienti donne

operate per cancro d seno. La classe (attributo target) disinguei cad in cui 9
€ avuta 0 non S € avuta ricomparsa dd cancro. Di seguito € riportato un

frammento dd dataset:

age menopause; t unor _si ze;inv_| nodes node caps deg_| rral ig; breast breast _quad;irradiat;d ass

'40-49' ,'prerreno :'15- 19 O 2 yes' rlght "l eft up ';'recurrence-events'
'50-59';'ge40';'15-19' 0 2' no 1 rlght central no ; no-recurrence-event s'
'50-59';'ge40';‘35 39' 0 2' no';'2';'Ieft';‘Ieft_lovv’;'no';'recurrence-events'
"40-49' ;' preneno' ;' 35- 39 O 2';'yes' ;"3 ;'right';'left_low ;'yes';'no-recurrence-events'
'40-49' ;'preneno’ ;'30-34';'3-5";'yes' ;"' 2";'left';'right_up';'no';'recurrence-events'
'50-59' ;' preneno’ ;' 25- 29 '3-5' ;' no' ;"2 ;'right';'left_up';'yes';'no-recurrence-events'
'50-59';'ged0';"'40- 44" 0 2';'no' ;"3 ;"left';"left_up';'no' ;'no-recurrence-events'
"40-49' ;' preneno' ;' 10- 14' ;'0-2";'no" ;"2 left! 'l eft_up';'no' ;' no-recurrence-event s'

» Algoritmi utilizzati: Classfy, Link Andysis.

> Riaultati e commenti:

L'algoritmo Classfy non ha prodotto alcun risultato, in quanto richiede che I'attri-
buto target siadi tipo booleano, quindi sarebbe stato necessario effettuare una tra-

sformazione dell'ultimo attributo (class).
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| risultati dell'algoritmo Link Analys's sono riportati nelefigg. 3.7, 3.8 e 3.9.
S noti che in gradazioni di rosso sono rappresentati i link "pogtivi®, mentre in

gradazioni di blu sono rappresentati i link "negativi".

Correlations
o1 a2 ] 2 2wl [
Significance: ID— S Link count: |5E| O———J%=

; ‘central’ .
'righit_up'
eft_up'

/';deg_malig
e

tumor _zsize

[na-recurrence-events |
— [10-14] \E
[rgrt |
[rett]

node_caps

rracﬂ

Figura 3.7 Rappresentazione grafica dal risultati
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Figura 3.8 Tuitti i gruppi sono mostrati come parte di un cerchio
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Figura 3.9 Ogni sottografo connesso viene visualizzato con un diverso colore

3.2.3) Data mining in campo tecnico

» Dataset utilizzato: cpu-performance

» Provenienza: UCI Repository [24]

» Autori: Phillip Ein-Dor and Jacob Feldmesser
Faculty of Management; Td Aviv Univerdty; Ramat-Aviv;
Td Aviv, 69978; |Isred
Date: October, 1987

» Dexcrizione del dati: i dati rappresentano divers attributi di cpu codtruiti da

differenti aziende. La classe e di tipo humerico ed e un indice della perfor-

mance di ciascuna cpu. Di seguito e riportato un frammento del dataset:
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vendor ; MYCT; MM N; MMAX; CACH;, CHM N; CHVAX; PRA(publ i shed_r el ati ve_perf or nance)=cl ass
advi ser; 125; 256; 6000; 256; 16; 128; 199
anmdahl ; 29; 8000; 32000; 32; 8; 32; 253
apol | 0; 400; 512; 3500; 4; 1; 6; 24

basf ; 60; 2000; 8000; 65; 1; 8; 70

anmdahl ; 29; 8000; 32000; 32; 8; 32; 253
burroughs; 110; 3100; 6200; 0; 6; 64; 45
c.r.d; 320;128;6000;0; 1;12; 28

hp; 75; 3000; 8000; 8; 3; 48; 54

hp; 175; 256; 2000; 0; 3; 24; 20

harri s; 300; 768; 3000; 0; 6; 24; 23

i bm 1500; 768; 2000; 0; 0; 0; 20

i pl ;50;8000; 16000; 48; 1; 10;128
honeywel | ; 140; 2000; 4000; 8; 1; 20; 32

i bm 57; 4000; 16000; 1; 6; 12; 82

i bm 57; 4000; 24000; 64;12; 16; 171
magnuson; 100; 1000; 8000; 0; 2; 6; 37

i bm 800; 768; 2000; 0; 0; 0; 20

si enmens; 26; 8000; 32000; 64; 12; 16; 275
si enmens; 26; 8000; 32000; 128; 24; 32; 382
sperry; 116; 2000; 8000; 32; 5; 28; 56

» Algoritmi utilizzati: PolyNet Predictor.

> Riaultati e commenti:

| risultati dell'agoritmo PayNet Predictor (I'algoritmo di rete neurale di PolyA-

nayst) sono riportati infig. 3.10 e nelle successverighe.

Gain chart
Pred. vs. real

1238

. o * Predicted

10001 5

500 <

600 £

400 et

+te -+
s T
2004 PPl
Yo
15_,_.&*’5” PRP(published_relative_g
15 100 200 300 400 500 B00 700 500 00 1000 1400 1238

Pred. and real vs. counter Residuals

1236 100

— PRP(published_relative — % of points
om0+ — Predicted a0+ 186 5776
a00 1 n 04754689
199

B0 1736148 a0

400

200 : 207

154 L+ Rec Mo aazasd Lol Devistion
1 100 208 ASEE 00 o 738

Figura 3.10 Risultati dell'algoritmo PdyNet Predictor
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Expl orati on parameters:

Ar gunment Val ue
Critical F-Ratio 1

M ni mum part of predicted val ues, % 50
O der 3

Significance index: 24.18
Standard error: 0.1461
R-squared: 0.9786

Standard deviation: 22.61
Poi nts processed: 209
Nunmber of network |ayers: 1
Nunmber of network nodes: 3

Result rul e:
(17.6949 +MVAX*(0.00115805+MVAX* (1.76237e- 007+- 1. 78255e- 012* MVAX) )
+CACH* (0. 58374+CACH*(+- 5. 20136e- 008* MVAX) +WMAX*(+1.52208e- 009* MMAX) ))

Come s puo vedere, il risultato dell'analis € riassunto in un'unica formula

3.3) Considerazioni finali
PolyAndys 4.5 s érivelato uno strumento molto potente e flessbile, anche s il
SUO costo, certamente non irrisorio, ne condglia I'uso quas esclusvamente in
ambito professionale, piuttosto che per sporadiche applicazioni o per analis pic-

cole e samplici.
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CAPITOLO 4

UN SOFTWARE FREEWARE

7 B O

Cos come e accaduto in molti atri campi di applicazione, anche nd campo de
data mining la diffusone e il successo hanno favorito lo sviluppo di numeros
software freeware.

Alcuni sono stati realizzati per un ben determinato utilizzo, e successvamente
sono Stati mess a disposizione della comunita mondiale. Altri sono stati svilup-
pati proprio con I'intento di consentirne I’uso in tutti o quad i campi dd data mi-
ning, per cui in sono stati implementati il maggior numero possbile di algo-
ritmi.

S e scdto uno di questi software freeware per confrontarne prestazioni e funzio-
nalita con il software a pagamento visto nd capitolo precedente. La scdta e ca-
duta su WEKA.

4.1) Introduzionea WEKA
WEKA €& un progetto software per data mining sviluppato néll’ universita di Wai-
kato in Nuova Zedlanda: WEKA e un acronimo che sta per “Waikato Environment
for Knomedge Analyss”. Tutti gli algoritmi implementati nd software sono libe-
ramente disponibili nd web: o scopo principale € consentire una piena compren-

sonedi come lavorano e di che cosa fanno.
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4.1.1) Caratteristiche tecniche
WEKA e critto in Java, in quanto il software realizzato con questo linguaggio di
programmazione orientato agli oggetti € automaticamente portabile in tutte le
principali piattaforme per computer. Il funzionamento di WEKA e stato testato su
Linux, Windows e Macintosh; grazie ale caratterigiche di portabilita de lin-
guaggio Java, WEKA presenta una interfaccia uniforme e un identico funziona-
mento su tutti questi divers sistemi operativi.
Inoltre WEKA € un software Open Source e viene rilasciato con licenza GNU
Genera Public License: cio consente I'utilizzo e la modifica dd codice sorgente
(digponibileingeme a software).
WEKA concentrail suo interesse princ palmente sugli algoritmi di classificazione
e sui filtri per la pre-elaborazione del dataset (entrambi presenti in gran numero),
ma include anche I'implementazione di un algoritmo per la scoperta di regole di
associazione (I'algoritmo Apriori, il pit noto) e di qualche algoritmo per il cluse-
ring e per laregressione.
Trai princpali schemi (learner) figurano:
* Apriori
 C45decisontree
» Cobweb and Classt clusterer
» decison table mgority classfier
 EM (estimation maximization) clusterer
* HyperPipe classfier
* K-neares neighbour classfier
o K* classfier

* |d3 decison tree classfier
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* linear regresson

* Locally-weighted regression

* logidtic regression

* Naive Bayes classfier

* Neura Network back propagation classfier

* PART decison lig

* PRISM classfier

* IR dassfier

» voting featureinterval classfier

» voted perceptron

Il package weka. filters offreun utile supporto ala pre-elaborazione del dati
(data preprocessing), che come detto € un importante passo dd KDD. Questo
package contiene numerosxe class Java in grado di operare trasformazioni
aull’indeme de dati, come ad esempio la rimozione o I'aggiunta di atributi, il
rimescolamento del dataset, larimozione di determinate tuple, ed atro ancora

| filtri possono suddividerd in supervisionati e non supervisionati: nel primo caso
fanno uso ddl’informazione aggiuntiva dovuta a conoscere |'attributo target,
mentre nd secondo caso trattano tutti gli atributi nello stesso modo.

Un'ulteriore suddivisione e infiltri dattributo efiltri di tupla: nd primo caso ope-
rano sugli atributi, mentre nd secondo operano sulle tuple.

WEKA indltre contiene dei Meta-learning schemes, ossia metodi che non imple-
mentano direttamente un algoritmo per data mining, ma consentono di migliorare
le performance dal learner.

| principali sono:

» Stacking;
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* Bagging;

* AdaBoostM1,

» LogitBoost;

o MultiClasClassfier;

o CVParameterSelection.

Il metodo CV ParameterSelection, ad esempio, consente di variare i parametri di
un learner in un intervallo di valori, e ne prova tutte le combinazioni possbili,

scegliendo tramite Cross Validation il miglior model lo ottenuto.

4.1.2) Installazione e funzionamento

Sul sto dd progetto WEKA [19] 9 trovano tre versioni dd software:

« WEKA 3.0.6: € una versone stabile e testata con funzionamento da linea di
comando, legata al libro sul data mining [06] scritto dagli ideatori e coordina-
tori dd progetto WEKA.

« WEKA 3.2.3: eunaversone GUI (Graphicd User Interface), cioe ha unain-
terfaccia grafica afinedre stile Windows, anche questa versone, come la pre-
cedente, e stabile e testata.

« WEKA 3.3.6: e I'ultima versione GUI disponibile, ma € meno stabile delle
due precedenti in quanto ancorain fase di sviluppo e testing.

| coordinatori dd progetto WEKA hanno seguito il modello di Linux per quanto

riguardail rilascio di nuove release dd software: la seconda cifra pari sta ad indi-

care una versone stabile, mentre invece la seconda cifra dispari sta ad indicare
unaversone ancorain fase di sviluppo.

Per poter funzionare, tutte le precedenti versoni richiedono che nd computer in

cui viene ingallato WEKA sa gia ingallata aimeno la versone 1.2 dell'ambiente
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di sviluppo Java (Java Runtime Environment).

Dato che per scopi didattic € condgliato I'utilizzo di unarelease stabile, S € deci-

s0 di far riferimento alla seconda versone (WEKA 3.2.3), nel seguito indicata an-

che come WEKA GUI o semplicemente WEKA. Tale versone, all'avwio, con-

sente lascdtadi tre divers ambienti (vedi fig. 4.1):

« Simple CLI: € una semplice interfaccia a linea di comando che consente una
esecuzione direttadel comandi di WEKA.

» Explorer: & un ambiente che consente di "esplorare” i dati utilizzando tutti i
comandi di WEKA (filtri, learner schemes, Meta-lear ning schemes).

» Experimenter: € un ambiente che consente di compiere esperimenti e test

deatistia trai divers agoritmi per data mining (learner schemes).

“& Weka GUI Chooser !Elm

Waikato Environment for
Knowledge Analysis

{c) 1999 - 2000
University of Waikato
Hew Fealand

GUI

S|mpIeCLI| Explorer |E}{perimenter|

Figura4.l Finestradi avvio di WEKA 3.2.3
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&Weka Knowledge Explorer !Elm
Preprocess | Classify r CIster r RssOtiate rSeIect AtTntes r\ﬂsualize |
| Open file... | | Open URL... | | Open DB... |
Base relation Working relation
Relation: Hone Relation: None
Instances: Hone Attributes: Hone Instances: Hone Attributes: None
Attributes in base relation Filters
\AddFilter-M unnamead - 0 | Add
Attribute info for base relation
Hame: None Type: Hone
Missing: None Distinct: None Unigue: Hone
Log
15:42:07: () 1998 The University ofWaikata, Hamilton, Mew Zaaland -
15:42:07: web: hitp:feeser. o5 weaikato.ac.nzl~mili =
15:42:07; email: wekasupport@cs waikato.ac.nz =
145:42:07: Started on sabato, 4 ottobre 2003 -
Status
Welcome to the Weka Knowledge Explorer w Bl

Figura4.2 L'ambiente Explorer

WEKA e abbastanza complesso da utilizzare, e la documentazione fornita con il
software € alguanto scarsa. Dal Sto [19] e liberamente scaricabile il capitolo 8
(tutorial pdr) dd libro sul data mining [06] scritto dai coordinatori del progetto
WEKA. Tale libro associa la teoria e la discussione degli algoritmi sul data mi-
ning ad esempi di applicazioni realizzate con WEKA. |l capitolo 8 € una introdu-
zione dle funzionalita di WEKA, ma fa esclugvamente riferimento alla versone
dalineadi comando. In e anche riportato un esempio di riutilizzo delle class
Java di WEKA: viene mostrato come s puo realizzare una applicazione Java per
text mining che pud fungere da filtro per bloccare e-mail pubblicitarie indeside-

rate (§pam).

Sempre sullo stesso Sto S trovano una guida all'ambiente Explorer (Explorer-
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Guidepd) e una guida all'ambiente Experimenter (Experimentspd). E' presente
inoltre una breve introduzione ai principali concetti e comandi di WEKA redliz-
zata da Alex Seewald [20].

Infine, indeme d software 9 trova la documentazione generata usando Javadoc,
utile a quanti intendono riutilizzare le class di WEKA nd proprio software, ma
per sapere con piu esattezza cosa fa esattamente una certa classe € meglio legger-
ne il codice sorgente.

Per quanto riguarda i dataset da analizzare, anche se WEKA ¢é in grado di impor-
tarei dati di input daun filedi testo in formato CSV (comma separated) o diret-
tamente da un database (tramite driver JIDBC-ODBC), il formato standard per i
suol input € un file di testo in formato .ARFF (Attribute-Re ation File Format)
[19], cheéunfiledi testo in formato ASCII contenente unalista di record caratte-
rizzati dagli stess attributi, e organizzati nella forma di "metrice da dati". Es0
consiste in una intestazione (header) in cui sono descritti il tipo degli attributi ed

eriportato il nome del dataset, e in un corpo contenente i dati separati da virgole.

4.2) Casl d'uso
Come nd capitolo precedente, I'atenzione sara focalizzata princ palmente sul
processo di data mining, per cui § useranno dataset gia pronti e non g fararicorso
a pur numerod filtri presenti in WEKA, néa Meta-lear ning schemes.
Il computer utilizzato presenta la seguente configurazione:
e processore AMD Athlon 900 MHz;
 harddisk da 13 GB;
« 128 MB di memoriaRAM:;
e  Microsoft Windows 98 Second Edition;
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» Java2 Runtime Environment SE v1.4.1 02.

Nd seguito, quindi, viene illugrato I'utilizzo dell'ambiente Explorer di WEKA
3.23intretipid campi di applicazione dd data mining, facendo ricors agli stes-
d dataset utilizzati nd capitolo precedente, al fine di mettere in maggiore eviden-

zadfinita e differenze ndle analis effettuate dai due software.

4.2.1) Data mining in campo economico

» Datast utilizzato: credit-g

» Provenienza: UCI Repository [24]

» Autori: Professor Dr. Hans Hofmann
Ingtitut fur Satistik und Okonometrie
Univerdgtat Hamburg
FB Wirtschaftswissenschaften
Von-Mdle-Park 5, 2000 Hamburg 13

» Dexrizione del dati: i dati rappresentano divers atributi di un generico

cliente bancario tedesco. Lo scopo € diginguere i buoni clienti (quelli che re-
dituiscono i predtiti) da cattivi (quelli che non restituiscono i prestiti). Nd
dataset 9 condglia di preferire che un cliente buono venga classificato come
cattivo piuttosto che uno cattivo venga classficato come buono, ossia questo
secondo errore ha un peso maggiore rigpetto a primo.

» Algoritmi utilizzati: C4.5 decision tree (J48).

> Riaultati e commenti:

Grazie a questo dataset 9 puod dimostrare come la possihilita di variare numeros
parametri ndl'algoritmo J48 (vedi fig. 4.3) consenta di cogtruire il modelo piu

adatto ale proprie esgenze.
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|/ Preprocess r Classify r Cluster r Associate r Select attributes r\ﬁsualize
Classifier

|148-C 0.25-M 2 |

Test options Classifier output

) Use training set sl

) Supplied test set & weka.gui.GenerncObjectEditor !El B
i Cross-validation Folds @ weka.classifiers.j48.)48 - |

) Percentage split

binarySplits | False M

| More options... |

confidenceFactor |D.25 |

|(Nnm) class b d | minNumObj |2 |

Start humFolds |3 |

Result list reducedErrorPruning |False - |

savelnstanceData | False M

subtreeRaising | True M
-

unpruned |False - |

Log

Ta XUy emall wekasupportidcs walkato.ac.nz useLaplace |False - | a
15:42:07: Started on sabato, 4 ottobre 2003 m
16:44:33: Base relation is now german_credit {1000 instances [l
15:44:33: Warking relation is now german_credit (1000 instan | Open... | | Save... | | OK | | Cancel | |

Status

oK L A

Figura4.3 L'editor de parametri dell'algoritmo J48

In particolare 9 € operato sui seguenti parametri:
*  minNumOky : minimo numero di record che devono essere presenti in ogni fo-
gliaddl'dbero;

» reducedErrorPruning (True False): se questa variabile ha valore True, la clase

JA48 utilizza un algoritmo per la potatura dell'dbero differente da qudlo stan-
dard ;
» binarySplits (True False): se questa variabile ha valore True, la classe J48 co-

sruisce un abero binario.

Nela prima combinazione de parametri e stato posto: MinNumOly = 10; reduce-
dErrorPruning = False binarySplits = False. Il risultato € riportato in fig. 4.4 e

ndle successverighe.
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Figura4.4 1l primo abero codruito con l'algoritmo J48

=== Run information ===

Schene: weka.classifiers.j48.J48 -C 0.25 -M 10
Rel ation: german_credit

| nst ances: 1000

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===

J48 pruned tree

checking_status = <0

forei gn_worker = yes

| duration <= 11: good (33.0/7.0)

duration > 11

| job = unenp/unskilled non res: bad (5.0/1.0)
job = unskilled resident

| purpose = new car: bad (12.0/4.0)

| purpose = used car: bad (1.0)

| purpose = furniture/equipnment: good (10.0/3.0)
| purpose = radio/tv: bad (12.0/5.0)

| purpose = donestic appliance: bad (1.0)
| purpose = repairs: bad (1.0)

| purpose = education: bad (1.0)

| purpose = vacation: bad (0.0)

| purpose = retraining: good (1.0)

| pur pose = busi ness: good (3.0)

| purpose = other: good (1.0)

job = skilled

ot her _parties = none

| duration <= 30
| credit _history
| credit _history

| no credits/all paid: bad (9.0/2.0)
|

| | credit _history

|

|

all paid: bad (10.0/3.0)
existing paid: bad (59.0/25.0)
| credit _history del ayed previously: bad (5.0/1.0)
| credit _history critical/other existing credit: good (16.0/4.0)
| duration > 30: bad (30.0/3.0)
ot her_parties = co applicant: bad (7.0/1.0)
ot her_parties = guarantor: good (12.0/3.0)
job = high qualif/self enmp/nmgmt: good (30.0/8.0)
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forei gn_worker = n

credit _amount <= 9
| savi ngs_st at us
| ot her _part
| person
person

| re

| re

person

| in
[
[

|

|

[

|

|

|

[

|

|

| person
| | person
| ot her _part
| ot her _part
s

|

[

|

|

|

[

|

|

|

[

)
<

i ngs_st at us
pur pose =
pur pose
pur pose
pur pose
pur pose
pur pose
pur pose
pur pose
pur pose
pur pose

| pur pose
savi ngs_st at us
savi ngs_st at us
| savi ngs_st at us
| credit _amount > 98

I
C
I
I
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
I

0: good (15.0/2.0)

hecki ng_stat us = 0<=X<200

857
= <100
ies = none
al _status = male div/sep: bad (8.0/2.0)
al _status = fenale div/dep/ mar

si dence_since <= 1: good (13.0/4.0)
si dence_since > 1. bad (25.0/9.0)
al _status = nmale single

stall ment _commtnent > 3
duration <= 24: good (19.0/7.0)
duration > 24: bad (10.0/2.0)

|
[
|
|
| | install ment _conmmitnent <= 3: good (27.0/4.0)
[
|
|
|

al _status = male mar/wi d: good (16.0/7.0)

al _status = female single: good (0.0)
ies = co applicant: good (2.0)

ies = guarantor: good (20.0/3.0)

= 100<=X<500

new car: bad (15.0/5.0)

used car: good (3.0)

furniture/equi pnent: bad (4.0/1.0)
radi o/tv: bad (8.0/2.0)

donestic appliance: good (0.0)
repairs: good (2.0)

education: good (0.0)

vacation: good (0.O0)

retraining: good (0.0)

busi ness: good (11.0/3.0)

ot her: good (1.0)

500<=X<1000: good (11.0/3.0)
>=1000: good (13.0/3.0)

no known savings: good (41.0/5.0)
57: bad (20.0/3.0)

checki ng_status = >=200: good (63.0/14.0)

checking_status = no c

hecki ng: good (394.0/46. 0)

Nunmber of Leaves 50
Size of the tree : 66
=== SJn’n’ary ===
Correctly Cl assified | nstances 725 72.5
Incorrectly O assified |nstances 275 27.5
Kappa statistic 0. 2905
Mean absolute error 0.344
Root nean squared error 0.4372
Rel ati ve absolute error 81.874 %
Root relative squared error 95.3993 %
Total Nunmber of |nstances 1000
=== Detailed Accuracy By O ass ===
TP Rate FP Rate Preci si on Recal | F- Measure d ass
0.861 0.593 0.772 0.861 0.814 good
0. 407 0.139 0.557 0. 407 0.47 bad
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
603 97 | a = good
178 122 | b = bad

%
%

101

Dd punto di vista della correttezza ded modello il risultato € buono (errore di

classficazione dd 27.5 %, contro il 29.3 % dd Decison Treeeil 27.0 % dd De-
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cison Forest di PolyAndys), ma la struttura dell'albero € talmente complessa, a
causa ddll'elevato numero di attributi presenti nd dataset, da risultare illeggibile
da ndla forma grafica che ndla forma tesuale. E la leggibilita non migliora
cambiando il valore dai parametri reducedErrorPruning e binary Splits

Per aumentare la leggibilita € necessario diminuire il numero delle foglie, per cui
bisogna aumentare il valore di minNumObj; la combinazione di parametri utiliz-
zata e quindi: minNumObj = 45; reducedErrorPruning = False binarySplits =

False. Il risultato eriportato infig. 4.5 e nelle successverighe.

= O==X=280-=Hlfo checking

| —
e

=no credltsf@ll&Emheilﬁldgimah'eﬁmjsmstlng credit = <1=€EI DD<=§G§1B]D@=X<¢D@£I13EI&DWH savmgs

Figura4.5 Albero lecui foglie possiedono ameno 45 elementi

=== Run information ===

Schene: weka.classifiers.j48.J48 -C 0.25 -M 45
Rel ation: german_credit

| nst ances: 1000

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===
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J48 pruned tree

checking_status = <0
| credit_history = no credits/all paid: bad (13.0/3.0)

| credit _history = all paid: bad (22.0/6.0)

| credit _history = existing paid

| | install ment _conmitnent <= 2: good (54.0/20.0)

| | install ment _conmitnent > 2: bad (106.0/ 44.0)

| credit _history = delayed previously: bad (12.0/3.0)

| credit_history = critical/other existing credit: good (67.0/18.0)
checki ng_stat us = 0<=X<200

| savings_status = <100

| | duration <= 22: good (91.0/25.0)

| | duration > 22: bad (61.0/19.0)

| 100<=X<500: bad (47.0/23.0)

| 500<=X<1000: good (11.0/3.0)

| savi ngs_st at us >=1000: good (14.0/4.0)

| savi ngs_st at us no known savings: good (45.0/7.0)

checki ng_status = >=200: good (63.0/14.0)

checki ng_status = no checki ng: good (394.0/46.0)

savi ngs_st at us
savi ngs_st at us

Nunmber of Leaves : 14

Size of the tree : 19

=== SJn’n’ary ===

Correctly Cl assified | nstances 722 72.2 %
Incorrectly O assified |nstances 278 27.8 %
Kappa statistic 0. 2669

Mean absolute error 0. 3558

Root nean squared error 0.4304

Rel ati ve absolute error 84.6929 %

Root relative squared error 93.9191 %

Tot al Nunmber of |nstances 1000

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure d ass
0.874 0.633 0.763 0.874 0.815 good
0. 367 0.126 0. 556 0. 367 0. 442 bad

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
612 88 | a = good
190 110 | b bad

Adeso la gruttura dell'a bero ndlla forma testuale € molto piu leggibile, mandla
forma grafica risulta ancora troppo complessa. L'errore di classficazione d €
mantenuto tollerabile.

Per aumentare ulteriormente la leggibilita senza peggiorare troppo la correttezza
dd modello s puo operare sui parametri reducedErrorPruning e binarySplits po-
nendoli entrambi pari a True S ottiene il risultato riportato in fig. 4.6 e nelle suc-

cessverighe.
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= no checking I=no checking

=hoknown savings 1= no known savings

= criticaliother existind=meditaliother existing credit

= new car I= newy car

==20.0 = 20.0

/
5p0d 1180370 bad (101 0440)

Figura4.6 Albero binario potato con algoritmo non standard

=== Run information ===

Schene: weka.classifiers.j48.J48 -R -N 3 -B -M 45
Rel ation: german_credit

| nst ances: 1000

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===

J48 pruned tree

checki ng_status = no checki ng: good (262.0/31.0)

checking_status != no checki ng

| savings_status = no known savings: good (57.0/14.0)

| savings_status != no known savi ngs

| | credit_history = critical/other existing credit: good (75.0/22.0)
| credit _history != critical/other existing credit

| | purpose = new car: bad (56.0/17.0)

| purpose != new car

|

I
I
[

| | | duration <= 20.0: good (116.0/37.0)
| | | duration > 20.0: bad (101.0/44.0)

Nunmber of Leaves : 6

Size of the tree : 11

=== Sun'n"ary ===

Correctly Cl assified | nstances 702 70.2 %
Incorrectly C assified |nstances 298 29.8 %
Kappa statistic 0.1317

Mean absolute error 0. 3852

Root nean squared error 0.4428

Rel ati ve absolute error 91.685 %

Root relative squared error 96.6343 %

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure d ass
0.924 0.817 0.725 0.924 0.813 good
0.183 0.076 0.509 0.183 0.27 bad
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=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
647 53 | a = good
245 55 | b = bad

Appare evidente che adesso la sruttura dell'albero e ben leggibile sia ndla forma
testuale che ndlaforma grafica, ma e sorto un atro problema: anche se I'errore di
classificazione non e cresciuto molto (29.8 %), e cresciuto enormemente il nume-
rodi clienti cattivi classficati come buoni (da 190 a 245), e questo e indesidera-
bile.

Il miglior compromesso possibile tra leggibilita e correttezza della classificazione
(soprattutto per quanto riguarda il numero di clienti cattivi classficati come buo-
ni) 9 ottiene utilizzando la seguente combinazione deal parametri: MinNumOly =
45; reducedErrorPruning = False, binarySplits = True. Il risultato e riportato in

fig. 4.7 e ndle successverighe.

R

=na checking = ho checking
i !
=»==200 l===200
6050 g e

= real estate I= real estate
= no known savingks no known savings
i !!
==39.0 =380
oy bas Gs030)

= ctiticalfother existig itieditother existing credit

I @ e

= new car I= new car
waorineo)
= awn 1= awn
s 1030440 na sz

Figura4.7 Albero binario costruito con l'algoritmo J48
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=== Run information ===

Schene: weka.classifiers.j48.J48 -C 0.25 -B -M 45
Rel ati on: german_credit

| nst ances: 1000

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===

J48 pruned tree

checki ng_status = no checki ng: good (394.0/46.0)

checking_status != no checki ng
| checki ng_status = >=200: good (63.0/14.0)
checking_status != >=200

property_magnitude != real estate

savings_status != no known savings
| duration <= 39.0
| credit _history = critical/other

| purpose != new car

|
|
|
I
duration > 39.0: bad (45.0/9.0)

Nunmber of Leaves : 9

Size of the tree : 17

=== SJn’n’ary ===

Correctly Cl assified | nstances 694
Incorrectly O assified |nstances 306

Kappa statistic 0. 2031
Mean absolute error 0.3619
Root nean squared error 0.4361
Rel ati ve absolute error 86.1392 %
Root relative squared error 95.1615 %
Tot al Nunmber of |nstances 1000

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure
0.846 0.66 0.749 0.846 0.795
0.34 0.154 0. 486 0.34 0.4

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
592 108 | a = good
198 102 | b = bad

credit _history != critical/other

existing credit:
existing credit
| purpose = new car: bad (57.0/19.0)

d ass
good
bad

| property_nmagnitude = real estate: good (145.0/42.0)

| savings_status = no known savi ngs: good (57.0/18.0)

| | housi ng = own: good (103.0/44.0)
| | housing !'= own: bad (63.0/24.0)

%
%
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4.2.2) Data mining in campo medico

> Dataset utilizzato: breast-cancer

» Provenienza: UCI Repository [24]

» Autori: Matjaz Zwitter & Milan Soklic (physicians)
I nstitute of Oncol ogy
Universty Medical Center
Ljubljana, Yugodavia
Date 11 July 1988

» Dexcrizione del dati: i dati rappresentano divers attributi di pazienti donne

operate per cancro d seno. La classe (attributo target) distinguei cad in cui 9
eavutaonon s e avutaricomparsade cancro.

» Algoritmi utilizzati: K*, C4.5 decision tree (J48).

> Riaultati e commenti:

| risultati dell'analis del dati effettuata con l'algoritmo J48 sono riportati in fig.

4.8 endle successverighe.

PN

= —
no-fecuttence-events (26.22.0|

/ \

Figura4.8 L’abero costruito con l'algoritmo J48
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=== Run information ===

Schene: weka.classifiers.j48.J48 -C 0.25 -M 2
Rel ati on: br east - cancer

| nst ances: 286

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===

J48 pruned tree

node- caps = yes

| deg-malig = 1: recurrence-events (1.01/0.4)

| deg-malig = 2: no-recurrence-events (26.2/8.0)

| deg-malig = 3: recurrence-events (30.4/7.4)

node- caps = no: no-recurrence-events (228.39/53.4)

Nunber of Leaves : 4

Size of the tree : 6

=== SJn’n’ary ===

Correctly Cl assified | nstances 215 75.1748 %
Incorrectly C assified |nstances 71 24.8252 %
Kappa statistic 0. 2632

Mean absolute error 0.3702

Root nean squared error 0. 4354

Rel ati ve absolute error 88.5088 %

Root relative squared error 95.2723 %

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure d ass
0. 965 0.753 0.752 0. 965 0. 845 no-recurrence-events
0. 247 0.035 0.75 0. 247 0.372 recurrence-events

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
194 7 | a = no-recurrence-events
64 21 | b = recurrence-events

| risultati dell'analis de dati effettuata con l'algoritmo K* sono riportati nelle se-

guenti righe:

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.kstar.KStar -B 20 -M a
Rel ati on: br east - cancer

| nst ances: 286

Test node: 10-fold cross-validation

=== Classifier nodel (full training set) ===

KStar Beta Verion (0.1b).

Copyright (c) 1995-97 by Len Trigg (trigg@s.waikat o.ac.nz).
Java port to Weka by Abdel aziz Mahoui (aml4@s.wai kat 0.ac.nz).

KStar options : -B 20 -M a
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=== Sun’n’ary ===

Correctly C assified | nstances 213 74.4755 %
Incorrectly C assified |nstances 73 25.5245 %
Kappa statistic 0.3119

Mean absol ute error 0.3263

Root nean squared error 0.4414

Rel ati ve absolute error 78.0128 %

Root relative squared error 96.5768 %

Total Nurmber of |nstances 286

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure d ass
0.9 0.624 0.774 0.9 0.832 no-recurrence-events
0.376 0.1 0.615 0. 376 0. 467 recurrence-events

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
181 20 | a = no-recurrence-events
53 32 | b = recurrence-events

L'applicazione di questi due algoritmi evidenzia come sia molto importante, per
una efficace analid, specificare |0 scopo per cui viene éfettuato il data mining.
Seinfatti lo scopo é cogruire un modello da applicare a nuovi pazienti, in modo
da monitorare con piu attenzione le persone risultanti a rischio, allora I'algoritmo
da preferire e il K*, perché, pur presentando un tasso di errore quas uguale a
qudlo dd J48, harispetto a quello un minor numero di cad classficati come no-
recurrence-events che in realta sono recurrence-events (53 contro 64), e questo e
un fattore di cruciale importanza.

Seinvece lo scopo e trarre informazioni chiare e comprengbili dai dati a disposi-
zione, in modo daindirizzare laricerca medica, allora l'algoritmo da preferire e il
J48, perchéil suo schema ad dbero evidenzia con chiarezza qudle che potrebbe-

ro esere consderate le cause principali di un ritorno del male.
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4.2.3) Data mining in campo tecnico

Dataset utilizzato: cpu-performance

Provenienza: UCI Repository [24]

» Autori: Phillip Ein-Dor and Jacob Feldmesser

>
>

Faculty of Management; Td Aviv Univerdty; Ramat-Aviv;
Td Aviv, 69978; |Isred
Date: October, 1987

Descrizione del dati: i dati rappresentano diverd aitributi di cpu codtruiti da

differenti aziende. La clase € di tipo numerico ed € un indice ddla perfor-
mance di ciascuna cpu.

Algoritmi utilizzati : Neural Network.

Risultati e commenti:

| risultati dell'analis de dati sono riportati infig. 4.9 endle successve righe (per

|}{ ciass {-N[lm.:l v_‘ ¥: predictedclass {(Hum) -
iss (Nmm « | | Select Instance -
| Clear " Save ‘ Jitter '

Plot: cpu_predicted -

R 2
|

: &l |
i N
Ko Rl v
b Rij
;:-_ Tl m!":: 2
| " gL .
Class colour .
1'5 szrla_s J_ZISEE

Figura4.9 Visualizzazione de risultati dell'algoritmo Neural Network
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=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.neural.Neural Network -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -VO-SO0-E 20
-H a
Rel ati on: cpu
| nst ances: 209
Test node: 10-fold cross-validation
=== Sun’n’ary ===
Correl ation coefficient 0. 9936
Mean absolute error 7.1281
Root nean squared error 17.9644
Rel ati ve absolute error 8.1573 %
Root relative squared error 11.636 %

In questo caso non occorre un modelo leggibile, ma un modello il piu possbile
esatto, cioe che possa effettuare previsoni accurate, per cui 9 e fatto ricorso a-
I'algoritmo di rete neurale. La precisione ottenuta e elevata (ndlafig. 4.9, infatti,
quad tutti i valori S trovano sulla retta che funge da bisettrice degli ass), anche
s il risultato ottenuto con PolyAnayg e di utilizzo piu immediato, grazie alla
formulariassuntiva dd modello. Indltre la presenza della formulain PolyAnays
puo aiutare a comprendere il pexo de divers parametri nd moddlo cogruito,
mentre invece il modello codruito con WEKA ha un funzionamento a scatola

chiusa.

4.3) Considerazioni finali
Come s € vigto, tranne che ndl caso dd J48 e in pochi atri, WEKA, al contrario
di PoyAndyst, dispone di pochi srumenti di visualizzazione che possano con-
sentire unaimmediata e facile lettura de risultati ottenuti.
Ddtra parte l'output testuale di WEKA € senza dubbio piu completo rispetto a
qudlo di PolyAndydt, e un suo atento esame consente spesso di ottenere mag-
giori informazioni, e piu precise, di quele ottenibili con l'output grafico.

Per quanto riguarda la classificazione, WEKA e senza dubbio superiore a PolyA-
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nays, grazie al'elevato numero di algoritmi disponibili e alla possbilitadi inter-
venire su ciascuno di con divers parametri. Ma per quanto riguarda tutti gli
atri moddlli di data mining, WEKA risulta molto carente. E non bisogna dimenti-
care che il punto di forza di PolyAndyds risede prindpamente ndla scoperta di
regole e associazioni (soprattutto nell'algoritmo proprietario Find Laws).

Un punto debole di PolyAndys rispetto a WEKA risiede ndla limitata possbilita
di intervenire sul lavoro degli algoritmi mediante opportuni parametri, e cio gli
conferisce una certarigidita di utilizzo. E inoltre s hanno meno informazioni su
cosa sta facendo un algoritmo, e come lo sta facendo.

Nella ssguente tabella 9 riassumono le principali carateristiche e differenze de

oftware esaminati.
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WEKA 3.2.3 POLYANALYST 45
) A partireda 4000 $
Prezzo Gratis ) ) o
(Sconti per usi educativi)
Ambienti sup- | Tutti quelli su cui & disponibili Java (Linux,|
) i i Windows 9x/2000/NT/XP
portati Windows, Macintosh, ecc.)

Documentazione

d'uso

Sufficiente per la versione a linea di co-

mando, scarsa per laversione GUI

Buona (help on line, tutorial)

Codice sorgente

Disponibile e modificabile (Open Source)

Non disponibile

Modelli
ritmi

e ago-

Enfasi sulla classficazione e sui filtri. Scar-

samente presenti tutti gli altri.

Buona varieta di agoritmi, con enfas

sulla scoperta di regole e associazioni.

Pre-elaborazione

Molteplici possbilita grazie a numeros
filtri, facili da comprendere e da usare.

Potente grazie dl'uso di formule, ma
piuttosto difficile da apprendere.

Preferito il formato testo in formato .ARFF.

Numerose posshilita offerte, tra cui file

Sorgenti dati Posshbile (ma macchinoso) collegamento a| di testo in vari formati, foglio Excel,
un database mediante driver JDBC-ODBC | database e datawarehouse.
Interazione con| Elevata grazie a numerosi parametri di|
] ) o Limitata
I'elaborazione controllo degli algoritmi
Usabilita Talvolta macchinosa Buona e intuitiva
Integrazione nei | Posshilita di redizzarla mediante pro-| Consentita tramite tecnologia Active X
sistemi  pre-esi- | grammazione di apposite class Java di in- | (€ necessario acquidtare la versione
stenti terfaccia COM anziché quella Professional)
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CAPITOLO 5

UN PSE VISUALE PER DATA MINING

Appare evidente, anche allaluce dell'esame del software effettuato nel precedenti
capitali, che esiste ancora ampia possibilita di sviluppo ed evoluzione per gli ap-
plicativi per datamining. | forti e rapidi progress che interessano questa discipli-
na, e nd contempo |'elevato numero di possbili applicazioni, fanno nascere |'esi-
genzadi srumenti piu potenti e piuflessbili.

Con il presente lavoro 9 € progettato, quindi, di applicare la tecnologia Java

Beans d fine di realizzare un Problem Solving Environment (PSE) visuale per

datamining. Gli scopi che s intendono conseguire sono princ palmente;

» avere uno strumento potente eflessbile, mand contempo facile da usare e da
adattare alle proprie esgenze;

» avere uno srumento in grado di evolvers ed espanders con facilitd, seguendo
le esigenze ddlaricerca e dd mercato, riutilizzando pero il piu posshileil la-
voro gia svolto, in modo da accelerare la realizzazione di nuovi todl ed evitare
lo spreco di tempo e risorse.

Ne presente capitolo, dopo una breve introduzione a linguaggio Java e alla

tecnologia Java Beans, 9 illustrano i componenti dd PSE progettati e redlizzati, e

il loro utilizzo in divers ambienti di sviluppo.
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5.1) Il linguaggio Java
Il linguaggio Java e stato presentato ufficialmente dalla Sun nel 1995.
E' un linguaggio ad oggetti con una spiccata capacita ndla gestione della multi-
medialita e delle comunicazioni. Viene attualmente utilizzato per creare pagine
Web da contenuti dinamid e interattivi, per sviluppare applicazioni aziendali su
larga scala, per migliorare le funzionalita dei server World Wide Web, per redliz-
zare gpplicazioni destinate ai digpoditivi di largo consumo (come telefoni cellulari
e Personal Digital Assistent), ein tanti dtri campi di gpplicazione.
Java € un linguaggio ad oggetti puro, dato che non € possbile programmare in
modo non ol ect oriented (in parte o dd tutto), come ad esempio accade nd lin-
guaggio C++.
Uno de principali motivi del successo di Java é da individuars nella sua elevata
portabilita: il codice compilato (bytecode) € eseguibile, senza necessita di ricom-
pilazioni, su ogni tipo di piattaforma hardware o software che metta a digposi zio-
ne una macchina virtuale Java (Java Virtual Machine, VM). Dato che attud-
mente le VM sono disponibili per ogni tipo di sistema operativo e per un numero
molto elevato di hardware differenti, il bytecode € di fatto un esempio di portabi-
litareale, non solo teorica. Ed inoltre, il livallo di astrazione dato dall'introduzi o-
ne di uno drato di software aggiuntivo semplifica la programmazione, in quanto
svincola il programmatore dal dovers preoccupare delle problematiche connesse
ala piattaforma sottostante. Perd, anche se con Java € piu facile scrivere pro-
grammi portabili, il solo fatto di utilizzare Java non sempre garantisce la portabi-
lita di un programma, e talvolta il programmatore deve gegtire direttamente il
problema delle differenze tra sistemi; € bene quindi testare i programmi Java su

tutti i Sstemi su cui 9 intende eseguirli.
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Ha contribuito a successo di Java anche il fatto che Sa stato progettato con
il preciso obiettivo di offrire un elevato livello di sicurezza, mantenendo nd con-
termpo una elevata semplicita di implementazione. Ad esempio, la memoria viene
gestita direttamente dalla VM mediante il Garbage Callector: quando un oggetto
non e piu utilizzato all'interno di un programma (ossia quando non ¢i Sono piu ri-
ferimenti a questo oggetto), I'oggetto viene contrassegnato per la garbage collec-
tion, e questo sgnifica che la VM esegue un task detto Garbage Callector che
automati camente rilascia la memoria che era utilizzata dall'oggetto. Cio semplifi-
ca la programmazione, in quanto il programmatore non deve occupars esplicita-
mente del rilascio della memoria occupata (come invece avviene nd linguaggio
C++), erendei programmi piu efficienti, in quanto 9 hanno minori possibilita che
g verifichino gli sprechi di memoria comuni in dtri linguaggi.

Un'altra ddle caratterigtiche fondamentali di Java é che mette a digposzione
un meccaniamo di multithreading, col quale € possibile realizzare programmi con
ativita paralele, ossia € posshile, al'interno della stessa applicazione, eseguire
contemporaneamente piu task: il Garbage Callector ne € un esempio.

| programmi Java § compongono di class, che a loro volta S compongono di
metodi, che eseguono le varie attivita. Le class poi sono raggruppate in package,
ossia in una druttura di directory utilizzata per organizzare le varie class in una
sortadi libreria. L'istanza di una classe € un oggetto.

Con Java e samplice far uso dd principio dd riutilizzo dd software, che e alla ba-
s della programmazione orientata agli oggetti: uno degli obiettivi da program-
matori € quello di creare componenti software riutilizzabili, in modo che non sia
necessario ridefinire continuamente tutto il codice all'interno di ogni nuovo pro-

gramma. Il software viene quindi costruito partendo da componenti gia esistenti
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ben definiti, attentamente testati, ben documentati e portabili: esistono numerose
libreriedi class Java, alcune a pagamento dtrefreeware. |l riutilizzo dd software

rende piu semplice e piti veloce lo sviluppo di software potente e di dta qualita.

5.2) La tecnologia Java Beans

Uno degli obiettivi piu ambizios del'ingegneria de software € organizzare 1o
sviluppo di sistemi in maniera Smile a quanto e sato fatto in altre branche dd-
I'ingegneria, dove la presenza di un mercato di parti standard altamente riutilizza-
bili permette di aumentare la produttivita riducendo nd contempo i costi. Ndla
meccanica, ad esampio, esiste da tempo un importante mercato di componenti
riutilizzabili, come viti, dadi, bulloni e ruote dentate; ciascuno di questi compo-
nenti trova facilmente posto in centinaiadi prodotti divers.

L'indudgtria dd software, sempre piu orientata alla filosofia dei componenti, sta
dando vita a due nuove figure di programmatore: il progettista di componenti e
I'assemblatore di gpplicazioni. Il primo ha il compito di scoprire e progettare og-
getti software di uso comune, che possano essere riutilizzati con successo in con-
tedti differenti. Il secondo € un professionista specializzato in un particolare do-
minio applicativo, capace di creare programmi compless utilizzando componenti
standard e componendoli con srumenti grafic o linguaggi di scripting.

Java Beans € una specifica, ossia un insgeme di regole seguendo le quali € possi-
bile realizzare in Java componenti software riutilizzabili, che abbiano la capacita
di interagire con atri componenti attraverso un protocollo di comunicazione co-
mune. Tali componenti vengono detti JavaBean o piu semplicemente bean. Un
bean rappresenta un mattone di un programma: ogni componente € una unita di

utilizzo abbastanza grossa da incorporare una funzionalita evol uta, ma piccola ri-
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Spetto ad un programma completo.

Le specifiche della Sun danno la seguente definizione per un bean:

Un JavaBean € un conponente software riutilizzabile che puo essere mani-

polato visualmente in un Builder Todl.

Un bean puod essere visuale (visible) o non visuale (invisible): nd primo caso, il
bean possiede un aspetto grafico (GUI representation) deciso da programmatore
e visualizzato in tutti i contesti grafid incui 9 fauso dd bean. Nel secondo caso,
invece, il bean non possiede un aspetto grafico deciso apriori dal programmatore,
per cui in taluni ambienti di sviluppo non verra visualizzato (sara trasparente),
mentre in atri gli verra associato un aspetto di default. Un invisible bean € un
bean a tutti gli effetti, e pud essere utilizzato in tutti i Builder Tool, anche in
qudli grafici; I'unica sua differenza € che non possiede un aspetto grafico suo
proprio. E' da sottolineare che, mentre in generale non & necessario che un bean
erediti da una qualche specifica classe o interfaccia, per essere visuale un bean
deve necessariamente ereditare dallaclase j ava. awt . Conponent .

Ciascun bean e caratterizzato dai servizi che e in grado di offrire e pud essere uti-
lizzato in un ambiente di sviluppo differente rispetto a quelo in cui e stato realiz-
zato. Quest'ultimo punto € cruciale nellafilosofia del componenti: sebbene i bean
sano atutti gli effetti class Java, e possano essere manipolati completamente per
via programmatica, vengono solitamente utilizzati in ambienti di sviluppo di-
verd, cometool grafid o linguaggi di scripting.

| tool grafici, come ad esempio NetBeans [21], permettono di manipolare i com-
ponenti in maniera visuale: un assemblatore di componenti pud selezionare i bean

da una palette, inserirli in un apposito contenitore software, impostarne le pro-
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prieta e collegare gli eventi di un bean a metodi di un atro, generando in ta
modo applicazioni, applet e perano nuovi componenti, il tutto senza scrivere una
solarigadi codice

| linguaggi di scripting, di contro, offrono una maggiore flessbilita rispetto ai tool
grafici, senza presentare le complicazioni di un linguaggio di programmazione
generico. Ad esempio, la programmazione di pagine web dinamiche, uno del do-
mini applicativi di maggior attualita, deve il suo rapido sviluppo a un'intdligente
politica di gratificazione, che vede le funzionalita di piu baso livello (come la
gestione del database o l'interfacciamento con le risorse di sistema) incapsulate
al'interno di bean, mentre tutto |'aspetto della presentazione viene sviluppata con
un semplice linguaggio di scripting, tipo Java Server Pages o PHP.

Ciascun bean, quindi, pud essere eseguito in un ampio numero di differenti am-
bienti. Ma e necessario sottolineare che puo farlo in due modalita differenti. La
prima, detta design time, rappresenta la capacita del bean di funzionare in un am-
biente di sviluppo (al quale c g riferisce, in questo caso, come desgn environ-
ment); in tale contesto € fondamentale che il bean fornisca correttamente a Bui-
der Tool le informazioni che lo riguardano, e consenta all'utilizzatore di manipo-
larne proprieta e comportamento. La seconda modalita, detta run time, rappre-
senta la capacita dd bean di funzionare in un applicativo finito; in tale contesto
non €& fondamentale che il bean consenta all'utente di modificarne il comporta-
mento.

Le specifiche Java Beans sono state progettate, tral'atro, con lo scopo di consen-
tire un agevole utilizzo del bean negli ambienti didribuiti, in particolar modo nd
World Wide Web. Essg, infatti, presuppongono che i bean vengano eseguiti in un

ambiente multi-threaded, e che quindi divers thread possano smultaneamente
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lanciare eventi, chiamare metodi, impostare proprieta. Inoltre i bean sono soggetti
ad moddlo standard di sSicurezza di Java, senza alcun inasprimento né rilass-
mento.

Ci sono divers fattori che caratterizzano un componente JavaBean: proprieta,
metodi, eventi, introspezione, persstenza, deployment. Nd seguito g illustrano in

dettaglio tai fattori.

s Proprieta
Ciascun bean pud possedere delle proprieta. Esse sono attributi privati che de-
scrivono |'aspetto e il comportamento del bean, e possono essere modificate
durante tutto il ciclo di vitadd componente, ma sono accessibili soltanto attra-
verso una coppia di appodti metodi pubblici get e set, che devono essere rea-

lizzati nelaforma

public <PropertyType> getPropertyName ()

public void setPropertyName (<PropertyType>)

Seguendo tale convenzione di naming, i precedenti metodi consentiranno agli
ambienti di sviluppo di rilevare automaticamente le proprieta dd bean, di de-
durneil tipo e di determinarne le regole di accesso: Read Only in presenza dd
solo metodo get, Write Only in presenza dd solo metodo set 0 Read/\Write in
presenza di entrambi i metodi. Tale meccanismo prende il nome di introge-
zione.

| metodi get e set costituiscono quindi 'unica via di accesso pubblica alle pro-
prieta: cio permette d progettista di componenti di stabilire per ogni parametro

preci e regole di accesso.
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Quédle finora descritte sono le proprieta semplici 0 standard, che seguono una
convenzione radi cata da tempo nella normale programmazione ad oggetti. Maii

bean possono implementare anche proprieta bound, che sono caratterigtiche
ddl'universo de componenti, dove s verifica molto spesso la necessta di col-
legare il valore delle proprieta di un componente a quelle di un atro, in modo
che s mantengano aggiornati entrambi. | metodi set delle proprieta bound in-
viano unanatificaatutti gli ascoltatori registrati ogni qualvolta viene dterato il

valore ddla proprieta. Tutto cio avviene secondo un meccanismo codificato
nelle specifiche Java Beans, che prevede il lancio di un evento Property-

Change, contenente il nome della proprieta, il vecchio valore ed il nuovo.

Sed utilizzano i bean al'interno di un programmadi sviluppo visuale (Builder
Tool grafico), le proprieta di un componente vengono visualizzate in un appo-
sto panndlo, detto Property Sheet, che modtra lo stato delle proprieta e per-
mette di modificarne il valore con un opportuno strumento grafico, ad esempio
con un campo di testo per valori Stri ng o una palette per proprieta Col or :
tali strumenti grafic vengono detti editor di propriga. | tool grafia dispongo-
no di editor di proprieta in grado di supportare i tipi Java piu comuni, come i
tipi numerici, le gringhe e i colori; nd caso 9 desideri rendere editabile una
proprieta di un tipo diverso, € necessario realizzare una opportuna classe di

supporto conforme all'interfaccia Proper t yEdi t or .

s Metodi
Come detto, un bean € una normale clase Java che rigpetta le specifiche impo-
sle dallatecnologia Java Beans. E i metodi di un bean sono metodi pubblici Ja-

va, con l'unica differenza che risultano accesshili anche attraverso lin-
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guaggi di scripting e Builder Tool: i metodi sono la prima e pit importante via

di accesso a servizi di un bean.

s Eventi
Nella programmazione ad oggetti tradizionale non esiste nessuna convenzione
su come modellare 1o scambio di messaggi tra oggetti: ogni programmatore
adotta un proprio sistema, creando unafittarete di dipendenze che rende molto
difficile il riutilizzo di oggetti in contesti differenti da quello di partenza
Invece le class Java progettate secondo la specifica Java Beans adottano un
meccanismo di comunicazione basato sugli eventi. L'esistenza di un unico
protocollo di comunicazione standard garantisce |'intercomunicabilita tra com-
ponenti, indipendentemente da chi li abbia prodotti.
Per implementare un meccanismo di comunicazione basato su eventi occorre
innanzitutto definire un'opportuna sottoclasse di Event Obj ect , che racchiuda
tutte le informazioni relative all'evento da propagare. |l numero eil tipo de pa-
rametri della sottoclasse dipendono dall'evento da descrivere. L'unico parame-
tro che e obbligatorio fornire € un riferimento all'oggetto che ha generato
I'evento: tale riferimento, richiamabile con il metodo get sour ce() ddlaclas
s Event Obj ect, permettera all'ascoltatore di interrogare la sorgente degli
eventi qualora ce ne fosse bisogno.
In secondo luogo € necessario definire l'interfaccia di programmazione degli
ascoltatori di eventi. Tale interfaccia deve esere definita come sottoclasse di
Event Li st ener, per essere riconoscibile come ascoltatore durante |'introspe-
zione.

Se poi s desidera aggiungere a un bean la capacita di generare eventi, occorre
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implementare la seguente coppiadi metodi nd bean:

addEvent Li stenerType (<EventListenerType> ev)

renoveEvent Li stenerType (<EventLi stener Type> ev)

Il primo metodo serve a regidrare un ascoltatore di eventi presso il bean sor-
gente di eventi, il secondo serve a rimuovere un ascoltatore di eventi prece-
dentemente registratos.

Se 9 vuole che un evento generato da un bean scateni un'azione su un atro
bean, € necessario creare una classe cherealizzi un collegamento trai due. Tale
classe, detta Adapter, viene registrata come ascoltatore presso la sorgente del-
|'evento, e formula una chiamata a metodo di destinazione dd secondo bean
ogni volta che riceve una notifica del bean sorgente. Gli strumenti grafia (tipo
BeanBox 0 NetBeans) generano questo tipo di class in maniera automatica:
tutto quello che l'utente deve fare € collegare, con pochi click di mouse,

I'evento di un bean sorgente a un metodo di un bean target.

+*» Introspezione

| Builder Tool scoprono i servizi di un bean (proprieta, metodi ed eventi) attra-
VEerso un processo Noto come introspezione, che consiste prind palmente ndl -
I'interrogare il componente per conoscerne i metodi e dedurre da questi le ca-
ratteristiche del bean.

Il progettista di componenti pud attivare l'introspezione in due maniere: se-
guendo precise convenzioni ndla formulazione delle firme da metodi, o
creando una speciale classe Beanlnfo, che fornisce esplicitamente un elenco

de servizi dd bean cui g riferisce. 1l primo metodo € senza dubbio pit sempli-
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ce definirei metodi di accesso a un determinato servizio seguendo le regole di
naming descritte dalla specifica Java Beans consente ai Builder Tool di indivi-
duare i servizi di un bean semplicemente osservandone l'interfaccia di pro-
grammazione. Il ricors alla classe Beanlrnfo, datra parte, torna utile in tutti
gue cas in cui € necessario mascherare alcuni metodi (in modo da esporre so-
lamente un sottoinsdeme da servizi effettivi dd bean, mascherando ad esempio
alcuni de metodi ereditati da una superclasse) o in cui d vuole dotare il bean
di funzionalita avanzate, come ad esempio associargli delle icone che lo rap-
presentino nella palette dei componenti di un tool grafico.

Per creare una classe Beanlnfo bisogna definire una classe il cui nome e quello
del bean con l'aggiunta dd suffisso Beaninfo. Tale clase deve implementare
I'interfaccia Beanl nf o.

Alcuni ambienti di sviluppo, come ad esempio NetBeans, sono in grado di co-
druire automaticamente la classe Beanlnfo associata ad un certo bean.

La clase Beaninfo deve essere messa nello stesso package che contiene il
bean. In assenza di una classe Beanlnfo viene usata | 'introspezione standard per

determinare le caratterigtiche esposte del bean.

+ Persisenza
La persstenza permette ad un bean di salvare il proprio stato e di ripriginarlo
In un secondo tempo. Le specifiche Java Beans supportano la persstenza gra-
zie dla serializzazione (O et Serialization), che permette di risolvere questo
problema in modo molto rapido: per rendere serializzabile una classe bean e di
norma sufficiente implementare l'interfaccia Seri al i zabl e, Suttando cos

I'Ol ect Serialization di Java
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Solitamente in Java una interfaccia possiede dei metodi che devono necessa-
riamente essere implementati da una classe che implementa l'interfaccia. L'in-
terfaccia Seri al i zabl e invece € priva di metodi: viene usata come
"marcatore’ per segnalare d compilatore quelle class di cui S intende consen-
tirne il salvataggio dello stato per un successvo riprigino. E' compito dell'am-
biente di sviluppo garantire la persstenza delle class che implementano l'inter-
faccia Seri al i zabl e, cioé € I'ambiente di sviluppo che deve occupars ded
sadvataggio e dd riprigino delle class serializzabili, e non il programmatore.

Esistono solo poche regole per implementare class serializzabili: anzitutto e
necessario dichiarare un cogruttore privo di argomenti; in secondo luogo una
clase srializzabile deve definire a suo interno solamente attributi serializza-
bili. Se 9 desidera fare in modo che un particolare attributo non venga salvato
a momento della serializzazione, s puo ricorrere a modificatore t r ansi ent .
La serializzazione sandard, inoltre, non salvalo stato delle variabili st ati c.

Per tutti i cad in cui la serializzazione standard non risultasse applicabile, oc-
corre procedere all'implementazione ddl'interfaccia Ext er nal i zabl e, for-
nendo, attraverso i metodi readExternal (Objectlnput in) e wi-
t eExternal (Obj ectQut put out), ddleigtruzioni esplicite su come -
vare lo stato di un oggetto (istanza di un bean) su uno stream e su come ripri-

ginarlo in un secondo tempo.

+» Deployment
| bean posoNo essere consegnati, in gruppo 0 Sngolarmente, attraverso file
JAR, che sono speciali archivi compless in grado di trasportare tutto quello di

cui un bean ha bisogno, come class, immagini o dtri file di supporto. Grazie ai
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file .JAR é posshile consegnare i bean con una modalita dd tipo "chiavi in
mano": |'utente deve solo caricare il file JAR ne proprio ambiente di sviluppo,
ei beanin contenuti verranno subito mess a sua disposizione.

Ad ogni archivio JAR e associato un file di testo mani f est . MF, dettofile ma-
nifesto, che s trova ndla directory META- | NF dd file JAR ed € usato per de-
scriverne i contenuti. Tutti gli ambienti di sviluppo che supportano i JavaBean
sanno come cercare il file manifesto nd file JAR.

Quando un file JAR contenente uno o piu bean viene caricato in un ambiente di
sviluppo, quest'ultimo analizza il file manifesto per determinare quali delle
class dd file JAR rappresentano dei bean. Inoltre l'interprete Java pud esegui-
re direttamente un'applicazione da un file JAR s il file manifesto indica quale

clase dd file JAR contiene il metodo mai n da lanciare.

5.3) | componenti del PSE visuale per data mining
Per redlizzare il PSE visuale per data mining 9 sono progettati e implementati
cinque bean e un evento che potesse collegarli opportunamente. Per le funziona-
lita inerenti a data mining s e fatto ricorso alle class messe a disposizione da
WEKA 3.2.3, mettendo in pratica il principio dd riutilizzo dd software. Cio non
e stato semplice a causa ddlla scarsa documentazione fornita con questo software,
che per quanto riguarda la descrizione delle class e de corrispondenti metodi
consiste unicamente ndla documentazione creata con Javadoc (utility fornita da
Sun Microsystems all'interno dd Java 2 Software Develgpment Kit per la realiz-
zazione automatica della documentazione di un programma, in formato HTML,
utilizzando parte de commenti presenti nd codice sorgente dd programma stes-

s0). Piu volte s é quindi dovuto sudiare direttamente il codice sorgente delle
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class WEKA per comprenderne il funzionamento e utilizzarle correttamente.

| bean realizzati non hanno ereditato dalle class WEKA, ma le contengono. Ess

sono stati implementati come sottoclass indirette di j ava. awt . Conponent .

S efatta questa scdta per i seguenti motivi:

» avere de bean visuali (visible bean), ossa componenti con un aspetto grafico
definito a priori, in modo da mantenere un aspetto uniforme in tutti gli am-
bienti in cui 9 andranno ad utilizzare;

» mantenere una elevata padronanza e flesshilita nella realizzazione dei com-
ponenti, in modo da poter includere o escludere con semplicita funzionalita di
WEKA ed eventuamente di dtrelibreriedi classi;

» porre in enfas I'aspetto grafico e visuale dei bean, affinché siano utilizzabili
nd modo piu semplice possibile.

Ladifferenzaprincipale trail PSE visuale progettato e WEKA non statanto in cio

che fa, main come lo fa con il PSE visuale I'applicativo per data mining viene

discretizzato in tanti minuscoli componenti, che Sruttano appieno tutte le poten-
zialita e laflessbilita conferita loro dalla tecnol ogia Java Beans. Ne consegue che

I componenti possono essere utilizzati tutti insieme 0 solo in parte; posvNo essere

conness in serie o in parallelo, utilizzando componenti diverd o lo stesso compo-

nente con impostazioni differenti; possono funzionare su computer distinti in mo-
dalita client-server; possono essere agevolmente inseriti in un atro applicativo

Java, 0 in una pagina Web sotto formadi gpplet. Il tutto con i vantaggi di avere un

pi ccolo e compatto componente software indi pendente e fortemente specializzato.

Nd seguito S illustrano nd dettaglio i componenti e I'evento realizzati. 1l codice

Java sviluppato e riportato in gppendice A.
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5.3.1) I componente InputDataset
Lo scopo di questo componente e consentire il caricamento dei dati nel PSE.
Eso estende la classe j ava. awt . Panel , in modo da poter presentare de pul-
santi nella sua partevighbile Tali pulsanti evidenziano all'utente le azioni che pos-
sono essere compiute dal bean e lo guidano nd suo funzionamento, variando di-
nami camente in numero e funzionalita.
Questo bean incapaula ed espande le funzionalita ddla clase we-
ka.cor e. |l nstances, che implementa una tabella bidimensionale per la rgp-
presentazione interna a WEKA de dataset. Quindi WEKA, e di conseguenza il
software che fa uso delle sue clasg, € in grado di elaborare solamente dati orga-
nizzati nellaformadi matrice da dati. Il formato .ARFF corrisponde alla rappre-
sentazione esterna dellaclase | nst ances.
Il bean consente di caricare un solo dataset (fig.5.2) o due dataset digtinti (fig.
5.3), uno per il traning e l'dtro per il tesing: una appodta finestra di dialogo
chiede dl'utente di effettuare la scdta (fig. 5.1).
Quando 9 carica un unico dataset, le scelte possibili sono 3: solo dataset di trai-

ning, solo dataset di testing, dataset che verra utilizzato in parte per il training ed

in parte per il testing.

Modalita di Input | x| Modalité di Input %
% Quanti file intendi usare? 5y Quantifile intendi usare?
e |:Un unico file per il Train e il Test - | =’ = Un unico file per il Train e il Test bt |
lUn unico file per il Train e il Test
| ok || annuta | '

Due file distinti per il Train e per il Test
—Solo file di Train
solo file di Test

Figura5.1 Finestrad dialogo per la scelta de numero di dataset da caricare
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Huowa sessiong

[t eldborasione:

Aspetto del components Il componente in Il componente in attesa
all'awwin. attesa del cancamento dell'elaborazione del file
del file dati. dati

Figura5.2 Fas di caricamento di un unico dataset

At Sirain EE
AnriTesLrie | | Apri TestFile B et File
Inizia elaboraziafe Inizia elaborazione.
Agpetto del componente Il componente in Il componente in 1l componente in attesa
all'awwio, attesa del cancamento attesa del caricamento dell'elaborazione de: file
del file dati di Tram. del file datt i Test. dati.

Figura 5.3 Fas di caricamento di due distinti dataset

Come modrato in fig. 5.4, il componente e in grado di caricare un dataset non
s0lo a partire da un file . ARFF, ma anche da un file di testo in formato CSV (la
prima riga deve contenere i nomi degli attributi, e i dati devono essere separdti
tramite virgole o caraiteri TAB) o0 da un database registrato come origine dati
ODBC (9 faricorso a driver JIDBC-ODBC); in quest'ultimo caso viene visualiz-
zata unafinestradi dialogo che consente all'utente di inserire l'indirizzo dd data-

base e laquery QL da sottoporre a database (fig. 5.5).
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Seleziona la sorgente per il Data... E Seleziona la sorgente per il Data__. m
. Seleziona la sorgente per il Dataset 'i5) Seleziona la sorgente per il Dataset
5 [File.AREF v —p File .ARFF |
| ‘ | File .ARFF ‘
OK || Annulla File di testo CSY
—_—  Query in DB registrato in ODBC

Figura5.4 Finestradi dialogo per la selezione dd formato della sorgente dati

Open Data Base B

Data Base URL

|jdbc:Udbc:Nume_DB_registratu |

Query
|SELECT * FROM ? |

OK

Figura5.5 Finestradi dialogo per l'interazione con un database

| metodi esposti dal bean InputDataset sono:

 startDataset Stream(), cheinviaa bean regidtrati presso di es0 i dataset
di Train edi Ted utilizzando un evento Dat aset Event (hj ect ;

e obtainDataset Stream(), che ritorna l'evento Dat aset Event Obj ect
lanciato da questo bean; tale metodo e necessario per il funzionamento dd
bean in BeanBuilder, e in tale ambiente sostituisce il metodo st ar t Dat a-
set Stream() (d vedail paragrafo 5.4.2).

Le proprieta esposte da questo bean, eillugrate in figura 5.6, sono:

« tranFilednUse: e una proprieta bound che ritorna il nome dd file di training

atuamente in uso, in modo che i componenti registrati possano esere notifi-
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cati in caso di cambiamento; € read-only, cioe se ne puod visualizzare il conte-
nuto, ma non e ne pud modificare direttamente il valore: per farlo occorre far
ricorso alla proceduraguidata dai pulsanti dd bean;

» tegFilelnUse: e una proprieta bound che ritorna il nome dd file di testing at-
tualmentein uso, in modo che i componenti regidrati possano essere notificati
in caso di cambiamento; come la precedente é read-only;

» tranClassindex: rappresenta l'indice del'attributo dd dataset di traning che

fungera da clase durante la classficazione del dataset (la classe e l'attributo
discriminante dd dataset, ossia quello in base d quale avwiene la classfica
zione delle tuple). La numerazione degli attributi parte da zero, e per default
viene utilizzato |'ultimo attributo come classe

» testClassindex: rappresenta l'indice ddl'attributo del dataset che fungera da

classe durante la classficazione dd dataset di testing;

» tranNumClasses: proprieta read-only che rappresenta il numero di possbili

"etichette’ (ossiavalori) per laclase dd dataset di training;

» tetNumClasses: proprieta read-only che rappresenta il numero di possbili

"etichette’ per laclase dd dataset di testing;

« tranNuminstances: proprieta read-only che rappresenta il numero di tuple

contenute nel dataset di traning;

« tetNumlnstances: proprieta read-only che rappresenta il numero di tuple

contenute nel dataset di testing;;

« trainNumAttributes: proprieta read-only che rappresenta il numero di attributi

del dataset di traning;

» tetNumAttributes: proprieta read-only che rappresenta il numero di attributi

del dataset di testing.
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& Properties - InputDataset !Em

testClassindex |I:|

testFilainUss INessun file ARFF & stato caricato

testilumAttibutes | -

testhlumclasses |I:|

testhluminstances |I:|

frainClassindex II:|

trainFileinse |Nessun file ARFF & stato caricato

trainMumAtributes |I:|

trainbumClasses |I:|

trainkHuminstances II:|

Figura5.6 Le proprietadd componente | nputDataset

5.3.2) I componente J48Bean
Lo scopo di questo componente e quello di elaborare i dati facendo ricorso ad un
agoritmo che produca un abero di decisione.
Eso estende la clase j ava. awt . Canvas, e incapsula ed espande le funziona-
lita della clase weka. cl assi fi ers.j 48.348, che implementa I’algoritmo di
classificazione C4.5 e produce un albero di decisione, anche in formato visuale.
Questo componente puod operare in quattro modalita dif ferenti:
* puo elaborare un solo dataset per effettuare unicamente il training dd classifi-
catore (s0lo dataset di Train);
* puo elaborare un solo dataset per effettuare unicamente il testing di un classi-
ficatore precedentemente costruito (solo dataset di Test);

* puo elaborare due dataset distinti (uno per il training e uno per il testing);
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* puo elaborare un unico dataset da utilizzare sa per il training che per il te-
ging. E' in grado di operare in due modi differenti per ottenere i dataset di
Train e Tet a partire dall’unico dataset: mediante Cross Validation o me-
diante divisone percentuale del dataset originario (fig. 5.7).

Il componente J48Bean espone un s0lo metodo, dat aset _Event Per f or med,

che ha come argomento un evento dd tipo Dat aset Event Qbj ect contenente i

dataset da elaborare. Il metodo rigoonde all'evento dando inizio all'elaborazione

de datast ricevuti.

Train & Test E Train & Test m
@ Come creare i dataset per Train e Test? %@ Come creare i dataset per Train e Test?
2 cross vawation | = cross vaan -1

Cross Validation
| ok || annuia | SR G

Figura5.7 Finestradi dialogo per la selezione ddla modalita di creazione de
dataset di training e testing a partire da un unico dataset

& Properties - J48Bean !EIE
hinarySplits m

confidenceFactor |I:|'25
o — . N
H@ ‘ minkUmohj
_ numFolds |3
reducedErrorPruning |Fa|se :,'

subtreeRaising |True :I"
unpruned |Fa|se :I'

Figura5.8 |l componente J48Bean ele sue proprieta


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

134

Le proprieta esposte da questo bean, eillugrate in figura 5.8, sono:

binarySplits: proprieta booleana che stabilisce se I'albero costruito dal bean
debba esxere binario;

confidenceFactor: rgppresenta la sogliadi confidenza per la potatura (pruning)

dell'abero costruito dal componente;
minNumOl : rappresenta il minimo numero di tuple che devono essere conte-
nute in ciascuna foglia dell'a bero;

reducedErrorPruning: proprieta booleana che stabilisce s il bean debba usare

I'algoritmo di potatura standard o I'algoritmo di reduced error pruning;
numkolds: stabilisce il numero di folds nel caso venga utilizzato I'algoritmo di
reduced error pruning;

subtreeRaiSng: proprieta bool eana che regola la crescita dei sottod beri;

unpruned: proprieta booleana che stabilisce se il bean debba costruire un abe-

ro senza effettuare alcuna potatura

5.3.3) Il componente NeuralN

Lo scopo di questo componente € classficare i dati facendo ricorso ad una rete

neurale back propagation.

Eso estende la clase j ava. awt . Canvas, e incapsula ed espande le funziona-

litadelaclase weka. cl assi fi ers. neural.Neural Net work.

Questo componente, come il precedente, puo operare in quattro modalita diffe-

renti:

puo elaborare un unico dataset per effettuare il training dd classificatore;

puo elaborare un unico dataset per effettuare il testing di un classficatore pre-
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cedentemente costruito;

* puo elaborare due dataset distinti (uno per il training e uno per il testing);

* puo elaborare un unico dataset da utilizzare Sa per il traning che per il te-
ging, utilizzando la Cross Validation o mediante divisone percentuale dd
dataset originario.

Il componente NeuralN espone un solo metodo, dat aset _Event Per f or med,

che ha come argomento un evento dd tipo Dat aset Event Qbj ect contenente i

dataset da elaborare. Il metodo rigoonde all'evento dando inizio all'elaborazione

del dataset ricevuti.

Inoltre il componente espone un'unica proprieta (fig.5.9): trainingTime. Tale

proprieta definisce il numero di epoche atraverso cui avviene I'addestramento

dellarete neurae.

& Properties - NeuralNetwork !EIE
ﬁ trainingTirme 500

Figura 5.9 Il componente NeuralN e la sua proprieta

5.3.4) I componente EM Cluster
Lo scopo di questo componente e elaborare i dati facendo ricorso ad un algoritmo
di clustering.
Eso estende la clase j ava. awt . Canvas, e incapsula ed espande le funziona-
lita della classe weka. cl ust er er s. EM, che implementa I'algoritmo di dugte-
ring EM (Estimation Maximization).
Questo componente, come il precedente, puo operare in quattro modalita diffe-

renti:
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puo elaborare un unico dataset per effettuare il training dd classificatore;

puo elaborare un unico dataset per effettuare il testing di un classficatore pre-
cedentemente costruito;

puo elaborare due dataset digtinti (uno per il training e uno per il testing);

pud elaborare un unico dataset da utilizzare sia per il training che per il te-
ging, utilizzando la Cross Validation o mediante divisone percentuale dd

dataset originario.

Il componente EMCluster espone un solo metodo, dat aset _Event Per f or med,

che ha come argomento un evento dd tipo Dat aset Event Qbj ect contenente i

dataset da elaborare. Il metodo rigoonde all'evento dando inizio all'elaborazione

de datast ricevuti.

Le proprieta esposte da questo bean, eillugrate in figura 5.10, sono:

max| terations: rgppresenta il massmo numero di iterazioni da effettuare;
minSdDev: rgppresenta la minima deviazione sandard anmissibile;
numClugers: gabilisce il numero di cluster. Seil valore € posto a -1 il numero
di duster viene selezionato automaticamente dall'algoritmo mediante Cross
Vaidation;

seed: rappresentail "seme' per la generazione di numeri random.

& Properties - EMCIuster!ﬂE

raxiterations o

T =
&Q minStdDes |1'DE :
. numClusters |'1
“zeEd |1DD

Figura 5.10 1l componente EMClugter e le sue proprieta
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5.3.5) Il componente DataStreamM onitor

Lo scopo di questo componente e visualizzare il fluso dei dati tra gli atri com-

ponenti ed eventualmente salvare tali dati in un file formato testo. In atre parole

questo bean rappresenta una sonda (probe).

Eso estende la clase j ava. awt . Canvas, e incapsula ed espande le funziona-

litadellaclase weka.filters.AllFilter.

| metodi esposti dal componente DataSreamiVionitor sono:

st art Dat aset St r eanQut put (), che utilizzando un evento Dat aset E-
vent Obj ect inviaa bean regidtrati presso di esso i dataset di Tranedi Test
ricevuti;

obt ai nDat aset St ream() : tale metodo e necessario per il funzionamento
dd bean in BeanBuilder, e in tale ambiente sostituisce il metodo st ar t Dat a-
set St reanQut put () (9 vedail paragrafo 5.4.2);

dat aset _Event Performed (DatasetEvent Qbject dso), il cui argo-
mento € un evento contenente i dataset ricevuti. 1| metodo rigponde all'evento
visualizzando i dataset tramite il metodo openl nf oW ndow() e rilanciandolo
tramiteil metodo st art Dat aset St reanQut put ();

openl nf oW ndow(), che apre unafinestra per visualizzare i dataset capteti
dal bean (fig. 5.11);

changeVi sual i zat i on(), che cambia in modalita dternativa (on/off) lo

stato della proprieta visuali zation.

Indltre il componente espone un'unica proprieta (fig.5.12): visualization. Tale

proprieta stabilisce se debba essere aperta 0 meno una finestra per visualizzare |

dataset captati dal bean.
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& Watching Dataset Stream

Dataset for tratmng:

@relation iris

@attribute sepallength numeric
i@attribute sepalwidth muneric
@attribute petallength mumeric

i@attribute petatwidth mimeric
@attribute class {Ins-setesa Ins-verscolor Ins-wirgmical

@data
5.1,3.5,1.4,0.2 Ins-setosa

::::::
:::::::
:::::::

:::::::
:::::::

:::::::

4_.|8.3.1.4.0.1.Iris—setosa _’L‘
1 b

Save Train File | Save TestFile |

Figura5.11 Lafinestravisualizzata da componente DataSreamMonitor

. & Properties - Dat.. !EIE
—
- visualization 1174 d

Figura5.12 1l componente DataSreamMonitor e la sua proprieta
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5.3.6) L'evento DatasetEventObj ect

Per consentire il collegamento dei precedenti bean s € progettato ed implemen-
tato I'evento DatasetEventOly ect, che propaga una informazione racchiusa in tre
parametri: il parametro obbligatorio contenente un riferimento all'oggetto che ha
generato |'evento e due parametri contenenti rispettivamente il dataset di training
(TrainDataset) e il dataset di testing (TestDataset). Questi ultimi due parametri
sono oggetti de tipo wek a. cor e. | nst ances, euno de due pud assumere va o-
re null seil dataset da comunicare agli dtri bean € unico.

In base a quanto previsto dalle specifiche Java Beans, la classe Dat aset Even-
t Obj ect estende la classe Event Obj ect, e fornisce due metodi pubblici per
|'accesso a parametri contenenti | dataset.

Inoltre & stata definita l'interfaccia di programmazione degli ascoltatori di eventi
Dat aset Li stener, che etende EventLi stener, in base a detami ddle
soecifiche Java Beans. Tale interfaccia prevede un unico metodo, dat a-
set _Event Performed (Dataset Event Cbject e), che gli ascoltatori de-

I'evento Dat aset Event Obj ect devono necessariamente implementare.

5.4) L'ambiente di esecuzione del PSE visuale
| componenti illugrati nel precedente paragrafo, essendo stati realizzati nd pieno
rigpetto delle specifiche Java Beans, funzionano correttamente in qualsas am-
biente che rigpetti tali specifiche.
S é quindi deciso di testarne il funzionamento in tre divers ambienti. Per un
maggior dettaglio sull'utilizzo del componenti in ciascuno di questi ambienti S
veda |'appendice C.

Per un corretto funzionamento de PSE, € necessario che sul computer su cui 9
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intende utilizzarlo da presente il file WEKA.JAR, contenente le class di WEKA.

5.4.1) L’ambiente BDK 1.1 (BeanBox)
Il JavaBeans Development Kit (BDK) [22] € stato realizzato dalla Sun Micrasy-
stems per supportare lo sviluppo dei componenti JavaBean, e per fungere da rife-
rimento sa per gli sviluppatori di bean che per gli sviluppatori di Builder Tool.
Eso € stato realizzato per scopi dimodtrativi ed educativi, non per essere un anm-
biente di sviluppo completo.
Attualmente il BDK e alla versone 1.1, e non sono previsti ulteriori aggiorna-
menti. La Sun ormal 1o considera un progetto abbandonato, in quanto sta dedi-
cando le proprie energie allo sviluppo del suo successore: il Bean Builder.
Per il funzionamento de BDK 1.1 e necessario che sa ingtallato il Java 2 Stan-
dard Edition SDK 1.2 0 successve versoni.
Il BDK 1.1 e un pacchetto contenente un sat di 16 esempi funzionanti di bean e
un tool scritto injava, il BeanBox. Quest'ultimo € un contenitore che consente di
testare i bean e di connetterli indeme, e funge anche da esempio su come realiz-
zare un contenitore per i bean: infatti il BeanBox stesso € un bean.
A scopo educativo ed esemplificativo, per guidare | programmatori alla realizza-
zione e dl'uso del bean, il BDK e fornito con il codice sorgente di tutto il softwa-
rein contenuto, rilasciato in modalita free con licenza SPL (Sun Public Li-

cense).
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Figura5.13 Il BeanBox

In figura 5.13 e riportata la schermata principale di questo applicativo. Lafinestra
piu grande, a centro, € il contenitore BeanBox, che rappresenta |'ambiente dove
accadono le azioni; in 0No stati inseriti alcuni componenti dd PSE. A gni-
drad trovalapalette, contenente le icone dei componenti de PSE (in baso) e le
icone de 16 bean di esempio dd BDK. A dedra s trova l'editor di proprieta del
bean, che permette di vedere e cambiareil valore delle proprieta associate al bean
selezionato. A tal proposito S e reso necessario apportare alcune modifiche a due
class dd BDK: normalmente I'editor di proprieta ded BeanBox visualizza sola-
mente le proprieta read/write del bean, per cui S e deciso di modificarlo per con-
sentire anche la visualizzazione ddle proprieta read only di un bean (Ie modifiche
sono riportate nell'appendice B). Ndl'esempio sono visualizzate le proprieta de

J48Bean in quanto nd BeanBox e stato selezionato tale componente (la selezione
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e evidenziata dalla cornice trateggiata che circonda il bean). Quando viene istan-

Ziato un NUovo oggetto, le sue proprieta assumono il valore di default, in quanto

viene invocato il costruttore di default (costruttore senza argomenti) della corri-

spondente classe.

Lafinestradd BeanBox e fornitadi menu, di cui i principali sono:

File: permette di gestire i file contenenti i bean. In particolare, la voce
Load ar... consente di caricare un file jar contenente uno o piu bean. La voce
Save... consente di salvare tutto il contenuto de BeanBox, incluso o stato at-
tuale de bean ivi presenti, secondo i dettami sulla serializzazione presenti

ndle specifiche Java Beans, elavoce Load... consente di ripriginare cio che s

e salvato in precedenza.

Edit: permette di gestire i bean. Oltre a consentire le normali operazioni di ta-
glia, copia e incolla, mediante la voce Bind property... permette di legare le
proprieta bound dei bean. Indltre la voce Events consente la connessione del -
I'evento di un bean ai metodi di dtri bean: in figura 5.14 e illustrata la scdta
ddl'evento; in figura 5.15 € illustrata la successva fase della connessione in
cui, mediante un segmento rosso, 3 collega il bean sorgente d bean target; poi

(fig. 5.16) 9 sceglie il metodo dd bean target che deve essere attivato quando
il bean sorgente lancia I'evento; a termine della procedura il BeanBox genera
automati camente la classe Adapter (fig. 5.17), che ha il compito di gestire il

collegamento trai due bean che sono stati connessi.

View: permette di visualizzare o meno gli invisible bean (Hide/Show Invisible
Beans), e permette di passare dalla visualizzazione dd progetto aqudlache s

avrebbe durante |'esecuzione (Disable/Enable Desgn Mode). Nel BeanBox un

invisible bean einvishile agli occhi dell'utente (cioe non ha GUI) solo durante


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

143

la fase di run time, mentre durante la fase di design time ha un aspetto stan-
dard fornitogli dal BeanBox stesso (appare come un pannedllo grigio con su
seritto il nome del componente).
Uno del vantaggi di un ambiente di sviluppo di tipo Java Beans e che i bean ven-
gono eseguiti immediatamente, e cio consente di vedere e testare subito, ndl'am-
biente di sviluppo stesso, le funzionalitd dd programma che § sta realizzando,
anziché dover utilizzare il tradizionale ciclo di modifica, compilazione ed esecu-

zione. Né BeanBox d ritrova pienamente tale vantaggio.

& BeanBox !EIE

File MGG ‘iew  Semwices  Halp

Cut

Capy

Haste:

Repart. ..

datasetlistener dataset EventPedormed

pm'perb,rl:héngel_'l-s'tene[ 3

!
A
A
A
A
A
A
A
A
A
A
A
!
!
!
!
!
A
A
A
A
!
’

(Tl d il ddd

Figura5.14 Scetadel'evento dd bean sorgente
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Figura5.15 Connessione dd componente sorgente a componente target

?E EwventTargetDialog

Figura 5.16 Scelta dd metodo del componente target
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File  Edit Wiew s'enr!ces- Help
& EventTargetDialog m

Generating and compiling adaptor class

: . el |
| Nuova sezsione I E S

Figura 5.17 Creazione automatica della classe Adapter

5.4.2) L’ambiente Bean Builder

Il Bean Builder v 1.0 Beta [23] € un tool che consente |'assemblamento visuale di
una applicazione tramite l'istanziazione e il settaggio delle proprieta di compo-
nenti basati sull'architettura Java Beans. || suo comportamento dinamico e ingto
ndlarelazione di collegamento trai bean, che rappresenta la gestione degli eventi
e le chiamate a metodi tragli oggetti che compongono una applicazione.

Per il funzionamento dd Bean Builder € necessario che sa ingallato il Java 2
Standard Edition SDK 1.4 o0 successve versoni.

Come per il BeanBox, anche per il Bean Builder lo scopo principale per cui e

dtato realizzato dalla Sun Microsystems é educativo ed esemplificativo, e a ta
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motivo inseme ad e fornito anche il suo codice sorgente, rilasciato con li-
cenza SPL (Sun Public License).

Infigura 5.18 ériportata la schermata principale di questo applicativo.
Lafinestrain basso adedrae il Dedgner, in cui i bean vengono istanziati, mani-
polati e connessi. Eso eil contenitore radice di tutti gli oggetti grafici che vengo-
no assemblati (riportati nella struttura ad albero sulla snigtra), ed "avvolge' ogni
applicazione che viene cogtruita nd Bean Builder; nell'esempio dellafigura vi so-

no stati inseriti alcuni componenti del PSE.

] The Bean Builder - Runtime Mo

File View Icons Help

~Control Panel

Event Management ¥ | Instantiate Bean [ Design Mode

[ Property Inspectar - classificatori.j48.J48Bean -

= javaxswing JFrame
@ B javax swing.JRootPane
[ javax swing.JPanel
§ BT javaxswing.JLayeredPane
@ [ javax swing JPanel
e Eg InputinpuiDataset
tlagsieatart 48,0485 ean

&@@“‘S‘mam —

Froperty | Value

M pinansplits [l false
confidenceFactor |25
friin U Obj |z
numFolds 2 -
reducedErrorPruning [_] false =
subtreeRaising [Vl true

unpruned [T false

Properties for: classificatorij48.J48Bean

0

X

Oggetti 0 |[| byte ‘E“J Risorse del computer

Figura 5.18 Il Bean Builder
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A gnigrad troval'editor di proprieta (Property Ingoector), che permette di vede-
re e cambiare il valore delle proprieta dell'oggetto corrente; quando viene istan-
Ziato un nuovo oggetto, le sue proprieta assumono il valore di default, in quanto
viene invocato il costruttore di default (costruttore senza argomenti) della corri-
spondente classe, secondo i dettami delle specifiche Java Beans. Ogni riga rap-
presenta una istanza della classe PropertyDescriptor. || combo box presente al di
sopra di tali righe consente di selezionare il tipo di proprieta che deve essere vi-
sualizzato ndlla sottostante tabella (Standard, Bound, Read Only, eccetera).

In alto, sotto i menu e latoolbar, 9 trova lapal€ette, di cui € stato selezionato il tab
User, contenente le icone de componenti de PSE. Essa € specificata tramite un
documento esterno editabile in formato XML.

Al di sotto della palette 9 trova il panndlo di contrallo. Il check box a destra
consente di passare dalla fase di design time alafase di run time, e viceversa |l
combo box a snigra consente di dternare il funzionamento dd Desgner tra due
differenti modalita

» Event Management, che consente di editare le interazioni dinamiche (basate

sugli eventi) tra gli oggetti;

» Layout Editing, che consente di editare le caratterisiche di mutuo ridimend o-

namento (redzing) dinamico degli oggetti.
Ogni componente inserito nd Desgner possiede nove "maniglie’ chiare e quattro
scure (i quattro piccoli quadratini vighili intorno a componenti infigura 5.18 ein
figura 5.19). Le prime consentono di trascinarlo o di ridimensionarlo dinamica-
mente basta tenere premuto il mouse sopra di esse e trascinarlo. Le seconde con-
sentono di legare le proprieta bound dei bean e di connettere I'evento di un bean ai

metodi di dtri bean, il tutto sempre premendo il mouse sopra di esse e trascinan-
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dolo: infig. 5.19 eilludrata lafase della connessione in cui, mediante una freccia
rossa, s collegail bean sorgente a bean target; in fig. 5.20 e visualizzata lafine-
drache compare ndlafase successva, in cui 9 sceglie l'evento del bean sorgente
che s vuole legare d bean target, e il metodo di quest'ultimo che deve essere atti-
vato quando viene lanciato I'evento. Al termine della procedura viene automati-
camente generata la clase Adapter, che ha il compito di gestire il collegamento
trai due bean che sono stati connessi; a tale scopo, per creare un oggetto Event-
Handler che funga da ascoltatore degli eventi, il Bean Builder utilizzale Dynamic
Proxy AP, introdotte con larelease 1.3 di Java 2 per sintetizzare un listener di ti-

po arbitrario.

g hMuova sessiong

Figura5.19 Connessione dd bean sorgente a bean target nd Bean Builder
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Interaction Wizard -
-Create Interaction

Select Event Method for InputDataset
) Set Property Event Sets - | Event Methods:

) Event Adapter

| |datasetListener dataset_EventPerformed{ Datase
Source Object: | ipropertyChangeListener
& [nputDiataszet
Target Ohject:
& J48Bean

Figura5.20 Scedta ddl'evento ddl bean sorgente e dd metodo del bean target

| Kl [¥]

Come nd BeanBox, un invisible bean e invishile agli occhi dell'utente (cioé non
ha GUI) solo durante lafase di run time, mentre durante la fase di design time ha
un aspetto standard fornitogli dal Bean Builder, ed appare come un panndlo gri-
gio con su critto il nome del componente. Indltre anche nd Bean Builder, come
nd BeanBox, i bean vengono eseguiti immediatamente, e cio consente di far fun-
zionare subito i componenti de PSE, sia durante lafase di run time che durante la
fase di desgntime.

Il Bean Builder consente il salvataggio ed il riprigino in formato XML ddlo stato
di una applicazione che 9 sta redlizzando con esso. Infatti il Bean Builder usa il
concetto di Long Term Persgstence per memorizzare lo stato dei bean: questo
meccanismo di persstenza, che consiste nello scrivere lo sato di tutti | bean in un

file editabile formato XML, € una nuova caratteristica introdotta con la piattafor-
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ma Java 2 Standard Edition release 1.4, e rappresenta una evoluzione del vecchio
concetto di serializzazione de bean implementato in BeanBox.

Il tutoria realizzato da Mark Davidson, presente nd pacchetto contenente il Bean
Builder, illusraun esempio di utilizzo del Bean Builder per la cogruzione di una
semplice applicazione senza che 9 debba scrivere neanche una linea di codice.

Ne complesso il Bean Builder s € rivelato un prodotto potenziamente utile, ma
ancora non pienamente funzionante. Infatti durante il suo utilizzo 9 sono riscon-
trati numeros bug: tragli dtri, ce da segnalare che il Bean Builder non €in grado
di utilizzare il metodo st art Dat aset Stream() di InputDataset e il metodo
st art Dat aset St reanOut put ()di DataSreamMonitor come sorgente dd-
I'evento DatasetEventOl ect, contravvenendo alle specifiche Java Beans, per cui
S e dovuto aggiungere il metodo obt ai nDat aset St ream() a bean InputData-
set e d bean DataSreamMonitor per consentire il funzionamento di tali compo-

nenti anche nd Bean Builder.

5.4.3) L"ambiente NetBeans

Il NetBeans IDE release 3.4.1 per Windows [21] non € un ambiente specifico per
I'utilizzo dei bean, come i due precedenti, ma e un piu generale ambiente di svi-
luppo integrato (I ntegrated Develgoment Environment, IDE) che fornisce una in-
terfaccia GUI per realizzare applicazioni, completa di editor di testi, GUI Editor
per la creazione visuale delle applicazioni, debugger ed hdp on line. Questo am-
biente, rilasciato gratuitamente con licenza SPL (Sun Public License), € stato uti-
lizzato per 1o sviluppo de componenti e dell'evento dd PSE visuale oggetto della
tesi.

Il NetBeans, originariamente chiamato Xelfi, € nato nd 1996 come progetto di
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uno studente della Repubblica Ceca con 1o scopo di realizzare un ambiente inte-
grato per Java critto interamente in Java. Una compagnia, chiamata NetBeans, fu
formata intorno a tale progetto per commercializzare le versgoni 2.0 e 2.1 di que-
sto ambiente. Nell'ottobre 1999, mentre erain fase di beta testing la versone 3.0,
tale compagniafu acquista dalla Sun Microsystems, che success vamente utilizzo
lo stesso ambiente IDE ddlla versione 3.0 per rilasciare Fortefor Java Community
Edition IDE. Infine, nd giugno 2000 la Sun ha trasformato NetBeans IDE in un
progetto Open Source.

'l~ MetBeans IDE 3.4.1 - Project Default - Form Editor [prova]

File Edt View Project Build Debug ‘ersioning Tools Windowe Help FriE
0 O FAmde | a5l B S k| %4 bl

L L5 Al e =
I GLI Edliting | g

Explorer [Filesystems] E

& giOther) | AWT | Beans I&:‘m@ ; ﬂc\m s B Form prova
@ Filesystems T 4 [ I%ﬁ — = | @57 Other Components
3@ CHMNDOWS, nethea @@@ © @ ™ [oFrame]
P 3 Dokdd
& A Input
© [ classificatori
© [ clusterer
@ @ icone
© & monitor
& [ prova
&E support
Wardpad.exe Ink = = | T
BT THEEEE
G wekaj defaulClossOperation || HDE
@3 Clsources-2

tile I

F“

E; BorderLayout

N I

[ Fiesystoms |

@ prova

[ Output Window [Execution View] 7

Finished InputDataset. -~ _D_ﬂN
-

[4] Dl |
L Compiler * ‘

[ @Exe

Figura5.21 Il NetBeans IDE releae 3.4.1
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B Form spplicazione
il @ 59 Other Components

@ T [Frame]
E; BorderLayout

@[] jPanell [JPanel]
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S EE
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kinarySplts Falze

confidenceFactar 025
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unprined Falze

. Propeties

@ applicazions ¥ |

Figura5.22 Laredlizzazione di un applicativo con NetBeans IDE

Il NetBeans IDE release 3.4.1, essendo scritto in Java, per il suo funzionamento
richiede che il computer su cui viene utilizzato abbiaingallato il Java 2 Software
Development Kit versgone 1.3 o successva

In figura 5.21 ériportata la schermata del GUI Editor di questo gpplicativo.

A dnigra g trova il pannello Explorer, che consente di gedtire file e progetti, e
permette di caricare librerie di class e bean.

Al centro s trova lo spazio per disegnare una nuova applicazione, mentre in alto,
sotto i menu elatoolbar, S trovalapalette, in cui € stato selezionato il tab Beans,
contenente le icone dei componenti del PSE.

A dedra g trova l'editor di proprietd, che permette di vedere e cambiare il valore
delle proprieta dell'oggetto corrente. Quando viene istanziato un NUoOvo oggetto, le

sue proprieta assumono il valore di default, in quanto viene invocato il cogtruttore
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di default (cogtruttore senza argomenti) della corrispondente classe, secondo |
dettami delle specifiche Java Beans (3 veda I'esempio di fig. 5.22, in cui € sde-
zionato il componente J48Bean). La struttura ad dbero a di sopradi rappre-
senta la gerarchia degli oggetti che compongono I'applicazione in costruzione.
Anche in questo ambiente, come nel due precedenti, la connessione trai bean av-
viene per via grafica dopo aver fatto click sull’icona Connection Mode, S sde-
zionano prima il bean sorgente e poi il bean target; success vamente compare una
finestra che guida nella scelta dell'evento dd bean sorgente che s intende legare
a bean target, e ndla scdta dd metodo di quest'ultimo che deve essere attivato
quando viene lanciato I'evento. Al termine ddla procedura viene automati camente
generata la classe Adapter, che ha il compito di gestire il collegamento tra i due
bean che sono stati connessi.

Il NetBeans consente la realizzazione di gpplicazioni e applet con i bean ma, a
differenza de due precedenti ambienti, non € in grado di eseguire i bean imme-
diatamente, e per poterli utilizzare € necessario prima compilare il codice dd pro-
getto che s da redlizzando. Per questo motivo, € compito dd programmatore
preoccupars ded svataggio dello stato de bean durante |'esecuzione
del I’ applicativo (o del I’ applet) realizzato, a differenza di quanto avviene negli al-
tri due ambienti esaminati, in cui e direttamente I’ambiente a preoccupars de
meccanismo della persstenza dei bean. Tutto cio implica che, una volta compi-
lato e digribuito, lo schema del progetto restera fisso e immutabile, e all’utente
non sara consentito variarlo dinamicamente come negli atri due ambienti; ed
inoltre, per consentire variazioni delle proprieta dei bean durante |’ esecuzione
ddI’applicativo, sara necessario prevedere appositi metodi e strumenti. Di contro,

per far funzionare tale progetto non occorrera il Java 2 Software Development
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Kit, ma sara sufficiente una JVM.

La tabela che segue riassume le principali caratteristiche de tre ambienti esami-

nati.

BDK 1.1 (BeanBox) | Bean Builder v 1.0 Beta | NetBeansIDE release 3.4.1
Prezzo Gratis Gratis Gratis
Documentazione d'uso Buona Sufficiente Ottima
Open Source Si S S
Usabilita Intuitiva Tavolta macchinosa Semplice ed intuitiva
Stabilita Qualchebug Molti bug Ottima

. . ) Automatica (ma non
Persistenza dei bean Automatica ] Demandata a programmatore
sempre funziona)

Creazione automatica
della classe Adapter

Uso immediato dei bean | S S No

Ne capitolo seguente s illustrera |'applicazione dd PSE visuale progettato in al-

cuni tipici campi di utilizzo dd data mining.
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CAPITOLO 6

UTIL1ZZO DEL PSE VISUALE PER DATA MINING

In questo capitolo S illugtra I utilizzo dd PSE visuale per data mining in cinque

tipici campi di indagine. L’ambiente utilizzato e il BeanBox. Per i dettagli sul-

I'utilizzo dei componenti in questo ambiente e negli dtri 9 veda |'appendice C.

Il computer su cui S € operato presenta la seguente configurazione:

processore AMD Athlon 900 MHz;

hard disk da 13 GB;

128 MB di memoria RAM:;

Microsoft Windows 98 Second Edition;
Java 2 Runtime Environment SE v1.4.1 02.

| dati utilizzati, come ne capitoli 3 e 4, provengono da dataset gia pronti all'uso,

disponibili nd web per scopi didattici o per testare il funzionamento di software

per data mining.

6.1) Data mining in campo tecnico

> Dataset utilizzato: sheede2.dat

» Provenienza: SED-NIST [27]

> Autori: John Sheedey (Gen. Electric)

articlein Experimentsin Industry (edited by Snee, Hare, & Trout)
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» Descrizione del dati: i dati rappresentano un confronto tra differenti process

produttivi per larealizzazione di filamenti delle lampade ad incandescenza. Di

seguito e riportato un frammento ddl dataset:

Wl d, Pl ant , Speed, Shift, average of defect. lead wires / hour
1, 28.4
21.9
36.8
19.2
28.2
26.6
30.4
25.1

PRPRrPPRPPRPR
PROWONNEPR

MENMENEDN
MNP PRPRPRPPRE

» Componenti utilizzati: InputDataset, EM Cluster, J48Bean.

> Riaultati e commenti:

Lo soopo di questa analis puo essere duplice. Se viene effettuata con conti-
nuita sui dati provenienti dai divers impianti di produzione, pud cogtituire un
efficace monitoraggio dd processo produttivo, e segnalare I'insorgere di even-
tuali anomalie: 9 saprebbe non solo che qual cosa non va, perché é aumentato il
numero medio di difetti per ogni ora, ma 9 avrebbero anche indicazioni sulle
piu probabili cause, e di conseguenza S potrebbe provvedere con rapidita ed
gficienzaallarimozione de problema

Ma questa analis pud anche esxere utilizzata per cercare di capire quali sono i
punti cruciali della produzione, su cui cercare di intervenire per migliorarla, e
come S posono combinare i divers parametri a fine di ottenere un piu effi-
ciente processo produttivo.

Per quanto riguarda lo svolgimento ddl'analis, c'é da rilevare che il dataset
utilizzato contiene solo attributi numerici. La classe J48, indusa nd compo-
nente J48Bean, richiede che l'attributo target sia categorico, per cui § € deciso
di trasformare |'attributo "difetti medi per ord' in una serie di intervalli catego-

rici. La scdta dd numero e ddl'ampiezza degli intervalli € molto importante
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per poter assicurare una piu precisa elaborazione da parte dd componente

J48Bean, in quanto una scelta inopportuna porta ad una percentuale di errore di

classificazione molto elevata, anche superiored 70 %. S e provato ad utilizza-

re genericamente tre intervalli (def<20, 20C1def(J30, def>30) e quatitro intervalli

(def <18, 18 1def<24, 240def<30, defl130), ma il modo migliore per effettuare

tale scdta e risultato quello di elaborare il dataset con il componente EMClus-

ter, e utilizzare i duster ottenuti come riferimento per la creazione degli inter-

valli (def118, 18<def(122.7, 22.7<def127.4, def>27.4).

Un ulteriore miglioramento della precisone dd modello cogruito S potrebbe

ottenere con opportune pre-elaborazioni del dati, ad esampio eiminando attri-

buti che rappresentano aspetti non modificabili del processo produttivo.

& Too sl K3

DurButton
@ ExplicitBuﬂon
DrangeButton
EventhMonitor
GJeII}?EIean
'&-Juggl_el
TickTock
Moter
ChangeReportar
halecule
Quotehd onitor
JOBC SELECT
SorterBean
M Er‘idg_eTester
TransiticnalBean
mJ‘l.SBean
lFﬁNeuralNeimlorR
aﬂ Input[_f!lataset

|E$ EtdCluster
1

Edit  Wiewm Senrces  Help

NEl

testClassindex |4

testFilaifilse |Nessun file ARFF & stato caricato

testhlumAtiributes | E

testlumClasses: I1

testhuminstances |24-

trainClassindex |4

trainFilalilse |Fi|e:~ ChdatasetuPSEIsheesle2Murmer

trainhumaAttributes |5-

trainfumclasses |1

|24

trainkurminstances

< Bl

Figura6.1 L’utilizzo da componenti nel BeanBox

| risultati dell'analis dei dati effettuata con il componente EMCluster sono ri-
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portati nelle seguenti righe:

I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

EM

Nunmber of clusters sel ected by cross validation: 3

Cluster: O Prior probability: 0.25
Attribute: Weld

Normal Distribution. Mean = 2 StdDev = 0.05
Attribute: Plant

Normal Distribution. Mean = 2 StdDev = 0.05
Attribute: Speed

Normal Distribution. Mean
Attribute: Shift

Normal Distribution. Mean = 2 StdDev = 0.8165
Attribute: Defects

Normal Distribution. Mean = 18.05 StdDev = 3.6868

1.5 Stdbev = 0.5

Cluster: 1 Prior probability: 0.5
Attribute: Weld

Normal Distribution. Mean = 1 SdDev = 0.05
Attribute: Plant

Normal Distribution. Mean
Attribute: Speed

Normal Distribution. Mean
Attribute: Shift

Normal Distribution. Mean = 2 StdDev = 0.8165
Attribute: Defects

Normal Distribution. Mean = 27.4417 StdDev = 5.6484

1.5 Stdbev = 0.5

1.5 Stdbev = 0.5

Cluster: 2 Prior probability: 0.25
Attribute: Weld

Normal Distribution. Mean = 2 StdDev
Attribute: Plant

Normal Distribution. Mean = 1 SdDev = 0.05
Attribute: Speed

Normal Distribution. Mean = 1.5 Sdbev = 0.5
Attribute: Shift

Normal Distribution. Mean = 2 StdDev = 0.8165
Attribute: Defects

Normal Distribution. Mean = 22.7 StdDev = 2.4474

1
o

.05

| risultati dell'analis del dati effettuata con il componente J48Bean sono ripor-

tati nelle seguenti righe ein figura 6.2

I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

J48 pruned tree

| Shift <= 2

| | Plant <= 1: def>27,4 (3.0)

| | Plant > 1. 18<def<=22,7 (4.0/1.0)
| Shift > 2: def>27,4 (4.0/2.0)

Weld > 1

| Plant <= 1: 18<def<=22,7 (6.0/2.0)

| Plant > 1

| | Shift <= 1. def<=18 (2.0)

| | Shift > 1: 18<def<=22,7 (3.0/1.0)
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Nunmber of Leaves : 6
Size of the tree : 11

=== Sun'n"ary ===

Correctly Cl assified | nstances 12 50 %
Incorrectly C assified |nstances 12 50 %

Kappa statistic 0. 2258

K& Rel ati ve Info Score 638.5381 %

K& | nformation Score 12.2135 bits 0.5089 bits/instance
Class conplexity | order O 47.038 bits 1.9599 bits/instance
Class conplexity | schere 8606. 0659 bits 358.5861 bits/instance
Conpl exity inprovenent (sf) -8559.028 bits -356.6262 bits/instance
Mean absolute error 0. 2887

Root nean squared error 0.4684

Rel ati ve absolute error 79.886 %

Root relative squared error 109.6321 %

Tot al Nunmber of |nstances 24

=== Confusion Matrix ===

abcd <-- classified as

3210 ]| a=def>27,4

1900 | b= 18<def<=22,7

2201 ]| c = 22,7<def<=27,4

0300 | d= def<=18

=== Detailed Accuracy By O ass ===
TP Rate FP Rate Preci sion Recall F Measure d ass

0.5 0.167 0.5 0.5 0.5 def >27,4
0.9 0.5 0. 563 0.9 0.692 18<def <=22,7
0 0.053 0 0 0 22, 7<def <=27,4
0 0.048 0 0 0 def <=18
== =1
== 2 =32 ==1 =1

m

Figura 6.2 L’abero di decisione ottenuto dall'elaborazione con il J48Bean
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6.2) Data mining in campo medico

Dataset utilizzato: heart-statlog

Provenienza: CMU StatLib Datasets Archive [25]

Descrizione del dati: i dati rgppresentano divers attributi di pazienti, raccolti

con lo scopo di determinare la presenza o |'assenza di patol ogie cardiache. Di

seguito e riportato un frammento del dataset:

age, sex, chest,resting_bl ood_pressure, serum chol estoral ,fasti ng_bl ood_sugar,resting_ele
ctrocar di ograph-

ic_resul ts, maxi num heart _rate_achi eved, exerci se_i nduced_angi na, ol dpeak, sl ope, nunber _of
_major_vessel s,thal ,class {absent, present}

70,1, 4,130,322,0,2,109,0, 2.4, 2,3, 3, present

67,0, 3,115,564,0,2,160,0,1.6, 2,0, 7,absent

57,1, 2,124, 261, 0,0,141,0,0. 3,1, 0,7, present

64,1, 4,128,263,0,0,105,1,0.2, 2,1, 7,absent

65,1,4,120,177,0,0,140,0,0.4,1, 0, 7,absent

56,1, 3,130, 256, 1, 2,142,1, 0.6, 2, 1, 6, present

60, 1, 4, 140, 293,0,2,170,0, 1.2, 2,2, 7, present
» Componenti utilizzati: InputDataset, Neura N, J48Bean.
» Risultati e commenti:

| risultati dell'analis de dati effettuata con il componente Neura N sono ripor-
tati nelle seguenti righe (per semplicita s € omesso di riportare la composizio-

ne de nodi dellarete neurale):

I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

=== SJn’n’ary ===
Correctly C assified | nstances 219 81.1111 %
Incorrectly O assified |nstances 51 18.8889 %
Kappa statistic 0.6185
K& Rel ati ve Info Score 15527.2136 %
K& | nformation Score 153.9091 bits 0.57 bi t s/i nstance
Class conplexity | order O 267.5907 bits 0.9911 bits/instance
Class conplexity | schemre 393.1506 bits 1.4561 bits/instance
Conpl exity inprovenent (sf) -125.5599 bits -0.465 bits/instance
Mean absolute error 0.2118
Root nean squared error 0.416
Rel ati ve absolute error 42.8848 %
Root relative squared error 83.7123 %
Tot al Nunmber of |nstances 270
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
123 27 | a = absent

24 96 | b = present
=== Detailed Accuracy By O ass ===
TP Rate FP Rate Preci si on Recall F Measure d ass

0.82 0.2 0.837 0.82 0.828 absent

0.8 0.18 0.78 0.8 0.79 pr esent
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| risultati dell'analis del dati effettuata con il componente J48Bean sono ripor-

tati infigura 6.4 e ndle successverighe:

(& TSI oocnoor MBI
BlusButian File  Edit Wiew Sendces Help
GuiBution ssindex |1 E

E[Fxm]tﬂﬂuﬁun JestFieInUSe INeasun-ﬂT@?ﬂHFF;é'-etata.aaﬂeaio-.
B
Eventhonitar testMumAttributes: |M

Odefhfﬂean

W lugler
TIckTock
Voter

trainClassindes |1 3

trainFilslnlse | File: CldatasetuPEBlheartstatlog

m.ié&ﬂe_a_n

trainhluminstances. Iam-
EH paurainatione s
B inputpataset 4 | M 4

Figura 6.3 L’utilizzo de componenti nd BeanBox

==73 =3
‘

2= =1
p—

=3 =3
—
<-42 =14 =1
q#-— seiiono #—

== 288 =298 &= 1245 =165

s s waien] i

Figura 6.4 L’abero di decisione ottenuto dall'elaborazione con il J48Bean
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I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

J48 pruned tree

hal <= 3
nunber _of _maj or _vessels <= 0: absent (83.0/8.0)
nunber _of _maj or _vessels > 0
| chest <= 3: absent (19.0/2.0)
| chest > 3
| | sex <= 0
| | | serum chol estoral <= 298: present (3.0)
| | | serum chol estoral > 298 absent (2.0)
| | sex > 0: present (11.0)

nunmber _of _nmaj or_vessels <= 0

| exerci se_induced_angi na <= 0

| | age <= 42: present (4.0/1.0)

| | age > 42: absent (19.0/4.0)

| exerci se_induced_angi na > 0

| | ol dpeak <= 1.5

| | | serum chol est oral <= 255: absent (5.0)
| | | serum chol estoral > 255: present (4.0)
| | oldpeak > 1.5: present (13.0)
n

t
|
|
|
|
|
|
|
|
tha > 3
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| unmber _of _maj or_vessels > 0: present (53.0/5.0)

Nunmber of Leaves : 11

Size of the tree : 21

=== SJn’n’ary ===

Correctly Cl assified | nstances 214 79.2593 %

Incorrectly O assified |nstances 56 20.7407 %

Kappa statistic 0.5786

K& Rel ati ve Info Score 13833.2813 %

K& | nformation Score 137.1209 bits 0.5079 bits/instance
Class conplexity | order O 267.5907 bits 0.9911 bits/instance
Class conplexity | schere 19480. 9646 bits 72.1517 bits/instance
Conpl exity inprovenent (sf) -19213.3738 bits -71.1606 bits/instance
Mean absolute error 0.2494

Root nean squared error 0.4284

Rel ati ve absolute error 50.502 %

Root relative squared error 86.2047 %

Tot al Nunmber of |nstances 270

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
124 26 | a = absent

30 90 | b pr esent

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure d ass
0.827 0.25 0. 805 0.827 0.816 absent
0.75 0.173 0.776 0.75 0.763 pr esent

L'applicazione di questi due algoritmi evidenzia come sa molto importante,
per una efficace analis, specificare |0 scopo per cui viene effettuato il data mi-
ning. Seinfatti lo scopo € cogtruire un modello da applicare anuovi pazienti, in
modo da monitorare con piu atenzione le persone risultanti a rischio, allora

I'algoritmo da preferire e qudlo di rete neurale induso in Neurd N, non sol-
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tanto perché presenta un tasso di errore inferiore aqudlo de J48 (18.9 % con-
tro 20.7 %), ma soprattutto perché il minor numero di errori S ha relativamente
a cad classficati come "absent” che in realta sono "present” (24 contro 30), e
guesto € un fatore di cruciale importanza, in quanto e preferibile diagnosticare
la malattia a chi non & malato (successivi controlli medici confuteranno facil-
mente tale errore) piuttosto che non diagnosticarla a chi invece € malato. Lo
svantaggio dell'algoritmo di rete neurale € che non produce uno schema visivo
dd moddlo, quindi e impossibile dare una spiegazione del risultati ottenuti, e
inoltre per classficare nuovi cas 9 deve necessariamente sottoporli all'appli-
cativo che ha generato il modello.

Se invece lo soopo € trarre informazioni chiare e comprensbili dai dati a di-
§posizione, in modo da indirizzare la ricerca medica, allora l'algoritmo da pre-
ferire € il J48, perché il suo schema ad albero evidenzia con chiarezza qudli
che potrebbero essere considerati | principali fattori di rischio. E tale conoscen-
za puo anche tradurd in informazioni per il pubblico per simolare la preven-

zione dd mae.

6.3) Data mining in campo scientifico

Datast utilizzato: zoo

Provenienza: CMU StatLib Datasets Archive [25]
Autori: Richard Forsyth

Descrizione del dati: i dati sono tratti da un database con attributi relativi ad

animali; lo scopo e predirne il tipo tra le seguenti possibili classi: mammifero,
uccdlo, pesce, anfibio, rettile, insetto, invertebrato. Di seguito € riportato un

frammento dd dataset:
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ani -

mal , hai r, f eat her s, eggs, m | k, ai rborne, aquati c, predat or, t oot hed, backbone, br eat hes, venono
us,fins,legs,tail,donestic,catsize, type
bear,true,false,false,true,false,false,true,true,true,true,false,fal se, 4,false,fal se,t

r ue, manmal

boar,true,fal se,fal se,true,false,false,true,true,true,true,false,false, 4,true,false, tr
ue, mamal

buff a-
lo,true,false,false,true,false,false,false,true,true,true,false,false,4,true,false,tru
e, manmal

fruitbat,true,false,false,true,true,false,false,true,true,true,false,false,2,true,fals
e, fal se, mamal

giraf -
fe,true,false,false,true,false,false,false,true,true,true,false,false,4,true,false,tru
e, manmal

n’U.

le, true,false,false,true,false,false,true,true,true,true,false,false, 4,true,false,fals
e, manmal

nongoo-

se,true,false,false,true,false,false,true,true,true,true,false,false, 4,true,fal se,true
, manmmal

Comyponenti utilizzati: InputDataset, J48Bean.

Risultati e commenti:

Anche in questo caso, come nd precedente, I'algoritmo J48 deve considerard
applicato a proposto se lo scopo e trarre informazioni chiare e comprenghili,
magari per motivi didattic o educativi. Ma se 1o scopo € procedere ad una
classficazione automatica di nuove specie animali, allora conviene scegliere
un atro agoritmo per cogtruire un modello piu preciso, se possibile.

| risultati dell'analis del dati effettuata con il componente J48Bean sono ripor-

tati nelle seguenti righe ein figura 6.5:

I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

J48 pruned tree

feathers = fal se
mlk = fal se
| backbone = fal se

| | airborne = false: invertebrate (9.0/1.0)
| | airborne = true: insect (5.0)

| backbone = true

| | fins = fal se

| | | tail = fal se: anphibian (2.0)

| | | tail =true: reptile (5.0/1.0)
[

|
|
|
|
|
|
|
|
| fins = true: fish (11.0)
|

f

mlk = true: mammal (33.0)
eathers = true: bird (16.0)
Nunber of Leaves : 7

Size of the tree : 13
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bi t s/i nstance
bi t s/i nstance
bi t s/i nstance
bi t s/i nstance

-

=falze =1{rue

=1rue

e

=falze =true

=true

=== Sun'n"ary ===
Correctly Cl assified | nstances 96 95. 0495
Incorrectly C assified |nstances 5 4.9505
Kappa statistic 0.9347
K& Rel ati ve Info Score 9112.1871 %
K& | nformation Score 222.7923 bits 2.2059
Class conplexity | order O 242.481 Dbits 2.4008
Class conplexity | schemne 3229.6634 bits 31.9769
Conpl exity inprovenent (sf) -2987.1824 bits -29.5761
Mean absolute error 0.0159
Root nean squared error 0.1154
Rel ati ve absolute error 7.2523 %
Root relative squared error 35.009 %
Tot al Nunber of |nstances 101
=== Confusion Matrix ===

a b c d e f g <-- classified as

41 0 0 0 0 O 0| a= mmal

020 0 0 0 0 O] b =hbird

0 0 3.1 0 1 0] c=reptile

0 0 013 0 0O O] d=fish

0O 0 0 0 4 0 0] e = anphibian

0 0 0 0 05 3| f =insect

0O 0 0 0 0 010 | g = invertebrate
=== Detailed Accuracy By O ass ===
TP Rate FP Rate Preci si on Recall F Measure d ass

1 0 1 1 1 manmal

1 0 1 1 1 bird

0.6 0 1 0.6 0.75 reptile

1 0.011 0.929 1 0.963 fish

1 0 1 1 1 anphi bi an

0.625 0.011 0.833 0.625 0.714 i nsect

1 0.033 0.769 1 0.87 invertebrate

=false
= false = true
=false =true
= false
_—

I/

165

i
e

e

Figura 6.5 L’abero di decisione ottenuto dall'elaborazione con il J48Bean
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6.4) Data mining in campo tecnico-economico

» Datast utilizzato: e usage

» Provenienza: CMU StatLib Datasets Archive [25]

» Autori: Smonoff, J.S
Smoothing Methods in Satistics.
New York: Springer-Verlag (1996). [26]

» Destrizione del dati: i dati rappresentano un indice de consumo medio di
elettricitain relazione ai mes e alla temperatura media giornaliera. Di seguito

e riportato un frammento ddl dataset:

average_t enperat ur e, nont h, average_el ectricity_usage

73, 8, 24.828
67, 9, 24.688
57, 10, 19.31

43, 11, 59.706
26, 12, 99. 667
41, 1, 49.333
38, 2, 59.375

» Componenti utilizzati: InputDataset, EM Cluster.

> Riaultati e commenti:

| risultati dell'analis del dati effettuata con il componente EMCluster sono ri-

portati nelle seguenti righe e riassunti nd grafico di figura 6.6:

I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

EM

Number of clusters sel ected by cross validation: 5

Cluster: O Prior probability: 0.2006

Attribute: average_tenperature

Norrmal Distribution. Mean = 44.6118 StdDev = 3.7934

Attribute: nonth

Discrete Estimator. Counts = 1.88 2.04 4.04 21111 115.97 1.1 (Total = 23.03)
Attribute: average_ el ectricity_usage

Normal Distribution. Mean = 48.6064 StdDev = 6.6241

Cluster: 1 Prior probability: 0.254

Attribute: average_ tenperature

Normal Distribution. Mean = 34.4241 StdDev = 4.645

Attribute: nonth

Discrete Estimator. Counts = 5.12 4.9 1.96 1111111 1.03 5.9 (Total = 25.97)
Attribute: average_ el ectricity_usage

Normal Distribution. Mean = 76.5262 StdDev = 15.8349
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Cluster: 2 Prior probability: 0.0545

Attribute: average_ tenperature

Normal Distribution.
Attribute: nonth
Di screte Esti mator.

Normal Distribution.

Cluster: 3 Prior probability: 0.1295

Attribute: average_ tenperature

Normal Distribution.
Attribute: nonth
Di screte Esti mator.

Normal Distribution.

Cluster: 4 Prior probability: 0.3614

Mean

Attribute: average_ tenperature

Normal Distribution.
Attribute: nonth
Di screte Esti mator.

Normal Distribution.

167

Mean = 54 StdDev = 0

Counts = 111211111311 (Total = 15)
Attribute: average_ el ectricity_usage
Mean = 46.6793 StdDev = 6.3422

= 58.0192 StdDev = 2.4419

Counts = 1113316111102 3.9711 (Total = 19.14)
Attribute: average_ el ectricity_usage
Mean = 25.2647 StdDev = 4.9615

Mean = 71.0339 StdDev = 4.1524

Counts = 111128556 5.98 1.0311 (Total = 31.86)
Attribute: average_ el ectricity_usage
Mean = 22.8893 StdDev = 4.939

ﬁf,szsz

AN

g 46,6793

\

7
22,8893

< 80,0000
©
£ 70,0000
z
5 60,0000
&
s
= 50,0000
£
= 40,0000
S
S 30,0000
ks
W 20,0000

30,0000 40,0000 50,0000 60,0000 70,0000

Temperatura (°F)

Figura 6.6 Variazione dd consumo medio di elettricita in funzione della tempe-

ratura
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Questo esempio mostra come |'aggregazione compiuta nd custering puo fa-
cilmente mettere in luce informazioni nascoste nel dati. Infatti dai cluster otte-
nuti appare chiaramente che a crescere ddlla temperatura media 9 ha una di-
minuzione dd consumo medio di €elettricita, e questa informazione non g rie-
sce a desumere cos chiaramente guardando direttamente i dati. Questa analig
pud essere utile sia per uno studio economico sui consumi (anche a fine di
campagne preventive per la diminuzione de consumi), sSa per un eventuale
utilizzo tecnico, a fine di prevedere i periodi di maggiore richiesta, e dimen-

sionare opportunamente la produzione e |'of ferta di energia elettrica

6.5) Data mining in campo sociale

Datast utilizzato: vote

Provenienza: CMU StatLib Datasets Archive [25]
Autori: J&f Schlimmer.

Descrizione del dati: i dati rappresentano le votazioni del rappresentanti dd
Congreso statunitense in sedici provvedimenti chiave, 1o scopo e cercare di
individuare lo schieramento palitico de votanti conoscendo il voto che hanno

espresso. Di seguito e riportato un frammento dd dataset:

handi capped-i nfant s, wat er - proj ect - cost - shari ng, adopt i on- of - t he- budget -

resol ution, physi ci an-fee-freeze, el - sal vador -ai d, r el i gi ous- groups-i n-school s,anti-
satellite-test-ban, ai d-to-ni caraguan-contras, nx-m ssil e,i mm grati on, synfuel s-

cor porati on-cut back, educati on-spendi ng, superfund-right-to-sue,cri ne,duty-free-
exports,export-adnm ni strati on-act-sout h-africa,d ass {denocrat, republican}

y'otytyty'y'nt gt ' nt oty Lty oty 't ' nt ', nt,tnt, 2, ?, " denocer at
n'Ltyt 'ty oty 'nt ettt Rttt 2,2,y Ty, nttn T republ i can
n'Ltyt'nt Lty oty Lty et 't tnt ottty 2,y Ty, 2,7, "republ i can
n'Ltytty' 'ttt 'Rt tyt Lty tyt 't ' nt Ly, nt, 2, 7, denoer at
tytytyttyt'nt ottty tyt Lty 2y ty, 2, nt ' nt Lty ?, " denoer at
n'Ltytnt Lty tyt Lty 't 'ttt et ey, 2,2, ', 2, " republi can
n'Ltyttnt Lty oty Lty ettt Rttty Rty Yy 2, nt L ?, "republ i can
yty'nt Lty 'nt ottty ity 2ty ty Lty 2, nt oty denoer at

tyt 2yt ynt ' nt et gty Lty oty 'ttt 'ty Lty Ty, P denper at
n' Lty tnt Lty oty Lty ettt ' nt )t Nt 2y ty Rttt T republ i can

Comyponenti utilizzati: InputDataset, J48Bean.
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> Riaultati e commenti:

Questo esampio modira come 9 possa tracciare un profilo sociale di uomini e
donne sconosciuti a partire da alcune scelte da loro effettuate in settori chiave.
E' una metodologia gpplicabile in divers campi di indagine dd data mining,
come ad esempio il marketing e le scienze socidli.

| risultati dell'analis del dati effettuata con il componente J48Bean sono ripor-

tati nelle seguenti righe einfigura 6.7:

I nf ormazi oni statistiche sull'elaborazione:

J48 pruned tree

physi ci an-fee-freeze = n: denocrat (201.8/2.74)
physician-fee-freeze =y

synfuel s-cor porati on-cut back
synfuel s-corporati on-cut back
| nmKk-mssile = n

| adopt i on- of -t he-budget -resol ution = n: republican (17.33/3.3)
| adopt i on- of -t he-budget -resol ution =y

| | anti-satellite-test-ban = n: denocrat (5.07/0.03)

| | anti-satellite-test-ban = y: republican (2.2)

mk-m ssile = y: denocrat (2.59/0.01)

n: republican (119.01/4.03)
y

| =
| =
|

| |

| |

| |

| |

| |

Nunmber of Leaves : 6
Size of the tree : 11

=== SJn’n’ary ===

Correctly C assified | nstances 420 96.5517 %

Incorrectly O assified |nstances 15 3.4483 %

Kappa statistic 0.927

K& Rel ative Info Score 38467.8016 %

K& | nformation Score 370.0518 bits 0.8507 bits/instance
Class conplexity | order O 418.628 bits 0.9624 bits/instance
Class conplexity | schere 92.1146 bits 0.2118 bits/instance
Conpl exity inprovenent (sf) 326.5134 bits 0.7506 bits/instance
Mean absolute error 0. 061

Root nean squared error 0.1769

Rel ati ve absolute error 12.8664 %

Root relative squared error 36.3236 %

Total Nurmber of |nstances 435

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
261 6 | a = denocrat
9 159 | b = republican

=== Detailed Accuracy By O ass ===

TP Rate FP Rate Preci sion Recal | F- Measure d ass
0.978 0.054 0. 967 0.978 0.972 denocr at
0.946 0.022 0.964 0.946 0.955 r epubl i can
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Figura 6.7 L’abero di decisone ottenuto dall'elaborazione con il J48Bean


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

CAPITOLO 7

CONCLUSIONI E POSSIBILI SVILUPPI

Il data mining e una disciplina impiegata su vasta scala e in continua evoluzione,
ben assestata sotto |'aspetto algoritmico ed operativo, anche se in alcuni aspetti
ancora acerba, lasciando a desiderare soprattutto dal punto di vista dell'usabilita
de prodotti software, come e scaturito dall'analis e dal confronto effettuato tra il

software a pagamento (PolyAndys 4.5) e qudlo freeware (WEKA 3.2.3).

Il progetto dd PSE visuale per data mining che S € realizzato dimostra come ci

sa largo spazio per lo sviluppo di nuove applicazioni, che risultino migliori ri-
oetto dle attuali soprattutto sul versante ddllaflessbilita e dela semplicita d'uso.

La differenza principale tra il PSE visuale progettato e gli dtri software per data
mining non sta tanto in cido che fa, ma in che modo lo fa con il PSE visuale
I’applicativo per data mining viene discretizzato in tanti minuscoli componenti,
che druttano appieno tutte le potenzialita e la flessibilita conferita loro dalla tec-
nologia Java Beans. Ne consegue che i componenti possono essere utilizzati tuitti

insdeme 0 solo in parte; possono essere conness in serie o in parallelo, utilizzando
componenti divers o lo stesso componente con impostazioni differenti; possono
funzionare su computer digtinti in modalita client-server; possono essere agevol -
mente inseriti in un atro applicativo Java, o in una pagina Web sotto forma di ap-

plet. Il tutto con i vantaggi di avere un piccolo e compaito componente software
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indi pendente e fortemente specializzato.

Ne progetto realizzato S € visto come applicando il principio dd riutilizzo de
software € agevole operare efettuando aggiunte e miglioramenti a numeroso
software gia esistente, piuttosto che partire da zero nella sua realizzazione. Men-
tre I'applicazione delle specifiche Java Beans garantisce |'ottenimento di un ri-
sultato robusto, atamente portabile, flessbile e facile da integrare. E la sceta di
realizzare componenti GUI, al fine di non trascurare I'importanza delle interfacce

grafiche, conferisce notevole semplicita d'uso.

Uno sviluppo ulteriore per il PSE visuale per data mining € qudlo di arrivare aun
prodotto completo, potente ma di rapido utilizzo, che possa portare nel campo dd
datamining gli stess vantaggi che s sono ottenuti in altri campi con l'introduzio-
ne di prodotti analoghi, come ad esempio nd campo dell'analis de sistemi con
Smulink o nd campo della smulazione de circuiti elettronic con Schematics: il
primo, infatti, € un toolbox di MatLab che consente una costruzione grafica de
sistema da analizzare mediante interconnessione di un'ampia gamma di blocchi
funzionali predefiniti; il secondo, invece, € un toolbox di PSPICE che fornisce un
foglio di lavoro grafico sul quale € possbile disegnare il circuito da analizzare
avvalendos di un‘ampia gamma di smboli grafic corrispondenti a vari compo-
nenti circuitali.

Ne consegue che e possbile percorrere numerose vie per sviluppare ulteriormente
il progetto dd PSE. Traleprincpali 9 segnalano:

» sviluppare nuovi componenti che implementino algoritmi per data mining;

» sviluppare componenti che svolgano lafunzionalita di filtri per l1a pre-elabora-

zione e la post-elaborazione;
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» sviluppare componenti che implementino meta-schemi;

» sviluppare componenti che realizzino l'analis esplorativa del dati, anche in
forma grafica (ad esempio con grafid abarre);

» sviluppare componenti che siano in grado di acquisre dati da altri tipi di sor-
genti, come ad esempio file multimediali;

» realizzare, modificando BeanBox o Bean Builder o sviluppandolo ex novo, un
ambiente di esecuzione ad hoc per il PSE visuale, in cui tral'atro sano vis-
bili i collegamenti trai bean. Quest'ultima funzionalita s potrebbe ottenere
anche sviluppando una apposita classe Java, che abbia il compito di realizzare
edi visualizzare il collegamento tra due bean qualsasi.

C'e da sottolineare, infine, che I'evoluzione dd PSE visuale non € grettamente | e-

gata a qudla di WEKA: grazie a Java e alla tecnol ogia Java Beans € possbile ri-

usare qualsad classe Java, e inglobarne le funzionalita ne componenti che g in-

tendono realizzare, per cui nd PSE e possbile integrare, inseme a qudle di

WEKA, anche class di dtri software o librerie freeware, 0 € possbile partire da

zero, realizzando anche il software di base.
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APPENDICE A

Il codice Java

7 B O

In questa appendice viene riportato il codice sorgente Java dd PSE visuale per

datamining. Per ssmplicita s omette quello relativo alle class Beaninfo.

|| componente | nputDataset

File InputDataset.java:

package | nput;

import java.beans.*;

i mport javax.sw ng.*;
inmport java.awt.*;

import java.awt.event.*;
import java.io.*;

inmport java.util.*;
import java.net.*;

i mport weka.core.*;

i mport weka.core.converters.*;
i mport weka.experi nment . *;
i mport support.*;

/** Classe che "carica" un dataset e lo invia ad altre classi per |'elaborazione.
* Questo bean incapsula ed estende |le funzionalita della classe weka.core.lnstances */
public class InputDataset extends Panel inplenents java.io.Serializable {

private String error Message; // per conunicare nessaggi di errore all'utente
private boolean oneFile = true; // si vogliono usare 1 o 2 file distinti per Test e

Trai n?
private boolean soloTrain = false; // si vuole usare solo un file per il Train?
private bool ean soloTest = false; // si vuole usare solo un file per il Test?
private File fileTrain; // none del file che si vuole usare per il train (e per il
test se oneFile & TRUE)
private File fileTest; // nome del file che si vuole usare per il test

private File startPath; // nenorizza la directory di partenza

private File actualPath; // menorizza |'ultinma directory visitata con JFi | eChooser

private | nstances sorgenteDati Trai n, sorgenteDati Test; // nmenorizzano i dat aset

transient private Reader readerTnp; // € transient per consentire la serializzazi one

private |Instance istanza; // menorizza una istanza (una tupla) del dataset

private int indexlnstance = O;

private int positionAttr;

private Attribute attr;

private Vector instListeners = new Vector();

private Vector datasetListeners = new Vector(); // vettore che gestisce la lista dei
listener dell'evento Dataset EventCbj ect registrati presso questo bean

private myPanel contenitorelcona;
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private Button bl,b2, b3, b4;
private GidBagLayout gbl ;
private GidBagConstrai nts gbc;

private String ol dDB, oldQuery; // menorizzano eventuali precedenti
un OB

private String trainFilelnUse;
private String testFilelnUse;
pri vate PropertyChangeSupport propertySupport;

/** Creates new | nput Arff */
public InputDataset () {
Act i onEvent Handl er handl er = new Acti onEvent Handl er ();
propertySupport = new PropertyChangeSupport( this );
set Size( getPreferredSi ze() );
gbl = new Gri dBaglLayout ();
set Layout (gbl);
gbc = new Gri dBagConstraint s();
gbc.i nsets = new I nset s(5,5,5,5);

gbc.fill = GridBagConstrai nt s. HORI ZONTAL;
gbc.weightx = 1.0;
/* Visualiza |'icona del bean */

Class cl = this.getdass();
URL url = cl.get Resource("input Dataset _32.43 F");
I mage ing = null;
if (url!l=null) {
imy = Tool ki t.get Defaul t Tool ki t ().getl mage(url);
}

conteni torelcona = new nyPanel (i ng);
/* Crea e aggiunge i Button */

bl = new Button("Nuova sessione");

b2 = new Button("Apri File");

b3 = new Button("Apri Test File");

b4 = new Button("l nizia elaborazione");

b1l.addActionListener( handler );
b2.addAct i onLi stener( handl er );
b3.addAct i onLi stener( handler );
b4.addAct i onLi stener( handler );
init();

}

/** Metodi per la visualizzazione del bean */
public void paint( Gaphics g ) {

t hi s. set Backgr ound( Col or . RED);
}

public D nension getPreferredSi ze() {
return new D nension( 120, 180 );
}

public D nension getM ni munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

public D nension get Maxi munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

/** Aggi unge un conmponente al bean utilizzando il GridBaglLayout */

private void addConmponent (Conponent c, int x, int y, int width, int height) {

gbc.gridx = x;
gbc.gridy = vy;
gbc.gridheight = height; // altezza espressa in nunero di righe

gbc.gridwidth = width; // larghezza espressa in nunero di col onne

gbl .set Constrai nt s(c, gbc);
add(c);
}

/** Metodi tipici del funzionanmento del bean */

/* 1 seguenti netodi definiscono due proprieta bound (trainFilelnUse e
* testFilelnUse), che ritornano i nom dei file attual nente in uso,
* conponenti registrati possano essere notificati in caso di canbianento. Queste

in nodo che i
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i nt errogazi oni
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* proprieta sono read-only, cioé se ne pud visualizzare il contenuto, na non se ne
* puo nodificare direttamente il valore (occorre far ricorso alla procedura gui data

* dai pul santi del Bean). */
public String getTrai nFilelnUse() {
if (fileTrain I= null) {
return ("File: " + fileTrain);

return "Nessun file ARFF é stato caricato";

}
public String get TestFilelnUse() {
if (fileTest != null) {
return ("File: " + fileTest);
return "Nessun file ARFF & stato caricato";
}
/* Le seguenti due coppie di nmetodi definiscono la proprieta classlndex di |nstances
* per i file di Train e di Test.
* Tale proprieta rappresenta |'indice dell'attributo del dataset che fungera da
* classe durante la classificazione del dataset (la classe € |'attributo in base al
* quale avviene la classificazione delle tuple). La nunerazione degli attributi
* parte da zero, e per default WEKA utilizza |'ultino attributo conme cl asse.
*

Natural mente il dataset di Train e il dataset di Test dovrebbero avere uguale
* header, e quindi uguale cl asslndex. */
public void set Trai nC asslndex(int i) {
try {
if (sorgenteDati Train != null)
sorgent eDati Trai n.set Cl assl ndex(i);

catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error: + e);
Systemerr.printl n("Inpossi bile inpostare questo classlndex sul dataset cor-

rente!");
}
}
public int getTrai nC asslndex() {
if (sorgenteDati Train != null)

return sorgenteDati Trai n.cl asslndex();
else return O;

}
public void set Test O asslndex(int i) {
try {
if (sorgenteDati Test != null)
sorgent eDati Test . set G assl ndex(i);
catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error: " + e);
Systemerr.printl n("Inpossi bile inpostare questo classlndex sul dataset cor-
rentel");
}
}
public int get Testd asslndex() {
if (sorgenteDati Test != null)
return sorgent eDati Test.cl asslndex();
else return O;
}
/* Il seguente netodo definisce la proprieta (read-only) nunmd asses.
* Tale proprieta rappresenta il nunero di possibili "etichette" (ossia valori)

* per la classe (attributo discrimnante) del dataset. */
public int getTrai nNunmd asses() {
if (sorgenteDati Train != null)

try {
return sorgenteDati Trai n.nunCl asses();

catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error:
return O;

+ e);
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else return O;
}
public int get Test Numd asses() {
if (sorgenteDati Test != null)
try {
return sorgenteDati Test.nunC asses();
catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error: " + e);
return O;
else return O;
}
/* Il seguente netodo definisce la proprieta (read-only) num nstances.
* Tale proprieta rappresenta il nunero di tuple contenute nel dataset. */
public int getTrai nNum nstances() {
if (sorgenteDati Train != null)
return sorgenteDati Trai n.nunl nst ances();
else return O;
}
public int getTest Num nstances() {
if (sorgenteDati Test != null)
return sorgent eDati Test.num nst ances();
else return O;
}
/* Il seguente netodo definisce la proprieta (read-only) numAttributes.
* Tale proprieta rappresenta il nunero di attributi del dataset. */
public int getTrai nNumAttributes() {
if (sorgenteDati Train != null)
return sorgenteDati Trai n.numAttributes();
else return O;
}
public int get Test NumAttributes() {
if (sorgenteDati Test != null)
return sorgenteDati Test.numAttributes();
else return O;
}
/* 11 seguente nmetodo definisce |la proprieta (read-only) contStrAttr.
* Tale proprietd € TRUE se il dataset contiene attributi di tipo stringa (non
* tutti i classificatori e i filtri sono in grado di manipol are attributi di
* tipo stringa). */
public boolean get TrainCont StrAttr() {
if (sorgenteDati Train != null)
return sorgenteDati Trai n.checkForStringAttributes();
else return fal se;
}
public bool ean get TestCont StrAttr () {
if (sorgenteDati Test != null)
return sorgent eDati Test.checkForStringAttributes();
else return fal se;
}
/** Determina |'origine del Dataset e chiama i corrispondenti netodi per il
* caricanento */
public void | oadDat aset(bool ean first) {
JOpti onPane asklnput = new JOptionPane();
Chj ect[] possiblevalues = { "File .ARFF", "File di testo CSV' , "Query in DB
registrato in COBC' };
(hj ect sel ectedVal ue = JOpti onPane.showl nput D al og(nul I, "Sel eziona la sor-
gente per il Dataset", "Seleziona la sorgente per il Dataset",
JOpti onPane. QUESTI ON_MESSACE, nul |, possi bl eVal ues, possi bl evVal ues[0]);
if ( selectedVal ue == possi bleValues[0] ) {

if (first) loadTrai nFile();
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el se |l oadTestFi | e();

else if ( selectedVal ue == possi bleValues[1] ) {
| 0adCSVFi | e(first);

}

else if ( selectedVal ue == possi bleValues[2] ) {

| oadFronDB(first);

}
else { } // E stato scelto il pul sante ANNULLA
}

/** Crea un oggetto |Instances inizializzandolo con un file .arff */
public void | oadTrai nFil e() {
String ol dFi | e;

if ( fileTrain != null )
oldFile = fileTrai n.toString();
el se
oldFile = null;
openFi | e(get Parent (), true);
trainFilelnUse = fileTrai n.toString();
propertySupport.firePropertyChange("trai nFilelnUse",ol dFil e,trai nFil el nUse);
if (fileTrain I= null) {
try {
reader Tnp = new Fil eReader (fileTrai n);
sorgenteDati Train = new | nst ances(r eader Tnp);
set Trai nCl assl ndex(sorgenteDati Trai n.numAttri butes() - 1);
b2.set Enabl ed(fal se);
if ( oneFile ) {
b4.set Enabl ed(true);
if ( soloTest ) { // S deve caricare un solo file, ma questo e di
Test, non di Train
sor gent eDati Test = sorgenteDati Trai n;
sorgenteDati Train = nul | ;

else if ( !soloTrain ) { // S deve caricare un solo file, ma questo
serve sia per il Train che per il Test
sorgent eDati Test = sorgenteDati Trai n;
} // il file & stato caricato, e |'elaborazione pud iniziare
el se { b3.set Enabled(true); } // bisogna caricare il secondo file

}
catch (Fi | eNot FoundException exc) {
error Message = "File non trovato!.\n (loadTrainFile - 01)";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error: File non trovato!\n" + exc);
exc.printStackTrace();
}
catch (Exception e) {
error Message = "S é verificato un errore.\n (loadTrainFile - 02)";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

}

public void | oadTestFi | e() {
String ol dFi | e;

if ( fileTest != null )

oldFile = fileTest.toString();
el se

oldFile = null;
openFi | e(get Parent (), false);
testFilelnUse = fileTest.toString();
propertySupport.firePropertyChange("testFilelnUse",ol dFi |l e,testFilelnUse);
if (fileTest != null) {

try {
reader Tnp = new Fil eReader (fileTest);


http://www.pdfmailer.com

<& PDEMAILER.COM Print and send PDF files as Emails with any application, ad-sponsored and free of charge www.pdfmailer.com

179

sorgent eDati Test = new | nst ances(reader Tnp);
set Test O assl ndex(sorgent eDati Test .numAttributes() - 1);
if (!(sorgenteDati Trai n.equal Header s(sorgenteDati Test))) {
error Message = "Train and test dataset are not conpatible";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);

}

el se {
b3.set Enabl ed(fal se);
b4.set Enabl ed(true); // i file sono stati caricati entranbi, e |'el a-
borazi one pud iniziare

Systemerr.printl n("Error: + error Message);

}
catch (Fi | eNot FoundException exc) {
error Message = "File non trovato!.\n (loadTestFile - 01)";

JOpti onPane. showmvessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("Error: File non trovato!\n" + exc);

exc.printStackTrace();

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore.\n (loadTestFile - 02)";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

}

/** Visualizza una finestra di dialogo per |'apertura di un file .arff */
public void openFil e(Conponent parent, boolean firstFile) {
File fileNane;

if (startPath == null) {
startPath = new Fil e(".");
actual Path = startPat h;
}
JFi | eChooser chooser = new JFi | eChooser (act ual Pat h. get Absol ut ePat h()); //apre la
finestra iniziando dalla directory corrente
ArffFileFilter filter = new ArffFileFilter();
chooser .addChoosabl eFil eFil ter(filter);
chooser .set Di al ogType(JFi | eChooser . OPEN_Dl ALOG);
chooser .set Fi | eSel ecti onMbde(JFi | eChooser . FI LES_O\LY );
int returnVal = chooser.showOpenD al og(parent);
/1l user clicked Cancel button on dial og
if ( returnVal == JFileChooser.CANCEH._OPTION ) {
Systemerr.printl n("You chose CANCEL option");
}

el se
i f(returnVal == JFi |l eChooser. APPROVE_CPTION) {
fileName = chooser.get Sel ectedFi | e();
actual Path = fil eName. get Absol uteFi | e();

Systemerr.printl n("You chose to open this file: " + choo-
ser.get Sel ectedFi | e().get Name());
if (firstFile) { fileTrain = fil eNane; }
else { fileTest = fileNane; }
}
}
/** Crea un oggetto Instances inizializzandolo con un file di testo
* in cui i canpi delle tuple sono delimtati con una virgola o con

* un TAB. Presuppone che la prima riga contenga i nom degli attributi,
* e le successive le tuple con i propri valori. */
public void | 0adCSVFi | ¢( boolean firstFile ) {
String ol dFil e;
File fileNane;
CSVLoader csv = new CSVLoader ();

if (startPath == null) {
startPath = new Fil e(".");
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actual Path = start Path;

}

JFi | eChooser chooser = new JFi | eChooser (act ual Pat h. get Absol ut ePat h()); //apre la
finestra iniziando dalla directory corrente

chooser .set Di al ogType(JFi | eChooser . CPEN_Dl ALOG);

chooser .set Fi | eSel ecti onMbde(JFi | eChooser . FI LES_O\LY );

int returnVal = chooser.showOpenD al og(null);
/1l user clicked Cancel button on dial og
if ( returnVal == JFileChooser.CANCE._OPTION ) {

Systemerr.printl n("Open Dialog - You chose CANCEL option");

}
else if(returnvVal == JFileChooser. APPROVE_CPTION) {
fileName = chooser.get Sel ectedFi | e();
actual Path = fil eName. get Absol uteFi | e();
Systemerr.printl n("You chose to open this file: " + choo-
ser.get Sel ectedFi | e().get Name());
if (firstFile) {
if ( fileTrain != null )
oldFile = fileTrain.toString();
el se
oldFile = null;
fileTrain = fil eName;
trainFilelnUse = fileTrain.toString();
propertySup-
port.firePropertyChange("trainFilelnUse",ol dFi |l e,trai nFilelnUse);
if (fileTrain I= null) {
try {
csv.reset ();
csv.setSource(fileTrai n);
sorgenteDati Train = csv.get DataSet ();
set Trai nCl assl ndex(sorgent eDati Trai n.numAttri butes() - 1);
b2.set Enabl ed(fal se);
if (oneFile ) {
b4.set Enabl ed(true);
if ( soloTest ) { // S deve caricare un solo file, ma questo
e di Test, non di Train
sorgent eDati Test = sorgent eDati Trai n;
sorgenteDati Train = nul |;

else if ( !soloTrain ) { // S deve caricare un solo file, ma
questo serve sia per il Train che per il Test
sorgent eDati Test = sorgenteDati Trai n;
} // il file & stato caricato, e |'elaborazione pud iniziare
el se { b3.set Enabled(true); } /1 bisogna caricare il secondo file

}

cat ch (FileNot FoundException exc) {
Systemerr.printl n("Error: File non trovato!\n" + exc);
exc.printStackTrace();

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore.\n (loadCSVFile - 01)";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
tionPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

}
}
else {
if ( fileTest I= null )
oldFile = fileTest.toString();
el se

oldFile = null;
fileTest = fil eName;
testFilelnUse = fileTest.toString();
propertySupport.firePropertyChange("testFilelnUse",ol dFil e, test FilelnUse);
if (fileTest != null) {
try {
csv.reset ();
csv.setSource(fileTest);
sorgent eDati Test = csv.get DataSet ();
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set Test O assl ndex(sor gent eDati Test .numAttributes() - 1);

b3.set Enabl ed(fal se);

b4.set Enabled(true); // i file sono stati caricati entranmbi, e
| " el abor azi one pud iniziare

cat ch (FileNot FoundException exc) {
Systemerr.printl n("Error: File non trovato!\n" + exc);
exc.printStackTrace();

catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore.\n (loadCSVFile - 02)";
JOpti onPane. showVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
tionPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error: " + e);
e.printStackTrace();

}
}
}
}

}
/** Crea un oggetto Instances inizializzandolo con il risultato di una

* query su un DB. Viene usato il driver JDBC-CDBC, quindi per effettuare

* la query € necessario registrare il DB in CDBC inoltre bisogna riportare

* il tale none di registrazione in un apposito file (), che deve trovar si

* nella directory di partenza del programma. */
public void | oadFronDB( boolean firstFile ) {
String ol dFil e;
I nst anceQuery iqQ;
AskFor Query agq;

if (startPath == null) {
startPath = new Fil e(".");
actual Path = start Pat h;

/* Richiesta della query all'utente */
aq = new AskFor Quer y(ol dDB, ol dQuery);
aq. show();
if (ag.isOK() ) {
try {
ol dDB = ag.get DB();
ol dQuery = aq.get Query();
Systemerr.printl n("\nDB e Query: \n" + aq.getDB() + "\n" + aq.get Query()
+ "\n");
ig = new | nstanceQuery();
i q.set DatabaseURL( aq.getDB() );
i q.set Query( aq.get Query() );
i g.connect ToDat abase();
if (firstFile) { I/ caricamento del dataset Train
if ( iqg.isConnected() ) {
if ( fileTrain != null )
oldFile = fileTrain.toString();
el se
oldFile = null;
trainFilelnUse = iq.get DatabaseURL();
propert ySup-
port.firePropertyChange("trainFilelnUse",ol dFi |l e,trai nFilelnUse);
try {
sorgenteDati Train = iqg.retrievel nstances();
set Trai nCl assl ndex(sorgent eDati Trai n.numAttri butes() - 1);
b2.set Enabl ed(fal se);
if ( oneFile ) {
b4.set Enabl ed(true);
if ( soloTest ) { // S deve caricare un solo file, ma
questo €& di Test, non di Train
sor gent eDati Test = sorgent eDati Trai n;
sorgenteDati Train = nul | ;

else if ( !soloTrain ) { /! S deve caricare un solo fi-
l e, ma questo serve sia per il Train che per il Test
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sor gent eDat i Test
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sor gent eDati Tr ai n;

}
} // il file & stato caricato, e |'elaborazione pud iniziare
el se { b3.set Enabled(true); } // bisogna caricare il secon-
do file
}
catch (Exception e) {
error Message = "S é verificato un errore.\n (|l cadFronDB -
01)";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!",
JOpti onPane. ERRCR_MESSAGE) ;
Systemerr.printl n("Error: " + e);
e.printStackTrace();
}
finally {
i q.di sconnect FronDat abase();
}
}
else { // caricanmento del dataset Test
if ( iqg.isConnected() ) {
if ( fileTest != null )
oldFile = fileTest.toString();
el se
oldFile = null;
testFilelnUse = iq.get DatabaseURL();
propert ySup-
port.firePropertyChange("testFilelnUse",ol dFil e, testFi |l elnUse);
try {
sorgenteDati Test = iqg.retrievel nstances();
set Test O assl ndex(sor gent eDati Test.numAttributes() - 1);
b3.set Enabl ed(fal se);
b4.set Enabled(true); // i file sono stati caricati entranbi,
e |'elaborazione puo iniziare
}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore.\n (|l oadFronDB -

02)";
JOpt i onPane. showmvessageD al og(nul I,
JOpt i onPane. ERRCR_MESSAGE) ;
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

}
finally {

i q.di sconnect FronDat abase();
}

}

}

catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

}
}

}

public void init() {
fileTrain = null;
fileTest = null;
trainFilelnUse = null;
testFilelnUse = null;
addConponent (contenitorelcona, 0, 0, 1, 2);
addConponent(bl, 0, 2, 1, 1);
val i dat e();

}

public void oneFileLayout ()
oneFile = true;
init();
b2.set Label ("Apri File");
b2.set Enabl ed(true);

{

error Message, "Error!",
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b4.set Enabl ed(fal se);
addConponent (b2, 0, 3, 1, 1);
addConponent (b4, 0, 4, 1, 1);
val i dat e();
}
public void twoFileLayout () {
oneFile = fal se;
init();
b2.set Label ("Apri Train File");
b2.set Enabl ed(true);
b3.set Enabl ed(fal se);
b4.set Enabl ed(fal se);
addConponent (b2, 0, 3, 1, 1);
addConponent (b3, 0, 4, 1, 1);
addConponent (b4, 0, 5, 1, 1);
val i dat e();
}
/** Metodi per la gestione degli eventi propri del bean */
public void addDat aset Li stener(Dataset Listener listener) {
dat aset Li stener s.addEl enent (| i stener);
}
public void renoveDat aset Li stener(Dataset Listener |listener) {
dat aset Li stener s.renoveEl enent (1 i stener);
}
/** 11 seguente netodo ritorna |'evento Dataset Eventbject |anciato da questo Bean.
* Tale netodo & necessario per il funzionamento del bean in BeanBuilder: in tale

* anbi ente sostituisce il nmetodo startDatasetStream(). */
publ i c Dataset Event Obj ect obtai nDat aset Stream() {
Dat aset Event Obj ect dso;
if ( soloTrain ) { dso = new Dataset EventObj ect(this, sorgenteDati Train, null); }
else if ( soloTest ) { dso = new Dataset EventObj ect(this, null, sorgenteDati -
Test); }
el se { dso = new Dataset EventObj ect(thi s, sorgenteDati Trai n, sorgenteDati Test); }
return dso;

}

/** Il seguente netodo invia ai bean registrati i dataset di Train e di Test
* utilizzando un evento Dataset EventChj ect. */
public void startDatasetStream() {
Dat aset Event Obj ect dso;

Systemout.printl n("Input Arff - Inizio netodo startDatasetStreant);
if ( soloTrain ) { dso = new Dataset EventObj ect(this, sorgenteDati Train, null); }
else if ( soloTest ) { dso = new Dataset EventObj ect(this, null, sorgenteDati -
Test); }
el se { dso = new Dataset EventObj ect(thi s, sorgenteDati Trai n, sorgenteDati Test); }
for (int i = 0; i < datasetListeners.size(); i++) {
Systemout.printl n("Input Arff - Inizio passo " + i + " del ciclo di startDa-
t aset Stream');
Dat aset Li stener dl = (DatasetListener) datasetListeners.elenent At(i);

dl . dat aset _Event Perf or ned(dso);
Systemout.printl n("Input Arff - Fine passo " + i + " del ciclo di startDat a-
set Stream');

}

Systemout.printl n("Input Arff - Fine netodo startDatasetStream');

}

/** Metodi forniti per default al bean da NetBeans */
public void addPropertyChangelLi stener (PropertyChangelLi stener listener) {
propert ySupport.addPropertyChangelLi stener(listener);

public void renovePropertyChangeli stener (PropertyChangelLi stener |istener) {
propert ySupport.renmovePropertyChangelLi stener(listener);
}

private cl ass nyPanel extends Panel {
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pri vate | magel con iconaBean;

public nyPanel (lInage img) {
i conaBean = new | nagel con(i ng);
set Size( getPreferredSi ze() );

}

public void paint( Gaphics g ) {
i conaBean. pai ntlcon(this,g,(this.getWdth()-32)/2,(this.getHeight()-32)/2);

public D nension getPreferredSi ze() {

return new D nension( 50, 50 );
}

public D nension getM ni munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

}

private cl ass Acti onEvent Handl er
private JOpti onPane oneOr Two;

i npl ements ActionListener, java.io.Serializable {

public void actionPerforned( ActionEvent e )

if ( e.getSource() == bl ) {

oneOTwo = new JOptionPane();
Chj ect[] possiblevalues = { "Un unico file per il Train e il Test", "Due fi-
le distinti per il Train e per il Test",
"Solo file di Train", "solo file di Test"};
(hj ect sel ectedVal ue = JOpti onPane.showl nput D al og(nul I, "Quanti file inten-
di usare?", "Modalita di Input",

JOpti onPane. QUESTI ON_MESSAGE, nul |, possi bl eVal ues,
if ( selectedVal ue == possi bleValues[0] ) {

soloTrain = fal se;

soloTest = fal se;

renoveAl | ();

oneFi | eLayout ();

possi bl eVal ues[0]);

else if ( selectedVal ue ==
soloTrain = fal se;
sol oTest = fal se;
renoveAl | ();
twoFi | eLayout ();

possi bl eVal ues[1] ) {

}

else if ( selectedVal ue ==
soloTrain = true;
sol oTest = fal se;
renoveAl | ();
oneFi | eLayout ();

possi bl eVal ues[2] ) {

else if ( selectedVal ue ==
soloTrain = fal se;
sol oTest = true;
renoveAl | ();
oneFi | eLayout ();

possi bl eVal ues[3] ) {

}
else { } // E stato scelto il pul sante ANNULLA
else if ( e.getSource() == b2 ) {
| oadDat aset (true);
}
else if ( e.getSource() == b3 ) {
| oadDat aset (fal se);
else if ( e.getSource() == b4 ) {

startDatasetStream();
}
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File ArftFileFilter.java:

/** Una inplenmentazione della classe FileFilter (specifica per filtrare i file .ARFF)
* Sviluppata sul |l 'esenpio del file ExanpleFileFilter.java (demo di SUN)

Esenpio d'uso:

*

*

* JFi | eChooser chooser = new JFi | eChooser ();

* ArffFileFilter filter = new ArffFileFilter();
* chooser .addChoosabl eFil eFil ter(filter);

* chooser . showOpenDi al og(t hi s);

*

package | nput;

inmport java.io.File;

import java.util.Hashtabl e;
inmport java.util.Enuneration;

i mport javax.sw ng.*;

import javax.sw ng.filechooser.*;

public class ArffFileFilter extends FileFilter {

private static String TYPE_UNKNOMN = "Type Unknown";
private static String H DDEN_FILE = "H dden File";

private Hashtable filters = null;
private String extension = null;
private String description = null;
private String fullDescription = null;

[/ Costruttore

public ArffFileFilter() {
extension = "arff";
description = "Arff Wka File";
addExt ensi on(ext ensi on);
set Description(description);

}

/* Metodo obbligatorio da inplenmentare per le classi che estendono |a classe
* FileFilter. Determina se un file soddi sfa o meno i requisiti inposti dal filtro
* (ossia se il file pud essere nostrato nel pannello o no) */
public boolean accept(File f) {
i f(f '= null) {
if(f.isDrectory()) {
return true;

}
String extension = getExtension(f);
i f(extension != null & filters.get(getExtension(f)) !'= null) {
return true;
b
return false;

}

/* Ritorna la parte di un file contenente |la sua estensione
* (questo netodo e usato dal netodo accept) */
public String getExtension(File f) {
if(f '= null) {
String filename = f.get Name();
int i = filename.lastlndexOf('.");
i f(i>0 & i<filenanme.lengt h()-1) {
return filename.substring(i+1).toLower Case();
¥

return null;
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}

// Aggiunge una voce all'elenco delle estensioni di file che verranno filtrate
public void addExt ension(String extension) {
if(filters == null) {
filters = new Hashtabl e(5);

filters.put(extension.toLowerCase(), this);
full Description = null;

/* Metodo obbligatorio da inplenmentare per le classi che estendono |a classe
* FileFilter. Ritorna una stringa che descrive il tipo di file che si sta
* sel ezi onando. */
public String getDescription() {
i f(fullDescription == null) {
Enuneration extensions = filters.keys();

full Description = description==null ? "(" : description + " (";
// il seguente if tratta il caso generico (considera anche
// la possibilita che extensions sia null o abbia piu di un elenento)
i f(extensions != null) {

full Description += "." + (String) extensions.nextElenent ();

whi | e (ext ensions. hasMor eEl enent s()) {

full Description += ", ." + (String) extensions.nextElenent();

}

}

full Description += ")";

return full Description;

}

// lnposta la descrizione del file che si intende filtrare
public void setDescription(String descr) {

thi s.description = descr;

full Description = null;

File AkForQuery.java:

package | nput;

186

/** Questa classe visualizza una finestra di dial ogo che appare quando si devono caricare
i dati da un database. Essa consente all'utente di inserire |'indirizzo del database

*

*

registrato come origine dati ODBC e la query SQ da sottoporre al database. */

public class AskForQuery extends javax.swi ng.JD al og {

bool ean pressedXX = fal se;

/** Creates new form AskFor Query */
public AskForQuer y(String ol dDB, String ol dQuery) {
super ();
i ni t Conponent s();
if (oldDB != null ) {
j Text Fiel d1.set Text (ol dDB);

}
if ( oldQuery != null ) {
j Text Fiel d2.set Text (ol dQuery);
}
}

/** This method is called fromw thin the constructor to initialize the form
private void i nitConponent s() {//GEN-BEQ N:i ni t Conponents

j Panel 1 new j avax.sw ng. JPanel ();

j Label 1 new j avax.sw ng.JLabel ();

*/
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j Text Fiel d1 = new j avax.swing.JText Fiel d();
j Label 2 = new j avax.sw ng.JLabel ();

j Text Fiel d2 = new j avax.swing.JText Fiel d();
jButtonl = new j avax.sw ng.JButton();

setTitl e("Open Data Base");
set Mbdal (true);
set Resi zabl e(fal se);
addW ndowLi st ener (new j ava.awt . event. W ndowAdapt er () {
public void wi ndowd osi ng(java.awt.event. W ndowEvent evt) {
closeD al og(evt);
}

b
j Panel 1.set Layout (nul | );

j Panel 1.set M ni muntSi ze(new j ava.awt . D nensi on(600, 260));

j Panel 1.set PreferredSi ze(new j ava.awt . D mensi on(600, 260));
j Label 1.setFont(new j ava.awt.Font ("Dial og", 1, 14));

j Label 1.set Text ("Data Base URL");

j Panel 1.add(j Label 1);

j Label 1.set Bounds(50, 40, 102, 19);

j Text Fiel d1.set Font (new j ava.awt . Font ("Di al og", 0, 14));

j Text Fiel d1.set Text ("jdbc:odbc: ?");

j Text Fiel d1.set Tool Ti pText ("I nserire |la |ocazione del DB");
j Text Fiel d1.set Margi n(new j ava.awt .l nsets(2, 2, 2, 2));

j Panel 1.add(j Text Fiel d1);

j Text Fi el d1.set Bounds(48, 65, 500, 27);

j Label 2.set Font(new j ava.awt.Font ("Dial og", 1, 14));
j Label 2.set Text ("Query");

j Panel 1.add(j Label 2);

j Label 2. set Bounds(50, 130, 42, 19);

j Text Fiel d2.setFont (new j ava.awt . Font ("Di al og", 0, 14));

j Text Fi el d2.set Text ("SELECT * FRCM ?");

j Text Fiel d2.set Tool Ti pText ("I nserire la query che si vuole eseguire sul DB");
j Text Fiel d2.set Margi n(new j ava.awt .l nset s(2, 2, 2, 2));

j Panel 1.add(j Text Fi el d2);

j Text Fi el d2.set Bounds(48, 150, 500, 27);

jButtonl.setFont(new j ava.awt.Font ("Di al og", 1, 14));

jButtonl.set Text ("OK");

j Buttonl.set Border(new j a-

vax.swi ng. bor der.Bevel Bor der(j avax.sw ng. bor der . Bevel Bor der . RAI SED) );

j Buttonl.set FocusPai nted(fal se);

j Buttonl.addActionLi stener(new j ava.awt .event.ActionListener () {
public void actionPerforned(java.awt.event.ActionEvent evt) {

handButt 1(evt);

}

1)

j Panel 1.add(j Buttonl);
j Buttonl.set Bounds(250, 210, 100, 30);

get Cont ent Pane().add(j Panel 1, j ava.awt .Bor der Layout . CENTER);

pack();
}// GEN- END:i ni t Corponent s

private void handButt 1(j ava.awt .event.Acti onEvent evt) {//CEN Fl RST:event _handButt1l
pressedX = true;
set Vi si bl e(fal se);
di spose();

}// GEN-LAST: event _handBut t 1

/** Closes the dialog */
private void cl oseDi al og(java.awt .event. W ndowEvent evt) {//GEN
FI RST: event _cl oseDi al og
set Vi si bl e(fal se);
di spose();
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}/ 1 GEN-LAST: event _cl oseDi al og

/**
* @aram args the coormand |ine argunents
*/
public static void mai n(String args[]) {
new AskFor Quer y(nul |, null).show();
}

/** Ritorna none e | ocazione del DB */
public String getDB() {

return j Text Fiel d1.get Text ();
}

/** Ritorna la query inserita dall'utente */

public String get Query() {
return j Text Fi el d2.get Text ();
}

/** Ritorna TRUE se é stato prenmuto il tasto &K */
public bool ean isOK() {

return pressedC;
}

// Variables declaration - do not nodify//GEN-BEA N:vari abl es
private javax.swi ng.JLabel jLabel 1;

private javax.swi ng.JLabel jLabel 2;

private javax.swi ng.JButton jButtonl;

private javax.sw ng.JPanel j Panel 1;

private javax.swing.JText Field j TextFiel d2;

private javax.swi ng.JText Field j TextFiel d1;

/1 End of variables declaration//CGEN-END variabl es

I componente J48Bean

File J48Bean.java:

package cl assificatori.j48;

import java.beans.*;

i mport javax.sw ng.*;

import java.awt.*;

import java.awt.event.*;

import java.io.*;

inmport java.util.*;

import java.net.*;

i mport weka.core.*;

import weka.classifiers.j48.*;
import weka.classifiers.*;

import weka.classifiers.eval uation.*;
import weka.gui.treevisualizer.*;
i mport support.*;

/** Cl asse che elabora un dataset secondo |'algoritnmo C4.5, ricavandone un al bero di
* decisione (in formato visuale e stringa). Questo Bean incapsula ed estende le
* funzionalita della classe weka.classifiers.j48.348 */

public class J48Bean extends Canvas inplenments java.i o.Serializable {

pri vate | magel con iconaBean;
private |Instances trai nDataset; // dataset da elaborare (per costruire il classifi-
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catore)
private |Instances testDataset; // dataset da elaborare (per testare il classificato-
re)
private J48 classif; // oggetto classificatore (contiene |'algoritno per elaborare il
dat aset)
transient private Eval uation eva; // oggetto che utilizza il classificatore per clas-

si fi care dat aset
private String error Message; // per conunicare nessaggi di errore all'utente

/** Creates new j 48Bean */

public J48Bean() {
set Size( getPreferredSi ze() );
repaint();

/** Metodi per la visualizzazione del Bean */
public void paint( Gaphics g ) {
t hi s. set Backgr ound( Col or . GREEN);
Class cl = this.getdass();
URL url = cl.getResource("j48_32.4d F");
if (url!l=null) {
I mage ing = Tool ki t.get Defaul t Tool ki t ().getl mage(url);
i conaBean = new | nagel con(i ng);
i conaBean. pai ntlcon(this,g,(this.getWdth()-32)/2,(this.getHeight()-32)/2);

}
public D nension getPreferredSi ze() {

return new D nension( 50, 50 );
}

public D nension getM ni munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

public D nension get Maxi munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

/** Metodi tipici del funzionanmento del Bean */
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta unpruned della classe J48 */

public void set Unpruned(bool ean u) {
cl assi f.set ULhpruned(u);

}
public bool ean get Unpruned() {
if (classif != null)
return classif.get Unpruned();
else return fal se;
}

/* La seguente coppia di nmetodi definisce |la proprieta reducedErrorPruning */
public void set ReducedErrorPruni ng(bool ean u) {
cl assi f.set ReducedErr or Pruni ng(u);

}
public bool ean get ReducedErrorPruni ng() {
if (classif != null)
return classif.get ReducedErrorPruning();
else return fal se;
}

/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta binarySplits */
public void setBinarySplits(boolean u) {

cl assi f.setBi narySplits(u);
}

public boolean get Bi narySplits() {
if (classif != null)
return classif.getBinarySplits();
else return fal se;
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}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta subtreeRaising */
public void setSubtreeRaising(boolean u) {
cl assi f.set Subtr eeRai sing(u);
}
public bool ean get SubtreeRaising() {
if (classif != null)
return classif.get SubtreeRaising();
el se return true;
}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta nunfol ds del la cl asse J48,
* che definisce il nunero di "folds" nel caso di "reduced error pruning" */
public void set Nunfol ds(int n) {
cl assi f.set Nunfol ds(n);
}
public int getNunfol ds() {
if (classif != null)
return classif.get Nunfol ds();
else return 3;
}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta m nNunCbj del la classe J48,
* che rappresenta il mninmo nunmero di | nstance per ciascuna foglia dell'al bero */
public void set M nNunmObj (int n) {
cl assi f.set M nNunObj (n);
}
public int get M nNunmdbj () {
if (classif != null)
return classif.get M nNum®oj ();
else return 2;
}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce |la proprieta confidenceFactor (CF) */
public void set Confi denceFactor(fl oat v) {
cl assi f. set Confi denceFact or(v);
}
public float get ConfidenceFactor () {
if (classif != null)
return classif.get Confi denceFact or ();
el se return 0.25f;
}
/* Metodi per la gestione degli eventi propri del Bean */
/** Metodo che elabora uno o due dataset giunti tramte un Dataset Event Cbj ect */
public void dataset _Event Perf or ned(Dat aset Event Gbj ect dso) {
String grph;
Systemout.printl n("J48 - |nizio netodo dat aset _Event Performed");
try {
if (dso.getTrai nbDataset() != null) { // conserva il vecchio dataset nel caso

in cui si riceve solo i dataset di Test
trai nDataset = dso.get Trai nDat aset ();
}

t est Dat aset = dso.get Test Dat aset ();

Systemout.printl n("\nJ48 - Train dataset ricevuto tramte apposito evento:
\n\n" + trainDataset + "\n\n");

Systemout.printl n("\nJ48 - Test dataset ricevuto tramte apposito evento:
\n\n" + testDataset + "\n\n");

if (testDataset == null) {
/* Solo dataset di Train */
try {
classif = null; // azzera un precedente classificatore, contrasse-
gnandol o per il garbage coll ector

classif = new J48();
cl assi f.buil dd assifier(trai nDataset);
eva = new Eval uation(trai nDataset);
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eva.eval uateMbdel (cl assi f, trai nDataset);
grph = ((Drawabl e)classif).graph();
visual i zeTree2(grph, "J48 Tree Mbde 2");

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\ n(dataset _Event Perforned -
o™
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("J48 - Error: " + e);
e.printStackTrace();

}

else if (trainDataset == null) {
/* Solo dataset di Test */
try {
if ( classif.toString() !'= "No classifier built") {
eva = new Eval uation(trai nDataset);
eva.eval uateMbdel (cl assi f, testDataset);
grph = ((Drawabl e)classif).graph();
visual i zeTree2(grph, "J48 Tree Mbde 2");
}
el se {
error Message = "Prima € necessario costruire un classificatore\n
utilizzando un dataset di Trai n!";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\ n(dataset _Event Perforned -

02)";

JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("J48 - Error: " + e);

e.printStackTrace();

}

else if (trainDataset == testDataset) {
/* Un unico dataset per Train e per Test */
JOpti onPane askMet hod = new JOpti onPane();

Chj ect[] possiblevalues = { "Cross Validation", "Percentage Split" };
Chj ect sel ectedVal ue = JOpti onPane.showl nput D al og(nul |, "Come creare i
dataset per Train e Test?", "Train & Test",

JOpti onPane. QUESTI ON_MESSACE, nul |, possi bl eVal ues, possi bl evVa-
lues[0]);
if ( selectedVal ue == possi bleValues[0] ) { // Cross Validation
String fol ds = JOpti onPane.show nput D al og("Nunber of Folds in O oss
Val i dati on\n (rmust be greater than 1)");
i nt nunfol ds;

try {
nunfol ds = Integer.parselnt(fol ds);

catch (Exception e) { /1 1"input non & corretto
error Message = "lnvalid value!\n I'msetting Folds to 2";

JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("Error: " + e);

e.printStackTrace();

nunfol ds = 2;

classif = null; // azzera un precedente classificatore, contrasse-
gnandol o per il garbage coll ector

classif = new J48();

trai nDat aset .random ze(new Random());

eva = new Eval uation(trai nDataset);

if ( nunfFolds > 1 & nunfol ds <= trai nDataset.num nstances()) {
eva.crossVal i dateMbdel (cl assi f, trai nDataset, nunfol ds);

el se {
error Message = "lnvalid value!\n Nunber of Folds nmust be > 1\n" +
"and <= of the number of instances (" + trainData-
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set.numl nst ances() +
"J\n I"'msetting Folds to 2";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
eva.crossVali dateMbdel (cl assi f, trai nDataset, 2);
}

Systemout .printl n("\nGaph: + classif.graph());

grph = ((Drawabl e)classif).graph();

visual i zeTree2(grph, "J48 Tree Mbde 2");

Systemout.printl n("\nPrefix: " + classif.prefix() + "\n\n");

else if ( selectedVal ue == possi bleValues[1] ) { /1 Percentage Split
String perc = JOptionPane.show nput D al og("I nsert percentage split of
Train\n ( nust be >0 and <100 )");
i nt percentage;

try {
percentage = Integer.parselnt(perc);
catch (Exception e) { /1 1"input non & corretto
error Message = "lnvalid value!\n |I'm setting percentage to 50";

JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("Error:

e.printStackTrace();

percentage = 50;

+ e);

if ( percentage > 0 & percentage < 100) {

classif = null; // azzera un precedente classificatore, contras-
segnandol o per il garbage coll ector

classif = new J48();

I nstances provv = trai nDataset;

provv.random ze(new Random());

int trainSize = provv.num nstances() * percentage / 100;

int testSize = provv.num nstances() - trainSize;

test Dataset = new | nstances(provv, trainSize, testSize);

trai nDataset = new | nstances(provv, 0, trainSize);

cl assi f.buil dd assifier(trai nDataset);

eva = new Eval uation(trai nDataset);

eva.eval uateMdel (cl assi f, trai nDataset);

eva.eval uateMbdel (cl assi f, testDataset);

grph = ((Drawabl e)classif).graph();

visual i zeTree2(grph, "J48 Tree Mbde 2");

el se {
error Message = "lnvalid value!\n Percentage must be >0 and
<100\ n";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

}
} .
else { } /I E stato scelto il pul sante ANNULLA

}
else {
/* Due distinti dataset per Train e per Test */
try {
classif = null; // azzera un precedente classificatore, contrasse-
gnandol o per il garbage coll ector

classif = new J48();

cl assi f.buil dd assifi er(trai nDataset);
eva = new Eval uation(trai nDataset);
eva.eval uateMdel (cl assi f, trai nDataset);
eva.eval uateMbdel (cl assi f, testDataset);
grph = ((Drawabl e)classif).graph();
visual i zeTree2(grph, "J48 Tree Mbde 2");

catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -
03)";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("J48 - Error:
e.printStackTrace();

+ e);
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}
}
}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset_EventPerformed - 04)";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("J48 - Error: " + e);
e.printStackTrace();
}
Systemout.printl n("J48 - Fine netodo dat aset _Event Performed");
}
/* Metodo che visualizza una finestra contenente |'al bero e le principali
* informazioni statistiche riguardanti |'elaborazione. */
protected void visualizeTree2(String dottyString, String treeName) {
final javax.swing.JFrane jf = new javax.swing.JFrame("Tree Visualizer: " + tree-
Name) ;
j f.setSize(600,500);
j f.get Cont ent Pane().set Layout (new Bor der Layout ());
TreeVi sualizer tv = new TreeVi sual i zer(null, dottyString, new PlaceNode2());
j f.get Cont ent Pane().add(tv, BorderlLayout.CENTER);
Text Area ta = new Text Area(8, 25);
t a. set Backgr ound(Col or.\WH TE);
t a.set Edi tabl e(fal se);
t a.set Font (new Font ("Ti mesRoman", Font . PLAI N, 16));
j f.get Cont ent Pane().add(new JScrol | Pane(t a), Border Layout .SOUTH);
t a.set Text ("I nformazioni statistiche sull'elaborazione:\n\n");
try {
t a.append("\'n" + classif);
t a.append(eva.t oSummar yString(true));
t a.append("\n\n" + eva.toMatrixString());
t a.append("\n\n" + eva.toCd assDetail sString());
catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error: " + e);
e.printStackTrace();
j f.addW ndowLi st ener(new j ava.awt .event. W ndowAdapt er () {
public void wi ndowd osi ng(java.awt.event. W ndowEvent e) {
j f.dispose();
}):
j f.setVisible(true);
}
}
|| componente NeuralN

File NeuralN.java:

package cl assificatori.neural;

import java.beans.*;

i mport javax.sw ng.*;

import java.awt.*;

import java.awt.event.*;

import java.io.*;

inmport java.util.*;

import java.net.*;

i mport weka.core.*;

import weka.classifiers.neural .*;
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import weka.classifiers.*;
import weka.classifiers.eval uation.*;
i mport support.*;

/** Classe che elabora un dataset utilizzando un algoritno di cl assificazione
* che fa uso di una rete neurale back propagation. Questo Bean incapsula ed estende le
* funzionalita della classe weka.classifiers.neural.Neural Network . */

public class Neural N extends Canvas inplenments java.i o.Serializable {

pri vate | magel con iconaBean;

private |Instances trai nDataset; // dataset da elaborare (per costruire il classifi-
catore)

private |Instances testDataset; // dataset da elaborare (per testare il classificato-
re)

private Neural Net work cl assif; // oggetto classificatore (contiene |'algoritno
per elaborare il dataset)

transient private Eval uation eva; // oggetto che utilizza il classificatore per

classificare dataset
private String error Message; // per conunicare nessaggi di errore all'utente

/** Creates new Neural N */

public Neural N() {
set Size( getPreferredSi ze() );
repaint();

/** Metodi per la visualizzazione del Bean */
public void paint( Gaphics g ) {
t hi s. set Backgr ound(Col or . CRANGE) ;
Class cl = this.getdass();
URL url = cl.getResource("neural _32.3 F");
if (url!l=null) {
I mage ing = Tool ki t.get Defaul t Tool ki t ().getl mage(url);
i conaBean = new | nagel con(i ng);
i conaBean. pai ntlcon(this,g,(this.getWdth()-32)/2,(this.getHeight()-32)/2);

}

public D nension getPreferredSi ze() {
return new D nension( 50, 50 );
}

public D nension getM ni munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

public D nension get Maxi munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

/** Metodi tipici del funzionanmento del Bean */

/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta trainingTi me

* che definisce il nunero di epoche attraverso cui avvi ene |'addestranento. */

public void set Trai ni ngTi me(int n) {

if (classif != null)

cl assi f.set Trai ni ngTi me(n);

}
public int getTrainingTi me() {

if (classif != null)

return classif.getTrai ni ngTi me();

el se return 500;

}

/* Metodi per la gestione degli eventi propri del Bean */
/** Metodo che elabora uno o due dataset giunti tramte un Dataset Event Cbj ect */
public void dataset _Event Perf or ned(Dat aset Event Gbj ect dso) {

Systemout.printl n(*NeuralN - I nizio metodo dat aset _Event Performed");

try {
if (dso.getTrai nbDataset() != null) { // conserva il vecchio dataset nel caso
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in cui si riceve solo i dataset di Test
trai nDataset = dso.get Trai nDat aset ();
}

t est Dat aset = dso.get Test Dat aset ();

Systemout.printl n("\nNeuralN - Train dataset ricevuto tramte apposito even-
to: \n\n" + trai nDataset + "\n\n");

Systemout.printl n("\nNeuralN - Test dataset ricevuto tranite apposito even-
to: \n\n" + testDataset + "\n\n");

if (testDataset == null) {
/* Solo dataset di Train */
try {
classif = null; // azzera un precedente classificatore, contrasse-
gnandol o per il garbage coll ector

classif = new Neural Net wor k();

cl assi f.buil dd assifier(trai nDataset);
eva = new Eval uation(trai nDataset);
eva.eval uateMbdel (cl assi f, trai nDataset);
visual i zeResul t ();

catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -
o™
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("NeuralN - Error: " + e);
e.printStackTrace();

}

else if (trainDataset == null) {
/* Solo dataset di Test */
try {

if ( classif !=null) {
eva = new Eval uation(trai nDataset);
eva.eval uateMbdel (cl assi f, testDataset);
visual i zeResul t ();

el se {
error Message = "Prima € necessario costruire un classificatore\n
utilizzando un dataset di Trai n!";
JOpti onPane. showessageD al og(nul |, error Message, "Errore!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -

02)™;

JOpti onPane. showmessageD al og(nul |, error Message, "Errore!", JOp-
tionPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n(*NeuralN - Errore: " + e);

e.printStackTrace();

}

else if (trainDataset == testDataset) {
/* Un unico dataset per Train e per Test */
JOpti onPane askMet hod = new JOpti onPane();

Chj ect[] possiblevalues = { "Cross Validation", "Percentage Split" };
Chj ect sel ectedVal ue = JOpti onPane.showl nput D al og(nul I, "Come creare i
dataset per Train e Test?", "Train & Test",

JOpti onPane. QUESTI ON_MESSACE, nul |, possi bl eVal ues, possi bl eVa-
lues[0]);
if ( selectedVal ue == possi bleValues[0] ) { // Cross Validation
String folds = JOpti onPane.show nput D al og("Nunber of Folds in O oss
Val i dati on\n (rmust be greater than 1)");
i nt nunfol ds;

try {
nunfol ds = Integer.parselnt (fol ds);

catch (Exception e) { /1 1"input non & corretto
error Message = "lnvalid value!\n I'msetting Folds to 2";

JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error:

+ e);
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e.printStackTrace();
nunfol ds = 2;

}

classif = null; // azzera un precedente classificatore, contrasse-

gnandol o per il garbage coll ector

classif = new Neural Net wor k();

trai nDat aset .random ze(new Random());

eva = new Eval uation(trai nDataset);

if ( nunfFolds > 1 & nunfol ds <= trai nDataset.num nstances()) {
eva.crossVal i dateMbdel (cl assi f, trai nDataset, nunfol ds);

el se {
error Message = "lnvalid value!\n Nunber of Folds nmust be > 1\n" +
"and <= of the nunmber of instances (" + trai nData-
set.numl nst ances() +
"J\n I'msetting Folds to 2";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
eva.crossVali dateMbdel (cl assi f, trai nDataset, 2);
}

visual i zeResul t ();

else if ( selectedVal ue == possi bleValues[1] ) { /1 Percentage Split
String perc = JOptionPane.show nput D al og("I nsert percentage split of
Train\n ( nust be >0 and <100 )");
i nt percentage;

try {
percentage = Integer.parselnt(perc);
catch (Exception e) { /1 1"input non & corretto
error Message = "lnvalid value!\n |I'm setting percentage to 50";

JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("Error:

e.printStackTrace();

percentage = 50;

+ e);

}
if ( percentage > 0 & percentage < 100) {
classif = null; // azzera un precedente classificatore, contras-
segnandol o per il garbage coll ector
classif = new Neural Net wor k();
I nstances provv = trai nDataset;
provv.random ze(new Random());
int trainSize = provv.num nstances() * percentage / 100;
int testSize = provv.num nstances() - trainSize;
test Dataset = new | nstances(provv, trainSize, testSize);
trai nDataset = new | nstances(provv, 0, trainSize);
cl assi f.buil dd assifier(trai nDataset);
eva = new Eval uation(trai nDataset);
eva.eval uateMdel (cl assi f, trai nDataset);
eva.eval uateMbdel (cl assi f, testDataset);
visual i zeResul t ();

el se {
error Message = "lnvalid value!\n Percentage must be >0 and
<100\ n";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
}

}
else { } /I E stato scelto il pul sante ANNULLA

}
else {
/* Due distinti dataset per Train e per Test */
try {
classif = null; // azzera un precedente classificatore, contrasse-
gnandol o per il garbage coll ector

classif = new Neural Net wor k();

cl assi f.buil dd assifi er(trai nDataset);
eva = new Eval uation(trai nDataset);
eva.eval uateMdel (cl assi f, trai nDataset);
eva.eval uateMbdel (cl assi f, testDataset);
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visuali zeResul t ();
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -

03)";

JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("NeuralN - Error: " + e);

e.printStackTrace();

}
}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset_EventPerformed - 04)";

JOpti onPane. showmVessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("NeuralN - Error: " + e);

e.printStackTrace();

}
Systemout.printl n("Neural N - Fi ne netodo dat aset _Event Perfornmed");
}
/* Metodo che visualizza una finestra contenente le principali
* informazioni statistiche riguardanti |'elaborazione. */

protected void visualizeResult () {
final javax.swing.JFrane jf = new javax.sw ng.JFrame("Neural Network Al gorithm');
j f.setSize(600,500);
j f.get Cont ent Pane().set Layout (new Bor der Layout ());
Text Area ta = new Text Area(8, 25);
t a. set Backgr ound(Col or.\WH TE);
t a.setEdi tabl e(fal se);
t a.set Font (new Font ("Ti mesRoman", Font . PLAI N, 16));
j f.get Cont ent Pane().add(new JScrol | Pane(t a), Border Layout . CENTER);
t a.set Text ("I nformazioni statistiche sull'elaborazione:\n\n");
try {
t a.append("\'n" + classif);
t a.append(eva.t oSummar yString(true));
t a.append("\n\n" + eva.toMatrixString());
t a.append("\n\n" + eva.toCd assDetail sString());

catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

j f.addW ndowLi st ener(new j ava.awt .event. W ndowAdapt er () {
public void wi ndowd osi ng(java.awt.event. W ndowEvent e) {
j f.dispose();

}):
j f.setVisible(true);

Il componente EM Cluster

File EM Cluster .java:

package clusterer;

import java.beans.*;
i mport javax.sw ng.*;
inmport java.awt.*;
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import java.awt.event.*;
import java.io.*;

inmport java.util.*;
import java.net.*;

i mport weka.core.*;
import weka.clusterers.*;
i mport support.*;

/** Classe che elabora un dataset utilizzando |'algoritno di clustering BEM (esti mation
*  maxi mzation). Questo Bean incapsula ed estende le funzionalita della classe
* weka.clusterers.EM */

public class EMJ uster extends Canvas inplenents java.i o.Serializable {

pri vate | magel con iconaBean;

private I nstances trai nDataset; // dataset da elaborare (per costruire il nodell o)

private |Instances testDataset; // dataset da elaborare (per testare il nodell o)

private EM clust; // oggetto clusterer (contiene |'algoritno per elaborare il dat a-
set)

transient private C usterEval uation eva; // oggetto che utilizza il dataset per
costruire il nodello

private String error Message; // per conunicare nessaggi di errore all'utente

/** Creates new EMJ uster */
public EMJ uster() {
set Size( getPreferredSi ze() );
repaint();

}

/** Metodi per la visualizzazione del Bean */
public void paint( Gaphics g ) {
t hi s. set Backgr ound( Col or. MAGENTA);
Class cl = this.getdass();
URL url = cl.getResource("EM 32.G F");
if (url!l=null) {
I mage ing = Tool ki t.get Defaul t Tool ki t ().getl mage(url);
i conaBean = new | nagel con(i ng);
i conaBean. pai ntlcon(this,g,(this.getWdt h()-32)/2,(this.getHeight()-32)/2);

}

public D nension getPreferredSi ze() {
return new D nension( 50, 50 );
}

public D nension getM ni munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

public D nension get Maxi munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

/** Metodi tipici del funzionamento del Bean */

/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta mi nStdDev della classe EM
* che rappresenta la m ni na devi azi one standard ammi ssi bile. */
public void set M n& dDev(double d) {
clust.setM nS dDev(d);

}
public double getM n& dDev() {

if (clust !'= null)

return clust.getM nSdbev();

el se return 1.0E-6;
}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta maxlterations della classe EM
* che rappresenta il massinmo nurmero di iterazioni da effettuare. */
public void set Maxlterations(int n) {

try {
cl ust.set Maxlterations(n);
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catch (Exception e) { // 1'input non é corretto
Systemerr.printl n("EMCl uster - Errore nel settare maxlterations: \n" + e);
Systemerr.printl n("Settaggio al valore di default: 100");
try {
cl ust.set Maxlterati ons(100);
catch (Exception ex) { // 1'input non & corretto
Systemerr.printl n("EMC uster - Errore nel settare maxlterations: " + ex);
Systemerr.printl n("lnmpossi bile settare al valore di default");
}
}
}
public int getMaxlterations() {
if (clust !'= null)
return clust.get Maxlterations();
el se return 100;
}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta nund usters della classe EM
* che fissa il nunmero di cluster. Se il valore & posto a -1 il numero di cluster
* viene selezionato automaticanmente dal | 'al goritno nediante Cross Validation. */
public void set NunQJ usters(int n) {
try {
cl ust.set NunQ ust ers(n);
catch (Exception e) { // 1'input non é corretto
Systemerr.printl n("EMCl uster - Errore nel settare nunOusters: \n" + e);
Systemerr.printl n("Settaggio al valore di default: -1");
try {
cl ust.set NunQ uster s(-1);
catch (Exception ex) { // 1'input non & corretto
Systemerr.printl n("EMC uster - Errore nel settare numd usters: \n" + ex);
Systemerr.printl n("lInmpossi bile settare al valore di default");
}
}
}
public int get NunQ usters() {
if (clust !'= null)
return clust.get NunQ usters();
else return -1;
}
/* La seguente coppia di nmetodi definisce la proprieta seed della classe EM
* che rappresenta il "seme" per |la generazione di numeri random */
public void setSeed(int n) {
clust.set Seed(n);
}
public int getSeed() {
if (clust !'= null)
return cl ust.get Seed();
el se return 100;
}
/* Metodi per la gestione degli eventi propri del Bean */
/** Metodo che elabora uno o due dataset giunti tramte un Dataset Event Cbj ect */
public void dataset _Event Perf or ned(Dat aset Event Gbj ect dso) {
try {
if (dso.getTrai nbDataset() != null) { // conserva il vecchio dataset nel caso

in cui si riceve solo i dataset di Test
trai nDataset = dso.get Trai nDat aset ();
}

t est Dat aset = dso.get Test Dat aset ();

Systemout.printl n("\nEMCl uster - Train dataset ricevuto tramte apposito
evento: \n\n" + trai nDataset + "\n\n");

Systemout.printl n("\nEMCl uster - Test dataset ricevuto tramte apposito
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evento: \n\n" + testDataset + "\n\n");
if (testDataset == null) {
/* Solo dataset di Train */
try {
clust = null; // azzera un precedente nodell o, contrassegnandol o per
il garbage coll ector
clust = new EM));
clust.buildC usterer(trai nDataset); // Costruisce il nodello
eva = new C usterEval uation();
eva.setd usterer(clust); // Wilizza un nodello gia costruito
visual i zeResul t (fal se);
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -
01"
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("EMC uster - Error: " + e);
e.printStackTrace();
}
else if (trainDataset == null) {
/* Solo dataset di Test */
try {
if ( clust !'= null) {
eva = new C usterEval uation();
eva.setd usterer(clust); // Wilizza un nodello gia costruito
eva.eval uated usterer(testDataset);
visuali zeResul t(true);
el se {
error Message = "Prima € necessario costruire un nodello\n utili z-

zando un dataset di Train!";

JOpti onPane. showessageD al og(nul |, error Message, "Errore!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -

02)™;
JOpti onPane. showmessageD al og(nul |, error Message, "Errore!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("EMCluster - Errore: " + e);
e.printStackTrace();

}

else if (trainDataset == testDataset) {
/* Un unico dataset per Train e per Test */
JOpti onPane askMet hod = new JOpti onPane();
Chj ect[] possiblevalues = { "Cross Validation", "Percentage Split" };
Chj ect sel ectedVal ue = JOpti onPane.showl nput D al og(nul |, "Come creare i
dataset per Train e Test?", "Train & Test",
JOpti onPane. QUESTI ON_MESSACE, nul |, possi bl eVal ues, possi bl eVa-
lues[0]);
if ( selectedVal ue == possi bleValues[0] ) { // Cross Validation
clust = null; // azzera un precedente nodell o, contrassegnandol o per
il garbage coll ector
clust = new EM));
trai nDat aset .random ze(new Random());
clust.buildC usterer(trai nDataset); // Costruisce il nodello
eva = new C usterEval uation();
eva.setd usterer(clust); // Wilizza un nodello gia costruito
eva.eval uated usterer(trai nDataset);
visual i zeResul t(true);

else if ( selectedVal ue == possi bleValues[1] ) { /1l Percentage Split
String perc = JOptionPane.show nput D al og("I nsert percentage split of
Train\n ( nust be >0 and <100 )");
i nt percentage;
try {
percentage = Integer.parselnt(perc);
}
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catch (Exception e) { /1 1"input non & corretto
error Message = "lnvalid value!\n |I'm setting percentage to 50";
JOpti onPane. showmVessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
Systemerr.printl n("Error: " + e);
e.printStackTrace();
percentage = 50;

}
if ( percentage > 0 & percentage < 100) {
clust = null; // azzera un precedente nodell o, contrassegnandol o
per il garbage coll ector
clust = new EM));
I nstances provv = trai nDataset;
provv.random ze(new Random());
int trainSize = provv.num nstances() * percentage / 100;
int testSize = provv.num nstances() - trainSize;
test Dataset = new | nstances(provv, trainSize, testSize);
trai nDataset = new | nstances(provv, 0, trainSize);
clust.buildC usterer(trai nDataset); // Costruisce il nodello
eva = new C usterEval uation();
eva.setdusterer(clust); // Wilizza un nodello gia costruito
eva.eval uated usterer(testDataset);
visual i zeResul t(true);

el se {
error Message = "lnvalid value!\n Percentage must be >0 and

<100\ n";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);
}

}
else { } /I E stato scelto il pul sante ANNULLA

}
else {
/* Due distinti dataset per Train e per Test */
try {
clust = null; // azzera un precedente nodell o, contrassegnandol o per

il garbage coll ector
clust = new EM));
clust.buildC usterer(trai nDataset); // Costruisce il nodello
eva = new C usterEval uation();
eva.setd usterer(clust); // Wilizza un nodello gia costruito
eva.eval uated usterer(testDataset);
visuali zeResul t(true);

}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _Event Perforned -
03)";
JOpti onPane. showmvessageD al og(nul I, error Message, "Error!", JOp-
ti onPane. ERRCR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("EMC uster - Error: " + e);
e.printStackTrace();
}
}
catch (Exception e) {
errorMessage = "S é verificato un errore!\n(dataset _EventPerformed - 04)";

JOpti onPane. showmVessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("EMC uster - Error:

e.printStackTrace();

+ e);

}
Systemout.printl n("EMCl uster - Fine nmetodo dat aset _Event Performed");
}
/* Metodo che visualizza una finestra contenente le principali
* informazioni statistiche riguardanti |'elaborazione. */

protected void visualizeResul t(bool ean eval uated) {
final javax.swing.JFrane jf = new javax.sw ng.JFrame("EM Al gorithni');
j f.setSize(600,500);
j f.get Cont ent Pane().set Layout (new Bor der Layout ());
Text Area ta = new Text Area(8, 25);
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t a. set Backgr ound(Col or.\WH TE);
t a.set Edi tabl e(fal se);
t a.set Font (new Font ("Ti mesRoman", Font . PLAI N, 16));
j f.get Cont ent Pane().add(new JScrol | Pane(t a), Border Layout . CENTER);
t a.set Text ("I nformazioni statistiche sull'elaborazione:\n\n");
try {

if (eval uated)

t a.append(eva.cl uster Resul tsToString());
el se t a.append(clust.toString());

catch (Exception e) {
Systemerr.printl n("Error:
e.printStackTrace();

+ e);

j f.addW ndowLi st ener(new j ava.awt .event. W ndowAdapt er () {
public void wi ndowd osi ng(java.awt.event. W ndowEvent e) {
j f.dispose();

})

jf’.set\ﬁ si bl e(true);

Il componente DataStr eamM onitor

File DataStreamM onitor.java:

package nonitor;

import java.beans.*;

i mport javax.sw ng.*;
inmport java.awt.*;
import java.awt.event.*;
import java.io.*;

inmport java.util.*;
import java.net.*;

i mport weka.core.*;
inmport weka.filters.*;

i mport support.*;

/** Classe in grado di visualizza il flusso di dati tra altri Bean. Questo Bean incapsula
* ed estende le funzionalita della classe weka.filters.AllFilter */
public class DataStreamvbnitor extends Canvas inplenents java.i o.Serializable {

private boolean visualize = true; // determina se questo Bean deve vi sualizzare o no
i dataset in transito

pri vate | magel con iconaBean;

private | nstances sorgenteTrain, sorgenteTest; // dataset nonitorati

private All Filter fil; I/ classe WEKA usata per manipolare il dataset e le istanze

private |Instance istanza; // menorizza una istanza (una tupl a) del dataset

private Vector instListeners = new Vector();

private Vector datasetListeners = new Vector(); // menorizza |'elenco dei listener
registrati per |'evento Dataset Event Obj ect

private Button bl, b2;

private File startPath; // nenorizza la directory di partenza

private File actualPath; // menorizza |'ultinma directory visitata con JFi | eChooser

private String error Message; // per conunicare nessaggi di errore all'utente

/** Creates new | nstanceMnitor */
public DataStreamvbnitor () {
set Size( getPreferredSi ze() );
repaint();
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}

/** Metodi per la visualizzazione del Bean */
public void paint( Gaphics g ) {
t hi s. set Backgr ound(Col or.BLUE);
Class cl = this.getdass();
URL url = cl.get Resource("nonitor_32.4 F");
if (url!l=null) {
I mage ing = Tool ki t.get Defaul t Tool ki t ().getl mage(url);
i conaBean = new | nagel con(i ng);
i conaBean. pai ntlcon(this,g,(this.getWdth()-32)/2,(this.getHeight()-32)/2);

}

public D nension getPreferredSi ze() {
return new D nension( 50, 50 );
}

public D nension getM ni munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

public D nension get Maxi munti ze() {
return getPreferredSi ze();
}

/** Metodi per la gestione degli eventi propri del Bean */

public void addDat aset Li stener(Dataset Listener listener) {
dat aset Li stener s.addEl enent (| i stener);

}

public void renoveDat aset Li stener(Dataset Listener |listener) {
dat aset Li stener s.renoveEl enent (1 i stener);
}

/** |1l seguente netodo invia ai Bean registrati i dataset di Train e di Test
* ricevuti tramte evento Dataset Event(bject. */
public void startDatasetStreamQut put () {
Systemout.printl n("Monitor - Inizio netodo startDatasetStream');
Dat aset Event Obj ect dso = new Dat aset Event Obj ect(t hi s, sorgenteTrai n, sorgente-
Test);
for (int i = 0; i < datasetListeners.size(); i++) {
Systemout.printl n("Monitor - Inizio passo " + i + " del ciclo di startDat a-
set Stream');
Dat aset Li stener dl = (DatasetListener) datasetListeners.elenent At(i);
dl . dat aset _Event Perf or ned(dso);
Systemout.printl n("Monitor - Fine passo " + i + " del ciclo di startDataset-

Stream');
}
Systemout.printl n("Mnitor - Fine netodo startDatasetStreant);
}
/** 1l seguente netodo ritorna |'evento Dataset EventObject captato da questo Bean.
* Tale netodo & necessario per il funzionamento del Bean in BeanBuilder: in tale
* anbi ente sostituisce il metodo startDatasetStreanCutput (). */

publ i c Dataset Event Obj ect obtai nDat aset Stream() {
Dat aset Event Obj ect dso = new Dat aset Event Obj ect(t his, sorgenteTrai n, sorgente-

Test);
return dso;
}
/** Il seguente netodo visualizza i dataset captati dal nonitor */
public void dataset _Event Perf or ned(Dat aset Event Gbj ect dso) {

Systemout.printl n("Monitor - Inizio metodo dat aset _Event Performed");
sorgenteTrain = dso.get Trai nDat aset ();
sorgent eTest = dso.get Test Dat aset ();
if (visualize ) {
openl nf oW ndow();
}

Systemout.printl n("Monitor - Trasm ssione del dataset");
st ar t Dat aset St r eanfut put ();
Systemout.printl n("Monitor - Fine trasm ssione. Fine nmetodo dat a-
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set _Event Performed");

}

/** 1l seguente netodo apre una finestra per visualizzare il dataset captato dal
* nonitor */
public void openl nfoW ndow() {
final javax.swing.JFrane jf = new javax.swi ng.JFrame("Watchi ng Dat aset Streani');
Panel panel Butt = new Panel ();
But t onHandl er bh = new But t onHandl er ();
Text Area ta = new Text Area(10, 25);

bl = new Button("Save Train File");
b2 = new Button("Save Test File ");
panel Butt.add(b1);
panel Butt.add(b2);
b1l.addActionListener(bh);
b2.addAct i onLi stener(bh);
j f.setSize(450,550);
j f.get Cont ent Pane().set Layout (new Bor der Layout ());
t a. set Backgr ound(Col or.\WH TE);
t a.set Edi tabl e(fal se);
t a.set Font (new Font ("Ti mesRoman", Font . PLAI N, 16));
ta.set Text ("Dataset for training:\n\n");
if (sorgenteTrain != null) { ta.append(sorgenteTrai n.toString()); }
el se {
t a.append("I nesistente (Null Pointer).\n\n");
b1l.set Enabl ed(fal se);

}

t a.append("\ n\ n\ nDataset for testing:\n\n");

if (sorgenteTest != null) { ta.append(sorgenteTest.toString()); }
el se {

t a.append("I nesi stente (Null Pointer).\n\n");
b2.set Enabl ed(fal se);

f.get Cont ent Pane().add(panel Butt, BorderLayout.SOUTH);
f.addW ndowLi st ener(new j ava.awt .event. W ndowAdapt er () {
public void wi ndowd osi ng(java.awt.event. W ndowEvent e) {

}
j f.get Cont ent Pane().add(new JScrol | Pane(t a), Bor der Layout . CENTER);
j
j

j f.dispose();
}
});
j f.setVisible(true);
}
/* 1 seguenti 3 netodi consentono di canbiare la proprieta visualization del Bean.
* tale proprietd & legata alla variabile visualize, e determna se il Bean deve

* o no aprire una finestra per visualizzare i dataset in transito. */
public bool ean get Visualization() {
return visualize;
}

public void setVisualization( boolean status ) {
visual i ze = status;
}

public void changeVi sual i zation() {
if ( visualize ) setVisualization(false);
el se setVisualization(true);

}

private class ButtonHandl er inplenents ActionListener, java.io.Serializable ({
public void actionPerforned( ActionEvent e )

{
File fileName;

if (startPath == null) {
startPath = new Fil e(".");
actual Path = start Pat h;

}

FileDialog fd = new Fil eDi al og(new Frame(), "Save Dataset", Fil eDial og.SAVE);
fd.setDirectory(actual Pat h.get Pat h());

fd.show();
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String fnane = fd.getFile();
if (fname != null) { // L'utente ha prenuto il pul sante SALVA
try {
String dnane = fd.getDrectory();
fileName = null; // contrassegna per il Garbage Collector il precedente

oggetto fileName
fileName = new Fil e(dnane, fnane);
actual Path = fil eName. get Absol uteFi |l e();
PrintWiter out = new PrintWiter(new BufferedWiter(new FileWi -
ter(fileNanme)));
if ( e.getSource() == bl ) {
out.printl n(sorgenteTrai n.toString());
out.close();
b1.set Enabl ed(fal se);
if (sorgenteTrain == sorgenteTest) {
/* Un unico dataset per Train e per Test */
b2.set Enabl ed(fal se);

}

}
else if ( e.getSource() == b2 ) {
out.printl n(sorgenteTest.toString());
out.close();
b2.set Enabl ed(fal se);
if (sorgenteTrain == sorgenteTest) {
/* Un unico dataset per Train e per Test */
b1l.set Enabl ed(fal se);

}
}
catch (Exception exc) {
error Message = "S é verificato un errore.\n (ButtonHandler - 01)";

JOpti onPane. showmvessageD al og(nul |, error Message, "Error!", JOptionPa-
ne. ERROR_MESSAGE);

Systemerr.printl n("Error: " + exc);

exc.printStackTrace();

}

}

else { // L'utente ha prenuto il pul sante ANNULLA
Systemerr.printl n("Save Dialog - You chose CANCEL option");

}

L 'evento DatasetEventObj ect

File DatasetEventObject.java:

package support;

inmport java.util.*;
i mport weka.core.*;

public class Dataset Event Obj ect extends EventObj ect {
private | nstances trai nDataset, testDataset;

/** Creates a new i nstance of Dataset Event Cbj ect */

publ i c Dataset Event Obj ect (Obj ect source, |nstances train, Instances test) {
super(source);
this.trai nDataset = train;
this.testDataset = test;
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}

public Instances get Trai nDataset () {
return trai nDataset;
}

public Instances get TestDataset () {
return testDataset;
}

File DatasetL istener.java:

package support;

inmport java.util.*;
import java.awt.event.*;

public interface Dat asetListener extends EventlListener {

public void dataset _Event Perforned (DatasetEventCbject e);
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APPENDICE B

M odifiche apportate al BeanBox

7 B O

Per poter visualizzare anche le proprieta read-only di un bean, oltre alle proprieta
read-write, limitatamente pero a quele proprieta read-only che possono essere vi-
sualizzate in un campo stringa, oNo dtate effettuate | e seguenti modifiche a codi-
ce sorgente del BeanBox:

File PropertySheet.java:

E' stato modificato il metodo setTarget:
» |l codice ddlerighe 107-110 originariamente era

/1 Only display read/wite properties.
if (getter == null || setter == null) {

continue;

}
ed e stato modificato nel seguente modo:

/1 Only display read/ wite and read-only properties.
if (getter == null) {
continue;

}
in quanto il BeanBox, conformemente alle regole dell'introspezione, identifi-
ca le proprieta read-only come quele proprieta che non hanno metodo set
(setter == null), e le proprieta read-write come quelle proprieta che hanno
sail metodo set che il metodo get (setter != null &8 getter != null).Le

proprieta che non hanno metodo get (getter == nul | ) Sono le proprieta wri-
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te-only.

» |l codice ddllerighe 162-173 originariamente era

if (editor.isPaintabl e() & editor.supportsCustonEditor()) {
view = new PropertyCanvas(frame, editor);
} else if (editor.getTags() !'= null) {
view = new PropertySel ector(editor);
} else if (editor.getAsText() !'= null) {
String init = editor.get AsText();
view = new PropertyText(editor);
} else {
Systemerr.printl n("Warni ng: Property \"" + name
+ "\" has non-displ ayabal e editor. Skipping.");
continue;

}
ed e stato modificato nel seguente modo:

if (editor.isPaintabl e() & editor.supportsCustonEditor()) {
if (setter == null) {continue;}
view = new PropertyCanvas(frame, editor);
} else if (editor.getTags() '= null) {
if (setter == null) {continue;}
view = new PropertySel ector(editor);
} else if (editor.getAsText() !'= null) {
String init = editor.get AsText();
view = new PropertyText(editor);
if (setter == null) {

view = new PropertyText(editor,false);

}
el se {view = new PropertyText(editor,true);}
} else {

Systemerr.printl n("Warni ng: Property \"" + nane
+ "\" has non-displ ayabal e editor. Skipping.");
continue;

}

per visualizzare unicamente le proprieta read-only che possono essere mo-

drate in un campo stringa e per rendere non editabili i campi sringa relativi
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alle proprietaread-only.

File PropertyText.java:

E stato modificato il codtruttore:

» COriginariamente era:

PropertyText (PropertyEditor pe) {
super(pe.get AsText ());
editor = pe;
addKeylLi st ener(thi s);
addFocusLi stener(thi s);

}
ed e stato modificata nd seguente modo:

PropertyText (PropertyEdi tor pe, bool ean nodificabile) {
super(pe.get AsText());
editor = pe;
if (modificabile) {
addKeylLi st ener(thi s);
addFocusLi stener(thi s);

}

set Edi t abl e(nodi ficabil e);

}
per rendere non editabili i campi sringarelativi ale proprietaread-only.

Effettuate le sopracitate modifiche, € necessario compilare i file Java e sosti-
tuire i file .dass ottenuti agli originali, che 9 trovano ndla sottodirectory
classes\sun\beanbox, considerando come origine ladirectory in cui S trovail

filerun.bat che lanciail BeanBox.
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APPENDICE C

Uso del componenti Java Beans

7 B O

M odalita di utilizzo dai JavaBean in NetBeans

Caricamento di un bean in una Palette del GUI Editor :

1) Fare click col tasto destro del mouse su Filesystems (ndl riquadro a Snistra),
selezionare Mount [ Local Directory, e selezionare la cartdla contenente i
file JAR de bean.

2) Per ciacun file .JAR, fare click col tasto destro dd mouse su di e He-
zionare Mount JAR. A questo punto il file JAR compare nd Files/stents ;
navigando nelle sue sottocartele raggiungere il bean (e il file .class che ha lo
slesso nome del file .JJAR), fare click col tasto destro dd mouse su di esso, e
selezionare Tods [ Add to Conponent Palette... per aggiungere il bean ad
una Palette dd GUI Editor.

In dternativa, s il bean e stato realizzato con NetBeans, o s2 9 dispone dei file
sorgenti, € possbile caricare il bean in una Palette de GUI Editor direttamente
dai file sorgente:

1) Fare click col tasto destro del mouse su Filesystems (ndl riquadro a Snistra),
selezionare Mount [0 Local Directory, e selezionare la cartdla contenente i
file sorgenti.

2) Fare click cal tasto destro dd mouse sul file sorgente, e selezionare Tods [
Add to Component Palette... per aggiungere il bean ad una Palette dd GUI

Editor. Ripetere I'operazione per ciascun bean.
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Realizzazione di una applicazione:

1) Fare click col tasto destro dd mouse su una cartdla "montata’ nd Filesy-
stens, selezionare New [ Java GUI Forms [ JFrame, e dopo aver scdto il
nome fare click su Finish.

2) Aggiungere un JPand d JFrame . Sodtituire il Flon_ayout dd JPand con un
Null Layout (facendo click cal tasto destro dd mouse sul layout). Nd tab Ot-
her Properties dd JPand, cambiarei valori di preerredSze (ponendoli ad es.
a[400, 300] ).

Il JPand serve a dare una dimensione non nulla alla JFrame. 11 Null Layout
consente di collocare i bean in qualsas posizione nd JPand senza che ven-
gano ridimensionati automaticamente.

3) Cadllocare i bean nd JPand (ignorare |'eventuale messaggio di errore che
compare piazzando il bean InputDataset).

4) Collegare i bean: dopo aver premuto il pulsante Connection Mode (a sSnidra
delle palette dd GUI Editor), cliccare sul bean sorgente (ad es. InputDataset)
e po sul bean target (ad es. J48Bean). Compare un wizard che guida ndla
connessione del due bean: ndla prima schermata (Select Source Event) sde-
zionare datasat EventPerformed da datasetListener; ndlla seconda schermata
(Soedfy Target Operation) selezionare datasat EventPerformed da gruppo
Method Call; nella terza schermata (Enter Parameters) selezionare la voce
User Code e scrivere evt (nd codice che verra generato automati camente,
controllare che evt da il nome dd parametro di  tipo Sup-
port.DataseEventOh ect).

5) A questo punto e sufficiente selezionare Execute dal menu Build per far parti-

re I'applicazione.
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M odalita di utilizzo dei JavaBean in BeanBox
1) Assicurard che nd file Run.bat lariga contenente l'istruzione:
st CLASSPATH
contenga anche il percorso dd file JAR di WEKA (ad es

c:\ progranmm \ Weka- 3- 2\ weka. j ar; ).

2) Nd menu File, selezionare lavoce LoadJar... e caricare i bean.

3) Dopo aver selezionato i bean nella finestra TodBax, collocarli ndla finestra
princpale dd BeanBox. Per collegarli, selezionare il bean sorgente dd-
I'evento (ad es. InputDataset), poi dd menu Edit selezionare la voce Events
[0 dataselListener [0 dataset EventPerformed, ed infine cliccare sul bean
target (ad es. J48Bean). Compare lafinesra EventTargetDialog, in cui S deve
selezionare il metodo dd bean target che 9 vuole lanciare quando S verifica
I'evento: scegliere dataset EventPerformed e fare click su OK. A questo
punto il BeanBox genera e compila una Adaptor Class (l'oggetto che ha il
compito di connetterei due bean).

4) A questo punto I'applicazione € gia funzionante (anche in Design Mode), e
pud esere salvata selezionando la voce Save... dal menu File. Quando g ri-
chiama un progetto precedentemente salvato (selezionando la voce Load... da
menu File), assicurard chei bean siano presenti nd Tod Bax, atrimenti prima
e necessxrio procedere a caricamento del corrispondenti file JJAR (vedi

punto 2).
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M odalita di utilizzo dai JavaBean in BeanBuilder

1) Assicurard che nd file Run.bat lariga contenente:
st USE JAVA ...
Sapreceduta da una riga contenente:
st JAVA HOME=percorso in_cui_e ingallato JAVA
Inoltre inserire nel'igruzione
st CLASSPATH
il percorso dd file JAR di WEKA
(ad es. c:\ programm \ Weka- 3- 2\ weka.j ar;)

2) Se lanciando il file Run.bat il BeanBuilder non parte e compare la dicitura
"Spazio di ambiente esaurito”, fare click col tasto destro dd mouse sull‘icona
dd file Run.bat, selezionare Propriga, e nd tab Memoria selezionare la mas-
sSma memoria poss bile per Memoria convenzionale[] Ambiente iniziale.

3) Nd menu File, selezionare lavoce Load Jar File e caricarei bean.

4) Collocarei bean nella GUI vuota, e collegarli tramite i connection handles (i
quattro quadratini scuri). Compare il wizard di connessione. Ndla prima
schermata (Select Event Method ..) selezionare dataset EventPerformed (da
datasetListener); ndla seconda schermata (Select Target Method ..) selezio-
nare dataset EventPerformed da gruppo Event Adapter; ndla terza scher-
mata (Arguments for ..) selezionare obtainDatasetSream(). Attenzione a
causa di un probabile bug, la terza schermata consente di premere Finish an-
che se non é stato selezionato alcun metodo, per cui pud sembrare che, quan-
do compare un solo metodo, la selezione avvenga automaticamente; in regdta
Cio non avviene, e £ 9 preme Finish senza aver selezionato alcun metodo il
BeanBuilder vain loop.

5) A guesto punto |'applicazione e gia funzionante (anche in Design Mode, come

nd BeanBox).
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