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Streszczenie: Artykul przedstawia zaproponowane przez autoroéw
rozszerzenie jezyka SQL pozwalajace na eksploracje danych oraz bu-
dowe ich modeli analitycznych w ramach rozproszonej, homogenicznej
struktury danych. Dane podzielone z wykorzystaniem metody podziatu
poziomego kompletnego przechowywane sa w autonomicznych weztach.
Przedstawione rozwiazanie obejmuje budowe modeli lokalnych oraz ich
scalanie w modele globalne. Struktura logiczna systemu sktada sie
ze zbioru operatoréw realizujacych operacje zdefiniowane w ramach za-
proponowanej sktadni oraz metadanych przechowujacych m.in. zbudo-
wane modele danych, wyniki ich testowania oraz inne niezbedne infor-
macje. Przedstawiono réwniez przyktad eksploracji z wykorzystaniem
zaproponowanych rozszerzeri oraz wyniki wstepnych testéw systemu.

Stowa kluczowe: SQL, rozproszona eksploracja danych, rozpro-
szone bazy danych.

1. Wstep

Od wielu lat w dziedzinie baz danych daje sie zaobserwowaé tendencja do groma-
dzenia coraz wiekszych ilosci informacji oraz umozliwienia ich efektywnego prze-
twarzania oraz analizowania. Informacje te stanowia zréodto danych dla systemow
bezposredniego przetwarzania analitycznego (OLAP) oraz systemoéw wspierania po-
dejmowania decyzji (DSS). Uzytecznosé tego typu systemoéw oceniana jest przez
pryzmat jakosci uzyskiwanych wynikéw oraz wydajnosci, rozumianej jako czas re-
alizacji analiz danych. Istnieje kilka sposobéw poprawy efektywnosci przetwarzania
danych: odpowiednie indeksowanie, widoki zmaterializowane, partycjonowanie da-
nych oraz przetwarzanie rozproszone (patrz Bernardino, Madeira, 2000). Ostatnia
z wymienionych technik jest szczego6lnie obiecujaca, poniewaz modyfikacje sprze-
towe nie gwarantuja takiej poprawy wydajnosci jaka moze zapewni¢ podzielenie
procesu przetwarzania na czesci i wykonanie ich réwnolegle (patrz Ullman, Wi-
dom, 1997). Przetwarzanie rownolegle moze by¢ realizowane w ramach systemow
wieloprocesorowych czy wielokomputerowych, réwniez rozproszonych geograficznie.

Biorac pod uwage nastepujace aspekty zwigzane z obecnymi tendencjami w dzie-
dzinie przetwarzania danych:

e analizowane dane sa gromadzone w bazach danych (najczesciej relacyjnych),

e efektywnosé przetwarzania danych mozna znaczaco poprawié¢ zréwnoleglajac
proces analizy,
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e przetwarzanie rozproszone staje sie koniecznoscia w przypadku instytucji
dziatajacych w oparciu o autonomiczne oddziaty, czesto rozproszone geogra-
ficznie,

e podstawowym sposobem dostepu do danych gromadzonych w bazach danych
jest jezyk zapytan np.: SQL,

e analiza danych coraz czesciej obejmuje eksploracje danych, ktérej wynikiem
sa analityczne modele danych pozwalajace okresla¢ globalne cechy danych
czy przewidywac pewne ich cechy (patrz Hand, Mannila, Smyth, 2005),

autorzy podjeli sie proby stworzenia schematu realizacji podstawowej jak i zaawan-
sowanej analizy danych z poziomu zapytan jezyka SQL w rozproszonej strukturze
danych.

Istnieje kilka rodzajow rozproszonych struktur danych. Dwa podstawowe opie-
raja sie na podziale pionowym oraz poziomym danych. Podzial pionowy zaktada
podzial relacji operatorem projekcji, poziomy selekcji. Prezentowane rozwiazanie
skupia sie na podziale poziomym kompletnym (patrz Elmasri, Navathe, 1999). W
tym przypadku krotki relacji przydzielane do poszczegblnych weztow systemu mu-
szg spelnia¢ warunek zwany straznikiem. Warunek straznika ma postac: o, (R),
gdzie R oznacza relacje zawierajaca wszystkie krotki, C; oznacza warunek jaki musi
spelnia¢ krotka przydzielona do i-tego wezla, przy czym w relacji R nie istnieje
krotka jednoczesnie spelniajaca warunki z dwoch réznych wezlow:

= 3 t[R] : i # j, t[R] € 6., (R) ANt[R] € o, (R).

W ramach dotychczasowych prac okreslono i zaimplementowano (w srodowisku
Oraclel0Og/Java) schemat realizacji zapytan SQL do rozproszonej, homogenicznej
struktury danych, uwzgledniajacy realizacje funkcji agregujacych zaréwno dystry-
bucyjnych, algebraicznych jak i holistycznych bez koniecznosci przesytania danych
miedzy weztami. Uzyskane wyniki zostaly opublikowane we wcze$niejszych pracach
autorow (patrz Gorawski, Pluciennik, 2005, 2006, 2007). W niniejsze]j pracy przed-
stawiono propozycje analitycznego rozszerzenia jezyka SQL i sposob jego realizacji
w rozproszonej strukturze danych. Podjeto réowniez dyskusje nad problemem sca-
lania wynikéw rozproszonej eksploracji danych.

2. Eksploracja danych z poziomu jezyka zapytan do bazy
danych

Propozycje analitycznych jezykoéw zapytan do baz danych lub rozszerzen samego
SQL’a pojawily sie juz w latach 90-tych. Rozszerzenia tego typu nie zostaly do tej
pory ujete w standardzie SQL, a wymienione ponizej, wybrane rozwiazania stano-
wig prace badawcze. W roku 2001 pojawit sie standard SQL/MM (patrz ISO/IEC
JTC1 SC32, 2001). Definiuje on zagadnienia zwiazane z eksploracja danych w opar-
ciu o obiektowe cechy baz danych (np.: mozliwosci definiowania typow oraz metod)
oraz XML jako jezyk definicji struktur danych, nie obejmuje jednak zadnych no-
wych konstrukeji samego SQL’a. DMQL (Data Mining Query Language) zostal
zaprojektowany na Uniwersytecie Simona Frasera w Kanadzie i czesciowo zaim-
plementowany systemie DBMiner (patrz Fu, Han, Koperski, Wang, Zaiane 1996).
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MSQL powstal na Uniwersytecie Rutgers w USA (patrz Imieliriski, Virmani, 1999).
Na Politechnice w Turynie stworzono, we wspotpracy z Politechnika Mediolanska
operator MineRule stanowiacy rozszerzenie SQL’a (patrz Ceri, Meo, Psaila,1996
i 1998). Na Politechnice Poznanskiej prowadzono prace nad MineSQL bedacym
rozszerzeniem SQL wspomagajacym generowanie regut (patrz Morzy, Zakrzewicz,
1997). Jedna z najnowszych propozycji jest Ml - algebraiczny jezyk zapytan stu-
zacy do eksploracji danych (patrz Baglioni, Turini, 2005). Podejmowano réwniez
udane proby implementacji algorytméw eksploracji danych przy pomocy standar-
dowych elementéw SQL’a (patrz Cereghini, Ordonez, 2000 oraz Dunemann, Sattler,
2001).

2.1. Analityczne rozszerzenie SQL’a

Zaproponowane przez autoréw rozszerzenie uwzglednia mozliwos¢ budowy modeli
predykcji, klastrowania, klasyfikacji i asocjacji. Zbudowane modele mozna testowac
(modele klasyfikacji, predykeji) oraz stosowaé na nowych danych (modele klasyfika-
¢ji, predykeji, klastrowania). Budowe modelu przeprowadza si¢ z wykorzystaniem
dowolnego algorytmu zaimplementowanego na poziomie bazy danych. Uwzgled-
niono réwniez mozliwosé okreslenia metody dyskretyzacji danych, w przypadku
gdy czesé ich atrybutéw jest numeryczna i moze przyjmowaé dowolna war-to$é z
danego zakresu. Sktadnia rozszerzenia przedstawia sie nastepujaco:

<zbidér_danych>

<rodzaj_modelu> <rodzaj_operacji> <nazwa_modelu>

[TARGET <atrybut_docelowy>] [0BJECT <identyfikator_obiektu>]
WITH (<lista_parametrdéw_modelu>)

BY <lista_atrybutdw_przestrzeni_analizy>

[DISC WITH (<lista_parametrdow_dyskretyzacji>)]

<zbidr_danych> ::= SELECT {* || <lista_kolumn>} FROM <tabela>
<tabela> ::= <tabela_bazy_danych> || <widok>

<rodzaj_modelu> ::= PREDICT || CLUSTER || CLASSIFY || ASSOC
<rodzaj_operacji> ::= TRAIN || TEST || APPLY
<lista_parametrdéw_modelu> ::= <algorytm> [,<parametry_algorytmu>]

<lista_parametréw_dyskretyzacji>
::= <metoda_dyskretyzacji> [,<parametry_metody>]

Zakladamy, ze wszystkie dane potrzebne do budowy (testowania, stosowania)
modelu zgromadzone sa w pojedynczej tabeli badZ widoku opartym na wiekszej
liczbie tabel. Fraza BY okre$la wymiary przestrzeni analizy czyli atrybuty danych,
ktore ma uwzglednia¢ model. Opcjonalna fraza TARGET okresla atrybut doce-
lowy (klase) w przypadku modeli klasyfikacji. Réwniez opcjonalna, fraza OBJECT
okresla atrybut jednoznacznie identyfikujacy krotki danych. Atrybut ten wyma-
gany jest w przypadku testowania badZ stosowania modelu na nowych danych.
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3. Rozproszona eksploracja danych

W literaturze (patrz Chan, Prodromidis, Stolfo,2000) spotyka sie trzy gtowne po-
dejécia do problemu rozproszonej eksploracji danych:

e przeniesienie wszystkich danych w jedno miejsce - w zasadzie nierealne do
zastosowania ze wzgledu na ogromne ilosci danych uzywane w eksploracji,
cho¢ dajace najbardziej dokladne rezultaty,

e zgromadzenie w jednym miejscu reprezentantéw danych lokalnych - proble-
mem jest tu sposéb wyboru reprezentantow,

e metauczenie — uczenie si¢ z modeli lokalnych.
Dla ostatniego podejscia stosowane sg trzy techniki metauczenia:

e glosowanie wiekszoscia, w ktérym kazdy z modeli lokalnych ma réwnowazny
glos,

e glosowanie wazone, w ktorym (na podstawie wezesniejszych obserwacji) nada-
je sie gtosom modeli lokalnych odpowiednie wagi,

e glosowanie z sedzia, ktory podejmuje decyzje w przypadku, kiedy na pod-
stawie glosowania modeli lokalnych nie udalo sie okresli¢ jednoznacznie np.:
klasy obiektu.

Innym podej$ciem jest modyfikowanie istniejacych algorytmoéw do wersji rozpro-
szonych, ktérych dzialanie opiera sie m.in. na uzgadnianiu, w trakcie realizacji
statystyk potrzebnych do przeliczania warto$ci parametréw, z ktorych korzysta
dany algorytm (patrz Caragea, Honavar, Silvescu, 2004).

3.1. Scalanie modeli lokalnych w model globalny

Zaproponowane przez autoréw podejscie polega na probie scalenia modeli lokalnych
w jeden model globalny. Podstawowym zalozeniem jest to, ze modele lokalne budo-
wane sa w postaci zbioréow regutl decyzyjnych kompletnych ze wzgledu na wymiary
przestrzeni analizy. Poza tym modele musza byé¢ zgodne pod wzgledem struktury
i zawartosci zbioréw treningowych, przestrzeni analizy (jej wymiaréw) oraz ewen-
tualnych parametréw dyskretyzacji.

Model stanowi zbiér regut postaci:

Jezeli P to K: P — K, gdzie P oznacza przestanke reguly, K jej konkluzje
(w przypadku modelu klasyfikacji jest to okreslona wartosé¢ atrybutu docelowego).

Dla n-wymiarowej przestrzeni analizy o A; do A, atrybutach przyjmujacych
wartosci ze zbioréw, odpowiednio a4, ..., a, oraz atrybutu docelowego C przyjmu-
jacego wartosci ze zbioru c:

P: A; € (sub(ay)) and Ay € (sub(az)) and ... and A, € (sub(ay,)) K : C = ¢,
gdzie sub(a) oznacza podzbior zbioru a.

Regula jest kompletna ze wzgledu na wymiary przestrzeni analizy jesli w prze-
stance wystepuja wszystkie atrybuty tej przestrzeni.
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Jezeli wartos¢ danego atrybutu A; przestrzeni nie jest istotna dla danej reguty,
to w przestance warunek dla tego atrybutu przyjmuje postac:

sub(a;) = a;, P A; € (a;)

Scalenie modeli lokalnych sprowadza sie do scalenia ich zbioréw regut. W przy-
padku tej operacji mozemy mieé¢ do czynienia z dwoma rodzajami regul wymaga-
jacymi odpowiedniego przetworzenia. Pierwszym rodzajem sa reguly sprzeczne.

Regula Ry : P, — K oraz regula Ry : P, — K5 sa sprzeczne jezeli:

K1 # K2 oraz podzbiory dla wszystkich wartosci atrybutow P; i P, maja
niepuste czedci wspolne:

VA;,i € (1.n) : Py : suba;) N Py : sub(a;) # @

Drugi rodzaj stanowia tzw. podreguty.

Regula R; : P — K jest podregula reguty Rs : Po» — K> jezeli: K1 = K, oraz
podzbiory wartodci wszystkich atrybutéw P; sg podzbiorami wartoéci odpowiednich
atrybutow Ps:

VA;,i € (1.n) : 3Py @ sub(a;) C Po : sub(a;)

Podreguty czyli reguly, ktore zawieraja sie w innej regule (zwanej nadrzedna)
nalezy usunaé¢ z modelu globalnego. W przypadku regut sprzecznych mozna zasto-
sowac¢ nastepujace strategie usuwania sprzecznosci:

e usunaé obie reguly z modelu globalnego,
e usunaé jedna z nich,

e rozdzieli¢ reguty usuwajac z obu czesci wspoélne przestanek dla przynajmniej
jednego atrybutu,

e rozdzieli¢ reguly usuwajac z jednej z nich czesci wspolne przestanek dla przy-
najmniej jednego atrybutu,

e nie usuwaé regul sprzecznych (ani podregul) i zastosowaé glosowanie wiek-
szoscia.

Pierwszy i ostatni sposob jest najprostszy, pozostate wymagaja decyzji co usuwac.
Moze zostaé ona pojeta w oparciu o zawartosé globalnej tabeli licznosci, przecho-
wujacej informacje o globalnej liczbie krotek ze wszystkimi kombinacjami wartosci
atrybutow przestrzeni analizy (sekcja 4.2).

4. Komponenty systemu

Na system rozproszonej eksploracji danych z poziomu SQL’a sktadaja dwa gtowne
komponenty: operatory realizujace elementy zaproponowanej skladni oraz meta-
dane przechowujace niezbedne informacje. Rysunek 1 przedstawia ogélny schemat
logiczny systemu. Na poszczegdlne wezlty systemu skladaja sie dane lokalne, meta-
dane oraz NSO (operatory strony wezla). Zapytania sa zadawane do tak rozproszo-
nej struktury poprzez klienta SQL, w ktorym zostaly zaimplementowane operatory
globalne CSO (operatory strony klienta).
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Rysunek 1. Struktura logiczna systemu

4.1. Operatory rozproszonej analizy danych

Operacje konieczne do realizacji zaproponowanej sktadni SQL w ramach rozproszo-
nej struktury danych sa definiowane w postaci operatoréw ogélnych i ich podope-
ratoréw realizujacych bardziej szczegotowe etapy przetwarzania. Operatory ogolne
dziela sie na operatory strony klienta i strony wezta. Operatory strony klienta to:

e operator metadanych modelu - wypelia metadane modelu na podstawie za-
pytania analitycznego,

e operator scalania modeli,

e operator uzgodnienia zakreséw dyskretyzacji - podaje globalne minimalne
i maksymalne wartosci atrybutéw numerycznych,

e operator uzgodnienia list wartosci atrybutow - dla kazdego z wyliczeniowych
atrybutéw przestrzeni analizy tworzy globalne listy ich dopuszczalnych war-
tosci,

e operator globalnej tabeli licznosci - scala lokalne tabele licznodci.

Operatory strony weztow:

e operator dyskretyzacji,

e operator budowy modelu i wszystkie niezbedne jego operatory podrzedne,

e operator testowania modelu i wszystkie niezbedne jego operatory podrzedne,

e operator stosowania i wszystkie niezbedne jego operatory podrzedne.

Operator budowy modelu MB mozna zdefiniowa¢ nastepujaco:

M B(model) — rule__set

Model okresla nazwe modelu, ktora stuzy do pobrania wszystkich niezbednych
o nim informacji z metadanych (rysunek 2):

5(model_name:model) (MODELS)

6(model*name:model) (MODEL_DIMS)

alg  M(alg_id) 5(modeliname:model) (MODELS)

(alg id=alg)(ALGORITHMS)

(alg id=alg)(ALG_PARAMYS)

Podoperatory MB stanowia;:
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e operator budowy drzewa decyzyjnego BDT — opcjonalny, dla rodzaju modelu
CLUSTER lub CLASSIFY, tworzy relacje drzewa,

e operator redukcji drzewa decyzyjnego RDT — opcjonalny, redukuje drzewo
decyzyjne scalajac liScie homogeniczne, usuwajac nadmiarowe,

e operator generacji regul GR z drzewa decyzyjnego - tworzy lokalne zbiory
regul (rule_set).

Podoperatory operatora CR (scalania modeli w postaci regul) to:
e operator tworzenia postaci kompletnej reguty,

e operator wyszukiwania regut sprzecznych,

e operator wyszukiwania podregut.

Pierwszym etapem procesu scalania modeli lokalnych jest utworzenie zbioru za-
wierajacego wszystkie regulty modeli lokalnych oraz uzupelnienie ich do postaci
kompletnej ze wzgledu na wymiary analizy. Etap drugi polega na iteracyjnym
stosowaniu operatoréw wyszukiwania regul sprzecznych oraz podregul, a nastep-
nie zastosowaniu, dla znalezionych regul sprzecznych jednej ze strategii usuwania
sprzecznosci. Warunkiem zakoriczenia procesu jest, nie zmieniajaca si¢ w kolejnych
iteracjach, liczba pozostawionych regut.

Ztozonos¢ obliczeniowa catego procesu obejmujacego budowe modeli lokalnych
oraz ich scalanie stanowi sume ztozonosci algorytmu budowy modeli lokalnych (etap
realizowany rownolegle) oraz zlozonosci algorytmu scalania. Zlozonos¢ scalania,
z kolei zalezy glownie od ilosci regut, w mniejszym stopniu od liczby atrybu-
tow przestrzeni analizy oraz licznosci zbioréw dopuszczalnych wartosci atrybutow.
W jednej iteracji algorytmu scalania kazda regula jest sprawdzana tylko raz, a
liczba samych iteracji jest rézna, w testach nie przekroczyla jednak dziesieciu.

4.2. Metadane systemu

Metadane systemu mozna podzieli¢ nastepujaco:

e metadane pierwotne (podstawowe) - wypelnione wczesniej i umieszczone na
kazdym z weztow, przechowuja informacje zaimplementowanych algorytmow
eksploracji oraz operatoréw je realizujacych,

e metadane biezacej analizy (wtérne) - przechowuja informacje o zbudowanych
modelach, wynikach ich testéow i stosowania, mozna je podzieli¢ na:

— lokalne (modele lokalne),
— zaprzyjaznione (modele z innych weztéw systemu),

— globalne (scalone modele oraz globalne zbiory pomocnicze),

e metadane pomocnicze (robocze) - przechowuja niezbedne informacje tymcza-
sowe.
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| MODELS N DECISION_TREE
[ T—|MODEL _ID MODEL_ID
KE’E%EA%‘?ME MODEL DIMS NODE, 1D
M()DE D LEVEL_ID
ARG R
TARGET ATTRIB_VALUE
OBIECT ID PARENT
ALG_ID ... MODEL PARAMS TARGET VALUE
MODEL_ID
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- PARAM VALUE CARD TABLES "~
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OPERATOR ATTRIB_VALUE
NUM OF PARAMS TARGET VALUE
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PARAM_NAME RANGE_NO
PARAM_TYPE MIN VALUE
: MAX_VALUE
MIN_VALUE_NORM
MAX_VALUE NORM
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TEST_ID TEST_ID RULE_ID
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NUM_OF CASES

CLASS RULES BODIES

CLASS_TEST RESULTS MODEL_ID <
{__|OBJECT_ID RULE_ID
REAL_CLASS_VALUE ATTRIB
PRED_CLASS VALUE IN_VALUES

Rysunek 2. Fragment struktury metadanych

Na rysunku 2 pokazano fragment metadanych. Tabele zaznaczone pogrubiona
kreska to metadane pierwotne. Tabele, ktérych powiazania zaznaczono linia prze-
rywang naleza do metadanych pomocniczych. Sa to m.in. tabele przedziatow
dyskretyzacji DISC__TABLE oraz tabele licznosci atrybutéw CARD _TABLE. Ta-
bele licznosci sa tworzone w trakcie budowy drzewa decyzyjnego, wspomagaja one
obliczenia zwigzane z okreslaniem warunkoéw dzielenia wezta drzewa na wezty po-
tomne. Tabela licznosci dla kazdego z wymiaréw przestrzeni analizy, kazdej jego
wartosci oraz kazdej wartosci atrybutu docelowego podaje liczbe krotek w zbiorze
treningowym badz testowym. Pozostale stanowia metadane biezacej analizy.

5. Testy klasyfikacji

Zaproponowane rozszerzenie SQL’a oraz wszystkie niezbedne operatory i meta-
dane systemu zostaly zaimplementowane w $rodowisku Oraclel0g z wykorzysta-
niem jezyka Java oraz PL/SQL. Testy budowy i scalania modeli przeprowadzono
dla modeli klasyfikacji budowanych na zbiorach z danymi ze spisu ludnosci, ktore sa
wykorzystywane jako zbiory przykladowe do eksploracji danych z wykorzystaniem
Oracle Data Mining. Zbior treningowy podzielono losowo na trzy czesci (wezly
systemu).

5.1. Przyklad testowy

W ramach testéw wykorzystano nastepujace zapytanie analityczne:
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SELECT * FROM census_build

CLASSIFY TRAIN model_3

TARGET class OBJECT person_id

WITH (ID3)

BY relationship, marital_status, occupation, sex

Whynikiem jego realizacji jest zbudowanie lokalnych modeli klasyfikacji danych ze
zbioru census _build w 4-wymiarowej przestrzeni analizy, atrybut docelowy stanowi
pole class. Krotka (rekord tabeli) danych jest identyfikowana jednoznacznie przez
pole person_id. Modele lokalne budowane sa za pomoca bezparametrowego algo-
rytmu ID3 (patrz Quinlan, 1986). Po zbudowaniu modeli lokalnych zbiory regul je
prezentujacych sg scalane w model globalny. Algorytm ID3 zostal zaimplemento-
wany przy pomocy nastepujacych podoperatorow:

e wstawiania wezla drzewa - insertTreeNode(model id, node_id, level id, at-
trib, attrib_ value, parent, target value),

e sprawdzania homogenicznosci danych w wezle pod wzgledem wartosci atry-
butu docelowego - checkNodeHomogenity (model _id, node id),

e tworzenia dla wezta tabeli licznosci - countAttribs(model id, node id) —
card_table,

e wyboru atrybutu decyzyjnego dla kolejnych weztéw drzewa - getHighestGa-
inAttrib(card _table):

— wyznaczania zysku informacyjnego dla danego atrybutu -
countGain(card _table, attrib),

— wyznaczania entropii danych w wezle - countEntropy(counts), counts —
zbiér licznodci.

5.2. Wyniki testow

W ramach testow budowano trzy modele lokalne (ML 1, ML 2, ML _3) oraz
model MGT, ktorego zbiorem treningowym byt zbiér stanowiacy sume zbioréow
treningowych dla modeli lokalnych. W tabeli 1 zebrano cechy, zbudowanych dla
wymienionych wyzej modeli drzew decyzyjnych. Liczba regut modeli lokalnych
odpowiada liczbie lisci w drzewie decyzyjnym po zastosowaniu operatora redukcji.
Modele lokalne scalano w model globalny stosujac dwie strategie: usuwanie regut
sprzecznych (model MG _UR) oraz ich rozdzielanie (model MG _RR).

Model, w ktorym usunieto reguly sprzeczne sktadal sie z 27 regul, a model,
w ktérym je rozdzielono z 51. Tabela 2 pokazuje wyniki testowania modeli tym
samym zbiorem testujacym. Najlepsza doktadnosé uzyskal oczywiscie model MGT
- model powstaje w przypadku przeniesienia wszystkich danych w jedno miejsce.
Srednia doktadnosé modeli lokalnych wyniosta 0,86. Dokladnosé modeli scalanych
byta gorsza o okoto 4,2 %.

Na jakos$¢ modeli scalanych najwiekszy wplyw ma dobor strategii postepowa-
nia z regutami sprzecznymi. Celem jest uzyskanie dokladnos$ci modeli scalanych
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Tabela 1. Zbudowane modele klasyfikacji

model liczba drzewo drzewo
rekordéw nie zredukowane zredukowane
treningowych | wezly | liscie | poziomy | wezly | liScie | poziomy
ML 1 878 115 91 5 39 27 5
ML 2 950 120 95 5 41 33 5
ML 3 904 121 95 5 44 33 5
MG T 2732 195 147 5 84 69 5

Tabela 2. Wyniki testow modeli klasyfikacji

Model doktadnosé
ML 1 0,86
ML 2 0,83
ML 3 0,88
MG T 0,88
MG_RR 0,82
MG _UR 0,81

zblizonej do $redniej dokladnosci modeli lokalnych. Okreslenie najlepszej metody
postepowania z regulami sprzecznymi wymaga przeprowadzenia dalszych testow.
Oprocz testowania osobno kazdej ze strategii autorzy planuja testowanie metody
adaptacyjnej postepowania z regutami sprzecznymi, ktéra polega na tym, ze w kaz-
dej kolejnej iteracji scalania (lub nawet dla kazdej konkretnej pary regut) dokonuje
sie wyboru strategii usuwania sprzecznosci w oparciu o globalna tabele licznosci
lub inne statystyki.

6. Podsumowanie

Zaproponowane przez autorOw rozszerzenie zostalo zaimplementowane w czesci
zwigzane] z budowa modeli klasyfikacji. System jest dedykowany rozproszonym
strukturom danych, ale umozliwia réwniez, dla struktur lokalnych zréwnoleglenie
przetwarzania danych bez koniecznosci stosowania réwnolegltych wersji algorytmow
eksploracji. Jego gléwna zaleta jest polaczenie prostoty jezyka deklaratywnego,
jakim jest SQL z mozliwoscig zaawansowanej, rozproszonej analizy danych. Spo-
s6b implementacji zdefiniowanych rozszerzen jest uniwersalny w ramach relacyj-
nych baz danych - nie wykorzystuje on zadnych specyficznych cech zwiazanych
np.: z interfejsem obiektowym. Dalszych testow oraz dopracowania wymagaja
strategie scalania modeli lokalnych w globalny tak, aby uzyskiwa¢ modele jako-
$cig zblizone do modeli lokalnych. Uzyskane strategie mozna bedzie zaadaptowaé
do scalania modeli klastrowania oraz regut asocjacji i, by¢ moze, predykcji, pa-
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mietajac oczywiscie o zalozeniu dotyczacym postaci modelu. Skalowanie systemu
jest realizowane poprzez dodanie kolejnych weztow, ktore przejmuja czesé danych.
Z administracyjnego punktu widzenia sprowadza sie to do rozszerzenia informacji
o strukturze systemu o dane dotyczace sposobu komunikacji (adres, port, uzytkow-
nik, itp.) z nowymi wezlami.

Literatura

Bacriont, M and Turing, F. (2005) MQL: An Algebraic Query Language for
Knowledge Discovery. Lecture Notes in Artificial Intelligence. Springer-
Verlag, 3-540-20119-X, vol.LNAT 2829, 225-236.

BERNARDINO, J and MADEIRA, H. (2000) Data Warehousing and OLAP: Impro-
ving Query Perform-ance Using Distributed Computing. 12th Conference on
Advanced Information Systems Engineering. Stockholm, Sweden.

CARAGEA, D, HONAVAR, V. and SivEscu, A. (2004) A Framework for Lear-
ning from Distributed Data Using Sufficient Statistics and Its Application to
Learning Decision Trees. Int. J. Hybrid Intell. Syst.,vol. 1, no. 2, 80-89.

CEREGHINI, P and ORDONEZ, C. (2000) SQLEM: Fast Clustering in SQL using
the EM Algorithm. SIGMOD Conference, 559-570.

CEr1, G, MEO, R. and Psa1La, G.(1996) A New SQL-like Operator for Mining
Association Rules.Bombaj, Indie. Proc. VLDB, 122-133.

CERr1, G, MEO, R. and PsaiLa, G.(1998) An Extention to SQL for Mining As-
sociation Rules. Data Mining and Knowledge Discovery.

CuAN, P, PRODROMIDIS, A. and STOLFO, G.(2000) Meta-learning in distribu-

ted data mining systems: Issues and approaches. Advances of Distributed
Data Mining. AAAIT Press.

DUNEMANN, O and SATTLER, K. (2001) SQL Database Primitives for Decision
Tree Classifiers. Proc. of the 10th ACM CIKM Int. Conf. on Information
and Knowledge Management, 379-386.

ELMASRI, R.and NAVATHE, S. (1999) Fundamentals of Database Systems. Third
Edition. Addison-Wesley.

Fu, Y., HaN, J., KopreErskl, K., WANG, W. and ZAIANE, O. (1996) DMQL:
A Data Mining Query Language for Relational Database. Proc. Of SIG-
MOD Workshop DMKD. Montreal, Kanada.

GORAWSKI, M. and PLUCIENNIK, E. (2005) Analiza danych w systemie teleme-
trycznych hurtowni danych z wykorzystaniem rozszerzen SQL/OraclelOg.

Bazy Danych - Modele, technologie, narzedzia. Analiza danych i wybrane
zastosowania ISBN 83-206-1572-0, pp. 59-67, WKY..



102 M. Gorawski, E. Pluciennik

GorawsKI, M. and PrUCIENNIK, E. (2006) Realizacja zapytain SQL w rozpro-
szonym $rodowisku agentéw programowych. Bazy Danych - Struktury, Al-
gorytmy, Metody. Nowe technologie baz danych, ISBN 83-206-1611-5, pp.
149-155, WKL 2006

Gorawskl, M. and PrUCIENNIK, E. (2006) Spatial Telemetric Data Warehouse
and Software Agents as Environment to Distributed Execute SQL Queries.
Proceedings of the International Multiconference on Computer Science and
Information Technology, ISSN 1896-7094, pp. 243-252

GorAawsKI, M. and PrUcCIENNIK, E. (2007) Ogoélny schemat realizacji zapytan
SQL w homogenicznej rozproszonej strukturze danych. Bazy Danych - Nowe
technologie. Archtektura, metody formalne i zaawansowana analiza danych,
ISBN 978-83-206-1648-4, pp. 137-145, WKL, 2007

HaND, D., MaNNILA, H and SMYTH, P. (2005) FEksploracja danych. Wydaw-
nictwa Naukowo Techniczne, Warszawa.

IMIELINSKI, T. and VIRMANI, A. (1999) MSQL: A Query Language for Database
Mining Journal Data Mining and Knowledge Discovery. 373-408.

ISO/IEC JTC1 SC32 (2001) FCD 13249-6 SQL/MM-Part 6: Data Mining

Morzy, T. and ZAKRzZEWICZ, M. (1997) SQL-Like Language for Database Mi-
ning Proc. of the First Fast-European Symposium on Advances in Databases
and Information Systems 311-317.

QUINLAN, R. (1986 Induction of decision trees Machine Learning. vol. 1, pp.
81-106.

ULLMAN, J.and WipowMm, J. (1997) A First Course in Database Systems.
Prentice-Hall.

SQL analitycal enhancement in a distributed, homogenic
data structure

Article presents analytical SQL syntax enhancement allowing data mining and data
model building in a distributed, homogenic data structure. Data divided according
to the complete horizontal fragmentation are stored at autonomous nodes. Pre-
sented solution includes local model building and its combining into global models.
Logical system structure consists of set of operators realizing operation defined
within the confines of proposed SQL syntax and meta-data storing built models,
its tests results and other necessary information. An example of data mining model
building and preliminary system tests are presented.



