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Streszczenie: Eksploracja danych to proces interaktywny i iteracyjny. Uzytkownik
definiuje zbior interesujacych go wzorcow okreslajac eksplorowany zbior danych i
wybierajac  konkretne  warto$ci  parametrow  eksploracji. Jest bardzo
prawdopodobne, Zze w celu uzyskania satysfakcjonujacych go wynikéw
uzytkownik wielokrotnie dokona eksploracji, za kazdym razem nieznacznie
zmieniajac eksplorowany zbiér danych lub modyfikujac parametry algorytmu.
Aktualnie dostepne algorytmy eksploracji danych charakteryzuja si¢ dlugim
czasem przetwarzania, wprost proporcjonalnym do rozmiaru analizowanych
danych. Poniewaz eksploracja odbywa si¢ najczgsciej w Srodowisku magazynu
danych, dlugie czasy przetwarzania sa nie do przyjecia z punktu widzenia
interaktywnej eksploracji. Z drugiej strony wyniki kolejnych, nastepujacych po
sobie zapytan uzytkownika sa bardzo zblizone. Jednym z rozwigzan problemu
dlugich czasow przetwarzania zapytan eksploracyjnych jest wykorzystanie
zmaterializowanych wynikow  wczesniejszych zapytan. W tym artykule
przedstawiamy koncepcje materializowanych perspektyw eksploracyjnych i
sposoby  wykorzystania takich perspektyw w  przetwarzaniu zapytan
eksploracyjnych. Pokazujemy, w jaki spos6b mechanizm ten moze wydatnie
przyspieszy¢ proces odkrywania regul asocjacyjnych lub wzorcow sekwencji.
Wskazujemy tez dalsze kierunki badan w tym zakresie.

1. Wstep

Eksploracja danych, zwana takze odkrywaniem wiedzy w bazach danych (ang.
data mining, knowledge discovery in databases) to proces odkrywania nowych,
nieznanych, pozytecznych i zrozumialtych wzorcow w duzych wolumenach danych
[12]. W ostatnich latach obserwujemy wyrazne odchodzenie od dedykowanych i
wyspecjalizowanych systeméw eksploracyjnych i dazenie do integracji tych
systemow z istniejacymi systemami zarzadzania bazami danych. Integracja ta
przebiega przede wszystkim w ramach magazynéw danych (ang. data
warehouses), ktore stanowia doskonate zrédto danych dla réznych technik
eksploracyjnych. Z punktu widzenia uzytkownika wykonanie algorytmu i odkrycie
zbioru wzorcow to rodzaj odpowiedzi na zaawansowane zapytanie do bazy danych.
Uzytkownik okres$la zbior eksplorowanych danych (np. za pomoca standardowego
zapytania wyrazonego w jezyku SQL) oraz wyznacza wartosci wspotczynnikow
sterujacych danym algorytmem odkrywania wzorcow. W odpowiedzi system
wykonuje odpowiedni algorytm i prezentuje uzytkownikowi uzyskany zbior
WZOrcOw.

Uzytkownik z reguty nie zna doktadnego celu eksploracji, lecz dochodzi do
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interesujacych i satysfakcjonujacych go wynikéw w wielu nastgpujacych po sobie
krokach. W kazdym kroku uzytkownik weryfikuje zbior uzyskanych wzorcow i
stosownie do swych potrzeb i1 oczekiwan zmienia zbior eksplorowanych danych
(modyfikujac odpowiednie polecenie jezyka SQL), lub dostraja algorytm
odkrywania wzorcOw przez zmiany wartosci parametréw. Praktyka wykazuje, ze w
typowym procesie odkrywania wzorcow uzytkownik wykonuje wiele razy ten sam
algorytm z nieznacznie zmienionymi parametrami. Z drugiej strony czgsto zdarza
sig, ze uzytkownik wydaje dane zapytanie eksploracyjne okresowo, np. raz w
tygodniu, w celu znalezienia najbardziej aktualnych wzorcow. W takim wypadku
system powinien moc przechowaé¢ wyniki poprzedniej eksploracji i sprobowac
udzieli¢ odpowiedzi w sposob przyrostowy, bazujac na wczesniejszych wynikach i
uwzgledniajac zmiany, jakie zaszly w bazie danych od czasu ostatniej eksploracji.
W przypadku magazynu danych wolumen zmian stanowi zazwyczaj znikoma czgs¢
oryginalnej bazy danych.

Podstawowym problemem, jaki napotyka si¢ podczas eksploracji danych, jest czas
przetwarzania typowego zapytania eksploracyjnego. Algorytmy odkrywania regut
potrzebuja minut i godzin aby odpowiedzie¢ na stosunkowo proste zapytanie.
Czesto tez rozmiar odpowiedzi przekracza rozmiar eksplorowanej bazy danych.
Taka charakterystyka procesu odkrywania wiedzy czyni go zupehie niezdatnym
do zastosowan interaktywnych i iteracyjnych.

Jednym z rozwiazan powyzszego problemu jest zastosowanie perspektyw
materializowanych. Materializacja wynikéw zapytan eksploracyjnych moze si¢
odbywaé automatycznie, lub na zadanie uzytkownikéw. System eksploracyjny
powinien umozliwia¢ wykorzystanie tych wynikow i wiaczenie ich do algorytmu
odkrywania wzorcéw. Mechanizm perspektyw materializowanych zostal doktadnie
zbadany i z powodzeniem wykorzystany w tradycyjnych systemach relacyjnych
baz danych. Proponujemy, aby podobne rozwiazanie zastosowa¢ w przypadku
systemow odkrywania wiedzy.

W artykule pokazujemy, w jaki sposéb mozna wykorzysta¢ wyniki wczesniejszych
zapytan eksploracyjnych do skrocenia czasu przetwarzania w przypadku
odkrywania zbiorow czestych, regut asocjacyjnych i wzorcow sekwencyjnych.
Eksperymenty dowodza, ze wykorzystanie wczesniejszych wynikéw wielokrotnie
skraca czas wykonania zapytania. Jednakze, w przypadku zapytan eksploracyjnych
okreslenie perspektyw materializowanych, ktore moga by¢ wykorzystane do
odpowiedzi na dane zapytanie, nie jest proste. Perspektywa eksploracyjna moze si¢
r6zni¢ od danego zapytania nie tylko warto§ciami wspotczynnikéw wykonania
algorytmu, ale réwniez schematem eksplorowanej bazy danych. Ponizej
pokazujemy, w jakich przypadkach mozna wykorzysta¢ perspektywe
materializowana do odpowiedzi na zapytanie eksploracyjne i jakie dodatkowe
czynno$ci sa konieczne, aby zwrdécona odpowiedz byta poprawna. Przyktady
przedstawione w artykule zostaly wyrazone za pomoca jezyka MineSQL,
deklaratywnego jezyka do eksploracji danych opartego na jezyku SQL i
rozwijanego od kilku lat w Instytucie Informatyki Politechniki Poznanskiej [14].



2. Podstawowe definicje

2.1. Perspektywy zwykle i materializowane

Perspektywa to wywiedziona tabela, zdefiniowana w oparciu o tabele bazowe.
Perspektywa definiuje funkcje¢ ze zbioru tabel bazowych do tabeli wywiedzione;.
Funkcja ta jest zazwyczaj obliczana przy kazdym odwolaniu do perspektywy.
Perspektywa moze zostaé zmaterializowana poprzez sktadowanie krotek
perspektywy w bazie danych. Na materializowanej perspektywie mozna zaktada¢
indeksy, przez co dostgp do tak zapisanych danych moze by¢ duzo szybszy niz
ponowne wyliczenie perspektywy. Perspektywa materializowana w pewnym sensie
przypomina pamig¢ podreczng - jest kopia danych ktéra mozna szybko odczytaé.
Materializacja perspektywy eliminuje potrzebg ponownego obliczania i rozwijania
perspektywy przy kazdym dostepie do niej.

Zawarto$¢ materializowanej perspektywy staje si¢ nieaktualna w momencie
modyfikacji tabel bazowych, z ktéorych wywiedziono perspektywe. Proces
modyfikowania perspektywy materializowanej w odpowiedzi na zmiany
zachodzace w tabelach bazowych nazywamy pielegnacja perspektywy. Czgsto
zmiany w tabelach bazowych powoduja zmiang tylko w czgSci perspektywy.
Pielegnacja perspektywy przez wyliczanie catej jej zawartosci bylaby w takiej
sytuacji marnotrawstwem. Znacznie prosciej i szybciej jest wyznaczy¢ zmiang
zachodzaca w perspektywie materializowanej tylko na podstawie zmian jakie
zaszty w tabelach bazowych. Taka pielegnacj¢ nazywamy pielegnacja przyrostowa
(inkrementalna). Nalezy jednak pamigtac, ze w przypadku wielu typoéw perspektyw
materializowanych pielegnacja przyrostowa jest niemozliwa.

2.2. Zbiory czgste

Niech L={l},l,,...,]l,} bedzie zbiorem literalow zwanych elementami. Niech D
bedzie kolekcja transakcji, gdzie kazda transakcja jest dowolnej dtugosci i VTeD
TcL. Mowimy, ze transakcja T wspiera element x jesli xeT. Mowimy, ze
transakcja T wspiera zbior X, jesli T wspiera kazdy element xe X. Wsparciem (ang.
support) zbioru X nazywamy stosunek liczby transakcji wspierajacych X do liczby
wszystkich transakcji.
|{T € D : T wspiera X}|

2]
Problem odkrywania zbioréw czgstych polega na znalezieniu w danej bazie danych
D wszystkich zbiorow, ktoérych wsparcie jest wyzsze od zdefiniowanej przez
uzytkownika warto$ci, zwanej minimalnym wsparciem (minsup). Zbior, ktérego
wsparcie jest wyzsze niz minsup nazywamy zbiorem czestym (ang. frequent
itemsetr).

support(X, D) =



2.3. Reguly asocjacyjne

Regula asocjacyjna to implikacja postaci X—Y, gdzie XcL, YcL i XnY=J.
Zbior X nazywamy glowa reguly a zbiér Y cialem reguly. Z kazda regula
asocjacyjna zwiazane sa dwie miary wyznaczajace statystyczne znaczenie i silg
reguly. Wsparciem (ang. support) reguly X—Y w bazie danych D nazywamy
stosunek liczby transakcji wspierajacych regule do liczby wszystkich transakcji.
Innymi stowy reguta X—Y ma w bazie danych D wsparcie s, jesli s% transakcji w
bazie danych wspiera XUY.
|{TeD:TwspieraXuY}|
2

UfnoScia (ang. confidence) reguty X—Y w bazie danych D nazywamy stosunek
liczby transakcji wspierajacych regule do liczby transakcji wspierajacych gtowe
reguly. Innymi stowy reguta X—Y ma w bazie danych D ufno$¢ ¢, jesli ¢%
transakcji wspierajacych X wspiera rowniez Y.
|{TeD:TwspieraXuY}|

|{T6D:Twspiera X}|
Problem odkrywania regut asocjacyjnych polega na znalezieniu w danej bazie
danych D wszystkich regut asocjacyjnych, ktérych wsparcie i ufnos¢ sa wyzsze od
zdefiniowanych przez uzytkownika warto$ci minimalnego wsparcia i minimalnej
ufnosci (minsup 1 mincony).

support(X -7, D) =

confidence(X — Y, D)=

2.4. Wzorce sekwencyjne

Niech L={l},l,,....I,} bedzie zbiorem literaldéw zwanych elementami. Sekwencja
nazywamy uporzadkowang list¢ zbiorow elementow. Sekwencj¢ oznaczamy przez
<X1,Xs,...X>, gdzie X jest zbiorem elementéw, XicL. Zbiory X; nazywamy
wyrazami sekwencji. Rozmiarem sekwencji nazywamy liczbg wystepujacych w
niej elementéw. Dhlugoscia sekwencji nazywamy liczbe wystgpujacych w niej
wyrazow. Z kazdym wyrazem sekwencji zwiazany jest znacznik czasowy.
Pomijajac ograniczenia czasowe mowimy, ze sekwencja <X1,Xy,...,X,> zawiera si¢
w sekwencji <Y,Y,...,Yr>, jeSli istnieja liczby catkowite 1;<ip<...<i, takie, ze
Xi<Yi1,X2<Yi2,...,.Xu<Yin. Sekwencje <Yi,Yi,...,Yin> nazywamy wystapieniem
sekwencji X w sekwencji Y. Odkrywajac wzorce sekwencyjne postugujemy si¢
nastgpujacymi ograniczeniami czasowymi: minimalnym 1 maksymalnym
przedzialem pomiedzy kolejnymi elementami wystapienia sekwencji (odpowiednio
min-gap 1 max-gap), oraz rozmiarem okna czasowego, ktére pozwala na taczenie
tych samych pozycji sekwencji w jedng pozycje (o ile znaczniki czasowe tych
pozycji mieszcza si¢ w okreslonym oknie).

Wsparciem sekwencji <X;,Xs,...,X;> W bazie danych D nazywamy stosunek liczby
sekwencji zawierajacych X do liczby wszystkich sekwencji.

Problem odkrywania wzorcow sekwencyjnych polega na znalezieniu w danej bazie
danych D wszystkich sekwencji, ktorych wsparcie jest wyzsze od zdefiniowane;j
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przez uzytkownika warto$ci minimalnego wsparcia (minsup). Sekwencje, ktorej
wsparcie jest wyzsze niz minsup, nazywamy wzorcem sekwencyjnym.

3. Aktualny stan badan

Prace nad perspektywami materializowanymi rozpoczely si¢ w latach 80-tych.
Poczatkowo byly one narzedziem do przyspieszenia wykonywania zapytan i
udostepnienia starszych kopii danych. Opracowano wiele algorytmow pielegnacji
perspektyw materializowanych. Dalsze badania dotyczyly migdzy innymi
tworzenia modeli szacowania kosztow pielegnacji perspektyw materializowanych
oraz okre$lania wptywu obecnosci perspektyw na efektywno$¢ przetwarzania
zapytan. Kolejne prace dotyczyly zastosowania perspektyw do narzucania
ograniczen integralno§ciowych. W pracy [8] mozna znalez¢ podsumowanie i
klasyfikacje réznych technik pielggnacji perspektyw. Obszerne przedstawienie
tematu znajduje si¢ w [9].

Problem odkrywania regut asocjacyjnych po raz pierwszy sformutowano w [1]. W
[2] wprowadzono pojgcie zbioru czgstego i zaproponowano algorytm Apriori,
ktory stat si¢ podstawa bardzo wielu roznych metod odkrywania wzorcow.
Dziatanie algorytmu opiera si¢ na nastgpujacej obserwacji: zbidr elementow moze
by¢ czesty wtedy i tylko wtedy, gdy wszystkie jego podzbiory sa czgste. Apriori
generuje zbiory potencjalnie czgste (zwane zbiorami kandydujacymi) tylko na
podstawie dotychczas znalezionych zbioréw czestych. W pierwszym kroku
znajdowane sg wszystkie zbiory czgste o rozmiarze 1, nastgpnie wszystkie zbiory
czgste o rozmiarze 2. We wszystkich kolejnych krokach tworzone sa zbiory n-
elementowe na podstawie (n-1)-elementowych zbioréw czestych. Wsparcie
zbioréw kandydujacych o danym rozmiarze okresla si¢ podczas petnego odczytu
bazy danych. Podstawowa wada algorytmu Apriori jest wlasnie fakt, ze potrzebuje
on (k+1) petnych odczytéw bazy danych aby znalez¢ wszystkie k-elementowe
zbiory czgste.

W [6] zaproponowano algorytm FUP, ktory odkrywal zbiory czgste w oparciu o
wczesniej znalezione wyniki. Algorytm ten skracal wydatnie czas dzialania
algorytmu Apriori poprzez przetwarzanie tylko zmodyfikowanej czgsSci bazy
danych. Kolejna propozycja byl algorytm zaprezentowany w [17], ktory
minimalizowat czas odkrywania zbiorow czgstych w zaré6wno zwigkszonej, jak i
zmniejszonej bazie danych. Algorytm ten odkrywal zbiory czeste korzystajac z
pojecia negatywnej granicy, wprowadzonego w [18].

Idea odkrywania wzorcow sekwencyjnych zostata po raz pierwszy przedstawiona
w [3] i [4]. Zaproponowano wowczas algorytm GSP odkrywajacy szeroka klase
wzorcéw sekwencyjnych (tzw. uogdlnione wzorce sekwencyjne) i wykorzystujacy
ograniczenia czasowe. W [16] zaproponowano materializacjg¢ wzorcow o
obnizonych kryteriach wsparcia i wykorzystanie kolekcji zmaterializowanych
wzorcéw do znalezienia odpowiedzi na dane zapytanie eksploracyjne. Wigkszos¢
prac dotyczacych wzorcow sekwencyjnych koncentrowata si¢ jednak na ulepszaniu
algorytmu odkrywania wzorcow [10,11].



W pracy [15] po raz pierwszy rozwazano koncepcje interaktywnego i iteracyjnego
odkrywania zbioréw czestych. Autorzy zaproponowali stworzenie podrgcznej
pamigci wiedzy (ang. knowledge cache), ktora przechowywataby ostatnio odkryte
zbiory czgste wraz z ich wsparciem. Taka pamig¢é¢ podrgczna moze byc
wspotdzielona przez wielu uzytkownikéw 1 wiele aplikacji, dzigki czemu
uzytkownicy moga nawzajem wykorzystywa¢ wyniki swoich zapytan
eksploracyjnych. Poza opracowaniem samej koncepcji autorzy zaproponowali
kilka r6znych schematow zarzadzania zawartoscia pamigci podreczne;.

Idea wczesniejszego obliczania wsparcia zbiorOw czgstych w partycjach bazy
danych pojawita si¢ po raz pierwszy w [19]. Zaproponowana metoda
wykorzystywata fakt, ze dany zbidr moze by¢ czesty wtedy i tylko wtedy, gdy jest
czesty w ktorejkolwiek =z partycji. Algorytm dokonywal wczesniejszego
odkrywania zbiorow czgstych w matych, mieszczacych si¢ w cato$ci w dostepnej
pamigci operacyjnej partycjach bazy danych i wykorzystywal te zbiory do
znajdowania zbiordéw, ktére byty czeste w catej bazie danych.

W [12] przedstawiono ide¢ Systemu Zarzadzania Wiedza i Danymi (ang.
Knowledge Data Management System), ktoéry powinien by¢ nastepca
wspolczesnych systemow zarzadzania bazami danych. Autorzy po raz pierwszy
zdefiniowali pojgcie zapytan eksploracyjnych oraz podkreslili potrzebeg S$cistej
integracji systemow odkrywania wiedzy z istniejaca infrastruktura informatyczna,
przede wszystkim z bazami danych i magazynami danych.

3.1. Streszczenie artykulu

Artykul zorganizowany jest nastepujaco. W rozdziale 4 przedstawiono koncepcje
zapytan eksploracyjnych i zaprezentowano przyktady takich zapytan. Rozwazono
zwiazki zachodzace migedzy wynikami réznych zapytan i zdefiniowano pojecie
perspektywy eksploracyjnej. Rozdziat 5 dotyczy optymalizacji zapytan
eksploracyjnych z wykorzystaniem perspektyw materializowanych. W rozdziale 6
przedstawiono nierozwiazane problemy i naszkicowano zarys dalszych kierunkow
badan.

4. Zapytania eksploracyjne i relacje mi¢gdzy zapytaniami

4.1. Zapytania eksploracyjne

W [14] przedstawiono deklaratywny jezyk eksploracyjny MineSQL. Stuzy on do
wyrazania problemoéw odkrywania wiedzy za pomoca zapytan eksploracyjnych
(ang. data mining queries). Jezyk ten oddziela aplikacj¢ uzytkownika od
uzywanego algorytmu odkrywania wiedzy. Skladnia MineSQL przypomina
sktadni¢ jezyka SQL i pozwala na $cisla integracje zapytan eksploracyjnych z
tradycyjnymi zapytaniami do bazy danych. Jezyk MineSQL pozwala aktualnie na
wyrazanie polecen stuzacych do odkrywania zaréwno zbiorow czgstych, jak i regut
asocjacyjnych i wzorcow sekwencyjnych. MineSQL definiuje zbior dodatkowych
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typow danych (SET, ITEMSET, RULE) oraz zbiér operatorow i funkcji
operujacych na tych typach danych (np. CONTAINS, BODY(x), HEAD(x)).
Ponizej przedstawiono przykladowe zapytanie eksploracyjne, odkrywajace w
podanym zbiorze danych zbiory czgste o wsparciu powyzej 20% 1 zawierajace
element 'mleko’.

MINE ITEMSET, SUPPORT(ITEMSET)

FOR ITEMS FROM (
SELECT SET(PURCHASED _ITEM) AS ITEMS
FROM PURCHASES
WHERE DATE OF PURCHASE >"01.07.2001°
AND DATE OF PURCHASE <’31.12.2001”
GROUP BY TRANSACTION ID)

WHERE SUPPORT(ITEMSET) > 0.2

AND ITEMSET CONTAINS TO_SET(‘mleko’);

Analogicznie mozna w jezyku MineSQL wyrazi¢ polecenie odkrywania regul
asocjacyjnych, ktorych wsparcie jest wigksze niz 10%, ufno$¢ wigksza niz 30% i
ktorych glowa zawiera element 'masfo’.

MINE RULE r, BODY(r), HEAD(r)

FOR ITEMS FROM (
SELECT SET(PURCHASED ITEM) AS ITEMS
FROM PURCHASES
GROUP BY TRANSACTION ID )

WHERE SUPPORT(r) > 0.1

AND CONFIDENCE(r) > 0.3

AND HEAD(r) CONTAINS TO_SET(‘masto’);

4.2. Relacje zachodzace migdzy wynikami zapytan eksploracyjnych

W [5] okreslono trzy rodzaje relacji, jakie zachodza migdzy dwoma zapytaniami
eksploracyjnymi Q; i Q, odkrywajacymi wzorce w tej samej bazie danych. Sa to
rownowazno$¢, zawieranie si¢ oraz dominacja.

e Dwa zapytania eksploracyjne sa réwnowazne, jesli dla kazdego zbioru
danych zwracaja ten sam zbidr odkrytych wzorcow i dla kazdej pary
wzorcow warto$ci wspotczynnikow statystycznych (np. wsparcia i ufnosci)
sa identyczne.

e Zapytanie eksploracyjne Q, zawiera zapytanie Q; jezeli dla kazdego
zbioru danych kazdy wzorzec odkryty przez zapytanie Q jest tez odkryty
przez Q, i wartosci wspolczynnikow statystycznych sa identyczne w obu
przypadkach.

e Zapytanie eksploracyjne Q, dominuje zapytanie Q; jezeli dla kazdego
zbioru danych kazdy wzorzec odkryty przez zapytanie Q; jest tez odkryty

7



przez Q, 1 wartosci wspotczynnikoéw statystycznych wyznaczone przez Q

sa nie mniejsze niz warto$ci wspotczynnikdéw wyznaczone przez Q.
Rownowaznos$¢ zapytan eksploracyjnych jest wige szczegdlnym przypadkiem
relacji zawierania, za$§ relacja zawierania jest szczeg6lnym przypadkiem relacji
dominacji.
Relacje te zachodza miedzy wynikami zapytan i moga by¢ wykorzystane do
zidentyfikowania sytuacji, w ktoérych mozna efektywnie udzieli¢ odpowiedzi na
zapytanie eksploracyjne Q; wykorzystujac wynik innego zapytania Q,. Relacje te
maja charakter ogolny i mozna je zastosowaé do wielu typow wzorcoéw (zbiorow
czestych, regut asocjacyjnych) oraz wielu modeli ograniczen.
Jezeli dla danego zapytania eksploracyjnego Q; istnieja zmaterializowane wyniki
rownowaznego mu zapytania Q,, woéwczas zadne przetwarzanie nie jest konieczne
(poniewaz zapytania maja ten sam wynik). Jesli dostepne sa wyniki zapytania Q,
zawierajacego oryginalne zapytanie, konieczny jest jeden pelny odczyt
zmaterializowanych wynikow i odrzucenie wzorcéw nie spetniajacych ograniczen
natozonych na Q. Jesli dostgpne sa wyniki zapytania Q, dominujacego oryginalne
zapytanie, konieczny jest jeden pelny odczyt bazy danych 1 okreslenie
statystycznych wspolczynnikow wzorcow zmaterializowanych w Q,. Dodatkowo
trzeba z Q, odfiltrowac¢ te wzorce, ktdre nie spelniaja ograniczen natozonych na Q.

4.3. Perspektywy eksploracyjne

Tradycyjne uzycie perspektyw ma na celu przede wszystkim ukrycie przed
uzytkownikiem skomplikowanych konstrukcji zapytan i uproszczenie dostepu do
czesto odczytywanych danych. Dodatkowo perspektywa zapewnia uniezaleznienie
aplikacji od biezacej struktury bazy danych. Wszelkie zmiany zachodzace w bazie
danych musza zosta¢ uwzglednione tylko w definicji perspektywy. Kazdy odczyt
danych z perspektywy powoduje ponowne wykonanie zapytania definiujacego te
perspektywe.

Poniewaz eksploracja danych jest czynno$cia iteracyjna i1 powtarzalng, za$
zapytania eksploracyjne moga by¢ skomplikowane, w [14] wprowadzono pojgcie
perspektyw  eksploracyjnych. Ponizej przedstawiono polecenie tworzace
perspektywe eksploracyjna V. ASSOC RULES.

CREATE VIEW V_ASSOC_RULES AS
MINE RULE, BODY(RULE), SUPPORT(RULE)
FOR ITEMS FROM (
SELECT SET(PURCHASED ITEM) AS ITEMS
FROM PURCHASES
WHERE TRANS DATE BETWEEN *01.01.2002° AND *31.01.2002’
GROUP BY TRANSACTION ID
HAVING COUNT(*) >=3)
WHERE SUPPORT(RULE) > 0.2
AND HEAD(RULE) CONTAINS TO_SET(‘chleb’);



W powyzszej definicji mozna wyrozni¢ dwie klasy ograniczen: ograniczenia
bazodanowe (klauzula WHERE w zapytaniu SELECT) oraz ograniczenia
eksploracyjne (klauzula WHERE w zapytaniu MINE). Ograniczenia bazodanowe
definiuja zbior danych, w ktorym nastepuje odkrywanie wzorcow. Ograniczenia
eksploracyjne definiuja warunki, jakie musza spetni¢ odkrywane wzorce.

Dzigki zastosowaniu perspektyw eksploracyjnych aplikacje nie musza by¢ $cisle
powiazane z algorytmem odkrywania wzorcow. Zmiany parametrow algorytmu lub
zmiany zbioru, w ktérym odbywa si¢ eksploracja, moga by¢ wprowadzane do
definicji perspektywy, separujac tym samym aplikacje od szczegolow
implementacji algorytmu. Podobnie jak w przypadku tradycyjnych perspektyw,
kazde odwotanie do perspektywy eksploracyjnej powoduje wykonanie
odpowiedniego zapytania, czyli wykonanie algorytmu odkrywania wzorcow.
Poniewaz algorytmy odkrywania wzorcow sa bardzo czasochtonne, wykonanie
zapytania do perspektywy eksploracyjnej mogtoby trwaé zbyt dlugo z punktu
widzenia interaktywnego procesu odkrywania wiedzy. Rozwiazaniem tego
problemu jest materializacja wynikdéw uzyskanych we wcze$niejszych zapytaniach
eksploracyjnych. Pomyst materializowanych perspektyw eksploracyjnych zostat po
raz pierwszy sformulowany w [14]. Materializowana perspektywa eksploracyjna to
obiekt w bazie danych, ktory przechowuje wzorce (zbiory czgste, reguly
asocjacyjne, wzorce sekwencyjne) odkryte podczas wykonywania zapytania
eksploracyjnego. Wzorce przechowywane w takiej perspektywie maja zwigzany z
soba znacznik czasowy, okres$lajacy moment ich odkrycia (i waznosci). Z kazda
perspektywa materializowana moze tez by¢ zwiazany przedzial czasowy, po
ktérym nastgpuje automatyczne odswiezenie zawartosci perspektywy. Ponizej
przedstawiono polecenie tworzace perspektywe materializowana
MV_ASSOC RULES.

CREATE MATERIALIZED VIEW MV_ASSOC_RULES
REFRESH 7 AS
MINE RULE, SUPPORT(RULE), CONFIDENCE(RULE)
FOR ITEMS FROM (
SELECT SET(PURCHASED ITEM) AS ITEMS
FROM PURCHASES
WHERE ITEM_GROUP = ‘nabial’
GROUP BY TRANSACTION _ID )
WHERE SUPPORT(RULE) > 0.3
AND CONFIDENCE(RULE) > 0.5;

Odswiezanie perspektywy materializowanej moze odbywaé si¢ automatycznie lub
na zadanie uzytkownika. W wigkszosci przypadkéw perspektywy takie mozna
odswieza¢ za pomoca jednego z efektywnych algorytméw odswiezania
przyrostowego [6,7,17], zamiast wykonywac¢ kosztowny algorytm od podstaw. Na
korzys$¢ perspektyw materializowanych przemawia dodatkowo fakt, ze eksploracja
odbywa sig najczgsciej w srodowisku magazynu danych, w ktorym zmiany w
relacjach bazowych nie maja ciaglego charakteru, lecz nastgpuja wszystkie w
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jednym momencie, podczas tadowania lub od$wiezania zawarto$ci magazynu. Tak
wigc reguly odkryte i przechowywane w perspektywie materializowanej przez
dlugi czas pozostaja poprawne, za$ ich weryfikacja powinna si¢ odby¢ podczas
ods$wiezania catego magazynu.

5. Optymalizacja zapytan eksploracyjnych za pomoca perspektyw
materializowanych

5.1. Zbiory czeste i reguly asocjacyjne

W wielu przypadkach zawarto$¢ perspektywy materializowanej moze postuzy¢ do
odpowiedzi na zapytanie eksploracyjne, ktore jest podobne do =zapytania
definiujacego perspektywe. Jesli np. zapytanie definiujace perspektywe Q,
dominuje lub zawiera dane zapytanie eksploracyjne Q, to w celu udzielenia
odpowiedzi na zapytanie Q wystarczy odczytaé zawarto$¢ perspektywy i
odfiltrowac te wzorce, ktore nie spetniaja warunkow sformutowanych w Q. W celu
wykorzystania perspektyw materializowanych do optymalizacji zapytan
eksploracyjnych trzeba jednak najpierw okre§li¢ warunki, jakie musza by¢
spelnione, aby mozna bylo udzieli¢ poprawnej odpowiedzi na zapytanie Q przy
uzyciu zawartosci perspektywy. W tym celu nalezy najpierw zdefiniowac relacje,
jakie moga wystapi¢ miedzy dwoma zapytaniami eksploracyjnymi.
e Zapytanie Q rozszerza ograniczenia bazodanowe zapytania Q, jezeli:
o dodaje do ograniczen bazodanowych zapytania Q, dodatkowe
klauzule WHERE lub HAVING
o dodaje koniunkcj¢ nowego warunku do warunkéw bazodanowych
w klauzulach WHERE lub HAVING
o usuwa warunek z alternatywy warunkéw bazodanowych w
klauzulach WHERE lub HAVING
e Zapytanie Q redukuje ograniczenia bazodanowe zapytania Q, jezeli:
o usuwa z ograniczen bazodanowych zapytania Q, klauzule WHERE
lub HAVING
o usuwa warunek z koniunkcji warunkéw bazodanowych w
klauzulach WHERE lub HAVING
o dodaje alternatywe¢ nowego warunku do warunkow bazodanowych
w klauzulach WHERE lub HAVING
e Zapytanie Q rozszerza ograniczenia eksploracyjne zapytania Q, jezeli:
o dodaje do ograniczen eksploracyjnych zapytania Q, dodatkowe
klauzule WHERE lub HAVING
o dodaje  koniunkcj¢ nowego  warunku do  warunkéw
eksploracyjnych w klauzulach WHERE lub HAVING
o usuwa warunek z alternatywy warunkéw eksploracyjnych w
klauzulach WHERE lub HAVING
o zastgpuje ograniczenie eksploracyjne wystgpujace w Q.
ograniczeniem bardziej restryktywnym (np. wyzszy prog

10



minimalnego wsparcia)
e Zapytanie Q redukuje ograniczenia eksploracyjne zapytania Q, jezeli:
o redukuje ograniczenia eksploracyjne zapytania Q, o klauzule
WHERE lub HAVING
o usuwa warunek z koniunkcji warunkow eksploracyjnych w
klauzulach WHERE lub HAVING
o dodaje alternatyw¢ nowego  warunku do  warunkow
eksploracyjnych w klauzulach WHERE lub HAVING
o zastgpuje ograniczenie eksploracyjne wystepujace w Q.
ograniczeniem mniej restryktywnym (np. nizszy  prog
minimalnego wsparcia)
Rozszerzenie ograniczen bazodanowych oznacza zawezenie zbioru danych, w
ktorym ma przebiegaé eksploracja. Redukcja ograniczen bazodanowych oznacza
rozszerzenie eksplorowanego zbioru. Rozszerzenie ograniczen eksploracyjnych
oznacza zawegzenie zbioru wzorcow za$ redukcja ograniczen eksploracyjnych
oznacza rozszerzenie wynikowego zbioru wzorcow.
W zalezno$ci od okolicznosci mozna wykorzysta¢ jeden z czterech sposobow
eksploracji. Pelna eksploracja (ang. full mining) polega na wykonaniu catego
algorytmu odkrywania wzorcow, bez wykorzystania zawartosci perspektywy. Ta
sytuacja nastgpuje wowczas, gdy dane zapytanie Q rozszerza ograniczenia
bazodanowe zapytania definiujacego perspektywe Q,. Eksploracja przyrostowa
(ang. incremental mining) polega na wykonaniu ktérego$ z algorytmow
przyrostowego odkrywania wzorcow (np. [6]) w rozszerzonym zbiorze danych. T¢
metode mozna zastosowa¢ w przypadku redukcji ograniczen bazowych wzgledem
zapytania Q,. Eksploracja uzupekiajaca (ang. complementary mining) polega na
odkrywaniu wzorcéw na podstawie wczesniej znalezionych wzorcéw. Eksploracja
uzupetniajaca znajduje zastosowanie w przypadku, gdy zapytanie Q redukuje
ograniczenia eksploracyjne zawarte w perspektywie (wszystkie wzorce zawarte w
perspektywie znajduja si¢ rowniez w odpowiedzi na zapytanie Q). Wreszcie
eksploracja weryfikujaca (ang. verifying mining) polega na odfiltrowaniu tych
wzorcow przechowywanych w perspektywie, ktore nie speiniaja rozszerzonych
ograniczen eksploracyjnych.
Ponizej  zamieszczono  przyklad ilustrujacy  zastosowanie — zawartosci
materializowanej perspektywy eksploracyjnej do wudzielenia odpowiedzi na
zapytanie eksploracyjne.
Dana jest nastgpujaca definicja perspektywy Q,:

MINE ITEMSET, SUPPORT(ITEMSET)
FOR ITEMS FROM (
SELECT SET(PURCHASED ITEM) AS ITEMS
FROM PURCHASES
GROUP BY TRANSACTION ID
HAVING COUNT(*) > 5)
WHERE SUPPORT(ITEMSET) > 0.3;
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oraz nastgpujace zapytanie Q:

MINE ITEMSET

FOR ITEMS FROM (
SELECT SET(PURCHASED ITEM) AS ITEMS
FROM PURCHASES
GROUP BY TRANSACTION ID)

WHERE SUPPORT(ITEMSET) > 0.5

AND ITEMSET CONTAINS TO_SET(‘mleko’,’masto’);

Zapytanie Q rozszerza ograniczenia eksploracyjne Q, (wigksza wartos¢
wspotczynnika minimalnego wsparcia oraz dodatkowa klauzula z ograniczeniami
eksploracyjnymi) i jednoczesnie redukuje ograniczenia bazodanowe Q, (usunigta
klauzula HAVING z ograniczen bazodanowych Q,, zatem wykonywana jest
eksploracja weryfikujaca (odrzucenie zbioréw czgstych o wsparciu nizszym niz 0.5
i nie zawierajacych zbioru {'mleko','masto'}), a nast¢pnie eksploracja przyrostowa,
wyszukujaca zbiory czgste w transakcjach skladajacych si¢ z mniej niz 5
elementow.

5.2. Wzorce sekwencyjne

Podobnie jak w przypadku odkrywania zbioréw czgstych lub regut asocjacyjnych,
materializacja wynikow wczesniejszych zapytan moze wydatnie przyspieszy¢
odkrywanie wzorcéw sekwencyjnych. W celu wykorzystania zawarto$ci
perspektywy materializowanej do odpowiedzi na zapytanie o wzorce sekwencyjne
Q nalezy najpierw okresli¢ rodzaj relacji pomigdzy oboma zapytaniami
(zapytaniem eksploracyjnym i zapytaniem definiujacym perspektywe). Relacja ta
jest uzalezniona od zwiazkéw migdzy poszczegdlnymi klasami ograniczen
zawartymi w obu zapytaniach.

W podstawowym ujeciu problem odkrywania wzorcow sekwencyjnych jest
zdefiniowany za pomocg trzech klas ograniczen:

o ograniczenia bazodanowe: wykorzystywane do zawezenia eksplorowanej
bazy danych do interesujacego podzbioru

o ograniczenia eksploracyjne: parametry algorytmu odkrywania wzorcow
sekwencyjnych, aktualnie stosuje si¢ tylko wspoétczynniki minimalnego
wsparcia poszukiwanych wzorcow (ang. minsup)

o ograniczenia czasowe: wykorzystywane do okreslania rozmiaru okna
przetwarzania sekwencji, aktualnie stosuje si¢ wspotczynniki minimalnej i
maksymalnej odleglosci migdzy elementami oraz szerokosci okna (ang.
min-gap, max-gap, window-width)

Dla dwoch zapytan eksploracyjnych Q; i Q, mozna okresli¢ nastgpujace wzajemne
relacje w odniesieniu do wyzej wymienionych ograniczen:

o zapytanie Q, rozszerza ograniczenia eksploracyjne zapytania Q; jezeli
ograniczenia eksploracyjne Q; moga by¢ uzyskane poprzez dodanie do
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ograniczen eksploracyjnych obecnych w Q, nowych predykatow
elementarnych, lub przez zastapienie predykatow Q, przez silniejsze
(bardziej restrykcyjne) predykaty.

o zapytanie Q, rozszerza ograniczenia czasowe zapytania Q, jezeli zaostrza
ktorys z wspblczynnikow  min-gap, max-gap lub window-width,
jednoczesnie nie tagodzac innych wspotczynnikow.

Powyzsze uwagi dotycza sktadni zapytan eksploracyjnych. Wplyw roéznic
sktadniowych na wystgpowanie jednej z ogolnych relacji miedzy zapytaniami
(rownowazno$¢, dominacja i zawieranie) zostat zbadany w [20]. Wykazano tam, ze
w przypadku zapytan eksploracyjnych dotyczacych wzorcow sekwencyjnych
zachodza nastgpujace zaleznosci:

o Niech zapytania Q; i Q, operuja na tym samym zbiorze danych (czyli
posiadaja te same ograniczenia bazodanowe) i posiadaja te same
ograniczenia czasowe. Jezeli Q, rozszerza ograniczenia eksploracyjne Qj,
woéwczas Q zawiera Q.

o Niech zapytania Q; i Q, operuja na tym samym zbiorze danych i posiadaja
te same ograniczenia eksploracyjne. Jezeli Q, rozszerza ograniczenia
czasowe Q;, wowczas Q; dominuje Q.

o Niech zapytania Q; i Q, operuja na tym samym zbiorze danych. Jesli Q,
rozszerza ograniczenia eksploracyjne i czasowe Q;, wowczas Q; dominuje
Q..

Te zalezno$ci stanowia podstawe algorytméw wykorzystujacych zmaterializowane
wyniki wczesniejszych eksploracji do udzielenia odpowiedzi na dane zapytanie.
Ponizej przedstawiono krotki opis mozliwosci wykorzystania poszczegdlnych
technik eksploracji z wykorzystaniem perspektyw materializowanych. Pelny opis
tych algorytmow i analiza kosztow ich wykonania znajduje si¢ w [20]. We
wszystkich przyktadach Q oznacza zapytanie eksploracyjne odkrywajace wzorce
sekwencyjne, za$ Q, oznacza zapytanie stanowiace definicje perspektywy
materializowanej MV.

Jezeli Q i Q, operuja na tym samym zbiorze danych (ograniczenia bazodanowe sa
takie same) i posiadaja te same ograniczenia czasowe i eksploracyjne, to migdzy
zapytaniami zachodzi rownowazno$¢. Wyniki obu zapytan sa identyczne i zadne
dodatkowe przetwarzanie nie jest konieczne, caly wynik znajduje si¢ w
perspektywie materializowanej MV.

Jezeli Q 1 Q, operuja na tym samym zbiorze danych i maja te same ograniczenia
czasowe, za$ Q rozszerza ograniczenia eksploracyjne Q,, wowczas mozna udzieli¢
odpowiedzi przez odrzucenie z perspektywy tych wzorcow, ktore nie spehniaja
ograniczen Q (Q, zawiera Q). Algorytm dokonuje pojedynczego odczytu calej
zawartosci perspektywy materializowanej MV i dla kazdego wzorca sprawdza, czy
wzorzec ten spetnia dodatkowe ograniczenia eksploracyjne natozone przez Q.
Jezeli Q 1 Q, operuja na tym samym zbiorze danych i maja te same ograniczenia
eksploracyjne, za§ Q rozszerza ograniczenia czasowe Q,, wowczas mozna udzieli¢
odpowiedzi poprzez sprawdzenie wsparcia wzorcow przechowywanych w
perspektywie z uzyciem ograniczen czasowych Q (zgodnie z definicja Q, dominuje
Q). Oczywiscie w odpowiedzi znajda si¢ tylko te wzorce z perspektywy MV, ktore
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posiadaja odpowiednio wysoka warto$¢ wspolczynnika wsparcia.

Jezeli Q 1 Q, operuja na tym samym zbiorze danych i Q rozszerza zaréwno
ograniczenia eksploracyjne jak i czasowe Q, (czyli Q, dominuje Q), wowczas
mozna udzieli¢ odpowiedzi poprzez sprawdzenie wsparcia = Wzorcow
przechowywanych w perspektywie MV z uzyciem ograniczen czasowych Q i
uwzglednieniem ograniczen eksploracyjnych Q. Algorytm w pierwszym kroku
odczytuje zawarto$¢ perspektywy MV 1 usuwa z niej wszystkie wzorce nie
spetniajace ograniczen eksploracyjnych Q. Nastepnie podczas petnego odczytu
zbioru danych Zzrédtowych okreslana jest warto$¢ wsparcia pozostalych wzorcow
przy uzyciu ograniczen czasowych Q. W ostatnim kroku algorytm usuwa raz
jeszcze te wzorce, ktorych warto§¢ wsparcia jest nizsza niz ograniczenie
eksploracyjne Q.

Powyzsze metody umozliwiaja udzielenie odpowiedzi na zapytanie eksploracyjne
dotyczace odkrywania wzorcéw sekwencyjnych bez konieczno$ci wykonywania
kosztownego algorytmu. Wykorzystuja one wzorce odkryte w poprzednich sesjach
i zmaterializowane w postaci perspektyw. Jak pokazuja wyniki eksperymentow,
czas odpowiedzi z wykorzystaniem wynikow wczesniejszych jest wielokrotnie
krotszy niz czas wykonania petnego algorytmu odkrywania wzorcow.

6. Podsumowanie

W  niniejszym artykule przedstawiono aktualny stan wiedzy dotyczacy
optymalizacji zapytan eksploracyjnych przy uzyciu perspektyw
materializowanych. Przeanalizowano mozliwosci wykorzystania rezultatow
wcezesniejszych eksploracji do odkrywania zaro6wno zbiorow czgstych, jak i regut
asocjacyjnych i wzorcow sekwencyjnych. W tej nowej i fascynujacej dziedzinie
pozostaje wciaz bardzo wiele otwartych kwestii. Wigkszo$¢ przedstawionych
algorytmoéw zaktada, ze eksploracja odbywa si¢ na tym samym zbiorze danych, z
ktorego zostata wyprowadzona perspektywa. Dodatkowo zakltada sig, ze ksztalt
analizowanych transakcji pozostaje staty. Nierozstrzygnigte pozostaja pytania o
efektywne metody pielegnacji materializowanych perspektyw eksploracyjnych.
Brakuje wreszcie modeli kosztow dla zapytan eksploracyjnych.

Najblizsza praca autorow skupiac si¢ bedzie na rozszerzeniu zakresu stosowalnosci
opisanych metod do zapytan, ktére roznia si¢ od perspektywy schematem
eksplorowanej bazy danych oraz na konstruowaniu modelu kosztow wykonania
zapytan eksploracyjnych. Taki model jest konieczny do osiagnigcia ambitnego celu
zbudowania optymalizatora szerokiej klasy zapytan eksploracyjnych.
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