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Streszczenie: Artykul po$wiecony jest problematyce przetwarza-
nia zbioréw zapytan eksploracyjnych dla problemu odkrywania zbioréw
czestych algorytmem Apriori. Z dotychczasowych rozwigzan w tym za-
kresie najlepsza metoda jest Common Counting, czyli wspotbiezne wy-
konanie zapytan algorytmem Apriori z integracjg odczytow fragmentdw
bazy danych wspétdzielonych przez zapytania. W tej pracy proponu-
jemy nowa metode przetwarzania zbioréw zapytan eksploracyjnych dla
algorytmu Apriori - Common Candidate Tree, opartg o Scislejszg inte-
gracje przetwarzanych zapytan poprzez wspoétdzielenie struktur danych
w pamieci operacyjnej. Wyniki eksperymentéw pokazuja, ze Common
Candidate Tree jest metoda bardziej wydajng niz Common Counting,
a dodatkowo, ze wzgledu na oszczedniejsze gospodarowanie pamiecia
operacyjna, moze by¢ stosowana dla liczniejszych zbioréw zapytan.

Slowa kluczowe: eksploracja danych, odkrywanie zbioréw cze-
stych, zapytania eksploracyjne.

1. Wprowadzenie

Odkrywanie zbiorow czestych (ang. frequent itemset mining) (Agrawal et al., 1993)
to jedna z podstawowych technik eksploracji danych (ang. data mining). Celem
jest w tym przypadku odkrycie w kolekcji zbioréow (zwanych transakcjami) wszyst-
kich podzbioréow, ktérych liczba wystapien przekracza zadany przez uzytkownika
prog (tzw. préog minimalnego wsparcia). Typowo, odkryte zbiory czeste sa wyko-
rzystywane do generacji regut asocjacyjnych (ang. association rules), ale moga tez
stanowié¢ docelowg, forme reprezentacji odkrytej wiedzy. Problem odkrywania zbio-
réw czestych i regutl asocjacyjnych zostal pierwotnie sformulowany w kontekscie
analizy koszyka zakupéw w celu analizy wspotwystepowania produktéw w trans-
akcjach klientéw, ale szybko znalazt wiele innych zastosowan w takich dziedzinach
jak: medycyna, telekomunikacja, czy analiza zachowan uzytkownikow WWW.
Dotychczas w literaturze zaproponowano wiele algorytmoéw odkrywania zbio-
réw czestych. Dwie gtéwne rodziny algorytméw wyznaczaja strategie przeglada-
nia przestrzeni poszukiwan. Klasycznym algorytmem realizujacym przeszukiwanie
wszerz jest Apriori (Agrawal et al., 1994). Z kolei najpopularniejszym algorytmem
stosujacym przeszukiwanie w gtab jest FP-growth (Han et al., 2000). Apriori rozpo-
czyna od odkrycia czestych elementéow jako jednoelementowych zbiordéw czestych,
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a nastepnie iteracyjnie generuje zbiory potencjalnie czeste, okreslane mianem kan-
dydatéw, w oparciu o zbiory czeste odkryte w poprzedniej iteracji. Kazda iteracja
konczy sie pelnym odczytem bazy danych w celu zliczenia wystapien kandydatow i
wybrania spo$réd nich zbioréw czestych. Dla ulatwienia testowania zawierania sie
kandydatow w transakcjach odczytywanych z bazy danych, kandydaci umieszczani
sa w drzewie haszowym w pamieci operacyjnej.

FP-growth, podobnie jak Apriori, buduje wieksze zbiory czeste z mniejszych,
ale zamiast generowania kandydatoéw i zliczania ich wystapienn wykorzystuje idee
projekcji bazy danych. Projekcje sa wyznaczane przez odkrywane zbiory czeste,
a rozrost zbiorow jest realizowany poprzez odkrywanie elementéw czestych w pro-
jekcjach. Aby ulatwi¢ wielokrotne projekcje, baza danych jest reprezentowana w
pamieci operacyjnej w postaci zwiezlej struktury o nazwie FP-tree, do ktérej zbu-
dowania wymagane sa dokladnie dwa odczyty Zrédlowej bazy danych. Algorytm
FP-growth jest bardziej efektywny niz Apriori dla niskich progéw minimalnego
wsparcia oraz w przypadku gestych zbioréw danych, czyli takich, ktére zawieraja
wiele duzych zbioréw czestych. W rzeczywistosci jednak analizowane sa dane o réz-
nym charakterze i dlatego nie mozna wskazaé¢ algorytmu, ktéry byltby najlepszym
rozwigzaniem w kazdym przypadku (Zheng et al., 2001).

Odkrywanie zbioroéw czestych jest czesto postrzegane jako przetwarzanie za-
awansowanych zapytan do bazy danych, za pomocg ktorych uzytkownik specyfikuje
dane zrodtowe do eksploracji, prég minimalnego wsparcia oraz opcjonalnie dodat-
kowe kryteria selekcji zbiorow (tzw. ograniczenia) (Imielinski i Mannila, 1996).
Efektywne przetwarzanie zapytan eksploracyjnych w kontekscie problemu odkry-
wania zbioréw czestych bylto przedmiotem wielu prac naukowych, skupiajacych sie
glownie na uwzglednianiu ograniczenn w procesie odkrywania (np. Pei i Han, 2000)
i wykorzystywaniu wynikéw poprzednich zapytan (Baralis i Psaila, 1999, Cheung
et al., 1996, Meo, 2003, Morzy et al., 2000).

Niniejszy artykul poswiecony jest optymalizacji wykonania zbioréw zapytan
eksploracyjnych dla problemu odkrywania zbioréw czestych. Ogoélna idea polega
na zastapieniu sekwencyjnego wykonania zapytan wykonaniem wspotbieznym, z
wykorzystaniem faktu naktadania sie danych Zrédlowych poszczegélnych zapytan.
Zbiory zapytan eksploracyjnych do wykonania moga pojawia¢ sie w systemach eks-
ploracji danych pracujacych w trybie wsadowym. Mozliwe jest rowniez grupowanie
zapytan w zbiory do wspotbieznego wykonania w interaktywnych, wielodostepnych
srodowiskach eksploracji danych, na zasadzie zbierania zapytan przychodzacych do
systemu w ustalonym oknie czasowym. Motywacja dla rozwazanych technik moze
by¢ np. scenariusz w ktéorym wielu uzytkownikéw prowadzacych analizy koszyka
zakupow poszukuje zbioréw czestych w réznych, naktadajacych sie, przedziatach
czasowych zgromadzonej historii transakeji klientow.

Najlepsza z dotychczas zaproponowanych metod wykonania zbioru zapytan eks-
ploracyjnych odkrywajacych zbiory czeste jest Common Counting, czyli wspol-
biezne wykonanie zapytan z integracjg odczytow fragmentéw bazy danych wspot-
dzielonych przez zapytania. Metoda ta zostata pierwotnie zaproponowana dla algo-
rytmu Apriori, gdzie integracji podlegaly odczyty bazy danych do zliczania wysta-
pien kandydatow (Wojciechowski i Zakrzewicz, 2003). Ze wzgledu na jej uniwer-
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salny charakter, zostala szybko zaadaptowana dla algorytmu FP-growth, reduku-
jac liczbe odczytanych blokéw dyskowych na etapie budowy struktur FP-tree dla
wspoOlbieznie wykonywanych zapytan (Wojciechowski et al., 2005).

Metoda Common Counting, jako sprowadzajaca sie do integracji odczytow da-
nych z dysku, z pewnoscia nie wyczerpuje mozliwosci optymalizacji wykonania
zbioru zapytan eksploracyjnych. Dalsza integracja operacji realizowanych przez
poszczegblne zapytania wymaga technik dedykowanych dla poszczegbdlnych algo-
rytméw (lub przynajmniej klas algorytmow). W tej pracy proponujemy nowa
metode przetwarzania zbioréow zapytan eksploracyjnych dla algorytmu Apriori -
Common Candidate Tree, realizujaca $cislejsza integracje przetwarzanych zapytan
poprzez wspoéldzielenie struktur danych w pamieci operacyjnej. Wyniki ekspery-
mentoéw pokazuja, ze Common Candidate Tree jest metoda bardziej wydajna niz
Common Counting, a dodatkowo, ze wzgledu na oszczedniejsze gospodarowanie
pamiecig operacyjna, moze by¢ stosowana dla liczniejszych zbioréw zapytan.

2. Optymalizacja wykonania zbioru zapytan eksploracyjnych
2.1. Podstawowe definicje i sformulowanie problemu

DEFINICIA 1. Zapytanie eksploracyine w kontekscie problemu odkrywania zbiorow
czestych to uporzgdkowana pigtka dmqg = (R, a, 2, ®, minsup), gdzie R jest relacjg
bazy danych, a jest atrybutem relacji R, ktorego wartosciami sq zbiory elementiw,
Y jest wyrazeniem warunkowym dotyczgcym atrybutow relacji R okreslanym mia-
nem predykatu selekcji danych, ® jest wyrazeniem warunkowym dotyczgcym odkry-
wanych zbiorow czestych okreslanym mianem predykatu selekcji wzorcow, a minsup
to prég minimalnego wsparcia. Wynikiem zapytania dmgq jest kolekcja zbiorow cze-
stych odkrytych w mo,oxR, spetniajgcych predykat ©, o wsparciu > minsup (7 i o
oznaczajg relacyjne operacje projekcyi i selekcji).

PRzZYKLAD 1. Zatdzmy, ze dana jest relacja Rq (a1, az2), ktdrej atrybut as przyjmuje
jako wartosci zbiory elementow, a atrybut aq jest typu catkowitoliczbowego. Zapy-
tanie eksploracyjne dmqy = (R1,a2,a1 > 5, |itemset| <4,3%) reprezentuje zadanie
odkrywania zbiorow czestych w kolekcji zbiorow stanowigcych wartosci atrybutu as
z wierszy relacji R1 spetniajgcych warunek ay >5. Zapytanie zwrdci zbiory o wspar-
ciu co nagmniej 3% i jednoczesnie zawierajgee mniej niz 4 elementy.

DEFINICJA 2. Zbior elementarnych predykatow selekcji danych dla zbioru zapytarn
eksploracyjnych DMQ = {dmqi,dmqa, ...,dmg,} to najmniejszy pod wzgledem li-
czebnosci zbior S = {s1, $2, ..., Sk} predykatow selekcji danych z relacji R taki, ze
dla kazdej pary u,v (u # v) zachodzi os, R Nos, R = 0 i dla kazdego zapytania
dmg; istniejq takie liczby catkowite a,b,...,m, ze o5, R = 05, RUcs, RU..Uo,, R.
Zbior elementarnych predykatow selekcji danych reprezentuje podzial bazy danych
na partycje wyznaczone przez naktadanie sie Zrodtowych zbioréw danych zapytari.

PRZYKLAD 2. Zatdzmy, zZe dana jest relacja Ri(a1,az2) i trzy zapytania eksplora-
cyjne: dmqr = (Ri,a2,5 < a1 < 20,0,3%), dnga = (Ri,a2,0 < a1 < 15,0,5%),
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dmgs = (R1,a2,5<a1 <15 or 30<ay <40,0,4%). Zbior elementarnych predyka-
tow selekcji danych w tym wypadku to: S = {0<a; <5, 5<a; <15, 15 <a; < 20,
30<ay <40}.

PROBLEM. Dla danego zbioru zapytan eksploracyjnych DMQ = {dmqi,dmqa, ...,
dmay}, problem optymalizacji wykonania zbioru zapytan eksploracyjnych polega na
wygenerowaniu algorytmu minimalizujgcego catkowity czas wykonania DMQ.

W dalszych rozwazaniach bedziemy przyjmowali, ze zbiér zapytan DM@ nie
zawiera zapytan identycznych. W praktyce, po zebraniu zbioru zapytan do wspol-
nego wykonania system powinien usunaé powtarzajace sie zapytania we wstepnym
kroku przetwarzania. Ponadto, w $wietle wynikow wczedniejszych badan (Morzy et
al., 2000), sensowne jest rowniez zastapienie kazdego podzbioru zapytan operuja-
cych na identycznym fragmencie bazy danych przez jedno zapytanie, ktérego wyniki
beda mogly by¢ wykorzystane do wygenerowania odpowiedzi na oryginalne zapyta-
nia poprzez prosta weryfikacje predykatu selekcji wzorcow i/lub progu minimalnego
wsparcia. Takie nowe zapytanie powinno mieé¢ prég minimalnego wsparcia réwny
najmniejszemu z progdéw minimalnego wsparcia zastepowanych zapytarn i predy-
kat selekcji wzorcow w formie logicznej alternatywy predykatéw selekcji wzorcoéw
zastepowanych zapytan.

2.2. Common Counting

Metoda Common Counting polega na wsp6tbieznym wykonaniu zbioru zapytan
eksploracyjnych algorytmem Apriori z integracja odczytéw wspoétdzielonych frag-
mentéw bazy danych. Pseudokod metody Common Counting zostatl przedstawiony
na Rys. 1. W zapisie algorytmu minsup jest wartoscia progu minimalnego wsparcia
wyrazong jako bezwzgledna liczba transakcji'.

Metoda Common Counting iteracyjnie generuje i zlicza wystgpienia kandyda-
tow dla wszystkich zapytan eksploracyjnych. Kandydatami jednoelementowymi
dla wszystkich zapytan sa wszystkie mozliwe elementy (linie 1-2). Kandydaci o
rozmiarze® k (k>1) sa generowani ze zbioréw czestych o rozmiarze k-1, oddzielnie
dla kazdego z zapytan (linie 7-9). Generacja kandydatéw (reprezentowana w zapi-
sie algorytmu jako funkcja generate candidates()) przebiega dokladnie tak jak w
oryginalnym algorytmie Apriori. Kandydaci wygenerowani dla kazdego z zapytan
s3 umieszczani w odrebnych drzewach haszowych. Iteracyjny proces generacji i
zliczania wystapien kandydatéow konczy sie gdy dla zadnego z zapytan nie uda sie
wygenerowa¢ kandydatéw (warunek w linii 3).

Wystapienia kandydatow dla wszystkich zapytan sa zliczane podczas zintegro-
wanego odczytu bazy danych w nastepujacy sposéb: Dla kazdego elementarnego
predykatu selekcji danych, odpowiadajaca mu partycja bazy danych jest odczyty-
wana transakcja po transakcji. Dla kazdej transakcji zwiekszane sa liczniki kan-
dydatéw w niej zawartych dla tych zapytan, ktére odwotluja sie do odczytywanej

I Typowo, uzytkownicy podaja warto§¢ progu wsparcia w procentach. W takim wypadku warto§¢
wyrazona procentowo jest przeliczana na bezwzgledna wraz z pierwszym odczytem bazy danych
realizowanym przez algorytm.

2 Liczba elementéw zbioru jest okreslana jako jego rozmiar.
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Dane wejsciowe: DMQ = {dmq,,dmga, ...,dmagy,},
gdzie dmg; = (R,a,%;, ®;, minsup;)
(1) for (i=1;i < m;it++)do

2 Ci = all possible 1-itemsets
3) for (k=1; CLUC}U..UC} # 0; k++) do begin
4 for each s; € S do begin
5 cc={c; : o,R Cox, R}

)

)

)

)

) if CC # () then count(CC,o,,R) end

) for (i=1; i < n; i++) do begin

) i ={C €} : C.counter > minsup;}
) Ci.1 = generate_candidates(F}) end
0) end

1) for (i=1;i < mn;it++) do

2) Answer; = oo, U, Fi

Rysunek 1. Common Counting for Apriori

partycji (linie 4-6). Sprawdzanie ktorzy kandydaci zawieraja sie w danej transakcji
odbywa sie poprzez testowanie transakcji wzgledem drzew haszowych kazdego z
zapytan odwolujacych sie do tej transakcji. Zliczanie wystapien kandydatéw jest
reprezentowane w zapisie algorytmu jako funkcja count(). Zauwazmy, ze jesli dany
elementarny predykat selekcji danych jest wspoldzielony przez kilka zapytan, to
przy kazdorazowym zliczaniu wystapien kandydatéw odpowiadajaca mu partycja
bazy danych jest odczytywana tylko raz.

Common Counting nie zajmuje sie obstuga predykatéw selekcji wzorcow P,
ale pozwala na wykorzystanie do tego celu zaproponowanych dla Apriori metod
opartych o modyfikacje procedury generacji kandydatow oraz filtracji odkrytych
wzorcow dla tych ograniczen, ktoére nie moga by¢ efektywnie obstuzone w ramach
algorytmu Apriori.

2.3. Przeglad pokrewnych probleméw

Optymalizacja zbioréw zapytan (Sellis, 1988) byta przedmiotem wielu prac w dzie-
dzinie systemoéw baz danych, ukierunkowanych na wspoélna optymalizacje wielu
zapytan poprzez wyodrebnienie i jednokrotne wykonanie powtarzajacych sie wy-
razen sktadowych (Alsabbagh i Raghavan, 1994, Jarke, 1985). Gléwne zadania w
optymalizacji zbioréw zapytan w systemach baz danych to identyfikacja wspoélnych
wyrazen, takich jak: projekcje, selekcje, potaczenia, pétpotaczenia i przestania sie-
ciowe, oraz konstrukcja globalnego planu wykonania. Na potrzeby optymalizacji
wykonania zbioru zapytan w systemach baz danych zaproponowano wiele algoryt-
mow heurystycznych (np. Roy et al., 2000). Zapytania eksploracyjne wymagaja
nowych metod optymalizacji wykonania ze wzgledu na specjalistyczne algorytmy
wykonania zapytania.

W dziedzinie eksploracji danych, poza rozwazanym w niniejszej pracy proble-
mem, optymalizacja zbioréw zapytan byta rozwazana jedynie w kontekscie odkry-



6 P. Grudzinski, M. Wojciechowski

wania wzorcow czestych w wielu zbiorach danych (Jin et al., 2005). Celem w tym
wypadku byla redukcja wspoélnych obliczen pojawiajacych sie w wielu réznych zto-
zonych zapytaniach, z ktérych kazde poréwnywalo wsparcie wzorcéw w roéznych
roztacznych zbiorach danych. Stanowi to fundamentalng réznice w stosunku do
naszego problemu, gdzie kazde zapytanie odnosi si¢ do jednego zbioru danych i
zbiory danych poszczegélnych zapytan sie nakladaja.

Weczesniej, potrzeba optymalizacji wykonania zbioru zapytan zostala zauwa-
zona w pokrewnej do eksploracji danych dziedzinie programowania w logice, co
zaowocowalo metoda zblizona koncepcyjnie do Common Counting, polegajaca na
taczeniu podobnych zapytan w tzw. paczki zapytan (ang. query packs) (Blockeel
et al., 2002).

W pewnym stopniu za wprowadzenie do optymalizacji wykonania zbioru zapy-
tan eksploracyjnych w kontek$cie odkrywania zbiordéw czestych mozemy uznag tech-
niki wykorzystywania posrednich lub koncowych wynikéw poprzednich zapytan.
Metody nalezace do tej kategorii to: inkrementalne odkrywanie zbioréw czestych
(Cheung et al., 1996), przechowywanie w pamieci podrecznej posrednich wynikow
poprzednich zapytan (Nag et al., 1999) oraz wykorzystywanie zmaterializowanych
kompletnych (Baralis i Psaila, 1999, Meo, 2003, Morzy et al., 2000) lub skonden-
sowanych (Jeudy i Boulicaut, 2002) wynikéw poprzednich zapytan w oparciu o
analize réznic sktadniowych miedzy zapytaniami.

3. Common Candidate Tree: wspélne drzewo kandydatow
dla zbioru przetwarzanych zapytan eksploracyjnych

Metoda Common Counting optymalizuje jedynie odczyty wspotdzielonych przez za-
pytania fragmentéw bazy danych, realizujac pozostate operacje algorytmu Apriori
oddzielnie dla kazdego zapytania. Aby zwiekszy¢ stopien wspoétdzielenia przetwa-
rzania miedzy wspoétbieznie wykonywanymi zapytaniami, proponujemy nowa me-
tode: Common Candidate Tree, oparta o wspotdzielenie pamieciowej struktury
drzewa haszowego do sktadowania kandydatéw. Takie rozwiazanie zachowuje in-
tegracje odczytow wspoétdzielonych danych z dysku, a dodatkowo pozwala na inte-
gracje operacji testowania zawierania sie kandydatéw z poszczegédlnych zapytan w
transakcji odczytanej z bazy danych.

Struktura drzewa haszowego w Common Candidate Tree pozostaje niezmie-
niona w stosunku do Common Counting i oryginalnego Apriori. Aby mozliwe byto
wspoldzielenie jednego drzewa przez wszystkie zapytania, konieczne jest jedynie
rozszerzenie struktury kandydatow, tak aby z kandydatem zwiazany byl nie poje-
dynczy licznik wystapien, a wektor licznikow (counters[]) - po jednym liczniku dla
kazdego zapytania. Ponadto, kazdy kandydat bedzie posiadal wektor flag logicz-
nych (fromQuery[]) do oznaczenia, ktore zapytania wygenerowalty danego kandy-
data. Flagi te beda ustawiane podczas laczenia zbioréw kandydatéw poszczegol-
nych zapytan w jeden zbiér kandydatow, ktory nastepnie bedzie umieszczany we
wspoOlnym drzewie haszowym.

Pseudokod metody Common Candidate Tree zostal przedstawiony na Rys. 2.
Roéznica w stosunku do Common Counting, jest to, ze zliczaniu podlega zintegro-
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Dane wejsciowe: DMQ = {dmq1,dmga, ...,dmg,},

gdzie dmg; = (R, a,%;, ®;, minsup;)

(1) €y = all possible 1-itemsets

2)  for (k=1; Cy # 0; k++) do begin

) for each s; € S do begin

) CC ={C € C : Fi C.fromQueryli] = true N os;R C ox, R}
) if CC # () then count(CC,o,,R) end

) for (i=1; i < n; i++) do begin

) i ={C € Cy : C.countersi] > minsup;}

) Cj., = generate_candidates(F}) end

) Crr1 = Cli+1 UC}%-H U.. UG

0) end

1) for (i=1;% <n;it++) do

2) Answer; = oo, U, Fi.

Rysunek 2. Common Candidate Tree

wany zbior kandydatow (linie 11 9), choé¢ generacja kandydatow i selekcja zbiorow
czestych sa w dalszym ciagu realizowane odrebnie dla poszczegolnych zapytan (li-
nie 6-8). W fazie zliczania wystapien kandydatow, podczas odczytu danej party-
cji bazy danych uwzgledniani sa tylko ci kandydaci, ktorzy zostali wygenerowani
przez ktores z zapytan odwotujacych sie do tej partycji i jednocze$nie w przypadku
zawierania sie kandydata w odczytanej transakcji zwiekszane sa jedynie liczniki
kandydatow zwiazane z takimi zapytaniami (linie 3-5).

Oceniajac metode Common Candidate Tree nalezy zwroci¢ uwage, ze $cislej-
sza integracja przetwarzania zapytai nie jest jej jedyna zaleta w poréwnaniu z
Common Counting. Istotng wada Common Counting, ograniczajaca jej stosowal-
no$¢ dla duzych zbioréw zapytan, jest konieczno$é jednoczesnego utrzymywania w
pamieci wielu drzew haszowych. Problem ten byt dotychczas rozwiazywany po-
przez podzial oryginalnego zbioru zapytan na roztaczne podzbiory i uruchomienie
metody Common Counting oddzielnie dla kazdego z podzbioréw (Boinski et al.,
2006, Wojciechowski i Zakrzewicz, 2005). Common Candidate Tree wykorzystuje
jedno drzewo haszowe, o niezmienionej strukturze weztéw posrednich, a jedynie
rozbudowanych kandydatach, co powinno zwiekszy¢ zakres jego stosowalnosci bez
koniecznosci podziatu oryginalnego zbioru zapytan.

Podobnie jak Common Counting, Common Candidate Tree nie zajmuje sie
obstuga predykatow selekcji wzorcow @, ale pozwala na wykorzystanie do tego
celu technik zaproponowanych dla Apriori, gdyz metoda generacji kandydatéw nie
podlega optymalizacji przez Common Candidate Tree.

4. Wyniki eksperymentéow

W celu przetestowania wydajno$ci i wymagan pamieciowych algorytmu Common
Candidate Tree na tle dotychczas najwydajniejszego algorytmu Common Coun-
ting oraz sekwencyjnego wykonania zapytan, przeprowadziliSmy szereg ekspery-
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Rysunek 3. Czasy wykonania algorytméw dla 2 zapytan i réznych stopni naktada-
nia

mentéw na syntetycznym zbiorze danych wygenerowanym za pomoca generatora
GEN (Agrawal et al., 1996). Przy generacji zbioru danych zostaly wykorzystane
nastepujace wartosci parametréw generatora: liczba transakcji = 1000000, $red-
nia liczba elementéw w transakcji = 8, liczba réznych elementéw = 1000, liczba
wzorcow (tj. zbioréw czestych) = 1500, $rednia liczba elementow we wzorcu = 4.
Zbioér danych zostal zapisany w pliku na dysku lokalnym, zajmujac okoto 97 MB.
Eksperymenty zostaly zrealizowane na komputerze klasy PC z procesorem Athlon
1700+ i 512 MB pamieci RAM, pracujacym pod kontrolg systemu operacyjnego
Microsoft Windows XP.

W trakcie eksperymentéw zmieniali$my liczbe wspotbieznie wykonywanych za-
pytan, prog minimalnego wsparcia oraz stopien naktadania sie Zzrédtowych zbioréw
danych dla zapytan. Zbiér danych zrédtowych kazdego z zapytan stanowit pod-
zbiér 500000 kolejnych transakeji z wygenerowanego zbioru danych. Cho¢ zadna z
poréwnywanych metod tego nie wymaga, we wszystkich eksperymentach wszystkie
zapytania stanowiace zbiér zapytan do wspoélnego wykonania wykorzystywaly ten
sam prog minimalnego wsparcia, aby jego potencjalny wplyw na zachowanie po-
szczegblnych metod i roznica w wydajnosci miedzy Common Counting i Common
Candidate Tree byly tatwiejsze do zaobserwowania3.

Celem pierwszej serii eksperymentéw byto sprawdzenie wplywu stopnia nakta-
dania sie zrédlowych zbioréw danych zapytan na czasy wykonania algorytmoéw
Common Counting (CC) i Common Candidate Tree (CCT) w pordéwnaniu z wy-
konaniem sekwencyjnym (SEQ). Jednoczesnie w celu poréwnania wymagan pa-
mieciowych metod CC i CCT mierzony byl rozmiar drzew haszowych (wezly +
kandydaci). Eksperymenty zostaly wykonane dla dwoch naktadajacych sie zapy-
tan przy dwoch réznych warto$ciach progoéw wsparcia: 2% i 0,7%. Progi te zostaly
dobrane tak, aby prowadzily do znaczaco roznej liczby iteracji Apriori (2 iteracje
dla progu 2% i 7-8 iteracji dla progu 0,7%).

Rys. 3 przedstawia wykresy ilustrujace zalezno$¢ czaséw wykonania poréwny-

3 Im wieksza réznica miedzy wartoéciami progu wsparcia dla poszczegolnych zapytan, tym wiek-
szej réznicy w liczbach iteracji Apriori dla zapytan mozna oczekiwa¢. Zaréwno Common Coun-
ting jak i Common Candidate Tree redukuja czas przetwarzania tylko w tych iteracjach Apriori,
w ktorych wykonywane sa co najmniej 2 zapytania.



Integracja drzew kandydatéw w przetwarzaniu zbioréw zapytan eksploracyjnych... 9

2 zapytania, minsup = 2% 2 zapytania, minsup = 0,7%
350000 700000
300000 F——t——e——¢——¢ % 600000 /\/
250000 9 500000

IS
S
S
S
=3
S

— ——CC
300000 —=— CCT|

200000

150000 cc

100000

rozmiar drzew [B]
rozmiar drzew

50000

0

0 2 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
naktadanie [%]

naktadanie [%]

Rysunek 4. Srednie sumaryczne rozmiary drzew haszowych dla 2 zapytan i roéznych
stopni naktadania
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Rysunek 5. Czasy wykonania algorytmoéw dla wielu identycznych zapytan

wanych algorytmoéw od stopnia naktadania sie danych zrédtowych zapytan. Czasy
wykonania CC i CCT malejg liniowo wraz ze wzrostem stopnia nakladania, przy
czym CCT jest zdecydowanie bardziej wydajny niz CC, a wzgledne roznice w cza-
sach wykonania algorytmoéw sa zblizone dla obu testowanych progéw wsparcia.

Na Rys. 4 przedstawione zostaly $rednie sumaryczne rozmiary drzew haszowych
dla CC i CCT (suma rozmiaréw wszystkich drzew ze wszystkich iteracji podzielona
przez liczbe iteracji). CCT dla dwoch zapytan zredukowal wykorzystanie pamieci
w poréwnaniu z CC o 33% do 40%. Zaobserwowane réznice w wymaganiach pa-
mieciowych obu algorytmoéw dla wsparcia 0,7% przy roznych stopniach naktadania
wynikaly z réznej charakterystyki poszczegdlnych fragmentéw bazy danych.

Druga seria eksperymentéw miala na celu przetestowanie skalowalnosci metod
CC i CCT wzgledem rosnacej liczby wspoélnie wykonywanych zapytan. Ze wzgledu
na wielos¢ mozliwych konfiguracji naktadania sie zZrodtowych zbioréw danych w
przypadku wiecej niz dwoch zapytan, aby uchwyci¢ rzeczywisty wpltyw liczby zapy-
tan zdecydowaliSmy sie na przeprowadzenie testéw tylko dla zbioréw identycznych
zapytan (stopien nakltadania si¢ zawsze rowny 100%).

Rys. 5 przedstawia wykresy ilustrujace zalezno$¢ czaséw wykonania poréwny-
wanych algorytméw od liczby zapytan. Czas wykonania CCT ro$nie nieznacznie
wraz ze zwiekszaniem liczby zapytan, podczas gdy czas wykonania CC ro$nie nie-
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Rysunek 6. Srednie sumaryczne rozmiary drzew haszowych dla wielu identycznych
zapytan

wiele wolniej niz w przypadku wykonania sekwencyjnego.

Na Rys. 6 przedstawione zostaly sumaryczne rozmiary drzew haszowych dla CC
i CCT przy zwiekszajacej sie liczby zapytan. Wzrost wymagan pamieciowych CCT
wraz ze wzrostem liczby zapytan jest zdecydowanie mniejszy niz w przypadku CC.
Oczywiscie nalezy pamietaé, ze charakter eksperymentu (identyczne zapytania)
faworyzowal CCT, gdyz kazde dodatkowe zapytanie powodowalo dodanie nowego
drzewa w przypadku CC, a jedynie zwiekszenie rozmiaréw wektoréw zwiazanych z
kandydatami w przypadku CCT.

5. Podsumowanie

W niniejszej pracy rozwazaliSmy przetwarzanie zbioréw zapytan eksploracyjnych
dla problemu odkrywania zbioréw czestych. ZaproponowaliSmy nowa metode wyko-
nania zbioru zapytan eksploracyjnych algorytmem Apriori, ktora zostala nazwana
Common Candidate Tree z racji wykorzystywania wspoélnej struktury drzewa ha-
szowego dla wspolbieznie wykonywanych zapytan. Wyniki eksperymentéw poka-
zalty, ze Common Candidate Tree jest metoda znacznie bardziej wydajna, lepiej
skalujaca sie wraz ze wzrostem liczby zapytan do wykonania, a ponadto oszczed-
niej wykorzystujaca pamieé¢ operacyjna niz dotychczas najlepsza metoda Common
Counting.

W przysztosci planujemy kontynuowaé prace nad coraz bardziej $cista integra-
cja operacji realizowanych podczas wykonywania zbioréw zapytan eksploracyjnych
zar6wno rozwazanym w niniejszej pracy algorytmem Apriori jak i konkurencyjnym
wobec niego algorytmem FP-growth.
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Integration of Candidate Hash Trees in Concurrent
Processing of Frequent Itemset Queries Using Apriori

In this paper we address the problem of processing of batches of frequent itemset
queries using the Apriori algorithm. The best solution of this problem proposed so
far is Common Counting, which consists in concurrent execution of the queries using
Apriori with the integration of scans of the parts of the database shared among
the queries. In this paper we propose a new method - Common Candidate Tree,
offering a more tight integration of the concurrently processed queries by sharing
memory data structures, i.e., candidate hash trees. The experiments show that
Common Candidate Tree outperforms Common Counting in terms of execution
time. Moreover, thanks to smaller memory consumption, Common Candidate Tree
can be applied to larger batches of queries.



