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Streszczenie: Artykuª po±wi¦cony jest problematyce przetwarza-
nia zbiorów zapyta« eksploracyjnych dla problemu odkrywania zbiorów
cz¦stych algorytmem Apriori. Z dotychczasowych rozwi¡za« w tym za-
kresie najlepsz¡ metod¡ jest Common Counting, czyli wspóªbie»ne wy-
konanie zapyta« algorytmem Apriori z integracj¡ odczytów fragmentów
bazy danych wspóªdzielonych przez zapytania. W tej pracy proponu-
jemy now¡ metod¦ przetwarzania zbiorów zapyta« eksploracyjnych dla
algorytmu Apriori - Common Candidate Tree, opart¡ o ±ci±lejsz¡ inte-
gracj¦ przetwarzanych zapyta« poprzez wspóªdzielenie struktur danych
w pami¦ci operacyjnej. Wyniki eksperymentów pokazuj¡, »e Common
Candidate Tree jest metod¡ bardziej wydajn¡ ni» Common Counting,
a dodatkowo, ze wzgl¦du na oszcz¦dniejsze gospodarowanie pami¦ci¡
operacyjn¡, mo»e by¢ stosowana dla liczniejszych zbiorów zapyta«.

Sªowa kluczowe: eksploracja danych, odkrywanie zbiorów cz¦-
stych, zapytania eksploracyjne.

1. Wprowadzenie

Odkrywanie zbiorów cz¦stych (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 zbiorów (zwanych transakcjami) wszyst-
kich podzbiorów, których liczba wyst¡pie« przekracza zadany przez u»ytkownika
próg (tzw. próg minimalnego wsparcia). Typowo, odkryte zbiory cz¦ste s¡ wyko-
rzystywane do generacji reguª asocjacyjnych (ang. association rules), ale mog¡ te»
stanowi¢ docelow¡ form¦ reprezentacji odkrytej wiedzy. Problem odkrywania zbio-
rów cz¦stych i reguª asocjacyjnych zostaª pierwotnie sformuªowany w kontek±cie
analizy koszyka zakupów w celu analizy wspóªwyst¦powania produktów w trans-
akcjach klientów, ale szybko znalazª wiele innych zastosowa« w takich dziedzinach
jak: medycyna, telekomunikacja, czy analiza zachowa« u»ytkowników WWW.

Dotychczas w literaturze zaproponowano wiele algorytmów odkrywania zbio-
rów cz¦stych. Dwie gªówne rodziny algorytmów wyznaczaj¡ strategie przegl¡da-
nia przestrzeni poszukiwa«. Klasycznym algorytmem realizuj¡cym przeszukiwanie
wszerz jest Apriori (Agrawal et al., 1994). Z kolei najpopularniejszym algorytmem
stosuj¡cym przeszukiwanie w gª¡b jest FP-growth (Han et al., 2000). Apriori rozpo-
czyna od odkrycia cz¦stych elementów jako jednoelementowych zbiorów cz¦stych,
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a nast¦pnie iteracyjnie generuje zbiory potencjalnie cz¦ste, okre±lane mianem kan-
dydatów, w oparciu o zbiory cz¦ste odkryte w poprzedniej iteracji. Ka»da iteracja
ko«czy si¦ peªnym odczytem bazy danych w celu zliczenia wyst¡pie« kandydatów i
wybrania spo±ród nich zbiorów cz¦stych. Dla uªatwienia testowania zawierania si¦
kandydatów w transakcjach odczytywanych z bazy danych, kandydaci umieszczani
s¡ w drzewie haszowym w pami¦ci operacyjnej.

FP-growth, podobnie jak Apriori, buduje wi¦ksze zbiory cz¦ste z mniejszych,
ale zamiast generowania kandydatów i zliczania ich wyst¡pie« wykorzystuje ide¦
projekcji bazy danych. Projekcje s¡ wyznaczane przez odkrywane zbiory cz¦ste,
a rozrost zbiorów jest realizowany poprzez odkrywanie elementów cz¦stych w pro-
jekcjach. Aby uªatwi¢ wielokrotne projekcje, baza danych jest reprezentowana w
pami¦ci operacyjnej w postaci zwi¦zªej struktury o nazwie FP-tree, do której zbu-
dowania wymagane s¡ dokªadnie dwa odczyty ¹ródªowej bazy danych. Algorytm
FP-growth jest bardziej efektywny ni» Apriori dla niskich progów minimalnego
wsparcia oraz w przypadku g¦stych zbiorów danych, czyli takich, które zawieraj¡
wiele du»ych zbiorów cz¦stych. W rzeczywisto±ci jednak analizowane s¡ dane o ró»-
nym charakterze i dlatego nie mo»na wskaza¢ algorytmu, który byªby najlepszym
rozwi¡zaniem w ka»dym przypadku (Zheng et al., 2001).

Odkrywanie zbiorów cz¦stych jest cz¦sto postrzegane jako przetwarzanie za-
awansowanych zapyta« do bazy danych, za pomoc¡ których u»ytkownik specy�kuje
dane ¹ródªowe do eksploracji, próg minimalnego wsparcia oraz opcjonalnie dodat-
kowe kryteria selekcji zbiorów (tzw. ograniczenia) (Imielinski i Mannila, 1996).
Efektywne przetwarzanie zapyta« eksploracyjnych w kontek±cie problemu odkry-
wania zbiorów cz¦stych byªo przedmiotem wielu prac naukowych, skupiaj¡cych si¦
gªównie na uwzgl¦dnianiu ogranicze« w procesie odkrywania (np. Pei i Han, 2000)
i wykorzystywaniu wyników poprzednich zapyta« (Baralis i Psaila, 1999, Cheung
et al., 1996, Meo, 2003, Morzy et al., 2000).

Niniejszy artykuª po±wi¦cony jest optymalizacji wykonania zbiorów zapyta«
eksploracyjnych dla problemu odkrywania zbiorów cz¦stych. Ogólna idea polega
na zast¡pieniu sekwencyjnego wykonania zapyta« wykonaniem wspóªbie»nym, z
wykorzystaniem faktu nakªadania si¦ danych ¹ródªowych poszczególnych zapyta«.
Zbiory zapyta« eksploracyjnych do wykonania mog¡ pojawia¢ si¦ w systemach eks-
ploracji danych pracuj¡cych w trybie wsadowym. Mo»liwe jest równie» grupowanie
zapyta« w zbiory do wspóªbie»nego wykonania w interaktywnych, wielodost¦pnych
±rodowiskach eksploracji danych, na zasadzie zbierania zapyta« przychodz¡cych do
systemu w ustalonym oknie czasowym. Motywacj¡ dla rozwa»anych technik mo»e
by¢ np. scenariusz w którym wielu u»ytkowników prowadz¡cych analizy koszyka
zakupów poszukuje zbiorów cz¦stych w ró»nych, nakªadaj¡cych si¦, przedziaªach
czasowych zgromadzonej historii transakcji klientów.

Najlepsz¡ z dotychczas zaproponowanych metod wykonania zbioru zapyta« eks-
ploracyjnych odkrywaj¡cych zbiory cz¦ste jest Common Counting, czyli wspóª-
bie»ne wykonanie zapyta« z integracj¡ odczytów fragmentów bazy danych wspóª-
dzielonych przez zapytania. Metoda ta zostaªa pierwotnie zaproponowana dla algo-
rytmu Apriori, gdzie integracji podlegaªy odczyty bazy danych do zliczania wyst¡-
pie« kandydatów (Wojciechowski i Zakrzewicz, 2003). Ze wzgl¦du na jej uniwer-
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salny charakter, zostaªa szybko zaadaptowana dla algorytmu FP-growth, reduku-
j¡c liczb¦ odczytanych bloków dyskowych na etapie budowy struktur FP-tree dla
wspóªbie»nie wykonywanych zapyta« (Wojciechowski et al., 2005).

Metoda Common Counting, jako sprowadzaj¡ca si¦ do integracji odczytów da-
nych z dysku, z pewno±ci¡ nie wyczerpuje mo»liwo±ci optymalizacji wykonania
zbioru zapyta« eksploracyjnych. Dalsza integracja operacji realizowanych przez
poszczególne zapytania wymaga technik dedykowanych dla poszczególnych algo-
rytmów (lub przynajmniej klas algorytmów). W tej pracy proponujemy now¡
metod¦ przetwarzania zbiorów zapyta« eksploracyjnych dla algorytmu Apriori -
Common Candidate Tree, realizuj¡c¡ ±ci±lejsz¡ integracj¦ przetwarzanych zapyta«
poprzez wspóªdzielenie struktur danych w pami¦ci operacyjnej. Wyniki ekspery-
mentów pokazuj¡, »e Common Candidate Tree jest metod¡ bardziej wydajn¡ ni»
Common Counting, a dodatkowo, ze wzgl¦du na oszcz¦dniejsze gospodarowanie
pami¦ci¡ operacyjn¡, mo»e by¢ stosowana dla liczniejszych zbiorów zapyta«.

2. Optymalizacja wykonania zbioru zapyta« eksploracyjnych

2.1. Podstawowe de�nicje i sformuªowanie problemu

Definicja 1. Zapytanie eksploracyjne w kontek±cie problemu odkrywania zbiorów
cz¦stych to uporz¡dkowana pi¡tka dmq = (R, a,Σ,Φ,minsup), gdzie R jest relacj¡
bazy danych, a jest atrybutem relacji R, którego warto±ciami s¡ zbiory elementów,
Σ jest wyra»eniem warunkowym dotycz¡cym atrybutów relacji R okre±lanym mia-
nem predykatu selekcji danych, Φ jest wyra»eniem warunkowym dotycz¡cym odkry-
wanych zbiorów cz¦stych okre±lanym mianem predykatu selekcji wzorców, a minsup
to próg minimalnego wsparcia. Wynikiem zapytania dmq jest kolekcja zbiorów cz¦-
stych odkrytych w πaσΣR, speªniaj¡cych predykat Φ, o wsparciu ≥ minsup (π i σ
oznaczaj¡ relacyjne operacje projekcji i selekcji).

Przykªad 1. Zaªó»my, »e dana jest relacja R1(a1, a2), której atrybut a2 przyjmuje
jako warto±ci zbiory elementów, a atrybut a1 jest typu caªkowitoliczbowego. Zapy-
tanie eksploracyjne dmq1 = (R1, a2, a1 >5, |itemset|<4, 3%) reprezentuje zadanie
odkrywania zbiorów cz¦stych w kolekcji zbiorów stanowi¡cych warto±ci atrybutu a2

z wierszy relacji R1 speªniaj¡cych warunek a1>5. Zapytanie zwróci zbiory o wspar-
ciu co najmniej 3% i jednocze±nie zawieraj¡ce mniej ni» 4 elementy.

Definicja 2. Zbiór elementarnych predykatów selekcji danych dla zbioru zapyta«
eksploracyjnych DMQ = {dmq1, dmq2, ..., dmqn} to najmniejszy pod wzgl¦dem li-
czebno±ci zbiór S = {s1, s2, ..., sk} predykatów selekcji danych z relacji R taki, »e
dla ka»dej pary u, v (u �= v) zachodzi σsuR ∩ σsvR = ∅ i dla ka»dego zapytania
dmqi istniej¡ takie liczby caªkowite a, b, ...,m, »e σΣiR = σsaR∪σsb

R∪ ..∪σsmR.
Zbiór elementarnych predykatów selekcji danych reprezentuje podziaª bazy danych
na partycje wyznaczone przez nakªadanie si¦ ¹ródªowych zbiorów danych zapyta«.

Przykªad 2. Zaªó»my, »e dana jest relacja R1(a1, a2) i trzy zapytania eksplora-
cyjne: dmq1 = (R1, a2, 5 ≤ a1 < 20, ∅, 3%), dmq2 = (R1, a2, 0 ≤ a1 < 15, ∅, 5%),
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dmq3 = (R1, a2, 5≤ a1 < 15 or 30≤ a1 < 40, ∅, 4%). Zbiór elementarnych predyka-
tów selekcji danych w tym wypadku to: S = {0≤ a1< 5, 5≤ a1 < 15, 15≤ a1< 20,
30≤a1<40}.
Problem. Dla danego zbioru zapyta« eksploracyjnych DMQ = {dmq1, dmq2, ...,
dmqn}, problem optymalizacji wykonania zbioru zapyta« eksploracyjnych polega na
wygenerowaniu algorytmu minimalizuj¡cego caªkowity czas wykonania DMQ.

W dalszych rozwa»aniach b¦dziemy przyjmowali, »e zbiór zapyta« DMQ nie
zawiera zapyta« identycznych. W praktyce, po zebraniu zbioru zapyta« do wspól-
nego wykonania system powinien usun¡¢ powtarzaj¡ce si¦ zapytania we wst¦pnym
kroku przetwarzania. Ponadto, w ±wietle wyników wcze±niejszych bada« (Morzy et
al., 2000), sensowne jest równie» zast¡pienie ka»dego podzbioru zapyta« operuj¡-
cych na identycznym fragmencie bazy danych przez jedno zapytanie, którego wyniki
b¦d¡ mogªy by¢ wykorzystane do wygenerowania odpowiedzi na oryginalne zapyta-
nia poprzez prost¡ wery�kacj¦ predykatu selekcji wzorców i/lub progu minimalnego
wsparcia. Takie nowe zapytanie powinno mie¢ próg minimalnego wsparcia równy
najmniejszemu z progów minimalnego wsparcia zast¦powanych zapyta« i predy-
kat selekcji wzorców w formie logicznej alternatywy predykatów selekcji wzorców
zast¦powanych zapyta«.

2.2. Common Counting

Metoda Common Counting polega na wspóªbie»nym wykonaniu zbioru zapyta«
eksploracyjnych algorytmem Apriori z integracj¡ odczytów wspóªdzielonych frag-
mentów bazy danych. Pseudokod metody Common Counting zostaª przedstawiony
na Rys. 1. W zapisie algorytmuminsup jest warto±ci¡ progu minimalnego wsparcia
wyra»on¡ jako bezwzgl¦dna liczba transakcji1.

Metoda Common Counting iteracyjnie generuje i zlicza wyst¡pienia kandyda-
tów dla wszystkich zapyta« eksploracyjnych. Kandydatami jednoelementowymi
dla wszystkich zapyta« s¡ wszystkie mo»liwe elementy (linie 1-2). Kandydaci o
rozmiarze2 k (k>1) s¡ generowani ze zbiorów cz¦stych o rozmiarze k-1, oddzielnie
dla ka»dego z zapyta« (linie 7-9). Generacja kandydatów (reprezentowana w zapi-
sie algorytmu jako funkcja generate_candidates()) przebiega dokªadnie tak jak w
oryginalnym algorytmie Apriori. Kandydaci wygenerowani dla ka»dego z zapyta«
s¡ umieszczani w odr¦bnych drzewach haszowych. Iteracyjny proces generacji i
zliczania wyst¡pie« kandydatów ko«czy si¦ gdy dla »adnego z zapyta« nie uda si¦
wygenerowa¢ kandydatów (warunek w linii 3).

Wyst¡pienia kandydatów dla wszystkich zapyta« s¡ zliczane podczas zintegro-
wanego odczytu bazy danych w nast¦puj¡cy sposób: Dla ka»dego elementarnego
predykatu selekcji danych, odpowiadaj¡ca mu partycja bazy danych jest odczyty-
wana transakcja po transakcji. Dla ka»dej transakcji zwi¦kszane s¡ liczniki kan-
dydatów w niej zawartych dla tych zapyta«, które odwoªuj¡ si¦ do odczytywanej

1 Typowo, u»ytkownicy podaj¡ warto±¢ progu wsparcia w procentach. W takim wypadku warto±¢

wyra»ona procentowo jest przeliczana na bezwzgl¦dn¡ wraz z pierwszym odczytem bazy danych

realizowanym przez algorytm.
2 Liczba elementów zbioru jest okre±lana jako jego rozmiar.



Integracja drzew kandydatów w przetwarzaniu zbiorów zapyta« eksploracyjnych... 5

Dane wej±ciowe: DMQ = {dmq1, dmq2, ..., dmqn},
gdzie dmqi = (R, a,Σi,Φi,minsupi)
(1) for (i=1; i ≤ n; i++) do
(2) Ci

1 = all possible 1-itemsets
(3) for (k=1; C1

k ∪ C2
k ∪ .. ∪ Cn

k �= ∅; k++) do begin

(4) for each sj ∈ S do begin

(5) CC = {Ci
k : σsjR ⊆ σΣiR}

(6) if CC �= ∅ then count(CC, σsjR) end
(7) for (i=1; i ≤ n; i++) do begin

(8) F i
k = {C ∈ Ci

k : C.counter ≥ minsupi}
(9) Ci

k+1 = generate_candidates(F i
k) end

(10) end

(11) for (i=1; i ≤ n; i++) do
(12) Answeri = σΦi

⋃
k F i

k

Rysunek 1. Common Counting for Apriori

partycji (linie 4-6). Sprawdzanie którzy kandydaci zawieraj¡ si¦ w danej transakcji
odbywa si¦ poprzez testowanie transakcji wzgl¦dem drzew haszowych ka»dego z
zapyta« odwoªuj¡cych si¦ do tej transakcji. Zliczanie wyst¡pie« kandydatów jest
reprezentowane w zapisie algorytmu jako funkcja count(). Zauwa»my, »e je±li dany
elementarny predykat selekcji danych jest wspóªdzielony przez kilka zapyta«, to
przy ka»dorazowym zliczaniu wyst¡pie« kandydatów odpowiadaj¡ca mu partycja
bazy danych jest odczytywana tylko raz.

Common Counting nie zajmuje si¦ obsªug¡ predykatów selekcji wzorców Φ,
ale pozwala na wykorzystanie do tego celu zaproponowanych dla Apriori metod
opartych o mody�kacj¦ procedury generacji kandydatów oraz �ltracji odkrytych
wzorców dla tych ogranicze«, które nie mog¡ by¢ efektywnie obsªu»one w ramach
algorytmu Apriori.

2.3. Przegl¡d pokrewnych problemów

Optymalizacja zbiorów zapyta« (Sellis, 1988) byªa przedmiotem wielu prac w dzie-
dzinie systemów baz danych, ukierunkowanych na wspóln¡ optymalizacj¦ wielu
zapyta« poprzez wyodr¦bnienie i jednokrotne wykonanie powtarzaj¡cych si¦ wy-
ra»e« skªadowych (Alsabbagh i Raghavan, 1994, Jarke, 1985). Gªówne zadania w
optymalizacji zbiorów zapyta« w systemach baz danych to identy�kacja wspólnych
wyra»e«, takich jak: projekcje, selekcje, poª¡czenia, póªpoª¡czenia i przesªania sie-
ciowe, oraz konstrukcja globalnego planu wykonania. Na potrzeby optymalizacji
wykonania zbioru zapyta« w systemach baz danych zaproponowano wiele algoryt-
mów heurystycznych (np. Roy et al., 2000). Zapytania eksploracyjne wymagaj¡
nowych metod optymalizacji wykonania ze wzgl¦du na specjalistyczne algorytmy
wykonania zapytania.

W dziedzinie eksploracji danych, poza rozwa»anym w niniejszej pracy proble-
mem, optymalizacja zbiorów zapyta« byªa rozwa»ana jedynie w kontek±cie odkry-



6 P. Grudzi«ski, M. Wojciechowski

wania wzorców cz¦stych w wielu zbiorach danych (Jin et al., 2005). Celem w tym
wypadku byªa redukcja wspólnych oblicze« pojawiaj¡cych si¦ w wielu ró»nych zªo-
»onych zapytaniach, z których ka»de porównywaªo wsparcie wzorców w ró»nych
rozª¡cznych zbiorach danych. Stanowi to fundamentaln¡ ró»nic¦ w stosunku do
naszego problemu, gdzie ka»de zapytanie odnosi si¦ do jednego zbioru danych i
zbiory danych poszczególnych zapyta« si¦ nakªadaj¡.

Wcze±niej, potrzeba optymalizacji wykonania zbioru zapyta« zostaªa zauwa-
»ona w pokrewnej do eksploracji danych dziedzinie programowania w logice, co
zaowocowaªo metod¡ zbli»on¡ koncepcyjnie do Common Counting, polegaj¡c¡ na
ª¡czeniu podobnych zapyta« w tzw. paczki zapyta« (ang. query packs) (Blockeel
et al., 2002).

W pewnym stopniu za wprowadzenie do optymalizacji wykonania zbioru zapy-
ta« eksploracyjnych w kontek±cie odkrywania zbiorów cz¦stych mo»emy uzna¢ tech-
niki wykorzystywania po±rednich lub ko«cowych wyników poprzednich zapyta«.
Metody nale»¡ce do tej kategorii to: inkrementalne odkrywanie zbiorów cz¦stych
(Cheung et al., 1996), przechowywanie w pami¦ci podr¦cznej po±rednich wyników
poprzednich zapyta« (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) wyników poprzednich zapyta« w oparciu o
analiz¦ ró»nic skªadniowych mi¦dzy zapytaniami.

3. Common Candidate Tree: wspólne drzewo kandydatów

dla zbioru przetwarzanych zapyta« eksploracyjnych

Metoda Common Counting optymalizuje jedynie odczyty wspóªdzielonych przez za-
pytania fragmentów bazy danych, realizuj¡c pozostaªe operacje algorytmu Apriori
oddzielnie dla ka»dego zapytania. Aby zwi¦kszy¢ stopie« wspóªdzielenia przetwa-
rzania mi¦dzy wspóªbie»nie wykonywanymi zapytaniami, proponujemy now¡ me-
tod¦: Common Candidate Tree, opart¡ o wspóªdzielenie pami¦ciowej struktury
drzewa haszowego do skªadowania kandydatów. Takie rozwi¡zanie zachowuje in-
tegracj¦ odczytów wspóªdzielonych danych z dysku, a dodatkowo pozwala na inte-
gracj¦ operacji testowania zawierania si¦ kandydatów z poszczególnych zapyta« 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 mo»liwe byªo
wspóªdzielenie jednego drzewa przez wszystkie zapytania, konieczne jest jedynie
rozszerzenie struktury kandydatów, tak aby z kandydatem zwi¡zany byª nie poje-
dynczy licznik wyst¡pie«, a wektor liczników (counters[]) - po jednym liczniku dla
ka»dego zapytania. Ponadto, ka»dy kandydat b¦dzie posiadaª wektor �ag logicz-
nych (fromQuery[]) do oznaczenia, które zapytania wygenerowaªy danego kandy-
data. Flagi te b¦d¡ ustawiane podczas ª¡czenia zbiorów kandydatów poszczegól-
nych zapyta« w jeden zbiór kandydatów, który nast¦pnie b¦dzie umieszczany we
wspólnym drzewie haszowym.

Pseudokod metody Common Candidate Tree zostaª przedstawiony na Rys. 2.
Ró»nic¡ w stosunku do Common Counting, jest to, »e zliczaniu podlega zintegro-
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Dane wej±ciowe: DMQ = {dmq1, dmq2, ..., dmqn},
gdzie dmqi = (R, a,Σi,Φi,minsupi)
(1) C1 = all possible 1-itemsets
(2) for (k=1; Ck �= ∅; k++) do begin

(3) for each sj ∈ S do begin

(4) CC = {C ∈ Ck : ∃i C.fromQuery[i] = true ∧ σsjR ⊆ σΣiR}
(5) if CC �= ∅ then count(CC, σsjR) end
(6) for (i=1; i ≤ n; i++) do begin

(7) F i
k = {C ∈ Ck : C.counters[i] ≥ minsupi}

(8) Ci
k+1 = generate_candidates(F i

k) end
(9) Ck+1 = C1

k+1 ∪ C2
k+1 ∪ .. ∪ Cn

k+1

(10) end

(11) for (i=1; i ≤ n; i++) do
(12) Answeri = σΦi

⋃
k F i

k

Rysunek 2. Common Candidate Tree

wany zbiór kandydatów (linie 1 i 9), cho¢ generacja kandydatów i selekcja zbiorów
cz¦stych s¡ w dalszym ci¡gu realizowane odr¦bnie dla poszczególnych zapyta« (li-
nie 6-8). W fazie zliczania wyst¡pie« kandydatów, podczas odczytu danej party-
cji bazy danych uwzgl¦dniani s¡ tylko ci kandydaci, którzy zostali wygenerowani
przez które± z zapyta« odwoªuj¡cych si¦ do tej partycji i jednocze±nie w przypadku
zawierania si¦ kandydata w odczytanej transakcji zwi¦kszane s¡ jedynie liczniki
kandydatów zwi¡zane z takimi zapytaniami (linie 3-5).

Oceniaj¡c metod¦ Common Candidate Tree nale»y zwróci¢ uwag¦, »e ±ci±lej-
sza integracja przetwarzania zapyta« nie jest jej jedyn¡ zalet¡ w porównaniu z
Common Counting. Istotn¡ wad¡ Common Counting, ograniczaj¡c¡ jej stosowal-
no±¢ dla du»ych zbiorów zapyta«, jest konieczno±¢ jednoczesnego utrzymywania w
pami¦ci wielu drzew haszowych. Problem ten byª dotychczas rozwi¡zywany po-
przez podziaª oryginalnego zbioru zapyta« na rozª¡czne podzbiory i uruchomienie
metody Common Counting oddzielnie dla ka»dego z podzbiorów (Boi«ski et al.,
2006, Wojciechowski i Zakrzewicz, 2005). Common Candidate Tree wykorzystuje
jedno drzewo haszowe, o niezmienionej strukturze w¦zªów po±rednich, a jedynie
rozbudowanych kandydatach, co powinno zwi¦kszy¢ zakres jego stosowalno±ci bez
konieczno±ci podziaªu oryginalnego zbioru zapyta«.

Podobnie jak Common Counting, Common Candidate Tree nie zajmuje si¦
obsªug¡ predykatów selekcji wzorców Φ, ale pozwala na wykorzystanie do tego
celu technik zaproponowanych dla Apriori, gdy» metoda generacji kandydatów nie
podlega optymalizacji przez Common Candidate Tree.

4. Wyniki eksperymentów

W celu przetestowania wydajno±ci i wymaga« pami¦ciowych algorytmu Common
Candidate Tree na tle dotychczas najwydajniejszego algorytmu Common Coun-
ting oraz sekwencyjnego wykonania zapyta«, przeprowadzili±my szereg ekspery-
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Rysunek 3. Czasy wykonania algorytmów dla 2 zapyta« i ró»nych stopni nakªada-
nia

mentów na syntetycznym zbiorze danych wygenerowanym za pomoc¡ generatora
GEN (Agrawal et al., 1996). Przy generacji zbioru danych zostaªy wykorzystane
nast¦puj¡ce warto±ci parametrów generatora: liczba transakcji = 1000000, ±red-
nia liczba elementów w transakcji = 8, liczba ró»nych elementów = 1000, liczba
wzorców (tj. zbiorów cz¦stych) = 1500, ±rednia liczba elementów we wzorcu = 4.
Zbiór danych zostaª zapisany w pliku na dysku lokalnym, zajmuj¡c okoªo 97 MB.
Eksperymenty zostaªy zrealizowane na komputerze klasy PC z procesorem Athlon
1700+ i 512 MB pami¦ci RAM, pracuj¡cym pod kontrol¡ systemu operacyjnego
Microsoft Windows XP.

W trakcie eksperymentów zmieniali±my liczb¦ wspóªbie»nie wykonywanych za-
pyta«, próg minimalnego wsparcia oraz stopie« nakªadania si¦ ¹ródªowych zbiorów
danych dla zapyta«. Zbiór danych ¹ródªowych ka»dego z zapyta« stanowiª pod-
zbiór 500000 kolejnych transakcji z wygenerowanego zbioru danych. Cho¢ »adna z
porównywanych metod tego nie wymaga, we wszystkich eksperymentach wszystkie
zapytania stanowi¡ce zbiór zapyta« do wspólnego wykonania wykorzystywaªy ten
sam próg minimalnego wsparcia, aby jego potencjalny wpªyw na zachowanie po-
szczególnych metod i ró»nica w wydajno±ci mi¦dzy Common Counting i Common
Candidate Tree byªy ªatwiejsze do zaobserwowania3.

Celem pierwszej serii eksperymentów byªo sprawdzenie wpªywu stopnia nakªa-
dania si¦ ¹ródªowych zbiorów danych zapyta« na czasy wykonania algorytmów
Common Counting (CC) i Common Candidate Tree (CCT) w porównaniu z wy-
konaniem sekwencyjnym (SEQ). Jednocze±nie w celu porównania wymaga« pa-
mi¦ciowych metod CC i CCT mierzony byª rozmiar drzew haszowych (w¦zªy +
kandydaci). Eksperymenty zostaªy wykonane dla dwóch nakªadaj¡cych si¦ zapy-
ta« przy dwóch ró»nych warto±ciach progów wsparcia: 2% i 0,7%. Progi te zostaªy
dobrane tak, aby prowadziªy do znacz¡co ró»nej liczby iteracji Apriori (2 iteracje
dla progu 2% i 7-8 iteracji dla progu 0,7%).

Rys. 3 przedstawia wykresy ilustruj¡ce zale»no±¢ czasów wykonania porówny-

3 Im wi¦ksza ró»nica mi¦dzy warto±ciami progu wsparcia dla poszczególnych zapyta«, tym wi¦k-

szej ró»nicy w liczbach iteracji Apriori dla zapyta« mo»na oczekiwa¢. Zarówno Common Coun-

ting jak i Common Candidate Tree redukuj¡ czas przetwarzania tylko w tych iteracjach Apriori,

w których wykonywane s¡ co najmniej 2 zapytania.
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Rysunek 4. �rednie sumaryczne rozmiary drzew haszowych dla 2 zapyta« i ró»nych
stopni nakªadania
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Rysunek 5. Czasy wykonania algorytmów dla wielu identycznych zapyta«

wanych algorytmów od stopnia nakªadania si¦ danych ¹ródªowych zapyta«. Czasy
wykonania CC i CCT malej¡ liniowo wraz ze wzrostem stopnia nakªadania, przy
czym CCT jest zdecydowanie bardziej wydajny ni» CC, a wzgl¦dne ró»nice w cza-
sach wykonania algorytmów s¡ zbli»one dla obu testowanych progów wsparcia.

Na Rys. 4 przedstawione zostaªy ±rednie sumaryczne rozmiary drzew haszowych
dla CC i CCT (suma rozmiarów wszystkich drzew ze wszystkich iteracji podzielona
przez liczb¦ iteracji). CCT dla dwóch zapyta« zredukowaª wykorzystanie pami¦ci
w porównaniu z CC o 33% do 40%. Zaobserwowane ró»nice w wymaganiach pa-
mi¦ciowych obu algorytmów dla wsparcia 0,7% przy ró»nych stopniach nakªadania
wynikaªy z ró»nej charakterystyki poszczególnych fragmentów bazy danych.

Druga seria eksperymentów miaªa na celu przetestowanie skalowalno±ci metod
CC i CCT wzgl¦dem rosn¡cej liczby wspólnie wykonywanych zapyta«. Ze wzgl¦du
na wielo±¢ mo»liwych kon�guracji nakªadania si¦ ¹ródªowych zbiorów danych w
przypadku wi¦cej ni» dwóch zapyta«, aby uchwyci¢ rzeczywisty wpªyw liczby zapy-
ta« zdecydowali±my si¦ na przeprowadzenie testów tylko dla zbiorów identycznych
zapyta« (stopie« nakªadania si¦ zawsze równy 100%).

Rys. 5 przedstawia wykresy ilustruj¡ce zale»no±¢ czasów wykonania porówny-
wanych algorytmów od liczby zapyta«. Czas wykonania CCT ro±nie nieznacznie
wraz ze zwi¦kszaniem liczby zapyta«, podczas gdy czas wykonania CC ro±nie nie-
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Rysunek 6. �rednie sumaryczne rozmiary drzew haszowych dla wielu identycznych
zapyta«

wiele wolniej ni» w przypadku wykonania sekwencyjnego.
Na Rys. 6 przedstawione zostaªy sumaryczne rozmiary drzew haszowych dla CC

i CCT przy zwi¦kszaj¡cej si¦ liczby zapyta«. Wzrost wymaga« pami¦ciowych CCT
wraz ze wzrostem liczby zapyta« jest zdecydowanie mniejszy ni» w przypadku CC.
Oczywi±cie nale»y pami¦ta¢, »e charakter eksperymentu (identyczne zapytania)
faworyzowaª CCT, gdy» ka»de dodatkowe zapytanie powodowaªo dodanie nowego
drzewa w przypadku CC, a jedynie zwi¦kszenie rozmiarów wektorów zwi¡zanych z
kandydatami w przypadku CCT.

5. Podsumowanie

W niniejszej pracy rozwa»ali±my przetwarzanie zbiorów zapyta« eksploracyjnych
dla problemu odkrywania zbiorów cz¦stych. Zaproponowali±my now¡metod¦ wyko-
nania zbioru zapyta« eksploracyjnych algorytmem Apriori, która zostaªa nazwana
Common Candidate Tree z racji wykorzystywania wspólnej struktury drzewa ha-
szowego dla wspóªbie»nie wykonywanych zapyta«. Wyniki eksperymentów poka-
zaªy, »e Common Candidate Tree jest metod¡ znacznie bardziej wydajn¡, lepiej
skaluj¡c¡ si¦ wraz ze wzrostem liczby zapyta« do wykonania, a ponadto oszcz¦d-
niej wykorzystuj¡c¡ pami¦¢ operacyjn¡ ni» dotychczas najlepsza metoda Common
Counting.

W przyszªo±ci planujemy kontynuowa¢ prac¦ nad coraz bardziej ±cisª¡ integra-
cj¡ operacji realizowanych podczas wykonywania zbiorów zapyta« eksploracyjnych
zarówno rozwa»anym 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,
o�ering 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.


