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Ścieżki dost
↪
epu do danych dla algorytmów

przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych

Piotr J
↪
edrzejczak, Marek Wojciechowski

Politechnika Poznańska, Piotrowo 2, 60-965 Poznań, Polska
Marek.Wojciechowski@cs.put.poznan.pl

Streszczenie. Odkrywanie zbiorów cz
↪
estych można traktować jako realizacj

↪
e

zaawansowanych zapytań do bazy danych, gdzie użytkownik specyfikuje ograni-
czenia dotycz

↪
ace selekcji danych źród lowych oraz odkrywanych wzorców. Ponie-

waż takie zapytania eksploracyjne mog
↪

a być wysy lane do bazy danych w trybie
wsadowym, np. w czasie niewielkiego obci

↪
ażenia serwera bazy danych, zapro-

ponowano szereg algorytmów przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych.
Metody te wykorzystuj

↪
a wspó ldzielenie danych źród lowych mi

↪
edzy zapytaniami

i operuj
↪

a na logicznych partycjach danych wyznaczonych przez nak ladanie si
↪
e

źród lowych zbiorów danych. Wszystkie zaproponowane dotychczas algorytmy
by ly testowane jedynie w warunkach dost

↪
epności bezpośrednich ścieżek dost

↪
epu

do poszczególnych partycji, zazwyczaj na plikach p laskich. W praktyce dane pod-
dawane eksploracji s

↪
a najcz

↪
eściej sk ladowane w bazach danych, gdzie po pierwsze

potencjalnie dost
↪
epnych jest wiele różnych ścieżek dost

↪
epu do danych, a po dru-

gie dla konkretnych warunków selekcji danych na ogó l dost
↪
epne s

↪
a tylko niektóre

z nich. Celem niniejszego artyku lu jest teoretyczna i praktyczna analiza zachowa-
nia si

↪
e algorytmów przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych w kontekście

różnych ścieżek dost
↪
epu do danych.

1 Wst
↪
ep

Odkrywanie zbiorów cz
↪
estych (ang. frequent itemset mining) jest jedn

↪
a z podstawo-

wych technik eksploracji danych (ang. data mining), stosowan
↪
a zarówno samodzielnie

jak i jako pierwszy etap w odkrywaniu regu l asocjacyjnych (ang. association rules) [1].
Problem ten zosta l pierwotnie sformu lowany w kontekście analizy koszyka zakupów,
ale szybko znalaz l liczne inne zastosowania, do których należ

↪
a m. in. analiza danych

medycznych, spo lecznych i telekomunikacyjnych oraz analiza zachowań użytkowników
WWW. W skrócie, odkrywanie zbiorów cz

↪
estych polega na odkrywaniu najcz

↪
eściej wy-

st
↪
epuj

↪
acych podzbiorów w bazie danych zawieraj

↪
acej zbiory nazywane transakcjami1.

Odkrywanie zbiorów cz
↪
estych może być postrzegane jako realizacja zaawansowanych

zapytań do bazy danych, gdzie użytkownik specyfikuje ograniczenia dotycz
↪
ace selekcji

danych źród lowych oraz zaw
↪
eżaj

↪
ace zbiór odkrywanych wzorców do tych, które z jego

1 Nazewnictwo obowi
↪

azuj
↪

ace w literaturze poświ
↪
econej problemowi odkrywania zbiorów cz

↪
e-

stych odwo luje si
↪
e cz

↪
esto do poj

↪
eć używanych w analizie koszyka zakupów, np. baza danych

jako kolekcja transakcji klientów.
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punktu widzenia s
↪

a interesuj
↪
ace [2]. Zapytania reprezentuj

↪
ace zadania odkrywania zbio-

rów cz
↪
estych stanowi

↪
a szczególny przypadek tzw. zapytań eksploracyjnych (ang. data

mining queries).

W literaturze zaproponowano wiele algorytmów odkrywania zbiorów cz
↪
estych, róż-

ni
↪

acych si
↪
e przyj

↪
etym formatem danych źród lowych, wykorzystywanymi strukturami

pami
↪
eciowymi, technikami redukcji kosztów I/O itp. Dwie najważniejsze klasy algo-

rytmów wyznacza jednak strategia przeszukiwania przestrzeni rozwi
↪
azań. Algorytmy

rodziny “level-wise”, reprezentowane przez klasyczny algorytm Apriori [3], stosuj
↪
a stra-

tegi
↪
e przeszukiwania wszerz, podczas gdy metody z rodziny “pattern-growth”, spośród

których najbardziej znany jest algorytm FP-growth [4], przeszukuj
↪
a przestrzeń w g l

↪
ab.

Chociaż zaproponowano już wiele różnych algorytmów odkrywania zbiorów cz
↪
estych,

efektywne wyekstrahowanie wiedzy z dużych wolumenów danych nie jest zadaniem pro-
stym i proces taki cz

↪
esto wymaga dużych nak ladów czasowych. D lugi czas wykonywania

zapytań eksploracyjnych dotycz
↪
acych odkrywania zbiorów cz

↪
estych przy pomocy aktu-

alnie znanych algorytmów powoduje, iż zapytania te s
↪

a nierzadko zbierane i wykonywane
wsadowo w dogodnym czasie, gdy obci

↪
ażenie systemu jest niższe (np. w nocy). Zapy-

tania z takiego zebranego zbioru mog
↪
a wykazywać pewne podobieństwa mi

↪
edzy sob

↪
a,

np. poprzez odwo lywanie si
↪
e do tych samych zakresów danych. W laśnie to spostrzeże-

nie stanowi motywacj
↪
e do zast

↪
apienia sekwencyjnego wykonania takiego zbioru zadań

wykonaniem wspó lbieżnym, które wykorzystuj
↪
ac fakt wspó ldzielenia danych przez po-

szczególne zadania pozwoli na efektywniejsze przetwarzanie, zmniejszaj
↪
ac tym samym

ca lkowity wymagany na znalezienie odpowiedzi czas [5].

Jak dot
↪

ad opracowano kilka metod optymalizacji wykonania zbioru zapytań eksplo-
racyjnych dotycz

↪
acych odkrywania zbiorów cz

↪
estych, wykorzystuj

↪
acych nak ladanie si

↪
e

na siebie zakresów danych źród lowych poszczególnych zapytań: Mine Merge - niezależna
od wykorzystywanego algorytmu odkrywania zbiorów cz

↪
estych [5], Common Counting

[5] i Common Candidate Tree [6] przeznaczone dla algorytmu Apriori oraz Common

Building i Common FP-tree [7] opracowane z myśl
↪

a o algorytmie FP-growth. Dla metod
tych, oprócz niezb

↪
ednej analizy teoretycznej, przeprowadzone zosta ly także praktyczne

testy wydajnościowe z wykorzystaniem plików p laskich przy za lożeniu dost
↪
epności bez-

pośrednich ścieżek dost
↪
epu do partycji danych wyznaczonych przez nak ladanie si

↪
e da-

nych źród lowych zapytań. W rzeczywistości jednak dane poddawane eksploracji s
↪

a naj-
cz

↪
eściej przechowywane w bazach danych, gdzie po pierwsze potencjalnie dost

↪
epnych

jest wiele różnych ścieżek dost
↪
epu do danych, a po drugie dla konkretnych warunków

selekcji danych na ogó l dost
↪
epne s

↪
a tylko niektóre z nich.

Celem niniejszego artyku lu jest teoretyczna i praktyczna analiza zachowania si
↪
e za-

proponowanych dotychczas algorytmów przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych
dotycz

↪
acych odkrywania zbiorów cz

↪
estych w kontekście różnych ścieżek dost

↪
epu do da-

nych. Ze wzgl
↪
edu na fakt, że metody dla algorytmu FP-growth s

↪
a adaptacjami metod

wcześniej opracowanych dla algorytmu Apriori, analiza b
↪
edzie dokonana jedynie w kon-

tekście algorytmu Apriori, który jest najpowszechniej implementowanym algorytmem
odkrywania zbiorów cz

↪
estych, a ponadto ze wzgl

↪
edu na wielokrotne odczyty danych źró-

d lowych powinien w wi
↪
ekszym stopniu niż FP-growth uwypuklić wp lyw ścieżek dost

↪
epu

na ca lkowity czas procesu eksploracji danych.
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Artyku l wpasowuje si
↪
e w tematyk

↪
e optymalizacji zapytań eksploracyjnych, skupia-

j
↪

ac si
↪
e na rozwi

↪
azaniach, które można interpretować jako optymalizacj

↪
e zbiorów zapy-

tań (ang. multiple-query optimization). Optymalizacja zbiorów zapytań by la przedmio-
tem intensywnych badań w kontekście systemów baz danych [8], których celem by lo
zbudowanie globalnego planu wykonania wykorzystuj

↪
acego wspó ldzielenie operacji po-

szczególnych zapytań. Na gruncie eksploracji danych, poza problemem poruszanym w
niniejszym artykule, optymalizacja zbiorów zapytań rozważana by la jedynie w znacz

↪
aco

różnym problemie odkrywania zbiorów cz
↪
estych w wielu zbiorach danych [9]. Podobnych

rozwi
↪
azań do przedstawianych w tej pracy można natomiast doszukać si

↪
e w pokrewnej

eksploracji danych dziedzinie programowania w logice, gdzie zaproponowano metod
↪
e

zbliżon
↪

a koncepcyjnie do metody Common Counting [10].

2 Podstawy teoretyczne

2.1 Podstawowe poj
↪
ecia

Niech I = {i1, i2, ..., in} b
↪
edzie pewnym zbiorem litera lów, nazywanych dalej elemen-

tami. Transakcj
↪
a T nazywamy taki zbiór elementów, że T ⊆ I i T 6= ∅. Mówimy, że

transakcja T wspiera element x ∈ I, jeżeli x ∈ T . Transakcja T wspiera zbiór X ⊆ I,
jeżeli wspiera każdy element ze zbioru X , tj. X ⊆ T . Wsparciem bezwzgl

↪
ednym zbioru

X w pewnym zbiorze transakcji D nazywamy liczb
↪
e transakcji T ∈ D wspieraj

↪
acych X .

Wsparciem wzgl
↪
ednym zbioru X w pewnym zbiorze transakcji D nazywamy stosunek

liczby transakcji T ∈ D wspieraj
↪
acych X do liczby wszystkich transakcji należ

↪
acych do

D i wyrażamy w procentach. Zbiór X ⊆ I, którego wsparcie jest niemniejsze od pewnej
przyj

↪
etej wartości minimalnego wsparcia (ang. minimum support), nazywamy zbiorem

cz
↪
estym. Rozmiarem zbioru X nazywamy liczb

↪
e znajduj

↪
acych si

↪
e w nim elementów.

2.2 Sformu lowanie problemu

Zapytaniem eksploracyjnym w kontekście problemu odkrywania zbiorów cz
↪
estych na-

zywamy uporz
↪

adkowan
↪
a pi

↪
atk

↪
e dmq = (R, a, Σ, Φ,minsup), gdzie R jest relacj

↪
a bazy

danych, a jest atrybutem relacji R, którego wartościami s
↪
a zbiory elementów, Σ jest

wyrażeniem warunkowym dotycz
↪
acym atrybutów relacji R określanym mianem predy-

katu selekcji danych, Φ jest wyrażeniem warunkowym dotycz
↪
acym odkrywanych zbiorów

cz
↪
estych określanym mianem predykatu selekcji wzorców, a minsup to próg minimalnego

wsparcia. Wynikiem zapytania dmq jest kolekcja zbiorów cz
↪
estych odkrytych w πaσΣR,

spe lniaj
↪

acych predykat Φ, o wsparciu ≥ minsup (π i σ oznaczaj
↪
a relacyjne operacje

projekcji i selekcji).
Zbiór elementarnych predykatów selekcji danych dla danego zbioru zapytań eksplo-

racyjnych DMQ = {dmq1, dmq2, ..., dmqn} to najmniejszy pod wzgl
↪
edem liczebności

zbiór S = {s1, s2, ..., sk} predykatów selekcji danych z relacji R taki, że dla każdej pary
u, v (u 6= v) zachodzi σsu

R ∩ σsv
R = ∅ i dla każdego zapytania dmqi istniej

↪
a takie

liczby ca lkowite a, b, ..., m, że σΣi
R = σsa

R ∪ σsb
R ∪ .. ∪ σsm

R. Zbiór elementarnych
predykatów selekcji danych reprezentuje podzia l bazy danych na partycje wyznaczone
przez nak ladanie si

↪
e źród lowych zbiorów danych zapytań.
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Dla danego zbioru zapytań eksploracyjnych DMQ = {dmq1, dmq2, ..., dmqn}, pro-
blem optymalizacji wykonania zbioru zapytań eksploracyjnych polega na wygenerowaniu
algorytmu minimalizuj

↪
acego ca lkowity czas wykonania DMQ.

2.3 Algorytm Apriori

Wprowadzony w [3] algorytm Apriori dzia la iteracyjnie, każdorazowo odkrywaj
↪
ac zbiory

cz
↪
este o coraz wi

↪
ekszym rozmiarze. Opiera si

↪
e on na spostrzeżeniu, iż każdy podzbiór

zbioru cz
↪
estego jest także zbiorem cz

↪
estym. Podczas pierwszej iteracji zliczana jest

liczba wyst
↪
apień każdego pojedynczego elementu i na jej podstawie wyznaczane s

↪
a 1-

elementowe zbiory cz
↪
este. Kolejne iteracje sk ladaj

↪
a si

↪
e z dwóch faz: fazy generowania

zbiorów kandydackich na podstawie zbiorów cz
↪
estych odkrytych w poprzedniej iteracji

oraz fazy ich weryfikacji, podczas której zliczane s
↪

a wyst
↪
apienia i odrzucane s

↪
a te zbiory,

które nie posiadaj
↪
a wymaganego minimalnego wsparcia. Proces ten powtarzany jest do

momentu, aż nie zostan
↪
a odkryte nowe zbiory cz

↪
este. Wp lyw na wydajność algorytmu

Apriori maj
↪

a przede wszystkim odczyty danych z dysku oraz zliczanie kandydatów.
W celu efektywnego sprawdzenia, które ze zbiorów kandydackich zawieraj

↪
a si

↪
e w danej

transakcji, zbiory te przechowywane s
↪

a w drzewie haszowym.

3 Metody przetwarzania zbioru zapytań eksploracyjnych dla

algorytmu Apriori

3.1 Wykonanie sekwencyjne

Metoda naiwna wykonania zbioru zapytań eksploracyjnych dla problemu odkrywania
zbiorów cz

↪
estych sprowadza si

↪
e do wykonania tych zapytań sekwencyjnie przy użyciu

podstawowego algorytmu odkrywania zbiorów cz
↪
estych np. Apriori. Każde zapytanie

wykonywane jest osobno, zatem jakiekolwiek podobieństwa wykazywane przez te za-
pytania s

↪
a pomijane. Chociaż metoda ta nie jest efektywnym rozwi

↪
azaniem postawio-

nego problemu, stanowi naturalny punkt odniesienia przy ocenie pozosta lych metod i
uwzgl

↪
ednienie jej w eksperymentach pomiarowych pozwoli uogólnić wyci

↪
agni

↪
ete odno-

śnie ścieżek dost
↪
epu wnioski.

3.2 Algorytm Common Counting

Algorytm Common Counting, zaprezentowany w [5], koncentruje si
↪
e na zmniejszeniu

liczby odczytów danych poprzez zlikwidowanie potrzeby wielokrotnego odczytu wspól-
nych partycji bazy danych, tzn. takich, do których odwo luje si

↪
e wi

↪
ecej niż jedno zada-

nie ze zbioru. Wszystkie zadania wykonywane s
↪

a równocześnie w sposób zbliżony do
Apriori, czyli poprzez iteracyjne powtarzanie faz generowania zbiorów kandydackich
oraz faz weryfikacji aż do momentu, gdy dla żadnego z zadań nie zostan

↪
a odkryte nowe

zbiory cz
↪
este. W trakcie fazy generowania zbiorów kandydackich generowane s

↪
a zbiory

kolejno dla wszystkich wykonywanych zadań. Sam proces generowania zbiorów dla po-
jedynczego zadania przebiega identycznie jak w Apriori. Wygenerowane dla poszcze-
gólnych zadań zbiory kandydackie przechowywane s

↪
a w osobnych drzewach haszowych.
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Faza weryfikacji oblicza wsparcie zbiorów kandydackich dla wszystkich zadań jednocze-
śnie podczas jednego wspólnego odczytu danych. Odczytywane s

↪
a wszystkie partycje, do

których odwo luje si
↪
e chociaż jedno zadanie ze zbioru. Każda partycja bazy danych od-

czytywana jest w pojedynczej iteracji algorytmu dok ladnie raz, skutecznie redukuj
↪

ac w
ten sposób liczb

↪
e wykonywanych operacji wej́scia-wyj́scia w porównaniu z wykonaniem

sekwencyjnym.

3.3 Algorytm Common Candidate Tree

Algorytm Common Counting optymalizuje tylko odczyty bazy danych, wykonuj
↪
ac po-

zosta le operacje osobno dla każdego zadania. Algorytm Common Candidate Tree [6]
rozszerza Common Counting o uwspólnienie wykorzystywanych struktur danych. Tak
jak w przypadku Common Counting, wszystkie zadania wykonywane s

↪
a jednocześnie

i każda partycja bazy danych odczytywana jest tylko raz w pojedynczej iteracji al-
gorytmu. Różnica polega na zastosowaniu jednego wspólnego drzewa haszowego dla
wszystkich zadań. Sama struktura drzewa haszowego w Common Candidate Tree jest
identyczna jak w przypadku Common Counting i oryginalnego Apriori. Zmodyfikowana
zosta la natomiast struktura samych zbiorów kandydackich, tak aby z każdym z nich
zwi

↪
azana by la tablica liczników – po jednym dla każdego zapytania oraz tablica zmien-

nych boolowskich, pozwalaj
↪
aca zidentyfikować zadania, które dany zbiór kandydacki

wygenerowa ly. Faza generowania zbiorów kandydackich przebiega analogicznie jak w
algorytmie Common Counting. Dodatkowo, po wygenerowaniu zbiorów dla wszystkich
zadań, zbiory te s

↪
a scalane do opisanej powyżej rozszerzonej reprezentacji i umieszczane

we wspólnym drzewie haszowym. Faza weryfikacji sprowadza si
↪
e do odczytu wszystkich

transakcji z wszystkich partycji bazy danych i przeszukania drzewa dla każdej z nich.
Dla każdego znalezionego zbioru kandydackiego inkrementowane s

↪
a tylko liczniki po-

wi
↪

azane z tymi zadaniami, które odwo luj
↪
a si

↪
e do aktualnie odczytywanej partycji i dla

których dany zbiór zosta l wygenerowany.

3.4 Algorytm Mine Merge

Algorytm Mine Merge prezentuje zupe lnie inne podej́scie do wykonywania zbioru za-
dań niż wszystkie poprzednie metody. Podstaw

↪
e zasady jego dzia lania stanowi fakt, iż

w przypadku bazy danych podzielonej na roz l
↪
aczne partycje, zbiór b

↪
ed

↪
acy zbiorem cz

↪
e-

stym w ca lej bazie danych musi być cz
↪
esty w co najmniej jednej z tych partycji. Przebieg

algorytmu jest nast
↪
epuj

↪
acy. Najpierw z wej́sciowego zbioru zadań generowane s

↪
a zapy-

tania pośrednie, z których każde opiera si
↪
e na pojedynczym elementarnym predykacie

selekcji (czyli każde z nich odwo luje si
↪
e do pojedynczej partycji). Nast

↪
epnie zapytania

te wykonywane s
↪

a sekwencyjnie (np. przy użyciu Apriori), a z odkrytych przez nie
zbiorów cz

↪
estych tworzona jest globalna lista zbiorów kandydackich dla każdego z ory-

ginalnych zadań (lista taka powstaje poprzez zsumowanie wszystkich zbiorów cz
↪
estych

z wszystkich partycji, do których dane zadanie si
↪
e odwo luje). Na koniec wykonywany

jest pojedynczy odczyt danych, podczas którego nast
↪
epuje obliczenie wsparć poszcze-

gólnych zbiorów kandydackich i wyznaczenie zbiorów cz
↪
estych b

↪
ed

↪
acych rozwi

↪
azaniem

każdego z oryginalnych zapytań.
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4 Dost
↪
ep do danych

4.1 Struktury danych i ścieżki dost
↪
epu

Dost
↪
epne na rynku systemy zarz

↪
adzania baz

↪
a danych oparte o model relacyjny oferuj

↪
a

zbliżon
↪
a podstawow

↪
a funkcjonalność w zakresie sk ladowania danych i dost

↪
epu do nich,

przez co niniejsze rozważania maj
↪
a w dużym stopniu charakter uniwersalny. Ponieważ

każdy z nich posiada jednak swoj
↪
a specyfik

↪
e, dalsza analiza przeprowadzona b

↪
edzie

w oparciu o jeden konkretny system zarz
↪
adzania baz

↪
a danych - Oracle 11g. Ten sam

system wykorzystany zostanie podczas testów wydajnościowych.
W bazie danych Oracle domyślnie tabela zorganizowana jest wewn

↪
etrznie jako sterta

(ang. heap), co oznacza że nie jest gwarantowane żadne fizyczne uporz
↪
adkowanie re-

kordów tabeli na dysku. Dlatego też, bez pomocy dodatkowych towarzysz
↪
acych tabeli

struktur danych, w celu odszukania rekordów spe lniaj
↪
acych podane przez użytkow-

nika w zapytaniu kryteria selekcji system musi dokonać pe lnego przegl
↪
adu tabeli. Co

wi
↪
ecej, nie można również zak ladać żadnego logicznego porz

↪
adku wierszy zwracanych

przez zapytanie SQL, jeśli nie zlecono w nim żadnego porz
↪
adku jawnie poprzez klauzul

↪
e

ORDER BY. Opcjonalnie z tabel
↪

a powi
↪

azane mog
↪
a być indeksy, które w odpowied-

nich przypadkach umożliwiaj
↪
a szybszy dost

↪
ep do danych. Utworzenie indeksu na jednej

b
↪

adź kilku kolumnach tabeli pozwala na odczyt podzbioru rekordów znajduj
↪

acych si
↪
e w

tabeli bez konieczności przegl
↪
adania wszystkich bloków danych – dla danej zaindekso-

wanej wartości indeks wskazuje bezpośrednie lokalizacje wszystkich rekordów, które t
↪
e

wartość zawieraj
↪
a. Podstawowym rodzajem indeksów w Oracle s

↪
a indeksy o strukturze

B-drzewa, choć dost
↪
epne s

↪
a również indeksy bitmapowe oraz zaawansowane specjali-

styczne struktury indeksowe wykorzystywane do indeksowania specyficznych rodzajów
danych np. tekstowych czy przestrzennych.

Typowy sposób wykorzystania indeksu polega na odszukaniu w indeksie identyfikato-
rów/adresów rekordów (w Oracle – ROWID) spe lniaj

↪
acych warunki selekcji zapytania,

a nast
↪
epnie bezpośrednim dost

↪
epie do rekordów tabeli w oparciu o informacje z indeksu.

W tym wzgl
↪
edzie dost

↪
ep do danych z wykorzystaniem indeksu stanowi alternatyw

↪
e dla

pe lnego przegl
↪
adu tabeli i jest op lacalny pod warunkiem odpowiedniej selektywności

indeksu2. W rzeczywistości system zarz
↪
adzania baz

↪
a danych Oracle różnicuje ścieżki

dost
↪
epu do indeksu w zależności od unikalności/nieunikalności kluczy indeksu oraz ro-

dzaju warunku selekcji (równościowy/zakresowy), a ponadto w pewnych scenariuszach
realizuje pe lny przegl

↪
ad indeksu (w porz

↪
adku indeksowym lub nie). Niuanse zwi

↪
azane

ze ścieżkami dost
↪
epu do indeksu w systemie Oracle wykraczaj

↪
a poza zakres niniejszego

artyku lu. We wszystkich eksperymentach indeks b
↪
edzie użyty do wyszukania odpowied-

nich rekordów tabeli w oparciu o warunki zakresowe dotycz
↪

ace nieunikalnego atrybutu.
Ciekaw

↪
a alternatyw

↪
a dla domyślnej organizacji tabeli w postaci sterty jest w systemie

Oracle tabela zorganizowana jako indeks (IOT, ang. index-organized table). Rekordy s
↪

a

2 Dost
↪
ep do rekordów tabeli w oparciu o informacje z indeksu w przeciwieństwie do pe lnego

przegl
↪

adu tabeli nie jest odczytem sekwencyjnym. Ze wzgl
↪
edu na sposób dzia lania twardych

dysków sekwencyjny odczyt danych jest znacznie szybszy od odczytu pojedynczych rekordów
rozmieszczonych na dysku w sposób nieci

↪
ag ly i dlatego optymalizator stanowi

↪
acy jeden z

modu lów systemu zarz
↪

adzania baz
↪

a danych skorzysta z indeksu tylko gdy zapytanie wybiera
niewielki procent rekordów tabeli.
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wówczas przechowywane bezpośrednio w indeksie o strukturze B-drzewa utworzonym
na kolumnach klucza g lównego tabeli. Odczyt danych zawartych w tabeli zorganizo-
wanej jako indeks przebiega podobnie jak w przypadku zwyk lego dost

↪
epu za pomoc

↪
a

indeksu, tyle że wynikiem wyszukiwania s
↪
a kompletne dane, a nie jedynie wskaźnik do

nich. Ma to szczególne znaczenie dla zapytań wykonywanych przez zakresowy przegl
↪
ad

indeksu, które w tabelach zorganizowanych jako indeks wymagaj
↪
a zdecydowanie mniej

odczytów niż w typowym modelu z lożonym z indeksu i tabeli w postaci sterty. Tabela
zorganizowana jako indeks posiada również inn

↪
a ważn

↪
a zalet

↪
e. Rekordy sk ladowane s

↪
a

w strukturze indeksu zbudowanego na kolumnach klucza g lównego, w kolejności zdefi-
niowanej przez wartości tego klucza. W zwi

↪
azku z tym wykonanie zapytań, dla których

wynikowe dane zwrócone maj
↪

a zostać posortowane po kolumnach z dowolnej cz
↪
eści wio-

d
↪

acej klucza g lównego nie wymagaj
↪
a przeprowadzenia dodatkowej operacji sortowania.

Powyższa analiza możliwości sytemu Oracle wskazuje na konieczność przetestowania
w kontekście problemu przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych trzech poniż-
szych ścieżek dost

↪
epu do danych:

– pe len przegl
↪
ad tabeli zorganizowanej jako sterta,

– dost
↪
ep do danych tabeli zorganizowanej jako sterta z użyciem indeksu,

– dost
↪
ep do tabeli zorganizowanej jako indeks.

4.2 Specyfika dost
↪
epu do danych dla badanych algorytmów

Rozważaj
↪
ac wp lyw ścieżek dost

↪
epu do danych na dzia lanie poszczególnych algorytmów

przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych, na pewnym poziomie ogólności można
dwie ostanie z wyżej wymienionych ścieżek potraktować  l

↪
acznie jako dost

↪
ep selektywny,

stanowi
↪
acy alternatyw

↪
e dla pe lnego odczytu danych.

Punktem odniesienia dla oceny poszczególnych zaproponowanych metod optymalizu-
j

↪
acych wykonanie zbioru zapytań eksploracyjnych zarówno w analizie teoretycznej jak i

nast
↪
epnie w analizie eksperymentalnej b

↪
edzie wykonanie sekwencyjne. W przypadku se-

kwencyjnego wykonania zapytań algorytmem Apriori ilość odczytanych danych z dysku
jest oczywíscie równa sumie danych odczytanych przez poszczególne zapytania.

Algorytm Mine Merge w pierwszej fazie wykonuje zadania pośrednie w sposób se-
kwencyjny przy użyciu Apriori, w drugiej fazie natomiast wymaga pojedynczego od-
czytu wszystkich partycji bazy danych. Zapytania pośrednie Mine Merge mog

↪
a wyma-

gać wi
↪
ecej lub mniej iteracji Apriori niż zapytania oryginalne w zależności od kon-

kretnego rozk ladu wartości w bazie danych, przez co teoretyczne porównanie kosztów
odczytów dyskowych Mine Merge z kosztami wykonania sekwencyjnego w ogólności nie
jest możliwe. Na potrzeby niniejszych rozważań przyjmiemy wi

↪
ec, że wszystkie zapyta-

nia, zarówno oryginalne jak i pośrednie Mine Merge, wymagaj
↪
a tej samej liczby iteracji

Apriori3. W takim wypadku dla ścieżki selektywnej Mine Merge w pierwszej fazie od-
czytuje mniej danych z dysku niż przy wykonaniu sekwencyjnym, gdyż każdy fragment
bazy danych jest w tej metodzie odczytywany co najwyżej przez jedno zapytanie. Zysk
jest tym wi

↪
ekszy im bardziej nak ladaj

↪
a si

↪
e oryginalne zapytania. Należy jednak zwrócić

3 Przyj
↪
ete za lożenie jest uzasadnione przy za lożeniu zbliżonego rozk ladu wartości w poszcze-

gólnych partycjach bazy danych.
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uwag
↪
e, że Mine Merge w drugiej fazie odczytuje raz sum

↪
e danych źród lowych wszyst-

kich zapytań, przez co kluczowe dla wydajności Mine Merge jest aby zysk z pierwszej
fazy przewyższa l koszt dodatkowego odczytu danych w drugiej fazie.

Jeśli do odczytu partycji danych odpowiadaj
↪
acych poszczególnym zapytaniom ko-

nieczne s
↪

a pe lne przeglady tabeli, Mine Merge wymaga niestety wi
↪
ekszej liczby odczy-

tów danych z dysku, gdyż liczba zapytań pośrednich jest wi
↪
eksza od liczby zapytań ory-

ginalnych. W tym sensie Mine Merge należy uznać za metod
↪
e zdecydowanie polegaj

↪
ac

↪
a

na dost
↪
epności selektywnych ścieżek dost

↪
epu do danych. Należy tu jednak podkreślić,

że zwi
↪
ekszony koszt dotyczy tylko odczytów danych z dysku na poziomie serwera bazy

danych, a koszt przes lania danych do eksploracji (szczególnie w architekturze klient-
serwer) oraz koszt przetwarzania odczytanych danych przez algorytm Apriori b

↪
edzie

niższy dla Mine Merge niż dla wykonania sekwencyjnego. Dlatego też w konkretnej ar-
chitekturze Mine Merge może okazać si

↪
e szybszy od wykonania sekwencyjnego nawet

gdy jedyn
↪

a dost
↪
epn

↪
a ścieżk

↪
a dost

↪
epu do danych b

↪
edzie pe len odczyt tabeli z danymi.

W przypadku algorytmów Common Counting i Common Candidate Tree należy
uwzgl

↪
ednić fakt, iż w każdej iteracji odwo luj

↪
a si

↪
e one do wielu partycji (zliczanie na-

st
↪
epuje wspólnie dla wszystkich zapytań eksploracyjnych). W każdej fazie weryfikacji

kandydatów pobrany z bazy danych musi zostać pewien z góry znany zbiór partycji, a
kolejność zwracanych transakcji tak naprawd

↪
e nie ma znaczenia – zamiast sprawdzać

przynależność transakcji do konkretnego zadania na poziomie partycji, ten sam test
może zostać wykonany dla każdej pojedynczej transakcji. W zwi

↪
azku z powyższym, dla

wspomnianych algorytmów można zintegrować pobieranie danych z poszczególnych lo-
gicznych partycji wyznaczonych przez nak ladanie si

↪
e zapytań eksploracyjnych poprzez

wys lanie jednego zapytania SQL, które zwróci transakcje z wszystkich potrzebnych par-
tycji. O ile usprawnienie to w nieznaczny sposób powinno wp lyn

↪
ać na ca lkowity koszt

odczytu danych przy odczytach selektywnych (szczególnie w przypadku warunków za-
kresowych), to b

↪
edzie mia lo kluczowe znaczenie gdy wykorzystywane b

↪
ed

↪
a pe lne odczyty

tabeli. W tym drugim scenariuszu metody Common Counting i Common Candidate

Tree b
↪
ed

↪
a wymaga ly dok ladnie tyle odczytów danych z dysku co pojedyncze zapytanie

eksploracyjne wykonuj
↪
ace najwi

↪
eksz

↪
a liczb

↪
e iteracji Apriori. Metody te, w przeciwień-

stwie do Mine Merge, nie tylko wi
↪
ec nie powinny tracić na wydajności w stosunku do

wykonania sekwencyjnego gdy nie s
↪

a dost
↪
epne selektywne ścieżki dost

↪
epu do partycji

danych, ale wr
↪
ecz wydaj

↪
a si

↪
e szczególnie predysponowane do zastosowania w przypad-

kach gdy konieczne s
↪

a pe lne odczyty tabeli z danymi.

5 Wyniki eksperymentów

Do eksperymentów wykorzystany zosta l syntetyczny zbiór danych wytworzony za po-
moc

↪
a generatora GEN z projektu Quest [11]. Parametry wej́sciowe by ly nast

↪
epuj

↪
ace:

liczba transakcji = 1000000, średnia liczba elementów w transakcji = 8, liczba róż-
nych elementów = 1000, liczba wzorców (tj. zbiorów cz

↪
estych) = 1500, średnia liczba

elementów we wzorcu = 4. Dane umieszczone zosta ly w postaci znormalizowanej (tj.
jako pary <identyfikator transakcji, element>) w bazie danych Oracle 11g Enter-
prise Edition, uruchomionej na komputerze z procesorem Athlon64 3800+ pracuj

↪
acym

na systemie operacyjnym SuSE Linux (wersja j
↪

adra 2.6.27.7-9). Aplikacja testowa na-
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pisana zosta la w j
↪
ezyku Java i uruchamiana by la na komputerze z procesorem Intel

Core2Duo 2.2GHz pracuj
↪
acym na systemie operacyjnym Mac OS X 10.6.1. Po l

↪
aczenie

z baz
↪
a danych realizowane by lo za pomoc

↪
a biblioteki JDBC przez sieć Ethernet.

Przeprowadzone zosta ly dwa eksperymenty: w pierwszym z nich zbiór zawiera l dwa
zadania o sta lym rozmiarze, a zmienn

↪
a by l stopień ich nak ladania; w drugim ca lkowity

odczytywany zakres bazy danych by l sta ly, zmienia la si
↪
e natomiast liczba zadań w zbio-

rze. Każde zadanie w obu zbiorach odwo lywa lo si
↪
e do pojedynczego, ci

↪
ag lego zakresu

transakcji. W obu eksperymentach mierzono czasy wykonania sekwencyjnego (oznaczo-
nego jako SEQ), algorytmu Common Counting (CC), algorytmu Common Candidate

Tree (CCT) oraz algorytmu Mine Merge (MM) dla wszystkich trzech badanych ścieżek
dost

↪
epu.

Wyniki pierwszego eksperymentu dla dwóch zapytań o rozmiarze 500 000 transakcji
oraz progu minimalnego wsparcia 0.7% i stopnia nak ladania od 0% do 100% z krokiem
co 20% przedstawia Rys. 1. Zgodnie z oczekiwaniami, w przypadku pe lnego przegl

↪
adu

tabeli algorytm Mine Merge osi
↪
aga czasy znacznie s labsze od pozosta lych badanych

algorytmów, wygrywaj
↪
ac jedynie z wykonaniem sekwencyjnym w przypadku wysokiego

stopnia nak ladania. Dla przegl
↪
adu tabeli z wykorzystaniem indeksu oraz przegl

↪
adu ta-

beli zorganizowanej jako indeks jego strata nie jest już tak duża, a dla zapytań o wysokim
stopniu nak ladania Mine Merge dzia la efektywniej od Common Counting.

Niezależnie od ścieżki dost
↪
epu, algorytmy Common Counting oraz Common Candi-

date Tree osi
↪
agaj

↪
a zbliżone do siebie czasy dla niskiego stopnia nak ladania. Przewaga

CCT staje si
↪
e wyraźna dopiero dla stopnia nak ladania wi

↪
ekszego od 40%, w których to

przypadkach uzyskuje on najlepsze wyniki spośród wszystkich badanych metod.

Czasy uzyskane dla dost
↪
epu do danych poprzez przegl

↪
ad tabeli zorganizowanej jako

indeks s
↪
a dla wszystkich metod zdecydowanie krótsze niż czasy uzyskane dla pe lnego

przegl
↪
adu tabeli oraz przegl

↪
adu tabeli za pośrednictwem indeksu. S laba efektywność

tego ostatniego jest z kolei spowodowana nisk
↪

a selektywności
↪
a zapytań (pojedyncze

zadanie eksploracyjne odwo luje si
↪
e do 50% transakcji w tabeli).

W drugim eksperymencie ca lkowity zakres danych, do których odwo lywa ly si
↪
e za-

dania, mia l dla wszystkich punktów pomiarowych sta ly rozmiar. Zbiór zadań w każdej
serii pomiarowej zawiera l od 2 do 6 zadań o rozmiarze 200 000 transakcji, rozmieszczo-
nych równomiernie na obszarze pierwszych 300 000 transakcji z bazy danych (za każdym
razem pierwsze zadanie odwo lywa lo si

↪
e do transakcji o identyfikatorach z zakresu od 0

do 200 000, a ostatnie – od 100 000 do 300 000). Wyniki przedstawia Rys. 2.

Podobnie jak podczas pierwszego eksperymentu, efektywność Mine Merge dla pe l-
nego przegl

↪
adu tabeli jest dość niska, a algorytm ten osi

↪
aga czasy lepsze jedynie od

wykonania sekwencyjnego4. Gdy możliwy jest dost
↪
ep selektywny, liczba zadań w zbio-

rze ma niewielki wp lyw na czas wykonania Mine Merge, co pozwala (przy odpowiednio
dużej liczbie zadań) na osi

↪
agni

↪
ecie lepszych rezultatów od Common Counting. Algorytm

Common Candidate Tree, niezależnie od ścieżki dost
↪
epu, pozostaje niewrażliwy na liczb

↪
e

zadań w zbiorze i uzyskuje najlepsze czasy spośród wszystkich badanych metod.

4 Dla obu metod czas zależy liniowo od liczby zadań, jednak w przypadku Mine Merge każde
kolejne zadanie powoduje jedynie dodatkowe odczyty zawartości bazy danych po stronie ser-
wera; wykonanie sekwencyjne z każdym kolejnym zadaniem przesy la do aplikacji i przetwarza
dodatkowe 200 000 transakcji.
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Rys. 1. Czasy wykonania dwóch zadań o rozmiarze 500 000 w zależności od ich stopnia nak la-
dania przy minimalnym wsparciu 0.7%.
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Rys. 2. Czasy wykonania badanych metod w zależności od liczby zadań przy minimalnym
wsparciu 2%.
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Dost
↪
ep do danych poprzez tabel

↪
e zorganizowan

↪
a jako indeks, tak jak w poprzednim

eksperymencie, jest znacznie szybszy niż pozosta le metody odczytu. Analiza planów za-
pytania wykaza la, iż w przeciwieństwie do pozosta lych dwóch ścieżek, w przypadku tej
ścieżki nie wyst

↪
epuje operacja sortowania, ponieważ wymagana przez zapytanie kolej-

ność rekordów jest zgodna z kolejności
↪
a ich wyst

↪
epowania w indeksie. Co wi

↪
ecej, wyko-

nywane zapytanie jest typowym przyk ladem zapytania zakresowego, szczególnie dobrze
wspieranego w laśnie przez tabele zorganizowane jako indeks. Pami

↪
etać należy jednak,

że tabela zorganizowana jako indeks posiada znaczne ograniczenie – aby mog la ona
efektywnie wykonać dane zapytanie, wykorzystane atrybuty selekcji musz

↪
a znajdować

si
↪
e na pocz

↪
atku jej klucza g lównego. Nie może być ona zatem efektywnie wykorzystana

np. w przypadku, kiedy w tabeli wyst
↪
epuje wiele atrybutów selekcji, a zadania odwo luj

↪
a

si
↪
e do różnych ich kombinacji.

6 Podsumowanie

Artyku l poświ
↪
econy jest metodom przetwarzania zbiorów zapytań eksploracyjnych dla

problemu odkrywania zbiorów cz
↪
estych. Celem artyku lu by la teoretyczna i ekspery-

mentalna analiza zachowania si
↪
e zaproponowanych dotychczas w literaturze metod w

kontekście różnych ścieżek dost
↪
epu do danych. Analiza teoretyczna wykaza la, że o ile

metoda Mine Merge traci w stosunku do wykonania sekwencyjnego w przypadku gdy do
odczytu partycji danych konieczne s

↪
a pe lne odczyty tabeli, to metody Common Coun-

ting i Common Candidate Tree relatywnie zyskuj
↪

a na wydajności. Seria eksperymentów
z wykorzystaniem systemu Oracle 11g potwierdzi la wnioski z analizy teoretycznej, a po-
nadto wykaza la, że spośród dwóch testowanych ścieżek oferuj

↪
acych selektywny dost

↪
ep

do danych: dost
↪
epu do tabeli z wykorzystaniem indeksu i dost

↪
epu do tabeli zorganizo-

wanej jako indeks zauważalnie lepsza jest ta druga.
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