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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je navrh a implementace aplikace umoziiujici porovnavat vykonnost
a Casovou naroc¢nost zvolenych algoritmil pro dolovani frekventovanych mnozin a asocia¢nich
pravidel. Pro demonstraci byly vybrany dolovaci algoritmy Apriori, AprioriTIDList, AprioriltemSet
a metoda s vyuzitim FP-stromu. Testovani probihalo nad riznymi objemy dat a s riznymi hodnotami
minimalni podpory a spolehlivosti.

Aplikace je implementovana v objektové orientovaném jazyce C# a jako zdroj dat slouzi

relaéni databaze na MS SQL Server 2008.
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Abstract

The main goal of this bachelor's thesis is design and implementation of the application that provides
a comparison of the performance and time consumption of given algorithms for mining

of the frequent itemsets and the association rules. For demonstration, the mining algorithms Apriori,
AprioriTIDList, AprioriltemSet and the method using FP-tree were chosen. The tests were executed
over various amounts of data and with different minimum support and confidence values as well.
The application was implemented in the object oriented language C# and the relational database

provided by MS SQL Server 2008 is used as the data source.
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Uvod

V dnesni dob¢ jsou data kumulovéana v databazich neuvéfitelnou rychlosti. Jelikoz se z dat stavaji
informace aZz po pfidani sémantiky ¢lovékem, je nezbytné poskytnout uzivatelim alespoil ¢astecné
automatizované prostfedky k vyttizeni dat potencionalné zajimavych. To vedlo ke vzniku nové védni
discipliny — Ziskavani znalosti z dat, ktera zahrnuje ziskavani rtznych typt znalosti z rozmanitych
zdrojt dat.

Lepsi predstavu mize nastinit ptiklad ze Zivota. V supermarketu byla sbirana data o ndkupech
zakaznikl. Po ¢ase se provedla analyza sesbiranych dat a zjistilo se, Ze v nakupnim voziku se objevuji
zaroven détské pleny a prepravka piva. Tato ¢ast analyzy je provadéna pomoci zvoleného algoritmu.
Nyni ale nastoupi manazer a premysli, proc to tak je a jak z této informace profitovat. Kazdy si mtize
tuto asociaci vylozit jinak. Divodem miiZze byt napiiklad fakt, ze détské pleny jsou objemné zbozi
a prepravka piv tézka. Tudiz ani jednu véc nebude Clovek nosit v ruce a koupi je spise v piipadé, kdyz
se vyda na nakup autem. Manazer se diky této nové znalosti miize rozhodnout, jestli umisti tyto druhy
zbozi vedle sebe nebo naopak co nejdale od sebe, aby musel zakaznik projit velkou ¢ast obchodu
a zvysila se tak pravdépodobnost koupé dal$iho zbozi po ceste.

Dolovanim asociaci mezi polozkami nakupniho koSiku se vénuje i tato prace.

V prvni kapitole je popsan proces ziskavani znalosti z databazi spolu s pfedstavenim rtiznych
typt dolovacich uloh a motiva¢nimi problémy, které jsou feseny.

Druha kapitola se vénuje problematice asociacnich pravidel spolu s popisem jejich ziskavani
z frekventovanych mnozin. Jsou zde definovany zakladni terminy (podpora a spolehlivost)
a predstaveny algoritmy pro dolovéani frekventovanych mnozin. Jedna se zejména o algoritmus
Apriori a jeho vylepSené modifikace — Apriori ItemSet a Apriori TID list. Posledni ¢ast tvoii dolovani
bez generovani kandidatli — metoda s FP-stromem.

Tteti kapitola popisuje navrh konceptu aplikace pro dolovani asociacnich pravidel rtiznymi
algoritmy.

Ctvrta kapitola se vénuje implementaci jednotlivych algoritmi pro dolovéani frekventovanych
mnozin a asociacnich pravidel.

V paté kapitole je popsano testovani na redlnych datech, vyneseni vysledki do grafu
a komentar k ziskanym vysledktm.

Posledni kapitolou je zavér, ve kterém jsou shrnuty vysledky prace.



1 Ziskavani znalosti z databazi

Tato kapitola se zabyva problematikou ziskavani znalosti z databazi.

1.1 Motivace k ziskavani znalosti z databazi

S rozvojem informacnich technologii dochdzelo ke shromazdovani velkého mnozstvi dat, ktera
neméla mnohdy valnou hodnotu, a tak dochazelo po urcité dobé k jejich mazani. Tato data avSak
mohou ukryvat néjaké skryté, diive neznamé a i potencionalné uzitecné znalosti. A tak vznikla nova

disciplina: Ziskavani znalosti z databazi.

V podstatg jde o ziskani ,,zajimavych® informaci, které jsou:
e Netrivialni — nelze je ziskat pouhym SQL dotazem.
e Skryté — rizné modely a vzory, které nejsou na prvni pohled ziejmé.
e Diive neznamé — objeveni znamé pravdy neptinasi nic zajimavého.

e Potencialné uzite¢né — maji napt. vyznam pro dalsi rozhodovani.

Dle této definice [1] tedy do ziskavani znalosti nepatii informace o poctu prodanych ovocnych

nanuktl v jednotlivych prodejnéch, ani ze naradi si kupuji spiSe muzi nez zeny.

1.2 Proces ziskavani znalosti

V této kapitole bude piedstaven proces ziskavani znalosti, ktery 1ze dle [1] rozd€lit na 4 hlavni Casti:
e Pochopeni aplika¢ni domény — nejprve je nutné védét, co data znamenaji a co reprezentuji
v realném sveéte.
e Piedzpracovani dat — nejdilezitéjsi faze, ktera ma velky vliv na vysledky analyzy.
o Cisténi dat (Cleaning)
V této fazi je nutné se vypotadat s chybé&jicimi nebo odlehlymi hodnotami, které
by mohly ovlivnit vysledky.
Prikladem uvedu zaznamy télesné teploty pacientil, které se zadavaji s presnosti
desetiny stupné. Sestra se pti zadavani splete a misto 36,5°C zada 365.
o Integrace dat (Integration)
Ne vzdy jsou informace v jediné databazi, proto je nutna jejich integrace do jediného
zdroje, ze kterého se bude dolovat. V této fazi se také sjednocuji nazvy shodnych

sloupct tabulek.



Miutzu mit napfiklad zédkaznika se zdkaznickou kartou, ktery plati obcCas platebni
kartou. A jednou si zapomene kartu zakaznickou, jindy plati hotoveé a nékdy pouzije
oboji. Spojenim téchto informaci mizu zakaznika jednoznacné identifikovat.
o Vybér dat (Selection)
Jde o vybér jen téch sloupcti, které jsou relevantni v pravé feSené analyze. Naptiklad
u zakaznika kupujiciho potraviny mé nebude zajimat konfekcni velikost, ale spis
kolik ¢lenti ma jeho rodina a jestli bere své déti na nakup.
o Transformace dat (Transformation)
Vybrana data se v této fazi zpracovavaji do podoby vhodné pro danou dolovaci
ulohu.
e Dolovani z dat (Data Mining) — jadro celého procesu ziskavani znalosti z databazi.
e Hodnoceni modelii (Evaluation) a prezentace znalosti (Presentation) — identifikuji

se zajimavé vzory a prezentuji se vysledky analyzy.
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Obrdazek 1.1 — Proces ziskavani znalosti (kniha [1], str. 6, fig. 1.4)



1.3  Typy dolovacich uloh

Typy dolovacich uloh se lisi dle toho, jaky druh modelu dat se snazim z dat ziskat. Jde o lohu

feSenou v kroku dolovani z dat.

Dolovaci ulohy je mozné rozdélit do dvou zakladnich skupin [1]:
e Deskriptivni — charakterizuji obecné vlastnosti analyzovanych dat. Jako pfiklad je mozné
uvést Casté nakupy.
e Prediktivni — na zékladé¢ analyzy souCasnych dat se provadi dedukce pro predpoved

budouciho chovani nebo k rozhodovani.

Typy dolovacich uloh se vsak daji také délit podle funkcionality [1]:
e Popis konceptu/tiidy
o Charakterizace dat
o Diskriminace dat
e Ulohy zamé&Fené na odhalovani vztahi mezi atributy
e Kiasifikace a predikce
e Shlukova analyza
e Analyza odlehlych hodnot
e Analyza evoluce

e A dalsi.

Tématem této prace je odhalovani vztahii mezi atributy, coz bude podrobné rozebrano v nasledujicich

kapitolach.



2 Asocia¢ni pravidla

Tato kapitola, stejné jako celd tato prace, se zabyvad jednou zoblasti ziskdvani znalosti,
a to dolovanim asociacnich pravidel [1], [2] nad rozsahlymi mnoZinami datovych polozek. Ziskana
asociacni pravidla reprezentuji zajimavé vztahy mezi zkoumanymi polozkami. Typické vyuziti téchto
znalosti je pfi analyze nadkupniho kosiku, kdy je zkoumano nakupni chovani zdkaznikti — jsou hledany

souvislosti mezi nakupovanymi polozkami, viz [1], [3], [4], [5]-

2.1  Definice asociacniho pravidla

Pravidlem se dle Agrawala (1993) rozumi ,,implikace* A = B, kde A znamena ptedpoklad a B zavér.
Nejedna se ale pfimo o implikaci, jelikoZ jev nenastdva vzdy s pravdépodobnosti rovnou jedné.
Formalné¢ Ize tato pravidla zapsat nasledovné:
Necht T = {I,1,,...,I,,} je mnozina polozek. Necht’ D je mnozina transakci, kde kazda
transakce T je mnozina polozek takova, ze T € T. Kazda transakce je asociovana s unikatnim
identifikdtorem zvanym TID. Necht A je mnozina polozek. Rikdame, Ze transakce T obsahuje
A tehdy a jen tehdy, kdyz A € T. Asociacni pravidlo je ,jimplikace” tvaru A = B, kde
AcT,BcTaANnB=¢][l]

Tato definice generuje upln€ vSechna mozna asociacni pravidla. Bude jich tedy vygenerovano velké
mnozstvi a navic spousta znich nebude zajimava. Objektivni zajimavosti se da ale dosahnout

omezenim pomoci minimalni podpory a spolehlivosti, viz nasledujici podkapitola.

2.2 Podpora a spolehlivost

Zakladnimi objektivnimi charakteristikami pravidel jsou podpora (z anglického support)
a spolehlivost (z anglického confidence).

Podpora udava cetnost vyskytu daného pravidla v databazi transakci. Uvadi se bud jako
absolutni (pocet transakci) nebo jako relativni (v % potu vSech transakci). Vyjadiuje
pravdépodobnost P(A U B), kde A U B oznacuje, ze transakce obsahuje jak A, tak i B, viz [1], [2].

Vypocet hodnoty podpory se provadi pomoci nésledujici formule:
podpora(A = B) = P(AU B). (Vzorec 2.1 [1])

JelikoZ podpora nefika nic o tom, kdy se vyskytne ptedpoklad, ale zavér jiz ne, vznikla druha

objektivni charakteristika, a sice spolehlivost, ktera udava zajimavost asocia¢niho pravidla.



Je definovana jako podminéna pravdépodobnost P(B | A), tzn. pravdépodobnost B za ptedpokladu,
ze plati A4, viz [1], [2].
Hodnota spolehlivosti je odvozena z hodnot podpory mnoziny polozek A a podpory mnoziny

(A U B) dle vztahu:

podpora(A U B)
podpora(A)

spolehlivost(A=B) = P(B | A) = (Vzorec2.2 [1])

Pro uceleni tématu uvadim rovnici a nerovnici, které demonstruji rozdil mezi podporou
a spolehlivosti asocia¢nich pravidel.

Pro mnoziny polozek A,B,kde Ac T,B c T aAnN B = ¢ plati:
podpora(A = B) = podpora(B = A), (Vzorec 2.3 [1])

coz neni nic piekvapivého. Podpora zavisi jen na tom, jestli se v transakci objevuji obé mnoziny
polozek soucasné.

Na druhou stranu u spolehlivosti jiz rovnost obecné neplati:

spolehlivost(A = B) # spolehlivost(B = A). (Vzorec 2.4 [1])

2.3  Proces dolovani asociacnich pravidel

Ziskavani asociacnich pravidel probiha ve tfech krocich [1]:
1. Nalezeni frekventovanych mnozin — ty spliuji podminku minimalni podpory dle vzorce 2.1.
2. Pro kazdou frekventovanou mnozinu [ se vygeneruji vSechny jeji neprazdné podmnoziny.
3. Pro kazdou podmnozinu s se vygeneruje pravidlo s = (I —s) a dle vzorce 2.2 se vypocita
jeho spolehlivost. Pokud je spolehlivost pravidla vétsi nez minimalni, je pravidlo silné.

Minimalni podpora je jiz zajisténa tim, Ze se pravidla generuji z frekventovanych mnozin.

2.4  Ziskavani frekventovanych mnozin - Apriori

Algoritmus Apriori [1] byl vyvinut pany Agrawalem a Srikantem vroce 1994 na dolovani

frekventovanych mnozin'. Jméno algoritmu je zaloZeno na faktu, Ze algoritmus vyuziva piedchozi

! Frekventovana mnozina je takova mnozina polozek, kde kazda podmnozin polozek ma podporu vyssi nez
minimalni.



znalosti (z anglického prior knowledge) o dfive ziskanych frekventovanych mnozinach, to znamena,
7e k-mnoziny” se pouzivaji pro generovani (k+1)-mnoZin.

Pro vyssi efektivitu se vyuziva Apriori vlastnosti, ktera fika, ze kazda neprazdna podmnozina
frekventované mnoziny je také frekventovand. Kdyby to tak nebylo, pfidani polozky k mnoziné

by mohlo zptisobit zvySeni podpory, coz neni mozné.

Algoritmus Apriori se skldda ze dvou ¢asti, a to:
e Spojovaci krok: K nalezeni L;, je nutné nejprve ziskat mnozinu v§ech kandidatnich k-mnozin

Cy, kterou lze ziskat spojenim Lj,_1 s Ly _1.
Necht' l; a [, jsou mnoziny L, _, které jsou uspotadané podle libovolného, ale vhodného
pravidla’. Notace [;[j] zna¢i j-ty prvek mnoziny I;. Spojeni Ly_; ™ L,_; je proveditelné

tehdy, pokud je prvnich (k-2) prvki stejnych, tedy pokud plati:

(11[1] = 12[1]) A (11 [2] =1 [2]) A A (ll [k - 2] =1 [k - 2]) A (ll [k - 1] <l [k - 1])-

Podminka (l1[k — 1] < l;[k — 1]) jen zajisti nevytvafeni duplicit. Vysledna mnoZina,
ktera vznikla z [ a ly, je: {l;[1], 1[2], ..., L[k —2], L[k — 1], [k —1]}.

e Vylucovaci krok: C;, je nadmnozinou L, to tedy znamena, Ze prvky C;, mohou, ale nemusi
byt frekventované. Zaroven vSechny frekventované k-mnoziny do C) nalezi. Zjistovani
podpory kazdé kandidatni mnoziny by bylo velice naro¢né, vyuziva se tedy Apriori
vlastnosti, tedy: Zadna (k-I)-mnoZzina, kterd neni frekventovana, nemize byt soudésti

frekventované k-mnoziny. Takové k-mnoziny muzeme okamzité odstranit z Cj,.

? k-mnozina je mnoZina, ktera ma k prvki.
3 ML AL 1 ’ cror ML LT 1Y o .
Usporadani musi byt rostouci nebo klesajici: hodnoty pro usporadani musi byt po dvou rizné.



Algoritmus Apriori napsany v pseudokodu [1]:

Vstup:
D - databaze transakci,
min sup - hodnota minimé&lni podpory.

Vystup:
L. - frekventovand mnoZina z D.

Pseudokod:

I, = najdi frekventovane 1 mnoziny (D)
for (k = 2; Ly # ¢; k++)
{

Cry = apriori gen (Lj_;)

for each transakci t € D

{
Cy = subset (Cy, t)

for each kandidata c € C;
c.count++
}
Ly = {c € Cxlc:count 2 min sup}
}
return L = UkLk

procedure apriori gen(Lyx.;: frekventovane (k-1)-mnoziny)
for each mnozZzinu 1, € Ly,
for each mnoZinu 1, € L,
if (Li[11=1201]) A (L1 [2]=1202]) Ao A (11 [k=2]=1,[k=2]) A
(1, [k-1]<1,[k-1]) then
{
c =1, ¥ 1, // spojovaci krok - generovani
kandidatu
if ma nefrekventovanou podmnozinu(c, ILx:) then
odstran ¢ // vylucovaci krok
else
pridej ¢ do Cx

return Cyi;

procedure ma nefrekventovanou podmnozinu (c: kandidat k-mnoziny,
Ly,: frekventovana (k-1)-mnozina) // vyuziva Apriori vlastnosti
for each (k-1)-mnozinu s z ¢
if s € L,, then
return TRUE
return FALSE

10



2.5  Ziskavani frekventovanych mnozin -

Aprioriltemset a AprioriTIDList

Jakmile se objevi nova véc, objevi se také jeji vylepSeni. A jinak tomu nebylo ani u algoritmu
Apriori. Ke zvyseni efektivity algoritmu byly vymysSleny rizné techniky, které fesi mnozstvi ¢teni
z transakéni databaze, mnozstvi kandidati na frekventované mnoziny a v neposledni fadé zatéz
pfi pocitani podpory kandidatt. Vznikly tak metody jako Partition, DHP, DIC, MaxMiner, Closet
a dalsi.

V této praci budou rozebrany dvé takové modifikace algoritmu Apriori, jejichz vylepSeni
je zaloZeno na nalezeni vhodnéjsich datovych struktur pro frekventované mnoziny a informaci o tom,
které transakce je obsahuji. Misto standardniho horizontalniho formatu dat se zavedl format
vertikalni, kde ke kazdé polozce z databaze je uvedeno, ve kterych transakcich se naléza. Jedna
se o metody Aprioriltemset a AprioriTIDList [1].

Metoda Aprioriltemset uklada ke kazdé frekventované mnoziné bitovy vektor, kde jednotlivé
bity udavaji, jestli se tato frekventovana mnoZina v transakci nachazi nebo ne*. Z toho plyne, e délka

bitového vektoru je rovna poctu transakci.

C, Bitovy vektor
{A, B} 1011
{4, C} 1000
{B,D} 0110
{B,C} 0110

Tabulka 2.1 — Mnozina a jeji bitovy vektor u Apriori Itemset

Pro zjisténi, ve kterych transakcich se nachdzi mnozina {4, B, C}, sta¢i provést logicky soucin
nad mnozinami {A,B} a {A,C}: {1011} AND {1000} = {1000}. Hledana 3-mnoZina je v prvni
transakci.

Pro spocitani podpory takto nalezené mnoziny staci zjistit pocet log. 1 ve vektoru.

Prestoze logické operace nad bitovymi vektory jsou velice rychlé, jejich ulozeni je pii velkém poctu
transakci naro¢né na pamét. Tento nedostatek se snazi odstranit druha metoda a to AprioriTIDList.

Ta ke kazdé frekventované mnozin€ uklada seznam transakci, v nichZ se nachazi.

* Log. 1 znamena ANO, log. 0 NE.
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C, RV
{4, B} (1,3,4}
{A,C} {1}
{4,D} (2,3}
{B,C} {2,3}

Tabulka 2.2 — Mnozina a jeji bitovy vektor u Apriori ltemset

Pfitomnost kandidatl v transakcich se zjistuje prinikem mnozin RV u kandidatli — podmnozin
daného kandidata.

Podpora je rovna poctu prvki v mnoziné RV.

2.6  Ziskavani frekventovanych mnozin bez

generovani kandidatu

Algoritmus Apriori ma dva nedostatky, kvili nimz je takika nerealné jeho nasazeni nad velkymi
databazemi:

e Generuje obrovské mnozstvi kandidatnich mnozin. Je-li na pocatku napt. 10* 1-mnoZin,

vygeneruje algoritmus Apriori vice nez 10’ 2-mnozin.

e Je potieba opakované prochdzet databazi.
Snahou o vyfeSeni téchto problému je metoda vzristu frekventovanych mnozin (z angl. FP-growth,
tedy frequent-pattern growth).

Metoda FP-growth [1], [6], [7], [8] transformuje problém hledani dlouhych frekvenénich vzortu

na rekurzivni hledani vzort kratSich a pfipojovani sufixu. Jako sufixy pouziva nejméné frekventované
polozky.

Tato metoda znacné snizuje Casovou naro¢nost procesu dolovani frekventovanych mnozin.

Zakladem dolovani je transformace databaze do struktury zvané FP-strom.
FP-strom ma nékolik vlastnosti, které nelze opomenout uvést:
e Nikdy neporusi dlouhou mnozinu z jakékoliv transakce.
e Udrzuje kompletni informaci pro potfeby ziskavani frekventovanych mnozin - neni tedy
nutné opakované ¢teni databaze napf. pro ziskani podpory dané mnoziny.
e Redukuje nerelevantni informace — nefrekventované polozky jsou vymazany.
e Je ,sefazen” podle frekvence vyskytu — vychazi z myslenky, Ze vice frekventované polozky
budou spise sdileny.

e Nikdy nebude vétsi neZ pivodni databaze — dochazi v ni ke kompresi informace.
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Algoritmus na vystavbu FP-stromu a jeho nasledné dolovani napsany v pseudokédu [1]:

Vstup:
D - databaze transakci,
min sup - hodnota minimé&lni podpory.

Vystup:
Kompletni mnozina frekventovanych vzort.

Pseudokod:

FP-strom je konstruovan néasledovné:

a) Projdi jednou transakéni databazi. Vytvotr mnoZinu
frekventovanych poloZek F a spocitej podporu téchto polozek.
Settid F sestupné podle podpory a vyber jen ty poloZky, které
vyhovuji minimdlni podpofe. Tento seznam pojmenuj L.

b) Vytvor kotren FP-stromu a oznac¢ jej ,NULL“. S kazdou transakci
Trans z D udélej néasledujici:

1. Vyber a settrid frekventované polozky v Trans dle L.
Necht seznam setrazenych frekventovanych polozek v Trans
je [plP], kde p je prvni element a P je mnozina zbylych
elementu.

2. Zavolej insert tree([plP], T), kterda deéla nésledujici:
Pokud T mé& potomka N takového, Ze N.item-name = p.item-
name, pak inkrementuj poc¢itadlo prvku N o jednicku.
Jinak vytvor novy uzel N, nastav jeho poc¢itadlo na 1,
jeho rodicovsky uzel nasméruj na T a jeho ,node-1ink"™
nasméruj do dalsich uzld se stejnym item-name. Pokud
neni P prazdné, volej insert tree(P, N) rekurzivné.

FP-strom je dolovan volanim FP growth (FP-tree, null), ktery je
implementovan nasledovné: B
Procedure FP growth (Tree, a)
Pokud Tree obsahuje pouze jednoduchou cestu P potom
Pro kaZdou kombinaci f uzld v cesté& P
Generuj vzory BUa s podporou = minimadlni podpora
uzla v B.
Jinak
Pro kazdé a; v tabulce odkazu stromu Tree
Generuj vzor f=a;Ua s podporou = a;.podpora
Zkonstruuj podminény zaklad a podminény FP-strom
Treeg
Pokud Treep # ¢ pak
Zavole] FP_growth(Treqhﬁ)
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2.6.1 Priklad vystavby FP-stromu a jeho dolovani

Vystavbu a dolovani FP-stromu budu demonstrovat na ptikladu inspirovaném knihou [1].

TID Seznam identifikatora poloZek
T100 11,12, 15

T200 12,14

T300 12,13

T400 11,12, 14

T500 I1, 13

T600 12, 13

T700 11,13

T800 11,12, 13,15

T900 1,12, 13

Tabulka 2.3 — Transakce a jeji polozky: data pro vystavbu FP-stromu (kniha [1], str. 236, tab. 5.1)

Prvni krok je stejny jako u algoritmu Apriori — ziskani frekventovanych 1-mnozin a podpory
pro kazdou takto ziskanou 1-mnozinu. Necht je minimalni podpora rovna 2 a mnoZina
frekventovanych polozek je sefazena sestupné podle podpory. Takto vznikla mnozina ¢i seznam
jenazvana L, kde: L = {{I12: 7}, {I1:6}, {I3:6}, {I4:2}, {I5:2}}.

FP-strom je konstruovan nasledovné. Nejprve je vytvoren kofen stromu oznaceny jako ,,null®.
Projde se databaze podruhé. Polozky v kazdé transakci jsou zpracovavany v potadi dle seznamu L
(poctu vyskytl) a pro kazdou transakci je vloZena vétev, kde uzly jsou polozky transakce. Naptiklad
zpracovani prvni transakce ,,T100: 11, 12, 15* vede ke konstrukci prvni vétve stromu <I2:1>, <I1:1>
a <I5:1>, kde 12 je potomek kotene, I1 potomek 12 atd. Druha transakce ,,T200: 12, 14“ by méla
vytvorit dalsi vétev z kofene stromu obsahujici 12 a [4. Tato vétev ale sdili s ptedchozi vétvi prefix 12,
a proto bude pouze inkrementovan pocet vyskytl u polozky I2 a z této polozky ,,vyroste* nova vétev
s prvkem I4:1 — matefskym uzlem nyni bude 12:2. U slucovani vétvi tedy plati, ze pocet vyskyti
je inkrementovan u vSech polozek, které tvori spole¢nou cestu grafem.

Pro efektivnéjsi pruchod stromem je vytvofena tabulka odkazii na uzly a kazdy takovy uzel
obsahuje ukazatel na dal$i uzel shodného jména, tzv. chain of node-links. Tim je problém dolovani

frekventovanych vzortu v databazich transformovan na dolovani FP-stromu.
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Support

[tem ID CD":mt Nude—link [1:2
A YA
7! -
I1:6 ! -
1316 -~
14121
152 -]

Obrazek 2.4 — Schéma FP-stromu a tabulky odkazii na uzly (kniha [1), str. 244, fig. 5.7)

FP-strom je dolovan nasledovné. Dolovani je zapocCato pro kazdy frekventovany vzor délky
a nasledné podminéného FP-stromu. Dolovani je nasledné rekurzivné opakovano, dokud podminény
strom neobsahuje pouze jednoduchou cestu. Rist vzoru je dosazen konkatenaci sufixu vzoru

s frekventovanymi vzory generovanymi z podminéného FP-stromu.

Polozka | Podminény zaklad Podminény FP-strom | Frekventované mnoZziny

I5 ({12, 111}, {12, 11, 1301} | <12:2, 11:2> {12, 15:2}, {11, 15:2}, {12, 11, I5:2}
14 {{12, 111}, {12:1}} <12:2> {12, 14:2}

I3 ({12, 11:2}, {12:2}, {11:2}} | <I2:4,11:2>, <I1:2> | {I2,13:4}, {I1,13:4}, {12, 11, 13:2}
I {{12:4}} <[2:4> {12, 11:4}

Tabulka 2.5 — Prvni dolovani FP-stromu (kniha [1], str. 244, tab. 5.2)

Dolovani zapoc¢nu s polozkou I5 — posledni ze seznamu L. 15 se naléza ve dvou vétvich FP-stromu:
<12, I1, I5:1> a <I2, I1, I3, I5:1>. Jelikoz I5 je sufix, existuji dvé prefixové cesty: <I2, I1:1>
a <I2, I1, 13:1>, které tvoti podminény zaklad. Podminény FP-strom obsahuje ale jiz jen jednu cestu:
<I2:2, I1:1>. I3 tam neni obsazeno, protoze jeho podpora je rovna 1 a to je méné nez podpora
minimalni. Frekventované mnoziny ziskam pfipojenim sufixu IS ke vS§em neprazdnym podmnoZzinam,
které 1ze vygenerovat z podminéného FP-stromu, ktery obsahuje pouze jednoduchou cestu. Pro sufix

I5 dostanu nasledujici frekventované mnoziny: {12, 15:2}, {11, I5:2} a {I2, I1, 15:2}.
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14 ma dvé prefixové cesty, které tvoii podminény zaklad I4: {{I2, I1:1}, {I2:1}}.
Ten generuje podminény FP-strom o jednom uzlu: <I2:2>. Frekventovana mnoZzina je poté pouze

jedna: {12, 14:2}.

Support
Item ID -::m:mt Node-link null{}
AV a7
24 1T »12:4 On:2
4 -4 o
AN e
OI]:Z

Obrazek 2.6 — Schéma podminéného FP-stromu a tabulky odkazii na uzly (kniha [1], str. 245, fig. 5.8)

Podminény zaklad I3 jsou mnoziny: {{I2, I1:2}, {12:2}, {I1:2}}, které vytvori dvé vétve:
<I2:4, 11:2>, <I1:2>. To je uvedeno na obrazku 2.6. Vygenerované frekventované mnoziny jsou poté
{12, 13:4}, {11, 13:4}, {12, 11, 13:2}.

Pro I1 se bude postupovat stejnym zptisobem jako u ptedchozich polozek tabulky odkazi.
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3 Navrh konceptu aplikace

Program na dolovani asociacnich pravidel je napsan jako klientska aplikace, ktera vyuziva
databazovy server jako zdroj informaci pro dolovani. Aplikace je napsana v objektové orientovaném
programovacim jazyce C# pomoci tiivrstvého modelu [9], [10], [11], [12], [13] :

e prezentaCni vrstva,

e vykonnd vrstva a

e vrstva pro praci s daty.

Prezentacni vrstva obsahuje grafické uzivatelské rozhrani. Stard se o interakci aplikace
s uzivatelem, piebira vstup od uzivatele a zobrazuje vysledky.

Vykonna vrstva se stard o veskeré vypocty. Vytvari dotazy na databazi a zpracovava odpoveédi
od databazového serveru. Ale pouze skrze vrstvu pro praci s daty.

Vrstva pro praci s daty se stard o pfipojovani k databazi, vykonavani dotazli a ¢teni vysledkd.
Pracuje také s konfiguratnim XML souborem, ktery usetii uzivatele od opakovaného zadavani
hodnot.

Toto rozdéleni mi dava nejen moznost dal§iho vyvoje této aplikace nezavisle na dalSich
vrstvach, ale také naptiklad moznost implementace libovolné vrstvy do jinych systémid nebo
provazani s jazyky pro popis dolovacich tloh, jako je naptiklad jazyk PMML (Predictive Model
Markup Language) nebo DMSL (The Data Mining Specification Language).

Projekt je ve skute¢nosti slozen ze 4 Casti (ale 3 vrstvy). Tou ¢tvrtou jsou programové objekty
databazového serveru napsané v .NET CLR [9], [14], [15] — takto napsana ulozena procedura mi dava
mnohem $irS§i moznosti nez deklarativni jazyk SQL, potazmo T-SQL.

Jako databazovy server jsem zvolil Microsoft SQL server 2008 v edici Enterprise. Stejné dobie
by ale bylo mozné pouzit napiiklad Microsoft SQL server 2008 Express, ktery je voln¢ ke stazeni.
(Podporu .NET CLR maji vSechny edice.)

Databazi pro dolovani jsem ziskal z volné dostupné testovaci databdze AdventureWorks 2008.
Data z této databaze budou odpovidat urcité vice realité, nez kdybych si takova data pseudonahodné

vygeneroval.
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4 Implementace

Tato kapitola popisuje implementaci algoritmi na dolovani frekventovanych mnoZin a moznosti

vvvvvv

behu. V neposledni fadé také prace s vlakny pro béh na pozadi a prace s grafy.

4.1 Dolovani frekventovanych mnozin

Byly implementovany Cctyfi varianty algoritmu Apriori a dolovani FP-stromu pro ziskavani

frekventovanych mnozin.

4.1.1 Aprioriv C#

Jako prvni jsem implementoval algoritmus Apriori pfesn¢ tak, jak byl uveden v teoretické casti této
prace.

Nejprve bylo potfeba vygenerovat frekventované 1-mnoziny. Jelikoz databazovy server umi
pracovat s tabulkovymi daty mnohem rychleji, napsal jsem si SQL dotaz, ktery mi vrati

frekventované 1-mnoziny.

SELECT productID

FROM ARMTable

GROUP BY productID

HAVING COUNT (productID) > @min_support

ORDER BY productID

Z takto vygenerovanych 1-mnozin jsem zacal skladat s pomoci vlastnosti Apriori delsi a delsi

mnoziny.
Apriori vlastnost umozni rychle zjistit, jestli se takto vygenerovand mmnozina stane kandidatni
mnozinou. Je nutné ale nejprve vygenerovat vSechny jeji podmnoziny o jedna kratsi a ty nalézt mezi
jiz dfive ziskanymi frekventovanymi mnozinami, jinak se kandidatni nestane. Generovani vSech
(k-1)-podmnozin dané k-mnoZiny jsem provedl tak, Ze jsem vygeneroval k mnozin, kde v kazdé
chybi jeden prvek z k-mnoziny.

Bylo potieba také opakované zjistovat podporu jednotlivych kandidatd, proto jsem si napsal
takzvanou ,,inteligentni property, ktera zjistovala minimalni podporu kandiddta pomoci na miru
vygenerovaného SQL dotazu, pokud tato hodnota nebyla jesté zjisténa.

Z popisu implementace je tedy patrné, Ze klientska aplikace neustdle odesilala pozadavky

na databazovy server, aby zjistila podporu daného kandidata.
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4.1.2  Apriori v T-SQL

Napadlo mé, Ze kdyz jsem si uleh¢il praci pfi generovani frekventovanych 1-mnozin pouzitim SQL
dotazu, pro¢ by neslo napsat cely algoritmus Apriori pomoci jazyka T-SQL (Transact-SQL). Tim
by se vypocet pfesunul na server, klient by nebyl viibec namdhan a ulehceni by nastalo také na siti.
Pogital jsem také s tim, Ze operace JOIN bude rychlejsi v SRBD, nez kdyz jeho obdobu pisu pomoci
jazyka C#. Jazyk T-SQL ale neni tak mocny, aby bylo mozné obecné zapsat cely algoritmus. Napsal
jsem si tedy generator T-SQL kodu, ktery jej vytvoti dle zadanych parametrt. Pak jej staci pouze
odeslat na SRBD a ten mi vrati frekventované mnoziny.

Nastava vSak jeden problém. Po celou dobu vypoctu musi byt klient ptipojen k databazovému
serveru. Pokud se spusti vypocet a trva dlouho, spojeni se prerusi a nedozvim se odpovéd’. Resenim
by bylo skriptem vytvofit uloZzenou proceduru, tu spustit a nechat ji bézet. Vysledek by ulozend
procedura ulozila do tabulky a odtud bych si jej poté mohl pievzit. Zvolil jsem ale jinou cestu: zvétsil
jsem timeout spojeni. Neni to idedlni feSeni, protoze se tim na druhou stranu oddaluje zjisténi
nefunk¢niho spojeni. A v ptipadé, ze spojeni spadne po delsi dob¢, ztratim tim pouze Cas a vysledky

se nedostavi.

Zjistovani frekventovanych 1-mnozin a 2-mnozin pomoci T-SQL:

-- frekventovane l-mnoziny
SELECT
productID AS AproductID
INTO #frekventovane 1 mnoziny
FROM ARMTable
GROUP BY productID
HAVING COUNT (productID) > @min_ support
ORDER BY AproductID

-- frekventovane 2-mnoziny
SELECT
A.AproductID AS AproductID,
B.AproductID AS BproductID
FROM
#frekventovane 1 mnoziny A
INNER JOIN #frekventovane 1 mnoziny B ON A.AproductID < B.AproductID
WHERE
@min support <
(
SELECT
COUNT (*)
FROM
ARMTable TA
LEFT JOIN ARMTable TB ON TA.shoppingCart =
TB.shoppingCart
WHERE
TA.productID = A.AproductID
AND
TB.productID

B.AproductID

)
ORDER BY 1, 2
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Pfi testovani této metody mé napadl jeSté jeden zplsob, jak by se dala metoda zrychlit.
Po kazdém vygenerovani frekventované k-mnoziny odstranim z databaze vSechny zaznamy, které
nepatfi do zadné z frekventovanych mnozin. Pfi spojovani tabulek pomoci JOIN tim uSetiim velké
mnozstvi operaci. Nejednd se ale o znamou techniku mazani takovych transakci, které neobsahuji
zadné frekventované k-mnoziny, ale o mazani fadki tabulky takovych, které se nevyskytuji v zadné
frekventované mnozing. Tento zplsob jsem také naimplementoval, ale do findlni verze jsem jej
nezakomponoval. Zrychleni nebylo patrné, pravdépodobné kvili rezii s mazanim.

Pfi testovani jsem zjistil, ze vysledky nejsou nikterak dobré. Nevyuzival jsem viibec Apriori
vlastnosti, ktera by mi vyradila spoustu vygenerovanych kandidatnich mnozin, ale pocital jsem pro
kazdého kandidata jeho podporu a tu porovnaval s minimalni. Proto jsem se rozhodl tento slozity
JOIN (viz uryvek kodu vyse) nahradit ulozenou procedurou v .NET CLR, kterd by jiz respektovala

Apriori vlastnost. Zrychleni se dostavilo.

4.1.3  Apriori Itemset

Aprioriltemset je vylepSenim standardniho algoritmu Apriori, kde se k rlistu mnozin pouZziva bitové
pole, které ma kazda polozka. Toto bitové pole ma pravé tolik prvki, kolik obsahuje tabulka databaze
transakci. Aby tato metoda fungovala, je potfeba mit data ptichystana transformaci tak, aby cisla
transakci vytvarela posloupnost od 0 s krokem 1. (Transformaci jsem si provedl pro zkuSebni
databazi. Jelikoz v procesu ziskdvani znalosti se pocitd s CiSténim, integraci, vybérem a také
transformaci dat pfed samotnym dolovanim z dat, nezabyval jsem se dale pfevodem.) Jinak by nebylo
mozné jednoduse indexovat bitové pole pomoci ¢isla transakce.

V kapitole 5.3.3 jsem provedl méfeni, které¢ ukazuje dtlezitost takové transformace.

4.1.4  Apriori TID list

Metoda Apriori TID list jiz timto problémem netrpi; misto bitového pole pouziva seznam transakci,
ve kterych se jednotlivé polozky nalézaji. Pfi rozmysleni, pro¢ by tato metoda méla byt rychlejsi nez
Apriori Itemset, jsem dospél k zavéru, Ze by se dal rozdil pfirovnat k souboru (Itemset) a fidkému
souboru (TID list). Na tuto mySlenku mé pfivedla technologie Database Snapshot v MS SQL serveru
— pro¢ délat Full backup databaze (jako bitové pole u Itemset), kdyZz mizu ukladat pouze rozdily
ve strankach.

Implementa¢né se tato metoda liSi velice malo od Apriori nebo Aprioti Itemset. Rozdil

je akorat v ukladani kandidatnich a frekventovanych mnozin a v pocitani podpory.
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4.1.5 Konstrukce a dolovani FP-stromu

Tato metoda je zalozena na rekurzivnim dolovani FP-stromu, ktery je ale potfeba nejprve vytvofit.
Zakladem tedy bylo ziskat z databaze tabulku, kterd obsahuje ¢isla ndkupniho kosiku, ¢isla polozek
a podporu kazdé polozky. To jsem provedl nésledujici funkci (pro lepsi Citelnost jsem pouzil

Common Table Expressions):

CREATE FUNCTION [dbo].[udf FPTreeBase]
(
@support INT
)
RETURNS TABLE
AS
RETURN
(
WITH productWithSupport CTE (productID, support)
AS
(
SELECT
productID,
COUNT (productID) AS support
FROM ARMTable
GROUP BY productID
HAVING COUNT (productID) >= (@support
)

SELECT
A.shoppingCart,
A.productID,
O.support
FROM
ARMTable A
INNER JOIN
productWithSupport CTE O
ON A.productID = O.productID

Proces vystavby stromu a nasledné jeho dolovani jsem provedl striktné dle algoritmu. Spusténi
na malych testovacich datech bylo rychlosti béhu slibné. Pokud jsem ale algoritmus spustil na vétSich
mnozinach, stal se vyrazné¢ pomalejSim nez Apriori (pfedevsim u mensich podpor). Hledal jsem
pfi¢inu a dospé€l jsem k tomu, Ze rekurzivni dolovaci algoritmus doluje i polozky, které nemaji
perspektivu. Bylo tedy potfeba strom né&jakym zpisobem profezat. Nejlep$i metoda, ktera
mé napadla, bylo odstranéni téch zdznamu z tabulky odkazt, které nespliuji minimalni podporu.
(Neni tfeba mazat zadné casti stromu a algoritmus dolovani se neomezuje zadnou dal§i podminkou,
ktera by jej akorat brzdila.) Doslo tim nejen k rapidnimu zrychleni pii mensich hodnotach podpory,
ale rovnéz pfi hodnotich vysSich — tam vSak jiz neni zisk tak vyznamny. V kapitole 5.3.5

je empiricky diikaz mého zjisténi.
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4.2  Omezeni délky frekventovanych mnozin

Algoritmus Apriori nalezne vSechny frekventované mnoziny libovolné délky. Ja jsem ale nastavil
do implementace omezeni, kdy se vzdy generuji nejvySe k-mnoziny. Neni mi znam zadny postup,
kterym by bylo mozné predpovédéet pocet vygenerovanych k-mnozin a tim i ¢as béhu vypoctu napi.
na zaklad€ poctu transakci a selektivité polozek. Proto jsem zvolil moznost volby maximalni délky
frekventované mnoziny.

U dolovani FP-stromu zadné omezeni zvoleno neni, protoze funguje na upln€ jiném principu

a také proto, Ze je to metoda o poznani rychlejsi nez prvotni Apriori.

4.3  Dolovani asociacnich pravidel

Generovani asociacnich pravidel z frekventovanych mnozin je v podstaté proces generovani vSech
podmnozin dané mnoziny bez prazdné a sebe sama. Otestovani, jestli takto vygenerované pravidlo
splituje minimdalni spolehlivost a je tudiz silné, jiz neni problém.

Generovani pravidel jsem implementoval tak, ze jsem vygeneroval pouze polovinu pravidel
a druhou polovinu vytvofil pfevracenim prvni. Plyne z toho, Ze jsem musel do seznamu asocia¢nich
pravidel vkladat i pravidla slaba, ktera jsem musel po vygenerovani druhé poloviny pravidel smazat.
U vytvareni druhé poloviny pravidel si jiz mizu dovolit vkladat pouze silna pravidla.

Tato operace byla ale velice Casové naro¢na. Zrychleni o 60% jsem dosahl tim, Ze jsem piestal
zjistovat podporu levé strany pravidla standardnim zptisobem. Misto toho si podporu vyhledam mezi
jiz ziskanymi frekventovanymi mnozinami.

Vysledek dolovani asocia¢nich pravidel je umistén v tabulce pod zalozkou Asociaéni pravidla

véetn¢ spolehlivosti daného pravidla.

4.4  Prace s vlakny

Aby aplikace zistala 1 pii slozitych vypoctech interaktivni, pouzil jsem na vypocet frekventovanych
mnozin a asociacnich pravidel samostatna vlakna. Jelikoz GUI aplikace je postaveno na Windows
Forms, vyuzil jsem vestavéné tfidy BackgroundWork ke spusténi tiloh na pozadi a ne standardni tfidu
Thread. Prace s BackgroundWorkerem mi pfisla jednodussi nez u vlaken, kde bylo potfeba testovat,
jestli vlakno jesté bézi. Pomoci metody RunWorkerComplete jednoduse zavolam rutinu, ktera se ma
provést, az vypocet skon¢i, a nemusim se dale o nic starat. Abych zajistil korektnost méfeni délky
béhu ruznych algoritmd, nespouStim nikdy vice nez jedno vldkno soufasné pro vypolty

frekventovanych mnozin nebo asocia¢nich pravidel.
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Spusténi dolovani asociacnich pravidel probiha nasledovne:
BackgroundWorker bw = new BackgroundWorker () ;
if (rbAprioriA.Checked)

bw.DoWork += bw AprioriA;
else if (rbAprioriB.Checked)
bw.DoWork += bw AprioriB;
else if (rbAprioriC.Checked)
bw.DoWork += bw AprioriC;
else if (rbAprioriD.Checked)
bw.DoWork += bw AprioriD;
else 1f (rbFPTreeA.Checked)
bw.DoWork += bw FPTreeA;

bw.DoWork += bw ARMining;
bw.RunWorkerCompleted += bw MiningCompleteShowAR;

bw.RunWorkerAsync () ;

4.5  Grafy

Na tvorbu grafti jsem pouzil voln€é dostupny ndstroj Microsoft Chart Controls, ktery integraci
do vyvojového prostfedi Microsoft Visual Studio vytvoii komponentu pro préci s grafy. Jako jeden
z mala volné dostupnych néstrojl, které jsem nasel, umi vytvaret trojrozmérné grafy (osy metoda,

podpora a ¢as béhu). A to vCetné prihlednosti, ktera je pro Citelnost grafu velkym piinosem.
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S Spusténi na realnych datech a

zhodnoceni vysledkiu

V této kapitole jsou podrobeny jednotlivé modifikace algoritmi testim, které empiricky dokazuji
tvrzeni a predpoklady z ptedchozich kapitol. Nejednd se pouze o porovnani algoritmi mezi sebou,

ale také porovnani jednoho algoritmu samého se sebou s a bez konkrétni optimalizace.

5.1 Testovaci data

Jako zdroj dat jsem pouzil tabulku Sales.SalesOrderDetail (sloupce SalesOrderID a ProductID)
z databaze AdventureWorks2008, kterou Microsoft poskytuje zdarma ke stazeni. Data jsou zde jiz
velice dobie piedptipravena, takze neni potieba provadét zadné ¢isténi, integraci vice zdroju, redukce
nebo transformace. Tabulka obsahuje pifes 121 tisic fadkt, kde je pres 31 tisic transakci

a 266 polozek. Pro testovani si vybirdm vzdy pouze Cast této tabulky.

5.2 Metodika méreni

Pro méfeni Casu jsem si vytvoril tiidu Timer, kterd odecita aktudlni ¢as pfi zacatku a konci vypoctu.
Rozdil v milisekundéach nasledné vrati. Neni mozné méftit pouze beh aplikace, protoze spousta operaci
se provadi v databazi a to by ovlivnilo vysledky. Takto je Cas sice zapocitan vCetné béhu systému
a dalsich aplikaci, ale je to u vSech ,,stejné“ (vSechny testy byly provedeny v jeden ¢as), tudiz pomér
rychlosti jednotlivych metod je zachovan.

Dalsi sledovanou veli¢inou je pocet vygenerovanych frekventovanych mnozin,
popiipad¢ asocia¢nich pravidel.

Testy byly provadény na procesoru Intel Core 2 Duo Mobile P8400 s opera¢ni paméti 4GB
na OS Windows 7 RC1.
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5.3 Méreni

Vypracoval jsem celkem 6 méteni, pomoci kterych jsou srovnavany jednotlivé metody dolovani

jak frekventovanych mnozin, tak asociacnich pravidel.

5.3.1 Méreni 1 — Dolovani asocia¢nich pravidel

V prvnim méfeni se budu zabyvat dolovanim asociacnich pravidel. Budu sledovat celkem
4 parametry:

e Doba vypoctu frekventovanych mnozin,

e pocet frekventovanych mnozin,

e doba vypoctu asociacnich pravidel a

e pocet asociacnich pravidel.
Vsechny méfené veliCiny jsou zavislé na vstupnich parametrech:

e Minimalni podpora frekventovanych mnozin,

e minimalni spolehlivost asociacnich pravidel,

e maximalni délka frekventované mnoziny (krom¢ FP-stromu) a

e data pro dolovani (pokud nebude uvedeno jinak, vzorek dat se neméni).

Pouze doba vypoctu frekventovanych mnozin je zavisla na zvolené metod¢ pro dolovani.

Doba vypoctu asociacnich pravidel by méla byt stejnd pro rizné metody dolovani
frekventovanych mnozin. S ohledem na tento pfedpoklad je sestrojen i graf 6.1, ktery ukazuje
podobnost &asii vypodtu frekventovanych mnozin. Cas u Apriori T-SQL se vsak lisi od ostatnich.
Je to zplsobeno tim, Ze tato metoda mi nevraci podporu jednotlivych frekventovanych mnozin.

Je potieba podporu spocitat zvlast. Diky navrhu aplikace (takzvana ,inteligentni property

pro vypocet podpory) nebylo potieba nijak upravovat aplikaci.
U grafu 6.2 se zménou podpory zménil pocet frekventovanych mnozin a tim pocet asociacnich

pravidel. Nastal zde vzrlst doby trvani vypoctu asocia¢nich pravidel. Opét jsou ale doby vypoctu

vesmes stejné az na Apriori T-SQL.
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5.3.2  Meéreni 2 — Dolovani asociacnich pravidel

Druhé méfeni se bude také zabyvat asocia¢nimi pravidly, tentokrate jiz ale ne statistikou. Obrazek

ukazuje vybér par asociacnich pravidel. Pro tplny piehled je potieba si spustit aplikaci.

%. Dolovani asociaénich pravide

Soubor  Databaze  Napovéda

Asociadni pravidla | Graf

# A B [ D E Spolehlivost e
2 g = 864 0,94
23 en = 876 094 [
24 876 = 870 0.94 | 3 |
25 883 = 870 0.92 B
% 8m = 834 0,94
7 em = 876 0.92
| a7 = 884 1,00
9 em = 824 0,52
w72 = 715 864 1,00
715 = 712 864 1.00
2 72 715 = 864 1,00
13 72 864 = 715 1,00
¥ 715 864 = 71z 1,00
/712 = 715 870 1.00
% 715 = 712 &7 1,00
7 & = 712 715 0,94
1’ 712 715 = 870 1,00
1’ 712 870 = 715 1.00
40 715 &7 = 712 1,00
4 72 = 715 876 1,00
42 715 = 712 876 1,00
43 87 = 712 715 0.94
a4 712 715 = 876 1,00
45 712 876 = 715 1,00
46 715 876 = 71z 1,00
47 em = 712 715 0.92
48 712 883 = 715 1,00
43 715 823 = 712 1,00
50 712 = 715 884 1,00
51 715 = 712 824 1.00
52 712 715 = 884 1,00
53 712 824 = 715 1,00
54 715 884 = 71z 1,00 -

‘I| Pripojeno k serveru MIDV-NB\MS5QL2008DEV a databazi DataMining.

Obrazek 6.3 — Snimek aplikace: vydolovana asociacni pravidla

5.3.3  Meéreni 3 — Dolovani frekventovanych mnozin

Minulym méfenim jsem empiricky dokazal, Zze doba vypocltu asociacnich pravidel se neméni
s riznymi metodami dolovani frekventovanych mnozin pfi stejnych vstupnich parametrech. Tudiz
dalsi méfeni budu provadét pouze na frekventovanych mnozinach. Piedchozi pokusy jsem provadél
na testovacim vzorku 1000 zaznamu v databazi. Nyni provedu test vS§ech metod nad vzrlstajicim
poétem zaznamu s konstantni relativni podporou a maximalni délkou mnozin 5. Nyni se teprve ukaze,

jak rychlé jsou jednotlivé algoritmy.
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Konstantni relativni podpora se podepsala na vysledku tim zpiisobem, ze se délka vypoctu
u veétsiny metod pfili§ neliSila (Zpracovavalo se sice vice dat, ale vzrostla adekvatné také absolutni
podpora.). Razantni vzestup slozitosti se ale projevil na metodé Apriori Itemset. Je z ni patrné,
ze zvetsujici se bitové pole se vyrazné podili na délce vypoctu. Abych si overil 1épe tento zaveér, zjistil

jsem si pomoci jednoduchého SQL dotazu pocet transakci pii riiznych velikostech zdrojové tabulky.

SELECT COUNT (DISTINCT shoppingCart) FROM ARMTable

Vysledek tohoto dotazu pro vybrané pocty fadku tabulky:

Pocet Fadki tabulky Pocet transakci
1 000 63

10 000 2889

50 000 14 978

100 000 25983

Tabulka 6.5 — Vysledek dotazu na ziskani poctu unikatnich transakci v databazi

Vezmu-li prvni a posledni tadek této tabulky a porovnam je, tak pocet transakci se zvedl
412 krat, zatimco délka vypoctu 678 krat (tento daj neni v tabulce uveden). Rozhodl jsem se tedy
sestrojit graf, ktery by zobrazil podil doby vypoctu a poctu transakei ptfi vzristajicim poctu polozek

tabulky.
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Podil doby vypoctu a poctu transakci pri
vzrustajicim poctu polozek tabulky
(Apriori ItemSet)
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Graf 6.6 — Podil doby vypoctu a poctu transakci pri vzrustajicim poctu polozek tabulky

Jelikoz graf vyjadfuje podil, zobrazi se na ném pifima Umeéra jako konstantni funkce.
To by odpovidalo stfedni ¢asti grafu. Krajni hodnoty tomu ale neodpovidaji, nelze tedy o pfimé
umefe, ani jiném linearnim trendu uvazovat. Byl by potfeba mnohem vétsi vzorek dat, aby se dala
usoudit n¢jaka zavislost.

Vyse jsem uvedl, jak je dulezité pfed pouZzitim Apriori Itemset udélat transformaci tabulky tak,
aby Cisla transakci tvofila vzestupnou posloupnost od nuly s krokem 1. Nechténé jsem jednou
pfi kopirovani dat ze zalozni tabulky do pracovni zapomnél spustit transformacni proceduru.
Vysledky byly vtu chvili pfekvapujici. Uvedu zde tedy piiklad, jak se projevi neprovedeni

transformace na vyslednych ¢asech.
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Doba vypoctu frekv. mnozin v zavislosti na
poctu polozek databaze
(bez transformace dat)
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Graf 6.7 — Doba vypoctu frekv. mnozin v zavislosti na poctu poloZek databaze (bez transformace dat)

Dalsi metoda, u které byl patrny rist, je Apriori TID list. Zkusil jsem tedy tuto metodu porovnat
s FP-stromem. JelikoZ vySe uvedeny graf zaujima pfili§ velky rozsah, vytvofil jsem graf pouze
s Apriori TID list a FP-stromem a to pouze do 10 000 polozek, aby byly dobfe patrné i hodnoty

u FP-stromu.
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Délka vypoctu v zavislosti na poctu polozek
tabulky
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Graf 6.8 — Doba vypoctu v zavislosti na poctu polozek tabulky

Pro maly pocet polozek tabulky se stava, ze Apriori TID list je rychlejsi nez metoda zaloZena

na dolovani FP-stromu. Zatimco pro vétsi hodnoty hraje prim metoda s pomoci FP-stromu.

5.3.4  Meéreni 4 — Dolovani frekventovanych mnozin

Samotna aplikace umi vykreslovat zmého pohledu nejzajimavéjsi graf, a to dobu vypoctu
frekventovanych mnozin v zavislosti na zvolené metod¢ a minimalni podpofte.

Jelikoz se vypocet provadi nad shodnou mnozinou dat, ukaze se na tomto grafu dobfe rychlost
jednotlivych algoritmut. Ty jsou srovnany v jednom fadku a oznac¢eny shodnou barvou.

S rostouci podporou by také mély klesat Casy, anebo ziistat alespon stejné. To se pravé déje
u algoritmu Apriori Itemset. Jeho tviirci vyuZzili bitové pole a nad nim velmi rychlé bitové operace.
Vystavba takového pole je jiz ale narocna a to se projevilo pravé v grafu (vzdy se musi vytvofit

bitové pole rovné poctu transakci v tabulce databaze a to je nezavislé na zvolené podpofe).

33



a4odpod 1ujewIUIW B 9POIBW SUSJOAZ BU [ISO|SIARZ A
ulzouw yosAueAaojuaayalj n3dodAA eqoq

Graf 6.9 — Doba vypoctu frekventovanych mnoZin v zavislosti na zvolené metodé a minimalni podpore
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5.3.5 Méreni 5 — Dolovani frekventovanych mnozin

Jak jsem uvedl dfive, obecny algoritmus dolovani frekventovanych mnozin pomoci FP-stromu nema
pfi malych podporach dobré vysledky. Profezanim stromu jsem ale docilil vyrazného zrychleni
algoritmu pfi malych hodnotdch podpory. Pokud nedojde k profezavani, vytvareji se zbytecné
podminéné FP-stromy, ze kterych nikdy frekventované mnoziny nevzniknou.

Empirickym dikazem tohoto tvrzeni je tento graf, ktery zobrazuje dobu trvani dolovéani

frekventovanych mnozin pomoci FP-stromu s a bez ofezani pii riznych hodnotach podpory.

Dolovani frekventovanych mnozin pomoci
FP-stromu s a bez ofezani
pti rGznych hodnotach podpory

.

2,5

Sekundy

M bez ofezani
1,5

M s ofezanim

0,5

A

0,009 0,011 0,015

Graf 6.10 — Dolovani frekventovanych mnozin pomoci FP-stromu s a bez orezani pri riiznych hodnotdch
podpory

5.3.6 Méreni 6 — Dolovani frekventovanych mnoZin

Vsechna predchozi méfeni byla provadéna s relativni podporou. Tzn., Ze absolutni hodnota minimalni
podpory se ménila s ménicim se poctem radku tabulky.

V tomto méfeni jsem se zaméfil na vztah mezi ¢asem a metodami, pokud se bude ménit pocet
radkl tabulky a hodnota podpory bude stale stejna. Jde vlastné o dvoji ztizeni podminek. Na jednu
stranu se zveda pocet fadkil, které se musi zpracovat, na druhou stranu se nezvétSuje adekvatné
minimalni podpora, ktera by snizila pocet frekventovanych mnozin. Toto méfeni zvyraznilo rozdily,
které mezi jednotlivymi metodami jsou.

Jako odrazovy mustek pro méfeni jsem zvolil tabulku s 1 000 fadky a relativni podporu 0,012.

Absolutni podpora tedy je 12.
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6 Z.avér

Tato prace se zabyvala problematikou ziskavani asociacnich pravidel z databazi. Cilem prace bylo
vytvorit aplikaci, kterd by umoziiovala porovnavat vykonnost a Casovou naroCnost nckolika
zvolenych algoritm@ pro dolovani téchto pravidel. Jednalo se zejména o algoritmus Apriori a jeho
modifikace a dale pak o algoritmus vyuzivajici FP-strom.

Soucasti prace je tedy modularni aplikace, ktera se sklada ze tii vrstev: prezentacni, vykonna
a datova. PrezentaCni vrstva se stara o grafické uzivatelské rozhrani — zadévani parametrti vypocta
a nasledné zobrazeni vysledkti. Parametry se z prezentacni vrstvy predavaji vykonné vrstvé, ktera
provede samotné dolovani frekventovanych mnozin a asocia¢nich pravidel a navrati odpovidajici
vysledek. Nejnizsi z vrstev, datova, se stard o ziskavani dat z databaze. Diky této modularité je mozné
aplikaci rozsifovat o dalsi algoritmy nebo jednotlivé vrstvy nahradit jinymi.
Aplikace umi vytvaret grafy, které je mozné vyuzit k zivym ukazkadm pfi vyuce dolovani asociacnich

pravidel.

Nejslibngjsi budoucnost z mnou implementovanych algoritmii ma metoda dolovani FP-stromu.
Proto se také prvni ndmét na zlepSeni bude tykat této metody.

FP-strom se vzdy doluje od spodu, ale stavi se seshora — v kazdém uzlu je seznam jeho
naslednikd. Seznam nasledniki nam sice ulehéi vytvareni stromu, ale také zabira zbyte¢né misto.
Dle ¢lanku [6] bych rad v budoucnu pfepracoval tvorbu FP-stromu bez seznamu nasledniki
u kazdého uzlu. Dosahl bych tim uSetfeni paméti, které muze byt pii velké vstupni databazi
nedostatek. Bude nezbytné nutné experimentalné ovefit, zda snizeni prostorové narocnosti nepovede
k vyraznému nartistu ¢asové naroc¢nosti vystavby stromtl.

Pfi implementaci Apriori T-SQL se kompletni vypocet provadél na strané databazového
serveru. To server samoziejm¢ velmi zaté¢Zuje. Napf. v nocnich hodinach by to nad produkéni
databazi nebyl problém, ale ptfes den (napi. v pracovni dob¢) by to bylo nezddouci. Bylo by tedy
dobré¢ vyuzit Resource Governor v MS SQL serveru 2008, ktery by omezil vypocetni vykon
a operacni pamét’ této narocné operaci.

Jelikoz nékteré vypocty mohou bézet velice dlouho, bylo by také dobré umoznit uzivateli
vypocet zastavit. Kdyby bylo mozné pfedpovédét délku béhu ze vstupnich parametrd, mohly by se
parametry pred spusténim vypoctu upravit tak, abych dostal zadouci vysledek. Problém se zastavenim
je ale vtom, ze kvuli neznalosti pokro¢ilosti vypoftu mulze zastavit vypocet chvili

pted dokoncenim.
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