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Abstrakt

Tato prace pojednava o problematice dolovani v proudu dat, kterd patii v dnesni dobé
k velmi dynamickym oblastem informacnich technologii. V praci jsou popsany obecné prin-
cipy dolovani v datech a principy dolovani v proudovych datech. Podrobné je rozebran
implementovany algoritmus CluStream. V ramci praktické ¢asti bylo navrzeno a implemen-
tovano fesSeni zpracovani proudovych dat v technologii MSSQL za pouziti vySe uvedeného
algoritmu. Funkénost algoritmu pak byla ovéfena za pomoci vlastniho generatoru proudu
dat.

Abstract

This work deals with issues in data streams mining which nowadays is a very dynamic area
in information technology. The thesis describes the general principles of data mining. There
are also the principles of data mining in the data streams. Special attention is given to the
implemented algorithm CluStream. In the practical part the data stream processing solution
was designed and implemented by the MSSQL technology using the above algorithm. The
functionality of the algorithm was verified using own data stream generator.
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Kapitola 1

Uvod

Oblast ziskdvani znalosti z databazi prosla v poslednich desetiletich obrovskym vyvojem.
Vdédi za to zejména obrovskému rozmachu internetu a informacnich technologii, kdy stéale
vice aktivit spojenych s kazdodennim zivotem probihd skrze internet, pfipadné jiné infor-
macni subjekty. Jako priklad si lze uvést internetové bankovnictvi, nakupovani, socialni
sité, provoz na siti atp. Tyto aktivity pak tvori nekoneény proud dat, kterd je potieba zpra-
covéavat a ziskdvat z nich potfebné informace (znalosti). Mize se jednat naptiklad o detekei
neobvyklé sekvence transakci na bankovnich uc¢tech, jenz mize znamenat potencialni hrozbu
korupce atp. Cilem préce je uvést ¢tenare do problematiky ziskdvani znalosti z databazi
a zpracovani proudu dat. Dale jsou zde predstaveny moznosti zpracovani proudu dat nad
MS SQL serverem a popis navrhu a implementace vybraného algoritmu v tomto prostredi.
Vysledek této prace pak bude dale vyuzit v nékterych projektech na Fakulté informacnich
technologii VUT v Brné.

Prvni kapitola je vénovana tvodu. Tato kapitola ma za cil uvést ctenafe do proble-
matiky rozebirané v ramci celé prace. Na tuto kapitolu navazuje druha kapitola, ve které
je uveden obecny tvod k ziskdvani znalosti z databazi a jeho spojeni s oblasti strojového
uceni, potazmo umélé inteligence. Déale je zde uveden struény popis historie dolovani z dat
a nejbéznéjsi typy dolovacich tloh.

Treti kapitola je celd vénovana jednomu typu dolovaci tlohy, a to konkrétné shlukové
analyze, nebot pro vlastni implementaci v rdmci diplomové prace byl vybran shlukovaci
algoritmus CluStream. V kapitole jsou nejdfive rozebrany obecné pozadavky na shlukové
algoritmy, posléze typy dat se kterymi tyto algoritmy pracuji. Déle je zde uvedeno zékladni
rozdéleni shlukovych metod spolu se struénym popisem kazdé z nich.

Vzhledem k zaméreni prace na proudova data je dalsi kapitola vénovana problematice
proudid dat. Jsou zde uvedeny nejveétsi vyzvy souvisejici s timto typem dat. Jako pfiklad
lze uvést potencialni nekonecnost téchto dat. Neméné zajimavou ¢asti kapitoly je oblast po-
rovnani dolovani z klasickych a z proudovych dat. Déle jsou zde zminény nékteré specidlni
postupy (algoritmy) predzpracovéani dat, jejichz navrh pfimo souvisi s potencialni nekonec-
nosti téchto dat. Posledni ¢ast kapitoly obsahuje rozbor jednotlivych typt dolovacich tloh
vztazeny pravé k proudovym datim spolu s uvedenim nejvétSich problémi, které u téchto
uloh musime fesit.

Pata kapitola se vénuje podrobné vybranému algoritmu CluStream. Nejdiive je zde
rozebran nutny teoreticky zaklad pro pochopeni funkénosti vlastniho algoritmu. Déle je zde
podrobné rozebran postup zpracovani vstupnich dat, jejich ukladani a dalsi zpracovani.

V Sesté kapitole je popsan vlastni ndvrh feSeni. Nejdiive jsou zde rozebrany pouzité
technologie, na které navazuje rozbor navrzeného reseni v podobé diagramu balicki a popis



funkénosti jednotlivych balickt. Soucasti tohoto rozboru je i diskuze nad dal$imi moznostmi
feseni daného problému spolu s odtivodnénim, pro¢ bylo vybrano pravé implementované
feseni. V posledni ¢asti kapitoly jsou detailnéji rozebrany jednotlivé balicky v podobé dia-
gramt t¥id a jejich popisu.

Sedmé kapitola pojednava o vysledné implementaci. Jsou zde rozebrany nékteré vy-
znamné Casti implementace jednotlivych balick. Dale jsou zde uvedeny ukazky vlastniho
uzivatelského rozhrani vysledné aplikace.

V osmé kapitole je rozebran postup testovani implementovaného algoritmu. Nejdrive je
zde rozebrana implementace generatoru proudu dat, jenz se vyuziva pti vlastnim testovani.
V dalsi c¢asti kapitoly jsou ukazky jednotlivych testi a jejich vysledkt. Posledni ¢ast ka-
pitoly se pak vénuje porovnani vysledné implementace algoritmu s implementaci v rdmci
frameworku MOA. Na zavér je zde uvedeno zhodnoceni dosazenych vysledkii.

V zévéru jsou potom shrnuty veskeré poznatky z celé diplomové prace.



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z databazi

V dnesni dobé jsme doslova zahlceni obrovskym mnozstvim ridznorodych informaci. Jedna
se o napr. o podnikové databaze, bankovni transakce, prodeje zbozi atp. Proces ziskavani
znalosti nazyvany také dolovdni z dat je proces, ktery se snazi v téchto datech vydolovat
néjakou netrividlni, zajimavou a pro nase tcely uzitec¢nou informaci, pripadné znalost. Ne-
trivialni informaci je myslena takova informace, kterou nelze ziskat napriklad pouhym SQL
dotazem, nicméné je potieba pouzit néjaky sofistikovany pristup. Jako priklad si mizeme
uvést situaci, kdy banka eviduje urcitd data (vySe pfijmi, zaméstnani, vék atp.) o svych
klientech, kterym poskytla pijcku. Déle banka eviduje, jak tito klienti splaci danou ptjcku,
tj. jestli vSe plati v terminech ¢i nikoliv. Na zakladé téchto informaci muze chtit banka
vytvorit model pro klasifikaci nové prichozich klientd do raznych tiid dle rizika, ze dani
klienti nebudou splacet svoji pujcku. Tuto informaci posléze miize pouzit v rozhodovani,
zdali novému klientovi poskytne ptijcku ¢i nikoliv. Pii tvorbé takovéhoto modelu dochézi
k strojovému uceni bankovniho pocitace. Strojové uceni je podrobné rozebrano v néasledujici
podkapitole.

2.1 Strojové uceni

K feseni problému na pocitaci potiebujeme algoritmus, jenz je posloupnost instrukci trans-
formujici vstup na vystup. V praxi méame nicméné spoustu problému, které nelze vyresit
pouhym napsidnim takovéhoto jednoduchého algoritmu. Jako priklad lze uvést rozpozna-
véani ruéné psaného textu, hledani skrytych vzorti v datech atp. V téchto pripadech je nutné
pouzit specilni algoritmy, jenz implementuji uréité modely jako napiiklad neuronovou sit,
rozhodovaci strom atp.

Strojové uceni je tedy védecka disciplina zabyvajici se programovanim pocitaci za tce-
lem optimalizace vykonnostnich kritérii na zakladé vstupnich dat, pfipadné predchozich
zkuSenosti. Dochazi zde k programovému nadefinovani urc¢itého modelu a jeho atributu.
V pribéhu béhu programu dochézi k tpraveé téchto parametrtit a modelu za pouziti tré-
novacich dat nebo pfedchozich zkusenosti. Takovato tprava je chapana jako uceni daného
modelu. Existuji nicméné i modely, jenz nevyuzivaji zddna trénovaci data, nebot dany typ
ulohy takovato data neposkytuje. Pfi psani tohoto odstavce jsem Gerpal informace z [1].

Algoritmy (modely) strojového uceni lze tedy rozdélit dle zpiisobu uceni do nasledujicich
kategorii [2]:

e Strojové uceni bez ucitele — jedna se o uceni, kdy hleddme skrytou informaci (struk-
turu) v datech, aniz bychom méli néjaka trénovaci data. Do tohoto typu uéeni mizeme



zaradit napriklad shlukovou analyzu.

o Strojové uceni s ucitelem — zde méame uréitou mnozinu trénovacich dat (dvojic -
vstup, oc¢ekavany vystup). Na zdkladé této mnoziny vytvarime funkci, kterd mtize
byt diskrétni, nebo spojita. Diskrétni funkce se nazyva klasifikator, spojita funkce se
nazyva regrese. Do tohoto typu uceni spada napriklad klasifikace.

o Ucent posilovanim — jedna se o model uceni softwarového agenta, ktery se snazi urcit
své idealni chovani v rdmci daného kontextu tak, aby maximalizoval jeho vykon. Zde
je pozadovand zpétna vazba (odména) agentovi, kterd dopomaha jeho ucéeni. Model
tohoto typu uceni je ponékud komplikovanéjsi, vice lze nalézt na [2].

Algoritmy strojového uceni lze také délit dle zpracovani trénovaci mnoziny, a to do dvou
skupin:

o Davkové algoritmy — tyto algoritmy zpracovavaji veskerd data na zacatku cinnosti
(davkove).

o Inkrementdlni algoritmy — jedna se o algoritmy, které zpracovavaji vstupni data po-
stupné. Diky této vlastnosti jsou tyto algoritmy vyuzivany pro zpracovani proudu
dat, nebot zde neméme vSechna data na za¢atku ¢innosti. Proudy dat a nékteré in-
krementalni algoritmy jsou rozebrany v kapitole 4.

2.2 Historie ziskavani znalosti

Historie dolovani dat je tzce spjata s historii databazovych systémt. Je to dano skutec-
nosti, ze vyhradnim zdrojem dat pro dolovani jsou pravé databazové systémy. Pocatky
databazovych systémi se datuji do 60. let 20. stoleti. V této dob€ se pouzivaly vyhradné
sitové a hierarchické databazové systémy. Tyto modely byly v 70. letech nahrazeny rela¢nim
modelem dat, jehoz implementaci je systém fizeni béze dat. Tento systém byl v nasledu-
jicich letech dale vyvijen a zdokonalovan, vznikly pokrocilé databazové modely jako napft.
deduktivni databaze.

V 90. letech jiz byly tyto systémy natolik vyvinuty, Ze vznikal tlak pro podporu pokroci-
lejsich operaci (operace pro podporu rozhodovani, ziskdvani znalosti, analyzu dat atp.).
V tomto obdobi vznikaji technologie datovych skladti, algoritmy pro dolovani v datech.
Pocatkem 21. stoleti doslo k vyvoji dolovacich algoritmi i nad jinymi typy dat, jako jsou
napi. proudy dat.

2.3 Proces ziskavani znalosti

Proces ziskavani znalosti(dolovani dat) se sklada z nékolika fazi, jenz jsou vidét na obrazku
2.1. Jedna se o faze [3]:

1. Cisténi dat — data pro dolovani mohou byt riznym zptisobem Spatni. Mize se
jednat o chybéjici, nesmyslné a nekonzistentni hodnoty. Cilem této faze je vyporadat
se s témito chybami a upravit vstupni data do spravné podoby.

2. Integrace dat — data pro dolovani mizeme ziskat z nékolika zdroji. Cilem této faze
je z téchto datovych zdroju vytvorit jeden koherentni zdroj.



3. Vybér dat — cilem této faze je vybrat data relevantni pro ndmi pozadovanou dolovaci
alohu.

4. Transformace dat — cilem této faze je transformovat data do podoby vhodné pro
dolovéani.

5. Dolovani dat — hlavni faze procesu ziskavani znalosti. Cilem je pomoci zvolené me-
tody ziskat z dat potfebné informace (vzory, modely).

6. Vyhodnoceni modelii a vzoru — cilem fize je identifikace zajimavjch vzoru a
modeli z pohledu dané tlohy.

7. Prezentace znalosti — zobrazeni informace v podobé& vhodné pro uzivatele.

Vyhodnoceni

a prezentace :]
Dolovani z dat '_h—l

Vzory
Relevantni data /
A

Vybér a
transformace
—7

|
' e S Datovy sklad |
Cisténia |

|

integrace
- ol T

® =i :
~ OX====1 :
*~  Soubory 4

Y

Bkl = et e R e P

Obrazek 2.1: Proces ziskani znalosti z databazi, pfevzato z [3]

2.4 Dolovaci ulohy

Pro dolovani dat méme k dispozici nékolik typt tloh a algoritmi k jejich realizaci. Obecné
se dolovaci metody déli na dvé zakladni skupiny deskriptivni a prediktivni. Deskriptivni
metody hledaji obecné vlastnosti analyzovanych dat, naproti tomu prediktivni metody ana-
lyzuji stavajici data za tcelem vytvoreni modelu pro predikci budoucich dat. V nasledu-
jicich podkapitolach bude uveden stru¢ny tvod k zdkladnim typdm dolovacich loh. Vice
k nékterym dolovacim metodam, vztazeno na zpracovani proudovych dat, bude uvedeno
v podkapitole 4.3. P¥i popisu jednotlivych typu tloh jsem ¢erpal informace z [3], [4].



2.4.1 Popis konceptu/tridy

Jedna ze zakladnich dolovacich uloh. Data jsou rozdélena do jednotlivych t¥id (koncepti),
které jsou ddle popsany. Tiidy jsou popsany bud pomoci charakterizace dat ¢&i diskriminace
dat. Charakterizaci dat je myslena sumarizace obecnych vlastnosti analyzované t¥idy. Dis-
kriminace dat popisuje vlastnosti t¥idy pomoci vymezeni vztahu vici vlastnostem ostatnich
rozdilovych tiid.

2.4.2 Frekventované vzory a asocia¢ni pravidla

Tento typ ulohy patii do skupiny deskriptivnich tloh. Frekventované vzory jsou takové
vzory, které se vyskytuji v analyzovanych datech pomérné casto. Cilem této dolovaci tilohy
je nalézt mnozinu frekventovanych vzort ve vstupnich datech a z nich posléze vytvorit
prislusné asociac¢ni pravidla. K popisu asociac¢nich pravidel pouzivdme dvé metriky, a to
podporu a spolehlivost.

Podpora urcuje frekvenci daného vzoru ve vstupnich datech, spolehlivost urcuje zavislost
dat (atributi) v ramci téchto vzoru. Paklize asocia¢ni pravidlo spliiuje vlastnosti minimalni
podpory a spolehlivosti, je oznaceno za zajimavé pro prislusnou analyzu. Typickou aplikaci
této dolovaci tlohy je analyza nakupniho kosiku, kdy méme obrovské mnozstvi ndkupnich
transakci a snazime se z nich ziskat zajimavé vzory (trendy) pii ndkupu zdkazniki, které
posléze mohou byt pouzity napt. pro reklamu.

2.4.3 Analyza odlehlych hodnot

Jednéa se o jakysi protipdl oproti frekventovanym vzortim. Pfi této analyze hledame praveé
takové hodnoty (vzory), které se v danych datech objevuji zcela mimoradné. Tato analyza
se Casto pouziva pro odhaleni urcitych podvodnych aktiv a riznych neobvyklych akci.

2.4.4 Klasifikace, predikce

Klasifikace a predikce patii mezi typické predstavitele prediktivnich dolovacich tloh. Klasi-
fikace se sklada ze dvou krokt. Prvnim krokem je uceni, kdy na zakladé trénovaci mnoziny
dat vytvarime model jednotlivych t¥id dat, schopny klasifikovat budouci neznama data do
téchto trid. Druhym krokem je vlastni klasifikace novych dat tj. jejich zarazeni do jednotli-
vych t¥id. Predikce zna¢i proces predpovédi néjakého chybéjiciho atributu nového zaznamu
na zakladé vzniklého modelu dat. Klasifikace je jednim z druhi predikce, kdy predpovidame
atribut predstavujici tiidu daného objektu.

2.4.5 Shlukovani

Vzhledem k tomu, Ze tématem prace je implementace shlukového algoritmu, je tento typ
ulohy rozebran podrobnéji v néasledujici kapitole.



Kapitola 3

Shlukova analyza

Shlukovani rozd€éluje analyzovana data do jednotlivych tfid na zakladé jejich podobnosti. Na
rozdil od klasifikace vytvari tyto tiidy az v pribéhu zpracovani dat. Pozadovanou vlastnosti
shlukovani je, aby byly objekty v rdmci jedné tiidy hodné podobné a zarovein co nejvice
odlisné od objektt jinych tifid. Podobnost objektti je urc¢ena hodnotami jejich atributt
a vzdalenostni funkci. Volba vzdalenostni funkce se odviji od typu prislusnych atributi.
Vice k jednotlivym typum vzdalenostnich funkci bude uvedeno déle v kapitole. Z hlediska
vyuzitelnosti jednotlivych shlukovych metod néas zajimaji pouze takové metody, jenz jsou
schopny zpracovavat rozsahlé databéaze. Kazdé shlukovd metoda mé urcité vlastnosti, z kte-
rych vyplyva jeji pouziti. Typicky jsou na shlukové metody kladeny néasledujici pozadavky

[3]:

Skalovatelnost — pozadavek, aby si algoritmy poradily i s velkymi objemy dat. Né&k-
teré algoritmy pracuji dobte pouze s mensimi objemy dat, coz se da vyftesit vzorkovéa-
nim dat z databaze, nicméné to sebou nese riziko zkresleni vysledkii. Proto je potieba
mit vysoce skdlovatelné algoritmy.

Schopnost zpracovavat ruzné druhy atributi — pro vétSinu algoritmi je typické
zpracovavani pouze numerickych dat, nicméné nékteré aplikace vyzaduji zpracovani i
jinych druhy atribut@ napt. binarnich, ordinalnich atp.

Vytvaret shluky ruzného tvaru — vétSina algoritmt vytvari shluky kulovitého
tvaru, coz vzdy nemusi odpovidat skutecnym t¥idam v datech.

Minimalni poZadavky na znalost problému pfi uréovani parametru — u nék-
terych algoritmt je nutné zadat nékteré vstupni parametry pifed vlastni analyzou
dat. Nejbéznéjsim takovym parametrem je pozadovany pocet shluku. Takto zvolené
parametry maji pak velky vliv na vlastni shlukovéni.

Schopnost vyrovnat se s daty obsahujici Sum — potfeba vyrovnat se s uréitym
procentem chybéjicich, chybnjch nebo neznamych dat.

Schopnost zpracovavat vysokodimenzionalni data — nékteré algoritmy zpraco-
vavaji dobfe data o nizkém poc¢tu dimenzi (2-3), nicméné vice vyznamné jsou algo-
ritmy zpracovavajici vice dimenziondlni data.

Mezi dalsi pozadavky patii také schopnost shlukovani na zaklad€ omezovani,
vytvéafeni interpretovatelnych a pouzitelnych shluku a necitlivost na poradi
vstupnich zaznamu.
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3.1 Typy dat

V ramci této podkapitoly jsem ¢erpal informace z [3], [4]. Vzhledem k tomu, Ze shlukova
analyza stoji na urc¢ovani podobnosti dat a jejich pfifazovani do shlukd, vznika zde otazka,
jak urcit podobnost takovychto dat. Podobnost je urcena vzdalenostni funkci. Vzdalenost
objektt ¢ a j oznacime jako d(%,j). Obecné d(i,j) je nezaporné ¢islo blizici se 0, pokud jsou si
objekty i a j velmi podobné. Naopak ¢im vice jsou objekty odlisné, tim vétsi hodnoty nabyva
vzdalenostni funkce. Uréovani vzdélenosti je zavislé na konkrétnich typech dat jednotlivych
atributi, jenz budou rozebrany v nasledujicim textu.

3.1.1 Intervalové proménné

Intervalové proménné jsou spojité hodnoty s linedrnim rozlozenim. Jedné se napfiklad
o hodnoty jako jsou rychlost, draha, objem, vék atp. Tyto hodnoty mohou nabyvat obecné
nekoneéného mnozstvi hodnot. Problémem zde je, ze rtizné jednotky jednotlivych atributt
mohou vyrazné ovlivnit shlukovou analyzu. Jako ptiklad lze uvést pfevod jednotek vzda-
lenosti z kilometrd na metry atp. Z téchto dvodid se zde pouziva standardizace atributt,
ktera se snazi vSem atributiim pfiradit stejnou vahu. Standardizace se provadi tak, ze pti-
vodni hodnoty pfevedeme na bezjednotkové proménné. Jednim z moznych zptisobt jsou:

1. Vypocet stifedni odchylky (mean standard deviation)

1
st = (1 = myl + |22y —myl + o+ Jwng —myl), (3.1)

kde x1f, ¢, ..., 2, jsou hodnoty proménné f a m; je stfedni hodnota f.

2. Vypocet z-score
Tif —m
aip=—L—1 (3.2)
Sf
Standardizace nemusi byt ve vSech pfipadech uzitecnd, proto je jeji pouziti vzdy nutné
zvazit dle konkrétniho pripadu. Pro vypocet vzdéalenosti mezi objekty 7 a j dimenze p, kde
i = (xi1, Ti2, ..., Tip) & j = (z41, %52, ..., Tjp) se nejcastéji pouzivaji nasledujici funkce:

e Euklidovska vzdalenost

d(i, j) = \/!3%1 =z e — wjpl® + o |z — gl (3.3)
e Manhattanovska vzdalenost
d(Z,]) = ‘.%1'1 — .Z'j1| + ‘wiQ — .1‘j2| 4+ ...+ |~75ip — Zjp (3.4)

e Minkowského vzdalenost

1
d(i,7) = (|zan — zj1|? + |zio — xjo]T 4+ oo + |zip — xj|7) @ (3.5)
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3.1.2 Binarni proménné

Jednéd se o proménné, jenz nabyvaji pouze hodnot 0 nebo 1. Jako priklad si lze uvést
proménnou vyjadiujici, zdali ¢lovék koufi ¢i nekouii. Bindrni proménné se d€li na dva typy

[3]:

e Symetrické binarni proménné — u tohoto typu proménnych maji oba stavy (0
nebo 1) stejnou vahu. Muze se jednat napiiklad o jiz zminény atribut, ktery rozdéluje
osoby na kuiaky a nekutrdky. Pro urceni podobnosti dvou objektt na zékladé téchto
proménnych se pouziva koeficient shody:

T+ S

d(ljj)_q+r+s+t’ (3.6)
kde r znaci pocet proménnych, které maji hodnotu 1 pro objekt j a hodnotu 0 pro
objekt 4. Naproti tomu s zna¢i pocet proménnych, které maji hodnotu 0 pro objekt
j a hodnotu 1 pro objekt . Hodnota ¢ znac¢i pocet proménnych s hodnotou 1 pro
objekt oba objekty 7 a j, naproti tomu hodnota ¢ zna¢i pocet proménnych s hodnotou
0 pro oba objekty ¢ a j. Stejné oznaceni bude pouzito i u druhého typu binarnich

promeénnych.

e Asymetrické binarni proménné — u tohoto typu proménnych nejsou stavy 0 a
1 stejné vyznamné. Jedna se o takové piipady, kdy vétsina zkoumanych objektd méa
stejnou hodnotu dané proménné a jen urcita ¢ast ma hodnotu rozdilnou. Jako priklad
lze uvést aktualni stav zaméstnanosti, kdy vétsina lidi je zaméstnana a pouze urcita
Cast je nezaméstnana. Informace o nezaméstnanosti je pak pro nas vyznamnéjsi nez
informace, ze dany Clovék je zaméstnan. Vyznamnéjsi vysledek se obvykle oznacuje
hodnotou 1. Pro uréeni podobnosti asymetrickjch bindrnich proménngch se vétsinou
pouziva Jaccardiuv koeficient dle rovnice 3.7, ktera se od predchozi rovnice lisi v tom,
Ze neuvazuje pocet negativnich shod t.

.. r+ s
d(i, j) = P (3.7)

3.1.3 Nominalni proménné

Nominalni proménné piedstavuji zobecnéni binarnich proménnych a mohou nabyvat vice
nez dvou hodnot. Pfikladem takové proménné mize byt typ zaméstnani (soustruznik, eko-
nom, pravnik atp.). Vzdéalenost dvou objektt s takovymito proménnymi pak urcéujeme dle

koeficientu shody:
. p—m
d(i,j) = , (3.8)
p
kde m je pocet shod, tj. pocet proménnych, kde maji objekty 7 a j stejnou hodnotu a p je
celkovy pocet proménnych.

3.1.4 Ordinalni proménné

Tento typ proménnych vychézi z nominalnich proménnych. Jedinym rozdilem je, Ze hod-
noty, kterych nabyvaji jednotlivé proménné objektu, jsou usporddény v urcitém potadi.
Jako priklad si 1ze uvést proménnou urcujici obtiznost kurzu (zac¢ate¢nik, stfedné pokroéily,
pokroéily atp.). Pro uréeni podobnosti dvou objekt popsanych timto typem proménnych
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se pouziva faktu, Ze ordindlni proménné lze zpracovavat jako intervalové proménné. Paklize
proménnd f nabyva hodnot, jejichz pocet je roven hodnoté My, 1ze tyto hodnoty nahradit
¢iselnymi hodnotami 7;¢ z intervalu <1;M>. Vzhledem k tomu, Ze M bude pro vétsinu pro-
ménnych rizné, vyuziva se zde transformace rozsahu jednotlivych proménnych do intervalu
<0;1>dle vztahu:

T‘Z‘f -1
My -—1

Zif (3.9)
Po této transformaci mizeme s proménnymi vyjadfenymi pomoci z;; pracovat jako s inter-
valovymi proménnymi a vyuzit nékterou ze vzdalenostnich funkci.

3.1.5 Pomérové proménné

Mezi tento typ proménnych fadime proménné meérené na nelinearni stupnici, jako je na-
piiklad exponenciélni stupnice piiblizné podle vzorce AeP* nebo Ae Bt kde A i B jsou
kladné konstanty a t typicky reprezentuje ¢as [4]. Jako pfiklad si lze uvést rust populace
bakterii nebo rozpad radioaktivniho prvku. Existuje nékolik zptisobt zpracovani takovychto
proménnych. Jednim z nich je pracovat s nimi jako s intervalovymi proménnymi, nicméné
to sebou nese riziko zkresleni informaci. Dal$im moZnym zpisobem je pouziti logaritmické
transformace proménnych a s transformovanou hodnotou pracovat opét jako s intervalovou.

3.1.6 Proménné rizného typu

Pro zpracovani objekt® s proménnymi riiznych typt mtzeme pouzit techniku, kdy zpracova-
vame oddélené vzdy pouze proménné stejného typu pomoci metod uvedenych v predchozich
kapitolach. Takovéto analyzy nicméné obvykle davaji riizné vysledky, proto je lepsim fese-
nim zpracovat vsechny atributy najednou a provést jednu shlukovou analyzu pres vSechny
proménné. Mame-li tedy data popsany p atributy rtiznych typi, mizeme vzdéalenost objektt
i a j urcit nasledovné [3]:
are
di, ) = =L (3.10)

P (f)
=193

kde koeficient 5Z(Jf ) =0 pokud nastane jeden z nasledujicich dvou pripadu:
1. Hodnota x; nebo z;y
2. xjy = xjy = 0 a f je bindrni asymetrickd proménna

(f)

V ostatnich pfipadech je 5Z(Jf ) Prispévek di]
i a j se pak pocita podle typa proménné f takto:

proménné fk celkové vzdalenosti objekti

e V pripadé, Ze fje binarni nebo nominalni proménné pak: d,fjf )
() _
i =1

= 0 jestlize z;; = x;y,
v ostatnich pripadech d

e V pripadé, Ze fje ordindlni nebo pomérova proménné, pak vypocitdme hodnoty r;; a
zit a hodnotu z;5 zpracujeme jako intervalovou proménnou.

e V pripadé, ze f je intervalova proménna pak: dgjf ) = ATy ’Z’; __:féf?’” o kde h jde pfes

vSechny hodnoty proménné f pro jednotlivé objekty.
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3.2 Metody shlukovani

Shlukové metody miuzeme rozdélit do nékolika skupin na zakladé pouzitého algoritmu pro
vytvareni jednotlivych tfid. Volba dané metody zalezi na typu dat, které chceme analyzovat,
a také na typu dané tlohy. Jednotlivé skupiny jsou rozebrany v nasledujicich kapitolach.

3.2.1 Metody zaloZené na rozdélovani

Metody rozdéluji analyzovana data do uréitého pfedem daného poctu tfid. Jedné se o ite-
rativni metody, kdy jsou data v prvnim kroku rozdélena do prislusného poctu t¥id. Posléze
jsou iterativné tyto tfidy upravovany tak, aby podobnost objekti v rdmci jednotlivych tiid
rostla a zaroven podobnost objektt ruznych t¥id klesala.

Mezi nejpouzivanéjsi metody, zalozené na rozdélovani, patii metoda zaloZend na cent-
ralnim bodu (k-means method) a metoda zalozend na reprezentujicim objektu (k-medoids
method). Vzhledem k tomu, Ze metoda k-means je vyznamnou mérou pouzivana ve vysledné
praci, rozeberu ji zde podrobnéji.

K-means

Metoda mé jako vstupni parametr pocet pozadovanych shlukt g a pracuje na principu roz-
déleni mnoziny n objektt pravé do ¢ shluki (t¥id). V rdamci kazdého takovéhoto shluku
(tFidy) jsou si objekty podobné, naproti tomu mezi objekty riznych shluki je podobnost
minimalni. Kazdy shluk je reprezentovan pomoci fiktivniho centralniho bodu, jehoz atri-
buty jsou urceny jako stfedni hodnota hodnot atributt objektil, které byly pfifazeny do
daného shluku (t¥idy). Pfislusnost objekti do takovychto shluki je pak dana vzdélenosti od
jejich fiktivniho centrélniho bodu (bod pfislusi do shluku s nejmensi vzdalenosti). Metoda
pak pracuje iterativné. V ramci jednotlivych iteraci se preskupuji body mezi jednotlivymi
shluky, pficemz tyto iterace se konci, pokud funkce pouzitd jako kritérium zac¢ne konver-
govat. V praxi se vSak pouziva postup, Ze iterace se ukonci tehdy, nedojde-li uz v dané
iteraci k zadnému presunu objektu. Tento algoritmus funguje dobfe, pokud v datech exis-
tuji kompaktni shluky. Casto se stava, ze metoda nenajde nejoptimalnéjsi feseni, ale uvizne
v lokalnim minimu. Existuje nékolik riznych variant této metody, které se 1isi zejména ini-
cializaci, pfipadné zpusobem vypocti centrilnich bodu. Jedna s takovychto modifikaci je
pouzita ve vlastnim algoritmu, jenz je hlavnim tématem prace. Tato modifikovana metoda
k-means je rozebrana podrobnéji v podkapitole 5.2.

3.2.2 Hierarchické metody

Jedna se o metody zalozené na tvorbé hierarchické struktury jednotlivych shluki. Dle toho,
jak vytvarime danou strukturu shlukt, rozdélujeme tyto metody na shlukujici hierarchickée
metody a rozdélugici hierarchické metody. Existuje nékolik takovych metod naptiklad AG-
NES (shlukujici hierarchickd metoda) a DIANA (rozdélujici hierarchickd metoda).

3.2.3 Metody zaloZené na hustoté

Tyto metody vytvari shluky tam, kde je velkda hustota jednotlivych objektd. Mnozstvi
objekti, které je pozadovano, aby byla oblast oznacena za hustou, je dano parametrem
prislusné ulohy, ktery se odviji od konkretni tlohy. Mezi nejzndméjsi metody, pracujicimi
na tomto principu, patii DBSCAN a DENCLUE.
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3.2.4 Metody zaloZené na mrtizce

Tyto metody rozdéli prostor objektt na koneény pocet bunék, které posléze tvori miizkovou
strukturu. Shlukovani je nasledné provadéno nad touto mrizkovou strukturou. Tento princip
je vyuzivan metodami WaveCluster a STING.

3.2.5 Metody zaloZené na modelech

Tyto metody se snazi najit shodu mezi datovou mnozinou a matematickym modelem. Me-
tody pak vytvari shluky, jejichz tvar odpovida co nejvice danym modeltim. Mezi tyto metody
patii naptiklad metoda konceptuélniho shlukovani a Expectation - Maximization.

3.2.6 Metody pro shlukovani vysoce-dimenzionalnich dat

Tyto metody jsou zalozené na principu Upravy dat pred vlastnim shlukovanim. Je to dano
tim, ze velké mnozstvi dimenzi v sobé skyta velké mnozstvi potencidlnich problémt. Na-
ptiklad pouze urcité dimenze jsou relevantni pro jednotlivé shluky, velky pocet dimenzi
zpusobuje vétsi rozptyleni dat, tedy t&zsi hledani shluk® atp. ReSenim je tedy predzpra-
covani takovychto dat. Pouziva se metoda transformace rysi, které transformuji vysoce-
dimenzionalni prostor do prostoru s mensim poc¢tem dimenzi a metoda vybér atributu, které
vybiraji pouze relevantni atributy pro danou tlohu. Tyto principy jsou vyuzivané napriklad

metodami CIIQUE a PROCLUS.
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Kapitola 4

Proudy dat

V poslednich letech doslo k obrovskému rozvoji hardwarovych a softwarovych technologii
a k obrovskému rozmachu internetu, mobilnich telefond atp. Toto sebou nese neustéle se
zvétsujici tlak na zpracovani proudovych dat. Proudem dat chapeme potencialné nekonecény
datovy tok, ktery do systému pfichéazi a zaroven z né€j muze odchézet. Rychlost tohoto toku
se v Case muze ménit. Jako pfiklad mizeme uvést prohlizeni webovych stranek, kreditni
operace, provoz na siti, vyhledavana slovnich spojeni ve vyhledavacich atp.

Vzrista tedy neustile mnozstvi proudovych dat a s tim se zékonité zvétsuje i tlak na
jejich efektivni zpracovani a dolovani zajimavych a relevantnich informaci z téchto dat.
Dolovani v proudu dat je v dnesni dobé diky své dtlezitosti obrovskou vyzvou pro mnoho
vyzkumnych skupin.

4.1 Dolovani v proudu dat

Dolovani v proudu dat se od klasického dolovani nad rela¢ni databazi 1isi v nékolika smérech:

e Néktera, piipadné vsechna data, nejsou dostupna pro nahodné ¢teni z pevného disku
¢i paméti, ale prichézi z jednoho ¢i vice datovych proudd.

Datovy proud mé potencidlné neomezenou velikost.

Systém nemé kontrolu nad potradim pfichozich datovych elementti proudu.

Rychlost datového proudu se v ¢ase méni a miize dosahovat misty extrémnich hodnot.

Elementy datového proudu jsou dostupné pouze v ¢ase prichodu.

4.1.1 Omezeni

Zpracovani a dolovani v proudovych datech sebou nese nékolik omezeni plynoucich z vyse
uvedenych vlastnosti. Jednotliva omezeni [5]:

e Pii zpracovani vétsiho mnozstvi dat neni mozné tato data zpracovavat vicepriicho-
dové. Vétsina algoritmt by tedy méla datovy tok zpracovavat jednopriichodove.

e Vzhledem k tomu, ze zpracovavame data, ktera se postupné vyviji v case, musi byt
algoritmy navrzeny tak, aby byly schopné zpracovavat takto se vyvijejici data. Cas je
prirozenou soucasti vétsiny dolovacich algoritmti u proudi dat.
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e Algoritmy musi respektovat hardwarové limity zafizeni, jenz provadi zpracovani da-
tového toku. Dochéazi zde ke kompromisu mezi presnosti a hardwarovou naroc¢nosti.

4.2 Predzpracovani proudu dat pro dolovani

Podobné jako u dolovani v klasickych datech se i v dolovani v proudovych datech pouzivaji
nékteré techniky piredzpracovani, které data upravuji do podoby vhodné pro dolovani. Tyto
techniky se daji obecné rozdélit do dvou skupin, a to na techniky zaloZené na datech a
techniky zaloZené na ikolech [0].

4.2.1 Techniky zaloZené na datech

Jedna se o techniky, které pracujici na principu snizeni velikosti zpracovavaného toku dat,
proto je vhodné tyto techniky pouzit pfi zpracovani vysoce-rychlostniho proudu dat. Vyu-
Zivaji k tomu techniky sampling, load shedding, agregation a sketches. Tyto techniky jsou
rozebrany v nasledujicich podkapitolach.

Sampling (vzorkovani)

Technika vybira ndhodné vzorky z daného proudu dat, které jsou posléze zpracovany. Tim je
vyrazné usnadnéno zpracovani i velmi rychlych datovych tokd. Technika mé i své nevyhody
a omezeni. Hlavnim problémem vzorkovani proudovych dat je jejich proménliva velikost
v Case. Déle tato technika neni vhodné pro predzpracovani proudt dat, jehoz hodnoty
znacné kolisaji, nebot pak dochézi prfi vzorkovani k velkym chybam.

Load Shedding

Technika podobna vzorkovani. Z datového toku odstranuje vzdy urcité ¢asti toku. Je vhodna
pro systémy, které jsou nachylné na dramatické vykyvy v mnozstvi dat, kterad se maji zpra-
covavat. Patfl sem napfiklad systémy zpracovavajici HTTP pozadavky, analyzujici sifovy
prenos atp.

Sketches

Sketches je technika, kterd se pouziva pro sumarizaci vlastnosti datového toky za pouziti
malého mnozstvi paméti. Na rozdil od pfedchozich metod bere v tvahu vSechny vzorky
datového proudu. Pouziva se pfi aproximaci frekvenéniho momentu vstupni mnoziny dat S.
Frekvenéni moment sekvence elementt S, jenz nabyvaji hodnot z univerza U = {1,2,..,n},

je dan vztahem 4.1 [4].
n
=Y (mk> : (4.1)
i=1
kde m; znaci pocet prvklt mnoziny S, které nabyvaji hodnoty ¢ z univerza Ua k > 0 . Fj
je tedy rovno poctu odlisnych prvkt v sekvenci, F; je roven délce sekvence, Fb se nazyva
Giniho index homogenity.
Frekvenéni momenty maji tu vlastnost, ze velmi dobie indikuji stupen zkresleni v datech
dané sekvence, coz je jeden z hlavnich pozadavk? paralelnich databazovych aplikaci.
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Hlavnim problémem této metody je velikost domény n. Pokud bychom nezavedli Zadnou
aproximaci, je nutné si pro kazdou hodnotu ¢ € n pamatovat hodnotu m;. Nicméné vime,
Ze pri zpracovani proudovych dat mame vyrazné omezeni v mnozstvi pouzitelné paméti.
Je-li tedy mnozstvi paméti mensi nez velikost domény n, je nutné pouzit tzv. piehledy,
kterym se fika v oblasti frekvencénich momentt sketches. Tyto vytvari souhrny pro tzv.
distribu¢ni vektor za pouziti nahodné linearni projekce nad zakladnimi vektory. Sketches
poskytuji garanci kvality aproximované odpovédi napf. odpovéd na dany dotaz je 12 + 1.
Mame-li N prvka vstupni posloupnosti nabyvajicich hodnot n hodnot, pak tato technika
dokaze aproximovat Fy, Fy a Fy do prostoru o slozitosti O = (log N + log n).

Agregace

Tato technika predzpracovava data pomoci agregac¢nich funkci napf. median, prumér atp.
Tato data jsou pak pouzita pro vlastni dolovaci algoritmy. Technika nicméné neni vhodna
pro vSechny druhy proudovych dat, problémy méa zejména pfi zpracovani nesefazenych dat,
kdy vyrazné roste doba jejich zpracovani, proto neni vhodna pro proudy dat s kolisavymi
hodnotami.

4.2.2 Techniky zaloZené na ukolech

Jedna se o techniky, které modifikuji stavajici techniky, pfipadné se jednd o uplné nové
metody. Cilem téchto metod je FeSit vypocetni problémy spojené s zpracovanim proudu
dat.

Posuvné okno

Posuvné okno (angl. sliding window) je metoda, kterd nezpracovava veskera data, pfipadné
jejich vzorek, ale zpracovava pouze data urcité historie. Paklize se v Case ¢ objevi novy
element, tak tento element ztraci platnost po case w, kde w je velikost sliding window.

vvvvvv

Pouzivé se napiiklad u sifovych senzorti, kde jsou nedavnd data pro dolovani nejdtlezitd)si.

4.3 Algoritmy pro dolovani v proudu dat

V nésledujicich podkapitolach je uveden stru¢ny rozbor jednotlivych dolovacich iloh vzta-
zenych k proudim dat. Jsou zde popsany hlavni rozdily oproti metoddm pracujicim nad
klasickymi daty.

4.3.1 Klasifikace, predikce

V podkapitole 2.4.4 byl uveden stru¢ny popis klasifikace a predikce nad obecnymi daty. Jak
jiz bylo Teceno, klasifikace se sestava ze dvou krokid a to uceni, kdy vytvarime vysledny
model dat schopny klasifikovat neznaméa data, a testovani, kdy dochazi k testovani takto
vytvofeného modelu.

Klasifikace nad proudem dat se lisi od klasifikace nad statickymi daty vyhradné v prvnim
kroku. Metody, navrzené pro statickd data, pracuji mnohdy viceprichodové, proto neni
mozné tyto metody pouZzit nad proudem dat. Algoritmy, pouzivané pro klasifikaci a predikci
nad proudy dat, jsou tedy jednoprichodové. Mezi tyto algoritmy patii naptiklad Hoeffding
Tree, Very Fast Decision Tree a LWClass.
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4.3.2 Shlukovani

P1i shlukovani je nutné vypotadat se s obdobnymi problémy jako pfi klasifikaci. Shlukovani
nad proudy dat nam oproti klasickému shlukovani p¥inasi tyto vyzvy [7]:

Mezi

MnozZstvi ulozenych dat musi byt redukovano.
Prichozi data musi byt inkrementalné shlukovana.

Zmény u existujicich shluku je tf¥eba rychle identifikovat. Souc¢asné muze byt vytvoren
novy shluk, coz sebou nese nutnost odstranéni nékterého ze stavajicich shluki.

Predchozi data musi byt vhodné sumarizovana tak, aby usnadnila shlukovaci mecha-
nismus.

algoritmy pro shlukovani nad proudy dat patyi:

BIRCH - tento algoritmus byl navrzen pro shlukovani nad klasickymi daty, nicméné
je stavény pro shlukovani velkého mnozstvi dat. Tato vlastnost umoznuje jeho vyuziti
i ve shlukovani proudu dat. U tohoto algoritmu se poprvé objevily dva nové kon-
cepty micro clustering a macro clustering. Tyto pojmy budou podrobnéji rozebrany
v podkapitolach 5.1.1 a 5.2. Algoritmus pracuje ve dvou krocich. V prvnim kroku
algoritmus projde databazi a sestavi datovy strom, ktery obsahuje informace o jed-
notlivych shlucich. V druhém kroku odstrani uzly stromu, jenz reprezentuji odlehlé
shluky. Hlavni nevyhodou algoritmu je omezend kapacita jednotlivych uzli a také
to, ze algoritmus pracuje dobie pouze u dat, jejichz shluky maji kulovity tvar, nebot
pro vypocet hranic shluku pouziva polomér a primér. Informace pro popis tohoto
algoritmu jsem cerpal z [3].

STREAM - jedna se o jednoprichodovy shlukovaci algoritmus vyuzivajici techniku
K-median. Algoritmus zacind shlukovanim jednotlivych ¢asti proudu, jejichz velikost
je ddna mnozstvim dostupné paméti, do 2k bodu. Posléze, az ma dostatek takovychto
bodt na druhé Grovni, algoritmus provede shlukovani do 2k bodt tfeti irovné. Tento
proces se opakuje dle pozadovaného poc¢tu trovni. Na zavér dojde ke shlukovani 2k
shlukid do & shlukt. Informace o algoritmu jsem ¢erpal z [0].

CluStream — algoritmus je zalozen na spojeni idei z algoritmd STREAM a BIRCH
[3]. Algoritmus bude podrobné popséan v kapitole 5.

Volba algoritmu

P1i vybéru algoritmu pro feseni vlastni prace rozhodovaly jiz znamé vysledky experimen-
tovani s témito algoritmy. Algoritmus CluStream dosahoval nejlepsich vysledki z vyse uve-
denych algoritmt, proto byl vybrén pro feseni prace. Vyhody tohoto algoritmu jsou [9]:

Moznost vytvaret vysokoturoviiové shluky pro historii dat libovolné délky.

Dosahuje nejvyssi pfesnosti a rychlosti shlukovani z uvedenych algoritmi.
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4.3.3 Frekventované vzory

V podkapitole 2.4.2 byl uveden stru¢ny popis frekventovanych vzort, zejména pak pojmu
podpora a spolehlivost. V oblasti proudu dat predklada tento typ dolovaci tlohy ze vsech
uvedenych nejvice problému (vyzev). Divody jsou [5]:

e Pii hledani frekventovanych vzoru je potfeba prohledavat prostor s exponencidlnim
poctem vzord. Dtsledkem toho muze byt mnozina vyslednych frekventovanych vzoru
velmi rozsahla. Dale také generovani takovéto mnoziny mtze spotiebovat obrovské
mnozstvi paméti. Je proto tedy nutné, aby algoritmy byly pfi praci s paméti co nejvice
efektivni.

e Zjistovani, zdali dany vzor je frekventovany, je vypocetné velmi narocné. P¥i rych-
lejsim proudu dat je tedy nutné udrzet tempo s timto proudem.

Vzhledem k vyse uvedenému zde hraje vyznamnou roli pfesnost aproximace skuteénych
vysledkt. Vice nez u ostatnich tloh se zde projevuje kompromis mezi pozadovanou presnosti
a potfebnou paméti, pfipadné vypocetnim vykonem. Zvétseni presnosti sebou nese vyrazné
zvyseni téchto naroki. Na zakladé toho musi algoritmy pro dolovani frekventovanych vzort
poskytnou uzivateli moznost nastavit pozadovanou presnost. Mezi tyto algoritmy patii
naptiklad KPS algoritmus a Lossy Counting algoritmus.

20



Kapitola 5

Algoritmus CluStream

Algoritmus CluStream je inkrementdlni algoritmus pro shlukovani nad proudy dat. Proces
vlastniho shlukovani se rozdéluje do dvou Casti online Micro-clustering a offline Macro-
Clustering, které budou vysvétleny v nasledujicich podkapitolach. Dale zde bude uveden
podrobny popis algoritmu, spojeny s vysvétlenim ostatnich pojmt, potfebnych pro pocho-
peni prace algoritmu.

5.1 Online ¢ast

Tato ¢ast algoritmu se stara o sledovani, ukladani a zpracovani proudu dat tak, aby vysledky
mohla pouzit offline cdst.

Definice 5.1.1. [5] Micro-cluster pro mnozinu d-dimensiondlnich bodu X;,, Xi,, .. , X;
s Casovymi razitky T;,, Ti,, .., T3, je (2% d + 3) n-tice (CF2*,CF1*,CF2',CF1',n), kde
CF2* a CF1% odpovidaji vektoru d zaznami. Definice kazdé z téchto polozek je nasledujici:

e CF2% — jedna se o vektor sum druhych mocnin hodnot jednotlivych dimenzi vSech

2
vektorli, kde p-ty prvek prvek je tedy roven Z?zl (:rfj ) .

e C'F1%* — jedna se o vektor sum hodnot jednotlivych dimenzi vSech vektord, kde p-ty
prvek prvek je tedy roven 377 a7 .

CF2! — jedné se o sumu druhych mocnin hodnot vSech ¢asovych razitek 71,15, .., T),.
e CF1t — jedna se o sumu hodnot vsech ¢asovych razitek T1,T5, .., Tp,.

e n — pocet zpracovavanych vektori.

5.1.1 TUlozeni Micro-clusteru

Micro-clustery jsou ukladany v podobé snimkt vazanych na urcity ¢as. Pii ukladani téchto
snimki vychézi volba ¢asového intervalu mezi jednotlivymi snimky z predpokladu, Ze macro-
clustering komponenta, kterd je soucasti offline analyzy, a bude popsana v podkapitole 5.2,
vzdy bude vyzadovat tvorbu vysoce-uroviiovych shluki na zakladé historie predem dané
délky a zaroven pro starsi data nebude potieba takova presnost. Uvazujme napiiklad, ze
aktualni Cas je t. a uzivatel chce nalézt shluky na zakladé historie délky h. Komponenta
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macro-clustering tedy vezme snimky v ¢ase t. a (t.—h) a vyuzije aditivnich vlastnosti micro-
clusterd pro vytvofeni vysoce-troviiovych shlukt na zdkladé dané historie h. Nicméné zde
existuje problém, Ze neni mozné ukladat snimky v kazdém ¢asovém okamziku, existuje proto
nékolik zptisobi jak snimky ukladat.

1. Pfirozené €asové ramce — ¢asova osa rozdélena na nékolik ramctl, riznych trovni
granularity dle prirozeného vybéru tj. vybéru dle prislusné aplikace napf. hodiny,
tydny, mésice atp. Ukézka je uvedena na obr. 5.1.

31 dni 24 hodin 4 Ctvrt. 15 minut
Lol b e '

Obréazek 5.1: Pfirozené snimkovani [5]

2. Logaritmické ¢asové ramce — ¢asova osa opét rozdélena na nékolik rAmct, nicméné
aroven granularity v jednotlivych rdmcich je urcena logaritmickym méritkem. Ukazka
na obr. 5.2.

64t 32t 16t 8t 4t 2t t t
"°|| | | | | | | || }

Obrazek 5.2: Logaritmické snimkovani [5]

3. Pyramidové ¢asové ramce — tato metoda odstranuje nevyhodu pfedchozi metody,
kterou je velky skok mezi po sobé jdoucimi Urovnémi granularity. Metoda sice po-
tfebuje pro uloZeni snimkt vice pamétového prostoru nez predchozi metoda, nabizi
nicméné mnohem lepsi vysledky co se tyce tirovné aproximace skutecnému vysledku.

V této metodé jsou jednotlivé snimky opét ulozeny do nékolika trovni granularity.
Jednotlivé snimky jsou klasifikovany do tzv. poradi, které nabyva celociselnych hodnot
od 0 do log(T), kde T je ubéhly cas od za¢atku sledovani daného proudu dat. Toto
poradi pak urcuje, do které Grovné granularity patii dany snimek. Jednotlivé snimky
jsou v ramci konkrétniho poradi uchovavany dle nasledujiciho klice:

e Snimky i-tého poradi jsou ukladany v ¢asovych intervalech of, kde « je celé ¢islo
a a > 1. Jedna se tedy o snimky, jejichz ¢as je délitelny o bezezbytku.

e V kazdém poradi je ulozeno poslednich a + 1 snimkii.

Dulezitou vlastnosti této metody je, ze pro libovolnou historii délky h v ¢ase ¢, existuje
minimalné jeden snimek v ¢ase t5 kde plati, Ze ts nalezi intervalu (t. — 2 % h,t. — h).
Plati tedy nerovnice 5.1.

te —ts <2xh (5.1)

Pokud chceme zvysit presnost vySe uvedené metody, bude v kazdém ramci ulozeno
o! 4+ 1 snimki, kde I > 1. Pak plati nerovnice 5.2.

1
V tabulce 5.1 je uvedena ukazka ulozeni jednotlivych snimk® pro parametry o = 2,
l=2at,=44.
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Poradi snimki | Cas snimki [%)
0 44 43 42 41 40
44 42 40 38 36
44 40 36 32 28
40 32 24 16 8
32 16
32

QU x| W N —

Tabulka 5.1: Priklad uloZeni snimkua

4. Geometricky ¢asovy ramec Tato metoda je obdobna predchozi metodé. V této
metodé jsou jednotlivé snimky klasifikovany do tzv. ¢iselnych ramct, jejichz hodnoty
jsou v rozsahu 0 az logs(T'), kde T je maximalni délka proudu dat. Zde je kli¢ pro
ukladani jednotlivych snimkt nasledujici:

e Snimky i-tého rdmce jsou ukladany v ¢asovych intervalech 2.
e Maximalni pocet snimka v jednotlivych ramcich je dan hodnotou maz_kapacity.

Mame-li uzivatelem definovanou velikost ¢asového okna h v Case t., potom, je-li hod-
nota maz_kapacity > 2, existuje snimek v Case t; takovy, ze plati nerovnice 5.3.

h

g Ste—ta<2xh (5.3)
7 rovnice 5.3 je vidét, ze metoda mé podobnou pfesnost, jako predchozi metoda.
Hlavnim rozdilem zde je vyrazné snizeni redundance v ramci jednotlivych ramci. Zde
nedochézi k situaci, kdy je jeden snimek uloZen ve vice ramcich. Pravidla pro ukladéani
snimku t (v ¢ase t) do jednotlivych rdmct jsou nasledujici:

(a) Pokud t mod 2 = 0 a t mod 2"+ # 0, pak snimek t je vlozen do ramce é&isla i.
(b) Chceme-li vlozit snimek ¢ do ramce i, jehoz pocet snimki je roven hodnoté

maz_kapacity, pak odstranime nejstarsi snimek a vlozime snimek ¢.

V tabulce 5.2 je uvedena ukazka uloZeni snimkt pro parametry t. = 52 a maz_kapacity
=3

Cislo rdmce | Cas snimkt [%]
0 51 49 47
50 46 42
52 44 36
40 24
48 16
32

QU x| W N —

Tabulka 5.2: Priklad uloZeni snimkua
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5.1.2 UdrzZovani Micro-clusteru

Cilem této ¢asti algoritmu je udrzovani informaci s vysokou trovni granularity a pfesnosti,
které budou posléze pouzity v off-line analyze. Tato faze je nezavisla na uzivatelském vstupu
(pozadovana pfesnost, granularita atp.). Jedna se o iterativni ¢ast algoritmu, kterd udrzuje
urc¢ity pocet micro-clusteri po celou dobu analyzy proudu dat. Pocet téchto micro-clustert
je dan konstantou ¢, kterd je odvozena od mnozstvi paméti, které je k dispozici pro danou
analyzu. Typicky je tato hodnota vétsi nez skuteény pocet shlukt v proudu dat a zaroven
vyrazné mensi nez mnozstvi objektt v daném proudu dat za urcitou dobu. Algoritmus tedy
udrzuje neustale micro-clustery Mi,Mas, ... , M,. Kazdy takovyto micro-cluster mé své
unikétni ¢d ¢islo. Takto udrzované micro-clustery potom tvoii jednotlivé snimky, které jsou
v ¢asech o! (i > 0) uklddany na disk pro off-line analyzu. Dale v tento ¢as dochazi také
k mazéani starych micro-clusterti z disku. Vlastni algoritmus pro udrzovani micro-clusterti
pracuje v nékolika krocich:

e Na zacatku dojde k inicializaci ¢ micro-clustert. Tohoto je docileno tak, ze se uklada
ur¢ity pocet objektu ze zac¢atku proudu na disk. Posléze, az dosdhne tento pocet urcité
hodnoty, inicializuje se ¢ micro-clustertt pomoci metody k-means.

e Po vlastni inicializaci dochézi jiz k udrzovani a aktualizaci jednotlivych micro-clustert
na zakladé prichozich dat v proudu. Objevi-li se tedy novy bod Xiik, musi dojit k ab-
sorpci tohoto bodu do nékterého z micro-clusterti, pfipadné k vytvoreni nového micro-
clusteru, uréeného pravé timto prichozim bodem.

e Pro kazdy micro-cluster M, je posléze spocitdna vzdéalenost jeho centralniho bodu
od pravé piichoziho bodu X;,. Dojde tedy k nalezeni micro-clusteru M,, jenz ma
nejmensi vzdalenost od dobu X;, . Dosti ¢asto se nicméné stévd, Ze bod X;, nepiislusi
do micro-clusteru M,,. Divody mohou byt dva:

1. Bod Xj;, je vné hranic nalezeného micro-clusteru M,,.

2. Bod X;, odpovida zac¢atku novému shluku z pohledu vivoje daného proudu dat.

e Vyse uvedené body nelze bezpecné rozhodnout pouze na zikladé aktualniho bodu
Xi,, jsou nutné dalsi body proudu. Tento postup ovSem neni mozny, nebot je nutné
se rozhodnout nyni, zdali dany bod Xj;, nalezi micro-clusteru M, ¢i nikoliv. Toto
se déla tak, Ze se zjisti, zdali bod X;, lezi uvnitt mazimdlni hranice daného micro-
clusteru M,,. Paklize ano, je dany bod pfiddn do micro-clusteru M. Nelezi-li dany
bod X;, uvnité mazimdlni hranice, dojde k vytvofeni nového micro-clusteru.

e Hodnota mazimdini hranice micro-clusteru, ktery obsahuje vice jak jeden bod, je
déna hodnotou smérodatné odchylkou bod v micro-clusteru. Smérodatna odchylka
pro ndhodnou veli¢inu X se pocita dle rovnice 5.4.

o= \[B (- BX0P) =B - (07 (5.4

7 této rovnice je patrné, proc je struktura micro-clusteru volena tak, jak bylo popsano
v definici 5.1.1. Tato struktura totiz umoznuje vypocitat smérodatnou odchylku po-
moci hodnot uchovavanych v micro-clusteru. Podrobnéjsi realizace je uvedena v pod-
kapitole 7.4.1. Obsahuje-li micro-cluster pouze jeden bod, nelze u néj pocitat smeéro-
datnou odchylku. V tomto pfipadé je hodnota hranice uréena vzdélenosti od stfedu
nejblizsitho micro-clusteru.
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e Vzhledem k tomu, Ze je nutné udrzovat konstantni pocet micro-clusteri, pfi vytvoreni
nového micro-clusteru musi dojit ke zruseni jednoho ze stévajicich micro-cluster,
pripadné ke spojeni dvou micro-clustert do jednoho.

e Algoritmus nejdiive zjisti, zda-li je mozné néjaky micro-cluster odstranit. Pokud ano,
dojde ke zruseni tohoto micro-clusteru. Zjisténi, zdali je mozné odstranit néjaky micro-
cluster, probiha v nékolika krocich:

1. V idealnim ptipadé by tento proces fungoval tak, ze by algoritmus zjistil primeér
¢asti poslednich m bodt jednotlivych micro-clusterd a odstranil by ten s nej-
nizsim prumeérem (nejméné aktudlni micro-cluster). Toto FeSeni ma nicméné za
nasledek nutnost pamatovat si vSechny ¢asy poslednich m prvkd a tim i vétsi
naroky na pamét. Proto se tento zptisob neda pouzit. Algoritmus tedy pracuje
tak, Ze pro kazdy micro-cluster M spocita primeér a smérodatnou odchylku ¢ast
jednotlivych bodt micro-clusteru M dle rovnic 5.5 a 5.6.

CF1t
n

t t\ 2
M \/cm B <CF1 ) 5.6
n n

2. Posléze se hleda ¢as prichodu bodu odpovidajicimu m/(2%*n)-tému percentilu
bodi v M za predpokladu, Ze ¢asy jednotlivych pfichodd maji normalni roz-
lozeni.

pM = (5.5)

3. Tento nalezeny ¢as prichodu potom znadci relevanini razitko daného clusteru M.

4. Nésledné se vybere micro-cluster s nejmensi relevantnim razitkem. Je-li jeho hod-
nota nizsi jak uzivatelem definovany prah ¢, pak je mozné tento mikro-shluk
odstranit.

e Pokud nelze ani jeden micro-cluster odstranit, dochéazi ke spojeni dvou nejblizsich
micro-clusterti. Dale se k takto vytvofenému micro-clusteru pfitadi seznam ids, obsa-
hujici ¢d hodnoty spojenych micro-clustert.

5.2 Off-line ¢ast

Tato c¢ast je zalozena na tvorbé macro-clusteru. Jedna se o vysokourovinové shluky, které
jsou lépe citelné uzivateli nez micro-clustery. Macro-cluster algoritmus vyuziva pro tvorbu
shlukt ulozené micro-clustery, nepouziva tedy objemné data z vlastniho proudu dat. Toto
umoznuje pouzit pro tvorbu macro-shlukd vicepriichodové algoritmy. Do algoritmu pro
tvorbu macro-clusteri jiz vstupuje uzivatel, ktery definuje pozadovanou historii s a pocet
shluk, které chce vytvorit. Princip algoritmu je nasledujici:

e Predpokladejme, ze uzivatel v aktudlnim case ¢, chce vytvofit vysokoturoviiové shluky
na zakladé historie délky h. Algoritmus tedy potfebuje najit micro-clustery ulozené
v ramci snimku v ¢ase (t. — h). Jak jiz bylo feceno v podkapitole 5.1.1, vzdy existuje
uloZeny snimek v Case (t. — h'), kde b’ = h v rédmci uréité tolerance, jenz je dand
parametry pyramidového casového ramce.
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e Posléze pro kazdy micro-cluster M;,, nalezici do mnoziny micro-clustert v ¢ase t., na-
lezneme seznam ids. Posléze se pokusi pro kazdy prvek seznamu ids nalézt odpovidajici
micro-cluster My, _p/, nélezici do mnoziny micro-clustert v ¢ase (t. — h'). Paklize ta-
kovyto micro-cluster nalezneme, odecteme CF' vektory micro-clusteru My, a M, _p.
Timto se zajisti, Ze micro-clustery vytvorené diive, nez je pozadovana historie, ne-
budou dominovat ve vysledku shlukovani. Takto vytvorenou mnozinu micro-clustert
oznacime N (t., h').

e Nad mnozinou N (t., k') je potom spustén modifikovany algoritmus k-means, jenz
vytvori pozadované vysokourovinové shluky. Modifikace algoritmu k-means spociva
v téchto odlisnostech [9]:

— Vzhledem k tomu, Ze tvorba shlukt je provadéna nad micro-clustery, kde kazdy
obsahuje urcity pocet bodi, je potieba tuto skutecnost zohlednit pfi vybéru ini-
cializa¢nich micro-clusteri. Ty jsou tedy vzorkovany s pravdépodobnosti timér-
nou poc¢tu bodt v daném micro-clusteru. Micro-cluster s vétsim poctem bodt
bude tedy vybran jako inicializa¢ni s vétsi pravdépodobnosti nez micro-cluster
s mensim poc¢tem bodu.

— Vzdélenost mezi fiktivnim centralnim bodem shlukt a micro-clustery je pocitana
jako vzdalenost tohoto bodu od stfedu micro-clusteru.

— Pfi vypoctu novych fiktivnich centralnich bodu je pouZit vypocet vahovych
stfed danych micro-clusterti.
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Kapitola 6
Navrh reseni

Kapitola se vénuje vlastnimu navrhu feseni implementace algoritmu CluStream v prostiedi
MS SQL Serveru. V prvni c¢asti jsou popsany pouzité technologie potfebné pro vlastni
realizaci. V dalsi ¢asti je rozebran vlastni navrh vysledné aplikace v podobé diagramu
balickt a tfid.

6.1 Pouzité technologie

V naésledujicich podkapitolach budou popsany jednotlivé technologie, které jsou dilezité
pro pochopeni navrhu reseni.

6.1.1 .NET Framework

Jedna se o softwarovy framework uréeny pro OS Microsoft Windows slouzici pro vyvoj
webovych a desktopovych aplikaci. Vysel jiz v nékolika verzich poc¢inaje verzi .NET fra-
mework 1.0 az po verzi .NET Framework 4.5. VSechny tyto verze jsou zpétné kompatibilni,
coz znamena, ze v pripadé vytvoreni aplikace ve verzi 1.0 je zajisténo, ze ndm pojede i
s vyuzitim vyssich verzi.

.NET podporuje fadu programovacich jazyku jako C#, VB .Net, C+-+, J#, Pascal a
podobné. Proces kompilace ndmi napsaného programu (knihovny) je obdobny Javé. Pro-
gram je pomoci piekladace prelozen do mezikédu IL (obdoba Byte kédu v Javeé). Vysledkem
tohoto prekladu je bud spustitelny exe soubor nebo knihovna dll. Tomuto souboru se také
tika Assembly a je to minimalni jednotka v .NET, kterd muze byt dale pouzivana v ji-
nych programech v .NET. Takto zkompilovany soubor (knihovna) je potom pfenositelny
na jakykoliv poéitac, kde je nainstalovan .NET framework (v tom spo¢iva jeho nezévislost
na hardware) a zde mize byt spustén pomoci CLR, ktery jej pfelozi do strojového jazyka
prislusného pocitace a vykona.

6.1.2 Microsoft SQL Server

Jedna se o relacni databazovy server vytvofeny spolecnosti Microsoft. Obdobné jako u vsech
rela¢nich databazovych serveru je i zde hlavnim cilem uchovavani informaci a poskytnuti
rozhrani pro pfistup k nim pomoci dotazt z réiznych aplikaci. Zde se pouziva jako primarni
dotazovaci jazyk T-SQL. Microsoft SQL Server umoznuje ukladat data ze strukturovanych
dokumentd, ale i nestrukturovanych jako jsou napriklad obrazky a multimedialni soubory.
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Tento produkt také nabizi spoustu dalSich sluzeb. Lze zde uvést naptiklad moznosti syn-
chronizace, vyhledavéani, generovani sestav a vytvareni analyz. Historie tohoto nastroje pada
az do roku 1989, kdy vznikla prvni verze tohoto systému. V soucasné dobé je nejaktualnéjsi
verze z roku 2010 SQL Server 2008 R2.

CLR Integration

Jedné se o prostredi pro béh .NET aplikaci, které je hostované na Microsoft SQL Serveru.
MuzZeme tak pfimo definovat databazové procedury, triggery atp. pfimo v managed kodu
bézicim v ramci CLR. Managed kéd se 1isi od klasického mezikédu tim, ze vyuziva CAS
(Code Access Security), ktery zabrariuje jednotlivym assemblies vykonani nékterych operaci
plynouci z toho, Ze kéd bézi na databazovém serveru.

Tato technologie se vyuziva zejména v pripadech, kde by kéd v T-SQL byl nepiehledny,
pripadné nerealizovatelny. Této technologie bude dale vyuzito pfi navrhu feSeni vlastni
préce.

6.1.3 Microsoft StreamInsight

Tato technologie neni pfimo vyuzita ve vysledné aplikaci, nebof se v pribéhu implemen-
tace ukazala oproti prvotnim pifedpokladtim jako nevhodnd, nicméné je na ni nékolik odkazt
v textu, a proto ji zde ve strucnosti popisi. Jedna se o platformu, ktera slouzi k vjvoji apli-
kaci, jenz zpracovavaji proudova data z mnoha vstupi, délaji nad nimi potiebné operace a
vysledky déle poskytuji. Platforma je zalozenad na .NET frameworku a poskytuje ndm roz-
hrani pro tvorbu aplikaci pro efektivni zpracovani udalosti (proudt dat). Zdrojem udélosti
(dat) mohou byt databdzové systémy, rizné senzory, webové aplikace atp. Filtrace a vybér
pozadovanych udéalosti, spojovani vice proudu atp. je zde provadéno pomoci jazyka LINGQ.
Syntaxe tohoto jazyka je velmi podobné jazyku SQL. Vice o této platformé muzete nalézt
na [10].

6.2 Navrh reSeni

Néavrh feseni vychézi z predpokladu, Ze proudem dat nad MS SQL jsou prichozi transakce,
které vkladaji nova data do jednotlivych tabulek. Zpracovani takovéhoto proudu dat pro
ucely implementace algoritmu CluStream lze tfemi zptsoby, jenz jsou uvedeny na obrazku
6.1. Popis jednotlivych moznosti (vyhody, nevyhody) je uveden zde:

e Varianta a — Tato varianta jako jedind nevyuziva prostfedi CLR Integration. Apli-
kace pracuje na principu dotazovani v uré¢itém intervalu nad konkrétni tabulkou (po-
hledem), nad jehoz daty probiha vlastni algoritmus. Vyhodou tohoto Feseni je, Ze neni
potfeba nasazovat na MS SQL server zadny kéd, ktery by hlidal pfichozi transakce,
¢imz se nezpomali jejich vykonavani. Dale pak fakt, Ze pro pouhé dotazovani nad
danou tabulkou (pohledem) jsou vétSinou potfeba mensi opravnéni, nez pro nasledu-
jici dvé varianty, jenz vyuzivaji assembly nasazovanych na MS SQL server. Nicméné
tato varianta m& jednu obrovskou nevyhodu, a to predem nezndmou rychlost pii-
chodu transakeci (proudu dat). Neni tedy mozné pfedem uréit mnozstvi transakei,
jenz probéhly od posledniho dotazu. Musime tedy vzdy prenést veskeré informace
z dané tabulky (pohledu) a uvnitf aplikace poznat pouze ty nové nebo doplnit do
databéaze sloupec, jenz by oznacoval jiz zpracované transakce (fadky). Prvni varianta

28



je neakceptovatelna pri béznych velikostech tabulek, které obsahuji tisice radku, ne-
bot by bylo pfendseno velké mnozstvi informace. Druhé varianta sebou nese nutnost
zmény struktury databaze za béhu, coz je také velmi nevyhodné. Vzhledem k témto
problémtim nebyla tato varianta vybrana pro vyslednou implementaci.

Varianta b — Z uvedenych varianta tato varianta vyuziva prostfedi CLR Integration
nejvice. Jednd se o architekturu, kde vétSina logiky algoritmu CluStream pracuje
pfimo v prostifedi MS SQL serveru. Klientem je v tomto pripadé pouze GUI aplikace,
kterad dotazovanim ziskava z tohoto serveru potfebna data, kterd vyzaduje uzivatel.
Vyhodou tohoto fesSeni je moznost prace algoritmu off-line, bez potieby pfenosu dat
po siti a také nizsi vykonové naroky na strané klienta. Nevyhodou je zde nicméné
preneseni veskeré vypocetni narocnosti na stranu MS SQL serveru.

Varianta ¢ — Jednd se o variantu, jenz je kompromisem mezi pfedchozimi dvéma
variantami. Odstranuje jejich hlavni nevyhody (potfeba dotazovani, velkd zatéz na
strané serveru), a proto byla vybréna pro vyslednou implementaci. Klientska ¢ast zde
bézi na serveru a posila data serverové ¢asti, jenz bézi lokalné na konkrétnim pocitadi.
Detailni nédvrh tohoto feseni je uveden v nasledujici podkapitole.

MS SQL server MS SQL server MS SQL server
Server Klient
A 0 |
i Dotazovéni Ziskej data V Posli data
Aplikace Klient Server
a) b) c)

Obrazek 6.1: Mozné feSeni

6.2.1 Klientska déast

Klientska ¢ast je realizovana pomoci CLR triggeru, jenz je vytvofen nad konkrétni tabulkou
nebo pohledem a ktery bude odesilat pozadované data serverové ¢asti. Vzhledem k tomu,
ze algoritmus CluStream je urcen ke zpracovani ¢iselnych dat, probiha zde jiz prvni filtrace
a na server jsou posilana pouze ciselnd data. Realizace a sestaveni takovéhoto triggeru nad
konkrétni tabulkou (pohledem) bude vice rozebrano v kapitole 7.2.2.

6.2.2 Serverova dast

Tato c¢ast tvori jadro celé aplikace. Struktura této ¢asti je uvedena v podobé diagramu
balickti na obrazku 6.2. Popis diagramu je uveden zde:

e MSSQL Controller — bali¢ek reprezentujici t¥idy, které zajistuji komunikaci s klient-
skou c¢asti. Jedna se o zpracovani vstupnich dat a tvorbu CLR triggeru nad konkrétni
tabulkou (pohledem).
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e Preprocessing — t¥idy balicku jsou vyuzity k predzpracovani vstupnich dat dle uziva-
telského nastaveni. V ramci této casti aplikace bylo ptivodnim zadmérem vyuzit také
frameworku StreamlInsight Serveru, jenz je urcen pro tvorbu aplikaci zpracovavajici
proudy dat pomoci dotazovaciho jazyka LINQ. Toto feSeni se nicméné v prubéhu
implementace ukézalo jako nevhodné. Vice je k tomuto problému uvedeno v kapitole
7.3.

e MicroClusters — tento balicek tvori jadro celé aplikace. Balicek obsahuje tfidy im-
plementujici hlavni ¢ast algoritmu CluStream, a to je sprava micro-clusterti a jejich
ukladéani do jednotlivych snimki pomoci pyramidového ¢asového ramce.

o MacroClusters — balicek, jehoz soucasti jsou t¥idy, které se staraji o off-line analyzu
dat.

e GUI — balicek obsahujici t¥idy uzivatelského rozhrani. Slouzi k ovladani aplikace a
k vizualizaci vysledkd shlukovani. Umoziiuje nastaveni vSech ostatnich soucasti apli-
kace a také jejich ovladani.

Visual Paradigm for UML Standard Edition(Brno University of Technology)
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MSSQL Controller Preprocessing MicroClusters MacroClusters

Obrazek 6.2: Diagram balickt

Na obrazku 6.3 je vidét forma jednotlivych dat, kterd jsou pfedavana mezi jednotli-
vymi komponentami. Jak je vidét, balicek MS SQL Controller neméni strukturu dat, pouze
preposila prichozi xml soubory balicku Preprocessing. Ten jiz upravuje tato data do po-
doby n-dimenzionalniho pole hodnot typu double. Tato data jsou zpracovavana balickem
MicroClusters, ktery pak poskytuje balicku MacroClusters jednotlivé snimky.

6.2.3 Diagramy trid

V nésledujicich podkapitolach jsou detailnéji rozebrany jednotlivé balicky v podobé dia-
grami t¥id.

6.2.4 Balicek MSSQL Controller

Obrazek 6.4 zobrazuje tfidy tohoto balicku. Balicek méa dvé hlavni tfidy, a to tfidu Da-
tabaseWorker a tfidu ControllerServer. Obé tyto t¥idy vyuzivaji rozhrani ListenerMessage,
jenz slouzi pro komunikaci s vrstvou GUI a pro zobrazeni chybovych a informacnich zprav
uzivateli. Toto feSeni umoziuje nechat na uzivateli tohoto balicku (knihovny), jak se bu-
dou zobrazovat dané zpravy. Trida DatabaseWorker slouzi k praci s konkrétni databazi na
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Obrazek 6.3: Forma komunikace

daném MS SQL serveru. Obsahuje tedy metody pro vyzkouseni spojeni s databazi, nahrani
tabulek a pohledi z dané databaze atp. Druhou hlavni t¥idou je tfida ControllerServer. Tato
tfida se stard o vlastni zpracovani pfichoziho bodu. K tomu vyuZiva t¥idu ClientWorker,
jenz vzdy obslouzi dany pozadavek v samostatném vlaknu. Pro komunikaci s vyssi vrstvou
zde byl pouzit navrhovy vzor Observer. Na rozdil od Javy, kterd obsahuje pfimo definici
t¥idy Observerable pfipadné rozhrani Observer, v .Net nic takového neni. Proto je tento
navrhovy vzor implementovan pomoci t¥id Customers, Subject a rozhrani Observer.

6.2.5 Balicek Preprocessing

Na obrazku 6.5 je zobrazen diagram tiid tohoto balicku. Hlavni tfidou balicku je tiida
DataProcessor. Tato t¥ida implementuje rozhrani Observer s balicku MSSQL Controller a
zpracovava tak prichozi body z této vrstvy. Dale tato tfida pracuje jako vstupni bod pro
komunikaci s balickem GUI, jenz implementuje vlastni moznosti nastaveni pfedzpracovani.
Tento balicek se stard o jednoduché predzpracovani dat na zakladé nastaveni od uzivatele
vysledné aplikace. Vyuziva k tomu tfidu Settings, kterd v sobé zahrnuje nastaveni pro jed-
notlivé dimenze. V oblasti predzpracovani byla implementovana moznost odstranéni bodu
s extrémnimi hodnotami a moznost zpracovavat data s hodnotami null. Proto tfida Settings
poskytuje metody pro nastaveni minima, maxima, zpracovani hodnot null a funkci pro re-
setovani veskerého nastaveni.

V tomto balicku probihé také kontrola pfijimanych dat, nebot navrzeny model komu-
nikace umoznuje nasazeni triggeru nad libovolnou tabulku a mutze tedy dojit k situaci,
kdybychom prijimali data z jiné tabulky, nez ktera je v tuto chvili cilem nasi analyzy. Dale
také muze nastat situace, kdy nékteré pozadované sloupce budou v pfijimanych datech
chybét z divodu Spatného nastaveni triggeru. Vsechny tyto situace je potfeba odfiltrovat
a bali¢ku MicroClusters posilat pouze kompletni data. Pro komunikaci s timto balickem byl
opét pouzit ndvrhovy vzor Observer, jenz je implementovan pomoci t¥idy Subject a rozhrani
Observer.

6.2.6 Baliédek MicroClusters

T¥idy pattici do balicku MicroClusters jsou uvedeny na obrazku 6.6. Vzhledem k tomu, Ze
tento bali¢ek tvori jadro vlastni aplikace, bude zde rozebran detailnéji. Vstupnim bodem je
tfida PointPreprocessor(), jenz pfijima body z balicku Preprocessing diky implementaci roz-
hrani Observer. Tyto body piedava t¥idé MicroClustering, jenZ implementuje hlavni logiku
uchovavani Micro-clusterd. Tato tfida mé nékolik dilezitych parametril, jenz jsou stézejni
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Obrézek 6.4: TFidy balicku MSSQL Controller

pro vlastni funkci algoritmu. Tyto parametry jsou nastaveny v konstruktoru t¥idy a nemo-
hou byt dale ménény. Toto odpovida logice algoritmu, kdy jsou parametry nastaveny na
zac¢atku a nemohou byt v pribéhu ménény. Volba nazvi téchto parametri vychéazi z popisu
algoritmu v kapitole 5.1.2.

Hlavni metodou tfidy MicroClustering je metoda ProcessPoint(). Zde je implementovana
veskera logika zpracovani nové prichoziho bodu dle vlastniho algoritmu. Dochézi zde tedy
k pocatecnimu sbéru urcitého poctu inicializacnich bod#, nad nimiz je za vyuziti algoritmu
k-means (pomoci metody Kmeans()) vytvoreno ¢ inicializa¢nich micro-clustert. Posléze po
pfichodu dalstho bodu dochézi bud k jeho pfifazeni jiz existujicimu micro-clusteru, nebo
k vytvoreni nového micro-clusteru. Cely kéd této metody je synchronizovan pomoci moni-
tort, nebot se jedna o kritickou sekci implementovaného algoritmu a nemutze dojit ke zpraco-
vani dvou bodt zarovenl. Vzhledem k tomu, Ze po inicializaci je nutné jiz ukladat jednotlivé
snimky pro off-line analyzu, je zde metoda Stop(), kterd explicitné ukonéi toto ukladani,
nebot tento proces bézi za vyuziti éasovace ve vlastnim vldkné. Posledni metodou této t¥idy
je metoda GetSnapshots(), kterd ziskd potfebné snimky pro off-line analyzu na zdkladé his-
torie dané délky. Pro vypocet vzdalenosti dvou n-dimenzionalnich bodu je zde abstraktni
tfida Distance, jenz ma dvé konkrétni implementace EuklidDistance a ManhattanDistance,
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Obrazek 6.5: Ttidy balicku Preprocessing

které implementuji vypocet Euklidovské a Manhattanovské vzdalenosti. Tento navrh také
umoznuje rozsifeni aplikace o dalsi mozné vzdalenostni funkce.

Pro komunikaci s balickem GUI je zde pouZit koncept rozhrani, které je pak na trovni
tohoto balicku implementovano. Jedna se o rozhrani MicroListener, které definuje metody,
jenz informuji o pfichodu nového bodu, vytvoreni nového micro-shluku atp. Tento navrh
umoziuje snadnou pouzitelnost balickti (knihoven) algoritmu i v jinych aplikacich (konso-
lové aplikace atp.), nebot stac¢i implementovat pouze toto rozhrani na vyssi vrstvé a pre-
dat v konstruktoru tuto implementaci. Podporovana je i moznost neimplementovat dané
rozhrani a pfedat v konstruktoru hodnotu null, nicméné toto pouziti dava smysl pouze
v pripadé, Ze nas zajimé pouze off-line analjza a nechceme zkoumat tvorbu a udrzovani
jednotlivych micro-clustert za béhu algoritmu.

Jak jiz bylo feceno, pro off-line analyzu je nutné ukladat jednotlivé snimky v pravi-
delnych Casovych intervalech. O tuto funk¢nost se stard tiida SnapshotController, ktera je
spousténa ve vlastnim vlakné pomoci casovace kazdou vtefinu. Tato tiida implementuje
logiku ukladani snimkt pomoci techniky pyramidového casového rdmce. Vyuziva k tomu
tfidu Order, jenz reprezentuje jednotliva poradi. Vzhledem k tomu, Ze pocet snimki v da-
ném poradi je konstantni, vyuzil jsem k jejimu uklddani implementaci fronty pomoci pole
dané velikosti. Trida Snapshot pak reprezentuje jednotlivé snimky. Sklada se tedy z kolekce
micro-clusterti a dané casové znacky. Jak plyne z vyse uvedeného, snimky jsou v prubéhu
algoritmu uklddany a zpracovavany pouze v paméti programu. Nepouzil jsem zde ukla-
dani na disk do souboril, nebot snimkt neni diky pouzité technice mnoho dokonce i pri
velmi dlouho trvajici analyze. Navic ukladani na disk by sebou neslo mnohem delsi dobu
zpracovani a vétsi systémové naroky (novy snimek kazdou vtefinu).

Posledni neméné dtlezitou tfidou balicku je ti¥ida MicroCluster. Jak jiz plyne z néa-
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zvu, reprezentuje jeden konkrétni Micro-cluster. TFida obsahuje metody pro vypocet stfedu
micro-clusteru, pridani bodu, spojeni s jingm Micro-clusterem a dalsi metody, jenz vyply-
vaji z vlastniho algoritmu. Vzhledem k nutnosti ukladéni snimki (kopii stéavajiciho stavu),
t¥ida MicroCluster implementuje rozhrani System.lCloneable.

visual Faraaigm Tor UNIL Standara Eaiton(srmo UNIVersity of | ecnnoiogy)
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Obrazek 6.6: TTidy balicku MicroClusters

6.2.7 Bali¢ek MacroCluster

Jak je vidét na obrazku 6.7, balicek se skldda ze dvou tfid a jednoho rozhrani. Hlavni
tfida ma nazev MacroClustering. Tato tf¥ida implementuje vSe potiebné pro off-line analyzu.
V konstruktoru tfidy jsou nastaveny pozadované parametry off-line analyzy. Metoda Run()
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pak provede vlastni analyzu dle nastavenych parametri. Dale tato tfida obsahuje metodu
Kmeans(), kterd implementuje modifikovany algoritmus k-means tak, jak byl popsan v kapi-
tole 5.2. Tt¥ida Cluster pak reprezentuje jeden konkrétni shluk. Obsahuje tedy body (stfedy
micro-clusteri) nalezici do daného shluku a metody pro ptfidéani bodu, vdhového bodu a
vypocet stfedu. Pro komunikaci a vizualizaci vysledki off-line analyzy byl opét pouzit kon-
cept rozhrani, jenz je vyssi vrstvou implementovano a pfedano v konstruktoru pfi zahajeni
off-line analyzy. V pripadé, Ze je pfedéna hodnota null, k pfedani informace nedojde.
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+Cluster(dimensions : double[])

+AddPoint(point : double[])

+AddWeightPoint(point : double[], weight : int) : void
+Centroid() : double[]

0.*
<<Interface>>
MacroListener
+PaintOfflinePoints(points : List<double[]>, assigned : int[], countColors : int) : void
N\
I
I
: <<use>>
I
X :
MacroClustering
-history : int

-numberClusters : int

+MacroClustering(history : int, numberClusters : int, clustering : MicroClustering, listener : MacroListener)
+Run()

+Kmeans(currentSnapshot : MicroCluster[]) : int[]

+GetCenterPoints(currentSnapshot : MicroCluster([]) : List<Cluster>

Obrazek 6.7: Tridy balicku MacroClusters

6.2.8 Balicek GUI

Poslednim balickem aplikace je balicek GUI. Jedna se o fidici balicek, z néhoz je ovladana
cela aplikace. Diagram tfid je uveden na obrazku 6.8. V diagramu jsou uvedeny pouze
stézejni tfidy balicku, pro zjednodusSeni diagramu zde neuvadim t¥idy grafickych prvku
jako tlacitka, textova pole apod. Vstupnim bodem bali¢ku a celé aplikace je metoda Main()
tfidy Program. V této metodeé je pouze vytvofena instance tiidy MainForm. Veskeré ovladéani
aplikace je pak provadéno z této t¥idy. Vyjma konstruktoru jsem u této tiidy neuvedl zadné
metody, nebot jich je velké mnozstvi a jednd se o metody obsluhujici udélosti vzniklé nad
prvky formulare (stisk tla¢itka atp.) + validaéni metody. Mym cilem bylo také poskytnout
uzivateli aplikace nastroj pro vizualizaci vysledk algoritmu. K tomuto ucelu slouzi ttida
VisualisationPanel, ktera dédi od tfidy System.Windows.Forms.Panel. V ramci této t¥idy byly
implementovany metody pro nastaveni rozsahu, hranic, zobrazeni a mazani prichozich bodi,
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zobrazeni a mazani MicroClusteru atp.

Ttida VisualisationProcessor pak implementuje rozhrani MicroListener a MacroListener a
zpracovava tak informace z nizsich vrstev, které dale predava prislusnému panelu. Posledni
tfidou je tfida MessageProcessor, ktera slouzi pro zpracovani vSech druht zprav z balicku
MSSQLController.

Vvisual Faraaigm Tor UNL Stanaara EQiion(srmo UNiversity of 1ecnnology)

Obrazek 6.8: Zjednodusseny diagram tiid balicku GUI
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Kapitola 7

Implementace

Tato kapitola se vénuje popisu vlastni implementace. Jsou zde uvedeny nékteré stézejni ¢asti
implementace vztazené k jednotlivym komponentam (balickim) z navrhu a také ukazky
vysledného GUI. Jako programovaci jazyk byl vybran jazyk C#, a to z toho duvodu, ze
pracujeme v prostiedi MSSQL, kde jde vyuzit dll assembly. Dalsim divodem pro tuto volbu
bylo, ze pivodnim plianem navrhu bylo pouzit k pfedzpracovani frameworku Microsoft
StreamlInsight, jenz se skldda z mnoha dll knihoven, jejichZ pouziti v programu postaveném
na .Net frameworku je bezpec¢néjsi a prehlednéjsi, nez pouzivat tyto knihovny v jiném
programovacim jazyce. Jako vyvojové prostiedi jsem zvolil Microsoft Visual Studio.

7.1 Komunikace klient-server

Jak jiz bylo uvedeno v ¢asti ndvrhu, komunikace mezi klientskou a serverovou ¢asti je reali-
zovana skrze XML soubory. Forméat takovéhoto souboru je uveden na obrazku 7.1. Pfenési
se tedy pouze data o zdrojové tabulce a hodnoty jednotlivych sloupcti, jejichz typ patii
do mnoziny ¢iselnych typt (double, float, int atp.). Vzhledem k jednoduchosti pfenasenych
dat jsem také zvazoval posilat tato data jako holy text, kdy by byly jednotlivé hodnoty
od sebe oddéleny znakem stfedniku. Timto by doslo k redukci poc¢tu bajt prenasenych
po siti, nicméné vzrostla by obtiznost zpracovani takovychto dat na strané serveru (oblast
predzpracovani), proto jsem nakonec zvolil format jednoduchého XML souboru.

ta lame="ContrShort™>
<ICO>1122874</IC0>
<ROEVYS>1997< /ROEVYS>
<MESVYS5>12</MESVYS>
<VALUE>B854,125</VALUE>
</dataX>

Obrazek 7.1: Format komunika¢niho XML souboru

7.2 MSSQL Controller

Komponenta MSSQL Controller zastava ve vysledné aplikaci dvé zasadni funkce, a to zpra-
covani vstupnich dat a prace s databazi.
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7.2.1 Zpracovani vstupnich dat

Pri ptichodu novych dat se vzdy vytvori nové vlakno, které tato data zpracuje. Toto vlakno
pak provadi logiku veskerého zpracovani tj. od predzpracovani az po samotnou vizuali-
zaci. Proto je nezbytné nékteré ¢asti kédu synchronizovat (zejména v oblasti udrzovani
micro-clusteri). P¥i zpracovani mize dojit k mnoha vyjimkam, které jsou ptripadné pre-
dany komponenté GUI a zobrazeny uzivateli.

7.2.2 Prace s databazi

Pro praci s databazi jsou implementovany funkce pro pfipojeni k databazi, zjisténi vsech
tabulek, pohledd, sloupct danych tabulek (pohledt) apod. V této oblasti bylo nejobtiz-
néjsi, jak vytesit implementaci CLR triggeru, ktery bézi nad danou tabulkou (pohledem)
konkrétni databaze. Zde jsem implementoval dvé feseni, kterd zde budou porovnéna.

e Samostatny projekt — Jedna se o uplné oddélené feSeni od zde rozebirané aplikace.
Microsoft Visual Studio umoznuje vytvorit CLR Database Project pfimo nad kon-
krétni databazi. V ramci takovéhoto projektu jsem tedy vytvoril CLR trigger, ktery
implementoval potFebnou funkénost. Toto feSeni (samostatny projekt) bude také sou-
¢asti odevzdanych aplikaci. Vyhodou zde oproti druhému feseni je, ze lze pfimo nasta-
vit konkrétni data z tabulky, ktera budou dal posilana. Je to dano koncepci triggeru.
Trigger je volan pro udalost FOR INSERT v pfipadé nasazeni nad tabulkou. V pfi-
padech nasazeni nad pohledem se jednd o udalost INSTEAD OF INSERT. V obou
ptipadech je tedy kdéd spustén tedy pfed vlastnim vlozenim dat do tabulky (pohledu).
Posléze vybere pozadované sloupce z pravé vkladanych dat pomoci sql dotazu jako
napt. SELECT jmeno, prijmeni, plat, vyska FROM INSERTED. A pravé tato data jsou
dale predmétem tvorby posilaného XML souboru. Mame-li tedy tabulku s mnoha
sloupci, mizeme takto vyrazné redukovat mnozstvi dat posilaného po siti. Dalsi vy-
hodou je moznost nastaveni pozadovaného portu a serveru, na ktery se budou data
posilat. Toto u druhého feSeni neni mozné.

e Univerzalni piistup — Tento pristup vychézi z myslenky poskytnout uzivateli prislu-
$ny komfort tvorby CLR triggeru za cenu mensi efektivity. Zde dochazi k tvorbé pfimo
v aplikaci. Tvorba je zalozena na tom, ze byl vytvofen univerzdlni CLR trigger, jehoz
assembly (dll) je pak pouzito k vytvoreni ASSEMBLY na MSSQL serveru. Pomoci
tohoto ASSEMBLY je pak vytvofen trigger, pracujici nad ptislusnou tabulkou (po-
hledem) dle uzivatelského nastaveni. Univerzalnosti je zde dosazeno tim, Ze se posilaji
veskera data pomoci dotazu SELECT * FROM INSERTED a na stejny server a port.

P1i takovémto vytvafeni nového triggeru musi byt odstranén ptivodni. Je to déno
tim, ze konkrétni ASSEMBLY (vytvotfené z daného dll souboru) mtize byt vytvoreno
na serveru pouze v jedné kopii. Pfi pokusech vytvorit vice ASSEMBLY vytvofenych
z jednoho dll souboru pod riznymi jmény, server to pozna dle identifikatoru MVID a
ohlasi chybu. Pro ujasnéni je postup vytvoreni CLR triggeru uveden v néasledujicim
pseudokdédu:

Nasazeni CLR triggeru na server

— Vstup: jméno tabulky, jméno schématu, jméno triggeru a typ (trigger nad po-
hledem /tabulkou)
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1. Nalezeni ptuvodniho triggeru, ktery vyuziva dané ASSEMBLY. Pokud takovy
trigger existuje, je nutné jej odstranit.

2. Pokud existuje dané ASSEMBLY, je potfeba jej odstranit.
3. Vytvofime nové ASSEMBLY z aktudlniho dll souboru.

4. Nad takto vytvofenym ASSEMBLY vytvofime trigger s pfislusSnym jménem
a nad pfislusnou tabulkou (pohledem).

V ramci této Casti implementace jsem zkoumal, jaky vliv mé pocet zpracovavanych
dimenzi na dobu provadéni triggeru. Chtél jsem zjistit, zdali se vyplati vyuzivat neuniver-
zalniho FeSeni, kdy si vyberu pouze pozadované dimenze ze vSech moznych v dané tabulce.
V rédmci neuniverzalnim piistupu byly pokazdé posilany z celkového poctu dimenzi pouze
dvé dimenze. Jak je vidét z hodnot uvedenych v tabulce 7.1, vliv je zde minimalni. Rychlost
se tim nijak vyrazné nezvysila. Toto je ddno tim, Ze nejvice ndro¢nou ¢asti béhu triggeru
je navazani spojeni TCP spojeni s aplikaci. Z tohoto méfeni lze usoudit, Ze vyuziti uni-
verzalniho feSeni nema zvlastni dopad na efektivitu na strané serveru a muze jej pouzit i
v pripadé vicedimenzionalnich tabulek.

Pocet dimenzi | Univ. ptistup (us) | Neuniv. pfistup (us)
2 12,9 13
5 13.8 14,1
10 14,7 13,8
15 16,3 144
20 13,3 12,6

Tabulka 7.1: Naméfené hodnoty trvani triggeru

7.3 Preprocessing

V oblasti pfedzpracovani jsem pfi prvotnim névrhu pocital s vyuzitim frameworku Micro-
soft StreamInsight, jehoz funkce byla stru¢né uvedena v podkapitole 6.1.3. Tento framework
poskytuje moznosti zpracovavat proudy dat z vice zdrojl, tyto proudy rliznym zpiisobem
kombinovat a poskytnout na vystup pozadovana data. Cilem bylo pak porovnat moji imple-
mentaci predzpracovani (pomoci klasickych konstrukei jako jsou podminky atp.) s pFedzpra-
covanim, implementovanym pomoci této technologie za vyuziti dotazovaciho jazyka LINQ.
Tato cesta se vSak pii vlastni implementaci ukéazala jako Spatna z téchto dtivodu:

e Parametry predzpracovani musi byt znamy jiz pti kompilaci aplikace, nelze tedy ge-
nerovat dotazy jazyka LINQ dynamicky pomoci nastaveni v GUI.

e Rychlost zpracovani je né€kolikandsobné pomalejsi, nez u klasického feseni. Pti testo-
vani nad tabulkou s 5ti sloupci a stejném nastaveni predzpracovani mé vlastni feseni
trvalo primérné 0,002 ms, kdezto feSeni pomoci tohoto frameworku primérné 1 ms.
Toto je dano tim, Ze vstupni data jsou pomoci vstupniho adaptéru nejdrive prevedena
na tzv. vstupni uddlosti, nad kterymi je provedena filtrace pomoci LINQ. Vysledek je
pak preveden na vystupni udalost a pomoci vystupniho adaptéru poslan na vystup.

Vzhledem k vysSe uvedenym dtivodim jsem od této implementace upustil a naprogramované
adaptéry a prevodni logika neni soucasti aplikace.
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7.4 MicroClusters

Jak jiz bylo feceno, komponenta MicroClusters tvori jadro aplikace, a proto zde bude jeji
implementace rozebrana podrobnéji.

7.4.1 Zpracovani pfichoziho bodu

Veskera logika zpracovani prichoziho bodu je obsazena ve tf¥idé MicroClustering a v jeji
metodé ProcessPoint(). Parametry zpracovani jsou nastaveny jiz pfi vytvoreni instance této
t¥idy. Zpracovani bodu pracuje v nékolika fazich:

e Nejdiive nastava inicializa¢ni ¢ast, kdy jsou prichozi body pouze uklddany do bufferu
a déle nejsou zpracovavany.

e Po inicializa¢ni ¢asti je zavolana metoda Kmeans(). Ta provede pocatecni inicializaci
micro-clustert. Po této inicializaci je nutné spustit ukladani snimkt proudu dat. Toto
je provedeno pomoci delegatu TimerCallback, jemuz je pfedana v konstruktoru metoda
SaveSnapshots() tfidy SnapshotsController. Tento delegat je pak pouzit pro inicializaci
tfidy Timer, ktera kazdou vtefinu pusti metodu delegata.

e Nyni jiZz nastava vlastni aktualiza¢ni ¢ast algoritmu. Nejdfive je tedy nalezen nejblizsi
micro-cluster k pravé prijatému bodu. Zde je vyuzita abstraktni tiida Distance a jeji
metoda GetDistance(). Tato tfida ma dvé konkrétni implementace pro vypocet Eukli-
dovské a Manhattanovské vzdéalenosti. Uzivatel si tak mtize na zacatku zvolit, ktera
metoda bude pouzita. Hranice nejbliz§iho micro-clusteru je dana smérodatnou od-
chylkou bodi v ném obsazenych. Pro tento vypocet je uréena metoda rmsDeviation(),
kterd je podrobnéji popsana v 7.4.1. V ramci zpracovani bodu muze dojit k situaci,
kdy je potfeba odstranit néktery micro-cluster dle jeho relevaniniho razitka. Vypocet
této hodnoty provadi metoda RelevanceStamp(), jejiz implementace je rozebrana po-
drobnéji v 7.4.1. Posledni situaci, kterd miiZe nastat, je spojeni dvou micro-clustertu
do jednoho. Tato funkénost je implementovano v metodé Merge().

Hranice micro-clusteru

Jak jiz bylo feceno, hranice micro-clusteru je dand hodnotou smérodatné odchylky bodi ob-
sazenych v micro-clusteru. Jistou zvlastnosti zde je, Ze se pohybujeme v n-dimenzionalnim
prostoru. Proto je postup vypoc¢tu ponékud komplikovanéjsi a je uveden na néasledujicim
pseudokdédu 1. Dochéazi tedy nejdiive k vypoctu rozptyli postupné nad vSsemi dimenzemi
bodti micro-clusteru a nasledné k jejich sumarizaci. Posléze je spocitana hodnota primeér-
ného rozptylu, z néhoz je vypocitana vysledna smérodatna odchylka. Vyslednd hodnota se
pak jesté nasobi zvolenou konstantou 7. Tento algoritmus vychéazi z obdobného algoritmu,
uvedeného v [11].

Algoritmus 1 Algoritmus pro vypocet hranic micro-clusteru
7“]2- = CF2*;/n — CF1%; x CF1¥;/n?
no 2

R=+/R/n

return 7 x R;
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Relevantni razitko

Jak jiz bylo uvedeno v podkapitole 5.1.2, pro vypocet relevantniho razitka micro-clusteru
pouzivame prumeér a smérodatnou odchylku ¢ast prichodu jednotlivych bodu micro-clusteru.
Posléze je potieba najit hodnotu m/(2*n)-tého percentilu za predpokladu, Ze ¢asy jednotli-
vych prichod maji normélni rozloZeni. Implementace tohoto zdanlivé banalniho problému
se ukazala jako ponékud komplikovana. Snazil jsem se nalézt néjakou funkci, kterd by na
vstup dostala tyto dvé hodnoty, jenz popisuji normalni rozlozeni a vratila hodnotu pozado-
vaného percentilu. Pro implementaci tohoto problému jsem byl nucen pouzit feseni s vyuzi-
tim standardni normdalni distribucni tabulky (SNDT), jejiz uréita ¢ast je v aplikaci pouzita
ve formé statického pole. S pomoci hodnot této tabulky a rovnice 7.1 jsme schopni aproxi-
movat skute¢nou hodnotu odpovidajici pozadovanému percentilu. Hodnota tedy neni nikdy
Uuplné presnda, nicméné v oblastech, ve kterych hledame tj. od percentilu 0,0025 a mensi, jsou
jiz rozdily mezi percentily tak malé, ze se to nijak vyrazné neovlivni na presnosti funkce.
Vypocet tedy probiha tak, Zze se v SNDT hleda oblast, do které spadéa hledany percentil.
Ziskame tak z-score, pomoci néhoz je dopocitana pozadovand hodnota.

p=t K (7.1)

)
g

kde z je hodnota nalezeného z-score, p je primér, o je smérodatnd odchylka a x znaci
hledanou hodnotu.

7.4.2 Ukladani snimku

Ukladani snimkt je provadéno kazdou vtefinu v metodé SaveSnapshots(). Zde jsem imple-
mentoval rozsitenou metodu pyramidoveého casového ramce, kde se dle parametri « a [
uklada v kazdém poradi of + 1. Timto je dosazeno velmi pfesné aproximace s piijatelnymi
pamétovymi naroky. Pro vytvafeni snimku tj. kopii micro-clustert jsem vyuzil realizaci
rozhrani System.|Cloneable. Klonovéani je zde provadéno manudlné, tedy vytvorenim nového
objektu MicroCluster a kopii jeho atributi. Toto feSeni jsem pouzil proto, ze pravdépo-
dobnost zmény struktury objektu je velmi malé, proto vyuziti univerzalnich metod jako
serializace, deserializace apod. ztraci vyznam. Navic je tato metoda nejrychlejsi za cenu své
neuniverzalnosti, kterda nam ale nevadi.

7.5 MacroClusters

V oblasti off-line analyzy jsem implementoval funkci pro tvorbu vysokoturoviiovych shluku
na zakladé historie dané délky. O tuto funkcnost se stard metoda Run() tfidy MacroClus-
tering. Metoda tedy nejdiive ziskd dva snimky (aktudlni a historicky) pomoci metody
GetSnapshots() tiidy SnapshotsController balicku MicroClusters. Posléze je provedeno odec-
teni micro-clustert historického snimku od micro-clusterti aktualniho snimku. Nad vysled-
nym seznamem zbylych micro-clusterd je provedeno shlukovani dle modifikovaného algo-
ritmu k-means.

Tato oblast aplikace v sobé skryva nejvétsi moznosti pro rozsiteni. Vzhledem k cha-
rakteru algoritmu, kdy jadrem je udrzovani struktury micro-clusterti v priibéhu analyzy a
jejich snimkovani, lze zde doimplementovat nékteré dalsi varianty evolu¢ni analyzy proudu
dat. Jako priklad lze uvést:

e Porovnavani dvou ¢asovych oblasti proudu dat.
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e Analyza, zdali jsou v Case to néjaké nové micro-clustery oproti ¢asu ty.
e Analyza, zdali doslo k posunu nékterych micro-clusterti v ¢asovém intervalu (t,t2).

Variant je nicméné mnohem vice a jejich doimplementovani zalezi na konkrétni aplikaci
a pouziti. Toto bylo jednim z davodu oddéleni on-line ¢asti algoritmu od off-line Casti.
Lze tak vyuzit pouze bali¢ek (knihovnu) MicroCluster a pfilinkovat ji do libovolné aplikace
(prostiedi) a nad ni postavit off-line analyzu dle vlastnich pozadavk.

7.6 Uzivatelské rozhrani

Pfi ndvrhu a implementaci uzivatelského rozhrani jsem si kladl za cil vytvorit nastroj, ktery
uzivateli usnadni veskeré potfebné ¢innosti souvisejici s implementaci algoritmu. Jedna se
konkrétné o tyto t¥i hlavni skupiny:

e Nastroj pro nastaveni serveru, pripojeni k databazi, vytvoreni CLR triggeru a nasta-
veni parametrd predzpracovani.

e Nastroj pro on-line analyzu proudu dat a reprezentaci aktudlnich micro-clustert.

e Nastroj pro off-line analyzu tj. poskytnout nastroj pro analyzy uvedenou v piredchozi
kapitole.

Uzivatelské rozhrani mé tedy t¥i hlavni obrazovky, z nichz na kazdé jsou prvky vychéazejici
ze stanovenych cilt.

7.6.1 Nastaveni analyzy

Jak je vidét na obrazku 7.2, obrazovka pro nastaveni analyzy je rozdélenad na 4 c¢asti:

e Cast A — zde jsem naimplementoval funkénost pro vyzkouseni databdzového pii-
pojeni. Dale pak zde miZeme toto pripojeni nastavit. Po nastaveni jiz nelze ménit
parametry piipojeni. Toto je z toho divodu, Ze tyto parametry jsou dale vyuzivany
pri dalsi praci s databazi a jejich nechténé zménéni v pribéhu prace s aplikaci mtze
vyvolat problémy.

e Cast B — ¢ast pro nastaveni IP adresy a ¢isla portu, na kterém bude bézet aplikace
(server).

e Cast C - obsahuje piehled tabulek a pohledtt dané databaze. Déle zde lze vytvofit
stiskem pravého tlacitka nad pfislusnou tabulkou (pohledem) CLR trigger pro posilani
dat.

e Cast D — zde je mo7né nad konkrétni tabulkou nastavit pozadované sloupce, jenz
budou pfedmétem analyzy. Pro implementaci moznosti nastaveni byl pouzit graficky
prvek DataGridView. Jak je vidét na obrazku, prvek implementuje i validaci zadanych
hodnot pro pfedzpracovani. Pokud jsou hodnoty vyplnény Spatné, nelze spustit vlastni
analyzu.
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! Setup |On-line analysis | Cffdine analysi5| !
Connection settings ||
Server: i_UKI.;‘KS-F‘C\.SC.Ji_EXI Database: ZZN Usemame: Denr ]
Password: === . Trusted connection
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Server settings
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Obréazek 7.2: Vzhled okna aplikace pro nastaveni pfipojeni: A. parametry pfipojeni k data-
bazi, B. Nastaveni serveru, C. Tabulky a pohledy databaze, D. Sloupce tabulky/pohledu a

jejich nastaveni.

7.6.2 On-line analyza

Na obrazku 7.3 1ze vidét ukazku obrazovky pro on-line analyzu. Obrazovka je rozdé€lena na

3 Casti:

e Cast A — zde lze nastavit parametry vizualizace. P¥i vizualizaci se pouzivéa projekce
n-dimenzionalniho prostoru do dvou dimenzi. Tyto dimenze je potieba zvolit a mo-
hou byt zménény v pribéhu vizualizace. Vzhledem k tomu, ze dochézi k vizualizaci
proudu dat, je nutné nastavit i rozsah hodnot, které chceme vidét v jednotlivych
osach. Neni totiz dopfedu nikdy znamo, jaky bude skutec¢ny rozsah hodnot. Zde jsem
experimentoval s moznosti implementace vizualizace dynamicky ve smyslu, ze by se
rozsah vizualizacniho panelu dynamicky pfenastavoval dle rozsahu ptichozich bod.
Toto ovsem davalo nepfehledné vysledky. Je to ddno tim, Ze pfi tomto FeSeni staci
jeden odlehly bod a hned se vizualizace stane nepiehlednou. Proto jsem zvolil feseni,
kdy se nastavi rozsah pied vlastni vizualizaci a sleduje se tak pouze urcita ¢ast pro-

storu.

e Cast B — tato Gast obsahuje vizualiza¢ni panel pro vlastni vykreslovani vysledki.

Implementaci tohoto panelu je vénovana podkapitola 7.6.2.
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e Cast C - zde se nastavuji parametry vlastniho algoritmu. Jedna se o parametry
poctu inicializa¢nich bodi, pozadovany pocet micro-clusterti atp. Dale je zde tlacitko
pro vlastni zahdjeni analyzy a jeji ukonceni.
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Obrazek 7.3: Vzhled okna aplikace pro vizualizaci on-line analyzy: A. Parametry vizualizace,
B. Vizualiza¢ni panel, C. Parametry algoritmu.

Vizualiza¢ni panel

V ramci on-line a off-line ¢asti je nutné v pribéhu analyzy provadét vizualizace. Pro tyto
acely jsem implementoval vlastni panel, ktery je v aplikaci reprezentovan t¥idou Visualisati-
onPanel. Tento panel umoznuje vizualizaci bodt, micro-clusterti, pfiblizeni, posun atp. Je
tak mozné pii vétsi koncentraci bodu v jednom misté si tyto body priblizit a zobrazit si
tak detailnéjsi pohled na danou oblast. Toto se hodi zejména v aplikacich, kde se pracuje
s hodnotami o velkém rozsahu, nebot limitem pro velikost panelu je velikost obrazovky.
Pri vlastni implementaci jsem musel zvolit kompromis mezi dokonalou vizualizaci a
rychlosti vizualizace. Problém je zde v tom, Ze pfi pfichodu nového bodu dochéazi vzdy
pii vlastni analyze k ruseni (vytvareni), pfipadné posunu nékterého z micro-clusterti. Toto
sebou nese potrebu neustale prekreslovat cely panel v ramci vizualizace. Zde se ale objevil
problém blikani panelu. V nékterych pripadech pomiize nastaveni bufferovdini panelu na
hodnotu true, kdy je piekreslovani bufferovano. Nicméné pii rychlej§im proudu dat ani
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toto opatfeni nezabranilo blikani a vizualizace se tak stala neprehlednou. Proto jsem zvolil
feSeni, kdy nedochézi k prekresleni vzdy celého panelu, ale pouze se smaze stavajici ruseny
(posouvany) micro-cluster a zobrazi se novy micro-cluster. Ruseni zde probiha ptekreslenim
daného micro-clusteru bilou barvou. Uvedené FeSeni ma ale tu nevyhodu, ze mize dojit
k pfemazani i jisté ¢asti jiného micro-clusteru, ¢imz neni vizualizace uplné dokonala. V této
podobé je nicméné pouzitelnéjsi, nez kdyby bylo pouzito bufferovani a prekreslovani celého
panelu. Dalsim opatfenim, které jsem implementoval, je to, ze se vzdy zobrazuje v panelu
poslednich 500 bodi. Je to z toho divodu, ze pii delsi analyze (tisice bodi) je jiz panel
prehlcen starymi body a nejsou patrné nové piichozi body. Tuto konstantu jsem zvolil na
zakladé subjektivniho pocitu z jednotlivych vizualizaci.

7.6.3 Off-line analyza

Na obrazku 7.4 je vidét vystup off-line analyzy. Uzivatel si zde mize opét nastavit osy,
ve kterych mu budou zobrazeny vysledky. Jako body jsou zde pouzity stiedy jednotlivych
micro-clustert, které spadaji do dané historie proudu dat. Pti vlastnim pouzivéni této ana-
Iyzy hraje vyznamnou roli volba poctu shluki, které chceme vytvotit. Vzhledem k tomu,
Ze tento tdaj neni dopfedu zndm, fesil jsem zde problém, jak vizualizovat vysledné shluky.
Jedna se o problém obarveni bodi jednotlivych shlukt. Zde jsem pouzil implementaci static-
kého pole, reprezentujiciho vSechny dostupné barvy. Posléze se ptifazeni barev jednotlivym
shluktim urci na zakladé vygenerovani pseudondhodného ¢isla v rozsahu vSech dostupnych
barev. Nicméné se zde Casto stava, ze nékteré barvy nelze od sebe dobre rozlisit napt. dva
podobné odstiny zelené, proto je ke kazdému bodu napsano vzdy ¢islo shluku.
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Obrazek 7.4: Vzhled okna aplikace pro vizualizaci off-line analyzy
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Kapitola 8

Testovani a zhodnoceni vysledkt

V ramci testovani vysledného algoritmu a k ovéreni jeho funkénosti jsem potieboval vhodny
vzorek dat. Testovaci data pro algoritmus CluStream jsou specifickd tim, Ze se jedna o n-
dimenzionalni data pouze s ¢iselnymi atributy. Abych mohl otestovat funkénost algoritmu,
potieboval jsem proudova data, kterd obsahuji alespon néjaké shluky. Vzhledem k tomu, ze
nemam pristup k redlnym dattm, jenz bych mohl otestovat, musel jsem si vytvofit vlastni
generator proudu dat. V nasledujici podkapitole je uveden princip tohoto generatoru a
v dalsich podkapitolach jsou uvedeny jednotlivé testy a jejich vysledky. Na zavér kapitoly
je uvedeno zavérecné zhodnoceni vysledki.

8.1 Generator dat

Pro tvorbu testovaciho proudu dat jsem si vytvoril vlastni generator. Princip tohoto gene-
ratoru vychézi z myslenky, Ze potfebuji ndhodna data, nicméné tato data musi obsahovat
alespon néjaké shluky tak, aby bylo co testovat. Princip generatoru je zde popsan v nékolika
krocich:

1. Vstupnimi parametry generatoru je prislusna tabulka, do které budou data genero-
vana. Dale pak pozadovany pocet shlukti @) a pozadovany pocet generovanych bodu
K. Poslednim parametrem je rozsah, v jakém maji byt generované hodnoty. Tento
rozsah je stejny pro vSechny dimenze. Vzhledem k tomu, Ze jde o testovani, genera-
tor pfedpoklada v tabulce pouze sloupce ¢éiselnych datovych typi (negeneruje fetézce

atp.).

2. Generator zjisti pocet dimenzi (sloupci) dané tabulky. Pocet dimenzi bude déle zna-
¢en jako N.

3. Na zakladé pozadovaného poctu shlukii @) generator vygeneruje () ndhodnych refere-
ncnich bodt X, v N-dimenzionalnim prostoru. Tyto body budou brany jako referencni
body pro jednotlivé shluky.

4. Piislusnost generovanych K bodt do jednotlivych shlukt musi byt také ndhodné, aby
shluky obsahovaly rtizny pocet bodi. Generator tedy vygeneruje () ndhodnych hodnot
P, pro které plati, Ze jejich suma je rovna 1.

5. Nasledujicim pozadavkem je, aby jednotlivé shluky mély rizny tvar. Zde je vyuzito
normdlniho rozloZeni. Reseni je takové, Ze se pro kazdou dimenzi kazdého referenéniho
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bodu X, vygeneruje ndhodnéd hodnota rozptylu R, v rozsahu <0,25;1/10* rozsah
dané dimenze>. Tohoto rozptylu je pak pouzito pii urcovani posunu nového bodu
vicéi referenénimu bodu pfislusného shluku.

6. Nyni nasleduje jiz generovani K nahodnych bodi. Generovani nového bodu probiha
v téchto krocich:

e Aby bylo dosazeno iluze skuteéného proudu dat (obcas odlehlé hodnoty), je
zde implementovan doplnék, ze s pravdépodobnosti 5% dojde k vygenerovéani
nahodného bodu, ktery nepatii do zadného shluku. Pokud nastane tato situace,
generator nepokracuje v dalSich krocich generovani bodu, vygeneruje ndhodny
bod, posle jej do tabulky a vrati se zpét ke generovani dalsiho bodu. Jinak se
pokracuje nasledujicim krokem.

e Nejdiive se zjisti na zakladé jiz vygenerovanych @ hodnot F;, do kterého shluku
bude patrit aktualni bod.

e Po nalezeni pfislusného shluku (jeho referenéniho bodu X,) je nutné provést
posunuti v jednotlivych dimenzich od tohoto bodu. Posunuti v jednotlivych di-
menzich je ddno pomoci nahodné hodnoty s normélnim rozlozeni, jehoz prumér
je roven 0 a rozptyl R, je roven hodnoté, kterd byla vygenerovana pro dany
shluk a danou dimenzi v jednom z pfedchozich krokt.

e Takto vytvoreny bod je pak poslan do pfislusné tabulky.

8.2 Testovani s ruznymi parametry

V nésledujicich podkapitolach budou ukazany piiklady vystupt nékterych testt na zakladé
riznych vstupnich parametrl algoritmu a generatoru. Volba parametrti je pro béh algoritmu
CluStream zésadni. P¥i Spatné zvolenych parametrech nelze vysledky algoritmu v praxi
rozumneé pouzit.

8.2.1 Nahodny Sum

Jak je vidét na obrazku 8.1, algoritmus pracuje i nad ¢isté ndhodnymi daty. Nad témito
daty jeho pouzitelnost nicméné rapidné klesa. Jednd se zde o fakt, ze v prubéhu béhu
algoritmu dochézi ve vétSiné pripadt k ruseni nékterého ze stavajicich micro-clusterti a
tvorbé nového micro-clusteru, nebot dimenze nové pfichoziho bodu jsou ndhodné. Timto
je velka ¢ast micro-clustert tvofena pouze jednim bodem, coz pri udrzovani konstantniho
poc¢tu micro-clusterd v priibéhu analyzy snizuje schopnost algoritmu poskytnout potrebna
data pro off-line analyzu.

Jako priklad si lze uvést pozadavek na analyzu proudu dat za delsi ¢asové obdobi. Je
zde predpoklad, Ze v ramci tohoto obdobi bylo zpracovano velké mnozstvi bodu. Protoze
ale algoritmus neustale rusil stavajici micro-clustery a tvofil nové, v kazdém micro-clusteru
je pouze informace o par bodech (vét$inou jednom bodu), timto je rozsah vstupu pro off-
line analyzu vyrazné omezen. To znamend, Ze spousta bodu, jenz byla zpracovana v tomto
obdobi, neni v aktualnim snimku, z ¢ehoz vyplyva, Ze nikterak neovlivni off-line analyzu.
Timto jsme ztratili vyraznou ¢ast informace.
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Obrézek 8.1: Analyza ndhodného Sumu pfi nastaveni po¢tu micro-clustert na hodnotu 100

8.2.2 Data obsahujici shluky

Na obrazku 8.2 je uvedena ukézka dvou analyz, kde jiz byl pouzit generator popsany v pred-
chozi ¢asti kapitoly. Na levém obrézku lze vidét shluky, jenz maji mensi rozsah (déno
nastavenim generatoru pii této analyze). Vysledné micro-clustery pak lze hufe rozeznat
pouhym okem, proto aplikace umoznuje jejich piiblizeni. Naproti tomu na pravém obrazku
jsou shluky s vét$im rozsahem. Je mozné si vS§imnout, ze u takovychto shluk maji micro-
clustery vétsi hranice. Toto je dano tim, ze obsahuji body, které jsou od sebe vice vzdalené.
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Obréazek 8.2: Ukazka dvou analyz se stejnymi parametry, ale rozdilnymi rozsahy jednotlivych

shlukd.
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8.3 Rychlost zpracovani nového bodu

Po ovéfeni funkénosti algoritmu jsem se zaméril na zméreni rychlosti vysledné implemen-
tace. Zde jsem také porovnal svoji implementaci s jiz existujici implementaci v ramci fra-
meworku MOA '. Jednou z ¢4sti frameworku je i implementace algoritmu CluStream. Abych
mohl porovnat feSeni vytvorené v ramci prace s feSenim v MOA, musel jsem si stdhnout
tuto aplikaci a upravit jeji zdrojové kédy pro tcely testovani rychlosti. Pti testovani jsem
se zaméfil pouze na Cast zpracovani nové ptichoziho bodu (on-line ¢ast algoritmu), nebot
tato ¢ast je jadrem celé implementované aplikace. V nasledujicich dvou podkapitolach jsou
uvedeny popisky jednotlivych testi spolu s naméfenymi hodnotami. Hodnoty je nicméné
potfeba brat s jistou rezervou, nebot kazda aplikace je postavena na jiné platformé (MOA
je implementovéna v Javé), dale pak vysledky méfeni nejsou deterministické pfi stejné kon-
figuraci generatoru. Toto je dano tim, ze pii kazdém testu generator generuje novy proud
dat, ktery je vzdy jedineény (shluky v jinych oblastech atp.) a jeho soucasna konfigurace
miize mit vliv nékolika procent na rychlost. Proto jsem vSechna méreni opakoval vicekrat
a pouzil vzdy primérnou hodnotu.

8.3.1 Poéet micro-clusteru

Prvnim testem bylo zjisténi zavislosti doby zpracovani jednoho bodu na poctu micro-
clustert, které jsou udrzovany v pribéhu analyzy. Testovani bylo provedeno nad ¢tyidimen-
zionalnimi body tak, aby méfeni nebylo ovlivnéno faktorem poctu dimenzi. Jak je patrné
z grafu na obréazku 8.3, tato zavislost ma vzristajici tendenci (pozvolné nartistajici smérnice
primky). Déle je z grafu patrné, ze rychlosti obou implementaci jsou velmi podobné. Mé
feSeni dosahovalo v priméru o zlomek lepsich ¢asti, nicméné je nutné mit porad na paméti,
Ze se porovnava implementace postavenéd na .NET frameworku s implementaci postavenou
na Javé, dale kazda implementace ma sviij generator atp., proto bych obé implementace
oznacil v podstaté za stejné rychlé.

8.3.2 Poflet dimenzi

Druhym pfedmétem zkoumani bylo zjisténi zavislosti rychlosti zpracovani jednoho bodu na
poctu jeho dimenzi. Jak je vidét z grafu na obrazku 8.4, je tato zavislost témér linearni,
coz odpovida predpokladanému vysledku. Pfi méfeni jsem pouzil konstantni pocet udrzo-
vanych micro-clustertt (200) a pocet generovanych shlukt (70). Déle je z grafu patrné, ze
pri stejné konfiguraci je doba zpracovani v mém feSeni opét v priméru o néco mensi, nez
doba zpracovéani v frameworku MOA. Zkousel jsem i vicedimenzionélni body (20 a vice
dimenzi), nicméné zde jiz implementace v MOA zpusobovala vyjimky, proto jiz neslo tyto
hodnoty dale porovnat.

8.4 Zhodnoceni

Pro testovani algoritmu jsem naimplementoval vlastni generator proudu dat. S pomoci to-
hoto generatoru, moznosti debuggingu v prostredi MS Visual Studia a vizualizace vysledku
jsem ovéril spravnou funkénost algoritmu. P¥i porovnani s implementaci algoritmu v fra-
meworku MOA jsem také ovéril, Zze mé Teseni je o zlomek rychlejsi, nez feSeni v ramci
tohoto frameworku. Pro dalsi zrychlovani algoritmu zde jiz neni prostor nebot, jak plyne

Vice o frameworku lze nalézt na http://moa.cs.waikato.ac.nz/
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Obrézek 8.3: Graf zavislosti doby trvani zpracovéani jednoho bodu (v mikrosekundach) na
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Obrézek 8.4: Graf zavislosti doby trvani zpracovani jednoho bodu (v mikrosekundach) na
poc¢tu dimenzi

z kapitoly 5, definice algoritmu je pomérné striktni a neni zde jiz dalsi prostor pro vlastni
invenci. Aplikace jako celek pak byla navrZzena tak, aby bylo mozné implementaci algoritmu
dale vyuzit jako samostatnou knihovnu v jinych projektech na fakulté FIT VUT v Brné.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem diplomové prace bylo seznamit se s problematikou ziskavani znalosti z databazi se
zamérenim na problematiku dolovani v proudu dat, dale pak navrhnout a implementovat
vybrany algoritmus pro dolovani v proudu dat v prostfedim MS SQL serveru. Po dohodé
s vedoucim jsem se zaméril na oblast shlukové analyzy. Pro implementaci byl vybran al-
goritmu CluStream. Prace navazuje na semestralni projekt, kde jsem se seznamil s teorii
potiebnou k vlastni implementaci.

V textu prace je tedy nejprve uveden struény tvod k problematice ziskavani znalosti
z databazi a strojového uceni. Jsou zde rozebrany jednotlivé typy tloh s podrobnéjsim popi-
sem shlukové analyzy. V ramci této analyzy byly popsany jednotlivé typy dat a zékladni roz-
déleni shlukovych metod. V dalsi ¢asti textu je podrobnéji rozebrana problematika proud
dat a dolovani v proudu dat.

Po rozboru teorie nasleduje oblast navrhu a implementace feseného algoritmu CluStream
v prostfedi MSSQL. Nejprve byly v préaci stru¢né rozebrany pouzité technologie. Na tuto
¢ast navazuje rozboru moznych feseni, kde je uvedeno odiivodnéni vybraného typu feseni.
Dale zde byl popsan navrh architektury aplikace v podobé diagramt balicku a detailnéji ro-
zebrany jednotlivé balicky. V sekci popisujicim implementaci jsou rozebrany detailnéji nék-
teré zajimavé Casti implementace. V této ¢asti prace jsou také uvedeny diivody, proc¢ jsem
k vlastni realizaci nakonec nevyuzil frameworku Microsoft StreamlInsight, ktery je urcen
pro zpracovani proudovych dat, a ktery se jevil ze zacatku jako velmi prinosny. Jedna se
konkrétné o nutnost rekompilace pri kazdém nastaveni aplikace a rychlost, ktera je vyrazné
pomalejsi nez u mého vlastniho feseni. Nad vyslednou realizaci algoritmu jsem také im-
plementoval jednoduché grafické uzivatelské rozhrani pro vizualizaci a ovladani algoritmu.
Cela aplikace byla nicméné navrzena tak, aby bylo mozné jednoduse vyuzit implementace
daného algoritmu i v ramci jinych aplikaci.

Funkénost visledného algoritmu pak byla ovérena za pouziti vlastniho generatoru proudu
dat. Ukazky a vysledky tohoto testovani byly pfedvedeny v pifedposledni kapitole. V ramci
testovani jsem se také zaméril na dosazenou rychlost algoritmu. Tuto jsem pak porovnal
s jiz existujicim feSenim v ramci frameworku MOA. Porovnani ukézalo, Ze se mi podafilo
dosdhnout o par procent efektivnéjsi realizace daného algoritmu. V zavérecné cCasti prace
pak bylo uvedeno stru¢né zhodnoceni dosazenych vysledki.

Co se tyce dalsiho vyvoje aplikace, zde je nejvétsi prostor v oblasti pfedzpracovani dat a
offline analyzy. Mohly by byt doimplementovany nékteré specidlni metody predzpracovani
pro proudy dat, pfipadné jiné druhy offline analyzy plynouci z pouziti algoritmu v dané
tloze. Implementace algoritmu jako takového jiz neskyta moznosti dalsiho rozsifeni, nebot
jeho funkénost je striktné vymezena a kompletné naimplementovana.
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Priloha A

Obsah CD

Adresarova struktura ptilozeného CD:
e docs — programova dokumentace implementace algoritmu a aplikace
e thesis

— src — zdrojové texty technické zpravy

— dp-xdavid00.pdf — technicka zprava
e aplications

— clustream - zdrojové kédy aplikace

— clr — zdrojové kédy CLR triggeru
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