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Abstrakt

Tato prace se zabyva dolovanim asociacnich pravidel z datovych skladi. V prvni ¢asti bude ¢tendr
obeznamen s pojmy ziskavani znal osti z databézi a dolovani dat. DalSi ¢ast prace se zabyva
problematikou datovych skladii. Dale je popsana samotna asocia¢ni analyza, asociacni pravidla, jgich
typy a dolovani. Je predstavena architektura produktu MS SQL Server ajeho nastroje pro préaci

s datovymi sklady. Zbyvajici ¢asti prace jsou vénovany praktické ¢asti. Zahrnuji popis aanalyzu
algoritmu Star-miner, ndvrh, implementace a testovani aplikace.

Abstract

This thesis deals with association rules mining over data warehouses. In thefirst part the reader will
be familiarized with terms like knowledge discovery in databases and data mining. The following part
of the work deals with data warehouses. Further the association analysis, the association rules, their
types and mining possibilities are described. The architecture of Microsoft SQL Server and itstools
for working with data warehouses are presented. Therest of the thesis includes description and
analysis of the Star-miner algorithm, design, implementation and testing of the application.
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1  Uvod

V sicasng dobe st informacné technolégie pre zber aspracovanie Udajov nasadené do réznych
odvetvi Tudskeg cinnosti, ako napriklad podnikové oblasti, obchodovanie, vyskumné ¢innosti.
Vysledkom toho je zhromaZdenie obrovskéno mnoZstva Udajov, ktoré sa ukladaju do databaz.
Moderné databazové servery umoziuju nielen bezpecni arychlu pracu stakym mnozstvom udajov,
ale umoznuju g ziskat' z tychto dat informacie. V databaze su totiz ulozené iba rézne Udaje. Data
obsahuju iba fakty anapriek tomu, Ze sa jedna o vel'ké mnozstvo dat, niekedy obsahuju iba malé
mnoZzstvo uzito¢nych informécii. Dal&im problémom mdZze byt, Ze uZitoéné informécie operativne nie
st k dispozicie. Preto je potrebny proces transformacie Udajov na informécie aprevod tychto
informacii na poznatky prostrednictvom objavovania. Tieto poznatky mézeme potom efektivne
vyuzivat' napriklad v procese rozhodovania. DneSné databazové servery obsahuju rozsiahlu podporu
pre analytické technol 6gie OL AP, data mining a podporuju vytvéranie datovych skladov na ukladanie
déat.

V minulosti pouzivané metédy analyzy apodporné nastroje dat zaloZzené na Statistike neboli
schopné odhalit’ pozadované znalosti v tak obrovskych objemoch dét. Bolo preto potrebné vytvarat’
nové metody a algoritmy pre automatizovani analyzu vel’kého mnozstva dét. Vysledkom bol vznik
Ziskavania znalosti z databéaz, ktoré v sicasnosti ziskava stéle vacSiu pozornost’ v réznych oblastiach
Zivota,

Tato praca sa zaobera procesom dolovania asociacnych pravidiel z datovych skladov.
Dolovanie asociacnych pravidiel hra vyznamna tlohu napriklad v analyze trhu. Ziskané znalosti je
potom moZné vyuzZivat v procese rozhodovania. V druhg kapitole ngdeme strucny UGvod
do problematiky ziskavania znalosti z databaz a podrobnejSi popis procesu dolovania dat. Dozvieme
sa, aké ¢asti obsahuje architektira systému pre dolovanie déat a ktoré st naj¢astejSie typy dolovacich
uloh.

DalSia kapitola sa zaobera datovymi skladmi. Je tu definicia datového skladu a si vysvetlené
kracové vlastnosti datového skladu. Ngjdeme tu popis metdd, ktoré mézu byt’ pouzité pri budovani
datoveého skladu. Pri budovani détového skladu hré velmi délezita tlohu etapa pripravy Udajov. Jedna
sa oprocesy extrakcia, transformécia apresun dat. Okrem tychto etdp je vysvetleny g pojem
multidimenziondlneho datového modelu, na ktorom je zaloZzeny cely déatovy sklad.

Vo &vrtg kapitole ndjdeme asociatnd analyzu. Je tu vysvetlené ¢o su to frekventované
mnoziny a asociatné pravidla a st vymenované hlavné typy asocia¢nych pravidiel.

Piata kapitola je venovana databazovému systému MS SQL Server. Obsahuje popis
architektry celého systému a popis podpory pre vyvoj datovych skladov v prostredi tohto systému.

Témou Siestg kapitoly je popis algoritmu Star-miner. Tento algoritmus sliZzi na dolovanie
asociacnych pravidiel z datovych skladov a bude implementovany v navrhnutel aplikécii. Algoritmus
Star-miner sa sklada z niekol’ko féz, ktoré st podrobne popisané.

Od siedmej kapitoly nasleduje popis praktickej ¢asti prace. Tato kapitola sa zaobera analyzou
anavrhom databézy acee aplikéacie. Popis samotng implementécie obsahuje nasledujlca kapitola.
Overenim funk¢nosti algoritmu a testovanim aplikacie sa zaobera deviata kapitola.



2 Dolovanie dat

Této kapitola sa zaobera procesom ziskavania znal osti z databdz a samotnym dolovanim dat. Kapitola
obsahuje stru¢ny popis jednotlivych ¢asti procesu ziskavania znalosti z databaz, d’alg je vysvetleng,
ako spolu stvisia pojmy dolovanie dét (data mining) a ziskavanie znal osti.

2.1 Ziskavanie znalosti z databaz

Ziskavanie znalosti z databaz méZzeme definovat’ ako extrakciu zaujimavych modelov dat a vzorov
z vel’kych objemov dat. Pod slovom , zaujimavych* rozumieme vzory netrividine, skryté predtym
nezndme a ktoré st potencidlne uzitoéné. Netrivialnost’ znamend, Ze nebudeme hl'adat’ informécie,
ktoré by sme mohli ziskat’ jednoduchym SQL dotazom, ale je potrebné pouzivat' nejaky zloziteSi
postup. Skrytost’ znamend, Zze mame ngjst’ také modely avzory, ktoré na prvy pohlad nevidime
amusime ich ngst nejakym netrividlnym spésobom. A nakoniec pod potencidnou uZito¢nost'ou
rozumieme fakt, Ze ziskané znal osti mézeme pouzit’ pre nejaké rozhodnutie [5].
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Obr. 2.1: Proces ziskavania znalosti z databaz [1]



Proces ziskavania znalosti z databaz obsahuje nasledujlce kroky, ktoré sa mézu iterativne
opakovat’ [1]:

1. Cistenie dat — odstranenie Sumu a nekonzistentnych dat.

2. Integréciadat —v pripade, ked’ data pochéadzaju z viacerych datovych zdrojov, je potrebné
tieto zdroje ngjakym sposobom spojit’. Data viacerych zdrojov sti obvykle ulozené do
datového skladu.

3. Vyber dat —je potrebné vybrat’ iba tie déta, ktoré st rel evantné pre dant anal yticka dlohu.

4. Transformécia dat — transformovanie dat do formy, ktora je vhodna pre dolovanie dat. M6ze
prebehnlt’ pomocou agregaci e alebo sumarizacie.

5. Dolovanie dat — najdélezitejSia cast’, jadro procesu ziskavania znalosti. Jeho Glohou je
extrahovanie vzorov a modelov dat.

6. Hodnotenie vzorov a model ov — identifikovani e skuto¢ne zaujimavych vzorov na zaklade
miery uzitocnosti.

7. Prezentéacia znalosti — prezentovanie dosahovaného vysledku dolovania uZivatel'ovi pomocou
vizualizécie a reprezentécie znal osti.

Prvé 4 kroky s rézne formy predspracovania dét, kde data su pripravované na dolovanie dat.
V kroku dolovania d&t mbze dojst k interakcii suZivatelom alebo sdatabdzou znalosti. Ziskané
zaujimavé vzory sO potom prezentované uZivatelovi amdzu byt uloZzené ako nové znalosti
do databazy znalosti. Ako vidime, dolovanie dét je iba jednym krokom celého procesu, ale zérovein
najdolezitejSim, ktory odhal’uje skryté vzory pre rozhodovanie.

2.2  Datamining

Termin data mining mbézZeme vol'ne prelozit ako spbsob ziskavania, dolovania, odkryvania dat,
informacii pre podporu rozhodovania z existujucich déatovych zdrojov. Data mining nam vSeobecne
mbze pomdct’ pri identifikécii problémov aidentifikéacii existujucich alebo pravdepodobnych
vzgomnych vztahov medzi jednotlivymi entitatmi. Data mining je momentdne jednoznacne
najrychlgsie rastici segment Business Intelligence a v sti¢asnosti podobne ako OLAP analyzy maju
tlto technol 6giu implementovanu v3etky vyznamné komeréne dodavané databazoveé servery.

Data mining je principiaine zaloZzeny na heuristickych algoritmoch, neurénovych sietach
ainych pokrocilych softwarovych technoldgiach a metddach umelg intdigencie. Pomaha sledovat’
aanalyzovat’ trendy apredvidat’ udalosti. Méze sa vyuzivat' v bankovnictve pri analyze a predikcii
Gverového rizika, predikcii rizika pri vydavani kreditnych kariet, u operdtorov telekomunikacnych
sieti, vo zdravotnictve pre analyzu laboratérnych vzoriek, atd’.

Na zaklade uvedenych faktov méZeme uviest’ stru¢nl ajednoduchl definiciu data miningu:
data mining je proces analyzy dat zrbéznych perspektiv aich premena na uzitocné informacie.
Z matematického a Statistického hl'adiska ide o h/adanie korelacii, teda vzajomnych vzrahov alebo
vzorov v Udajoch [4].

Ako redlny priklad na data mining by sme mohli uviest' spolo¢nosti, ktoré vydavaju kreditné
karty. Na zaklade transakcii, ndkupu ainych operacii, ktoré vykonava majitel’ kreditng karty, je
mozno ziskat' vel’ké mnozstvo Udajov o spravani klienta, alea ojeho pohyboch v geografickych
dimenziach. Postupne by sme tak zrejme mohli zistit' rozne stvislosti a zavislosti a vypracovat’ akysi
model chovania majitel'a kreditng karty.

Data mining je ¢asto povaZzovany za ziskavanie znalosti z databédz, oznacovany skratkou KDD
(knowledge discovery in databases). Tento pojem vznikol v oblasti umelg inteligencie. Avsak ako
sme uz v predchadzajlcej podkapitole uviedli, dolovanie dé je iba jednym krokom procesu
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Ziskavania znalosti. Oba pojmy si ale v sG¢asnosti pouZivané ako synonyma. Proces ziskavania
znalosti vyzaduje niekor’ko etép: vyber dét, predpracovanie dét, transformovanie tychto dét, ked’ je to
potrebné, vykonanie dolovania dat pre extrahovanie réznych vzorov avztahov anakoniec
interpretovanie ngjdenych Struktdr.

Dolovanie déat je analyza suboru dat z dévodu hradania doposial’ neznamych vzt'ahov
a zhrnutie réznych dét, ktoré st pochopitel'né a uzitocné pre uzivatela. Vzt'ahy ziskané pomocou data
miningu su ¢asto nazyvané ako modely ¢i vzory. Dolovanie dét typicky zvlada data, ktoré vznikaju
zhromazdenim dét na zaklade réznych kritérii. To znamend, Ze objekty data miningu nehraju Ulohu
v stratégii zhromazdenia dat. Této vliastnost” odliSuje dolovanie dat od ostatnych Statistickych metod,
v ktorych sl data zhromazdené na zaklade vykonnych, U¢innych stratégii, ktoré dlizia
na odpovedanie 3Specifickych dotazov. Ztohto dovodu je dolovanie dat ¢asto nazyvané ako
sekundarna datové analyza[2].

Proces ziskania vzt'ahov zo stboru dét vyZaduje niekol’ko doleZitych krokov:

stanovenie charakteru a Struktary vyjadrenia,

rozhodnutie, ako kvantifikovat’ a porovnat’ odlisSné reprezentécie dét,

vyber algoritmického procesu na optimalizéciu,

rozhodnutie, aké principy manazmentu dat sl pozadované pre implementaciu Gcinného

algoritmu.

Pri dolovani dat v Uvodng féaze obvykle na zéklade urcitych indicii anekomplexnych
poznatkov iba predpokladdme, Ze sa v definovangj vzorke dat poZadované informécie nachadzaju.
Na zéklade $tatistického pohl'adu sme vyslovili hypotézu. Hypotézu musime néasledne na vybraneg
vzorke pomocou prieskumu overit ana zéklade vysledkov prieskumu odmietnut’ alebo prijat.
Vysledkom tohto procesu by mali byt informécie pre podporu rozhodovania, pricom pri ich
vyuzivani by sa mal dosiahnut’ meratel’ny ekonomicky efekt.

Mohli by sme si mysliet’, Ze data mining je univerzdlna metéda. Samozrejme to ale nie je tak.
Niekedy mbzeme na zéklade viac-meng ndhodne vybranych vstupov ziskat’ cenné informécie, inde
mbZze byt’ vysledok data miningu trividlny, v praxi nevyuzitelny, ba dokonca Ziadny. Kde sa v datach
Ziadne informacie neskryvaju, samozrejme ich ani nemdzeme vydolovat'. Ani redlne data nemusia
byt kvalitné, teda kvalitne pripravené. Vo vé&Sine pripadov bude nutné upravit' hlavne vstupy,
napriklad ich zoskupenim do intervalu, pripadne znizit' pocet diskrénych hodnét. Data mining
musime chapat’ ako prostriedok pre ziskavanie informécii pre podporu rozhodovania. Ulohu data
miningu teda chdpeme ako prostriedok pre poskytnutie kvalitnych vstupov do procesu rozhodovania.
Nezastupite’nou Ulohou manaZzmentu je potom vypracovanie adefinicia vizii, koncepcii acielov
ataktiez vyslovovanie hypotéz. Data mining potom mbéze poslUZit ako nastroj pre overenie
jednotlivych hypotéz [12], [13].

Data mining sa prakticky ned& plne automatizovat’, pretoZze musime jednak vytvorit' prislusné
modely, prispdsobovat’ ich konkré&nym podmienkam a poziadavkam manaZzmentu a podobne. Preto
teda nembZeme definovat’ konkrétne postupy, ale je mozné vytvorit’ uréiti metodiku [3].
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Obr. 2.2: Architektira systému pre dolovanie dat [1]

Architektira typického systému pre dolovanie déat obsahuje nasledujtice hlavné komponenty:
Databéza, datovy sklad, World Wide Web alebo iné datové skladidte: jedna alebo stibor
databéz, datové sklady, tabul'kovy procesor alebo d’alSie typy skladist’ informécii. Cistenie
aintegréacia dat mézu byt’ prevedené na datach.

Databazovy server alebo server datového skladu: st zodpovedné za ziskanie relevantnych
dét, zaloZzené na Ziadostiach uZivatel’a pre dolovanie dat.

Databéza znalosti: slUZi na h'adanie a ohodnotenie zaujimavosti vyslednych ziskanych
modelov, vzorov. Tieto znalosti mézu obsahovat” koncepena hierarchiu, ktora je pouzita

pre usporiadanie atribitov alebo hodnét atribltov do réznych abstrakénych Grovni.

Stroj data miningu: je nevyhnutny pre dolovanie dat av idedlnom pripade sa sklada

zo stboru funkénych modelov pre Ulohy ako charakteristika, asociaéna a korelaéna analyza,
klasifikacia, predikcia, zhlukova analyza a evoluéna analyza.

Modul hodnotenia vzt’ahov: tento komponent typicky zabezpetuje rézne opatrenia
ainteraguje s ostatnymi modulmi systému, aby sa zamerali na hl'adanie zaujimavych vzt'ahov.
Md&Ze pouzivat’ zaujimavé prahy pre vyfiltrovanie modelov. Tato ¢ast’ systému moze byt
zaclenend do modulu pre dolovanie, ¢o zavisi od toho, ak&d metdda je pouZita pre dolovanie.



UZivatel’ské rozhranie: tento modul zabezpetuje komunikaciu medzi systémom

a uzivatel’'om, umoZziuje uZivatel'ovi komunikovat’ so systémom pomocou zadavani réznych
dotazov, poskytujeinformacie, ktoré pomahajl zamerat’ sa na hl'adanie modelov. Okrem toho
tento komponent umoZziuje uzivatel'ovi prechadzat’ databézu, schému datového skladu,
Struktru dat, ¢i zobrazovat’ modely v réznych formach [1], [5].

Z pohladu datového skladu, dolovanie dat mbZzeme chépat’ ako pokrocilu etapu on-line
analytického spracovania (OLAP). AvSak dolovanie dat d'aleko presahuje moznosti analytického
Spracovania, pretoze su tu spojené pokrocilé techniky pre datovu analyzu.

Nie kazdy nastroj deklarovany ako nastroj pre dolovanie dat je schopny skuto¢ného dolovania.
Systémy pre analyzu dét, ktoré nezvladaju vel'ké objemy, by mali byt’ oznadované skér ako systémy
strojového uéenia, nastroje pre Statistickt analyzu dét, pripadne experimentél ne prototypové systémy.

Tradicnd analyza nie je okrem vel’kych objemov dét casto pouzitelna g zinych dévodov.
Napriklad je to vysoka dimenzionalita dét. Dal$im dévodom mbéze byt zloZitost dat. Okrem
dolovania v datach s jednoduchou Struktirou, aké si spravidla ulozené v relacnych databédzach, sa
dostéva stéle viac do popredia g potreba dolovania v zlozito Struktdrovanych alebo inak zlozitych
datach. Prikladom m6zu byt prady dat, casové postupnosti, grafové Struktary, priestorové a ¢asovo-
priestorové data, data nawebe a dalSie.

Dolovanie dat integruje v sebe techniky viacerych disciplin, ako je databazova technolégia
atechnol6gia datovych skladov, Statistika, strojové ucenie, vysoko naro¢né vypocty, rozpoznavanie,
neurénoveé siete, vyhl'adavanie informécii, spracovanie signdlov apod. Pre nas budi dolezité techniky
dolovania, ktoré st Skalovatel'né a ef ektivne. Za Skalovatelny povazujeme algoritmus, ktorého ¢asova
Zlozitost’ rastie priblizne linearne srasticim objemom dat za predpokladu danych systémovych
zdrojov, ako je vnitorna pamét’ a diskovy priestor [5].

2.3  Typy dolovacich uloh

Této podkapitola sa zaoberd charakterizovanim zékladnych dolovacich dloh. Ide vlastne oto, aky
druh modelu dat sa snazime ziskat’. Teda ide o Ulohu rieSent v kroku dolovania dat. Jednotlivé typy
dolovacich uloh st nasledujice[2]:

1. Vyskumna datova analyza (explor atory data analysis— EDA): ako nazov naznacuje,
cie’om je jednoducho preskimat’ data bez jasng predstavy o tom, ¢o vlastne hfadame.
Typicky sem patria interaktivne a vizudlne metédy a d’alSie efektivne grafické zobrazovacie
metddy pre relativne malé sibory dat s mensim poétom dimenzii. So zvySovanim poétu
dimenzii rastie naro¢nost’ zobrazenia mraku bodov v p-rozmernom priestore. Pre hodnoty p
vySSie ako 3 alebo 4, mézu byt projekéné techniky, ktoré produkuju informativne nizko-
rozmerné projekcie z dét, vel’'mi uzitocné.

2. Deskriptivne modelovanie: cie’'om deskriptivneho modelovania je vSeobecne popisat’,
charakterizovat’ vlastnosti analyzovanych dét. Priklady takejto charakteristiky zahriuju
modely pravdepodobnosti rozdel enia dat, rozdel enie p-rozmerného priestoru do skupin
(zhlukova analyza a segmentacia) a modely popisujUce vztahy medzi premennymi
(modelovanie zavidl osti).

3. Prediktivne modelovanie: jedna sa o klasifikaciu aregresiu. Cie’'om je vytvorit model, ktory
umoziiuje predpovedat’ hodnotu danej premenngj na zaklade znamych hodn6t ostatnych
premennych. Pri klasifikécii je predpovedana premennd kategorickd, kym pri regresii
kvantitativna. Pojem predikcia je pouZity vo vSeobecnom slova zmysle. Prikladom by mohla
byt predpoved’ ceny daného tovaru natrhu v budlcnosti, predpoved’ vitaza v urditg



discipline, ¢i ur¢enie diagnostiky pacienta. Na rieSenie problémov prediktivneho model ovania
bol vyvinuty velky pocet metéd v oblasti Statistiky a strojového ucenia a préca v tejto oblasti
viedla k vyraznému teoretickému pokroku, na zaklade ktorého sa daju lepSie pochopit’ g
zlozité problémy dedukcie. KI'G¢ovym rozdielom medzi deskriptivnym a prediktivnym
modelovanim je to, Ze predikcia je zamerana na jednu jedinetni premennu ¢i hodnotu dane)
premenngj, kym v deskriptivnom model ovani neexistuje centralna premenna, na zaklade ktorej
by mohoal byt vytvoreny vysledny model.

4. Hradanievzorov a pravidid: prvétri typy dolovacich Uloh sa zaoberali vytvorenim
modelov. Existuju aj d'alSie aplikacie pre dolovanie dét, ktoré sa zaoberaju zistenim vzorov.
Prikladom m6ze byt h'adanie kombindcii poloziek, ktoré sa vyskytuju ¢asto v transakéne)
databaze (napriklad tovary, ktoré sa ¢asto kupuju spolo¢ne). Dolovanie dat sa ¢asto zameriava
na tuto problematiku a vyZaduje pouZitie algoritmickych technik zal ozenych na asociagnych
pravidlach.

5. Vyhradavanie podla obsahu: uZivatel’ v tomto pripade chce podla uréitého vzoru ngjst’
podobny vzor v sibore dét. Téato Uloha je ¢asto pouzita pre stubory dat, ktoré obsahuju texty
alebo obrazky. V pripade textu méze byt’ vzorom mnozina kl'icovych slov a cielom uzivatela
jendjst’ relevantny dokument v mnoZine moznych relevantnych dokumentov (napr. webové
stranky). V pripade obrézkov uzivatel’ mdze mat’ vzorovy obrézok alebo popis obrazku,
na zaklade ¢oho chce ngjst’ podobny obrézok vo vel'kel mnozine obrazkov. Definicia
podobnosti je v oboch pripadoch kriticka a zavisi na zvolengj stratégie vyhl'adavania.

Hoci kazda z vymenovanych Uloh sa jednoznacne |i§ od ostatnych, vSetky pouzivaju spolocné
komponenty. Prikladom méze byt podobnost’ ¢i vzdialenost’ medzi dvoma vektormi. Spolo¢né mozu
byt napriklad g vyhodnocovacie funkcie (score functions) pouzité na odhadnutie toho, ako model
alebo vzor zodpoveda détam, hoci jednotlivé funkcie mézu byt celkom odlidné medzi jednotlivymi
kategoriami Uloh. JetaktieZ zregimé, Ze rézne Struktdry modelov a vzorov su potrebné pre rézne tlohy,
taktiez ako rézne Struktlry st potrebné pre rézne typy dat [2].



3 Déatove sklady

Témou tejto kapitoly si datové sklady. Na zaciatku si popisané kI'tiGové vlastnosti datovych skladov
ametddy budovania datovych skladov. Pri budovani datovych skladov hra délezita tlohu priprava
Udajov. Patria sem etapy ako extrakcia, transformécia a prenos dat. Strucny popis tychto procesov
a charakteristiku multidimenziona neho datového modelu ngjdeme taktieZ v tejto kapitole.

3.1 Datovy sklad

Datovy sklad pod'a W. H. Inmona je definovany takto: , Datovy sklad je subjektovo orientovand,
integrovand, ¢asovo variantna astala kolekcia dét, ktora poskytuje podporu v procese strategického
rozhodovania manazmentu.“ Tuto definiciu pozndame & v nasledujlcej forme: ,Détovy sklad je
podnikovo Struktdrovany depozitar subjektovo orientovanych, integrovanych, ¢asovo premenlivych,
historickych déat pouZzitych na ziskavanie informacii a podporu rozhodovania. V datovom sklade st
uloZena atomické a sumérne data* [3].
KTracové vlastnosti vymenované v definicii st prave tie vlastnosti, ktoré odliSuju datové sklady
od ostatnych skladisk dét. Vyznam tychto pojmov je nasledujuci [3]:
Subjektova orientécia: Udaje sa do datového skladu zapisuju skor podl'a predmetu zaujmu
nez podl'a aplikécie, v ktorgj boli vytvorené. Détovy sklad je organizovany podl'a hlavnych
subjektov, ktorymi mézu byt napriklad zékaznici, zamestnanci, produkty, dodavatelia, apod.
Nezameriavaju sa na kazdodenné operacie, skor na model ovanie a analyzu dat. Zameriavaju sa
na konkrétny subjekt odstranenim dat, ktoré nie je mozné pouzivat’ pri rozhodovani. Oproti
tomu orientacia na aplikéciu znamend, Ze Udaje su v systéme uloZené podl'a jednotlivych
aplikécii, napriklad udaje aplikacie pre odbyt, Udaje aplikacie pre fakturéciu, Udaje aplikacie
pre personalistiku.
Integrovanost’: znamend, Ze datovy sklad je vytvoreny spojenim niekol’kych heterogénnych
zdrojov dat, napriklad relacnych databéz. Datovy sklad musi byt” jednotny aintegrovany. To
znamend, Ze Udaje tykajuce sa konkréneho predmetu sa do datového skladu ukladaju iba raz.
Preto musime zaviest’ jednotna terminol 6giu, jednotné a konzistentné jednotky veli¢in. Nie je
to jednoducha Uloha, pretoZe Udaje prichadzaju do datového skladu z nekonzistentného
a neintegrovaného operacného prostredia. Vyuziva satu preto cistenie a integracia dat, aby sa
zjednotili ndzvy atribitov, merné jednotky, atd’. V pripade, Ze tdaje nie s konzistentné
a déveryhodné, datovy sklad strati vyznam.
Casova variabilita: data st uloZzeng, aby poskytovali informécie z historickej perspektivy
(napr. za poslednych 5-10 rokov). Déta sa ukladaju do détového skladu ako série snimok,
z ktorych kazda reprezentuje urity ¢asovy Usek. Cas teda predstavuje v datovom sklade
kracova veicinu. Kazda kr'acova Struktira v datovom sklade obsahuje ¢asovy element, ato
bud” implicitne alebo explicitne. Narozdiel od operaéného databazového prostredia, kde sa
Udaje ukladaju za kratSie casové obdobie (naj¢asteSie dni, maximalne mesiace), v datovom
sklade s Udaje za dIhSie ¢asové obdobie (typicky niekol'ko rokov).
Nemennost’ (stélost’): Udaje v datovom sklade sa obvykle nemenia ani neodstranuju, iba sa
v pravidelnych interval och pridavaju nové hodnoty. Preto je manipulécia s idajmi omnoho
jednoduchsia v détovych skladoch nez v transakénych databézach. Détovy sklad je fyzicky
oddeleny od dét zo vstupngj databazy, atak nevyzaduje transakéné spracovanie, zotavenie
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ad’alSie mechanizmy. Vag¢Sina metdd pre optimalizaciu a normalizaciu Udajov a transakeny
pristup k idajom je v datovom sklade nepotrebna.

Datovy sklad je teda stibor technolégii pre efektivne skladovanie Udajov tak, aby tieto Udaje
po ich premene na informécie slUzili podpore rozhodovania. V datovom sklade méZeme vykonavat
rézne analyzy pre potreby rozhodovania manazérov, obchodnikov. Nastroje pre budovanie
a prevadzku datovych skladov vSak predstavujua vel'ku pociatocni investiciu do hardwaru a softwaru,
takze datové sklady vyuZivaju vacSinou banky, poistovne, vel'ké obchodné retazce apod.

3.2 Datovetrhy

Ako to uz bolo spominané, datové sklady st z hl'adiska investicie vel'mi naro¢né. Preto pre niektoré
mensie firemné organizatné zlozky boli vytvorené podmnoziny datového skladu, tzv. datové trhy.
Datové trhy teda mbzu vznikat' spésobom, ked’ je najprv vytvoreny centralny integrovany datovy
sklad apotom sa z neho vytvori niekol’ko datovych trhov. Toto rieSenie ma menSie naroky na
prevadzku a udrzbu. Druhou moznost'ou je, Ze najprv si pre jednotlivé organizacné zlozky vytvorené
datové trhy a na zaklade tychto datovych trhov je vybudovany datovy sklad. Détové trhy teda mézu
existovat’ ako subsystémy datovych skladov alebo g samostatne ako jednoduché datové sklady.

Datové trhy si budované pre podporu ¢innosti jednotlivych podnikovych Gtvarov. Prax
ukazuje, Ze zriedka existuje jednotna definicia pojmov pouzivanych v podniku, ¢o vedie
k rozdielnosti Udajov ziskanych z jednotlivych zdrojov dét. Z tohto priamo vyplyva, Ze data nie s
integrované, uzivateia definuju iny format dét ukladanych do jednotlivych datovych trhov apod. Aby
bola zamedzena redundancia dét, nejednotny vyklad pojmov v rdmci podniku a aby sa zredukoval
pocet rozhrani, prisie Bill Inmon so svojou koncepciou. Medzi jednotlivé nezavislé datové trhy viozil
databazu, ktort nazyvame datovy sklad. Tym doSlo k zniZzeniu poétu rozhrani a k definicii pojmov
tvoriacich znal ostnd podnikovua bézu [6], [3].

3.3 Budovanie datového skladu

V predchadzajucel podkapitole sme si uviedli vzt'ah medzi vytvorenim datového trhu a budovanim
datového skladu. Pri budovani datového skladu okrem organizacnej Struktury firmy musime brat’
do Gvahy g mozné problémy, ktoré sa mézu vyskytnut’ v priebehu tohto procesu. Je preto dolezité
vybrat’ ngjvhodnejSiu metddu pre budovanie datového skladu. NajznamejSie a najéastejSie pouzivané
metddy si metdda , vel'kého tresku a prirastkova metdda.

3.3.1 Metdda, vel’kého tresku”

Velkou vyhodou tejto metddy je, Ze cely projekt mdzeme kompletne vypracovat’ este pred zaciatkom
jeho realizécie. Metédu mdzeme rozdelit’ na tri doleZité etapy:

analyza poziadaviek podniku,

vytvorenie podnikového datového skladu,

vytvorenie pristupu bud’ priamo, alebo cez datové trhy.

Nevyhodou tgto metody méze byt fakt, Ze budovanie datového skladu je dynamicky proces,
pri ktorom sa mézu zmenit’ technol égie alebo poziadavky uzivatel'ov. Okrem toho trva pomerne diho,
kym takto vybudovany datovy sklad za¢ne fungovat’ a prinéSat’ zisk [3].
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3.3.2 Prirastkova metdéda

Narozdiel od predchéadzajice) metédy, kde budovanie datového skladu prebehlo v jednom celku, tato
metdda predpoklada budovanie skladu po etapach. Do procesu postupne prichadzaju jednotlivé
prirastkové rieSenia. Jedna sa o ¢iastocné rieSenie réznych predmetovych oblasti. Vytvoria sa tak
rézne subsystémy. Po dbslednom otestovani jednotlivych ¢asti do systému mdZeme pridat’ d’alSiu
predmetov oblast’, atak ziskame nova funkcionalitu.

Prirastkovd metdda je iterativny proces, ktory udrzuje neustalu spojitost medzi datovym
skladom apotrebami uZivate’ov. Hlavné vyhody teto metddy su zachovavanie kontinuity
budovaného projektu spozZiadavkami uzivatelov, umoziovanie implementécie Skalovatelng
architektry a zabezpecenie rychlejSieho zisku pomocou subsystémov.

PrirastkovA metéda existuje vdvoch forméch: prirastkovd metéda smerom zhora dolu
a prirastkova metéda smerom zdola nahor. U metédy smerom zhora dolu je vytvoreny konceptudlny
model détového skladu na zéklade poZiadaviek uZivatelov. Nasledne je vytvoreny konceptuany
model jednotlivych predmetovych oblasti. Tato metdda poskytuje pomerne rychlu implementéciu
jednotlivych datovych trhov. Prirastkova metéda smerom zhora dolu nie je az taka naro¢na
na analyzu ako metdda ,, vel’kého tresku” a poskytuje pomerne rychlu ndvratnost’ investicii [3].

Stratégia

Definicia

Analyza

Navrh

Zostavenie

Produkcia

Obr. 3.1: Schéma prirastkovej metddy [3]

Na z&klade schémy prirastkove) metédy mbézeme konstatovat’, Ze jedna iterécia teito metédy sa

sklad& z nasledujdcich krokov:

Stratégia: Ulohou tgto fazy je definovat’ ciele. Okrem ciel’a podnikania je potrebné definovat’

Ucel rieSenia datového skladu. Tieto ciele mézu byt’ kratkodobé alebo dihodobé. DIhodoby

ciel’ projektu datového skladu pocita nielen s jeho vybudovanim, ale definuje g stratégiu

spravy datového skladu. V tejto faze sa definuje g zaklad architektiry datového skladu.

Definicia: patri sem definicia rozsahu a ciel’a prirastkového vyvoja. Vytvori sa pociatocny

prirastok, konceptual ne modely, zdokumentuju sa zdroje dét. V teto faze sa navrhuje

architektira datového skladu a architektdra technickych prostriedkov.

Analyza: ciefom je zamerat’ sa hainformécie o uZivatel'och, ziskavanie dat a poZiadaviek

na pristup k datam na obchodnt analyzu. St vytvorené rdacné a multimedialne modely

pre datovy sklad a metadata. V tomto kroku st rieSené problémy kvality dét, st stanovené

poziadavky na metadata a dokon¢i sa vyber nastrojov pre vdetky komponenty datového

skladu.
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Navr h: ciel'om je transformovanie poZiadaviek ziskanych pocas analyzy do detailnych
podmienok navrhu a dokon¢it’ inStalaciu technickej architektiry.
Zostavenie: vytvorenie a otestovanie navrhnutg databazovej Struktdry, modulov
pre ziskavanie dat, spravu datového skladu, metadat a pristup k datam.
Produkcia: patri sem inStalovanie datového skladu, jeho pouZivanie a Gdrzba.
Ako uz bolo spominané, prirastkova metoda je iterativny proces, takze uvedené kroky sa mézu
iterativne opakovat’.

3.4 Pripravaudajov

Udaje pre datovy sklad végdinou pochéadzaji z réznych nehomogénnych zdrojov. Jedna sa o data
zo stiborovych databaz, Udaje z databéz spravovanych niektorym databazovym serverom alebo Udaje
vyexportované ngjakou databazovou platformou. Priprava azavedenie Udajov je vel'mi dolezitou
slicastou riedenia datového skladu. Udaje z operacného prostredia je potrebné pred zavedenim
do datového skladu vyextrahovat’, vycistit', upravit'.

Tieto kroky patria do etapy ETL (Extraction, Transformation, Loading). Cely proces ETL je
komplexny ac¢asovo pomerne narocny aje velmi dolezitou slcastou kazdého projektu datového
skladu. Vyznam jednotlivych etdp procesu ETL je nasledujuci:

Extrakcia: vyber dat pomocou réznych metdd.
Transformacia: overenie, ¢istenie, integrovanie a casoveé oznacenie dat.
L oading: presun dét do datového skladu.

Udaje sa teda nielen prenaSaji do datového skladu, ale aj spracovavajd, napriklad indexu;jd,
sumarizuju, zistuju sa pripadné zmeny Struktdr datovych Udajov potrebnych pre déatovy sklad,
udrZuju sa metadéta.

X Extrakce
Operacni Transformace OLAP
prostiedi Zavedeni
Datovy sklad

Obr. 3.2: Déatovy sklad [3]

Pociatocnym naplnenim datového skladu Udajmi Uloha ETL nekonc¢i. Détovy sklad sa
v pravidelnych intervaloch plni aktualizovanymi datami. Dol €?ité je, aby Udaje zavedené do datového
skladu boli kvalitné a presné. Okrem toho je potrebné zaistit’ g dostupnost, aby jednotlivi uzivatdia
datového skladu mohli pouZivat’ datovy sklad U¢inne a efektivne [3], [10].

34.1 Extrakcia

Ulohou extrakcie je ziskat' Udaje z datovych zdrojov pomocou réznych metéd. Udaje méZzu byt
umiestnené v réznych operac¢nych prostrediach, hardwarovych platforméch, operacnych systémoch,
databazovych systémoch, podnikovych systémoch. Hovorime teda o internych Gdajoch.

13



Okrem internych Udajov niekedy potrebujeme pracovat’ g sexternymi Udajmi, ktoré mézeme
ziskat’ analyzou konkurenéného prostredia, zakdpenim Udajov o zakaznikoch alebo stiahnutim Udajov
volne pristupnych z Internetu.

Pre tdto etapu su k dispozicii rézne nastroje, postupy, technolégie. M6zeme vytvarat’ vlastné
aplikacie vo vysSich programovacich jazykoch alebo v proceduralinych nadstavbach jazyka SQL. Pri
spravne navrhnutej etape ETL mamek dispozicii metadata pre vsetky fazy tejto etapy.

34.2 Transfor macia

ESte pred samotnou transforméciu prebehne cistenie déat. Cielom cistenia dat je odstranenie
chybajucich hodnét, odstranenie Sumu, rieSenie redundancie a odstrdnenie nekonzistencie dat.
Cistenie Udajov mdZze byt niekedy velmi néaroéné anékladné. Niekedy sa ani neoplati Cistit' déta
svysokymi nakladmi. Napriek tomu, Ze systémy OLTP obsahuju vé&csinou kvalitné déta, tieto Udaje
nemusia byt zarukou kvalitného datového skladu.
Etapa transforméacie zahriiuje g integraciu dat. Pri dolovani dét je ¢asto potrebné pracovat’
sdétami pochéadzajacimi z viacerych zdrojov. V takom pripade je potrebné integrovanie dat.
Vysledkom integrovania je jeden koherentny zdroj. Pri integréacii je potrebné riesit’ problémy ako
napriklad konflikty schémy, konflikty hodnét, konflikty identifikéacie alebo redundancia.
Transformécia je sibor Uloh, ktoré vedu k zvySeniu kvality adajov. Ciel'om transformécie je
previest data do podoby vhodng pre dolovanie. Transformacia moze zahrnovat’ operécie ako
agregécia, generalizacia, normalizacia, konstrukcia atribltov. Najc¢astgSie problémy pri transformécii
st [3]:
- Ludsky faktor: pravopisné chyby, preklepy.
Nejednoznaénost’ Udajov: napr. Udaje o pohlavi zdkaznika mézu byt’ ulozené réznym
spbsobom.
Chybaj tice hodnoty: tieto hodnoty bud’ doplnime alebo ignorujeme.
Duplicitné zaznamy: redundancia tdajov.
K onvencia nazvu pojmov a objektov: pojmy popisujUce tieisté daje maju rozne ndzvy.
Ro&zne penazné meny
Formaty ¢isdl atextovych ret’azcov: pre ulozenie ¢isla sl pouzité rozne datove typy
(napr. rodné ¢islo méZeme uloZzit” ako ¢iselnd hodnotu alebo ako textovy ret'azec).
Referenénaintegrita: organizacna Struktdra alebo Udaje sa dynamicky menia atieto
zmeny mdzu skreslit’ idaje a tak ovplyvnit’ kvalitu tychto Gdajov.
Chybajaci datum: ¢as plni v ddtovom sklade vyznamnu dlohu, ale ¢asto tento Udaj
vo vstupnych Gdajoch chyba.

Transforméciu dat je mozné vykonat’ sériovo alebo paralelne so zavedenim Udajov. V prvom
pripade sa transforméacia vykona pred zavedenim dat do datového skladu. U paralelng metédy sa
tento proces vykonava stibezne so zavedenim.

343 Prenosdat

Jedna sa o prenos Udajov z paméte zdrojovych dat do déatového skladu. Prenos spociva v presune
Gdajov aich uloZeni do tabuliek détového skladu. Ked” sa da, prenos dat by mal prebehnit
automatizovane. Pri prvotnom naplneni datového skladu sa méze jednat’ o obrovské mnozstvo
Udajov. Ked’ je datovy sklad dopiiiany v pravidelnych ¢asovych obdobiach, prendsa sa uz mensi
objem dat.
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Po zavedeni Udajov prebieha ich indexovanie, aby pristup knim bol optimalizovany.
Prejednoznacnu identifikéciu Udajov sa pouZivaju aj umeo vytvorené kI'dce, pomocou ktorych je
zaistend jednoznacnost’ kazdého riadku v tabulke. Déta détového skladu su totiz ¢asto kombinéciou
mnohych transformovanych zéznamov, ktoré nemaju Ziadne prirodzené kl'Gce, ktoré by sa dali
pouzivat’ pre jednoznac¢nu identifikaciu.

3.5 Multidimenzionalny datovy model

Détovy sklad je zalozeny na multidimenzionadnom datovom modele. Tento dédtovy mode mbéZzeme
zobrazit ako viacrozmerni datovu kocku. Té&to kocka je vlastne ekvivalent tabulky v relacne)
databdze. Kazda kocka m& niekol’ko dimenzii. NajlepSie si mbZeme predstavit’ klasicku
trojdimenzionalnu kocku, ale vrednych multidimenziondnych databdzach je pocet dimenzii
spravidla vassi. V datovych skladoch je kocka n-rozmerna  Jednotlivé zéznamy sa
v multidimenziond nych kockéach nachédzaj na priese¢nikoch dimenzii. S rastticim po¢tom rozmerov
multidimenziondlng databézy vel'mi rychlo rasti g poziadavky na uloZzna kapacitu. Avsak nie
na vSetkych priesenikoch dimenzii sa vzdy nachadzaju Udaje. Takato kocku nazyvame g riedkou
kockou. V praxi sa pri multidimenziondlnych databazach pouzivaju rézne technol égie na kompresiu
objemu pouzitého diskového priestoru.
Détovéa kocka umoZziuje, aby data boli model ované a vnimané ako viacrozmerné. Kazda datova
kocka je vytvorena na zaklade dvoch druhov Udajov. Su to:
Fakty: sl to vlastne numerické merné jednotky. Predstavuju mnozstvo, na zaklade

ktorého analyzujeme vzt'ahy medzi dimenziami. Tabul’ka faktov je ngjvacSia tabul'ka

v databaze a obsahuje vel’ky objem dat. Prvotné fakty sa mdzu kombinovat’ alebo

vypocitat’ pomocou inych faktov a vytvorit’ tak merné jednotky. Merné jednotky sa mézu

ulozit’ v taburke faktov. Priklady faktov méZu byt celkovéa cena alebo pocet poloziek

nakupu.

Dimenzie: obsahuju logicky alebo organizacne hierarchicky usporiadané Udaje. Dimenzie

st vlastne entity alebo pohl'ady. M&Zzeme ich chdpat’ ako textoveé popisy obchodovania.

Taburky dimenzii sii oby¢ajne menSie nez tabul’ky faktov a data v nich sa nemenia tak

¢asto. Dimenzie vSeobecne obsahuju relativne stabilné data. Vel'mi ¢asto sa pouzivaju

¢asové, produktové a geografické dimenzie[3], [4].
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Obr. 3.3: 3-D pohrad na datova kocku [1]
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Datovu kocku vytvarame na zéklade dimenziondlneho modelu, ktory ma uréité topologické
usporiadanie, tzv. schému. Pri datovych skladoch sa naj¢asteSie pouziva schéma hviezda a schéma
snehovej vlocky.

Schéma hviezda je najbeZzngiSou schémou. Sklada sa z tabur'ky faktov, ktord obsahuje cudzie
kr'ace, ktoré sa vztahuja k primérnym kP'Gcom v tabulkéch dimenzii. Taburka faktov je teda
centrdnou taburkou, ktora obsahuje vel'ké mnoZstvo dét bez redundancie. Okrem tgto tabulky
schéma hviezda obsahuje mnozinu menSich tabuliek dimenzii. Kazda dimenzia je reprezentovana
jednou taburkou s niekol’kymi atribatmi. Schéma hviezda nemé normalizované dimenzie ani relaéné
prepojenia medzi tabulkami dimenzii, preto je ve'mi Tahko pochopitelna. V désledku
nenormalizovanych dimenzii méze vzniknit’ redundancia a vytvorenie takéhoto modelu moze byt
ve'mi pomalé. Schéma hviezda je znézornené na Obr. 3.4.

time saies iterm
dimension table fact table dimension table

time_ key tirme_key item _key
day item_key item _name
day_of _the_weck branch_key brand
mionth Incation_key type
quarter dollars_sold supplisr_typs
=1 units_sold
loc ation
Branch dimension table
dimansion table location_key
sraat
branch_name city

branch_type province_or_state

coumry

Obr. 3.4: Schéma hviezda [1]

Schéma snehove vliocky je variantom schémy hviezda, kde niektoré tabul’ky dimenzii s
normalizované. Obsahuje teda dimenzie zloZené z mnoho rela¢ne zviazanych tabuliek. Tento model
umoziiuje rychlejSie zavedenie Udajov do normalizovanych tabuliek.

fime sales ilem supplier
dimension teble fact wable dimension eble dimensian teble
- . 1 i
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day item_key item_rame supplier_type
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brarich localinn
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dimeansio Ji .

o location_key cuy
branch_key pr—— dirension table
branch_name = -
branch,_type city_key —] city_key

city

province _or_state

o0 uniTy

Obr. 3.5: Schéma snehovej viogky [1]

Tato schéma pri vykonavani dotazu vyZaduje viac spojeni, a preto ma podstatne niZsi
dotazovaci vykon. Z tohto dévodu sa schéma snehovej viocky prilis nepouziva. Vyhodou ale méze
byt zniZenie redundancie. Prirozsiahlych tabulkach dimenzii to méze znamenat’ vel’ku Usporu
miesta. Schéma snehove vlocky je znazornena na Obr. 3.5.
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4  Asociaéna analyza

Pri ziskavani asociactnych pravidied hladame zaujimavé asociécie alebo korelacie nad velkymi
mnozinami datovych poloZziek. Ngjdenie zaujimavych asociacii nad obchodnymi transakénymi
zéznamami mdze pombct’ v procese obchodného rozhodovania, ako je navrh katalégov, akénych
ponuk alebo rozmiestnenie produktov v obchode.

Ako najcastegSi priklad na ziskavanie asociatnych pravidiel mézeme spomendt’ analyzu
nékupného koSika. Zistujeme tu, aké produkty si zékaznici najéastejSie kupuju spolocne. Je teda
analyzované spravanie zakaznika, hl'ada sa asociacia medzi produktmi, ktoré zékaznici umiestnia
do nakupného kosika. Na zéklade takychto asociécii predajcovia ziskaju informécie o tom, ktoré
produkty kupuju zékaznici castgSie spoloéne. Pomocou tychto informacii mozu rozvijat’ svoje
marketingove stratégie a tym zvySsit’ predaj jednotlivych poloziek. Prikladom m6Ze byt’ rozmiestnenie
jednatlivych produktov v obchode. Tym, Ze vyrobky, ktoré sa ¢asto kupuju spoloéne, si umiestnené
blizko k sebe, mbézu zvySit' pravdepodobnost’ kipy oboch produktov. Druhou moznost'ou je, Ze tieto
produkty umiestnia na dve rézne miesta. Tym mdzu dosiahnut’, Ze zékaznik kupi aj iné vyrobky,
ktoré ngjde po ceste medzi tymito produktmi. Ziskané zavislosti sa daju vyZivat' @ pri navrhovani
letdkov, akénych pondk.

Asociatné analyza okrem obchodného manazmentu nadla uplatnenie g v inych zaujimavych
oblastiach.

4.1 Frekventovanévzory

ESte predtym, neZz podrobnejSie rozoberieme tematiku asociatnych pravidiel, definujme pojmy
frekventované vzory, frekventované mnoziny, frekventované podpostupnosti. Frekventované vzory st
vzory, ktoré sa ¢asto vyskytujua v datach. U analyzy nakupného koSika, kde sa stbor réznych poloziek
(ako napriklad mlieko a chlieb) ¢asto objavi v transakciach, hovorime o frekventovanych mnozinach.
V pripade frekventovanych podpostupnosti (napriklad, Zze zékaznici najprv kupuju pocitag, potom
digitalny fotoapardt anasledne pamé’ovu kartu), hovorime o frekvencnych sekven¢nych vzoroch.
ESte mbzeme spomentt’ iné podstruktary, ako napriklad podgrafy, podstromy. Ked’ sa v datach ¢asto
vyskytuju podstruktary, hovorime o frekventovanych struktirovanych vzoroch.

Dolovanie frekventovanych vzorov hra vyznamn( uUlohu pri dolovani asociacii, korelacii
ad’asich zaujimavych vztahov medzi Gdajmi. Okrem toho méze pomact’ v klasifikécii, zhlukovani
ad’alSich ulohéch data miningu [5].

4.2  Asociaéné pravidla

Ako sme to uz uviedli v predchadzajucel podkapitole, typickou Ulohou pre ziskavanie
asociatnych pravidiel je tzv. analyza nakupného koSika. Cielom je ngdenie ¢astych vzorov, tj.
produktov, ktoré zékaznici ¢asto kupuju spolocne, resp. ngjdenie tzv. asociaénych pravididl. Tieto
pravidla vyjadruja urgity zaver vyplyvajaci z analyzy jednotlivych nakupov, napriklad ked si
zaékaznik kUpi novy pocitat, kupuje ¢asto aj operacny systém a antivirovy program.

Ked" s vezmeme v3etky polozky, ktoré obchod ponutka, kaZzdu z nich méZeme reprezentovat
booleovskou premennou. Té&to hodnota reprezentuje pritomnost aleébo nepritomnost polozky

17



v kosiku. Potom méZe byt kazdy kosik reprezentovany bitovym vektorom. Tieto vektory je mozné
analyzovat’ atak ziskavat’ asociaéné pravidla
VSeobecny zépis asociacného pravidla pre booleovské hodnoty Ay,...,A, vypada takto:

((A,=)U..U(A, =D)P A,,, =1,

kde 1 < ij < p pre v8ky j. Asociané pravidlo mdzZeme strucnglSie napisat’ ako

(A,U..UA,)P A, Vzor
(A, =) U..U(A, =)

nazyvame mnozinou [2].
Priklad asociacného pravidla méze byt nasledovny:

pocitac b antivirovy software [s = 2%, ¢ = 60%],

kde sac zna¢i podporu (support) a spolahlivost’ (confidence), ¢o si metriky zaujimavosti pravidla.
Podpora 2% znaci, Ze v 2% transakcii boli tieto dve polozky spolocne. Spol'ahlivost 60% znamend,
Ze 60% zékaznikov, ktori si kupili pocita¢, si taktiez kapili antivirovy software. Asociacéné pravidio je
povaZzované za zaujimavé, ked je splnena podmienka minimaneg podpory aminimélne
spol'ahlivosti.

Objektivnou mierou asocia¢ného pravidla v tvare X b Y, kde X aY si mnoziny poloziek, je
podpora pravidla. Udava, ako casto sa dané pravidlo vyskytuje v databaze transakcii, ktoru
analyzujeme. Udava sa v rdativng (v %) alebo absolitng (pocet transakcii) forme. V druhom
pripade musime poznat’ g celkovy pocet analyzovanych transakcii. Vyjadruje teda pravdepodobnost’
P(X E Y), kde X E Y znai, Ze transakcia obsahuje ako polozky mnoZiny X, tak Y. Podpora vyjadruje,
ako ¢asto sa vyskytuju polozky mnozin X aY v transakciach spolo¢ne, ale nehovori otom, i
neexistuje mnoho takych transakcii, ktoré obsahuju polozky mnoziny X, ale neobsahuju polozky
mnoziny Y. Preto sa pouziva d’alSia objektivna miera pre vyjadrenie zaujimavosti asociatného
pravidla. Jednd sa ospolahlivost. Spolahlivost ohodnocuje stupen istoty platnosti daného
asociatného pravidla. Je definovana ako podmienend pravdepodobnost P(Y| X). Pri analyze
nékupného koSika uréuje, sakou pravdepodobnostou si zakaznik, ktory kupil polozky X, kupi @
polozky Y [5], [11].

Formalna definicia podpory a spolahlivosti pravidla X b Y vypada takto:

podpora(X b Y) = P(XE Y) (4.1)
spolahlivost(X P Y) = P(Y| X) (4.2)

Proces dolovania asociacnych pravidiel obsahuje nasledujuce kroky:
1. N&denie frekventovanych mnozin — ngjdenie mnozin poloziek, ktoré spliuja minimélnu
podporu. Tento krok je ¢asovo naro¢nejSi.
2. Generovanie silnych asocia¢nych pravidiel — silné asocia¢né pravidlo je také pravidlo, ktoré
spiia podmienku minimalnej podpory a miniméalnej spol’ahlivosti.

Pretoze druhy krok je ¢asovo meng naroc¢ny, celkova vykonnost dolovania asociaénych
pravidiel zavisi od prvého kroku.
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4.2.1 Typy asociacnych pravidiel

Prvym krokom dolovania asociacnych pravidid je hr'adanie frekventovanych mnoZzin. Tento proces
mbzeme klasifikovat' na zéklade réznych kritérii, ale hlavnym kritériom je druh pravidla. Asociaéné
pravidla totiz méZzeme rozdelit’ do réznych skupin podl’a druhu. Mézeme ich teda klasifikovat’ [5]:
podPatypu hodnét v pravidlach
- booleovské asociacné pravidl&: zaujima nas iba pritomnost’ alebo nepritomnost’ danej
polozky, a preto nadobudaju bool eovské hodnoty. Napriklad:
pocitac b antivirovy_software
- kvantitativne asociacné pravidla: v tomto pripade pravidlo popisuje asociacie medzi
kvantitativnymi polozkami alebo atribatmi. V tychto pravidlach s hodnoty
kvantitativnych poloZiek alebo atribltov rozdelené na intervaly. Prikladom m6ze byt

vek(X, “30...39”) U prijem(X, “42000...48000”) b kupi(X, “LCD TV")
Atriblty vek a prijem su diskretizované.
podPa poétu dimenzii v pravidlach
- jednodimenzionélne asociacné pravidla: booleovské asociacné pravidlo obsahuje iba
jeden predikat. Napriklad:
kapi(X, “digitany fotoaparat) b kapi(X, “tladiaren”)
Ako vidime, toto pravidlo obsahuje iba dimenziu (predikét) kapi.
- multidimenzonalne asociacné pravidl&: pravidla obsahuju viac dimenzii alebo predikatov.
Prikladom moze byt
vek(X, “20...29”) U zamestnanie(X, “Sudent”) P kupi(X, “notebook”)
- medzidimenzonalne asociacné pravidla: asociacné pravidla, v ktorych sa predikéaty
neopakuju
- hybridne dimenzionalne pravidl&: asociacné pravidla, v ktorych sa predikaty opakuju
vek(X, “20...29”) U kapi(X, “notebook”) b kapi(X, “tlagiaren”)
podPa Urovni abstrakcie v pravidlach
- jednoulroviiové asociacné pravidl&: jedna sa o najjednoduchsi e bool eovské asociaéné
pravidla Napriklad:
vek(X, “30...39") b kupi(X,“ TV")
- viacuroviiové asociacné pravidl&: existuju metddy, ktoré st schopné ziskat’ pravidla nad
réznymi Urovihami abstrakcie.
vek(X, “30...39") b kdpi(X, “LCD TV")
podPa d’alSich rozSir eni asociaénych pravidiel
Dolovanie asocia¢nych pravidiel mdze byt’ rozSirené o d’alSie metody, ako napriklad korelacna
analyza, maximélne vzory alebo uzavreté mnoziny.

4.2.2 Dolovanie asociaénych pravidiel

Ako sme viddli, existuju rbézne typy asociacnych pravidiel. NajjednoduchSim typom asociagnych
pravidiel st jednoUroviiové booleovské asociacné pravidla. V tomto pripade sa naj¢asteiSie pouZiva
algoritmus Apriori. Jedna sa o algoritmus pre ziskavanie frekventovanych mnozin. V kazdg iteracii
su ziskané frekventované k-prvkové mnoziny pouzité pre generovanie (k+1)-prvkovych mnoZzin.
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VyuZiva satzv. Apriori vlastnost’, podla ktorej kazda podmnoZina frekventovang) mnoziny musi byt
taktiez frekventovand. Tento algoritmus sa sklad& z dvoch krokov: spojovaci avylucovaci krok.
Existuju rozne varianty tohto algoritmu, ktoré zvySuju efektivitu zakladného algoritmu. Pomocou
tohto algoritmu ziskame iba frekventované mnoZiny. Z tychto mnozin je potrebné vygenerovat
asociacné pravidla. Generovanie sa uskuto¢iuje s vyuzitim rovnice pre vypocet spol'ahlivosti [5]:

S(AE B)
s(A)
Na zaklade tejto rovnice sa postupuje pri generovani asociacnych pravidiel v nasledujlcich
krokoch:

pre kazdu frekventovani mnoZinu |, generuj vSetky jg vlastné podmnoZziny,
pre kazd podmnoZzinu s, vygeneruj pravidlo s (I - s) a podra rovnice vypocitaj jeho

conf (AP B) =P(B|A) = (4.3)

spol'ahlivost. Ked’ jejeho spolahlivost’ vySSia nez minimélna, tak je pravidlo silné.

PretoZze pravidla si generované z frekventovanych mnozin, je pre nich splnend podmienka
minimalne podpory.

Pri algoritme Apriori méze byt problémom, Ze je potrebné neustale prechadzat’” databazu.
Okrem toho pri v&cSich databazach méze byt pocet generovanych kandidatov ve’'mi vel’ky. Tento
problém méZe vyriesit’ pouZivanie metddy FP-stromu.

V naSom pripade ale budd zaujimaveiSie multidimenziondlne asociacné pravidla, pretoZe
budeme pracovat’ s multidimenziona nou databézou. Jedna sa o pravidla v tvaru

vek(X, “20...29”) U zamestnanie(X, “Sudent”) P kupi(X, “notebook”)

Podla terminoldgie pouzivang v multidimenziondnych databézach kazdy predik& mozeme
nazvat’ dimenziou. Ako sme to uz spomenuli, atriblty relacnych databaz mézu byt’ kategorické alebo
kvantitativne.

Ziskat’ multidimenziondne asociacné pravida mbzeme svyuzitim staticke diskretizacie
kvantitativnych atribitov. Podstatou tejto metody je, Ze kvantitativne atribaty su diskretizované este
pred zaciatkom procesu dolovania. Numerické hodnoty st nahradené intervalmi. Kategorické atribity
je taktiez mozné generalizovat’ na vysSie konceptualne rovne. Modifikovany algoritmus Aprioiri je
schopny pracovat’ s mnozinami predikétov. Takto upravené data mézu byt uloZené taktiez v datove)
kocke.

Dalsou moznostou je ziskavanie kvantitativnych asociagnych pravidiel. Jedna sa o pravidla,
v ktorych diskretizécia prebieha dynamicky v priebehu procesu dolovania tak, aby boli splnené urcité
kritéria. M6ze byt’ pouzity napriklad systém ARCS (Asociation Rule Clustering System).

Tieto metddy pouZivali pociatoénu diskretizéciu, neskér boli intervaly spojené. Metdda
ziskavania asociacnych pravidiel zaloZzenych na vzdialenosti pouziva taktiez diskretizaciu, ale je
zalozena na vzdialenosti — spéja do intervalu najblizSie prvky. Metoda do hibky moze spojit’ velmi
vzdialené hodnoty. Metdda s rovnakymi intervalmi vytvori intervaly, pre ktoré nie st data. Metody
zalozené na vzdialenosti sl teda najviac zmysluplné. Typicky sa pre tieto metédy vyuziva
zhlukovanie hodnét kvantitativneho atribitu.

Pre ziskavanie asocia¢nych pravidiel samozrejme existuje mnoho metéd. Mohli by sme este
spomenut’ napriklad metddu, ktora vyuziva Statistické analyzy pre ziskavanie asociacnych pravidiel
alebo metddu, ktoré vyuziva evoluény algoritmus pre diskretizaciu [5].
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5

MS SOQL Server

Systém pre dolovanie asociaénych pravidiel z datovych skladov bude implementovany pomocou
rdatného databdzového systému Microsoft SQL Server. V tgjito kapitole ngjdeme stru¢ny popis
architektury tohto databdzového systému a popis podpory pre vyvoj datovych skladov v prostredi MS
SQL Server.

5.1

PrehPad systéemu SQL Server 2005

Databazovy systétm MS SQL Server poskytuje pre spravu aanayzu dat zvySené zabezpecenie,
Skalovatel'nost’” adostupnost’ podnikovych dat aanalytickych aplikacii asic¢asne urahéuje ich
vytvaranie, nasadenie a spravu. Systém predstavuje integrované rieSenie pre spravu aanalyzu dat
a ul'ah¢uje organi zaciam vSetkych vel’kosti nasledujlce operacie:

vytvérat', nasadit’ a spravovat’ podnikové aplikacie, ktoré sii epSie zabezpecené,
Skalovatel'nejSie a spolrahliveiSie,

maximalizovat’ produktivitu informag¢nych technol 6gii zjednoduSenim vyvoja a podpory
databazovych aplikécii,

zdiel'at’ data medzi viacerymi platformami, aplikéciami a zariadeniami a ul'aheit’ tak
prepojenie internych a externych systémov.

Okrem toho umoziuje riadit néklady tak, aby nedoSlo k zniZzeniu vykonu, dostupnosti,

Skalovatel'nosti ¢i zabezpecenia [8].

5.2

Datova platforma serveru SQL Server

SQL Server je mnohostranné integrované a komplexné rieSenie pre data aposkytuje lepSie
zabezpecené, spol'ahliveiSie aproduktivngiSie platformy pre podnikové déata aaplikacie business
intelligence. Obr. 5.1 znazornuje rozlozenie datovej platformy serveru SQL Server 2005.

Datova platforma serveru SQL Server zahriiuje nasledujlce néastroje [8]:

Relaéna databaza: zabezpecengSi, spol'ahliveisi, Skélovatel'negjsi a vysoko dostupny reacny
databazovy stroj so zvySenym vykonom a podporou Struktarovanych a nestrukturovanych dat
(XML).

SluZba Replication Services: replikacia dat pre aplikécie spracovavajlce distribuované ¢i
mobilné data, vysoka dostupnost’ systému.

SluZba Notification Services: pokrogila funkcia zaslania upozornenia pre vyvoj a nasadenie
Skalovatel’nych aplikécii.

Sluzba I ntegration Services: funkcie extrakcie, transformécie a nacitania dét (ETL)

pre datové sklady aintegraciu dat v celom podniku.

Sluzba Analysis Services. funkcie OLAP pre rychlu a pokrocilt analyzu vel’kych a zloZitych
datovych sad s vyuzitim viacdimenzionalnych skladist’.

Sluzba Reporting Services: komplexné rieSenie pre vytvaranie, sprévu a zasidlanie
tradi¢nych papierovych a interaktivnych webovych zostav.

21



MS SQL Server

Integration Services
Analysis Services

Reporting Services
Notification Services

<
=
—
O
O o
» 3
D
=)
.

Replication Services

Relational Database
Obr. 5.1: Rozlozenie datovej platformy serveru SQL Server 2005 [4]

Nastroje pre spravu: SQL Server zahffia integrované nastroje pre pokrocilu spravu aladenie
databéz a umoZiuje Uzku integréciu s nastrojmi. Standardné protokoly pre pristup k datam
vyrazne skracuju dobu potrebnl k integrécii dat serveru SQL Server s existujucimi systémami.
Nastroje prevyvojarov: SQL Server poskytuje integrované nastroje pre databazovy stroj,
extrakciu, transforméciu a nacitanie dat (ETL), dolovanie dét, funkcie OLAP a vytvéranie
zostav, ktoré st integrované so sadou Microsoft Visual Studio a poskytuju komplexné funkcie
pre vyvoj aplikacii.
Pretoze témou tejto prace je dolovanie asociaénych pravidiel z datovych skladov, pre nas budu
dolezité tie sluzby tejto platformy, ktoré Uzko stvisia s datovymi skladmi. Su to hlavne integracné
aanalytickeé sluzby.

5.3 Integra¢ne sluzby

Sluzba SQL Server Integration Services (SSIS) nahradila sluzbu transformacie dat Data
Transformation Services (bola si¢astou SQL Server 2000) a poskytuje funkcie a vykon potrebné
k vytvoreniu aplikéacii pre integraciu dat na drovni podniku. Vytvorenie sledu procesov pre déata
v celg organizacii méze byt jednym z najobt'aznejSich uloh. Sluzba Integration Services urahéuje
vytvaranie vykonnych aplikacii preintegraciu dat.

Okrem zavedenia dat z produkénych databdz do datovych skladov ngjdu integracné sluzby
uplatnenie g pri zbere dat z r6znorodych systémov areorganizacie Struktary dét, ktoré vyplyvaju
napriklad zo zmeny organizaéng Struktlry alebo zo zmeny, pripadne restrukturalizacie predmetu
podnikania.

Hlavnymi blokmi architektdry integratnych sluzieb st Data Transformation Pipeine (DTP)
a Data Transformation Runtime (DTR). DTP prepojuje zdrojovy acielovy datovy adaptér. Na niZsg
vrstve sa vykonavaju komplexné ulohy, zktorych sa sklada proces extrakcie atransformacie.
Za&kladnym prvkom tejto vrstvy je Tasks. SU to viastne samostatne vykonatel'né, jednoduché dlohy
podiel’ajuce sa na komplexnom procese transforméacie [4].
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54  Analyticke sluzby

Sluzba SQL Server 2005 Analysis Services poskytuje integrované zobrazenie obchodnych dét
pre icely ako vytvaranie zostév, analyza OLAP, prehlady kl'G¢ovych ukazovatelov vykonu (KPI)
a dolovanie dét.

Zdrojové stbory, ktoré obsahuju definicie objektov OLAP, si uloZzené do suboru vo forme
dokumentu XML. Pristup k nim je zabezpeceny pomocou M S Analysis Management Objects (AMO).
Pre spravu databaz, analytickych sluzieb a analytickych objektov sliizi MS SQL Server Management
Studio. Néstroj MS Visual Studio 2005 sl0Zi na vytvéaranie objektov Business I ntelligence.

Management | Defelopment Analyticke
studio studio sluzby

stroj MDX

!:“slroj pre ukladanie <G

o
2
<
m
Py

XML subory

Obr. 5.2: Schéma ar chitektary analytickych duzieb M'S SQL Serveru 2005 [4]

Kniznica analytickych objektov AMO posiela poziadavky na blok analytickych sluzieb.
Prekomunikéciu sanalytickymi sluzbami je pouzity Standard XMLA. XMLA je jedinym
systémovym rozhranim. Existujlce aplikacie mézu vyuzivat' pripojenie rozhrania ODBO (OLE DB
for OLAP). Na strane klienta je totiz ovladag, ktory transformuje volanie rozhrania ODBO na volanie
nativneho rozhrania XMLA [4].

55 XMLA —-XML for Analysis

XMLA je novy Sandard, ktory umozinuje komunikéciu medzi klientskymi aplikéaciami
amultidimenzniondlnymi alebo OLAP datovymi zdrojmi. Komunikécia je zabezpetena pomocou
posielanim sprav a je pouZzity negjaky webovy Standard — HTML, SOAP alebo XML. Dotazovacim
jazykom je jazyk MDX, ktory je v sUcasnosti najcastgSie pouzivanym dotazovacim jazykom
pre OLAP.

Technicky povedané, XMLA je Specifikécia pre sadu rozhrani XML sprav, ktoré pouzivaju
Simple Object Access Protocol (SOAP) pre definiciu vzgomného pristupu dat medzi klientskou
aplikaciou a poskytovatel’om analytickych dét, ktory je dostupny cez Internet. Pomocou Standardného
API, XMLA poskytuje otvoreny pristup k multidimenzionalnym datam zréznych zdrojov dat —
z akgkol'vek klientskeg platformy na akukol'vek serverovu platformu — prostrednictvom webovych
sluzieb, ktoré st podporované viacerymi dodavatel’mi [7].

Vzhradom na to, Ze XMLA je architektira zalozena na webovom rozhrani a pouziva
Standardné internetové protokoly, vysledkom je nezavisla technolgia, ktora je schopna pracovat’
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sakymkol'vek nastrojom, aplikaénym programovacim jazykom, hardvérom, platformou aebo
zariadenim.
Co satyka zakladnych met6d, jedna sa o rozhranie, ktoré pouziva iba dve metdy:
Discover: pracas metadatami.
Execute: vykonanie prikazov a pripadné vrétenie dat.
Rozhranie XMLA je nezévisé na platforme aoperatnom systéme. Hlavnou nevyhodou je
relativna pracnost’ pri zostavovani prikazov a hlavne pri interpretacii odpovedi.

55.1 Metdoda Discover

Této metdda dUZi na ziskavanie informécii, ako napriklad zoznam dostupnych databdz alebo
podrobnosti o konkrénom objekte, z indtancie MS SQL Server Analysis Services. Udaje ziskané
pomocou metédy Discover st zavislé na zadanych parametroch [4].
Za&kladny syntakticky predpis pre metddu Discover je nasledujdci:

Di scover

(
[in] RequestType As Enunftri ng,

[in] Restrictions As Restrictions,

[in] Properties As Properties,

[out] Result As Rowset

)

Vyznam jednotlivych parametrov je:

[in] RequestType — typ poZiadavky
[in] Restrictions — obmedzenie pre data ainformécie, ktoré pozadujeme ako vystup
[in] Properties — parametre pre metddu Discover
[out] Result — vystup vo forme Rowsetu

55.2 Metdoda Execute

Vykonéva prikazy, ktoré st odoslané instancii SQL Server Analysis Services. Prikaz zahiha
Ziadosti tykajuce sa prenosu dét, ako st napriklad nacitanie a aktualizacia dét na serveri.
Z&kladny syntakticky predpis pre metddu Discover je nasledujdci:

Execut e

(
[in] Command As Conmand,

[in] Properties As Properties,
[out] Result As Resultset
)
Vyznam jednotlivych parametrov je:
[in] Command — prikaz
[in] Properties — parametre pre metddu Execute
[out] Result — vystup vo forme Rowsetu
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6  Algoritmus Sar-miner

Pre ziskavanie asociacnych pravidiel z datovych skladov existuje niekol’ko algoritmov. Z tychto sme
vybrali algoritmus Star-miner. Ako to aj z nazvu vyplyva, algoritmus pracuje s databazovou schémou
hviezda. Schéma hviezda je obldbena schéma rdatnych databdz, ktoré reprezentuju
multidimenziondlne data v datovych skladoch. V nasledujacich podkapitolach bude podrobneiSie
popisany algoritmus Star-miner, ktory je vel'mi efektivny a slUZi pre dolovanie asociacnych pravidiel
z pospgjanych tabuliek schémy hviezda. Uvedeny algoritmus je navrhnuty tak, aby bol
implementovatel’ny priamo nad relaénou databdzou pomocou SQL dotazov, avyuZiva unikétne
vlastnosti schémy hviezda. Algoritmus Star-miner je ovela vykonngjsi a efektivngSi ako ostatné
algoritmy, ktoré sliiZia pre dolovanie asociagnych pravidiel z jednoducho pospdjanych tabuliek [9].

6.1 Teoreticke predpoklady

Existuju rézne algoritmy pre dolovanie asociacnych pravidiel. Asociatné pravidla boli najprv
pouzivané pri analyze ndkupného koSika, ale neskor sa zagali pouZivat’ a na rézne iné druhy Udajov.
V3etky tieto algoritmy predpokladajl, Ze déta si uloZené v jednej tabulke. Déta uloZené v détovych
skladoch sU rozloZzené do viacerych tabuliek, pricom najbeznejSie pouzivanou schémou je uz
spominana schéma hviezda.

Ako to uz bolo spominané v predchadzajlcich kapitolach, tato schéma je urcena pre uloZzenie
multidimenziondlnych dat. Sklada sa z centrding tabulky faktov (je to vlastne tabulka vzt'ahov)
az viacerych tabuliek (tabul’ky entit), ktoré reprezentuja jednotlivé dimenzie. Tabul'ka faktov vytvara
vztahy medzi tabulkami dimenzii, ktoré obsahuju atribity jednotlivych entit. Tabulka faktov
obsahuje cudzie kI'd¢e do tabuliek dimenzii. Typické algoritmy pre dolovanie asociacnych pravidiel
vyZaduju spojenie tabulky faktov stabulkami dimenzii eSte pred ziskavanim frekventovanych
mnozin. Napriek tomu, Ze réZia na vytvorenie spojenia nie je vyznamna v porovnani S cenou
dolovacieho kroku, nevyhodou tohto postupu je, Ze vysledok spojenia je prilis vel'ky. Pocet atribatov
je rovny sUcétu atribltov jednotlivych tabuliek a cena dolovania je primerand poctu atribatov. Data
ulozené vo vysledku s nadbyto¢né, pretoze kazdy rad tabulky dimenzii sa v konecng spojenej
tabul’ke vyskytuje torkokrét, korkokrét sa nachadza jeho kI'a¢ (id transakcie) v tabulke faktov.
A preto sl mnoZiny zapogitané viackrét aj napriek tomu, Ze si iba v niekol’kych radoch tabulky
dimenzii.

Dolovanie frekventovanych mnoZzin zo schémy hviezda je rozdelené na dve fazy. V prve faze
su ziskané frekventované mnoziny z kazde taburky dimenzii. Po ziskani frekventovanych mnozin
sohadom na konetny zlGceny vysledok je spocitany pocet vyskytov kl'Géov tabuliek dimenzii
v tabul’ke faktov. Tento krok je prevedeny jednoducho, pokial’ je kardinalita tabuliek dimenzii
v porovnani stabulkou faktov mala (¢o je vlastnost schémy hviezda). V druhg faze su ziskané
frekventované mnoziny pouZité pre efektivne dolovanie frekventovanych mnozin naprie¢ tabul’kami.
Toto je zaloZzené na fakte, Ze vSetky podmnoZiny frekventovanych mnozin by mali byt
frekventované.
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6.2 Popisalgoritmu

V popise algoritmu je pouZita notacia pre jednotlivé SQL operécie, ktora je vysvetlenav Tab. 6.1.

Notation Operation

R1 E R2 UNION

G<sdection condition> (R) SELECT

T<atibutelist> (R) PROJECTION

R1 P Gioin condition-R2 JOIN

<grouping atributes> A <fundionist> AGGREGATE FUNCTION
pr(R) RENAME (table name)

P b2,...on (R) RENAME (attributes)

Tab. 6.1: PouZita notacia

Nech A, B, C reprezentuju tabul’ky schémy hviezda aFT je taburka faktov, bez straty
na vSeobecnosti. Nech a, b, ac st kl'i¢e (ID) tabuliek dimenzii A, B a C v danom poradi.

FT
A a b ¢ B C

a | i1 |2 |3 a2 | b3 | c2 b [il [i2 ] i3 c [t [i2 |3
a0 [ 0| 4|7 ad | b2 | c3 b0 | 9 | 12| 15 o |18 [ 23] 25
al | 2| 5] s al | b3 | c3 bl | 10 | 12| 16 o {19 ]2t ] 25
2 | I | 3 | 6 a2 | b2 | c3 b2 |11 | 13| 15 N E
a0 4 & 0 | 02| &3 B[] 3|20 ] 22] 25
TEIEDEDE ad | b0 | cl bd [ 10 [12] 13 of |20 |22 2

al [ p2 | od

ad | b2 | 3

ad | b0 | o2

a4 | b0 | c3

Obr. 6.1: Schéma hviezda

Potom frekventované mnoziny nad tabulkou T (T=FTFIAMIBMC on FT.a=A.a AND FT.b=B.b
AND FT.c=C.c) budi dolované. Dalej predpokladame, Ze atriblty v tabulkéch dimenzii st unikétne.
V ramci kazdg mnoziny su prvky zoradené v poradi tabuliek dimenzii, ¢o znamena, ze prvky
z tabul’ky A sU nasledované prvkami z B a C.

6.2.1 Faza 1. Dolovanie frekventovanych mnozin nad
tabulkou dimenzie

Nasledujlce dotazy su pouZité na dolovanie frekventovanych mnozin, ktorych prvky patria
do tabulky dimenzii A, za predpokladu, Ze taburka A obsahuje n atribitov okrem ID transakcie.

1. priechod
Al(a,i1) «((...(mai1(A) E mai2(A)) E ...) E main(A))

T<—7Ti1,cnt(A| =1 a=ap(a0ﬂt)(aSCOUNT a(FT)))
FA1(i1,ent)«—6ns=minsup(Peiz.cny (11T sum e (T)))
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RA(a,i1)—mair(Al B<41-,FA)

V prvom priechode sii ziskané 1-prvkové frekventované mnoziny. Je vytvorena dvojstipcova
tabulka Al, kde jeden stipec je tvoreny identifikdtorom transakcie adruhy poloZzkou. Rady si
vytvorené spojenim kazdého nekl'G¢ového atribltu tabulky A sjeho kr'd¢om alebo identifikatorom
transakcie. Pocet vyskytov hodnoty kazdého kr'uca tabulky A v tabulke faktov FT je pripojeny
k taburke Al na ziskanie po¢tu vyskytov kazde polozky tabulky A v spojenom vysledku.
Jednoprvkové frekventované mnoZiny st ziskané pomocou vyberu len tych poloZiek, ktoré spiiiaj
podmienku minimalnej podpory. Pre uloZenie tychto frekventovanych mnoZin je vytvorena tabulka
RA1L.

2. priechod
T1—peairia(mrapin0il(Pp(RAL) P9 zaanpir<iipa(RAL)))

TZ‘_p(a,cnt)(aSCOUNT a(FT))

FA(i1,i2,cnt)—0 = minsup(Piiviz. o) (ii2d sum ant(Tiniz,ent(T1 P =al 2))))
T—paitia(mrapitil(Pp(RAL) P caanpii<itpo(RA1) ))
RA2(8,i1,i2)«aj1i2(T Pi1=i1 anp i2=12FA2))

V druhom priechode je spojena tabulka RA; sama so sebou na ziskanie kandidatnych 2-
prvkovych mnozin. Identifikatory transakcii vyslednej tabulky si nahradené poétom ich vyskytov
v tabul’ke FT anésledne s ziskané 2-prvkové frekventované mnoziny pomocou vyberu len tych
mnozin, ktoré spifigji podmienku minimang podpory. Podobnym spdsobom s ziskané
frekventované k-prvkové mnoziny.

k-ty priechod:
Ti—paitiz, ... i(TPapritpiz .. pik1oik1(PP(RAKL) P zaaNDit=i1 AND ... ik-2=ik-2 AND ik-1<ik-1PQ(RAK-1)))

TZ‘_p(a,cnt)(aSCOUNT a(FT))

FAkisiz, . .. ikenty—Oens=minsup(Piviz ... ikeniviz, ... ikIsum cnt(Tisiz . jikent(T1P =al 2))))

T—paitiz, ... ik(Trapitpiz, .. pik-1Qik-1{PP(RAK-1) P aa AND i1=i1 AND ... ik-2=ik-2 AND ik-1<ik-1PQ(RAK-1)))
RA@iL,i2, ... iIK—maisiz .. ik(T Pis=is ano ... ik=ikFAK)

Ciel'om pre vytvorenie tabulky RAy, ktora obsahuje vSetky k-prvkové frekventované mnoziny
je jednoducho ngjst’ (k+1)-prvkové frekventované mnoziny a mnoziny naprie¢ tabulkami. Zvycajne
st tabul’ky dimenzii menSie ako tabulky faktov, preto rézia na vytvorenie tabul'ky RA je minimalna,
¢o sa tyka vyZadovaného priestoru a ¢asul.

Téato procedura sa opakuje so vSetkymi tabulkami dimenzii. Na konci tohto kroku st ngjdené
vSetky frekventované mnoZziny, ktorych prvky patria do jednej tabulky dimenzii (FA;, RA;, FA,,
RA,,.... FBy, RBy,....).
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6.2.2 Faza 2: Dolovanie frekventovanych mnozin nad
tabuPkami dimenzii

Dolovanie frekventovanych mnoZin nad tabul'kami dimenzii sa sklada z nasledujucich krokov:

6.2.2.1 Dolovanie frekventovanych mnoZin naprie¢ Pubovol’nymi dvomi dimenziami

Nasledujlce dotazy su pouZité na dolovanie frekventovanych mnozin, ktorych prvky patria
do tabuliek dimenzii A aB. AnB, uddva mnozinu kandidatnych mnozin s m prvkami mnoziny A an
prvkami mnoZiny B. FA,B, uddva mnoZinu frekventovanych mnozin sm prvkami mnoziny A an
prvkami mnoziny B.

1. priechod:
T1—p@ab.cn(apI count ap(FT))

To—pivben(inoI sum cnt(Tizp.cnt(RAL P 2T 1))
Ta—pvizet(@prisoirpet(Pp(T2) P b=b po(RB1)))

FA1B1(i1,i2,cnt)«—6cn=minsup(P(iviz. o) (izizI sum oni(T3)))

V 1. priechode su ziskané také 2-prvkové frekventované mnoziny, ktorych prva polozka je
ztabulky A adruha ztabulky B. SU ziskané r6zne kombinacie identifikétorov transakcii tabul’ky
A ataburky B a spojend s tabulkou RA; podl'aidentifikétora transakcie taburky A. Vysledna tabul'ka
sa sklada z asociécii medzi polozkami tabulky A aidentifikdtorom transakcie tabul’ky B, ktoré s
zoskupené aspojené stabul’kou RB; podlra identifikdtoru transakcie tabulky B. Kazda n-tica
vysledng tabulky sa sklada z polozky tabulky A, zpolozky taburky B acisla vyjadrujuceho,
korkokrat sa vyskytuju spolocne v spojenom vysledku, z ktorého st frekventované mnoZziny ziskané.

2. priechod
T—pirizia(mpirpiziz(pp(FA1B1) Pii=i1 anpiz<izpo(FA1B1)))
A1B(i1,i2,i3)i1izia(T =iz anp i3=i2FB2)

T1—p@b.cn(apI count ap(FT))

To—pivpen(inoI sum ont(Tizp.ent(Tain(RA 1P 15171 (A1B2)) B aT1)))
T3—T51i2(RB2 P 1212 anD i2=i3 Tizi3(A1B2))
Tar—piviziz.eon(Trivirizpent(PP(T2) Foppo(T3)))
FA1B(i1,i2,i3,cnt)«—G cns=:minsup (Piiviziz.cn)ivizizI sum cnt(T4)))

V druhom priechode si ziskané 3-prvkové frekventované mnoZziny, ktorych prvky patria g
do tabulky A, a do taburky B (FA1B,, FA,B;). Kandidatne mnoziny (A;B,) pre tabulku FA;B, su
generované spojenim dvoch mnozin s rovnakym prefixom v FA;B; a potom obmedzenim tabulkou
FB.. K ndjdeniu frekventovanych mnozin st najprv vSetky prvky tabulky A, ktoré si pritomné
v kandidatnych mnozinéch, ziskané spojenim RA; s A;B, prvkom tabul’ky A. Této tabul’ka je spojena
so ziskanou tabulkou, ktor& obsahuje rézne kombinéacie identifikatorov transakcii A aB v FT (Ty),
cez identifikator transakcii tabul’ky A (@), avysledkom je taburka T,. V3etky 2-prvkové mnoZiny
v tabulke B, ktoré sa nachadzaju v kandidatnych mnoZinach, si ziskané spojenim RB, sA;B,
cez prvky tabulky B, avysedok je tabulka Ts;. Tieto odvodené tabulky T, aTs; su spojené
cez identifikator transakcii taburky B (b) avysledok pozostava z mnozin, ktoré maju jeden prvok
z A advaprvky z B, apoctu, kolkokrat sa nachadzaju spolu v spojenom vysledku.
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T—pgrizia(mpirpiziz(Pp(FA2) Pii=i1 anp iz<izpQ(FA1B1)))
A2B1(i1,i2,i3)—mi1izia(T =iz anpiz=i2FA1B1)

T1—papcn)(apI count ap(FT))
To—Taini2(RA2 P11 anp iz=i2 Ti1i2(A2B1))

Ta—piivacn(ivadsum cnt(Ttivacnt(To,i1(RB1 P i1=iamiz(A2B1)) P ppT 1))
Tr—pivizizeon(Trivpizitomt(Pp(T2) P =pa(T3)))
FA:B1(i1,i2,i3,ent)«—G cns=:minsup (Piiviziz.cn)ivizizI sum cnt(T4)))

Kandidadthe mnoziny (A.B;) pre FA,B; sl generované spojenim dvoch mnoZin s rovnakym
prefixom v FA, a FA;B; a potom obmedzenim taburkou FA;B;. Rozdiel medzi generovanim FA;B,
aFA,B; je, Ze odvodend tabul’ka s menSim po¢tom prvkov je spojena s FT. Dévodom je, Ze vysledna
odvodend tabul’ka pozostéva z asociacii medzi mnoZinami jedne tabul’ky a identifikétorom transakcii
druhg tabulky, takze sa da zmensSit' viac, ked ma meng prvkov. Preto sl na generovanie FA,B;
vSetky prvky B, ktoré si pritomné v kandidatnych mnozinach, spojené sFT cez identifikétor
transakcie B (b). Této taburka (Ts) je spojena s odvodenou tabulkou, ktora pozostéva zo vSetkych
prvkov dvojprvkovych mnozin taburky A (T,) cez identifikator transakcii A (a).

k-ty priechod:

V k-tom priechode st ziskané (k+1)-prvkové mnoziny, ktorych prvky patria @ do A, a do B
(FA1Bk, FA:Bk.1, ... , FAc1B,, FAB;). Kandidéatne (k+1)-prvkové mnoziny sl generované spojenim
dvoch k-prvkovych frekventovanych mnoZin srovnakym prefixom, a potom obmedzenim pouzitim
(k-1)-krét vhodnych tabuliek. Obmedzenim sa vykondva kontrola, ¢ si vSetky k-prvkové
podmnoziny (k+ 1)-prvkove kandidatngg mnoziny frekventované Nasledujlca procedira je pouZzita
za predpokladu, Ze (k+ 1)-prvkove kandidatne mnoZiny s generované pre FA,B,, kde (m+n)=k+ 1.

forj:=1toj:=k

ifj=1

ifnl=1
Ti—piviz .. iken@rirpiz, ... pikQik(PP(FAmBR1) Pis=i1 anD
... AND ik-1=ik-1 AND ik<ikPQ(FAmB-1)))
ese
Ti—piviz .. iken@rirpiz, ... pikQik(PP(FAm) P i1 anD ..
AND ik-1=ik-1 AND ik<ikPQ(FAm-1Bn)))
eseif j <m+l

ifj=2 Il FAGB, => FB,
Ti—miviz . iker(Ti2 P io=ia aND . ikeik-1 AND ike1=ikFAM-1Bn)
dse

Ti—miziz . ike1(Tj2 P i1=i1 AND ij-22ij-2 AND ij=ij-1 ... ik=ik-1 AND
ik+1=ikFAm-1Bn)
ese

Ti—miziz . ike1(Tj-2 P i1=i1 AND ij-25ij-2 AND ij=ij-1 ... ik=ik-1 AND ik+1=ikFAmBn-1)

(k+1)-prvkové frekventované mnoZziny st ziskané podobnym spsobom, ako bolo vysvetlené
v druhom priechode. VSetky prvky mnozin z tabulky A, ktoré sa nachadzaju v kandidatnych
mnozinach, su ziskané spojenim RA,, s AnB,, cez prvky tabulky A. VSetky prvky mnozin z tabul’ky
B, ktoré sa nachédzaju v kandidatnych mnozinéch, si ziskané spojenim RB, s A,B, cez prvky
tabul’ky B. Odvodena tabul’ka s menSim poétom prvkov vo frekventovang mnoZine je spojena
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cez identifikator transakcii sprojekciou FT. Vyslednd odvodena tabulka je potom spojena
s predchadzajcou odvodenou tabur'kou, a nasledne sti ziskané frekventované mnoziny.

T1—p@b.cn(apI count ap(FT))
if <mn

To—pqin,..imp,ot)i,..impI sum ont(Tia,.imp,cnt(Tai,..im(RAm P i1=ia
AND

im:irrmil,..,im(AmBn)) =1 a:aTl)))

else

To—maini2(RAM Pi1=i1 anpiz=iz .. AND im=im Tizi2(AmBn))

TB‘_p(il ..... in,a,mt)(il,...,in,aSSUM cnt(ﬂ:il,...,in,a,mt(nb,il,...in(RBn Bl it

FAmBn(il,iz,---1im+n,cnt)‘_($cnt>::minsup(p(il,iz ..... im+n,cnt)(i1,i2 ..... im+n 8SUM Cnt(T4)))

Pouzité dotazy si navrhnuté tak, aby vel'kosti tabuliek zahrnutych v operéciéch spojenia boli
maximane redukované V prvom optimalizatnom kroku si odvodené spojenim tabuliek R
skandidatnymi mnozinami ((RAnP™ 71 _im(AmBN)), (RB™H mimes imen(AmBn))) len tie mnoZziny,
ktoré su pritomné v kandidatnych mnozinéch. Velkost’ FT je tieZ redukované vyberom len roznych

kombinacii (vratane ich poctov) identifikatorov transakcii s prislusnymi tabulkami (353 count ap(FT)).
Vetky prvky mnozin jedng tabulky (s menSim poctom prvkov v kandidatnych mnozinach) st
spojené sprojekciou tabulky FT cez jg identifikator transakcii ((RAWPALBL)P catan(FT)).
Vysledn4d odvodena tabulka je zoskupend sohl'adom na prvky jedng tabulky aidentifikatorom
transakcii druhg tabulky (w1 imp((RAMPIALB)P atap(FT))). Tento krok redukuje velkost
odvodeng tabul’ky aoptimalizuje dolovanie frekventovanych mnozin, obzvlas' v prvych
priechodoch. Napriklad v prvom priechode po tom, ¢o je RA; spojena sFT (RA™ it n(FT)), je
vysledna odvodena tabulka zoskupena jednym prvkom z A aidentifikdtorom transakcii z B. Tato
tabul’ka je spojena s RB; a sl ziskané 2-prvkové frekventované mnoziny.

V neskorSich priechodoch nie si velkosti odvodenych tabuliek produkovanych zoskupenim
zmnozin zjedng tabulky aidentifikétoru transakcii druhg tabulky ve'mi redukované K tomuto
dochédza najmé ked’ je pocet prvkov tabulky s menSim po¢tom prvkov pritomny v kandidétnych
mnoZindch viac ako raz (napr. A;B;, AB; AzBs;, ...). AvSak velkosti odvodenych tabuliek sa
redukuji zmenSovanim sa poc¢tu generovanych kandidatov. Preto prevedenie vySSie uvedenych
dotazov pouZitych k ngjdeniu frekventovanych mnozin z dvoch tabuliek dimenzii nezévisi vyhradne
od poctu transakcii v FT, kym prevedenie algoritmov, ktoré doluju z jednoduchych tabuliek, zavisi
na pocte generovanych kandidatov a pocte transakcii v FT.

Téato procedira sa opakuje pre vietky dvojice tabuliek dimenzii (AC, BC). Na konci tohto
kroku st ziskané vSetky frekventované mnoziny stvisiace s 'ubovol’nymi dvomi tabulkami dimenzii.
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6.2.2.2 Dolovanie frekventovanych mnoZzin nad viac ako dvomi dimenziami

Nasledujlce dotazy su pouZité na dolovanie frekventovanych mnozin, ktorych prvky patria
do tabuliek dimenzii A, B aC.

1.priechod:

Kandiddtne mnoziny (A:B:C;) pre FA;B;C; si generované spojenim dvoch mnozin
srovnakym prefixom v FA;B; a FA;C; a potom obmedzenim tabur'kou FB;C;.

Frekventované mnoziny si ngdené najprv odvodenim vSetkych prvkov z A aB, ktoré sa
nachadzaju v kandidadtnych mnoZindch a potom spojenim tabuliek RA;, RB;, A;B;C; (kandidéatne
mnoziny) aFT (rézne kombinacie aab). Odvodena taburka je spojena s FT (kombinécie a, b ac)
preziskanie asociacii medzi mnozZinami z A aB aidentifiké&tormi transakcii z C. Frekventované
mnoZiny si ngjdené spojenim so v3etkymi prvkami z C (RC,), ktoré sa nachadzaju v kandidatnych
mnozinach.

T—piriziz(mpirpiziz(pp(FA1B1) P 1= anpiz<izpo(FA1C1)))

A1B1Cy(i1,i2,i3)«—mizizia(T Piz=i1 anp i3=i2FB1C1)

T1eaizi2(RAL Pi15ami1j2(A1B1Cy))

To—pj1,a(RB1P et n(FT))

Ta—Tai1i26(T 1P s=aanpiz=in T2)

Ta—Ti1j2.6,0nt(T 37 a=a AND b=bP(ab.c,ont)(ab,cT count apc(FT)))

Ts—piivizeom(ivizcIsum cn(T4))
TG‘_p(il,iZ,is,cnt)(nP.i1,P.i2,Q.i1,P.cnt(pP(T5) = c=cPQ(’Tc,il(RCl[:';:J ir=iamis(A1B1Cy)))))

FA1B1C4(i1,i2,i3,cnt)«—0 cns=minsup(Piiviziz.cnt (iizizT sum ent(Te)))

2. priechod:

S0 najdené 4-prvkoveé frekventované mnoziny, ktorych prvky partia do A, B a C. Kandidatne
mnoziny pre FA,B,C;, FA:B,C;, FA:B,C, si generované nasledujicimi dotazmi. Frekventované
mnoziny s ziskané podobnym spésobom ako v prvom priechode pouZitim prislusnych tabuliek.
Napriklad na generovanie FA,B;C; st pouzité RA, a A,B,C; namiesto RA; a A;B;C;.

T—prizizia(mrirpizpisis(PP(FA2B1) Pii=i1 anp iz=iz anp i3<ispo(FA2C1)))
AB1Cy(i1,i2,i3,i4) i1 2izia(Tivizizia( TP iz=i1 AND i3=i2 AND
i4=i3FA1B1C1) P 1211 anp i3=i2 AnD i2=isFA1B1Cy)

T—prizizia(mriipizpizis(PP(FA1B2) Pii=i1 anpiz=iz anp i3<ispo(FA1B1C1)))
A1BoCy(i1,i2,i3,i4) i1 zizia(ivizizia(T Piz=i1 AND iz=i2 AND
i4=i3FB2C1)P 1211 AND i3=i2 AND is=i3FA1B1C1)

T—prizizia(mripizpizis(PP(FA1B1C1) Pi1=i1 anpiz=i2 anD ia<isPo(FA1B1C1)))
A1B1C(i1,i2,i3,i4)«—iviz;3ia(Tisi2i314( TP i2=i1 AND i3=i2 AND
i4=i3FB1C2) P i1-i1 anD i3-i2 anD i4=13FALC))

V nasledujucich priechodoch si generované vSetky kombinéacie prvkov. Na konci tohto kroku
sl ziskané v3etky frekventované mnoZiny nad tabulkami A, B a C. Ak schéma obsahuje Styri tabul’ky
dimenzii, najprv si ngdené v3etky mnoziny, ktorych prvky patria do ABC, ABD, ACD, BCD,
a potom st ngjdené v3etky mnoZiny, ktorych prvky patria do ABCD.

Dolovanie frekventovanych mnozin naprie¢ viac ako dvomi tabulkami dimenzii je odlisné
od dolovania naprie¢ dvomi tabulkami dimenzii. Predpoklada sa, Ze s0 ngdené 3-prvkové
frekventované mnoziny nad tabulkami A, B aC. V&eky vyskyty 2-prvkovych mnozin tabuliek
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A aB, ktoré su v kandidatnych mnoZinach, st odvodené spojenim tabuliek RA;, RB;, A;B:C; aFT
((RA1 i2=i1mi12(A1B1C1)) P a anp i2=i1(RB1P b=pman(FT))). Odvodena tabulka je spojena s tabulkou
FT pre ziskanie asociacii medzi polozkami z A aB aidentifikatormi transakcii zC. Velkost
vysledng odvodeng tabulky nie je po zostruc¢neni priliS zmenSend, ako to bolo v pripade
pociatoénych priechodov dolovania frekventovanych mnozin nad dvomi tabulkami dimenzii.
Vo vacSine pripadov je vSak pocet kandidatnych mnozin mensi, ateda velkost” odvodenych tabuliek,
ktoré maju byt zlGcené, je obmedzena. Frekventované mnoziny su ziskané spojenim odvodenych
tabuliek so v3etkymi vyskytmi poloziek zC. TakZe vykonnost n&denia 3-prvkovych
frekventovanych mnoZin zéavisi na pocte ndjdenych frekventovanych mnozin medzi dvoma
dimenziami. V pripade vel'’kého poctu tabuliek dimenzii avel’'mi nizkg minimalng podpory je pocet
ng denych 2-prvkovych frekventovanych mnozin zo v3etkych dvojic tabuliek dimenzii vel’'mi velky,
apreto by bola vykonnost’ dotazov degradovana.

V neskorSich priechodoch je pocet generovanych kandidétov ovela menSi afrekventované
mnoziny st ngjdené jednoducho. Podobne si ngjdené frekventované mnoziny, ktorych prvky patria
do viacerych tabuliek dimenzii. So zvySujucim sa poctom tabuliek dimenzii by sa pocet
generovanych kandidatnych mnozin zmenSoval.

Jedna mala nevyhoda navrhnutého algoritmu spo¢iva v tom, Ze je generovanych viac tabuliek,
pretoze pre kazdi kombinéaciu prvkov v predchadzajicich priechodoch je vytvorena taburka, kym nie
st ngjdené d’aSie frekventované mnoziny. Na minimalizéciu tejto réZie st vylGcené v nasledujlcich
priechodoch kombinacie saspoi jednou podmnoZinou, ktora nie je frekventovanou mnoZinou.
Napriklad, ak sa pocet frekventovanych mnozin pre kombinacie A B.C. rovna 0O, potom
v nasledujucich priechodoch nie si kombinacie AB;C, , kde p<s, g<t ar<u, uvazované pri generovani
kandidatnych mnozin [9].
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7 Analyzaanavrh

Témou tgjto kapitoly je analyza problému dolovania asocia¢nych pravidiedd pomocou algoritmu Star-
miner astru¢na analyza tohto algoritmu. Dalgj obsahuje navrh viastng aplikécie pre ziskanie
asocia¢nych pravidiel z datovych skladov a ndvrh datového skladu, v ktorom budd uloZené testovacie
data pre dolovanie.

7.1  Analyzaalgoritmu

Popisom algoritmu Star-miner sme sa zaoberali v predchadzajuce kapitole. Vieme, Ze sa jedna
ovel’'mi efektivny avykonny algoritmus, ktory slUZi na dolovanie asociacnych pravidiel z datovych
skladov apracuje sdatabdzou, ktord je navrhnutd na zaklade databdzovej schémy hviezda.
Na zagiatku analyzy uvedeného algoritmu boli najvacsSie problémy s tym, Ze algoritmus je popisany
pomocou formalneho zapisu, ktory na prvy pohl'ad vypada dost’ zlozito. Samozrejme po pochopeni
pouZzite) notécie pre jednotlivé SQL operacie uz to bolo ovela jednoduchSie.

Algoritmus je rozdeleny na niekol’ko krokov, v ktorych st ziskané frekventované mnoziny.
Pracujeme s multidimenziondlnou databazou, takze vysledkom budd multidimenzionalne asociaéné
pravidld, ktoré maju nasledujdci tvar:

vek(X, “20...29”) U zamestnanie(X, “Sudent”) P kupi(X, “notebook”)

Ako vidime, toto pravidlo matri predikéty, ktoré reprezentuju jednotlivé dimenzie. Algoritmus
Star-miner umoziiuje ziskat' okrem frekventovanych mnozin, ktoré si ziskané z viacerych dimenzii,
g frekventované mnoziny z jedng dimenzie vd’aka tomu, Ze pracuje v niekol’kych fazach. Takze
mbZeme vydolovat’ nielen multidimenziondlne asociacné pravidld, ale a jednodimenziondne ¢i
medzidimenzonal ne asociacné pravidla.

VéaSina algoritmov pre dolovanie asociatnych pravidiel predpokladd, Ze déata st ulozené
v systémovych stiboroch a vyZaduije Specidlne datové Struktiry. Okrem toho tieto algoritmy vyzaduju
nacitat’ déata z datového skladu auloZit' ich. Algoritmus Star-miner je navrhnuty tak, aby sa dal
naimplementovat’ na strane databédzového systému pomocou SQL dotazov, apreto je ovela
efektivngiSi a rychlgsi. MenSou nevyhodou je, Ze v kazdom kroku algoritmu je potrebné vytvorit
pomocné tabul’ky, ktorych méze byt pri vacSich databézach vel'a amézu byt’ dost’ vel'ké. Ich pocet
zévisi od poctu dimenzii a poctu prvkov frekventovanych mnozin. Niektoré pomocné tabul’ky nie st
v d’alSich krokoch algoritmu potrebné, preto sa mézu priebezne vymazat' alebo sa vymazi na konci
vSetky naraz.

7.2  Navrh aplikacie

Cielom tejto préace je navrhnlt aplikaciu, ktord bude vyuZivat' zvoleny algoritmus pre dolovanie
asociatnych pravidid zdatovych skladov. Jadrom aplikacie bude teda algoritmus Star-miner,
pomocou ktorého budd ziskané k-prvkové frekventované mnoziny, ktoré maji spinat’ podmienku
minimalne podpory. Z tychto mnozin budd potom ziskané asociacné pravidla na zaklade minimélnej
spol'ahlivosti. Hodnotu minimélng podpory a minimélng spolahlivosti si mbéze zvolit' uzivatel
aplikacie. Okrem tychto hodnét bude potrebné nastavit' g d’alSie parametre, ako napriklad pocet
dimenzii, pocet prvkov frekventovanych mnozin, atd’.
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Vstupom aplikécie budl data uloZzené v datovom sklade, vystupom bude tabul’ka asociaénych
pravidiel, ktoré sme ziskali na zaklade zadanych parametrov. Pre overenie funkénosti by postacila g
jednoduchéa konzolova aplikécia, ktora by jednoducho vypisala ziskané asociacné pravidla Ale
manipulacia so zadavanim parametrov by bola ovela obtiazngSia, pretoze by sme museli zadat’
okrem hodnoty minimalnej podpory a spolahlivosti aj pocet dimenzii, ndzvy jednotlivych dimenzii,
atd’. Pri 1-2 parametroch by to eSte bolo prijatel’né, ale pri vatSom pocte parametrov pre bezného
uZivatela to uz moze byt komplikované. Preto bude rozumnejSie vytvorit' aplikéciu s grafickym
uzivatel'skym rozhranim, ktoré bude jednoducho ovladatel'né nielen pre skdsenych uzivatel'ov. Aby
préca saplikaciu bola este jednoduchSia, budd pouzité ovladacie prvky formularov Windows
(combobox, radiobutton, trackbar, atd’.), pomocou ktorych sa daju ve’mi jednoducho nastavit
vstupné parametre pre dolovanie. Ziskané asocia¢né pravidla budi potom vypisané do taburl’ky.

Parametre, ktoré méZeme nastavit’, budu nasledujlce:

minimalna podpora,

minimalna spol’ahlivost’,

pocet dimenzii,

pocet prvkov frekventovanych mnozin,

dimenzie, z ktorych chceme dolovat’,

rozloZenie prvkov vo frekventovanej mnozine (znamena, z ktoregj dimenzie kor'ko prvkov
bude vo vysledku).

Asociagné pravidla, ktoré spinaji podmienku minimalne podpory a minimalnej sporahlivosti,
budi vysledkom dolovania abudl zobrazené na obrazovke. Ale aby sme mohli vysledky aj
uchovavat’ pre pripadné d’alSie spracovanie, bude dobré implementovat’ funkciu pre uloZenie tychto
pravidiel do stboru. NajrozumneSie by bolo vyexportovat ziskané asociacné pravidla bud’
do textového suboru, alebo do siboru XML.

Pomocou algoritmu Star-miner sa daju ziskat’ k-prvkove frekventované mnoZziny, kde hodnota
premenng ,k* zavisi na pocte atribatov jednotlivych dimenzii. Pri dolovani z jedngl dimenzie tato
hodnota m6ze nadobudat’ hodnoty zintervalu <1,n>, kde n je pocet atribltov v dang dimenzii.
Pri dolovani z viacerych dimenzii zavisi hodnota teto premenng na pocte dimenzii ana pocte
atribatov tychto dimenzii. V naSq aplikacii bude pocet prvkov frekventovanych mnoZin limitovany
na Styri. Dovodom je, Ze pocet vliastnych podmnozin tych mnozin, ktoré maju viac prvkov ako &tyri,
by bol dost’ vel’ky, a preto by generovanie tychto podmnozin bolo uz obtiazne.

7.3  Navrh databazy

Pre overenie funkeénosti navrhnutg aplikéacie bude potrebné vytvorit datovy sklad, ktory bude
obsahovat’ multidimenzionalne data. Databdzu mame navrhnlt’ na zaklade vlastnosti schémy hviezda
anaplnit’ vhodnymi datami pre dolovanie. Ako to uz bolo v predchéadzajicich kapitolach vysvetlené,
schéma hviezda sa sklada z tabul’ky faktov a niekol’kych tabuliek dimenzii. Tato schéma je zobrazena
na Obr. 6.1, pomocou ktorgl sme popisali algoritmus Star-miner. Pre overenie funkénosti algoritmu
by posttila g takato mala databaza, ale zaujimavejSie asociacné pravidld mézeme ziskat' z take
databazy, ktora obsahuje ovela v&csi pocet transakcii. Samozregime g jednotlivé dimenzie by mali
mat’ vacSi pocet atribltov. Dolezité je, aby jednotlivé atribaty v tabulkéch dimenzii boli unikatne.
Navrhéri algoritmu Star-miner testovali naimplementovany algoritmus pomocou synteticky
generovang databazy. Okrem tabulky faktu mali tri tabulky dimenzii, v kazdegj bolo 1000 transakcii.
Pocet atribatov v kazdgl dimenzii bol 10 ahradali najviac 4-prvkové frekventované mnoziny.
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NajvacSia tabul’ka, ¢o je samozrejme tabul'ka faktov, obsahovala stotisic transakcii. Tabul’ky dimenzii
s podobnymi parametrami mézZzeme vytvorit' a my, ale pre demonstréaciu funkénosti algoritmu bude
postacujuce naplnit’ tabul’ku faktov iba par tisic transakciami.

customer_dim product_dim
% customer_id fact_table % product_id
counkry % customer_id product_Farnily
state_province e e———xd| ¥ product_id product_department
ity % time_id product_category
gender product_subcategary
weatly_income brand_name
education product_name
member_card
time_dim
F time_id
the_year
quarker
the_month

week_of _year
the_day
day_of_month

Obr. 7.1: Schéma databazy

Aby sme nemuseli vygenerovat’ data do databazy, vychadzali sme z databazy Foodmart2000.
Jedna sa o cvi¢nu databazu, ktora obsahuje déta s niekol’ko stotisic transakciami. Téato databaza ma
viac ako 20 tabuliek, z ktorych niektoré si taburky faktov. Z tychto ndm bude stacit’ vybrat’ par
tabuliek dimenzii a jednu tabul’ku faktov.

Schéma navrhnutel databazy je na Obr. 7.1. Ako vidime, centrdnou tabulkou je tabulka
fact_table, cize taburka faktov. Primarnym kI'Géom tejto tabulky je zlozeny kI'G¢, ktory sa sklada
z cudzich krucov tabuliek dimenzii. Tabulky dimenzii st nasledujlce:

customer_dim: obsahuje data o zakaznikoch,
product_dim: obsahuje informacie o jednotlivych produktoch,
time_dim: v ktorgj su déta o ¢asu kupy produktov.

Cvi¢na databdza Foodmart2000 obsahuje okrem tychto dat este g informécie o obchodoch,
zamestnancoch, ale tie nebudl pre nés dolezité. Pre vytvorenie dimenzie customer_dim bola pouzita
tabulka customer. DalSou tabul’kou je product_dim, ktor( sme vytvorili spojenim dvoch tabuliek —
product a product_class. Samozrejme tieto tabul’ky maju vela atribltov, z ktorych si vyberieme iba
niekor’ko. Poslednou taburkou dimenzii je time_dim, ktora bola vytvorena na zéklade databézovej
tabulky time_by day.

Poslednym krokom je vytvorit' tabulku faktov, ktora spoji vSetky dimenzie avytvara tak
vzt'ahy medzi nimi. Z databazy Foodmart2000 sme pouZili tabul’ku faktov sales fact 1998.
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Atributy v tabulkéch dimenzii st usporiadané do hierarchie, ktora je nasledujica:
dimenzia zakaznikov:

= country — Stat

= = State_province— provincia

= = = City — mesto

= = = = gender — pohlavie

= = = » = yegrly income—ro¢ny prijem zékaznika

= = = = » = gducation — vzdelanie

= = =« » » s member_card — ¢lenska karta

dimenza produktov:

= product_family — druh produktu

= = product_department — oddelenie

= = = product_category — kategéria produktu

= = = » product_subcategory — podkategoria produktu

= = » = » hrand_name - vyrobca

= = » » = » product_name — nazov produktu
dimenzia ¢asu:

= the_year —rok

= = quarter — Stvrt'rok

= = » the_month — mesiac

= = » = week of_year —tyzdei v roku

= » » » » the day —dei v tyzdni

=« = necay of month—den v mesiaci

Po vytvoreni v3etkych tabuliek je potrebné naplnit’ databazu datami. Pocet poloZiek a nekl'i¢ovych
atribltov v jednotlivych tabulkach dimenzii a v taburke faktov je:

customer_dim: 7 atrib(tov, 3000 poloziek,

product_dim: 6 atrib(tov, 1560 poloziek,

time_dim: 6 atribatov, 730 poloZiek,

fact_table: 5000 transakcii.

Pre dolovanie zaujimavych asociacnych pravidiel takyto pocet transakcii urcite bude
postacujuci.
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8 |mplementacia

Pre implementéciu navrhnutg aplikécie bolo potrebné vybrat’ programovaci jazyk, ktory
podporuje vytvorenie jednoduchého grafického uzivatel'ského rozhrania a komunikaciu s ngjakym
databdzovym serverom, na ktorom budd umiestnené data pre dolovanie. Ako najrozumnegjsim a
najlepSim vyberom pre realizéciu tychto uloh bol programovaci jazyk C#. C# je objektovo
orientovany programovaci jazyk, vyvinuty firmou Microsoft zaroven s platformou .NET Framework.
Je zalozeny na jazykoch C++ a Java a je nepriamym potomkom jazyka C, z ktorého ¢erpa syntax. C#
je mozné vyuzivat’ k tvorbe databazovych programov aformularovych aplikacii vo Windows, takze
bol idedlnou aternativou pre vytvorenie nase aplikécie. Ako databézovy systém bol pouzity relacny
databazovy systém Microsoft SQL Server 2005.

8.1 Vytvorenie databazy

Aby sme mohli aplikéaciu otestovat’, je potrebna databéza, v ktorgj sii ulozené testovacie déta. Preto
prvym krokom implementacie navrhnute aplikécie bolo vytvorenie databézy, teda datového skladu,
pomocou databazového systému MSSQL Server. V predchéadzajlice kapitole bola podrobne popisana
schéma naSg databazy, ktora bola navrhnutd na zaklade databédzovej schémy hviezda acvi¢ng
databazy Foodmart2000. Po vytvoreni prazdneg) databédzy bolo potrebné nastavit' prava na strane
servera, pretoze podla implicitnych nastaveni pre uzivatel’ov nie st povolené operacie ako vytvorenie
nove taburky, pohl'adu, ¢i zmazanie tabuliek. Pri implementécii algoritmu tieto operacie budeme
potrebovat’, pretoze je potrebné vytvorit' bud” pomocné tabul’ky alebo pohr'ady, ktoré budd obsahovat
docasné déta, a potomich postupne alebo naraz vymazat'.

Cvi¢na databaza Foodmart2000 je dostupnd ako Access Database (.mdb), na ktord sa da
bez problémov pripojit’ pomocou MSSQL Server. Po pripojeni bolo potrebné iba vybrat” pomocou
projekcie tie atribty jednotlivych tabuliek, ktoré sme urcili pri navrhu databazy. Na vytvorenie
databézy aje naplnenie datami bol vytvoreny sgl skript.

8.2 Implementéacia aplikacie

Aplikécia sa sklada zpiatich tried: Program.cs, ApplicationWindow.cs, PropertiesDialog.cs,
StarMiner.cs a ExportXML.cs. Trieda Program.cs slUZi pre spustenie aplikacie — obsahuje funkciu
Main(), v ktorgj je vytvorend novéa indtancia triedy ApplicationWindow, ktora vytvori grafické
uzivatel'ské rozhranie aplikacie, teda vstupné okno. Toto okno obstarava komunikaciu s uzivatel'om.
Sl0Zi na zadavanie niekol’kych parametrov pre dolovaci algoritmus a vysledné asociacné pravidla st
taktieZ zobrazené v tomto okne. DalSa trieda, PropertiesDialog.cs vytvori malé dialégové okno,
v ktorom sa zadavaju d’alSie parametre algoritmu — pocet dimenzii, pocet prvkov frekventovanych
mnozin. Po zadani tychto parametrov sa vytvori inStancia triedy StarMiner.cs, v ktorg je
implementovany cely algoritmus Star-miner. T&o trieda tvori jadro celg aplikécie. Komunikuje
sdatabdzou, vytvori pomocné tabulky pocas behu algoritmu aziska frekventované mnoziny
na zéklade vstupnych parametrov. Z tychto mnozin potom vytvéara asociacné pravidla a do hlavného
okna vréti iba tie, ktoré spinaji podmienku minimélng spolahlivosti. Trieda ExportXML.cs slUZi
pre vyexportovanie ziskanych asociaénych pravidiel do XML stboru.
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8.2.1 Trieda ApplicationWindow.cs

Jedna sa o0 okno aplikacie, ktoré tvori grafické uZivatel'ské rozhranie. Okno je rozdelené na dve casti.
Na pravg strane s0 umiestnené ovladacie prvky pre nastavenie réznych parametrov atlacidla
naspustenie dolovacieno procesu ¢i export vysledkov. Hlavnymi parametrami  pri hl'adani
asocia¢nych pravidiel si minima na podpora a minimalna spol’ahlivost’. Hodnoty tychto premennych
je mozné zadat’ do textovych poli alebo ich zmenit pomocou trackbarov. Tieto hodnoty si zadané
v percentéach a mézu nadobldat’ hodnoty z intervalu <1,100>. Pocet ngjdenych asociacnych pravidiel
vel’'mi zavisi na tychto hodnotach. Hlavne pri vagSich databazach zvySenim minimalng podpory

pocet vysednych asociaénych pravidiel vyrazne klesa.
Dolovaci algoritmus Star-miner sa spusti po kliknuti na tlacidio Star miner. Pred spustenim
tohto procesu je potrebné nastavit’ d'alSie vstupné parametre v dialgovom okne Nastavenia.

5 Dolovanie asociacnych pravidiel E]
Subor  Help

Azociadné pravidla
PE. [ava strana Imp. Prava strana Supp (%) Conf (%) s Mirirn&lna podpara [7]

4 1 410K - $30K =  |Guerera " Food 538 231
2 Guerera ” Food = [$10K - 30K 5,38 238 -
2 $10K. - $30FK. ” Food =» | Guemrero 5,38 332 v
4 $10K. - $30K. * Guerrera =  |Food 5,38 BEg Miniméina spaf shlivast []
5 $30K. - $50K =3 Guerrera ” Foad a2 215
5 Guerrera * Faod =3 $30K. - $50K a2 33 2
7 Guerrero = $30K, - $50K. " Food 752 235 ;‘
8 $30K. - $50K ~ Food =3 Guerera a2 299
9 $30K. - $50K ~ Guerrera =3 Faod a2 70,1
10 i =  |USA * Food 21,54 40,2
11 1154 “ Food = [E 21,54 566
12 |usa - |F"Food 2154 411 Dolovanie
13 F * Food = |USA 21,54 555 dokoncene
14 Food = [FTUSA 21.54 0.2
15 FoUSA =»  |Food 21.54 743
18 $10K - $30K =3 |Partial High School * Food 16,02 4.6
17 Partial High 5 chodl * Food = |[$10K - 30K 16,02 673
18 Partial High 5 chool =>  |$10K - $30K ~ Food 16,02 477 >

Obr. 8.1: Hlavné okno aplikacie

V druhg casti okna je umiestneny jeden DataGridView komponent, ktory bude slUzit' ako
tabul’ka pre ziskané asociacné pravidla. Je vypisané poradové ¢islo asociaéného pravidla, Fava a prava
strana pravidla a vypogitané hodnoty jeho podpory a spol'ahlivosti. Vyhodou tohto komponentu je, ze
jeho obsah mdZeme zoradit’ podl’a 'ubovorného stipca vyslednej tabulky.

Beh algoritmu méze trvat’ aj niekol’ko minGt. Doba vypoétu zavisi od vstupnych parametrov
aod velkosti databazy. Pocas dolovacieho procesu vidime iba prézdne okno avypis, ktory
upozornuje uzivatela, Ze prave prebieha vypocéet. Po ukonceni behu algoritmu st zobrazené asociaéné
pravidla a upozornenie, Ze dolovanie je ukon¢ené.
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8.2.2 TriedaPropertiesDialog.cs

Je to vlastne dialégové okno, ktoré dlUZi na zadavanie d’aSich délezitych parametrov dolovacieho
procesu. Ako to bolo popisané pri analyze algoritmu, méZzeme dolovat’ z jedng dimenzie, ziskat’
asociatné pravidla z dvoch dimenzii, alebo pouzit' vSetky tri dimenzie. Vyber poctu dimenzii je
realizovany pomocou RadioButtonov. Podl'a vybraného pocétu dimenzii méZzeme eSte pomocou
d’aSich ovladacich prvkov vybrat’ konkrétnu dimenziu, zadat’ pocet prvkov frekventovanych mnozin
alebo rozloZzenie prvkov v ziskanych frekventovanych mnozinéch.

=

o5 Mastavenia g '
Pocet dimerzi Dimenzia Focet prvkoy mnozing
3 1 dim
Dimenzia 1 Dirmenzia 2 RozloZenie
#) 2di . . ; 1
Qi cuztomer_dim | time_dim w B2B1 W
customer_dim
|:_|r|:u:|u-:_t_|:|im
Riozloferie time:_dirn
) 3dm
[ Ok ] [ Cancel

Obr. 8.2: Dialdgové okno Nastavenia

Napriklad pri dolovani z troch dimenzii bude rozloZzenie A2B1C1 znamenat’, Ze budeme hl'adat’ 4-
prvkoveé frekventované mnoZiny a v ziskanych frekventovanych mnozinach budd prvé dva prvky
zprveg dimenzie, dalSi prvok zdruhg dimenzie a&vrty prvok z posledng. V naSom pripade je
poradie jednotlivych dimenzii nasledujlce: customer_dim, product_dim, time dim. Na Obr. 8.1 je
zobrazené dialégové okno Nastavenia. V pripade, ked” chceme ziskat” asociaéné pravidla z dvoch
dimenzii, musime vybrat konkréne dimenzie Samozreime, ked’ zadame rovnaké dimenzie,
algoritmus nie je spusteny a uzivatel’ je upozorneny pomocou chybového hlasenia, Ze vybral tie isté
dimenzie.

823 TriedaStarMiner.cs

V tgto triede je implementovany cely algoritmus Star-miner, ktory je podrobne popisany v Siestg
kapitole. Asociacné pravidla budd uloZzené do komponentu DataTable, obsah ktorého bude predany
do hlavného okna azobrazeny ako vysledok dolovacieno kroku. Na zatiatku je této tabulka
vyslednych asociagnych pravidiel inicializovana a sii vytvorené vetky jg stipce. Aby bola aplikécia
univerzalngjSia adala sa pouzivat' na rozne databazy, Udaje o jednotlivych dimenziach si ulozené
v premennych. Napriklad atribity kazdej dimenzie s niekolkymi d’alSimi pomocnymi Udajmi su
uloZené v dvojrozmernom poli:
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string[][] dinensions = new string[][] {
new string[] { "custonmer _din, "AI", "a", "customer_id", "country",
"state province", "city", "gender", "yearly_ incone", "education",
"menber _card" },

i

Prva hodnota oznatuje nazov dimenzie, druhou hodnotou je nazov taburky, ktora je vytvorena
ako prva na zaciatku prve fazy. Je to dvojstipcova taburka, kde jeden stipec je tvoreny
identifikatorom transakcie adruhy polozkou. Rady su vytvorené spojenim kazdého nekl'licového
atribttu taburky sjeho kru¢om alebo identifikatorom transakcie. Tretia hodnota SlUZi iba
na premenovanie kI'u¢ového atribdtu (id transakcie) dangl dimenzie. Tieto hodnoty musia byt
unikatne, aby sa snimi dalo pracovat’ bez problémov. Ostatné hodnoty v poli st atribity dimenzie
spolu s kracovym atribltom. Takto sa daju jednoducho nadefinovat’ nové dimenzie, z ktorych chceme
ziskat’ asociacné pravidla. Samozreime, musime zadat’ aj ndzov tabul’ky faktov.

Cely agoritmus pracuje pomocou SQL dotazov, takze dolovaci proces vyzaduje c¢astl
komunikaciu s databazou. Algoritmus je navrhnuty tak, Ze pocas jednotlivych faz s vytvorené
pomocné tabur’ky, ktoré st postupne pospdjané s d'alSimi tabul’kami.

Na komunikaciu s databdzou slizia kniznice ADO.NET, ktoré sa daju pouZivat’ sdvomi
koncepéne jedinecnymi Stylmi: pripojenym alebo odpojenym. Ked’ budeme pouzivat’ pripojenu
vrstvu, bude sa béza kdédu explicitne pripojovat’ k podkladovému Ulozistu dét aodpojovat’ sa
od neho. Pri tgito moznosti typicky komunikujeme s Glozistom dat pomocou objektov pripojenia,
prikazov a ¢itatel'ov dat. Takto mézZeme ziskavat’ zaznamy z Ulozist'a pristupom, ktory je uréeny iba
na ¢itanie dat.

Oproti tomu odpojena vrstva dovol'uje ziskat' mnoZinu déatovych tabuliek (objekty DataTable
obsiahnuté vnitri ngjakg sady dat, Dataset), ktora funguje ako kdpia externych dat u klienta. Ked’
pomocou asociovaného objektu datového adaptéru ziskame sadu dat (DataSet), pripojenie sa
automaticky otvara azatvéra. Po tom, ako klient ziska sadu dé, mdZe sa po ne prechédzat’
amanipulovat’ s jg obsahom bez toho, aby mu narastli naklady spojené so siet’ovou prevadzkou. Ked’
bude chciet’” klient odoslat’ prevedené zmeny spét’ do UloZista dat, opat’ pouzije datovy adaptér
(v stiéinnosti so sadou prikazov SQL ), potom aktualizuje zdroj dat a spojenie sa okamzite uzavrie.

Pomocou détovych sad by sa dal implementovat’ g néS algoritmus. Na zaciatku by bolo
potrebné nacitat’ potrebné tabulky dimenzii atabulku faktov apotom pracovat’ s DataSetmi. Ale
pretoze algoritmus vyZaduje spojit’ vytvorené databézové tabulky podra zloZitych podmienok,
aokrem toho pouzivat' rézne agregacné funkcie, ovela efektivneiSie bude pracovat’ s tabulkami
na strane databazového servera. Tieto operacie su v databazovom systéme optimalizované, a preto je
ich vykonavanie ovelarychleSie.

Pri implementécii bolo pouZité prvé rieSenie, teda pripojena vrstva. Typy pripojenia .NET sl
dané na zaklade naf ormatovaného pripojovacieho refazca (ConnectionString), ktory obsahuje dvojice
nézov/hodnota oddelené bodkociarkami. Tieto informacie Specifikuju nazov stroja, ku ktorému sa
chceme pripojit’, poZzadované nastavenia tykajuce sa bezpetnosti, nazov databazy na stroji ad’alSie
informacie. Programatorska préca s pripojovacimi refazcami méze byt dost’ obtiazna, pretoze su to
vel'mi dihé refazové literdly snie vzdy jasnym obsahom, v ktorych sa ve'mi T'ahko robia rézne
chyby. Poskytovatdia d&t ADO.NET spolo¢nosti Microsoft pod .NET 2.0 uz poskytuju tzv. objekty
tvorcov pripojovacich retfazcov (connection string builder objects), ktoré umoziuju zriadit’ dvojice
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nézov/hodnota pomocou silne typovanych vlastnosti. Vytvorenie tohto refazca je demonstrované
na nasl edujucom priklade:

Sgl ConnectionStringBuil der cnStr = new Sgl ConnectionStringBuil der();
cnStr. Userl D = "user",;

cnStr. Password = "aaabbb";

cnStr.InitialCatalog = "test";

cnStr. Dat aSource = "(local)";

cnStr. Connect Ti meout = 0;

Sgl Connection cn = new Sgl Connection();

cn. ConnectionString = cnStr. ConnectionString;

Pripojovacie Udaje su uloZzené v konfiguratnom sibore conn.txt. Tento sibor sa nachadza
namieste, odkial’ sa spist’a aplikécia, a obsahuje Styri Udaje:

UserID: meno uzivatel'a, ktory ma pristup k databaze,

Password: heslo uZivatela,

InitialCatalog: databaza,

DataSour ce.

Kazdy Udaj musi byt nanovom riadku v uvedenom poradi. Tieto Udaje s0 nacitané
do linearneho zoznamu apo UspeSnom nacitani sl na z&klade nich nastavené jednotlivé atribity
pripojovacieho refazca. Ked’ sa silbor nengjde alebo obsahuje mengj riadkov, je vypisané chybové
hlasenie.

Po UspeSnom nagitani parametrov pripojenia je vytvorené nové pripojenie a ostane aktivne,
kym nie je dokonceny cely dolovaci proces. Ked” konfiguracny stibor obsahuje nespravne déta,
vytvorenie spojenia je nelispesné a je vypisané chybové hlasenie.

Ked’ sl zadané Udaje spravne a podarilo sa vytvorit’ spojenie s databazou, v ktorgl sl ulozené
data na dolovanie, je spusteny dolovaci algoritmus Star-miner. Na za¢iatku je inicializovana tabulka
asociatnych pravidid. Podla zadanych vstupnych parametrov v dialdgom okne Nastavenia je
rozvetveny algoritmus a st spustené prislusné metody.

Dolovanie asociacnych pravidiel pomocou tohto algoritmu je rozdelené na 3 fazy. Prvafazaje
nevyhnutna pre vykonanie druhej fazy, ktora je zas potrebna na spustenie tretgj fazy celého algoritmu,
pretoZe vyuZiva ziskané frekventované mnoziny z dvoch dimenzii. V prveg faze mézeme ziskat’ 2, 3
a 4-prvkové frekventované mnoZziny z vybrang dimenzie. Ako to uz bolo niekolkokrat spominané,
v priebehu behu algoritmu potrebujeme vytvorit' pomocné tabul’ky. Pri implementacii sme najprv
namiesto vytvorenia novych tabuliek vytvorili iba pohl'ady na data. Vyhodou tohto postupu bolo, Ze
pohlady v databéze nezabergjl skoro Ziadne miesto, ¢o méze byt vel'ka vyhoda, ked’ pracujeme
svelkym mnozstvom dat. AvSak pri testovani funkénosti algoritmu bolo uz pocas implementéacie
zZistené, Ze tento princip je sice funkény, ale ve’mi spomal’uje vypocet frekventovanych mnoZzin.
Vyrazné spomalenie nastalo hlavne v pripade, ked” sme museli pospgjat’ niekolko pohladov
na z&klade zloZitejSich podmienok. Preto sme namiesto vytvorenia pohl'adov zvolili druhii moZnost’,
CiZze vytvorenie novych pomocnych databazovych tabuliek.

Algoritmus je zaloZeny na vytvoreni tychto tabuliek aoperaciach snimi. Na vytvorenie
pomocnych tabuliek slUZi metdda Cr eat eTabl e() , ktord na za&klade vstupnych parametrov zostroji
SQL dotaz. Vytvori sa novy citatel' dét (SglDataReader) aje vykonany dotaz. Pri zlozitgSich
dotazoch moZe vytvorenie novych tabuliek trvat’ dost dlho. Samozreime to zdleZi na vstupnych
parametroch, ale hlavne na vel'kosti databazy. Pri testovani sa vyskytli problémy vtedy, ked’ vypocet
trval viac ako 15 sekand. V takom pripade bolo vykonanie dotazu zruSené a vygenerovala sa chyba.
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D6vodom bolo to, Ze podra pévodnych nastaveni je doba, ktor ma pouzivany prikaz ¢akat’, kym sa
pokus ukon¢i, nastavend na tato hodnotu. Preto bolo potrebné pri vytvoreni prikazu nastavit
parameter CommandTimeout na nulu, ¢o znamena, Ze tito dobu nastavime na nekone¢no. Po tomto
nastaveni uz vykonanie zlozitgSich dotazov prebehlo bez problému.

Prva faza algoritmu je rozdelena na tri ¢asti. Prvé dve si v kazdom pripade vykonané, pretoze
na konci druhého priechodu ziskame 2-prvkové frekventované mnoziny, ktoré budeme potrebovat’ gj
pri ostatnych fazach. Tretia cast’, ¢iZe k-ty priechod je vykonany iba vtedy, ked’ haddme 3-prvkové
alebo 4-prvkové frekventované mnoziny. Pretoze pre nas budl zaujimavé iba tie asociacné pravidla,
ktoré spifiaji podmienku minimélnej podpory, bolo potrebné na zéklade zadane hodnoty vypogitat’,
akd minimalnu hodnotu musi mat’ pocet vyskytov jednotlivych mnozin. Pocet transakcii je rovny
poctu riadkov v tabulke faktov. Tento pocet ziskame pomocou metddy get |t enBun(), ktord
vykona jednoduchy dotaz. Z poctu transakcii potom vypocitame, aki minimélnu hodnotu musi mat’
pocet vyskytov jednotlivych mnozin, aby bola podmienka minimélne podpory splnené.

Ostatné dve fazy st implementované podobnym spbsobom. Metéda Phase2passl() je
volana vzdy. Podla vybraného rozloZenia je potom volana bud” metéda Phase2pass2part 1()
alebo Phase2pass2part2(). Pocas implementécie tgito fazy vznikli menSie problémy
s pochopenim algoritmu. Z formalneho zapisu nebolo vzdy na prvy pohlad jednoznacné, ako presne
algoritmus funguje. Pri spojeni viacerych tabuliek algoritmus za¢al generovat’ tabulky svelkou
redundanciu, ¢im sme dostali nespravny vysledok. HI'adanie chyby zabralo dost’ ¢asu, ale nakoniec sa
podarilo ngjst’ a opravit’ chybné dotazy. Po oprave uz algoritmus na prvy pohl’ad generoval spravne
vysledky, ale pri ziskani asocia¢nych pravidiel z frekventovanych mnozin sme zistili, Ze v niektorych
pripadoch sa ete stale vyskytuju chyby. To bolo vidiet’ az vtedy, ked’ sme zacali pocitat’ hodnotu
spolahlivosti. Ako a minimana podpora, & hodnota spolahlivosti musi nadobidat” hodnoty
zintervalu <1,100>. Pri niektorych asocia¢nych pravidlach sme ale dostali hodnoty vySSie ako 100%,
¢o samozrgme nie je mozné. Po dbkladnejSom testovani sa podarilo ngjst’ d'alSiu malu chybu, ktora
sa uz dala jednoducho odstranit’. Ako sa ukazalo, po tejto oprave uz algoritmus fungoval spréavne
adostali sme spravne asociacné pravidla so spravnou hodnotou spol'ahlivosti. Nastastie na vécsie
chyby sme pri implementécii nenarazili.

Nasledujuci priklad ukazuje, Ze niekedy bolo potrebné spojit’ dohromady niekor'ko tabuliek
atakto vznikali uz trosku dlhSie a zlozitejSie dotazy.

SELECT Y.il1l ASil, Y.a AS a, sun(cnt) AS cnt INTO T322B0 FROM ( SELECT
Xil ASil, T.a AS a, T.cnt AS cnt FROM SELECT distinct Rb AS b, Ril AS
il FROMRB1L AS R JON A2B1 AS A ONRil1l = Ai3) AS X JON T122B0O AS T ON
X.b =T.b) ASY group by Y.il, Y.a

Pri pisani takych dotazov sa da ve'mi I'ahko pomylit angjdenie chyby mbze byt narocné
ambze trvat’ dost dlho. Ako vidime, ndzvy tabuliek st troSku nezvycéajné. Je to preto, lebo su
pomenované na zéklade toho, v ktorg faze sa prave nachadzame a s ktorou dimenziou pracujeme.

Tretia faza algoritmu sa sklada zo Styroch ¢asti, ale vzdy je vykonana iba jedna z nich.
Prislusné metédy s volané na zaklade toho, aké rozlozZenie bolo vybrané pri spusteni algoritmu.
V tomto kroku pracujeme uz stroma dimenziami apodla vybraného rozloZenia hr'adame bud’
3-prvkové, aebo 4-prvkové frekventované mnoziny. Z ¢asového hradiska je tato faza ngjnérocnejSia.

Po ziskani frekventovanych mnozin ostava uz iba posledny krok — vytvorenie asociacnych
pravidiel z tychto mnozin. Vychadzame z vypoctu spol'ahlivosti, ktory je definovany nasledujlcim
vZorcom:
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S(AE B)
s(A)

Na za&klade tejto rovnice sa postupuje pri generovani asociacnych pravidiel. Najprv je potrebné
pre kazdu frekventovani mnoZinu vygenerovat' vSetky jg vlastné podmnoziny. Potom je
vygenerované nové pravidlo, pre ktoré je potrebné podla uvedeng rovnice vypoditat jeho
spolahlivost. Pravidlo bude silné ked spolahlivost bude vySSia nez minimana spol'ahlivost.
Hodnotu minimélng spolahlivosti méze urcit' uZivatel pred spustenim dolovacieho algoritmu
v hlavnom okne aplikécie. Hodnota minimélnegl spol'ahlivosti mdze nadobudat’ hodnoty z intervalu
<1,100> aje dana v percentach. Generovanie asociatnych pravidiel je zndzornené na nasledujucom
priklade.

Nech abc je frekventovana mnoZina. Najprv generujeme vSetky jg vlastné podmnoziny, ktoré
budl: a, b, c, ab, ac, bc. Na zaklade tychto mnozin vytvorime asociatné pravidla, ktoré budi
nasl edujlce:

conf (AP B)=P(BJA) = (8.1)

ab bc
bb ac
ch ab
bch a
acb b
abb c

Pre kazdé pravidlo je potrebné vypocitat” hodnotu spol’ahlivosti. Berme napr. pravidloa b bc.
Ako to vidime zrovnice (8.1), je potrebné vypocitat podiel hodnoty podpory aE bca hodnoty
podpory l'avej strany pravidla. Hodnotu podpory a E bc udéva podiel poctu vyskytov tychto prvkov
apoctu transakcii vtaburke faktov. Pocet vyskytov ndjdeme v taburke trojprvkovych
frekventovanych mnozin. Dalg je potrebné vypogitat’ podporu F'ave strany pravidla. V tomto pripade
sa jednd oprvok ,a‘. V taburke 1-prvkovych frekventovanych mnozin mézeme ngjst poce,
korkokréat sa tento prvok vyskytuje v transakciach a pomocou poctu transakcii vypocitat’” hodnotu
podpory.

Na ziskanie asociacnych pravidiel z frekventovanych mnozin je napisanych niekor'ko metéd.
Princip je vZdy rovnaky, ale pocet vlastnych podmnoZzin zavisi na pocte prvkov frekventovanych
mnozin. Pocet tychto podmnoZzin je 2" - 2, kde n je pocet prvkov mnoziny. Kym pri 3-prvkovych
frekventovanych mnozinach je poéet vlastnych podmnozin 6, pri 4-prvkovych 14, pri 5-prvkovych
ich je uz 30. Generovanie asociacnych pravidiel by uz bolo v tomto pripade dost’ naro¢né, preto sme
obmedzili maximalny pocet prvkov na 4, atak uZivatel' pri nastaveni parametrov nembze zadat’
vacSie hodnoty. Trojprvkové frekventované mnoziny si generované v kazdej faze a pre vytvorenie
asociacnych pravidiel je volana metéda asocPr avi dl a3pr vky() . Premenné, ktoré obsahuju nazvy
jednotlivych tabuliek, si nastavené podla toho, v ktorg féze sa nachadzame az ktorych dimenzii
dolujeme. Aby sme nemuseli prechédzat’ databazu viackrat, tabulka frekventovanych mnozin je
nacitana do DataSetu. Po vytvoreni asociacnych pravidiel je hodnota spolahlivosti porovnana
s hodnotou minimalng spolahlivosti. Pomocou metddy addRow() s potom do vysledneg tabulky
pridané iba tie pravidia, ktoré spingji podmienku minimalng spolahlivosti zadanej uZzivatelom.
Na zéklade tohto principu s ziskané g asociacné pravidla zo 4-prvkovych frekventovanych mnozin.
Ako to uz bolo spominané, v tomto pripade mézeme vytvorit' az 14 réznych asociacnych pravidiel.
Pocet pravidiel bude zavisiet” od hodnoty vypocitang spolahlivosti.
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824 TriedaExportXML.cs

Trieda ExportXML.cs dlUZi na archivovanie ziskanych asociaénych pravidid. Jedna sa o export
tabul’ky asociacnych pravidiel do XML stboru. Ako vieme, XML je formét siiboru obsahujuci déta.
Sila XML je ngima v jeho hierarchickg StruktUre a pomerne jednoduchom spdsobe kddovania.
UmoZiuje popisovat’ — oznacovat' Fubovolné déta a prendSat’ ich medzi réznymi aplikaciami a
platformami. V3etky dokumenty XML spiiigjlice Specifikaciu XML musia dodrZiavat’ isté pravidla
SU to napriklad:

kazdy element XML musi mat’ zaciatocnu g koncova znacku,

dokument XML musi obsahovat’ jediny par znagiek (skladajuci sa zo zaciatotnej a koncove)

znacky) — koreiovy eement dokumentu, v ktorom su v3etky ostatné elementy viozené. To

zaist'uje hierarchicku Struktaru dokumentu XML [14].

Ak dokument XML spiiia tieto pravidla, potom je spravne Struktdrovany. Pri z&pise do stboru
teda musime dodrZat’ uvedené pravidla. Jednou z moZnosti na export by mohlo byt” vytvorenie cyklu
apostupny zapis vsetkych eementov do stiboru. Ovel'a jednoduchSim spésobom je ale pouzitie
z&kladng metody WiteXM.() objektu DataSet. Tdo metdéda do zadaného stboru zapiSe obsah
celého DataSetu vo forméte XML. Staci nam iba naplnit’ tento komponent datami a zavolat’ uvedenu
metodu.

Tabulka vyslednych asociacnych pravidiel obsahuje Sest stipcov, z ktorych ndm bude stagit
vyexportovat iba &yri. Stipec poradového ¢isla pravidla a stipec obsahujuci znak implikécie pre nés
nie st délezité. Ako korenovy element bude <asoci acnepr avi dl a>, ostatné e ementy budu:

<l avast r ana>: lavastrana pravidla,
<pr avast r ana>: prava strana pravidla,
<suppor t >: hodnota podpory,

<conf i dence>: hodnota spol'ahlivosti.

Nasledujuci priklad ukazuje, ako vypada vystupny subor, do ktorého si vyexportované
asociacné pravidla
<asoci acnepr avi dl a>
<pravi dl o>
<l avastrana>$10K - $30K</| avastrana>
<pravast rana>Cuerrero " Food</ pravastrana>
<support >5, 38</ support >
<confi dence>23, 1</ confi dence>
</ pravi dl o>
<pravi dl o>
<l avastrana>$10K - $30K</| avastrana>
<pravastrana>Partial H gh School ~ Food</pravastrana>
<support >15, 02</ support >
<confi dence>64, 6</ confi dence>
</ pravi dl o>
<pravi dl o>
<l avastrana>Bronze ”» Non- Consunabl e</| avastrana>
<pr avast r ana>USA</ pr avast r ana>
<support >5, 42</ support >
<confi dence>54, 5</ confi dence>
</ pravi dl o>
</ asoci acnepr avi dl a>



Pri exportovani je vytvorené dialdgové okno SaveFi | eDi al og, pomocou ktorého uzivatel’ méze
vybrat’ nazov aumiestnenie stiboru. V pripade, Ze vysledkom dolovania je prazdna tabulka, cize
podla zadanych parametrov sa nepodarilo vydolovat’ Ziadne asociacné pravidlo, do vybraného stiboru
bude zapisany iba korenovy € ement <asociacnepravidla />.

8.3 Ukazka pracealgoritmu

V tgto podkapitole bude pomocou tabuliek demonstrované, ako funguje algoritmus Star-miner, ako
sa tvoria jednotlivé pomocné tabul’ky. V priklade budi uvedené jednotlivé kroky prvého priechodu
druhg fézy algoritmu, kde su ziskané dvojprvkové frekventované mnoziny zdvoch dimenzii
aniekor'’ko krokov z druhého priechodu, v ktorom sa hl'adaju 3-prvkové frekventované mnoziny.

PouZitou databdzou bude databéza, ktor4 bola uvedend pri popise algoritmu. Pozostava
z taburky faktov FT atroch dimenzii — A, B aC.

FT
FT a b C

al bl c i1y | 02, 1 i3 | i, | 025 | 13, | ilc | 2. | i3
a2 | b3 c2 1 3 6 11 | 14 | 171 19 | 23 | 25
a3 | b2 ] c3 0 4 8 11 | 13| 151 20 | 22 | 24
a0 | b3 ] c3 0 4 7 11 | 14 | 171 20 | 22 | 24
a2 | b2] c3 1 3 6 11 | 13| 151 20 | 22 | 24
a0 | b2 ] c3 0 4 7 11 ] 13| 151 20| 22 | 24
a3 | b0 c1 0 4 8 9 12 | 151 19| 21 | 25
al| b2]| c4 2 5 6 11 ] 13| 151 20 | 22 | 26
a4 | b2 | c3 1 3 7 11 ] 13| 151 20 | 22 | 24
a4 | b0| c2 1 3 7 9 12 | 151 19| 23| 25
a4 | b0 | c3 1 3 7 9 12 1 151 20 | 22 | 24 |s

a) b)
Obr. 8.3: Tabulka faktov

Na Obr. 8.3 @) je zndzornena tabul’ka faktov. Obsahuje iba tri atribaty, ktorymi st cudzie kI'Gce
jednotlivych dimenzii. V databaze je tabulka faktov ulozend v uvedengl podobe. Na Obr. 8.3 b) st uz
na zaklade kI'Gi¢ovych atribltov jednotlivych dimenzii uvedené v3etky nekl'Gcové atriblty kazde
tabul’ky dimenzie. Podla tejto tabul’ky sa da potom jednoducho zistit', ¢i algoritmus funguje spravne a
generuje spravne vysledky.

Prvy priechod druhg fazy slizi na ziskanie 2-prvkovych frekventovanych mnozin. Vyberieme
si dimenzie A aB. Ziskané frekventované mnoziny teda budd mat’ dva prvky, kde prva polozka bude
ztabulky A a druh& ztabulky B. Prvym krokom je ziskanie réznych kombinécii identifikétorov
transakcii tabul’ky A atabulky B a urcit’ ich pocet vyskytov v tabur'ke faktov. Takto vznikne tabulka
T1, ktora je zndzornena na Obr. 8.4 a).

Taburka T2, ktora je na Obr. 8.4 c), sa vytvori spojenim dvoch tabuliek — tabulky RA1
stabulkou T1. Taburka RA1 bola vytvorend este v priebehu prve fazy a obsahuje vSetky instancie 1-
prvkovych frekventovanych mnoZzin tabulky A, spolu s identifikétormi transakcii, a je znazornena na
Obr. 8.4 b). Tieto dve tabul’ky su teda spojené podl'a identifikatora transakcie tabulky A.
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-
T1
a b cnt
a0 b2 1
a0 b3 1
al b2 1
a2 b2 1
a2 b3 1
a3 b0 1
a3 b2 1
a4 b0 2
a4 b2 1
a)

RB1

b il
b0 9

b2 11
b3 11
b0 12
bl 12
b2 13
b3 14
b4 12
b0 15
b2 15
b3 17
b4 15

a)

RA1

=

a0

a0

a0

al

a2

a2

a2

a3

a3

a3

a4

a4

a4

N| W || ~[O|O|W|FR|O|N|~|O

b)

Obr. 8.4: Taburky T1, RA1laT2

V d’alSom kroku je vytvorena taburka T3, ktora vznikne spojenim tabul’ky T2 s tabul'kou RB1
podl'a identifikétora transakcie tabul’ky B. Tabul'ka RB1 obsahuje 1-prvkové frekventované mnoziny
dimenzie B aidentifikatory transakcii. Spominané tabulky st znézornené na Obr. 8.5 a) a Obr. 8.5 b).

T2

=

(@]
>

—

b0

b2

b3

b0

b2

b3

b0

b2

b3

b0

b2

b3

b2

b3

b0

b2

b3

b0

X[ |N|N|N|O|O|R~|R]|PR|WW|W[FR|F|F,|O|O|O

b2

N RN NN N N N R N N R NN R

c)

T3
il1] i2 | cnt il1] i2 |cnt il1] i2 |cnt
0 9 1 3 111] 2 6 | 13| 2
Of|11] 2 3 111] 1 6 |14] 1
Of11] 1 3112] 2 6 |15] 2
012 ] 1 3 113] 2 6 |17] 1
0113]| 2 3114] 1 7 9 2
014] 1 3115] 2 7 111] 2
0]1]15]| 1 3115] 2 7 111] 1
015]| 2 3117] 1 7112 2
Of|17] 1 4 9 1 7113 2
1 9 2 4 1111 2 7114 1
1111 2 4 1111 1 7115] 2
1]111] 1 4 1121 1 7115] 2
1112 2 4 1131 2 7 117] 1
1113 2 4 1141 1 8 9 1
1114 1 4 1151 1 8 |11] 1
1115 2 4 1151 2 8112] 1
1115 2 4 1171 1 8 113] 1
11171 1 6 |11] 2 8|115] 1
3 9 2 6 |11] 1 8|115] 1
b)

Obr. 85: Taburky RB1aT3
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2-prvkové frekventované mnoziny su uloZené do tabulky FA1B1. T&to tabulka sa sklada
z polozky taburky A, z polozky tabulky B acisla cnt, ktoré vyjadruje, kolkokrat sa tieto polozky
vyskytuju spoloéne v spojenom vysledku. Do tejto tabulky st uloZené iba tie n-tice, ktoré spiiigj
podmienku miniménej podpory.

FA1B1

il i2 cnt il i2 cnt
0 11 3 4 11 3
0 13 2 4 13 2
0 15 3 4 15 3
1 9 2 6 11 3
1 11 3 6 13 2
1 12 2 6 15 2
1 13 2 7 9 2
1 15 4 7 11 3
3 9 2 7 12 2
3 11 3 7 13 2
3 12 2 7 15 4
3 13 2 8 15 2
3 15 4

Obr. 8.6: Tabul’ka FA1B1

Ako vidime, minimalny pocet vyskytov jednotlivych dvojic v tabulke FA1B1 je 2. Je to kvdli
tomu, Ze hodnota minimalnej podpory bola pred spustenim dolovacieho algoritmu nastavena na 20%.
Pocet transakcii v tabur'ke faktov je 10, takze do vysledng tabul'ky budi ulozZzené iba tie kombinacie
poloziek, ktoré sa vo vSetkych transakciach vyskytuju minimalne dvakrét.

T2
il] b |cnt
0 [bO] 1
1]|b0| 2 FA1B2
3 |b0| 2 i1 i2 i3 | cnt il i2 i3 | cnt
4 {b0)] 1 0 11 | 13 2 3 13| 15 2
7 |bO| 2 0 11 | 15 2 4 11 | 13 2
0 |b2| 2 0 13 | 15 2 4 11| 15 2
1 ]|b2]| 2 1 9 12 2 4 13| 15 2
3| b2| 2 1 9 15 2 6 11 | 13 2
4 | b2| 2 1 11 | 13 2 6 11| 15 2
6 | b2| 2 1 11 | 15 2 6 13| 15 2
7 | b2| 2 1 12 | 15 2 7 9 12 2
0 |b3| 1 1 13 | 15 2 7 9 15 2
1|b3]|1 3 9 12 2 7 11 | 13 2
3 |b3|1 3 9 15 2 7 11| 15 2
4 1b3| 1 3 11 | 13 2 7 12 | 15 2
6 | b3| 1 3 11 | 15 2 7 13 | 15 2
7 | b3| 1 3 12 | 15 2

a) b)

Obr. 8.7: Taburky T2a FA1B2
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Taburky T2 a FA1B1 na Obr. 8.7 @) a Obr. b) st uz vytvorené pocas druhého priechodu druhej
fazy. Tato etapa sa sklada zviacerych krokov, v ktorych si okrem tychto vytvorené g daSie
pomocné tabul’ky. AvSak vatSina z nich uz obsahuje dost’ vel’a polozZiek g pri takel malej databéaze,
aku sme pouzili na demonstréaciu fungovania algoritmu, takze tieto neznédzornime.

Na zaciatku druhého priechodu druhgj fazy si vygenerované 3-prvkové kandidatne mnoziny
(jedna sa o tabul’ku A1B1). V tgto tabulke su uloZzené v3etky kombinacie poloziek tabuliek A a B,
z ktorych st potom vybrané iba tie mnoziny, ktoré budd frekventované. To, ktord mnoZina bude
frekventovang, je zistené pomocou d’alSich krokov. V naSom priklade je znazornena uz iba vysledna
tabul’ka FA1B2, ktora obsahuje iba tie 3-prvkové mnoziny, ktoré st frekventované. Vo véSine
pripadov obsahuju kandidatne mnoZiny ovela viac prvkov ako tabulka frekventovanych mnozin
avybergju sa z nich iba niektoré. V naSom pripade bola tabul’ka kandidatnych mnozin A1B1 totoZzna
staburkou 3-prvkovych frekventovanych mnozin FA1B2, ¢o znamena, Ze vSetky kandidatne
mnoziny sU frekventované. Kazda kombinécia poloziek sa vyskytovala presne dvakrét, takze
pri zadani vécSel hodnoty minimalnej podpory by sme neziskali Ziadnu frekventovani mnozinu.

Pocet frekventovanych mnozin pri 20% miniméne podpore bol 27. Jedn& sa o 3-prvkové
frekventované mnoziny, takze z kazdg mnoZiny sa da vygenerovat maximalne 6 asociacnych
pravidiel. Minimalna spolahlivost’ bola nastavena taktiez na 20%. Ziskali sme tak 162 asociatnych
pravidiel, ¢o znamend, Ze v3etky vygenerované pravidla mali va&cSiu hodnotu spol’ahlivosti, ako nami
zadana hodnota. Pri zvySeni hodnoty minimalnej spolahlivosti pocet pravidiel klesol na 132.
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9  Testovanieaplikacie

Aplikacia bola implementovana v programovacom jazyku C# s platformou .NET framework,
vo vyvojovom prostredi Microsoft Visual Studio 2005. Testovanie programu bolo preto prevedené
v operacnom systému MS Windows. Boli prevedené rozne typy testov, vysledky ktorych budd
uvedené v teto kapitole a zndzornené pomocou grafov.

9.1 Oveeniefunkénosti

Overenie spravng funkénosti aplikacie méze byt dost’ naro¢né hlavne pri vacSich databézach.
Pri vel’kom pocte transakcii sa neda jednoducho kontrolovat’, ¢i st generované vysedky spravne
alebo nie. Preto bola pouZita najprv maléd ukazkova databaza, ktora bola uvedend pri popise algoritmu
v kapitole 6. Jednotlive tabulky dimenzii obsahuju iba niekol’ko atribitov a v taburke faktov je iba
desat’ transakcii. Pri takom malom pocte transakcii pri zvoleni r6znych hodnét minimalngl podpory
aminimalng spol'ahlivosti sa da jednoducho zistit', ¢i sme dostali sprévne asociacné pravidla

Pri implementéacii sa vyskytli menSie problémy, ktoré viedli k tomu, Ze algoritmus zacal
generovat’ tabul’ky s redundantnymi hodnotami. Ale ako to bolo popisané v kapitole o implementécii,
vSetky chyby sa podarilo odstrénit’ aako to g testy dokazali, aplikécia funguje spravne. Jednotlivé
vysledky, ktoré sme dostali pri dolovani z ukézkovej databazy, boli kontrolované a overené.

Okrem ukézkove databazy bola aplikécia testovana af pomocou databazy, ktord sme navrhli
my. PretoZze tato databdza obsahuje niekolko tisic transakcii, overenie spravnosti funkenosti
algoritmu je obtiaZzne. Pri overeni funkénosti sme pouZili nasledujlci postup: z vygenerovanych
asociacnych pravidiel sme ndhodne vybrali niekol’ko. Potom sme pomocou SQL dotazov zistili pocet
tych transakcii, v ktorych sa vyskytuju spoloc¢ne tie polozky, ktoré mame vo vybranych asociaénych
pravidlach. Z tohto poétu apoctu transakcii v tabulke faktov sa da vypocitat’ podpora daného
asociatného pravidla. Pretoze vypocitané hodnoty podpory asociaénych pravidiel boli totoZzné
shodnotami, ktoré sme ziskali pomocou aplikécie, mbézeme konStatovat', Ze algoritmus je
implementovany spravne.

0.2 Testy poétu asociacnych pravidiel

Pocet asociacnych pravidiel zavisi na dvoch hodnotéch: minimdlna podpora aminimélna
spolahlivost. Podpora vlastne udava, ako ¢asto sa vyskytuju poloZzky mnoZin v transakciach
spolo¢ne. Sporahlivost uréuje, akd bude pravdepodobnost vyskytu polozZziek na prave strane
pravidla, ked’ sav transakcii vyskytuje gj polozka naTavej strane pravidla

Cielom pri tychto testoch bolo ur¢it’ zavislost poétu asociaénych pravidiel na hodnotéch
minimalnej podpory a miniméne spol’ahlivosti. PouZili sme nasu testovaciu databézu, ktora obsahuje
5000 transakcii. Najprv sme s zvdlili dolovanie ztroch dimenzii ahladali sme 3-prvkové
frekventované mnoziny. Hodnotu minimalngl spolahlivosti sme nastavili na 10%. PretoZe sa jedné&
ovelky pocet transakcii, ktoré si na seba nezavislé, pravdepodobne bude potrebné zadat' malé
hodnoty pre minimalnu podporu.
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Podpora[%] | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pocet 2993 | 1306 | 826 | 564 | 359 | 230 | 185 | 126 | 90 30

Tab. 9.1: Zavidost’ poétu pravidiel na hodnote minimalnej podpory

Zavislost poétu pravidiel na hodnote miniméalnej podpory
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Graf 9.1: Zavidost’ poétu pravidiel na hodnote minimalnej podpory

Tab. 9.1 obsahuje zistené hodnoty pocas testovania a vyjadruje zavislost’ poctu pravidiel na
hodnote minimalngl podpory. Hodnotu minimadlng hodnoty sme nastavovali od 1% do 10%. Ako
vidime, pri vécSich hodnotach minimélng podpory pocet ziskanych pravidie vyrazne klesa
Najmensia hodnota, na ktord mézeme nastavit’ minimalnu podporu, je 1%. Pri tgto hodnote nam
algoritmus naSiel 2993 asociac¢nych pravidiel, ¢o mézeme povaZzovat’ za dost’ vel’ky pocet. Pri zvySeni
minimdlng podpory na 2% sme dostali uz iba 1306 pravidie, ¢o je o 56% meng ako
v predchadzajucom kroku. Ako ztaburky vidime, pri 10%-ng minimélng podpore pocet
vygenerovanych pravidiel klesol na 30. Po zvySeni tejto hodnoty na 13% uz algoritmus Ziadne
asociacné pravidlo nenaSiel. Zistené hodnoty st zndzornené na Grafe 9.1.

Aplikacia zobrazuje iba asociacné pravidld, tabulky ziskanych frekventovanych mnoziny st
pre uzivatel'a programu nevidite’né a po skonceni behu algoritmu st vymazané. Pri testovani len pre
zaujimavost’ bola aplikacia modifikovana tak, aby nevymazala pomocné tabulky, ¢o sme vyuZili
naanalyzu frekventovanych mnozin. Minimanu podporu sme nastavili na 1% apre minimanu
spolahlivost sme zvolili hodnotu 10%. Pri takomto nastaveni vtretgf faze algoritmu bolo
vygenerovanych 3498 3-prvkovych kandidatnych mnozin. Z tychto je iba 798 frekventovanych.
PretoZe sa jedna o 3-prvkové mnoziny, z kaZzdej mnoZiny sa da vygenerovat’ 6 asociacnych pravidiel.
Takto by sme mohli ziskat®" maximane 4788 asociatnych pravidiel. Pri generovani pravidiel
z frekventovanych mnozin pocitame ale g shodnotou minimalng spolahlivosti. To znamend, Ze
asociatné pravidla, ktoré nam aplikécia vypise, spiigji obidve podmienky, apreto sii to silné
asociacné pravidla. Ako nam Tab. 9.1 ukazuje, ziskali sme 2993 silnych asociacnych pravidid, ¢o je
61% z celkového poctu asociagnych pravidiel.

Ked’ d’alg analyzujeme ziskané frekventované mnoziny, mézeme si vSimnat' par zaujimavosti.
Pocet frekventovanych mnoZzin je 798 av 407 pripadoch frekventovana mnozina obsahuje polozku
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Food. Je to g logické, pretoze I'udia ngjviac kupuju nejaké jedlo. V naSom pripade polozka Food je
zdimenzie product_dim a patri k atribGtu product_family, ¢ize oznatuje druh produktu. Ak si
pozrieme hierarchické usporiadanie jednotlivych atribitov v tejto dimenzii, vidime, Ze atribit
product_family je na jeho vrchole. Cim vas&§iu minimdnu podporu zadame, tym vassia bude
pravdepodobnost, Ze najdené frekventované mnoZiny budl obsahovat’ iba také polozky, ktoré patria
k atribitom z vrcholu hierarchie.

Pri ostatnych polozkach, ktoré patria k dimenziam customer_dim atime_dim, uz také vyrazné
rozdiely nie si. Hoci pocet transakcii v prvom Stvrtroku (Q1) je dvojnasobny oproti Stvrtému (Q4),
medzi prvym, druhym atretim Stvrtrokom su rozdiely nezanedbatel’né. Najviac zakaznikov bolo
zUSA, hlavne zo $téne provincie WA, az Mexika. Pocet z&kaznikov muzského aZenského
pohlavia bol skoro rovnaky. Samozrgime tieto tatistické Udaje si odvodené len zo ziskanych
frekventovanych mnozin a nie z celg databazy.

Ked’ analyzujeme vysledné asociacné pravidla a zoradime ich podl'a hodnoty podpory, vidime,
Ze ngjvacSiu podporu mali tie pravidld, ktoré bali vygenerované z frekventovangy mnoziny { F, Food,
Q1}. Prva polozka tejto mnoziny je z dimenzie customer_dim, patri k atribltu gender a oznacuje, ze
za&kaznik je Zena. Druha poloZka patri do dimenzie product_dim, teda klpeny tovar patri do kategoérie
Food. Trefou polozkou je Q1, ¢o znamena, Ze transakcia bola uskutocnena v prvom stvrtroku. Je teda
z dimenzie time_dim. V3etky asociacné pravidla vygenerované z teito mnoziny su silné. Dve z nich
st nasledujuce:

FUQL1P Food [s=12,08%,c = 74,3%]
Q1b FUFood [s=12,08%, c=40,5%]

Z teito mnoziny sa teda da vygenerovat’ 6 silnych asociacnych pravidid. Kazdé pravidlo ma
rovnakd hodnotu podpory (s = 12,08%), avSak hodnoty spolahlivosti sa menia od 16,9% do 74,3%.
Na zéklade hodnoty spolahlivosti a celkového poctu transakcii sa da vypocitat’, Ze pocet vyskytov
uvedengj frekventovanel mnoziny je 604.

Medzi generovanymi asociacnymi pravidlami ngjdeme 57 takych, ktoré maja hodnotu podpory
1%. To znamena, Ze pocet vyskytov frekventovanych mnoZzin, z ktorych boli ziskané, je 50.
Prikladom m6ze byt mnozina { Mexico, Snack Foods, Tuesday}. Bolo z ngl vygenerované pravidio

Mexico U Tuesday b Snack Foods [s= 1%, ¢ = 12%j.

Z tohto asociacného pravidla vidime, Ze ak je zakaznik z Mexika atovar kupil v utorok, patri
dany tovar do kategdrie Snack Foods.

Pocet vyslednych asociaénych pravidiel zavisi teda a na hodnote minimalng spol’ahlivosti.
V predchédzajucom priklade sme mali tito hodnotu pevne nastaveni a postupne sme menili hodnotu
minimalng spol'ahlivosti. V nasledujicom teste bude hodnota minimélngj podpory nastavena na 1%
a budeme nastavovat’ rézne hodnoty minimalnej spol’ahlivosti.

Minimalna spolahlivost' [%)] 1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 | 100
Pocet 6102| 3707 2485] 1803 1325| 946 | 616 | 388 | 191 | 154 | 134

Tab. 9.2: Zavidost’ po¢tu pravidiel na hodnote minimalnej spolahlivosti
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ZAvislost’ poétu pravidiel na hodnote minimalnej spofahlivosti
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Graf 9.2: Zavidost’ poétu pravidiel na hodnote minimalnej spoPahlivosti

Zistené hodnoty sl zaznamenané v Tab. 9.2 agraficky znazornené na Grafe 9.2. Ako vidime,
dostali sme podobny graf ako v predchédzajticom teste. Cim vag&iu minimalnu spolahlivost zadame,
tym mengj asociacnych pravidiel ziskame.

Dolovali sme z dvoch tabuliek dimenzii (customer_dim aproduct_dim) arozloZenie sme
zvolili A2B1. Hradali sme teda 3-prvkové asociatné pravidla, v ktorych prvé dve polozky su
zdimenzie customer_dim atretia zdimenzie product dim. Pri 1%-¢ minimalng spolahlivosti
algoritmus vygeneroval 6102 silnych asocia¢nych pravidiel. Pri postupnom zvySovani hodnoty
minimalnegl spol'ahlivosti sice pocet asociacnych pravidiel klesal, ale nie tak vyrazne ako
v predchadzajicom teste pri zmene minimalnej podpory.

9.3 Testy doby vypoc¢tu algoritmu

Dalsim testom bol test doby vypoctu algoritmu. Cielom bolo Zistit, aka je zavislost medzi poctom
transakcii a dobou vypoctu. Postupne sme vygenerovali rézne ukazkové databazy podl'a navrhnutého
modelu a naplnili smeich datami z cvi¢negj databazy Foodmart2000. Déta v tabur'kach dimenzii ostali
nemenné, tabul’ka faktov vSak obsahovala v kazdom pokuse iny pocet transakcii.

Program bol pre kazdy test spusteny s rovnakou hodnotou minimalnej podpory a minimalnej
spolahlivosti. Obe hodnoty sme nastavili na 1%. Pri takomto nastaveni algoritmus ngjde najviac
frekventovanych mnoZin avygeneruje najvacsi pocet asociacnych pravidid. Tym sme zaruéili, aby
beh algoritmu trval ¢o najdihSie atym doba vypoctu bola I'ahSie meratel’na. Nastavenie pocétu prvkov
frekventovanych mnozin ostalo nezmenené. Hl'adali sme teda 3-prvkové frekventované mnoziny zo
vSetkych dimenzii arozlozenie sme zvolili A1B1C1.

Zistené hodnoty si zaznamenavané v Tab. 9.3 a graficky znazornené na Grafe 9.3. Vysedky
testov boli také, aké sme oc¢akavali. Podl'a Grafu 9.3 vidime, Ze zavislost’ doby vypocétu algoritmu
na pocte transakcii jelinedrna. V grafe sa objavuju iba malé odchylky od linearnej regresnej krivky.
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Po¢éet transakcii 5000 10000 20000 30000 40000 50000
Doba vypoétu [s] 30 35 46 60 66 71
Pocet pravidiel 4788 4265 4008 3930 3780 3726

Tab. 9.3: Zavidost’ doby vypoétu na poéte transakcii

Zavislost’ doby vypoétu na poéte transakcii
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Graf 9.3: Zavidost’ doby vypoétu na poéte transakcii

Postupnym zvySovanim poctu transakcii v databéze sa doba behu algoritmu zvysuje. Kym
pri 5000 transakciach trval vypocet 30s, pri 50000 transakciach bolo uz na beh algoritmu potrebnych
71 sekand. Pocet ngjdenych frekventovanych mnoZzin sa pritom vyrazne nezmenil. Dévodom je, Ze
pri vacSg databaze sa zvy3uje aj minimalny pocet vyskytov mnozin na to, aby boli dané mnoziny
frekventované. Napriklad pri databédze ovelkosti 5000 transakcii aminimalng podpore 1% je
hranica, pri ktorg je uz mnoZina frekventovana, 50 a pri databaze o vel’kosti 50000 transakcii je tato
hranica pri rovnake) minimélnegj podpore 500 vyskytov.
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10 Zaver

V dnedng dobe sa vd'aka dostupnosti obrovského mnozZstva dét v eektronickej podobe dostala
do popredia potreba premeny dat na uzitocné informécie aznalosti, ktoré je mozné vyuzivat
v roznych oblastiach, ako je analyza trhu alebo proces rozhodovania. Pre rieSenie tychto problémov
sa zatali vyvijat’ technolégie na vytvéaranie déatovych skladov aaplikécii réznych dotazovacich
aanalytickych nastrojov OLAP. Vznikla nova pocitacova veda, ktord sa nazyva ziskavanie znal osti
z databaz alebo v sti¢asnosti mozno este castejSie dolovanie dat. Jedna sa o extrakciu modelov dat,
ktoré predstavuju nejaka znalost' a ktoré st obsadené v datach ulozenych v rozsiahlych databazach
alebo datovych skladoch.

Cielom teoretickg casti prace bolo poskytnit’ zéklady o tematike dolovania asociatnych
pravidiel z datovych skladov. Patri sem vysvetl'ovanie zékladnych pojmov, vysvetl'ovanie toho, ¢o
vlastne rozumieme pod pojmom data mining alebo ktoré si zakladné typy dolovacich uloh. Dozveddi
sme sa, Ze jednym z ¢asto pouzivanych zdrojov pre dolovanie dat je datovy sklad a Ze jeho datovym
modelom je multidimenziondliny model. Boli uvedené g zékladné metddy na budovanie datového
skladu. Déta ale nie si vzdy vtake podobe, aby sa dali vyuzZivat bez akychkol'vek Uprav
pre dolovanie. Preto je doleZité este pred presunom dét do datového skladu predspracovanie tychto
dét —jednd sa o etapu ETL.

DalSia ¢ast’ tejto préce bola venovana asociaénej analyze. Jg vyznam bol vysvetleny pomocou
analyzy nakupnéno koSika. Tento priklad je najcastejSie pouZivanym prikladom na ziskavanie
asociacnych pravidiel. Boli vysvetlené pojmy ako frekventovany vzor, frekventovana mnoZina
aasociacné pravidlo. U asociacnych pravidlach sme uviedli, aké typy asocia¢nych pravidiel pozname.

V rémci praktickel casti préce bolo ciefom navrhnit aplikéciu, ktord bude vyuZivat' zvoleny
algoritmus pre dolovanie dat z datovych skladov. Vybrali sme algoritmus Star-miner, ktory slUZi
na ziskavanie frekventovanych mnozin z déovych skladov, ktoré si navrhnuté na zéklade
databazovel schémy hviezda. Tento algoritmus je implementovatelny pomocou SQL dotazov aje
ovel'a efektivngiSi ako ostatné algoritmy slUZiace na dolovanie dat. Popisu algoritmu bola venovana
Siesta kapitola, v ktorej st vysvetlené jednotlivé casti algoritmu, ich vyznam a princip funkénosti.

Na zaklade ziskanych teoretickych znalosti bol analyzovany problém dolovania dat pomocou
algoritmu Star-miner anavrhnuta ngjprv ukézkova databéza, potom vlastna aplikécia vyuzivajuca
tento algoritmus. Aby sme nemuseli vygenerovat’ syntetickll databazu, na naplnenie jednotlivych
tabuliek dimenzii atabulky faktov datového skladu sme pouZili data zcvicng databazy
Foodmart2000.

Aplikacia bola implementovana v programovacom jazyku C#, databdzova ¢ast pomocou
relaéného databazového serveru Microsoft SQL Server 2005. Overenie jg funkénosti bolo prevedené
najprv pomocou databazy, ktora bola pouzita nielen pre testovanie aplikacie, ale g pre vysvetlovanie
fungovania algoritmu. UkaZzka prace algoritmu je takisto si¢ast'ou prace. Pretoze tato databaza je
ve’mi mala aobsahuje iba niekol'ko transakcii, jednoducho sa dala overit’ spravnost’ funkénosti
algoritmu. Testy prebehli UspeSne abolo dokazané, Ze algoritmus je spravne naimplementovany
a generuje spravne vysledky.

Okrem testov na dokézanie funkénosti algoritmu boli prevedené g d’alSie testy, pre ktoré uz
bola pouzita navrhnuta ukazkova databédza sredlnymi transakciami. Pomocou testov zameranych
naodhalenie zavislosti medzi poctom ziskanych pravidiel ahodnotami minimélng podpory ¢i
minimalng spolahlivosti sme cheedi zistit, ako zavisi pocet vyslednych asociaénych pravidiel



na tychto hodnotéach. V oboch pripadoch bolo dokazané, Ze zvySenim tychto hodnét pocet ngjdenych
frekventovanych mnozin klesa, atym g poéet vygenerovanych asocia¢nych pravidiel.

Pomocou aplikécie sme otestovali g vykonnost’ algoritmu. Jednalo sa o testy doby vypocétu
algoritmu. Zistili sme aj, Ze doba vypocétu linearne stipa so zvy3ujlicim sa poctom transakcii
v databaze. Poc¢et ngjdenych asocia¢nych pravidiel savyrazne nezmenil.

Ako mozné rozSirenie aplikacie v budlcnosti by sme mohli spomenit’ implementovanie
d’alSich algoritmov sliziacich na dolovanie asociacnych pravidiel z datovych skladov. Takto by sa
dalo jednoducho porovnat’ efektivitu avykonnost jednotlivych algoritmov. DalSou moZnostou
rozSirenia by mohlo byt vytvorenie interaktivneho rozhrania, ktoré by slUZilo pre prezentéciu
vysledkov priebehu algoritmu. Pomocou tohto rozhrania by sa dalo nastavit, aké medzivysledky
¢i dalSie informécie obehu agoritmu chceme zobrazit. UZivatelovi aplikécie by takto boli
poskytnuté a d'alSie dolezité uUdaje, ktoré mézu byt pre spracovanie dosiahnutych vysledkov
uzito¢ne.
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