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Abstrakt

Namérend & zjisténd data o nejrizné&jsich
aspektech nasich Zivotl i jevech okolniho
svéta neustdle narlstaji a plni databaze
rlznorodych spole¢nosti a agentur. Ne
vzdy jsou vSak tato data mimo svij pri-
marni Gcel jejich majiteldim co platna.
OvSem z vétSiny z nich lze doslova vydo-
lovat informace a znalosti, které mohou
vyznamnym podilem pomoci pfi rozhodo-
vani managert, plénovani dalsich strate-
gii, ba dokonce i pfi rozvoji spolecnosti
jako celku. Proces tohoto dolovani vsak
neni nikterak trividlni a ziskani uzite¢né
relevantni znalosti z velké databaze Ize
prirovnat k povéstné hledani jehly v kupce
sena.

V tomto ¢lanku jsou predstaveny techno-
logie umoznujici toto dolovani znalosti
v redlném case. Z obecné znamych pfri-
stupl OLAP a klasického dolovani je pred-
stavena také jejich kombinace OLAM,
softwarova feSeni zni vychazejici a
v zavéru pak teorie fesici problematiku
plnéni datovych skladd.

Klicova slova
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Uvod

V poslednich letech stale vice narlsta ob-
jem dat, kterd jsou v priméru roéné vy-
produkovdana na jednoho clovéka. Pomi-
neme-li data typu digitalni fotografie, vi-
deo a dalsi nestrukturovana binarni data,
kterd se do tohoto priméru také poditaji a
jejichz datovy objem je nemaly, stale jes-
té velmi podstatnou cast téchto globalné
produkovanych dat zabiraji klasicka data-
bazova data. Jejich producenty jsou pre-
devsim velké obchodni firmy, shromazdu-
jici napriklad data z obchodnich Fet&zcd,
dorucovatelské firmy, webové vyhledava-
Ce, astronomické observatore, |ékarska
zafizeni atd.

Pribytek téchto dat ma neustdle rostouci
tendenci. Jejich primarni vyuziti (v obcho-
dé treba vytisténi Uctenky a sledovani
stavu zdsob, u dorucovateld uréeni trasy
pro obchodni balik, nebo v lékafstvi vypis
stavu namérené teploty za pobyt pacienta
v nemocnici) ale nemusi byt tim jedinym
k ¢emu lze tato data vyuzit.

Vhodnymi metodami analyzy dat se da
napfiklad vysledovat, ze pokud si zakaznik
v obchodé koupi zbozi X je velmi pravdé-
podobné, Ze si koupi i zboZi Y, tedy rliznou
prodejnost urcitého druhu zbozi v reakci
na vsSelijaké dalsi okolnosti. V mediciné
jsou pak takovéto analyzy jesté prinosnéj-
Si. Lze napriklad zjistit ze pfi urcité kom-
binaci 16kl vzrlstd u nékteré skupiny pa-
cientd Umrtnost & naopak dochazi k jejich
rychlejSimu uzdraveni.

Ne vzdy je vSak snadné tyto znalosti
z onoho obrovského mnoZzstvi dat ziskat.
Obecny princip totiz spociva ve stanoveni
néjaké hypotézy a jejim nasledném ové-
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feni, tedy bud zamitnuti ¢i nezamitnuti na
urCité hladiné pravdépodobnosti. Pokud
ale do hry vstupuje velké mnozstvi pro-
ménnych a vztahy mezi nimi nejsou
z logiky véci pfimo patrné, neni vibec
snadné vytvorit dobrou hypotézu, ¢i neo-
pomenout nékterou, jez by mohla pfinést
zajimavé vysledky.

Dolovani v datech tedy vyzaduje nejen
ovérovani hypotéz statistickymi metoda-
mi, ale zaroven i generovani téchto hypo-
téz dle urcitych specifikaci zadanych uzi-
vatelem - analytikem.

Vzhledem k tomu, ze mize byt vyZadova-
no testovani nejrizné&jsich hypotéz a do-
mnének, je pro efektivni praci analytika
nezbytné, aby nastroje tuto analyzu pro-
vadéjici mély co nejrychlejsi odezvu, tedy
aby zadané ukoly zpracovavali v redlném
Case (online). Za timto Ucelem existuje
celd tada rlznych teorii i v praxi realizo-
vanych Feseni.

Jednak je treba zabyvat se ulozenim ana-
lyzovanych dat ve formé, ktera i pres je-
jich obrovskému mnoZstvi dovoluje pro-
vadét nad nimi rGzné vypocetni operace
bez nutnosti pozadavku na vyssi vypocetni
cas. Takovato Ulozisté s daty pripravenymi
pro analyzu se nazyvaji datové sklady a
vicerozmérné databaze.

Analytické nastroje pro zpracovani ovéreni
nejrlizné&jsich hypotéz v redlném ¢&ase jsou
pak oznacovany zkratkou OLAP. Hledani
znalosti v datech, o nichz v pocatku ani
nevime, ze by v nich mohly byt skryty, se
pak nazyva dolovani v datech (data mi-
ning).

V tomto ¢lanku se po Uvodnim pfriblizeni
teoretickych zakladd zmin&nych pfistupl
zamérime na teorii pokrocilejSich technik,
ktera vysSe tyto pfistupy propojuje
(OLAM). Déle si predstavime dvé existujici
funkéni softwarova feSeni na téchto tech-
nikach zalozené. V zavéru si pak priblizi-
me teorii, kterd by mohla aspirovat na

jedno z moznych fesSeni urcitého nesnad-
ného ukolu, na kterém cela teorie dolovani
znalosti stoji.

Zaklady

Analytické dolovani znalosti v redlném ca-
se (Online Analytical Mining - OLAM) je
zalozeno na propojeni a rozsifeni mecha-
nizmQ OLAP a dolovani v datech (data mi-
ning). Dfive nez se tedy budeme vénovat
sjednocujici teorii, tak si nejprve nazorné
vysvétlime principy obou téchto mecha-
nizmd.

Analytické zpracovani (dajd
v realném case (OLAP)

Analytické zpracovani v redlném case (On-
line Analytical Processing - OLAP) - zahr-
nuje struktury (daji a analytické sluzby,
které slouzi pro ke zpracovani udajd ulo-
zenych v datovém skladu do podoby pro
koncového uzivatele, tedy managery a
analytiky v realném case. [5]

Termin OLAP zavedl Dr. E. F. Codd a defi-
noval také dvanactero plvodnich pravidel
OLAP:

1. Vicerozmérny konceptualni pohled

OLAP by mél poskytovat uzivateli vice-
rozmérny model odpovidajici jeho podni-
katelskym potfebam tak, aby tento model
mohl vyuzivat pro analyzu shromazdénych
udajd.

2. Transparentnost

Technologie systému OLAP, podfizena da-
tabaze, architektura a mozna heterogen-
nost vstupl datovych zdrojd by mély byt
pro uzivatele transparentni, aby mohl na-
plno vyuzivat svoji produktivitu a odbor-
nost pfi pouZiti front-end prostfedi a na-
strojd.

3. Dostupnost

Systém OLAP by mél pfistupovat jen
k t&m udajdm, které jsou potfebné pro
analyzu. Systém by mél byt navic schopen
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pristupovat ke vdem uUdajim potfebnym
pro analyzu nezavisle na tom, z kterého
heterogenniho podnikového zdroje tyto
Udaje pochazeji, jak Casto jsou obnovova-
ny a podobné.

4. Konzistentni vykonavani

I kdyZ pocet zadznamu a tedy i velikost da-
tabaze Casem roste, uzivatel by nemél po-
citit zddné podstatné snizeni vykonu.

5. Architektura klient-server

Systém OLAP musi odpovidat principu ar-
chitektury klient-server s pfihlédnutim
k maximalni cené a vykonu, flexibilné a
interoperabilité.

6. Genericka rozmérnost
Kazdy rozmé&r Gdajd musi byt ekvivalentni
ve struktufe i operacnich schopnostech.

7. Dynamické oSetreni fidkych matic
Systém OLAP by mél byt schopen adapto-
vat své fyzické schéma na konkrétni ana-
lyticky model, ktery optimalizuje oSetreni
ridkych matic, pficemz dosahne a udrzi
pozadovanou uroven vykonu.

8. Podpora pro vice uZivateld

Systém OLAP musi byt schopen podporo-
vat pracovni skupinu uZivatell pracujicich
soucasné na konkrétnim modelu.

9. Neomezené kriZové operace mezi roz-
méry

Systém OLAP musi dokazat rozeznat hie-
rarchie rozmé&rl a automaticky vykonat
asociované kumulované kalkulace v ramci
rozmé&rd i mezi nimi.

10. Intuitivni manipulace s udaji

Pravidlo definuje konsolidované preorien-
tovani cest na detailni Uroven a zpét (drill-
down! a roll-up?). UZivatelské rozhrani by
mélo umoznovat vsSechny manipulace

! Drill-down - rozsifeni o jeden rozmér (zavrtavani
se hloubéji, detailnéji), napf. pridani evidence nové-
ho statu ¢i rozloZeni jejich sum pro jednotlivé mésta
2 Roll-up - redukce rozmérd o jeden (globalnéjsi po-
hled na data), napf. zruseni evidence jednoho statu,
¢i pohled na sumy za celé kontinenty

snadno a intuitivn@ pomoci mysi zpUso-
bem drag and drop.

11. Flexibilni vykazovani

Musi existovat schopnost uspofadat radky
sloupce bufiky zplsobem, ktery umozni
analyzu a intuitivni vizualni prezentaci
analytickych sestav.

12. Neomezené rozméry a urovné agrega-
ce

V zavislosti na pozadavcich podnikani mu-
7e mit analyticky model vice rozmérd, pFi-
¢emz kazdy z nich miZe mit vicendsobné
hierarchie. Systém OLAP by nemél zava-
dét (napf. z technickych ddvodl) ?&dné
umélé omezeni poctu rozmérd nebo Urov-
ni agregace. [1] [5]

Pozdéji bylo téchto 12 pravidel rozsifeno
jesté o dalsich 6, tedy celkem na 18.

Vicerozmérna databaze

Klasické transakéni databaze nejsou pro
pfimou analyzu OLAP pfili§ vhodné. Ve
stejném case k nim totiz pfistupuje velké
mnoZstvi uzivatelQ, ktefi nejen data ¢tou,
ale i upravuji. Slozité analytické dotazy
pfimo nad touto databazi jsou pak témito
pfistupy znacné zpomalovany a zaroven
zase i brzdi ony je. Mimoto jsou data
v téchto databazich organizovana primar-
né pro jejich vkladani, ¢teni a Gpravu na
urovni jednotlivych datovych jednotek
(FAdkd tabulky) a vzhledem k pozadavku
eliminace chyb jsou jednotlivé tabulky
normalizovany tak, aby byly vylouceny
veskeré redundance. Souhrnné analytické
dotazy poté vyzaduji vypocty napfi¢ mno-
ha tabulkami zahrnujice obrovskd mnoz-
stvi jejich ne vzdy indexovanych tadkd,
coz u velkych databdzi znamend nejen
delsi odezvu na dotaz, ale i vyssi zatizeni
serveru.

Redenim téchto problémd mize byt vytvo-
feni zvlastni databaze na bazi vicerozmér-
nych datovych struktur. Tyto pak slouzi
jako zdroj pro ziskavani sumarizovanych a
agregovanych udaju, ¢&ili informaci. Do
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téchto databazi se ukladaji jiz pouze ,vy-
Cisténé" Udaje. Tabulky v databazi nejsou
normalizované, pficemz rozliSujeme tabul-
ky faktd a rozmérd (dimenzi). Tabulky
faktl pak vétSinou obsahuji velké mnoz-
stvi redundantnich dat.

K hlavnim vyhodam vicerozmérnych data-
bazi patfi rychly a komplexni pFistup
k velkym objemdm Gdajd, pFistup k vice-
rozmérnym datovym strukturam, moznost
komplexnich analyz a Gac¢inné moznosti pro
modelovani a progndzy. Nevyhodou je
vSak vysSsi narok na kapacitu Uloziste,
problémy pii zmé&nach rozmérd atd.

Datovy model vicerozmérné databaze je
mozné predstavit si jako vicerozmérnou
kostku. Ta je v podstaté ekvivalentem ta-
bulky v relacni databazi. Hlavnim rozdilem
je vsak fakt, ze prostor pro celou kostku
je uz dopfedu rozvrzen a rezervovan. Jed-
notlivé zadznamy se pak nachazeji v prise-
icich rozmé&rl. Na Obr. 1 je vyobrazen
priklad trojrozmérné datové kostky s uka-
zatelem na jeji jeden agregovany datovy
Udaj - suma prodejl uréitého produktu
v urcité zemi ve zvoleném roce.

Produkt
Prodej mineralni vody \
v Ceské republice -~
v roce 2000 ” o

’i Mineralni voda
’ Kola

‘ Ledovy caj
Cas
Misto 2003
2002
2001

2000

Cesko

Némecko
Polsko

Obr. 1 - Piiklad tfirozmérné datové kostky 3

Spole¢né s rostoucim poétem rozmérd
kostky pak ov&em vrista i exponent poZa-
davku na uloznou kapacitu. Ne ve vsech
segmentech kostky jsou pfitom ulozeny
hodnoty. Diky tomu Ize efektivné pouzit

3 http://www.techxii.com/wp-
content/uploads/2006/12/cubes.gif (upraveno)

kompresy datového souboru a redukovat
tak zabiranou diskovou kapacitu.

Jednotlivé rozméry zaroven mohou byt i
hierarchicky rozlozeny na vice podrobnéjsi
~podrozméry". Napriklad kromé sum (ma-
xima, minima, prdméru, smérodatné od-
chylky...) za jednotlivé roky pro kazdy
produkt a misto mohou byt ulozeny také
tyto sumy za jednotliva Ctvrtleti, mésice,
tydny i dny. Stejné tak v pripadé mista lze
ve vicerozmérné kostce schranovat sumy
za jednotlivé regiony, okresy, mésta a ob-
chody. U produktl pak je mozné rozli$o-
vat jejich nejriznéjéi kategorie, podkate-
gorie, vyrobce, pfichuti atd.. Takto po-
stupné déleny model se nazyva schéma-
tem snéhové viocky a umoznuje zavrtava-
ni se (drill-down) do podrobnosti prisluse-
ného rozméru Ci naopak pohled na global-
n&j&i data (drill-up). [5] [6]

Ulozisté vicerozmérnych adajd

Jak jiz bylo feceno, Ulozisté vicerozmér-
nych Gdajd v drtivé vétsiné pripadd neni
soucasti hlavni transakéni databaze, do
niz se data ukladaji. Je tedy ulozeno
zvlast, mnohdy i fyzicky na jiném serveru.
Tyto databaze se nazyvaji datovym skla-
dem. Nad nimi jsou pak provadény sa-
motné OLAP analyzy (viz Obr. 2).

Pfevod dat z operacni databaze do dato-
vého skladu Ize pak provadé&t mnoha zpi-
soby. Jednak je mozné rozliSovat Uplné
kopirovani & prirQstkové, a dale i ¢as, kdy
k tomuto dochazi. Ten je obvykle zvolen
periodicky (kazdou noc, kazdou hodinu, o
vikendu...).
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Obr. 2 - Schéma datového skladu [6]

Vicerozmérné analytické zpracovani v re-
alném case (Multi-dimensional OLAP -
MOLAP) pouziva specidlni datové struktury
a vicerozmérné databazové systémy pro
organizaci, navigaci a analyzu dat. Data
jsou ziskavana bud' z datového skladu ne-
bo pfimo z operaénich zdroji. Hlavni vy-
hodou je maximalni vykon vzhledem
k dotazlim uZivatell, nevyhodou je ale re-
dundance Udajl, jelikoZ ty jsou uloZeny
jednak v relac¢ni databazi a zaroven ve vi-
cerozmérné databazi. [1] [5]

Relaéni
databazovy
— | server

l Nacteni dat

MOLAP
server

A

Pozadavek | Vysledna
na data v sada dat

Q Konecény
: \ uZivatel

Obr. 3 - Architektura MOLAP [1]

8 \
Zavedeni

el
j Transformace

Analyza

~

Dolovani

Relaéni analytické zpracovani Gdaji v re-
alném case (Relational OLAP - ROLAP) zis-
kdva (daje z analyzy relacniho datového
skladu. Tyto Udaje se po zpracovani pre-
kladaji uzivateli jako vicerozmérny pohled
a ukladaji se v relacni databazi, diky
¢emuz nevznika problém s jejich redun-
danci. [5]

Relacni
databazovy
- server

SQL Nacteni dat

ROLAP
server

A

Pozadavek | Vysledna
na data v sada dat

Konecny
uzivatel

Obr. 4 - Architektura ROLAP [1]

Petr Vobornik — Analytické dolovani znalosti v redlném cCase 5/ 19



Hybridni online analytické zpracovani
(HOLAP) je kombinaci ulozist MOLAP a
ROLAP, pficemz se snazi vyuzivat vyhod
jednotlivych typd UloZist a zarover elimi-
novat nevyhody. Udaje tak zUstavaji v re-
lacnich databazich a jejich vypoctené ag-
regacni hodnoty se ukladaji do viceroz-
mérnych struktur. Pfi dotazovani se poté
vybrané uUdaje ukladaji do vicerozmérné
paméti cache pro urychleni dalSi prace.

[5]

Relacni
databazovy
server
L
Nacteni A
dat
Vysledna
SQL
MOLAP Q sada dat
server
A Pozadavek | Vysledna v
na data v sada dat

=

7
(7

Vicerozmerna Konecny uzivatel

cache

Obr. 5 - Architektura HOLAP [1]

Dolovani v datech

Dolovni v datech (data mining) je proces
extrahovani validnich, dfive neznamych,
srozumitelnych a vyuzitelnych informaci a
znalosti z velkych databazi a jejich vyuZiti
pro obchodni ¢i jina kriticka rozhodnuti.

[1]

Tradi¢ni dotazové prostiedky ¢i ndstroje
pro datové sestavy se tykaji realizaci do-
taz0 na to, co je v databdzi. Nastroje
OLAP jdou dal, pomahaji zjistit, pro¢ jsou
nékterd fakta pravdiva. Klicovym rozdilem

mezi dolovanim dat a OLAP je, Zze OLAP je
fizeny uzivatelem. Analytik vytvori hypo-
tézu a nastroj OLAP pouzije k jejimu ové-
feni. Tento pfistup tedy spoléha na intuici
analytika, ktery nakonec zformuluje dotaz
a zjemnuje analyzu kladenim dalSich, po-
tencionalné slozit&jsich dotazl. Kdyz je
véak pocet proménnych (atributd) v Fadu
desitek Ci stovek, je pak jiz obtizné sesta-
vit kvalitni hypotézu. Dolovani v datech
predstavuje nastroje, které generuji hypo-
tézy. Objevovani v OLAP systémech je na-
vadéno uzivatelem, kdezto nastroj pro do-
lovani provadi toto objevovani séam. Oba
nastroje se vSak mohou vhodné doplno-
vat: Dfive nez se uzivatel rozhodne pomo-
ci vzor( odkrytych dolovanim, mdze si hy-
potézu ovérit OLAP nastroji. [9]

Dolovani v datech je tedy proces analyzy
dat z rlznych perspektiv a jejich pfeména
na uzite¢né informace. Z matematického a
statistického hlediska jde o hledani korela-
ci, ¢ili vzadjemnych vztahl nebo vzorl a
testovani hypotéz. Principidlné je zalozeno
na heuristickych algoritmech, neurono-
vych sitich a dalSich pokrocilych softwaro-
vych technologiich a metodach umélé in-
teligence. Pomaha sledovat a analyzovat
trendy a predvidat udalosti. [5]

Modely dolovani v datech

Dolovani v datech odkryva vzory budova-
nim modell, pri¢em? rozlidujeme dva je-
jich typy: prediktivni a deskriptivni.
V prediktivnich modelech je cilem prfedpo-
védét hodnoty néjakych vlastnosti na za-
kladé jiz znamych hodnot vlastnosti ji-
nych. Z historie splatek lze napfriklad vy-
budovat model pro identifikaci osob, které
pravdépodobné nesplati pUjcky.
V deskriptivhich modelech se popisuji vzo-
ry v existujicich datech, jenz mohou ovliv-
novat rozhodovani. Hlavnim rozdilem mezi
ob&ma typy modell je, Ze v prediktivnich
modelech se provadi predikce explicitng,
naopak deskriptivni modely pomahaji kon-
struovat prediktivni model nebo udinit im-
plicitni predikci nasledovanou akci nebo
rozhodnutim.
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Mezi discipliny, na kterych je zaloZzeno do-
lovani dat, patfi predevsim induktivni uce-
ni, strojové uceni a statistika. Z nich také
vychazi pouzivané modely. Pro feSeni ob-
chodnich probléml se v praxi ¢asto uva-
7uje zakladnich Sest typt modell: klasifi-
kace, regrese, Casové fady, shlukovani,
asociacni analyza a objevovani posloup-
nosti.

Algoritmy klasifikace byvaji ¢asto zalozeny
na rozhodovacich stromech ¢&i neurono-
vych sitich. PouZiti klasifikaénich algoritm@
zacina na trénovaci mnoziné predem klasi-
fikované podmnoziny transakci. Vypoctem
hodnoty kategoridlni proménné pfifazuje
klasifikace instance ¢i pfipady do skupin
nebo t¥d. Ziskdnim vzorl lze porozumét
existujicim datdm a predpovédét nové in-
stance.

Regrese se pouziva k predpovédi jaké
hodnoty budou nasledovat, a vychazi
z Fady existujicich hodnot a jejich atributd.
V nejjednodussim pripadé je mozné pouzit
standardni statistické techniky, jako je
napriklad linearni regrese. Pro regresi se
pouzivaji algoritmy neuronovych siti, ale i
tfeba rozhodovaci stromy.

U predpovidani podle casovych fad je vy-
chozi idea podobna jako u regrese, tedy
z existujicich hodnot se predvidaji hodnoty
budouci. Rozdil je ovéem v tom, Ze u ca-
sovych fad jsou hodnoty zavislé na case.
Modely berou v Gvahu rdznou ¢&asovou
granulitu, velikost pracovniho tydne, ka-
lendarni vyjimky jako prazdniny, svatky a
podobné.

Shlukovani databazi segmentuje do néko-
lika C¢asti (skupin). Cilem je, aby se skupi-
ny co nejvice navzajem liSily a soucasné
obsahovaly co nejvice podobné prvky. Na
rozdil od klasifikace neni znamo, podle
kterych atributd jsou nebo maji byt data
shlukovana. Z toho plyne, ze analytik mu-
si ptifadit t&mto shlukdm vyznam. Za&-
znamy maji obvykle velké mnoZzstvi atri-
butl a jsou rozdé&leny do relativné malého

mnozstvi skupin. Shlukovani byva casto
pri dolovani v datech pocatecnim krokem.
Identifikuje skupiny vztaZenych zadznamd,
které mohou byt dale pouzity pro objevo-
vani daldich vztahQ.

Asociace (vztahy) jsou dany prvky, které
se vyskytuji pohromadé v jednom zazna-
mu nebo udalosti. Nastroje pro asociace
objevuji pravidla tvaru ,Je-li prvek A sou-
Casti udalosti, pak z x procent Casu je i
prvek B Casti udalosti®. Parametr x se na-
zyvéa faktor dlvé&ryhodnosti. Mezi klasické
priklady asociaci patfi ty, které se objevuji
v analyzach nakupnich kosU. Nalezeni
pravidla miZe vést ke spusténi dalsi, pfi-
davné analyzy.

Objevovani posloupnosti je spjato s analy-
Zou asociaci, jejichz prvky jsou rozmistény
v Casové ose. Napfriklad je objevena zna-
lost ,Jestlize je proveden zakrok X, pak
v se 55% ptipadl nasledné objevi infek-
ce". Neni tedy zajimavé pouze nalézt se-
skupeni prvkd v jedné udalosti, ale nalézt
také usporadani jejich jednotlivych opera-
ci, pfipadné délku ¢asovych intervald mezi
nimi. [9]

Od dat k moudrosti

Jak jiz bylo receno cilem zde prezentova-
nych technik je z dat ziskat informace Ci
znalosti. Pozastavme se tedy na chvili nad
vyznamy téchto jednotlivych pojmu.

Data se chapou jako nahodné skupiny
jednoduchych faktl nebo udalosti, sloZi-
téjsi fakta, ktera vzniknou agregaci jedno-
duchych fakt reprezentuji informace. Zna-
losti jsou vysledkem naSich procesi vni-
mani, jsou organizovany tak, Ze z nich
mohou byt odvozovany zavéry. Pod
moudrosti se vSeobecné chape spolecny
smysl & dobry soud (viz Obr. 6). [9]
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Moudrost

/ Znalosti \

/ Informace \
/ Data \

Obr. 6 - Pyramidové usporadani pojmd - od dat
k moudrosti [9]

Zakladnim stavebnim prvkem vseho vé-
déni jsou data. Ta mohou byt vyjadrena a
zaznamendna nespoc¢tem rlznych zpU-
sobl, av$ak abychom z nich mohli ziskat
(pfecist) informace, musi tato data splno-
vat dva predpoklady: musi néjaké infor-
mace obsahovat a musi byt zaznamenana
takovym kodem, ktery jsme schopni pre-
Cist.

Informace, jez néktera data obsahuji, pak
samy o sobé& pro nas jesté stale nejsou
ni¢cim vyznamné. Je totiz tfeba zapojit
znalosti, abychom na zakladé téchto in-
formaci mohli néco smysluplného vykonat,
¢i z nich néco odvodit - zkratka se roz-
hodnout. Zdkladem znalosti jsou opét in-
formace, ovsem je potieba také inteligen-
ce schopnd pozorovat a uvédomovat si
vztahy mezi nimi. Za moudrého pak ozna-
cujeme cClovéka, ktery ma urcité znalosti a
na zakladé informaci je dokaze pouzit tak,
?e dosahuje pozadovanych cild.

Budeme-li prezentovat rozdilnost téchto
pojmd na ptikladu, pak data mohou byt
reprezentovana treba Udaji o pocasi v ur-
Cité lokalité za nékolik let (napf. Morava,
3.3.05, dést; Morava, 4.3.05, dést...). In-
formaci potom bude fakt, Zze na Moraveé
v biteznu  primérmé& 23 dni z 31 préi
s odchylkou +3 dny. Znalost pak prokaze-
me zavérem, ze na Moravé veétsinu bfezna
pr$i a bylo by lepsi si na cestu tam
v tomto obdobi vzit destnik. Za moudrost
Ize povazovat zaveér spojeni téchto znalosti
a znalosti hospodarskych rozhodnutim, Ze
nejvyhodnéjsi bude jarni plodiny péstovat
na Moravé a ridit se podle toho.

Analytické dolovani
znalosti v realném case
(OLAM)

Zadny prostiedek & mnoZina prostiedkd
pro dolovani v datech nejsou univerzalné
aplikovatelné. Mimo to, stejné typy mode-
I& mohou byt vybaveny rdznymi algorit-
my, pricemz stejné algoritmy mohou mit
rlznou implementaci. Je tedy vhodné&jsi
vyzkouset vice algoritml pro jeden typ
modelu a diky tomu mit mozZnost nalézt
~nejlepsi reseni®.

Vyzkum v oblasti dolovani v datech vyustil
v poslednich letech minulého stoleti
v nové architektury integrujici OLAP
s dolovanim znalosti. Vicerozmérny pohled
na data, ktery je podstatou technologie
OLAP, pfindsi novou situaci a novou na-
bidku pro dolovani, ve srovnani s ,plo-
chymi daty" ulozenymi v klasickych data-
bazovych tabulkdch. S rozméry v OLAP
souvisi charakterizace dat, tedy budovani
hierarchie pojm0.

Propojeni OLAP a dolovani v datech bylo
zakladem pro vznik analytického dolovani
znalosti v redlném case (Online Analytical
Data Mining - OLAM), jehoz zdkladni ide-
ou je provadét dolovani nad vicerozmér-
nou datovou kostkou. Prvnim predstavite-
lem této generace systémi je software
DBMiner [4] [3] [2]. Tento systém posky-
tuje fadu funkci pro dolovani v datech
(charakterizace, porovnavani, asociace,
klasifikace, predikce a shlukovani). Dolo-
vani se pak provadi interaktivné na rliz-
nych castech vicerozmérné databaze a
v rliznych Urovnich abstrakce. Architektu-
ra (viz Obr. 7) ukazuje dokonce integraci
OLAM a OLAP. Mezi vicerozmérnou dato-
vou kostkou pro OLAP a pro dolovani neni
vyznamny rozdil. Architekturu Ize tedy vy-
budovat nad existujicim OLAP systémem.
Na druhé stran&, OLAM mize vyZzadovat
jisté jemnéjsi vlastnosti implementace
z hlediska napfiklad narokl na data pro
zpracovani analyz. Analyza pomoci dolo-
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vani je z hlediska narokd na data obvykle
slozitéjsi nez OLAP. [9]

Architektura OLAM

OLAM engine vykonava analytické dolova-
ni v datové kostce stejnym zplsobem jako
OLAP engine, tudiz je nasnadé propojit
architektury OLAM a OLAP, tak jak ukazu-
je Obr. 7. OLAM a OLAP spolec¢né prijimaji
uzivatelské dotazy a zpracovavaji je ana-
lyzou vicerozmérné datové kostky. Kromé
toho OLAM engine m{ze zpracovavat do-
tazy pfimo nad vicerozmérnymi daty.
Z toho vyplyva, ze OLAM je mnohem vice
sofistikovany nez OLAP, jelikoz obsahu-
je vice dolovacich modull, které vzajemné
spolupracuji, diky ¢emuz dosahuji efektiv-
néj&ich vysledkd. [3]

( UZivatelské GUI API 0)
J A
A4 Y
OLAM > OLAP
engine | engine
A A
Y y
( API pro datovou kostku 0)

7
P4

g Vicerozmeérna
datova kostka
Metadata
cisténi a filtrovani
integrace dat
Databaze Datovy sklad

Obr. 7 - Integrace OLAM a OLAP architektury [3]

DBMiner

Systém DBMiner tedy integruje technolo-
gie OLAP a dolovani v datech. Systém
dokaZe efektivné a ucinné& dolovat riizno-
rodé druhy znalosti na rlznych Grovnich
abstrakce z velkych relacnich databazi a
datovych skladd a charakteristické pro
ného jsou tyto rysy:

e Prinasi nékolik zajimavych dolovacich
technik, napfiklad datovou kostku a
OLAP, vyhledavani zamérené na vlast-
nosti, statistické analyzy, progresivni
prohleddvani pro dolovani vicelrovino-
vych pravidel a metapravidla fizena do-
lovanim znalosti.

e Systém vykonava interaktivni dolovani
v datech na rlznych Grovnich abstrakce
na kazdou uzivatelem specifikovanou
datovou sadu v databazi nebo datovy
sklad podporujici dotazovaci jazyk pro
dolovani v datech (Data Mining Query
Language - DMQL) vychazejici ze SQL,
nebo grafické uzivatelské rozhrani. Uzi-
vatelé mohou interaktivné nastavovat a
ptizplsobovat rlizné rozsahy, Fidit pro-
ces dolovani a vykondvat operace roll-
up a drill-down.

e Byly vytvofeny uc¢inné implementacni
techniky vyuzivajici datové struktury,
které zahrnuji vicerozmérné datové
kostky a zobecnéné vztahy. Pfi realizaci
doslo k jednoduchému propojeni relac-
nich databazovych systémQ a datovych
skladd.

e Procesy dolovani v datech mohou vyuzi-
vat uzivatelsky Ci expertné definovanou
sdruzenou sadu nebo navrh Grovriového
schématu hierarchii, které mohou byt
uréeny proménlivé, dynamicky ptizpQ-
sobovany podle rozdéleni dat a pro ci-
selné polozky fizeny automaticky. Tento
navrh hierarchii je hlavni propojujici
komponentou systému a je uloZen v re-
lacni databazi.

e Systém je zalozen na klient-server ar-
chitekture a bézi pod opera¢nim systé-
mem Windows. Lze jej propojit s mnoha
rlznymi komerénimi databdzovymi sys-
témy pro dolovani v datech, které pod-
poruji technologii rozhrani ODBC. [4]
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Obr. 8 - Prochazeni trojrozmérné datové kostky
v DBMineru [3]

DBMiner byl Uspésné testovan na nékolika
stifedné velkych a velkych databazich. Né-
které dolovaci moduly pak byly vytvoreny
a pridany postupné az béhem procesu dal-
Siho vyvoje systému. [4]
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Obr. 9 - Asociacni plocha pro vizualizaci dvouroz-
mé&rnych vztahl v DBMineru [3]

DMQL

DBMiner umoznuje pouzivat jak dotazova-
ci jazyk pro dolovéani v datech DMQL zalo-
Zzeny na SQL, tak grafické rozhrani pro in-
teraktivni dolovani vicelrovhovych znalos-
ti.

Polozeni dotazu v DMQL DBMineru ma na-
sledujici prib&h: Systém shromazdi rele-
vantni data tykajici se dotazovanych polo-
Yek pomoci klasickych relaénich dotazd,
sestavi vicerozmérnou datovou kostku,
agreguje data na urcitych Urovnich hierar-
chie a prezentuje vysledky v nékolika na-
zornych formach jako jsou napfiklad ta-
bulky, sloupcové a kolacové grafy, krivky,
klasifikaéni stromy, rdzné formy zobecné-
nych pravidel, jejich vizualni prezentaci
atd.

mine associations
with respect to misto narozeni,
obor, bydliste, avg(znamka)$%
from studenti S, hodnoceni H
where H.student id = S.student id
set rule template
obor (s:student, x) A

QO(s,y) = R(s,z)

mine charakteristic rules

with respect to produkt, misto,
datum, sum(prodane mnoztvi)$

from prodej

where kategorie = "napoje"

Priklad 1 - DMQL prikaz pro dolovani charakteristic-
kych pravidel urcujicich vztah prodaného mnozstvi
napoju v urcitém misté a ¢ase [4]

Piiklad 2 - DMQL prikaz pro hledani spojeni mezi
mistem narozeni, mistem soucasného bydlisté, stu-
dijnim oborem a prlimérnym hodnocenim studentd,
pricemz je nadefinovano, ze hlavnim kategoriza¢nim
parametrem je studijni obor [4]

Dotazovaci jazyk pro dolovani v datech
typu DMQL je standardni soucasti dolova-
cich funkci vyvijenych dolovacich systémd
spolupracujicich s komerénimi  relaénimi
databazovymi systémy. Z DMQL mohou
byt odvozeny rGzné druhy grafického uZi-
vatelského rozhrani. Tato pFislusenstvi
pak umoziuji interaktivné sestavit a upra-
vovat dotazy pro dolovani v datech, ménit
hierarchickou strukturu Urovni, rdzné& mo-
difikovat prahy, volit si vystupni formy pro
prezentaci nalezenych vysledkd, zvy$ovat
&i snizovat pocéty rozmérl a Fidit cely dolo-
vaci proces béhem jeho vykonavani. Ta-
kovéto rozhrani je implementovdno i
v DBMineru. [4]
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Obr. 10 - Graficky vystup klasifika¢niho modulu
v DBMineru [3]

Informetrie

Jednim z dalSich softwarovych fesSeni to-
hoto pristupu je modifikovana verze In-
formetrie. Informetrie je komplexni vice-
rozmérna aplikace, obsahujici data, ktera
souviseji s rdznymi kontexty, jez pfitom
mohou nékteré rozméry sdilet.

V dnesni dobé datovy analytici vétSinou
neumi programovat, neovladaji databazo-
vé techniky apod. Proto je jimi vysoce ce-
néno vysokoulroviové a intuitivni deklara-
tivni OLAP rozhrani. Hodné soucasnych
vicerozmérnych rozhrani a v nich imple-
mentovanych dotazovacich jazyk( je za-
mérenych na ovladani. Uzivatel v nich pak
muUzZe v jednu chvili textové nebo vizudlné
definovat jednu operaci tak, Ze specifikuje
dotaz interaktivné provedenim série OLAP
operaci ve vychozi datové kostce. Z kazdé
operace vzejde nova pomocna kostka
slouzici jako zaklad pro dalsi operace.
Samoziejmé ne vSechny prechodné kostky
jsou pro uzivatele dlleZité, naceZ je Za-
douci k této stupnovité specifikaci najit
alternativu.

Dotazovaci jazyk implementovany do In-
formetrie je zalozeny na teorii promén-
nych v logickém programovani a v deduk-
tivnich databazich. Tato teorie umoznuje
pfimo, flexibilné a intuitivné specifikovat
komplexni vicerozmérné dotazy.

Logicky model obvykle zobrazuje dostup-
na data z uzivatelovy perspektivy. Tento
logicky model vSak predstavuje variantu

hvézdicového schématu, protoZze obsahuje
fakta a tabulky rozmérQ.

Vicerozmérna databaze se sklada ze sou-
boru vicerozmérnych datovych kostek, ze
souboru tabulek rozmé&r( a souboru hie-
rarchickych tabulek. Dale tento model za-
hrnuje vykonné mechanizmy pro specifi-
kaci sémantického propojeni dat
z rozliénych tabulek. PFi vizualizaci tabulky
se rozliSuje mezi obsahem (Uroven prikla-
dd) a jejimi strukturdinimi aspekty (sche-
maticka Uroven).

Tabulky rozmérl popisuji jejich specifické
vlastnosti. Pro kazdou rozmérovou vlast-
nost miZe existovat nanejvy$ jedna ta-
bulka rozmé&ru. Na rozdil od plvodniho
hvézdicového modelu, v tomto mohou byt
rozméry datové kostky bez tabulek roz-
mé&r(. Na schématické Urovni se tabulka
rozméru sklada ze jmen vlastnosti, pfi-
demz na Urovni pfikladd pozlstava
z hodnot téchto vlastnosti.

V Informetrii museji byt souhrnnd data
celkem casto analyzovana na zakladé
komplexnich kritérii, ktera zavisi na jed-
notlivych vlastnostech rozmé&rl. Aby bylo
mozné tato kritéria specifikovat, méla by
byt informace pouzita ve vice tabulkach
rozmérl. Z toho vyplyvd, ?e sémantické
vztahy mezi tabulkami rozmé&rl se vytva-
feji na zakladé sdilenych hodnot nékterych
vlastnosti v rozmérovych tabulkach.

Hodnoty vlastnosti rozmérl v datovych
kostkach jsou vyjadreny podle nejnizsi
Urovné definované pro rozmér. Hierarchic-
ké Urovné hierarchické tabulky jsou defi-
nované seskupenymi hodnotami nejblizsi
vytvareni hierarchickych Urovni se nejdfi-
ve seskupuji hodnoty nékterych dimenzio-
nalnich atributl. Informetrickd analyza
Casto vyuziva zvlastnich individualnich hi-
erarchii, které se téZko definuji predem.
Tento ptistup proto nabizi uZivateldm fle-
xibilni mechanizmus pro definovani no-
vych hierarchii.

Petr Vobornik — Analytické dolovani znalosti v redlném cCase 11/ 19



Cilem pristupu je pak predevsim nabid-
nout uzivateli srozumitelny, flexibilni a
uzivatelsky pFijemny vicerozmérny dota-
zovaci jazyk pro vicerozmérnou analyzu.
Tento dotazovaci jazyk nevychazi ze SQL,
ale je orientovany vizudlné. Umozniujeme
tak uzivateli charakterizovat vicerozmérné
informace jenom pro vysledny nahled a
nemuset specifikovat jednotlivé operace
vedouci k jeho vytvoreni. Navic, uzivatel
se jenom minimalné pohybuje mezi jed-
notlivymi daty (tabulkami).

V Informetrii je ale potfebné analyzovat
souhrnna data ve vicerozmérné databazi
na zakladé specifickych kriterii vztahuji-
cich se k vlastnostem rozmérd. Nelze totiZ
predpokladat, Zze v téchto velkych databa-
zich ma uzivatel prehled o tom, které
hodnoty vlastnosti odpovidaji uréitym kri-
tériim. Taktéz nelze ani olekavat, ze je
uzivatel schopen je vSechny vyjmenovat.
Proto byl navrzen Gcinny ale jednoduchy
nastroj pro specifikaci kritérii pro vlastnos-
ti rozmé&rd. Ve slozit&jdich pripadech musi
uzivatel pri specifikovani kritérii tykajicich
se vlastnosti rozmérd navigovat mezi né-
kolika rozmérovymi tabulkami. Jelikoz uzi-
vatel sam provadi navigaci, je zadouci aby
ji mohl realizovat pfirozenym zplsobem.

V tomto jazyce je dostacujici, ze uzivatel
spravné interpretoval, na které hodnoty
proménna odkazuje.

Kromé proménnych lze ve vyrazech odka-
zujicich na tabulky dimenzi pouzit kon-
stanty. Ty indikuji, ze uzivatele zajimaji
jenom radky, ve kterych ma vlastnost tuto
konstantni hodnotu.

Pokud se objevi stejnd proménna pro riz-
na pod-kritéria v konjunkci, pak se jedna
o takzvanou sdilenou proménnou.

Navigace mezi dvéma tabulkami rozmérd
je vyjadrena jednoduse sdilenou promén-
nou. Jelikoz sdilend hodnota musi mit
v obou tabulkach rozmér( stejnou hodno-
tu, je mozné pres tuto hodnotu propojit ta

data z obou tabulek dimenzi, kterd jsou
v sémantickém vztahu.

Tento pfistup prezentuje vicerozmérny da-
tovy model pro Informetrické aplikace, je
slozeny z datovych kostek, tabulek rozmé-
rd, hierarchickych tabulek a vztahd mezi
nimi. Model predstavuje Ucinny nastroj
pro analyzu v Informetrii. Vytvoren byl i
vizuadlné orientovany dotazovaci jazyk.
Tento pristup umoznuje uzivateli specifi-
kovat vicerozmérné informace pro vysled-
ny nahled bez toho, aby musel definovat
operace potiebné k jeho vytvoreni. UZiva-
tel jenom vypliuje pole v kostrach tabu-
lek. Dotazovaci jazyk, je vice deklarativni
nez bézné, na ovlddani orientovani jazyky
nebo OLAP dotazovaci jazyky vychazejici
z SQL. Tato teorie proménnych prevzata
z deduktivnich databazi umoznuje uzivate-
li intuitivné a kompaktné specifikovat kri-
téria pro vlastnosti dimenzi. Pro podporu
deklarativni formulace dotazu byl vytvoren
dotazovaci jazyk tak, aby uzivatel nemu-
sel definovat navigaci mezi datovymi
kostkami. [7]
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Datovy sklad plnény
triggry

Jednou z problematik, kterd vyvstava u
datovych skladd a vicerozmérnych data-
bazi je systém jejich plnéni daty. Obvyk-
lym FeSenim je jejich periodické nacitani
z operacnich databazi v dobé, kdy je jejich
zatizeni minimalni (v noci, o vikendu, o
svatcich apod.). Existuje vSak celd rada
informacdnich systém@ nad databdzemi, u
nichz se sice mozna najde casové obdobi
se slabsSim provoznim zatizenim nez je ji-
nak bézné, nicméné i v ném je operacni
databaze vytizena natolik, Ze by jeji hro-
madné cteni systémem extrahujicim data
pro datovy sklad bylo pFi¢inou minimalné
vyznamného zpomaleni transakénich ope-
raénich &innosti, coz mze byt nepfipust-
né.

Na druhé strané pak muZe byt poZadavek,
aby data v datovém skladu byla co mozna
nejaktudlngjdi. To ma zase za dusledek
maximalni mozné zkraceni periody mezi
jednotlivymi aktualizacemi dat a tedy i
vySSi a Castéjsi zatizeni operacnich serve-
rd. Jak by mohl byt cely tento problém
vyfeSsen pouze s minimalnim dodatecnym
zatizenim operaénich serverl a pfitom
s okamzitou aktualizaci datového skladu si
ukdzeme v nasledujicich podkapitolach
této Casti.

Inkrementalni pristup

Datovy sklad mdlze z operaénich databazi
pri své aktualizaci vzdy nacist veskera jeji
data bez ohledu na to, Cetl-li je jiz pfi po-
sledni aktualizaci ¢i nikoli, nebo dohledat
pouze zmeény v téchto datech a ty promit-
nou do agregovanych hodnot ve svém
Ulozisti. Tomuto vypocetné méné naklad-
nému zplsobu mizeme fikat inkremental-
ni (prirGstkovy).

I u tohoto pFistupu vSak musi dojit ke Cte-
ni dat z opera¢ni databdze. V nékterych
pripadech Ize ovSem toto cteni omezit

pouze na urcitou Casové vymezenou (od
posledni aktualizace) c¢ast logu, pripadné
zmeény dohledavat podle ¢asovych znacek.
Systém casovych znacek vSak neni nej-
vhodnéjsi, jelikoz u operaci typu update Ci
delete je pak treba v databazi alespon do
priab&hu nejblizéi nasledujici aktualizace
uchovavat i predchozi verze hodnot, aby
mohla byt podchycena zména v jejich ag-
regatu.

Daléim neduhem pak stale zOstava uréitd
prodleva mezi zadanim ¢ zménou novych
dat a moznosti s nimi pracovat pfi analy-
ze.

Jak tedy docilit toho, aby se zménéna data
dostala co nejdfive do datového skladu a
ten je pfitom nemusel z operacni databaze
pracné Cist a zpomalovat ji tim? Moznosti
je hned nékolik.

O aktualizaci se stara klientska apli-
kace

Prvni moznost se nabizi sama: soucasné
se zapisem zmeénénych dat do operacni
databdze provadét tento zapis i do dato-
vého skladu (viz Obr. 11).

Zmeéna

dat r
/ Operaéni
databazovy
\ server

Uzivatel zadavajici data \
Zména

agregatu
dat

Datovy sklad

Obr. 11 - Soucasna zména operacnich dat na data-
bazovém serveru i v datovém skladu koncovym uzi-
vatelem (klientskou aplikacf)

Neni ovSem pfiliS vhodné nechavat tento
ukon na aplikaci pro manipulaci s daty. Ta
by totiz diky tomu musela pfistupovat
k datovym agregatim datového skladu,
coz by sebou prinaselo celou fadu problé-
md& a znaéné komplikovalo celistvou struk-
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turu aplikace. Mezi dalSi podstatné pro-
blémy pak patfi zbytecné zatézovani ko-
munikacnich linek, cca dvojnasobné dlou-
ha doba ukladani zmén dat v aplikaci, fe-
Seni logiky prace s daty uréenymi primar-
né pouze pro C¢teni v aplikacnim prostredi
a predevsim pak stejné zatizeni datového
skladu operacemi zapisu jako u predcho-
ziho pfistupu, které by zdrzovaly samot-
nou analytickou cinnost nad témito daty.

O aktualizaci se stara operacni server

O néco lepsim pristupem je nechat aktua-
lizaci datového skladu na operac¢nim data-
badzovém serveru (viz Obr. 12).

Zména
dat B
/ Operaéni
databazovy
server
@ Zména
agregatu

UZivatel zadavajici data dat

Datovy sklad

Obr. 12 - Zmé&na agregatd dat v datovém skladu
feSena operacnim serverem na zakladé zmén prova-
dénych klienty

V tomto pripadé jiz klientské aplikace ne-
musi vlibec Fedit existenci datového skla-
du, nebot ten je od ni touto architekturou
zcela odfiznut. Aktualizace agregatu dat
se provede vzdy v okamziku zmény téchto
dat na operacnim databazovém serveru a
je plné v jeho rezii. Datovy sklad se pak
jiz sam o tyto aktualizace starat nepotre-
buje.

Uskali tohoto postupu jsou ovéem na prvni
pohled ziejma: Operacni server zde kromé
zptistupnéni dat uZivatelim a uchovavani
jejich zmén provadi jesté druhotnou din-
nost — ukladani agregatl téchto zmén do
datového skladu. Tato Cinnost pak zbytec-
né zatézuje jak operacni server a zpoma-

luje transakce provadéné nad jeho data-
bazi, tak zaroven zpomaluje i analytickou
c¢innost provadénou nad datovym skla-
dem, jelikoz provadéni zmén neni pfimo
v jeho rezii a mize k nému dochazet i
v nejméné vhodnou chvili (pfi jeho maxi-
malnim vytizeni). Krom toho, meéni-li se
data nad nimiz se provadéji vypocty &i do-
lovani béhem této operace, miZe byt je-
jich vysledek zavadéjici.

Zapojeni datového prekladisté

Redenim, jak ucinit ob& hlavni jednotky
celého procesu (operacni datovy server a
datovy sklad) na sobé vice nezavislé, je
pfidanim mezi¢lanku, ktery bude zpro-
stfedkovavat informace o zménénych da-
tech. Tento mezi¢lanek nezvéme datové
prekladisté (viz Obr. 13).

Uzivatel ménici data

Zmeéna
dat

Operacni
databazovy
server
Zachyceni
ptirGstku
zmény dat
Pozadavek
O
na cteni
Datové Cteni zmén

prekladisté

v datech dat Datovy sklad

Obr. 13 - Zapojeni datového prekladisté

Datové prekladisté by mél byt samostatny
server obsahujici jednoduchou databazi
zachycujici bud’ absolutni nebo relativni
zmény v datech. Do prekladisté pak ope-
racni databdzovy server pouze zapisuje
(vklada - insert) zmény ve svych datech.
Datovy sklad zase naopak pouze tyto
zmény cte (read).
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Zapojenim datového prekladisté dojde
k eliminaci hned nékolika hlavnich pro-
blém{, jeZ ptind&ely predchozi pFistupy:

« Cinnost, kterou navic musi vykondvat
operacni server je redukovana na mi-
nimum, sta¢i kdyz pouze pfi kazdé
zméné dat odesle do prekladisté infor-
maci o tom, Ze k operaci doslo a urcité
podrobnosti o ni (plvodni hodnotu a
novou hodnotu).

e Aktualizace agregovanych dat v dato-
vém skladu je v jeho vlastni reZii, mtze
ji tedy provést, kdy potrebuje, napriklad
pfed zahajenim analyzy dat a naopak
se nestane, aby doslo ke zméné dat bé-
hem ni.

e PFi aktualizaci dat neni jiz vibec zatézo-
van operacni server, nybrz pouze dato-
vé prekladisté a to i tak pouze minimal-
né.

e Zmeény v datech neni potfeba nijak slo-
Zité dohledavat, ¢i dokonce provadét je-
jich kompletni cteni. Veskeré zmény
jsou pfimo precteny z datového prekla-
disté a trividlnimi operacemi (scitdnim a
odcitanim) promitnuty do agregovanych
dat v datovém skladu.

Databaze datového prekladisté

Jak jiz bylo feCeno, je vhodné, aby se da-
tové prekladisté fyzicky nachazelo na
vlastni vypocetnim serveru. Neni vSak vy-
lou¢eno jej implementovat na vypocetni
jednotce operacniho databazového serve-
ru ¢i u datového skladu.

Datové prekladisté tedy obsahuje databa-
zi, ve které se zaznamenavaji zmény pro-
vedené v datech operaénich serverd. Da-
tovy model této databaze je uveden na
Obr. 14.
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Zmény p—
PrR PK,FK1 | ID zmény
Tabulka ¢ PK,FK2 | ID soutadnice
Atribut
Hodnota
Rozméry Souradnice
PK 11D ¢— PK |ID
Nazev FK2 | ID rozméru
FK1 | ID nadfazené souradnice
Nazev

Obr. 14 - Datovy model databaze datového prekla-
disté

V tabulce Rozméry je definovan seznam
rozmérl (dimenzi) shodny s tim vyuZiva-
nym datovym skladem. Tabulka Souradni-
ce pak obsahuje seznam vsech moznych
»~Ssoufadnic" pro jednotlivé rozméry vcéetné
jejich pripadného hierarchického rozkladu.
Eventualni dalsi vazby mezi rozméry a
soufadnicemi zde jiz freSeny nejsou, jelikoz
zde jsou irelevantni. V pfipadé vzniku no-
vé souradnice (tfeba zavedenim nového
produktu na trh), pak lze pfimo z operacni
databdze tuto souradnici do datového
skladu pridat, jelikoz ten si ji prevezme
z datového prekladisté. Do tabulky Zmény
pak rovnou zapisuje operacni databazovy
server. Tabulka Vazby urcuje, které zmé-
ny se tykaji jakych rozmérd v datovém
skladu. Tykaji-li se diky hierarchickému
rozkladu vice z nich, je vzdy zména pfira-
zena pouze tomu na nejnizsi drovni (na-
priklad ur¢itému dnu - datu, nikoli jiz nad-
Fazenym rozmé&rlm mésici, ¢tvrtleti, ro-
ku), ty ostatni si ji jiz prevezmou automa-
ticky pfi aktualizaci datového skladu.

At na opera¢nim databazovém serveru do-
jde jiz ke kterékoli zméné (pridani zazna-
mu - insert, Upravé zaznamu - update, Ci
smazani zaznamu - delete), jde vzdy tuto
zménu zcela vystihnout jednoduchym za-
znamem ¢i zdznamy tabulce Zmény a
Vazby v databazi datového prekladisté.
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Priklad obsahu databaze datového
piekladisté

Priklad obsahu dat ukazuji nasledujici ta-
bulky.

Rozméry
ID | Nazev
1 Produkt
Misto
3 | Cas

Tabulka 1 - Priklad obsahu tabulky Rozméry z da-
tabdze v datovém prekladisti

Souradnice

D IDv ID naldi‘az_ené Nazev
rozmeéru soufadnice

1 1 Napoje

2 1 1 Mineralni voda

3 1 1 Kola

4 1 Zakusky

5 2 Ceské republika

6 2 5 Praha

7 3 Rok 2007

Tabulka 2 - Priklad obsahu tabulky Souradnice
z databdaze v datovém prekladisti

Zmény
ID | Tabulka Atribut Hodnota
Prodej Celkem +200
2 Prodej Celkem -50

Tabulka 3 - Priklad obsahu tabulky Zmény z data-
baze v datovém prekladisti

Vazby
ID zmény | ID souiadnice
1 2
1 6
1 7
2 3
2 6
2 7

Tabulka 4 - Priklad obsahu tabulky Vazby z databa-
ze v datovém prekladisti

Tabulka 1 udava, ze budou rozliSovany tfi
rozmeéry - produkt, misto a ¢as. Jak dale
definuje Tabulka 2, rozmér produkt se déli
na hlavni kategorie ndpoje a zakusky, pfti-
¢emz pod ndpoje se fadi mineralni voda a
kola (viz Obr. 15). Rozmér misto obsahuje
Ceskou republiku a pod ni spada Praha.
Casovy Udaj pak pro jednoduchost mize
spadat pouze rok 2007.

[ Produkt ]

1 1
[ Napoje ] [ Zakusky ]
|

[ 1
[Minerélm’ voda] [ Kola ]

Obr. 15 - Grafické znazornéni hierarchického rozdé-
leni soufadnic pro rozmér produkt v prezentovaném
prikladu

Tabulka 3 je tabulkou zmén. Do ni v tom-
to prikladu opera¢ni databazovy server
zaznamenal, Zze doslo ke zméné v tabulce
prodej a to hodnoty celkem. Ta byla nej-
prve navysena o 200,- a poté snizena o
50,-. Ktomu mohlo dojit napfiklad Upra-
vou zaznamu, tedy nejprve byl vlozen za-
znam s prodejem za 200,- a nasledné byl
tento zadznam upraven na hodnotu 150,-
tedy doslo ke snizeni hodnoty o 50,-, coz
bylo zaznamenano v tabulce Zmény.

Operaci UPDATE (zména zaznamu) lze do
tabulky Zmény zaznamenat dvojim zpd-
sobem. Bud' jako dva zaznamy, kdy se
nejprve odecte celd plvodni hodnota a
poté se pri¢te celd hodnota nova, nebo
jako jeden zaznam, kdy se pouze pFipocte
rozdil téchto dvou hodnot. Operace DELE-
TE pak vzdy pouze odecte celou svoji ,by-
valou™ hodnotu.

V tomto pfikladu je tedy pouzit relativni
pristup ke zménam hodnot. To znamena,
Ze se ve sloupci Hodnota v tabulce Zmény
uvadéji pFirlstky, o které se dana hodnota
zménila. Vysledné hodnoty se pak docili
jejich souctem podle souradnic a pfictenim
k aktualni hodnoté v datovém skladu.

Pokud bychom chtéli pouzit absolutni pfi-
stup ke zménam hodnot, muselo by se za-
roven v tabulce zmén uchovavat ID za-
znamu na operacnim serveru a pak by
platila vzdy ta nejposlednéjsi hodnota
(s nejvyssim ID). To by vsSak bylo mozné
pouzit pouze v pfipadé, Zze by se
v datovém skladu uchovavali veskeré
hodnoty zvlast, nikoli pouze agregovang,
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coz je celkem vyjimecny pfipad pojeti da-
tového skladu.

Tabulka 4 urcuje, do kterych soufradnic
jednotlivych rozmérl méa byt zmé&na hod-
noty v datovém skladu pri¢tena. Pritom je
samozrejmé treba, aby se zména promitla
i do nadfazenych soufadnic. Tedy kon-
krétné prvni radek tabulky urcuje, ze hod-
nota +200 bude pri¢tena do sumy prodeje
mineralni vody a zaroven do sumy prodeje
ndpojd (viz Tabulka 2, druhy fadek odka-
zuje na prvni ptes ID nadrazené souradni-
ce). Déale se pak tato hodnota pri¢te do
sumy prodeje pro Prahu a Ceskou republi-
ku a také pro rok 2007.

Prabéh aktualizace

Pribé&h aktualizace agregovanych dat
v datovém skladu z tabulky zmén na da-
tovém prekladisti mUZe narazit na Fadu
prekazek. V ndsledujicich podkapitolach se
pokusime podrobné&ji nastinit FeSeni hlav-
nich z nich.

Triggry

Nejsnadné&j$im zplsobem, jak ze strany
operacniho serveru zajistit odesilani zmén
do datového prekladisté je vyuzit triggry.
Trigger je urcity kod (algoritmus) navaza-
ny k jedné databazové tabulce, ktery se
provede, dojde-li k nékteré ze zvolenych
operaci (insert, update, delete) na libovol-
ném z jejich zaznaml a to bud’ pFed vyko-
nanim této zmeén, nebo az po ni.

Pro potfeby odesilani zmén bude nejvhod-
néjsi nadefinovat kazdé sledované tabulce
triggry reagujici na ukonceni kazdé z téch-
to tfi moznych operaci. Kéd triggru pak
muizZe vyvolat jednotn& vytvorenou funkci
(tfeba ve formé ulozené procedury ¢i UDF
- uzivatelsky definované funkce), ktera se
postarda o zapsani zmény do datového
prekladisté.

Transakéni zpracovani

Zmeény, které triggry provedou v databazi
spadaji pod tutéz transakci, ktera zastituje

zménu dat, jez tento trigger vyvolala.
Ovsem zde jde o dvé oddélené databaze -
operacni databazi a datové prekladiste,
pficemz kazdda znich ma své vlastni
transakce.

Béhem jedné transakce na operac¢nim ser-
veru midze dojit k mnohonasobnému spus-
téni rlznych triggerd, z nichz kazda vyvo-
& pozadavek na zapsani zmény do dato-
vého prekladisté. Pokud by vsSak po kaz-
dém vlozeni zmény doslo k odpojeni
(transakce v databazi datového prekladis-
té byla Uspésné zakoncena commit), moh-
lo by dojit k tomu, ze po ulozeni nékolika
téchto zmén bude transakce na operacni
databazi zruSena (rollback) a veskeré v ni
zmé&néné hodnoty ,vraceny" do plvodniho
stavu, ovSem pouze v operacni databazi.
Zmeény ulozené v datovém prekladisti by
tam pak jiz zUstaly a p¥i aktualizaci z da-
tového skladu zpdsobily zavratné Skody
na jeho agregovanych datech.

Jak tento problém vyresit? Moznosti je
hned nékolik:

e Seznam zmén, které se maji ulozit do
datového prekladisté neodesilat hned po
jejich vyvolani, ale pouze je lokalné
schranovat tfeba do néjaké cache ta-
bulky a odeslat je vSechny nardz az pri
commitu transakce.

e Zmény do datového prekladisté ukladat
s uréitym pfiznakem, Ze jsou soucasti
zatim stale jesté bézici transakce a ten-
to priznak pfi jejim commitu zrusSit. To
Ize naptiklad pfiznakem u kazdého za-
znamu zvlast, ¢ u nich ukladat pouze ID
transakce a v externi tabulce pak evido-
vat jeji stav.

e Resit celou problematiku distribuova-
nym pristupem, ktery umozifiuje béh
transakci napfic¢ vice databazemi.

e Implementovat  datové  prekladisté
v ramci operacni databaze.

Nelze opomenout, ze je také nezbytnou
podminkou, aby pfipadné nezdafeni se
zapsani zmén dat do datového prekladisté
zapricinilo i zruSeni transakce, ktera je na
operacnim serveru vykonala.
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Casové znacky a ¢isténi datového
piekladisté

Je treba taktéz zabezpedit, aby si datovy
sklad z datového prekladisté neprecetl a
nezapocital tataz data dvakrat ¢i snad do-
konce vicekrat. Kazda zména musi byt to-
tiz prectena a zapocitana pravé jednou.
Toho Ize opét docilit mnoha zpUsoby.

Jednou moznosti je, aby datovy sklad vse
co precte ihned po té rovnou také smazal
v rdmci téze transakce. Dalsi alternativou
je, ze si datové prekladisté bude sva data
mazat samo. K tomu potrebuje seznam ID
zdznamU zmén, piipadné alespofi jeho
rozsah ¢ maximum, které bylo datovym
skaldem pri posledni kontrole precteno.
Bude-li tento Udaj v datovém prekladisti
uchovan, mdZe na né&j brat i ohled pfipad-
na dalsi aktualizace, jez by predstihla ma-
zani. V potaz by se braly pak pouze za-
znamy noveéjsi (s vétsim ID) nez posledni
pfi minulé aktualizaci precteny. Naopak pri
mazani by byly odstranény pouze starsi
zaznamy (majici ID mensi nebo rovno to-
mu maximalnimu precetnému pfi posledni
aktualizaci).

Perioda aktualizace

Jednou ze zmifnovanych nevyhod periodic-
kého nacitani dat do datového skladu bez
vyuziti datového prekladisté byla neaktu-
alnost dat v datovém kladu. Nyni, diky
faktu, ze k datovému prekladisti pristupuji
obé strany pouze s trivialnimi operacemi a
navzajem se nezdrzuji, je mozné data ak-
tualizovat Castéji.

Lze tedy nastavit periodu aktualizace vel-
mi nizkou (hodiny, minuty...) nebo pomoci
vyvolavani udalosti (events) na datovém
prekladisti vzdy informovat datovy sklad,
Ze jsou v ném pfipravena nova data a ten
uz by si v reakci na toto oznameni data
aktualizoval, s prihlédnutim na vlastni vy-
tizenost. Urlitou moznosti také je, data
vzdy aktualizovat, az kdyz je to tfeba, te-
dy prfed vykonavanim néjakého analytic-
kého vypoctu ¢i dolovani v datech. Mozné
je i nechat tyto aktualizace na uzivateli

(analytikovi), ktery by je mohl vyvolavat
ru¢né az dle jeho uvazeni a potreby.

Zaveér

Analytické dolovani znalosti v redlném ca-
se je velmi uziteCnou technologii, jak
z velkych databazi snadno a rychle dolo-
vat informace a dokonce i znalosti, které
mohou byt nejen napomocny ptFi dlleZi-
tych rozhodovanich, ale zaroven mohou
odhalovat i nové dosud neobjevené teorie.
Mechanizmy téchto dolovacich technik
jsou neustale zdokonalovany, vylepSova-
ny, délany efektivnéjsimi, aby zvladaly
praci se stale se zvysujicimi objemy dat a
uzivatelsky privétivéjsimi, aby je mohli
obsluhovat nejen jejich tvirci, ale i analy-
tici neznali programovani, managefi firem
¢i lékari.

V tomto ¢&ldnku byly ucelené od zakladd
predstaveny hlavni technologie pro analy-
tické zpracovani dat v redlném Ccase
(OLAP) a dolovani v datech (data mining).
Datovymi strukturami, nad nimiz tyto
technologie pracuji, jsou datové sklady a
vicerozmérné datové kostky. Integraci
obou technologii (OLAP a dolovani v da-
tech) vznikla nova technologie pro analy-
tické dolovani znalosti v redlném case
(OLAM). Mezi softwarova resSeni tuto tech-
nologii pfimo vyuzivajici patfi DBMiner a
nepfimo i vylepsena aplikace Informetrie.
V zavéru ¢lanku byla prezentovana teorie,
pomoci které je mozné fesit jedno z uskali
celé technologie OLAM - plnéni datovych
sklad@ a to bez zat&%e operacnich server(
a datového skladu a pritom tak, aby data
v datovém skladu byla vzdy co nejaktual-
néjsi.

Technologie umoznujici ziskavani znalosti
z dat, maji tedy nemaly potencidl. Teore-
tickd feSeni novych pfistupl t&chto tech-
nologii jesté zcela urcité zdaleka nedosah-
la svého vrcholu, nicméné jejich postupny
vyvoj je nadéjnym pfislibem do budoucna.
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