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Введение

Интеллектуальный анализ данных (Data Mining, Knowledge Discovery
in Databases) — процесс обнаружения в сырых данных ранее неизвестных
нетривиальных практически полезных и доступных интерпретации зна-
ний, необходимых для принятия решений в различных сферах человече-
ской деятельности [1].

Интеллектуальный анализ данных включает в себя следующие основ-
ные задачи [1]. Выявление групп, имеющих нехарактерные для исходного
набора данных признаки, называется анализом отклонений. Поиск ассо-
циативных правил представляет собой нахождение закономерностей меж-
ду связанными событиями в исследуемом наборе данных. Решение зада-
чи классификации позволяет выявить признаки, которые характеризуют
группу объектов исследуемого набора данных. Нахождение групп объек-
тов (кластеров) имеющих некоторые общие признаки назвается класте-
ризацией.

Задача кластеризации (или задача обучения без учителя) заключает-
ся в разбиении выборки на непересекающиеся подмножества, называемые
кластерами, таким образом, чтобы каждый кластер состоял из объектов,
близких по метрике, а объекты разных кластеров существенно отличались.
Кластеризация применяется в распознавании образов, в частности, анали-
зе медицинских снимков [2, 3], химии [4], поиске информации и др. [5].

Методы интеллектуального анализа данных на данный момент имеют
достаточно большое количество реализаций с открытым исходным кодом
на языках программирования высокого уровня [6, 7, 8].

На сегодняшний день системы управления базами данных (СУБД) ак-
тивно используются практически во всех сферах деятельности человека,
связанных с хранением и обработкой информации. Примерами приложе-
ний, использующих СУБД, являются научные базы данных, электронная
коммерция, индексирование и поиск информации в сети Интернет и др.

В настоящее время разработано достаточно большое количество алго-
ритмов интеллектуального анализа данных, предполагающих размещение
анализируемых наборов данных в оперативной памяти. В то же время ис-
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пользование этих методов и алгоритмов совместно с СУБД требует зна-
чительных накладных расходов, связанных с предварительным экспортом
анализируемых данных из базы данных и импортом результатов анализа
данных обратно в базу данных. Поэтому для эффективной обработки и ана-
лиза данных требуется работать с СУБД напрямую, без использования по-
средников [9], а использование эффективных алгоритмов глубинного ана-
лиза в реальных базах данных требует их тесной интеграции с современ-
ными реляционными СУБД [10, 11].

На сегодняшний день СУБД с открытым исходным кодом [12] получи-
ли достаточно широкое распространение [13] и являются надежной аль-
тернативой коммерческим аналогам [14].

В связи с этим является актуальной задача интеграции алгоритмов
интеллектуального анализа данных в реляционные СУБД с открытым ис-
ходным кодом.

Обзор литературы

Исследования по разработке и улучшению алгоритмов интеллектуаль-
ного анализа данных представлены следующими работами. Эффективная
реализация алгоритма поиска ассоциативных правил описана в работе [15].
Описанный алгоритм использует новый метод подсчета и записи состоя-
ний для уменьшения количества сканирований данных. Улучшение алго-
ритма кластеризации Fuzzy c-Means на основе гауссианов описано в рабо-
те [16]. В работе [17] описано улучшение базового алгоритма четкой кла-
стеризации k-Means. Авторы предлагают метод определения оптимально-
го количества кластеров, что существенно улучшает качество и скорость
кластеризации.

Достаточно большое количество статей по интеллектуальному анализу
данных посвящено теме интеграции алгоритмов интеллектуального анали-
за данных с реляционнымиСУБД. Основные подходы интеграции алгорит-
мов интеллектуального анализа данных описаны в работе [10]. В работе [9]
рассматриваются подходы сильно- и слабосвязанной интеграции, их пре-
имущества и недостатки. Описана программная среда, в основе которой ле-
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жит оптимизация запросов для обеспечения сильносвязанной интеграции
с реляционной СУБД. Авторы работ [18, 19] расширяют набор операторов
языка SQL для работы с методами интеллектуального анализа данных. Ав-
тор работы [11] описывает интеграцию алгоритма кластеризации k-Means
в реляционную СУБД, используя язык запросов SQL.

Исследования, посвященные использованию реляционных СУБД с от-
крытым исходным кодом представлены следующими работами. Расшире-
ние языка запросов SQL для СУБД MySQL описано в работе [18]. Про-
ект PargreSQL [20] посвящен созданию параллельной СУБД на основе
PostgreSQL [21].

В работах [22, 23, 24] приведены подробные сравнительные обзоры
и описаные преимущества платформ с открытым исходным кодом перед
коммерческими аналогами.

Структура и объем работы

Работа состоит из введения, трех разделов, заключения, библиографии
и приложения. Объем работы составляет 28 страниц, объем библиогра-
фии — 31 наименование.

Содержание работы

В разделе 1 приводится описание базового алгоритма Fuzzy c-Means.
Раздел 2 описывает реализацию алгоритма Fuzzy c-Means на язы-

ке SQL.
В разделе 3 приведены результаты вычислительных экспериментов.
В заключении суммируются основные результаты работы и рассмат-

риваются направления дальнейших исследований в данной области.
В приложении приводится полный текст алгоритма pgFCM на язы-

ке PL/pgSQL.
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1. Алгоритм Fuzzy c-Means

Определим задачу кластеризации и введем необходимые обозначения
в соответствии с работой [5].

Объект (вектор признаков) x ∈ Rd — отдельный элемент данных, ко-
торым оперируют алгоритмы кластеризации.

Задача кластеризации (или задача обучения без учителя) заключается
в следующем. Имеется обучающая выборка X = (x1, x2, . . . , xn) ⊂ Rd и
функция расстояния между объектами ρ(x, x′). Требуется разбить выборку
на непересекающиеся подмножества, называемые кластерами, таким об-
разом, чтобы каждый кластер состоял из объектов, близких по метрике ρ,
а объекты разных кластеров существенно отличались. При этом каждому
объекту xi ∈ X приписывается метка (номер) кластера cj .

Алгоритм кластеризации— это функция a : X → C, которая любому
объекту x ∈ X ставит в соответствие метку кластера c ∈ C.

Четкая кластеризация — кластеризация, которая каждому вектору
xi ∈ X ставит в соответствие только одну метку кластера cj.

Нечеткая кластеризация— кластеризация, при которой, для каждого
xi ∈ X определяются степени принадлежности fi,j. Число fi,j ∈ R пока-
зывает степень принадлежности вектора xi кластеру cj.

Алгоритм Fuzzy c-Means [25, 26] является одним из методов нечет-
кой кластеризации, который вычисляет степень принадлежности вектора
нескольким кластерам.

Введем следующие обозначения:
• d ∈ N— размерность пространства векторов данных;
• l ∈ N : 1 ⩽ l ⩽ d— номер координаты вектора;
• n ∈ N— мощность обучающей выборки;
• X ⊂ Rd — обучающая выборка векторов данных;
• i ∈ N : 1 ⩽ i ⩽ n— номер вектора обучающей выборки;
• xi ∈ X — i-й вектор выборки;
• k ∈ N— количество кластеров;
• j ∈ N : 1 ⩽ j ⩽ k — номер кластера;
• C ⊂ Rk×d — матрица, которая содержит центры кластеров;
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• cj ∈ Rd — центр кластера j, вектор размерности d;
• xil, cjl ∈ R— l-е координаты векторов xi и cj соответственно;
• U ⊂ Rn×k — матрица степеней принадлежности, где uij ∈ R :
0 ⩽ uij ⩽ 1— степень принадлежности вектора xi кластеру j;

• ρ(xi, cj)— функция расстояния, определяющая степень принадлеж-
ности вектора xi кластеру j;

• m ∈ R :m > 1— степень нечеткости целевой функции;
• JFCM — целевая функция алгоритма FCM.

Алгоритм основан на минимизации целевой функции JFCM :

JFCM(X, k,m) =
n∑

i=1

k∑
j=1

umijρ
2(xi, cj) (1)

Нечеткое разбиение входного множества векторов осуществляется в
ходе минимизации целевой функции (1). На каждой итерации происходит
обновление матрицы U и центров кластеров cj по следующим формулам:

uij =
k∑

t=1

ρ(xi, cj)

ρ(xi, ct)


2

1−m

(2)

∀ j, l cjl =

n∑
i=1

umij · xil
n∑

i=1

umij

(3)

Пусть s—номер итерации, u(s)ij и u(s+1)
ij —значения uij нашагах s и s+1

соответственно, а ε ∈ (0, 1) ⊂ R — критерий останова. Тогда условие
завершения алгоритма выглядит следующим образом:

max
ij

{|u(s+1)
ij − u

(s)
ij |} < ε (4)

С каждой итерацией целевая функция (1) стремится к локальному мини-
муму (седловой точке) [27].
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На Рис. 1 представлен алгоритм FCM. На вход алгоритма поступают

Вход: X, m, ε, k.
Выход: U .

Шаг 1. s := 0.

Шаг 2. U (0) := (uij).

Шаг 3. (вычисление новых координат центроидов)
Вычислить C(s) := (cj), используя формулу (3), где uij ∈ U (s).

Шаг 4. (обновление значений матриц)
Вычислить U (s) и U (s+1) по формуле (2).

Шаг 5. s := s+ 1.

Шаг 6. Если условие (4) не выполняется, то перейти на шаг 3.

Шаг 7. Стоп.

Рис. 1. Алгоритм Fuzzy c-Means

множество векторов данных X = (x1, x2, . . . , xn), количество кластеров k,
степень нечеткостиm и критерий останова ε. На выходе алгоритма матри-
ца степеней принадлежности U .
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2. Реализация алгоритма Fuzzy c-Means
на языке SQL

В данном разделе описывается реализации алгоритма Fuzzy c-Means
на языке SQL. Подраздел “Общие определения” содержит определения,
используемые для реализации алгоритма. В подразделе “Схема базы дан-
ных” приводится описание реляционных таблиц. Подраздел “Алгоритм
pgFCM” содержит общее описание предложенного алгоритма, а также по-
дробное описание каждого шага алгоритма.

2.1. Общие определения

Для интеграции алгоритма FCM с реляционной СУБД необходимо
обеспечить хранение данных, которыми оперирует алгоритм (U,X), в ви-
де реляционных таблиц. Идентификация элементов реляционных таблиц
осуществляется с использованием номеров, указанных в Табл. 1 (где чис-
ла n, k и d определены ранее в разделе 1).

Табл. 1. Нумерация элементов данных

Номер Интервал Семантика
i 1, n номер вектора данных
j 1, k номер кластера
l 1, d номер координаты вектора

В качестве функции расстояния ρ(xi, cj) нами без ограничения общно-
сти используется евклидова метрика:

ρ(xi, cj) =

√√√√ d∑
l=1

(xil − cjl)2 (5)

Для нахождения максимального значения |u(s+1)
ij − u

(s)
ij | определим

функцию δ следующим образом:

δ = max
ij

{|u(s+1)
ij − u

(s)
ij |} (6)

Значение функции δ используется при проверке условия завершения (4).
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2.2. Схема базы данных

Опишем схему базы данных для алгоритма pgFCM.Таблицы Краткое
описание и семантика таблиц, приведены в Табл. 2. Атрибуты, являющиеся
первичными ключами, подчеркнуты.

Табл. 2. Схема базы данных алгоритма

№ Таблица Семантика Атрибуты
Кол-во
записей

1 SH Выборка векторов данных i, x1, x2, . . . , xd n

2 SV Выборка векторов данных i, l, val n·d
3 C Координаты центроидов j, l, val k·d
4 SD Расстояния между xi и cj i, j, dist n·k
5 U Степени принадлежности

вектора Xi кластеру j
на шаге s

i, j, val n·k

6 UT Степени принадлежности
вектора Xi кластеру j
на шаге s+1

i, j, val n·k

7 P Значение функции (6)
на текущей итерации

d, k, n, s, delta число
итераций

Для хранения выборки векторов множества X требуется определить
таблицу SH(i, x1, x2, . . . , xd), каждая запись которой хранит вектор дан-
ных размерности d с номером i. Таблица SH имеет n записей и первичный
ключ i.

В ходе выполнения вычислений, предусмотренных алгоритмом FCM,
требуется выполнять агрегирование (подсчет суммы, максимума и др.) ко-
ординат векторов множестваX . Однако, в силу своего определения, табли-
ца SH не позволяет применять функции агрегирования языка SQL. В со-
ответствии с этим нами определяется таблица SV (i, l, val), состоящая из
n·d записей и имеющая составной первичный ключ (i, l). ТаблицаSV пред-
ставляет собой выборку данных из таблицы SH . Структура таблицы поз-
воляет применять агрегирующие функции языка SQL, например, функции
max() и sum().
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Для хранения данных о координатах центроидов кластеров необходи-
мо создать отдельную временную таблицу C(j, l, val), которая имеет k·d
записей и составной первичный ключ (j, l). Как и у таблицы SV , структу-
ра таблицы C позволяет применять агрегирующие функции.

Согласно алгоритму на Рис. 1, на шаге 5 алгоритма требуется опреде-
лять степень принадлежности вектора i кластеру j, что включает в себя
вычисление расстояний ρ(xi, cj). Для хранения расстояний используется
таблица SD(i, j, dist) с количеством записей n·k и составным первичным
ключом (i, j).

Таблица U(i, j, val) хранит степени принадлежности, полученных на
шаге s. Для хранения степеней принадлежности на шаге s+1 потребуется
еще одна, аналогичная по структуре, таблица UT (i, j, val). Обе таблицы
имеют количество записей n·k, а также составной первичный ключ (i, j).

Таблица P (d, k, n, s, delta) хранит номер итерации s и значение фор-
мулы (6) для этого номера. Количество записей в таблице зависит от числа
итераций, которые понадобились для завершения алгоритма

2.3. Алгоритм pgFCM

Выполнение алгоритма инициируется вызовом хранимой процедуры
на языке PL/pgSQL. На Рис. 2 показаны основные шаги алгоритма pgFCM.

Входное множество векторов данных X хранится в таблице SH . Сте-
пень нечеткостиm, критерий останова eps и количество кластеров k явля-
ются входными параметрами функции pgFCM . Конечный результат рабо-
ты алгоритма pgFCM находится в таблице U .

2.3.1. Реализация шага “Подготовка”

Команды создания временных таблиц SV , U и P (см. Табл. 2) приве-
дены на Рис. 3. Для создания таблиц используется ключевое слово TEMP,
которое указывает, что создается специальная временная таблица. Времен-
ные таблицы создаются в специальном табличном пространстве и уничто-
жаются по завершению SQL-сессии. Кроме того, временные таблицы с
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Вход:m, eps, k, SH .
Выход: U .

Шаг 1. (инициализация таблиц) Создать и инициализировать временные
таблицы U , P , SV и др.

Шаг 2. (вычисления)

• Вычислить координаты центроидов. Обновить таблицу C.
• Вычислить расстояния ∀ yi, cj ∥yi − cj∥. Обновить
таблицу SD.

• Вычислить UT = (utij). Обновить таблицу UT .

Шаг 3. (обновление таблиц) Обновить таблицы P и U .

Шаг 4. (проверка завершения) Если условие max
ij

∥utij − uij∥ < ε не
выполняется, то перейти на шаг 2.

Шаг 5. Стоп.

Рис. 2. Алгоритм pgFCM

одинаковыми именами могут независимо использоваться разными поль-
зователями.

Команды создания других таблиц приводятся в Приложении.

CREATE TEMP TABLE U (i int, j int, val numeric,
PRIMARY KEY (i,j));

CREATE TEMP TABLE P (d int, k int, n int, s int,
delta numeric, PRIMARY KEY (d,k,n));

CREATE TEMP TABLE SV (i int, l int, val numeric,
PRIMARY KEY (i,l));

Рис. 3. Создание таблиц SV , U и P алгоритма

2.3.2. Реализация шага “Инициализация”

Перед выполнением вычислительной части алгоритма необходимо
проинициализировать таблицы SV , U и P . Инициализация таблиц SV ,
U и P алгоритма pgFCM показана на Рис. 4. Таблица SV формируется пу-
тем выборки записей из таблицы SH . Существует несколько подходов к
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инициализации координат центроидов, в данном документе используется
следующий. Для таблицы U за степень принадлежности вектора xi класте-
ру j принимается случайное число, которое затем нормируется.

−− инициализация таблицы SV
INSERT INTO SV

SELECT SH.i, 1, x1 FROM SH;
...
INSERT INTO SV

SELECT SH.i, d, xd FROM SH;

−− инициализация таблицы P
INSERT INTO P(d, k, n, s, delta)

VALUES (d, k, n, 0, 0.0);

−− инициализация таблицы U
INSERT INTO U (i, j, val)

VALUES (1, 1, random());
...
INSERT INTO U (i, j, val)

VALUES (i, j, random());
...
INSERT INTO U (i, j, val)

VALUES (n, k, random());

−− нормирование степеней принадлежности
UPDATE U SET val = val / U1.tmp
FROM (SELECT i, sum(val) AS tmp

FROM U
GROUP BY i) AS U1

WHERE U1.i = U.i ;

Рис. 4. Инициализация реляционных таблиц алгоритма pgFCM

Таким образом, после нормирования соблюдаются следующие свой-
ства [26] алгоритма Fuzzy c-Means:

∀ i, j uij ∈ [0; 1] (7)

∀ i

k∑
j=1

uij = 1 (8)

При инициализации таблицыP количество кластеров k задается проце-
дурой pgFCM и является ее параметром. Размерность пространства век-
торов d и мощность обучающей выборки n задаются на этапе подготовки.
Номер итерации s и delta инициализируются нулевыми значениями.
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2.3.3. Реализация шага “Вычисление”

На шаге вычислений алгоритма pgFCM Рис. 2 производятся вычисле-
ния степеней принадлежности, центров кластеров и расстояний по форму-
лам (2), (3), и (5) соответственно. Соответствующий исходный код приве-
ден на Рис. 5.

−− вычисление центров кластеров
INSERT INTO C

SELECT R.j, SV.l, sum(R.s * SV.val) / sum(R.s) AS val
FROM (SELECT i, j, U.val^m AS s

FROM U) AS R, SV
WHERE R.i = SV.i
GROUP BY j, l;

−− вычисление расстояний
INSERT INTO SD

SELECT i, j, sqrt(sum((SV.val - C.val)^2)) as dist
FROM SV, C
WHERE SV.l = C.l;
GROUP BY i, j;

−− вычисление степеней принадлежности
INSERT INTO UT

SELECT i, j, SD.dist^(2.0^(1.0-m)) * SD1.den AS val
FROM (SELECT i, 1.0 / sum(dist^(2.0^(m-1.0))) AS den

FROM SD
GROUP BY i) AS SD1, SD

WHERE SD.i = SD1.i;

Рис. 5. Вычисления

Согласно алгоритму FCM (см. Рис. 1), вычисление степеней принад-
лежности производится по формуле (2). Поскольку числитель дроби в фор-
муле не зависит от t, то для удобства использования формулу (2) можно
переписать в следующем виде:

uij = ρ
2

1−m (xi, cj) ·

(
k∑

t=1

ρ
2

m−1 (xi, ct)

)−1

2.3.4. Реализация шага “Обновление”

На шаге обновления алгоритма pgFCM происходит обновления таб-
лиц P и U . Соответствующий код приведен на Рис. 6.
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−− обновление служебной таблицы
SELECT max(abs(UT.val - U.val)) INTO tmp
FROM U, UT
WHERE U.i = UT.i AND U.j = UT.j;

INSERT INTO P
VALUES (d, k, n, steps, tmp);

−− обновление таблицы степеней принадлежности
TRUNCATE U;
INSERT INTO U

SELECT * FROM UT;

Рис. 6. Обновление таблиц P и U

В таблице P обновляются значения номера интерации s и значение
формулы (6) delta. Таблица UT хранит временные значения степеней при-
надлежности, которые затем вносятся в таблицуU . Для быстрого удаления
всех записей таблицы U , полученных на предыдущем шаге, используется
оператор truncate.

2.3.5. Реализация шага “Проверка”

Шаг проверки является заключительным этапом алгоритма pgFCM.
На каждой итерации выполняется проверка условия завершения алгорит-
ма (4). Соответствующий код показан на Рис. 7. Для осуществления про-

IF (tmp < eps) THEN
RETURN;

END IF;

Рис. 7. Проверка условия завершения

верки использутеся выборка значения формулы (6) во временную перемен-
ную tmp процедуры pgFCM .
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3. Вычислительные эксперименты

В данном разделе описаны результаты вычислительных эксперимен-
тов. В подразделе “Тестирование алгоритма pgFCM” представлено те-
стирование разработанного алгоритма на стандартных наборах данных
“Butterfly” и “Iris”. В подразделе “Быстродействие алгоритма” представ-
лен график работы алгоритма pgFCM на различных наборах данных.

Эксперименты проводились на следующей аппаратно-программной
платформе:

• Процессор AMD ATHLON 64 X2 2,8 ГГц.

• Объем оперативной памяти 3,6 ГБайт.

• Операционная система GNU/Linux 2.6.35 x86_64.

• СУБД PostgreSQL версии 9.0.4.

• Среда для проведения статистических вычислений с открытым ис-
ходным кодом KNIME [8, 22, 28] версии 2.3.4.

3.1. Тестирование алгоритма pgFCM

Множество “Butterfly”
Набор данных “Butterfly” [26] содержит 15 векторов размерности 2,

предназначен для проверки работы алгоритмов нечеткой кластеризации.
На Рис. 8 показан результат работы алгоритма на множестве “Butterfly”.
Вектор с координатами (3; 2) принадлежит одновременно 2 кластерам с
точностью до ε = 0, 01, что наглядно демонстрирует нечеткую кластери-
зацию.

Множество “Iris”
Набор данных “Iris” [29] содержит 150 векторов размерности 5. Каж-

дый вектор относится к одному из 3-х классов, в каждом классе по 50 точек.
Для кластеризации используются первые 4 координаты вектора, 5-я коор-
дината содержит класс вектора и используется для проверки результата
кластеризации. На Рис. 9 показаны результаты работы алгоритма pgFCM .

16



Таблица U
i j val
1 1 0.86

1 2 0.13

2 1 0.97

2 2 0.02

· · · · · · · · ·
8 1 0.49

8 2 0.50

· · · · · · · · ·
15 1 0.13

15 2 0.86

Рис. 8. Результат кластеризации множества “Butterfly”

Точки имеющие четкий цвет принадлежат одному кластеру. Результаты
кластеризации совпадают с эталонными.
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Рис. 9. Результат кластеризации множества “Iris”

3.2. Быстродействие алгоритма

Для исследования быстродействия алгоритма использовались реаль-
ные наборы данных (графические изображения) с параметрами d = 5,
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k = 3, n = 200000,1600000. На Рис. 10 показаны результаты работы ал-
горитма на реальных наборах данных различных размеров.

KNIME был настроен следующим образом:

• количество рабочих потоков для KNIME установлено равным 1;

• максимально доступная память java-машины — 2.5 ГБайт;

• при истечении объема доступной оперативной памяти — использо-
вать жесткий диск;

• для доступа к СУБД PostgreSQL использовался оригинальный драй-
вер JDBC, который показывает лучшие характеристики времени до-
ступа, чем драйвер ODBC, использованный в работе [30].
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Рис. 10. Производительность алгоритма pgFCM

Как видно из графика эксперимента, начиная с определенного объема
данных время работы KNIME существенно превосходит время работы ал-
горитма pgFCM в СУБД PostgreSQL. При больших объемах исходных дан-
ных, количество оперативной памяти для работы KNIME становится недо-
статочным и используется жесткий диск, скорость обмена данным с кото-
рым существенно ниже. Превосходство работы СУБД и алгоритма pgFCM
сохранится и на более высоких объемах данных, поскольку СУБД работа-
ют в таких условиях более эффективно. Кроме того, с ростом объема ис-
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ходных данных увеличивается время их выгрузки из базы данных, а также
время внесения результата кластеризации в базу данных.

В таблице Табл. 3 представлены результаты исследования быстродей-
ствия, а также время на выгрузку исходного множества векторов из базы
данных и время на загрузку ответа в базу данных.

Табл. 3. Временные характеристики
N, тыс. pgFCM, сек KNIME, сек JDBC (из БД), сек JDBC (в БД), сек
200 578 174 3 25
400 1067 310 9 49
600 1711 423 13 75
800 2648 529 28 100
1000 3238 1061 95 125
1200 4620 2078 123 152
1400 7229 10989 161 178
1600 12888 17347 216 223
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4. Заключение

Данная работа посвящена разработке алгоритма нечеткой кластериза-
ции для свободной реляционной СУБД PostgreSQL.

Апробация работы

Результаты работы докладывались автором на международной кон-
ференции “The Seventh Spring Researchers Colloquium on Databases and
Information Systems”, SYRCoDIS’2011 (June 2-3, 2011, Moscow, Russia).

Публикация работы

Результаты работы опубликованы автором в сборнике трудов
Miniakhmetov R. Integrating Fuzzy c-Means Clustering with PostgreSQL
// Proceedings of the Seventh Spring Researchers’ Colloquium on Databases
and Information Systems (SYRCoDIS’2011). Moscow: Moscow State
University, 2011. P. 6–10. [31]

Основные результаты работы

1. Выполнен обзор научных публикаций по тематике исследования.
Обзор показал актуальность задачи интеграции алгоритмов интел-
лектуального анализа данных в реляционные СУБД с открытым ис-
ходным кодом.

2. Выполнено проектирование алгоритма нечеткой кластеризации
на языке запросов SQL и схемы соответствующей реляционной базы
данных.

3. Выполнена реализация разработанного алгоритма для СУБД
PostgreSQL.

4. Выполнено тестирование на стандартных наборах данных Butterfly
и Iris.
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5. Проведены эксперименты для исследования эффективности разрабо-
танного алгоритма на различных наборах данных.

Направления дальнейших исследований

Дальнейшие исследования могут быть направлены на улучшение теку-
щей реализации алгоритма pgFCM, а также на разработку параллельной
версии алгоритма.
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Приложение. Исходный текст алгоритма pgFCM
CREATE OR REPLACE FUNCTION pgfcm(d integer, k integer,

m numeric, eps numeric, dataset text)
RETURNS void
LANGUAGE plpgsql

AS $function$
DECLARE

tmp numeric;
steps int:=0;
n int;
l_iter int:=0;
qry text:= ’CREATE TABLE SH (i int’;

BEGIN
-- Инициализация --
CREATE TEMP TABLE C (j int, l int, val numeric,

PRIMARY KEY (j,l));
CREATE TEMP TABLE SD (i int, j int, dist numeric,

PRIMARY KEY (i,j));
CREATE TEMP TABLE U (i int, j int, val numeric,

PRIMARY KEY (i,j));
CREATE TEMP TABLE UT (i int, j int, val numeric,

PRIMARY KEY (i,j));
CREATE TEMP TABLE P (d int, k int, n int, s int,

delta numeric, PRIMARY KEY (d,k,n));

DROP TABLE IF EXISTS SH;
CREATE TEMP TABLE SV (i int, l int, val numeric,

PRIMARY KEY (i,l));

FOR l_iter IN 1..d LOOP
qry := qry || ’,x’ || to_char(l_iter, ’FM999’) || ’ numeric’;

END LOOP;
qry := qry || ’,PRIMARY KEY (i));’;
EXECUTE qry;

EXECUTE ’COPY SH FROM ’ || quote_literal(dataset) ||
’ DELIMITER AS ’ || quote_literal(’;’) || ’ CSV;’;

-- Заполнение таблицы SV
FOR l_iter IN 1..d LOOP

EXECUTE ’INSERT INTO SV SELECT SH.i, ’||l_iter||
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’ as l, x’||l_iter||’ as val FROM SH’;
END LOOP;

SELECT count(*) INTO n FROM SH;
-- Инициализация таблицы степеней принадлежности
FOR i IN 1..n LOOP

FOR j IN 1..k LOOP
EXECUTE ’INSERT INTO U VALUES(’||i||’, ’||j||’, random())’;

END LOOP;
END LOOP;
-- Нормирование степеней принадлежности
UPDATE U SET val = val / U1.tmp

FROM (SELECT i, sum(val) AS tmp
FROM U
GROUP BY i) AS U1

WHERE U1.i = U.i ;

INSERT INTO P VALUES (d, k, n, 0, 0.0);

LOOP
-- Вычисления --
-- Вычисление координат центров кластеров
TRUNCATE C;
INSERT INTO C

SELECT R.j, SV.l, sum(R.s * SV.val) / sum(R.s) AS val
FROM (SELECT i, j, U.val^m AS s

FROM U) AS R, SV
WHERE R.i = SV.i
GROUP BY j, l;

-- Вычисление расстояний
TRUNCATE SD;
INSERT INTO SD

SELECT i, j, sum((SV.val - C.val)^2) AS dist
FROM SV, C
WHERE SV.l = C.l
GROUP BY i, j;

-- Вычисление степеней приналежности
TRUNCATE UT;
INSERT INTO UT

SELECT SD.i, j, SD.dist^(2.0/(1.0-m)) * SD1.den AS val
FROM (SELECT i, 1.0 / sum(dist^(2.0/(1.0-m))) AS den
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FROM SD
GROUP BY i) AS SD1, SD
WHERE SD.i = SD1.i;

-- Обновление --
SELECT max(abs(UT.val - U.val)) INTO tmp
FROM UT, U
WHERE UT.i = U.i AND UT.j = U.j;
-- Обновление служебной таблицы
INSERT INTO P

VALUES (d, k, n, steps, tmp);

-- Обновление таблицы степеней принадлежности
TRUNCATE U;
INSERT INTO U

SELECT * FROM UT;
-- Проверка --
IF (tmp < eps) THEN

RETURN;
END IF;
steps := steps + 1;
END LOOP;

END;
$function$
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