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Abstrakt

Cielom tejto prace je oboznamit Citatela s problematikou dolovania sekvenc¢nych vzorov,
priblizit jej praktické vyuzitia a poukazat na aspekty, ktoré tuto dlohu robia naroc¢nou z
hladiska vypoctovej zlozitosti. Sticastou prace je aj navrh a implementacia aplikacie urcenej
na dolovanie sekvenc¢nych vzorov, ako aj experimentalne porovnanie vybranych algoritmov
pouzivanych v tejto oblasti.

Abstract

The aim of this thesis is to introduce the reader to the topic of sequential pattern mining, to
present its practical applications, and to highlight aspects that make this task challenging
in terms of computational complexity. The thesis also includes the design and implemen-
tation of an application dedicated to sequential pattern mining, as well as an experimental
comparison of selected algorithms commonly used in this field.
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Kapitola 1

Uvod

V sutcasnosti vznikaju a denne sa ukladaji radovo terabajty az petabajty novych dat. V
snahe ziskat z tychto diat hodnotné poznatky vznikla disciplina nazyvanad dolovanie dat
(angl. data mining), ktord sa zaobera automatickym hladanim zaujimavych vzorov, modelov
a suvislosti.

Dolovanie dat je kltic¢ovou sucastou SirSieho procesu ziskavania znalosti z databéz (angl.
Knowledge Discovery in Databases, KDD), ktory okrem samotnej analyzy zahina aj prip-
ravu dat, ich Cistenie, vyber vhodného modelu a interpretaciu vysledkov. Tento proces spaja
poznatky z oblasti ako Statistika, databazové systémy, strojové ucenie a inych. Ilustracia
fungovania tohoto procesu je zobrazena na obrazku 1.1

Jednou z vyznamnych poddisciplin dolovania dat je dolovanie sekvenénych vzorov (angl.
sequential pattern mining). Jeho cielom je identifikovat opakujice sa vzory v datach, ktoré
zachovavaju Casové usporiadanie prvkov. Dolovanie sekven¢nych vzorov nachadza uplatne-
nie v praxi napriklad pri analyzach nakupného spravania zakaznikov ¢i biologickych proce-
SOv.

Tato préca sa zameriava prave na oblast dolovania sekvenénych vzorov. Jej cielom je
predstavit zakladné pojmy, principy a algoritmy pouzivané pri analyze sekvencénych dét,
pricom sa sustreduje najmé na porovnanie efektivity jednotlivych pristupov.

Uvodné kapitola struéne predstavuje zdkladné pojmy a techniky z oblasti dolovania
dat a ziskavania znalosti z databaz. Druha kapitola prace sa venuje teoretickému popisu
zakladnych pojmov v oblasti dolovania sekven¢nych vzorov, ako aj vysvetleniu fungovania
zékladnych a casto pouzivanych algoritmov pre dolovanie sekvenénych vzorov.

Dalsie kapitoly obsahuji aj popis implementovanej aplikdcie s grafickym rozhranim,
ktora umoznuje vykondvat analyzu dat pomocou réznych algoritmov na dolovanie sek-
vencénych vzorov a rozbor praktickych experimentov zamerany na porovnanie vykonnosti a
efektivity algoritmov.
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Kapitola 2

Dolovanie dat

V tejto kapitole st popisané zakladné pojmy a techniky pouzivané v kontexte dolovania
dat. Sekcia 2.1 zoznamuje Citatela s pojmom data, Sekcia 2.2 sa zaoberd spésobmi, akymi
su data skladované a Sekcia 2.3 strucne popisuje zakladné tlohy pouzivané pre analyzu v
oblasti dolovani dat.

2.1 Data

Déta predstavuji hodnoty, ktoré samy o sebe nemaji informaény vyznam, no po ich zara-
deni do kontextu a spravnej interpretacii hodnét ndm moézu poskytniut uzitoéné informacie.
Pre icely analyzy je dolezité vediet aké typy hodndt moézu data obsahovat, ¢im sa zaobera
Sekcia 2.1.1 a ako data vhodne pripravit pre analyzu, ¢o je popisané v Sekcii 2.1.2.

2.1.1 Datové atributy

V datovej analyze pracujeme s objektmi a atributmi. Objekt mdézeme chapat ako entitu,
ktort chceme analyzovat, moze nim byt zdkaznik, produkt alebo transakcia. Na to, aby
sme objekt mohli opisat a dalej s nim pracovat, potrebujeme tidaje o jeho vlastnostiach.
Tieto vlastnosti st popisané atribttmi. Kazdy z atribatov nesie konkrétnu hodnotu, ktora
z urcitého hladiska objekt charakterizuje.

Cielom tejto sekcie je predstavit zakladné typy atribitov podla toho, akymi hodnotami
mozu byt vyjadrené. Ich spravne rozliSenie je dolezité pre vyber vhodnych metéd analyzy
a transformacie dat.

Nominalne atribuaty

Nomindalne atribity s taktiez zndme pod pojmom kategorické atribity. Ich hodnotami st
symboly alebo mena veci, pricom kazda hodnota reprezentuje nejaky druh, stav, ¢i kategériu
a v informatike st tieto hodnoty zndme pod pojmom enumeracie [7].

Predpokladajme, Ze typ vozidla a farba interiéru sa dva atributy opisujice objekt vo-
zidlo. Hodnoty pre typ vozidla mézu byt sedan, kabriolet, SUV a dodavka. Atribit farba
interiéru moéze nadobudat hodnoty ¢ierna, biela, ¢ervend a bézova. Oba atributy, typ vo-
zidla aj farba interiéru, oznacujeme ako nominalne. Hodnoty nominalnych atribiatov moézu
byt reprezentované aj ¢islami, ako napriklad keby zvolime ¢iselné kody pre jednotlivé farby
interiéru — 0 pre ¢iernu, 1 pre bielu, 2 pre ¢ervenii a 3 pre bézovi, podstatné vsak je, ze tieto



¢iselné hodnoty nepouzivame kvantitativne, respektive nad takymito ¢iselnymi hodnotami
neprevadzame matematické operdcie ako séitanie ¢i odéitanie.

Binarne atributy

Bindrny atribut mozno definovat ako nomindlny atribiit obsahujtci iba 2 mozné hodnoty,
t. j. typicky 0 alebo 1. Pri bindrnych atribatoch tiez rozliSujeme ¢i sa jednd o symetricky
alebo asymetricky bindrny atribat. Ak st oba stavy rovnako hodnotné, teda nezalezi, ktory
zo stavov bude zakédovany ako 0 a ktory ako 1, potom hovorime, Ze takyto atribut je
symetricky [7].

Prikladom symetrického bindrneho atribtutu by mohol byt stav vozidla, keby jeho mozné
stavy boli v pohybe a zastavené. Naopak, ak stavy nie st rovnako hodnotné, hovorime, ze
takyto binarny atribit je asymetricky. Ako priklad mozno uviest pozitivny alebo negativny
vysledok testu na pritomnost jedu v potravine. Typicky je za dolezitejsiu povazovana ta
hodnotu, ktord je vzacnejsia, teda v tomto pripade, Ze sa v potravine jed skuto¢ne nachadza
a kodujeme ju typicky cislom 1, zatial ¢o informacia o nepritomnosti jedu v potravine nie
je tak dolezita a kédujeme ju typicky cislom O.

Ordinalne atributy

O atribite hovorime, Ze je ordinalny, v pripade Ze jeho hodnoty maji medzi sebou zmys-
luplné poradie alebo hierarchiu, avsak nie sme schopni presne urcit velkost rozdielu medzi
jednotlivymi hodnotami [7].

Predpokladajme, Ze by sme chceli popisat objekt vozidlo pomocou atribitu velkost
vozidla, ktorého jedinymi moznymi hodnotami by boli: malé, stredné a velké. Z prikladu
sme schopni urcit, ze stredne velké vozidlo bude vic¢sie ako malé vozidlo, nie sme vsak na
zaklade tychto hodno6t schopni presne povedat o kolko vacsie vozidlo skutocne je.

Ciselné atributy

Hodnotami ¢iselnych atribitov su ¢isla, nad ktorymi mozno prevadzat matematické opera-
cie. Ciselné atribity dalej delime na intervalovo Skalovatelné a pomerovo skalovatelné.

Intervalovo skalovatelné ¢iselné atribtty si tie, ktorych hodnoty st usporiadané a moézu
byt kladné, zaporné alebo nulové. Dolezité je vsak uvedomit si, ze hodnota nula pri tychto
atribitoch nehovori o neexistencii vlastnosti, pretoze tieto atribity nemaju prirodzeny nu-
lovy bod. Preto pri tychto atribiitoch nemézeme tvrdif, Ze jedna hodnota je nasobkom
druhej. Napriek tomu sme schopni hodnoty porovnévat a urcit rozdiel medzi nimi [7].

Ako priklad mozeme uviest teplotu motora vozidla. Pri porovnavani teploty motorov
dvoch vozidiel mozno uré¢it o kolko stupnov je motor prvého vozidla chladnejsi alebo tep-
lejsi ako motor druhého vozidla. Nemozno vSak o motore, ktorého teplota je nula stupnov
povedat, ze ide o motor, ktory nema teplotu.

Pomerovo skdlovatelné ¢iselné atribtty maju prirodzeny nulovy bod a o hodnote také-
hoto atribiitu mézme hovorit ako o ndsobku inej hodnoty. Hodnoty st usporadané a mézeme
vypocitat ich rozdiel, priemer, medidn aj modus.

Ako priklad uvedme spotrebu paliva vozidla. Ak vozidlo 1 spotrebuje 15 litrov na 100
kilometrov a vozidlo 2 spotrebuje 5 litrov na 100 kilometrov, mézme povedat, ze vozidlo 1
méa 3-nisobnui spotrebu oproti vozidlu 2.



2.1.2 Predspracovanie dat

Predspracovanie dat je proces, pri ktorom sa surové tdaje zbavuju redundancii, dopiﬁajﬁ sa,
chybajice hodnoty a upravuje sa ich struktira tak, aby bola analyza efektivna a jej vysledky
spolahlivé. Tento proces sa zvycajne skladd z troch hlavnych faz: Cistenia, integracie a
transformacie. Tato sekcia obsahuje popis najcastejsiich metod, ktoré sa v jednotlivych
fazach predspracovania pouzivaju.

Cistenie dat
Cistenie dat je typicky prvym krokom v procese predspracovania dat. Pre surové dita je
typické, ze obsahuji nedostatky, ktorymi st napriklad chybajice hodnoty, sum, odlahlé
hodnoty, nekonzistencie a podobne. Keby tieto nedostatky zostali neoSetrené, mohli by byt
vysledky analyzy zavidzajice alebo nepresné [6]. Najcastejsie problémy, ktoré sa snazime
vyriesSit pomocou ¢istenia dat su:
Chybajice hodnoty, resp. hodnoty, ktoré si v danom zézname vynechané.
Riesenia:

1. Ignorovanie zaznamu je jednoduchy a intuitivny spOsob riesenia, kedy zaznam,
ktory neobsahuje vsetky pozadované hodnoty bude ignorovany, alebo pripadne tplne
zmazany. Nevyhodou je, ze tento pristup v praxi mozno pouzit iba v pripade, ze hod-
noty chybaju iba v malej casti zdznamov, kedy predpokladame, Ze by odignorovanie
zopar zaznamov nemalo mat dopad na vysledok analyzy.

2. Nahradzanie konstantou, kedy sa zvoli jednotna a vhodnda konstanta, typicky ,,7¢
alebo ,N/A“ (z angl. Not Answered), ktorou budii nahradené chybajice hodnoty
vSetkych zdznamov.

3. Nahradzanie priemerom alebo medidanom mozno pouzit v pripade, Ze nahra-
dzané hodnoty su ¢iselného charakteru. Logika za touto metdédou je, ze priemerné
hodnoty nebudt mat Statisticky vplyv na vysledni analyzu.

4. Predikcia, kedy s pomocou vyuzitia modelov, ktorymi mézu byt napriklad rozhodo-
vacie stromy, mozno na zaklade ostatnych atribtitov zdznamu pomerne presne odhad-
nut, akou hodnotou by sa mala chybajica hodnota nahradit.

5. Nahradzanie najcastejSou hodnotou je prakticky pouzitelnd technika, kedy do
zaznamu s chybajiceho zdznamu vlozime najcastejSie sa opakujicu hodnotu.

Sum v kontexte ¢istenia dét predstavuje mensie odchylky v détach. Moze byt sposobeny
meracimi chybami alebo ndhodnymi vplyvmi a tak neodrazat skutocnti povahu tdajov.
Riesenia:

1. Klastrovanie (Clustering) je technika, ktorej cielom je usporiadat tidaje, ktoré su
podobné do skupin, tiez nazyvanych klastre. Udaje, pri ktorych je zistené, Zze nepatria
do ziadneho z tychto klastrov st oznacené za Sum.

2. Vyhladzovanie (Smoothing) je napriklad nahradzanie tidajov medidnom hodnot v
okoli tohto idaju. Tymto pristupom mozno odstranif odchylky.

3. Regresna analyza je pristup zaloZeny na modelovani vztahov medzi atribitmi a
naslednym odstranovanim hodnot, ktoré sa vyrazne odchyluju.



OdTlahlé hodnoty na rozdiel od Sumu predstavuju vyrazné odchylky od beznych, oca-
kévanych hodnot.
Riesenia:

1. Vizualizacia hodnét pomocou vyuzitia grafov, diagramov a podobnych vizudlnych
nastrojov pre zobrazenie idajov a odhalenie extrémnych hodnét.

2. Stanovenie prahovych hodnét, resp. odhalenie hodnot, ktoré presahuju prahové
hodnoty a mozu tak byt povazované za extrémne odchylky.

Integracia dat

Pod pojmom integracia dat sa mysli proces spajania dat, kedy sa zlucuju data z niekolkych
heterogénnych zdrojov do jednoho konzistentného formétu, ktory je vhodny pre analyzu.
Cielom je vytvorit uceleny pohlad na data tak, aby umoznil efektivne dolovanie znalosti a
presnejsiu interpretéciu vysledkov [6].

V praxi je zvycajné, ze data pochadzaju z viacerych réznych zdrojov, ako napriklad z
roznych siborov ¢i databaz. Tieto zdroje mézu vyuzivat ini terminolégiu alebo iné formaty,
ktoré je potreba zjednotif.

Problémy, ktoré sa snazime vyriesit v procese integracie dat:

Rozdielne formaty — Typickym prikladom sa rézne formaty ukladania datumov, na-
priklad formét YYYY-MM-DD oproti formatu DD/MM/YYYY.

Riesenie:

1. Zjednotenie formatov: Postup riesenia tohto problému je typicky priamociary, ide
o automatizované, pripadne rucné konverzie formatov do zvoleného standardu.

Konfliktné tidaje — Rozne zdroje dat moézu obsahovat odlisné hodnoty, ktoré sa na-
priklad vzajomne vyluc¢uju. Napriklad rovnaky zakaznik moéze mat vo dvoch zdrojoch rézne
telefonné ¢islo.

Riesenie:

1. Spajanie konfliktov, kedy je urceny jeden zo zdrojov, ktory bude preferovany a
ktorého tidaje budi zvolené prioritne nad tidajmi ostatnych zdrojov.
2. Agregacia hodnét vsetkych zdrojov

3. Manuélna korekcia tidajov

Redundantné idaje — R6zne zdroje dat mbézu obsahovat rovnaké informacie. V tomto
pripade je potreba zlicéenia dat takym sposobom, aby sa predislo viacndsobnému opakovaniu
rovnakej informaécie.

Riesenie:

1. Zltcenie viacnasobnych zaznamov do jedného

Ako z popisu problémov a rieSeni tejto Casti procesu distenia dat vyplyva, typickymi
technikami, ktoré st vyuzivané pri integracii dat su vyuzitie vhodnych automatizovanych
nastrojov (softvéru), kontrola idajov spolu s ruénym vykondvanim pozadovanych zmien.



Transformacia dat

Zatial ¢o pri procesoch cistenia a integracie dat je cielom odstranift z dat nedostatky a
spravne spojit data pochadzajice z viacerych réznorodych zdrojov, v pripade transformaécie
dat je tlohou premena dat do takej formy, ktord bude vhodnd, pripadne az vyzadovand, na
to aby sa mohli podrobit analyze.

Medzi najcastejsie techniky transformécii dat patria normalizacia, diskretizécia, kom-
presia a metody vzorkovania:

Normalizacia dat Normalizacia je proces, ktorého tilohou je transformovat hodnoty at-
ribitov tak, aby mali porovnatelny vplyv na vysledky analyzy.

Napriklad vyska cloveka (150-200 cm) a jeho vaha (50-120 kg) st v roznych rozsahoch.
Ak by sme tieto atributy spracovavali bez dpravy, vyska by mohla mat neprimerany vplyv
na vysledky analyzy.

Normalizacia (skdlovanie) upravuje hodnoty do spolo¢ného rozsahu, napriklad [0, 1].

Bezné techniky:

¢ Min-max sSkalovanie:

e Z-score Standardizacia:

kde u je priemer a ¢ smerodajnd odchylka.

Diskretizacia dat Diskretizacia je transformacia, pri ktorej sa ¢iselné hodnoty premie-
naju na kategorie.

Priklad: hodnoty IQ mozno rozdelit na trovne:

e 85—114: priemernd inteligencia,

e 115-129: nadpriemerna,

e 130-144: mierne nadany,

e 145-159: vysoko nadany.

Sposoby diskretizacie:

e Pevny pocet intervalov,

e Rovnaky pocet hodnot v kazdom intervale,

e Dozorované metédy zalozené na znamych triedach.

Kompresia dat Kompresia znizuje velkost dat, idedlne bez straty informaécie, ¢im sa
znizuje vypoctova narocnost pri analyze.

Prikladmi st agregacia (namiesto préace s kazdym zdznamom jednotlivo) alebo obrazova
kompresia, pri ktorej mierne odchylky nemenia vyznam pre analyzu.



Vzorkovanie Vzorkovanie predstavuje vyber mensej podmnoziny z velkej mnoziny dat
tak, aby vysledna vzorka reprezentovala povodné déta.
Techniky vzorkovania:

e Nahodné vzorkovanie,

Stratifikacné vzorkovanie (na zédklade kategérif),

Systematické vzorkovanie (napr. kazdy n-ty zdznam).

2.2 Skladovanie dat

Cielom tejto sekcie je strucne popisat zakladné, v praxi najcastejSie vyuzivané principy a
formy skladovania dat, ktoré si spojené s problematikou dolovania dat a dolovania sekvenc-
nych vzorov. Sekcia 2.2.2 popisuje relacné databéazy, ktoré sa zakladnou sucastou systémov
OLTP (Online Transaction Processing). V Sekcii 2.2.3 st uvedené principy fungovania dé-
tovych skladov, ktoré st Casto pouzivané, v sucasnosti az nevyhnutné pre podporu analy-
tickych operacii v rdmci OLAP (Online Analytical Processing) a v Sekeii 2.2.4 je popisasnd
problematika sekvencénych databaz, ich vzniku a sposobu vyuzitia.

2.2.1 Uvod

Skladovanie dat je komplexnd a stale sa rozsirujuca oblast, ktorej hlavnou motiviciou je
vynachadzanie novych a zdokonalovanie existujicich spdsobov, akymi st data ukladané,
aby bolo mozné efektivne ukladat neustale véicsie objemy dat.

Data mozu byt v praxi skladované roznymi spésobmi. Niekedy postacia jednoduché tex-
tové alebo tabulkové sibory ako napriklad poznamkové bloky, formaty CSV a podobne. V
inych pripadoch komplexnejsieho, ¢i véicsieho objemu dat st vhodné a ¢asto vyuzivané po-
krocilejsie formy datovych skladisk, ktoré pomahaju zefektivnit a zjednodusif manipuldciu
s komplexnejsimi datami.

2.2.2 Relacné databazy

Jednym z najrozsirenejsich typov datovych skladisk sa relacné databazy. Slizia ako za-
kladny stavebny blok systémov pre spracovanie online transakcii (OLTP systems — Online
Transaction Porcessing systems). Systém relacnych databdz zaviedol E. F. Codd v roku
1970. Databéaza je definovand ako mnozina tabuliek (resp. reldcii), pricom plati, ze kazda
tabulka sa sklad4 zo stipcov, ktoré nazyvame atribtty, a riadkov, ktoré nazjvame zéznamy.
Kazdy riadok predstavuje iny zdznam a kazdy zaznam je identifikovany jedineé¢nym kItcom.
Vdaka tejto jedinecnej identifikécii je zabezpecend integrita tidajov a umoznené efektivne
vyhladavanie [2].

Manipulécia s datami je typicky v ramci rela¢nych databaz vykondvand pomocou Struc-
tured Query Language (SQL). SQL umoznuje vykonavanie zakladnych operacii nad relac-
nou databdzou — vytvarania, ¢itania, aktualizovania a mazania dat, ktoré su tiez zname
pod pojmom CRUD (Create, Read, Update, Delete). Vykonavanie tychto operacii nad re-
lacnou databéazou je zvycajne rychle aj efektivne, vdaka ¢omu st prave relacné databazy
idedlnym prostriedkom pre spracovavanie transakcii v redlnom c¢ase. V praxi ich teda vyuzi-
vame napriklad v bankovych systémoch pre ukladanie informécii o zdkaznikoch, ich tctoch,
transakciich, ktoré vykonali a podobne.



Medzi iné vyhody rela¢nych databaz patri aj ich predvidatelna a jasne definovana struk-
tura, ktord ulahéuje zachovavanie konzistentnosti a integrity dat, dalej moznost zabezpe-
¢enia transakcii pomocou mechanizmov akymi st napriklad ACID vlastnosti (Atomicita,
Konzistentnost, Izoldcia, Trvanlivost) a rdézne moznosti kontroly pristupu k détam.

Vyraznejsim obmedzenim rela¢nych databéz je problém ukladania a spracovavania dét,
ktoré st nestrukturované. Takymito datami moézu byt rozsiahle textové subory, obrazky ¢i
vided. Inym typickym problémom je obmedzena skalovatelnost. Tento problém sa prejavuje
v pripade, zZe je v databaze ulozeny privelky objem dat a je potreba databazu rozdelif do
viacerych. Tento proces rozdelovania databaz je znamy pod pojmom database sharding.

Najznamejsie a najpouzivaniejsie technolégie relacnych databaz st napriklad:

« PostgreSQL'
« MySQL?

o Oracle Database®

SQLite*

2.2.3 Datové sklady

Zakladnou myslienkou za vznikom datovych skladov je potreba oddelit dotazy urcené na
spracovanie transakcii (OLTP dotazy) od analytickych dotazov, ktoré sluzia na podporu
vykondvania manazérskych rozhodnuti a analyzu podniku. Dovodom je, Zze vykonavanie
komplexnejsich analytickych (OLAP) dotazov nad détami ulozenymi v databédze by mohlo
znizit vykon a narusit jej primarnu ¢innost, ktorou je spracovanie kazdodennych transakcii
v realnom case.

Datovy sklad mozno definovat ako centralny repozitar integrovanych dat, ktoré su zo-
zbierané s roznych heterogénnych zdrojov a st organizované a optimalizované pre podporu
efektivnych analytickych procesov a rozhodovania [8]. Data v datovych skladoch st v praxi
zvycajne spracované, vycistené a transformované, vdaka c¢omu st kvalitnym zdrojom pre
spolahlivt analyzu.

Struktira datového skladu je optimalizovana pre dotazy typu OLAP, ktoré umoziuji
analyzovat data z roznych perspektiv a dimenzi, ako napriklad podla kategérie produktu,
casu, geografickej lokality a podobne. V ramci datovych skladov je typické vyuzitie di-
menzionalneho modelovania, ¢o znamenad, ze Struktara skladu je orientovana napriklad do
hviezdicovej schémy (star scheme), alebo schémy snehovej vlocky (snowflake scheme), ktoré
umoznuju rychlejsie a efektivnejsie vykonavanie analytickych dotazov.

Hviezdicova schéma pozostava z jednej centralnej tabulky, nazyvanej tabulka faktov,
ktora obsahuje numerické ukazatele, nazyvane fakty, a dalej viacerych dimenzionalnych
tabuliek, vdaka ktorym je umoznené vykonavanie detailnej analyzy podla réznych kriterii.

Schéma snehovej vlocky je variantom hviezdicovej schémy, kde st uz spominané di-
menzionélne tabulky rozdelené do dalsich viacerych vzadjomne prepojenych tabuliek. Tato
vlastnost pomaha znizovat redundanciu dat, moze vSak viest k zniZeniu rychlosti dotazov.

Charakteristickymi vlastnostami ulozenych dat si: integrita, historickost, nemennost a
orientovanost k predmetu. Orientovanost dat k predmetu znamend, ze data st organizované

"https://www.postgresql.org/
*https://www.mysql.com/
3https://www.oracle.com/database/
“https://www.sqlite.org/
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okolo oblasti zdujmu daného podniku, m6zu nimi byt produkty, zdkaznici alebo iné. Nemen-
nost dat znaci, ze po tom, ako boli data ulozené, sa uz nemenia. Tato vlastnost umoziuje
ziskavat z analyzy spolahlivejsie vysledky a takisto presnost pri opakovani analytickych
dotazov. Historickost dit znamenad, ze data si skladované pocas dlhsieho obdobia, vdaka
¢omu mozno napriklad pozorovat ako sa menia trendy.

Datové sklady s tvorené za uc¢elom optimalizicie vynosov podniku, analyzovanie spra-
vania zdkaznikov, vyhodnocovanie finanénych vysledkov a podobne. Medzi oblasti, v kto-
rych st vyuzivané datove sklady patria napriklad marketingové analyzy.

Najznamejsie a najpouzivaniejsie technolégie datovych skladov st napriklad:

o Snowflake®
o Amazon Redshift®
« Google BigQuery”

Microsoft Azure Synapse Analytics®

o Teradata’

2.2.4 Sekvencné databazy

Sekven¢na databdza nie je bezne vyuzivanym tuloziskom dat, avsak v kontexte dolovania
sekvencénych vzorov ma svoje jasné pouzitie. Data sa v sekvencnej databaze uchovavaju
vo forme postupnosti udalosti, ¢i poloziek, pricom doélezitym faktorom je poradie tychto
udalosti. Sekvenénymi ddtami v praxi mézu byt napriklad ndkupné transakcie uzivatelov,
bioinformatické déta — sekvencie aminokyselin tvoriacich bielkovinu, DNA a podobne [4].

Na rozdiel od rela¢nej databézy, je sekvencna databaza Specificky navrhnutd pre pod-
poru sekvencénych operacii, to znamena hladanie ¢asto sa opakujicich vzorov, vyhladdvanie
subsekvencii, porovnavanie sekvencii a podobne. Tento databazovy format umoznuje efek-
tivnejsiu analyzu dat pri procese dolovania sekvencénych vzorov, ked je vyzadované brat
ohlad na poradie prvkov.

Zaznam v sekvencnej databdze mé zvycajne podobu identifikatora sekvencie (SID) a sek-
vencie, ktord je tvorena udalostami. Pre lepsie pochopenie na praktickom priklade formy
sekvencii a udalosti, si mozno predstavit internetovy obchod, ktory zaznamenava nédkupy
svojich zakaznikov za cielom lepsie pochopit ich spravanie. Udalost v tomto priklade mdze
predstavovat jeden produkt, ktory si zakaznik zakupil, pricom sekvencia bude tvorena vset-
kymi produktami, ktoré boli danym zdkaznikom zakipené a bude zachované poradie ich
nakupu.

Algoritmy, ktoré sa pouzivaju pre dolovanie sekvenénych vzorov typicky pozaduja, aby
ich vstupom bola prave sekvencnd databaza. Je potreba tiez spomenit, ze struktira sek-
vencnej databazy moze byt zavisla aj od implementécie algoritmov, ktoré planujeme pouzit
pre vyhladavanie vzorov v danej sekvencnej databaze. Napriklad algoritmy implementované
v kniznici SPMF, ktord je jednou z najpouzivanejsich kniznic v oblasti dolovania sekvenc-
nych vzorov, vyzaduju Specificky formét databazy, kde kazda sekvencia musi byt zapisana

*https://www.snowflake.com/

Shttps://aws.amazon.com/redshift/
"https://cloud.google.com/bigquery
8https://azure.microsoft.com/en-us/products/synapse-analytics/
Shttps://www.teradata.com/
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na samostatnom riadku a zakoncena hodnotou ’-2’, dalej musi byt kazda udalost transfor-
movana na hodnotu pozitivneho celého ¢isla a dalSie opatrenia, ktorych je potreba byt si
vedomy, pri transformécii pozadovanych dat do formy sekvencnej databazy.

Medzi technolégie, ktoré st casto vyuzivané pre uchovavanie, ¢i analyzu sekvencénych
dat mozno zaradit:

« SPMF'

e TimescaleDB!!

2.3 Ulohy dolovania dat

Dolovanie dat je rozsiahla oblast, v rdmci ktorej sa riesia rdzne typy analytickych tloh.
Tieto dlohy sa lisia podla toho, aky druh poznatkov chceme ziskat a aky je 1cel analyzy.
Sekcia 2.3.1 popisuje zakladni kategorizaciu dolovacich tloh, na zdklade toho, aky je ciel
ich analyzy. V sekcidch 2.3.2 a 2.3.3 st popisané zakladné typy dolovacich tloh patriace do
jednotlivych kategorii.

2.3.1 Rozdelenie uloh podla cielov analyzy

Ulohy dolovania dat mozno obecne rozdelit do dvoch kategérii na zéklade ich ciela. Tymito
kategériami st deskriptivne a prediktivne tlohy.

Deskriptivne dolovacie tlohy sa pokusaji odpovedat na otdzku "Co sa v danjch
datach deje?". To znamené objavovanie vzorov a inych vlastnosti v existujicich datach.
Prikladom moze byt hladanie spolo¢nych vzorov v sekvencidch aminokyselin bielkovin, ktoré
mozu ukazat pribuznost medzi bielkovinami.

Cielom prediktivnych tloh je vykonanie odhadov budtcnosti, na zaklade dostup-
nych dat, resp. otdzkou je ,Co sa stane na zaklade existujicich dat?". Snaha je teda
predpovedat hodnoty budicich dat. Typickymi modernymi prikladmi st predikcie pohybu
cien kryptomien, burzovych akcii a podobne.

Rozdiel medzi deskriptivnymi a prediktivnymi tlohami nie je presne definovany, preto
v niektorych pripadoch mézu byt prediktivne modely vyuzité aj na vykonanie a zistenie
deskriptivnych vysledkov a to isté plati aj naopak.

2.3.2 Prediktivne dolovacie tlohy

Prediktivne dolovanie sa zameriava na vytvaranie modelov, ktoré umoznuji odhadovat bu-
dtce alebo nezname hodnoty na zdklade existujtcich adajov.

Zakladnym predpokladom je existencia historickych alebo aktudlnych dat, ktoré sluzia
ako tréningova mnozina, vdaka ktorej sa model nauci vzory a vztahy medzi premennymi,
ktoré nasledne vyuziva na predikciu novych pripadov. Medzi najzédkladnejsie prediktivne
ulohy patria:

Klasifikacia

Prediktivna tdloha, ktorej cielom je vytvorenie modelu, ktory dokaze priradzovat nové ob-
jekty do jednej zo znamych kategorii na zaklade atribitov tohto objektu. Typicky funguje

Ohttp://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/
Uhttps://www.timescale.com/

12


http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/
https://www.timescale.com/

na principe porovnavania nového objektu s ostatnymi objektami, ktorych kategoérie st uz
zname.

Model sa uci aké st vztahy medzi atribitmi objektov a ich kategériami a nasledne na
zéklade tychto vztahov tvori odhad, kam zaradit novy objekt. Jednoducho pochopitelnym
prikladom moze byt klasifikacia objektu na obrazku, kedy sa model snazi odhadnuf, ¢i ide
o Cloveka, domace zviera, hmyz alebo ina kategoériu.

Vyuzivané algoritmy:

¢ Rozhodovaci strom, kde sa na zaklade atributov objektu vytvara postupnost roz-
hodnuti, ktoré urcia ako objekt klasifikovaf.

e Algoritmus k-najblizsich susedov, ktory klasifikuje objekt na zaklade podobnosti
k znamym objektom.

o« Naive Bayes klasifikator odhaduje pravdepodobnost, ze objekt patri do urcitej
kategérie, na zaklade podmienenej pravdepodobnosti jednotlivych atribitov.

Regresia

Zatial ¢o klasifikdcia sa snazi o odhad kategorie objektu, cielom regresie je odhadnut ¢iselné
hodnoty na zaklade vstupnych dat.

Regresny model sa snazi najst vztah alebo funkciu, ktory najlepsie vyhovuje vstupnym
dédtam. Tymto spésobom mozno odhadovat napriklad rast alebo pokles ceny nehnutelnosti.
Regresny model bude hladat vzfahy medzi atribatmi ako lokalita nehnutelnosti, rozloha,
pocet izieb a na zaklade toho urci cenu nehnutelnosti.

Priklady algoritmov:

e Linearna regresie - Najjednoduchsi typ regresnej tlohy, kedy hladana funkcia ur-
Cujuca vztah hodn6t ma formu priamky.

e Regresny strom - Regresny strom je typom rozhodovacieho stromu, ktory je spo-
minany v ¢asti algoritmov vyuzivanych pri klasifikdcii 2.3.2. Na rozdiel od typického
rozhodovacieho stromu, ktorého priechod je riadeny odpovedami na otazky typu prav-
da/nepravda, obsahuje regresny strom ¢iselné hodnoty. Prechod regresnym stromom
sa riadi podla pozorovania vlastnosti tejto ¢iselnej hodnoty.

Iné typy prediktivnych tloh

Okrem klasifikacie a regresie existuje mnoho inych prediktivnych tloh, ktoré si casto vy-
uzivané v redlnych aplikaciach:

e Doporucovacie systémy — predikujui, aky obsah, produkt alebo sluzba moze byt
pre konkrétneho pouzivatela najzaujimavejsi na zaklade jeho spravania alebo prefe-
rencii.

e Predikcia ¢asovych radov — cielom je predpovedat budice hodnoty na zaklade
historickych ¢asovo zoradenych dat, napriklad predpoved teploty alebo cien akcii.

e Odhalovanie podvodov — modely predikuji pravdepodobnost, ze urc¢itda udalost
alebo transakcia je podozriva alebo neautenticka.
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2.3.3 Deskriptivne dolovacie ulohy

Deskriptivne tlohy sa zameriavaji na objavovanie struktir, vztahov a vzorov v datach bez
potreby predpovedat konkrétny vystup. Medzi hlavné dlohy tejto kategérie patria:

Klastrovanie

Klastrovanie je tlohou radenou do skupiny deskriptivnych tloh, ktorej cielom je zoskupit
objekty do skupin nazyvanych klastre tym sposobom, ze objekty patriace do jedného z
klastrov su si vzajomne ¢o najviac podobné a zaroven ¢o najviac odlisné od objektov v
inych klastroch.

Dolovanie vzorov

Dolovanie vzorov je iloha zamerana na objavovanie vzorov, ktoré sa v datach ¢asto opakuju.
Ide teda o hladanie ¢asto sa opakujtcich kombinacii poloziek, pricom castost kombinacie je
vyjadrend prahovou hodnotou nazyvanou minimalna podpora. Kombinécie, ktoré presahuju
tuto hodnotu st povazované za casté.

Podrobnejsi popis dolovania vzorov, zamerany primarne na dolovanie sekvenénych vzo-
rov je obsiahnuty v kapitole 3.

subsubsectionIné typy deskriptivnych tloh

Okrem klastrovania a dolovania vzorov medzi deskriptivne tlohy patria aj:

e Asociacné pravidla — objavuja pravidla typu ,,ak sa vyskytne A, ¢asto sa vyskytne
aj B¥, typické napriklad v analyze nakupnych kosikov.

¢ Detekcia anomalii — zameriava sa na odhalovanie objektov alebo udalosti, ktoré
sa vyrazne odliSuju od bezného sprévania v datach.

e Zhrnutie dat — uloha, ktorej cielom je zjednodusit velké mnozstvo dat pomocou
statistickych ukazovatelov alebo agregacii.

e Vizualizacné techniky — pomahaji zobrazif struktaru dat.
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Kapitola 3

Dolovanie sekvenc¢nych vzorov

Téato kapitola slizi na uvedenie Citatela do problematiky procesu dolovania sekvencénych
vzorov a popis Casto vyuzivanych algoritmov. Sekcia 3.2 popisuje zdkladné pojmy v tejto
oblasti, ktoré je potreba poznat ako pre pochopenie problematiky, tak aj pre pochopenie
principov funkcionality algoritmov. Sekcia 3.3 uvddza do problematiky dolovania sekvenc-
nych vzorov a v sekcii 3.4 st popisané zakladné algoritmy dolovania sekven¢nych vzorov.

3.1 Uvod

Tradi¢né dolovanie vzorov je oblastou dolovania dat, ktord sa zameriava na objavovanie
zaujimavych, uzitoénych alebo neocakavanych vzorov v databazach. Vyvoj tejto discipliny
sa zacal v 90. rokoch 20. storocia s publikiciou algoritmu Apriori, ktory bol navrhnuty
na objavovanie castych mnozin poloziek. Prikladom vyuzitia tohto algoritmu méze byt
identifikacia skupin poloziek v maloobchodoch, ktoré sa ¢asto nakupuji spolu [4].

Jednym z obmedzeni dolovania vzorov a dévodom za vznikom dolovania sekvenc¢nych
vzorov je ignorovanie poradia udalosti. Napriklad spominany algoritmus Apriori je
schopny identifikovat polozky, ktoré sa casto vyskytuju spolo¢ne, neberie vSak ohlad na ich
poradie. Dolovanie sekvenénych vzorov je odvetvim tradi¢ného dolovania vzorov, ktorého
cielom je ndjdenie subsekvencii v mnozine sekvencii. Dolezitym faktorom je, ze sekvencie
st usporiadanymi mnozinami, teda berd ohlad na poradie udalosti.

3.2 Zakladné pojmy

o Polozka (Item): Najzékladnejsi a najmensi prvok sekvencie — napr. produkt, akcia,
udalost atd.

o Mnozina poloziek (Itemset): Neprazdna mnozina poloziek, ktoré sa vyskytli spo-
lo¢ne v jednej udalosti. Notacia napr. (A B) znamend, ze polozky A a B sa vyskytli
v rovnakom case.

o Udalost (Event): Stubor poloziek, ktoré nastali naraz. V tejto notécii je kazdd uda-
lost zapisana ako zatvorka, napr. (C') alebo (B D). Pojmy udalost a mnozina poloziek
su v tomto kontexte casto pouzivané ako synonyma.
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o Sekvencia (Sequence): Usporiadany zoznam udalosti. Sekvencia zachovava poradie
vyskytu udalosti v case a je zapisana v uhlovych zatvorkach. Priklad:

((A)(B C)(D))
znamena, ze sa najskor vyskytlo A, potom naraz B a C, a nakoniec D.

¢ Sekvencna databaza: Kolekcia sekvencii, z ktorych kazda mé jedinecny identifikator
SID. Priklad: (SID = 1, sekvencia = ((A)(C)))

« Podsekvencia a nadsekvencia: Sekvencia a je podsekvenciou (3, ak mozno ndajst
vSetky jej udalosti v # v rovnakom poradi (nie nevyhnutne po sebe). Priklad: ((A)(C))
je podsekvenciou ((A4)(B)(C)(D))

o Podpora (Support): Pocet sekvencii v databéze, ktoré obsahuji danti podsekvenciu.
Napr. ak sa o nachadza v 3 z 5 sekvencii, jej podpora je 3.

e Minimalna podpora (Minimum support): Typicky percentudlne vyjadrend pra-
hova hodnota, ktora definuje, ¢o povazujeme za ,Casty vzor®. Sekvencia je povazovana
za Castil len vtedy, ak jej podpora je vicsia alebo rovna miniméalnej podpore.

+ Casty sekvenény vzor (Frequent Sequential Pattern): Sekvencia, ktorej pod-
pora presahuje zvoleny prah.

« Kandidatna sekvencia (Candidate sequence): Sekvencia, ktord je generovand
ako mozny Casty vzor, ale zatial nebolo overené, ¢i splna poziadavku minimélnej
podpory. V texte je tento pojem niekedy oznacovany skratene ako kandidat.

» Uzavreta sekvencia (Closed sequence): Castd sekvencia, ktord nemd ziadnu nad-
sekvenciu so zhodnou podporou.

o Maximalna sekvencia (Maximal sequence): Casta sekvencia, ktord nie je pod-
sekvenciou ziadnej inej castej sekvencie.

3.3 Popis problematiky

Po zoznameni sa so zakladnymi pojmami v oblasti sme schopni lepsie pochopit dévodu
vzniku a zozndmit sa s problematikou dolovania sekvenénych vzorov.

Cielom dolovania sekven¢nych vzorov je hladanie a objavovanie zaujimavych vzorov v
sekvencnych databazach. Tieto sekvencie mézu byt tvorené polozkami alebo udalostami,
ktoré su usporiadané v case. Ako priklady mozno uviest transakcie zédkaznikov, biologické
déta a podobné ¢asovo orientované udaje [4].

Podstatou problému pri dolovani sekvenénych vzorov je ndjdenie vSetkych subsekvencii,
ktoré sa vyskytuju v databaze dostatoc¢ne casto na to, aby bolo mozné ich povazovat za
relevantné. Tato castost vyskytu subsekvencii je v praxi vyjadrovana mierou, ¢i hodnotou
podpory, pricom plati, ze Casty sekvencny vzor, resp. casto sa vyskytujica subsekvencia je
ta, ktorej hodnota podpory presahuje stanoveny minimélny prah podpory [9].

Spolo¢nymi prvkami algoritmov st vzdy ich vstup a vystup, pricom vstupom je sek-
vencénd databédza a vystupom je mnozina castych sekvencii.

Kategorizovat algoritmy mozno z viacerych thlov pohladu. Najcastejsim je kategoriza-
cia podla pristupu vyuzivanému ku generovaniu kandidatnych sekvencii. Z tohto hladiska
rozdelujeme algoritmy do 2 kategdrii:
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o Algoritmy zaloZené na Apriori vlastnosti, ktord udava, ze ak sekvencia nie je casta,
potom ani ziadna jej nadsekvencia nebude casti. Vdaka tejto vlastnosti si algoritmy
schopné efektivne prechadzaf vyhladavaci priestor, kedze odobera potrebu skiimat
nadsekvencie, ktoré by boli odvodené z tych sekvencii, ktoré uz nesplnili minimalny
prah podpory. Algoritmy, ktoré su zalozené na Apriori pristupe generuji kandiddtne
sekvencie iterativne. Zakladnym problémom tychto algoritmov je velké mnozstvo vy-
generovanych kandidatnych vzorov a potreba viacnasobne prechddzat databdzu [4].
Zaroven su vsak tieto algoritmy typicky jednoduché na implementaciu a pochopenie.

o Algoritmy vyuzivajice pristup rastu vzoru (pattern-growth) su zalozené na prin-
cipe generovania kandidatnych sekvencii pomocou rozsirovania uz existujtcich céastych
sekvencii, ¢im sa zmensuje pocet generovanych kandidatnych sekvencii a zefektiviiuje
proces dolovania.

Aj napriek stalym pokrokom v tejto oblasti dolovania dat, existuju neustale sa opaku-
jace problémy, medzi ktoré patria hlavne skalovatelnost algoritmov a efektivne spracovanie
rozsiahlych databaz.

3.4 Algoritmy

Tato sekcia popisuje vybrané algoritmy pre dolovanie sekvencénych vzorov, ktoré patria
medzi najzakladnejsie a najcastejsie pouzivané. Pri jednotlivych algoritmoch st popisané
ich charakteristické znaky, postup a ukazka na pochopitelnom priklade.

3.4.1 GSP

Algoritmus GSP (Generalized Sequential Patterns) bol predstaveny Srikantom a Agrawalom
ako rozsirenie predchadzajtcich pristupov k dolovaniu sekvenénych vzorov [13]. V dnesnej
dobe je tento algoritmus povazovany za jeden zo zakladnych algoritmov v oblasti dolovania
sekvencénych vzorov.

Zakladny princip:

Algoritmus GSP pracuje iterativne. V kazdej iteracii sa najskor hladaju casté sekvencie
s k — 1 polozkami (oznacované ako Ly_1), ktoré sa nésledne pouzivaji na generovanie
kandidatnych sekvencii C%. Tie sa potom overuji v databize a na zaklade hodnoty ich
podpory sa urci, ktoré z nich su skutoc¢ne casté.

Kroky algoritmu:

1. Prvy prechod sekvenénou databazou: Ziskaji sa vsetky casté 1-sekvencie (sek-
vencie pozostavajice z jednej polozky alebo jednej udalosti).

2. Generovanie kandidatov: Pre kazdy par sekvencii z Lj_q, ktoré sa daja spojit
(napr. maju rovnaky prefix), sa vytvaraji nové kandidatne sekvencie. Tento krok je
zalozeny na Apriori vlastnosti.

3. Prerezavanie (Pruning): Kandiddtne sekvencie, ktorych niektord z podsekvencii
nie je Castd, s zo zoznamu vyradené.
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4. Vypocet podpory: Prechode databazou za cielom vypocitania hodnét podpory kan-
didatnych sekvencii. Na tento Ucel sa pouziva hash-tree pre efektivne vyhladavanie
kandidatov a technika alternativnej reprezentacie sekvencii pomocou zoznamov
casovych vyskytov poloziek.

5. Tteracia: Tento proces sa opakuje pre sekvencie dizky k + 1, az kym nebudt genero-
vané ziadne dalsie ¢asté sekvencie.

Priklad:

Majme sekven¢nii databdzu so styrmi sekvenciami definovani nasledovne:

ID | Sekvencia
S1 | ((A)(B C)(D))

52| ((A B)(C))
83| ((A)(B)(C D))
54 | (A C)(E))

Tabulka 3.1: Sekvenc¢né databaza prikladu

Predpokladajme hodnotu minimdlnej podpory rovnu 50 %, teda casté sekvencia sa bude
musiet vyskytovat aspon v dvoch roznych sekvenciach.

GSP najskor prejde databazu a ndjde vsetky cCasté 1-sekvencie, v tomto pripade ((A)),
((B)), ((C)) a{((D)). Na zdklade ndjdenych ¢astych 1-sekvencii sa vygeneruju kandidatne 2-
sekvencie, napriklad ((A)(B)), ((A)(C)), ((B)(C)), ((C)(D)) alebo ((B C)). Kazd4 z tychto
kandidatnych sekvencii je nésledne overend v celej databaze, pricom sa zaznamenéva, v
kolkych sekvenciach sa vyskytuje.

Napriklad sekvencia ((A)(B)) sa nachadza v troch sekvenciach (S1, S2 a S3), takze je
casta. Naopak, sekvencia ((B C)) sa vyskytuje iba v sekvencii S1, preto nie je zahrnutd do
vysledku.

GSP bude tymto spésobom iterativne rozsirovat dlzku sekvencif a opakovat tento proces,
az dokym nebude mozné vygenerovat nové Casté sekvencie.

3.4.2 PrefixSpan

PrefixSpan (Prefix-projected Sequential pattern mining) je algoritmus na dolovanie sek-
vencénych vzorov, ktory vyuziva pristup rastu vzorov s vyuzitim prefixovo projektovanych
datab&z. Bol navrhnuty ako reakcia na neefektivitu algoritmov zalozenych na pristupe Apri-
ori vlastnosti, ako napriklad GSP, ktoré generuji velké mnozstvo kandidatnych sekvencii a
viacndsobne prechadzaji sekvencnu databazou [10].

Zakladnou myslienkou algoritmu je, ze sa databaza sekvencii rekurzivne projektuje na
mensie databazy (tzv. prefiz-projected databases), z ktorych sa nasledne generuju sekvenéné
vzory rozsirovanim castych prefixov.

Postup algoritmu:

1. Zistenie castych 1-sekvencii: Prechod sekvenc¢nou databazou a identifikacia cas-
tych jednoprvkovych sekvencii, ktoré splnaji minimalny prah podpory. Tieto polozky
budu predstavovat casté prefixy v dalsom kroku.
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2. Vytvaranie projektovanych databaz: Pre kazdy casty prefix sa vytvori projekto-
vana databaza obsahujtca iba sufixy sekvencii, ktoré sa nachadzaji za prvym vysky-
tom tohto prefixu.

3. Rekurzivne dolovanie: V kazdej projektovanej databaze sa opéaf doluju casté po-
lozky, ktoré sa mozu pripojit k prefixu, ¢im sa vytvaraju dlhsie ¢asté sekvencie. Tento
proces sa opakuje, az kym uz nie je mozné najst nové casté vzory.

Priklad:

Uvazujme nasledujicu sekvenéni 3.2 databazu so Styrmi sekvenciami a predpokladajme
minimalnu podporu 50 %:

Tabulka 3.2: Sekven¢nd databaza prikladu
ID | Sekvencia
S1 | ((A)(B C)(D))

52| ((A B)(C))
83| ((A)(B)(C D))
54 | (B O)(E))

PrefixSpan vykond pociatoény prechod databazou a identifikuje polozky A, B, C a D
ako Casté 1-sekvencie, z ktorych vytvori pociatoéné prefixy ((A)), ((B)), ((C)), ((D)). Pre
tieto prefixy sa nésledne vytvara projektovana databaza, ktord obsahuje sufixy — teda casti
sekvencii, ktoré nasleduji bezprostredne po prvom vyskyte daného prefixu:

Tabulka 3.3: Projektovana databédza pre prefix ((A))

ID | Projektovany sufix
S1 | (B O)(D))

S2 1 ((B)(C))

S3 | {((B)(C D))

7 tejto projektovanej databazy algoritmus vyhladé ¢asté polozky, ktoré je mozné pripojit
k prefixu ((A)), ¢im vznikni nové rozsirenia ako ((A B)), ((A)(B)), ((A)(C)) a podobne.
Pre kazdé takéto rozsirenie sa nasledne vytvori nova projektovana databéaza a cely proces
sa rekurzivne opakuje.

Takymto sposobom PrefixSpan prehladéava iba casté vetvy vyhladavacieho priestoru bez
potreby generovania vSetkych moznych kandidatnych kombinacii.

Vyhody algoritmu:
o Nevyzaduje generovanie kandidatov ako algoritmy vyuzivajice Apriori-pristup.

o Efektivne redukuje velkost databazy pomocou projekcie.

3.4.3 SPADE

SPADE (Sequential PAttern Discovery using Equivalence classes) je algoritmus, ktory vy-
uziva vertikalny format databédzy a rozklad vyhladéavacieho priestoru pomocou tried ekvi-
valencie. Hlavnymi vyhodami st nizky pocet prechodov databazou a vyuzitie jednoduchych
datovych struktar [15].
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Zakladné vlastnosti

SPADE vyuziva vertikalny format databazy, kde ku kazdej polozke (alebo vzoru) ucho-
vava tzv. ID-zoznam (ID-list), ¢o je zoznam dvojic (SID, TID), ktoré oznacuju identifi-
kator sekvencie a poziciu udalosti, v ktorej sa vzor vyskytuje. Nasledne algoritmus pocita
podporu kandidatnych vzorov pomocou jednoduchych dolasovych spojeni (temporal
joins) medzi tymito ID zoznamami.

Kroky algoritmu

1.

Konverzia do vertikalneho formatu: Databéza sa prevedie z horizontdlneho do
vertikdlneho formatu vytvorenim ID-zoznamov pre vsetky jednotlivé polozky, ktoré
predstavuja 1-sekvencie.

. Zistenie cCastych 1- a 2-sekvencii: Na ziklade ID zoznamov sa identifikuju vsetky

Casté sekvencie dizky 1. Nésledne sa spojenim dvojic tychto zoznamov hladaji ¢asté
2-sekvencie.

. Rozdelenie vyhladavacieho priestoru: Pouzitim prefixovo zalozenych ekviva-

len¢nych tried sa vyhladavaci priestor rozdeli na mensie podpriestory. Dve sekvencie
patria do rovnakej triedy, ak zdielaju spolo¢ny prefix dlzky k£ — 1.

. Rekurzivne rozsirovanie vzorov: V ramci kazdej triedy sa generuji nové kandi-

datne sekvencie kombinaciou existujicich vzorov a ich ID zoznamov. Podpora novo-
vzniknutych sekvencii sa urcuje spojenim ID zoznamov. Tento proces sa rekurzivne
opakuje, teda sekvencie sa dalej rozsiruju, pokial maji dostatocnii podporu.

. Ukoncenie algoritmu: Dolovanie sa ukonc¢i v momente, ked nie je mozné vygene-

rovat ziadne nové cCasté sekvencie. To znamend, ze v danej ekvivalencénej triede uz
neexistuju kombinacie, ktorych podpora by splnala pozadovany minimalny prah.

Priklad:

Uvazujme sekvenénil databdzu pozostavajicu zo Styroch sekvencii, s minimélnou podporou

50 %.

Tabulka 3.4: Sekvenc¢na databaza k prikladu

ID | Sekvencia
S1 | ((A)(B))
52 | ((A)(C))
S3 | ((A)(B C))
54 | {((B)(C))

B
©)

Najskor algoritmus vytvori ID zoznamy pre jednotlivé polozky:

« A:{(S1,1),(S2, 1), (S3, 1) }

« B:{(S1,2),(S3,2), (54, 1)}
e C:{(S2,2),(S3,2), (S4,2)}
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Vsetky unikatne polozky sa nachiddzaji aspon v dvoch sekvencidch, preto st casté 1-
sekvencie zaradené do mnoziny L;. Nasledne sa spajanim ID zoznamov identifikuji casté 2-
sekvencie. Napriklad pre kandidata ((A)(B)) sa zistuje, v kolkych sekvencidch sa B nachadza
po vyskyte A. To plati pre S1 a S3, takze podpora je 2 a vzor je pridany do mnoziny Lo.

Vyhladavaci priestor sa néasledne rozdeli do tried podla spolo¢ného prefixu, napriklad
vSetky vzory zac¢inajice prefixom ((A)) patria do jednej triedy. V rdmci tejto triedy sa dalej
generuju a testuju dlhsie sekvencie, az kym nie je mozné najst nové casté vzory.

SPADE tymto sposobom efektivne prehladdva priestor bez potreby opakovaného pre-
chadzania celej sekven¢nej databazy.

3.4.4 CM-SPADE

CM-SPADE (Co-occurrence Map-enhanced SPADE) je rozsirenim algoritmu SPADE 3.4.3,
ktorého kltc¢ovymi vlastnostami st vyuzivanie vertikalneho formatu sekvencnej databazy a
spajanie tzv. ID zoznamov (IdLists). Novou vlastnostou v algoritme CM-SPADE je zavede-
nie datovej struktiry CMAP (Co-occurrence Map), ktord umoziuje véasné prerezdvanie
(pruning) nekvalitnych kandidétnych sekvencii este pred vypoctom ich podpory [3].

CMAP struktira: Algoritmus pocas prvého prechodu databazou vytvara dve datové
struktury:

o CMAP;(a) uchoviava mnozinu poloziek, ktoré sa ¢asto vyskytuju v rovnakej udalosti
ako polozka a.

o CMAP(a) uchoviava mnozinu poloziek, ktoré sa ¢asto vyskytuji po polozke a v rov-
nakej sekvencii.

Tieto mapy obsahuju len také polozky, ktoré sa s a vyskytuju spolocne vo viac sek-
vencidch, ako je hodnota minimalnej podpory. CMAP moéze byt efektivne implementovand
ako hashovacia tabulka mnozin a v niektorych pripadoch méze vyrazne znizovat paméatova
naroc¢nost.

Pravidla pre prerezavanie kandidatnych sekvencii:

o Pravidlo i-rozSirenia: Ak b ¢ CMAP;(a), potom i-rozsirenie polozky a o b nie je
casté.

o Pravidlo s-rozsirenia: Ak b ¢ CMAP,(a), potom s-rozsirenie polozky a o b nie je
casté.

e Generalizacia: Ak akykolvek prvok sekvencie nemé b v prislusnej CMAP, potom
celd nadsekvencia obsahujica b nemoze byt casté.

CM-SPADE funguje ako pridand vrstva nad klasickym SPADE. Pocas generovania no-
vého kandidata r = AU{b} sa algoritmus najskor pozrie, ¢i b patri do prislusného CMAP(a)
pre niektort polozku a v A. Ak nie, kandiddtna sekvencia sa vObec negeneruje.

Priklad:

Uvazujme jednoduchi sekvenént databdzu, zobrazent v tabulke 3.5, so Styrmi sekvenciami
a minimalnou podporou 50 %:

Pri prvom prechode databazou algoritmus néjde 1-sekvencie a zisti ich podporu. V
tomto pripade budu ¢astymi 1-sekvenciami polozky A, B a C. Néasledne sa pre tieto polozky
vytvoria struktiry CMAP:
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Tabulka 3.5: Sekven¢na databaza pre priklad
ID | Sekvencia
S1 | ((A B)(C))

52| {(A)(C))
S3 1 {(B)(C))
sS4 | (A B)(D))

o CMAP;(A) = {B}, pretoze A sa casto vyskytuje v tej istej udalosti ako B (v S1 a
S4),

o CMAP,(A) ={C1}, pretoze C sa Casto objavuje po A (v S1 a S2),

o« CMAP4(B) = {C}, pretoze C sa casto objavuje po B (v S1 a S3).

Na zaklade tychto informacii vieme, ze napriklad sekvencia ((A)(C)) je ¢astd (nachadza
sa v S1 a S2), a teda je vhodnd na dalSie rozsirovanie. Najskor sa algoritmus pokusi o
i-rozsirenie vzoru ((A)(C)) o polozku B. Na to skontroluje, ¢ci B € CMAP;(C). Ak tato
podmienka nie je splnend, sekvencia ((A)(C B)) sa vobec negeneruje. Rovnako sa nasledne
pokusi o s-rozsirenie, teda vytvorit sekvenciu ((A)(C)(B)) — no ak B ¢ CMAP(C), tak
bude aj toto rozsirenie vyltcené.

Algoritmus sa ukonci, ked pre ziadnu polozku x neplati z € CMAP;(a) ani z € CMAP(a)
pre ziadnu castu polozku a.

3.4.5 SPAM

Algoritmus SPAM (Sequential PAttern Mining) bol predstaveny v roku 2002. Spéja hib-
kové prehladavanie vyhladavacieho priestoru (DFS) s vytvaranim bitovych vektorov na
reprezentaciu poloziek a vypocet podpory [1].

Zakladné vlastnosti:

« Bitmapova reprezentacia: Data st ulozené vo forme vertikdlnych bitovych vek-
torov, pricom kazda polozka ma vlastny bitovy vektor, ktorého bity reprezentuju
pritomnost polozky v jednotlivych sekvenciach. Tymto sposobom je vypocet podpory
sekvencii vykonavany hardvérovo velmi efektivnymi bitovymi operaciami.

« Hibkové prehladavanie (DFS): SPAM prehladédva priestor moznych sekvencii re-
kurzivne, od najkratsich po dlhsie sekvencie. Na rozdiel od algoritmov zalozenych na
pristupe Apriori, pre ktoré je typické prehladavanie vyhladdvacieho priestoru do Sirky
(BFS), SPAM postupuje do hibky vyhlad4vacieho stromu.

e Dva typy rozsireni:

— S-krok (rozsirenie sekvencie): Pridanie novej polozky ako samostatnej uda-
losti.

— I-krok (rozsirenie mnoziny poloziek): Pridanie polozky do poslednej uda-
losti sekvencie.

o Prerezavanie (pruning): Pre moznost dynamického skracovania kandidatnych mno-
zin vyuziva SPAM vlastnosti Apriori (S-krok aj I-krok).
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Bitmapova reprezentacia a operacie:

Kazda polozka je reprezentovand bitovym vektorom m, kde kazdy bit oznacuje pritomnost
v konkrétnej sekvencii. Bitové AND operacie medzi bitovymi vektormi umoznuju rychle
overenie, ¢i polozky spolu existuju v rovnakej sekvencii (I-krok), alebo vo vyhovujicom
poradi (S-krok).

o Pri I-krok je bitovy vektor vyslednej sekvencie ziskany bitovou operdciou AND medzi
bitovym vektorom pévodnej sekvencie a bitovym vektorom novej polozky.

e Pri S-krok je vytvoreny tzv. transformovany bitovy vektor, kde vsetky bity pred
prvym vyskytom poslednej udalosti st nastavené na 0 a ostatné na 1. Tento bitovy
vektor sa potom AND-uje s bitovym vektorom novej polozky.

Priklad:

Uvazujme minimdlnu podporu 50 % a jednoducht sekvenéni databazu 3.6:

ID | Sekvencia
S1 | ((A)(B))

52| (A C)(B))
S3 1 ((A)(C))
S4 | {(B)(C))

Tabulka 3.6: Sekvenc¢na databdza pre priklad
Polozky A, B a C maju tieto bitové vektory:

« A:(1110)
« B: (1101)
« C:(0111)

Kazda z poloziek ma podporu aspon 2, takze tvoria pociatocné casté vzory.
Algoritmus zac¢ne so vzorom ((A)) (podpora 3) a pokusi sa ho rozsirit pomocou I-kroku,
teda pridanim polozky do rovnakej udalosti. Ako prva sa bude pridavat polozka B:
(1110)AND (1101)=(1100)

Z vysledného vektoru (1 1 0 0) mozno urcit, ze ((A B)) ma podporu 2 a je teda castym
VZOrom.
Rovnako moze vzniknit vzor ((A C)):

(1110)AND (0111)=(0110)

((A C)) by mal rovnako podporu 2 a radil by sa za medzi ¢asté vzory.
Po ukonéeni I-krokov sa SPAM pokisi o S-krok, napr. pre ((A)). Posunuty vektor (A)
je (011 0), ktory sa AND-uje s vektorom polozky C:

(0110)AND (0111)=(0110)
Vysledok mé podporu 2, teda ((A)(C)) je casty.
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Ak vysledny AND vektor nemd dostatocni podporu, vetva sa prerezava.

Algoritmus pokracuje rekurzivnym rozsirovanim vzorov, pricom sa v kazdej vetve po-
kisa o I-krok a S-krok s dalsimi polozkami. Pre kazdy takto vytvoreny novy vzor opét
vypocita podporu pomocou bitovych operacii a ak je podpora dostatocnd, vzor sa dalej
rozsiruje.

Proces sa opakuje dovtedy, kym nie je mozné vykonat ziadne dalSie rozsirenie (ziadne
nové polozky nemaji dostatoénit podporu po AND operacii), alebo dokym neboli prerezané
vsetky vetvy.

3.4.6 CM-SPAM

CM-SPAM (Co-occurrence Map SPAM) je optimalizovanou verziou algoritmu SPAM 3.4.5.
Princip optimalizacie je rovnaky ako v pripade uz popisaného algoritmu CM-SPADE, resp.
na zaklade vyuzitia Struktiar CMAP 3.4.4 [3].

Princip fungovania

Rovnako ako klasicky SPAM, aj CM-SPAM vyuziva reprezentaciu poloziek pomocou bito-
vych vektorov, hlbkové prehladavanie (DFS) a dva typy rozsireni:

e I-krok — rozsirenie poslednej udalosti o dalsiu polozku.
e S-krok — pridanie novej udalosti s jednou polozkou.

Rozdiel medzi SPAM a CM-SPAM je v tom, ze CM-SPAM vdaka CMAP struktiram
umoznuje kontrolovat, ¢i polozka b patri do CMAP;(a) alebo CMAP(a), vdaka ¢omu ne-
potrebuje pocitat hodnoty podpory generovanych sekvencii.

Priklad:

Uvazujme tuto sekvenént databdzu s minimalnou podporou 50 %:

ID | Sekvencia
S1 | ((A B) (C))

S2 1 ((A) (C))
83| ((B) (C))
4 | (A B) (D))

Tabulka 3.7: Sekvenc¢na databaza pre priklad

Na zaciatku algoritmus vytvori bitové vektory pre vsetky polozky, teda A bude repre-
zentované ako (1101),Bako(1011),Cako(1110)aDako(0001).

Nésledne dbjde ku zostaveniu Struktir CMAP; a CMAP;, konkrétne: CMAP;(A) =
{B}, kedze A a B sa spolu vyskytuji v jednej udalosti (S1, S4), CMAP4(A) = {C, D},
pretoze C alebo D sa objavuji po A (S1, S2, S4), CMAP;(B) = {A}, pretoze A sa spolu s
B vyskytuje v jednej udalosti v S1 a S4, CMAP,(B) = {C}, kedze C sa vyskytuje po B v
S1 aj S3, a CMAP,(C) = (), pretoze po polozke C uz v ziadnej sekvencii nesleduje ziadna
ind polozka.

Algoritmus zaéne vzorom ((A)), ktorého podpora je 3. Pri I-rozsireni algoritmus skon-
troluje CMAP;(A) a zisti, ze jedingm platnym kandiddtom je B. Vznikne teda vzor ((A
B)), ktorého podpora sa vypocita bitovou AND operdciou medzi A = (1101)aB = (1
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01 1), z ktorej vznikne vektor (1 0 0 1). To znamena, ze vzor ((A B)) sa nachadza v S1 a
S4, jeho podpora je teda 2 a vzor je Casty.

Vzor ((A B)) sa stane novym prefixom a algoritmus sa ho pokusi dalej rozsirovat po-
mocou I-krokov a S-krokov, pricom bude opéf najskor overovat, ¢i nové polozky patria do
prislusnych CMAP struktur.

Po spracovani vSetkych rozsireni vzoru ((A B)) sa algoritmus pokisi o S-rozsirenie vzoru
((A)), pricom sa na ziklade CMAP;(A) vytvoria len vzory ((A)(C)) a ((A)(D)), pretoze
iné polozky nie si v CMAP,(A).

Takto algoritmus pokracuje rekurzivne pre vSetky casté vzory a v kazdom kroku este
pred vypoctom podpory vykond kontrolu pomocou CMAP. Vetva sa ukonéi, ak nie je ziadne
j také, ze j € CMAP;(a) alebo j € CMAP,(a) pre posledny prvok a vo vzore.

3.4.7 FAST

Algoritmus FAST (Fast Sequence Mining Algorithm Based on Sparse ID-Lists) bol na-
vrhnuty ako efektivna metdéda pre dolovanie sekvenénych vzorov z velkych sekvencénych
databaz. Principom jeho efektivity je odstranenie opakovanych prechodov sekvencnej data-
bézy a efektivnejsie generovanie kandidatnych sekvencii [12].

Hlavnymi technikami, ktoré robia FAST efektivnym st:

1. Riedke ID-zoznamy (Sparse ID-Lists, SIL): ditovd Struktira pre ukladanie
vyskytov poloziek v jednotlivych sekvencidch pocas fazy rozsirovania mnozin poloziek.

2. Vertikalne ID-zoznamy (Vertical ID-Lists, VIL): vyuzivaju sa vo faze rozsiro-
vania sekvencii na efektivne zistovanie, ¢i polozka b nasleduje po polozke a v tej istej
sekvencii.

3. Lexikografické stromy: stromova reprezentacia vyhladavacieho priestoru sekvencif,
v ktorom kazdy uzol zodpoveda jednej castej sekvencii.

Princip fungovania

FAST vyuziva dvojfazovy pristup, kedy najskor ndjde vSetky casté polozky a mnoziny po-
loziek pomocou tzv. rozsirenia mnoziny poloZiek (itemset-extension) a nasledne hlada casté
sekvencie s vyuzitim rozsirenia sekvencie (sequence-extension). Tieto dva tipy rozsirenia v
principe zodpovedaju I-kroku a S-kroku, ktoré boli spomenuté pri algoritme SPAM 3.4.5

1. Faza rozsirovania mnozin poloziek (Itemset-Extension phase) V prvej faze do-
chadza k jednomu prechodu sekvenc¢nou databazou, na zaklade ktorého sa vytvoria riedke
ID-zoznamy (SIL) pre jednotlivé polozky. SIL; je vektor, v ktorom kazdy prvok predsta-
vuje zoznam pozicii (transaction-1D), kde sa polozka i vyskytuje v konkrétnej sekvencii.

o Ak sa polozka i nenachadza v sekvencii s;, potom SIL;[j] = null.

o Dizka SIL; je fixnd a rovnd poétu sekvencif v databéze.

Casté mnoziny poloziek st ziskavané kombinovanim SIL viacerych poloziek — sti pone-
chané iba tie pozicie, kde sa vSetky polozky v rdmci mnoziny poloziek vyskytuji spolocne.
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2. Faza rozsirovania sekvencii (Sequence-Extension phase) V druhej fize sa vy-
tvori lexikograficky strom sekvencii, v ktorom kazdy uzol reprezentuje jednu castu
sekvenciu. Kandidatne sekvencie sa generuji pomocou rozsirenia prefixov sekvencii. Pouzi-
vaju sa dva druhy rozsirenia:

e Rozsirenie mnozZiny poloziek: pridanie polozky do poslednej mnoziny poloziek.
¢ Rozsirenie sekvencie: pridanie novej polozky, ako novej mnoziny poloziek.

Na podporu vypoctu frekvencie sekvencii vyuziva FAST Struktiru Vertikalneho ID-
zoznamu (Vertical ID-Lists), dalej oznacovani ako VIL, ktord umoznuje efektivne zistit,
¢i sa polozka b vyskytuje po polozke a v tej istej sekvencii.

Priklad:

Uvazujme sekvenénu databdzu so $tyrmi sekvenciami a minimélnou podporou 50 %:

ID | Sekvencia
S1 | ((A B) (C))
S2 | ((

S3 | (ABCQ))
S4 | ((B) (©))

Tabulka 3.8: Sekvenc¢na databdza pre priklad

V prvom kroku sa pre kazdu polozku vytvori SIL, ktorého hodnoty budu ukazovat, v
ktorych sekvencidch a na akych pozicidch sa polozka nachddza. Konkrétne, SIL(A) bude
mat hodnoty [1, 1, 1, null], SIL(B) bude [1, 2, 1, 1], SIL(C) [2, null, 1, 2]. Z tychto zoznamov
algoritmus zisti, ze polozky A, B aj C sa nachadzaju aspon v dvoch sekvencidch a st teda
castymi 1-sekvenciami.

Nasledne sa algoritmus poktsi rozsirit casté 1-sekvencie o dalsie polozky v ramci tej istej
mnoziny poloziek pomocou I-rozsireni. Bude kontrolovat, ¢i sa napriklad A a B vyskytuju
v rovnakych sekvencidch a na rovnakych pozicidch. V pripade kombinacie SIL(A) a SIL(B)
budt zistené spolotné vyskyty v S1 a S3, teda podpora vzoru ((A B)) bude 2 a pojde o
Casty vzor. Algoritmus vytvori vysledny SIL(A B), ktory bude mat hodnoty [1, null, 1, null].

Kombindcie ako ((A C)) & ((B C)) pri I-rozsireni nebudi spliiat prah minimélnej pod-
pory, takze v tychto vetvach algoritmus ukond¢i rozsirovanie a prejde do fazy S-rozsireni.

V tejto faze bude snaha pridat ku kazdej ¢astej sekvencii dalsiu polozku ako novi uda-
lost. Za tymto tcelom si algoritmus vytvori pre dant sekvenciu VIL, ktory bude obsahovat
pozicie, v ktorych polozka b nasleduje po polozke a v tej istej sekvencii.

Napriklad pre S-rozsirenie vzoru ((A)(B)) vznikne zoznam VIL({(A)(B))) s hodnotami
[null, 2, null, null]: v S1 st A aj B na prvej pozicii, teda v tej istej udalosti a rozsirenie nie
je platné; v S2 je A na pozicii 1, B na pozicii 2, ¢o je platné pre S-rozsirenie; v S3 st A a
B v tej istej udalosti; v S4 sa A vébec nenachadza.

Vyslednd podpora vzoru ((A)(B)) bude teda 1, ¢o je pod prahom, a algoritmus v danej
vetve nepokracuje.

Dalej sa vykoné S-rozsirenie pre vzor ((A)(C)) a tento proces sa opakuje pre vietky
mozné rozsirenia vsetkych castych sekvencii. Algoritmus sa ukondi, ked uz nebude mozné
vytvorit ziadne nové casté sekvencie, teda ked vsetky vetvy v lexikografickom strome skoncia
bud kvoli nedostatoc¢nej podpore, alebo preto, ze nie si dostupné dalSie S-rozsirenia.
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3.4.8 LAPIN

LAPIN (LAst Position INduction) je algoritmus pre dolovanie sekvenénych vzorov, ktory sa
zameriava na zefektivnenie dolovania v hustych databazach. Hlavnou charakteristikou tohto
algoritmu oproti inym pristupom je vyuzitie tzv. poslednej pozicie vyskytu polozky,
na zaklade ktorej sa rozhoduje, ¢i sa dana polozka moéze pouzif na rozsirenie existujiceho
¢astého vzoru [14].

Zakladné vlastnosti

e Indukcia pozicie: sledovanie posledného vyskytu kazdej polozky v ramci sekvencie.

e Rozsirenia sa vykonavaju iba vtedy, ak sa nova polozka nachadza za poslednou pozi-
ciou aktualneho prefixu.

Kroky algoritmu

1. Pociato¢ny prechod databazou: Vytvoria sa zoznamy pozicii vyskytu poloziek a
tabulky poslednych vyskytov pre kazda polozku v kazdej sekvencii.

2. Identifikdcia ¢astych 1-sekvencii: Uréia sa vietky polozky, ktoré spliiaji pod-
mienku minimélnej podpory.
3. Rekurzivne generovanie vzorov:

e Pre kazdu castu sekvenciu « sa identifikujua jej vyskyty v jednotlivych sekven-
ciach.

e Pomocou binarneho vyhladdavania sa urci, ktoré polozky sa este nachadzaju za
poslednou poziciou prefixu.

o Kazd4 z tychto poloziek sa méze pouzit na vytvorenie (k+1)-sekvencie.

o Funkcia sa rekurzivne voléd pre kazdy novo vzniknuty vzor.
4. Rozsirenia vzoru:

e I-rozsirenie: pridanie polozky do poslednej udalosti.

o S-rozsirenie: pridanie novej udalosti s polozkou (iba ak sa nachddza po posled-
nej pozicii).

Priklad:

Uvazujme sekvenénu databdzu 3.9 a minimédlnu podporu 50 %.

ID | Sekvencia

S1 | {((A) (C) (BC) (D) (ABC) (A) (D))
S2 | ((B) (CD) (A) (C) (BD))

S3 | (D) (BC) (A C) (CD))

Tabulka 3.9: Sekvenc¢na databaza pre priklad

Pre kazdu polozku sa urdi jej posledna pozicia v kazdej sekvencii:

« S1: A=6,B=50C=5D=7
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¢« $2A=3B=5C=4,D=5
« S3:A4=3B=2C=4, D=4

Na zéklade frekvencie vyskytu jednotlivych poloziek algoritmus identifikuje casté 1-
sekvencie. Napriklad polozka A sa vyskytuje v kazdej zo sekvencii, preto tvori Casty vzor
((A)).

Algoritmus nasledne vyhodnocuje, ktoré polozky sa nachadzaju za vyskytom vzoru ((A))
v jednotlivych sekvenciach. V S1 je prvy vyskyt A na pozicii 1. Kedze v tejto sekvencii sa
polozky B, C' a D vyskytuji az po tejto pozicii, si kandidatmi na rozsirenie vzoru. V S2
sa A nachadza na pozicii 3, za ktorou nasleduju dalsie vyskyty C, B a D. Aj tu je teda
mozné vzor rozsirit o tieto polozky. V S3 sa A vyskytuje v tretej udalosti a aj tu nasleduje
dalsi vyskyt C a D.

7 tychto zisteni vyplyva, ze vSetky polozky B, C' aj D sa nachadzaju po prvom vyskyte
A v aspon dvoch sekvencidch. Preto mézeme rozsirit pévodny vzor ((A)) napriklad na vzory
((A)(B)), ((A)(C)) a ((A)(D)) pomocou S-rozsirenia, alebo na ((A B)) ¢i ((A C')) pomocou
I-rozsirenia, ak sa polozka vyskytuje v tej istej udalosti ako A.

Po vytvoreni kazdého rozsireného vzoru algoritmus znovu zistuje jeho podporu a pokra-
cuje rekurzivne. V kazdom dalSom kroku sa opat sleduje, ktoré polozky sa v jednotlivych
sekvenciach nachadzaju za aktualnym prefixom.

Algoritmus ukondi vetvu vtedy, ked pre dany vzor neexistuje ziadna polozka, ktora by
sa nachadzala za prefixom aspon v dvoch roéznych sekvenciach. Takato situacia znamena,
ze vzor uz nemozno dalej Castejsie rozsirit bez porusenia podmienky minimalnej podpory.
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Kapitola 4
Aplikacia

V rémci prace je implementovana desktopova aplikdcia v jazyku Python', ktord uzivate-
lovi poskytuje prostredie pre dolovanie sekvenénych vzorov. Hlavnymi tlohami aplikécie je
umoznit uzivatelovi nahratie vstupného stiboru, spustenie analyzy (dolovania sekvenénych
vzorov) so zvolenym algoritmom a uréenymi parametrami. Po ispesnej analyze je vytvoreny
stbor s najdenymi ¢astymi vzormi.
Adresarova struktura aplikacie je nasledovna:
implementacia/
datasets/
1ib/
outputs/
resources/
src/
data/
algo/
gui/
database/
Implementacéne najpodstatnejsimi ¢astami st sibory ulozené v zlozke src/, ktorych fun-
kcionalita je popisana v Sekcidch 4.1 az 4.3. Na zaver kapitoly je v sekcii 4.4 uvedené ako
aplikdciu pouzivat a aky je ocakavany forméat vstupov a vystupov aplikacie.

4.1 Spracovanie dat

Spracovanie uzivatelom nahraného siiboru je v aplikacii implementované v zlozke src/data/
a pozostava z dvoch hlavnych krokov: nacitania a predspracovania surového suboru, a trans-
formacie do formatu sekvencnej databéazy, ktory je vyzadovany algoritmami dolovania sek-
venénych vzorov.

Nacitanie stiboru

Aplikacia dokaze nacitat subory formatov CSV, TXT alebo DATA. Modul data_loader.py
vyuziva kniznicu pandas® na nacéitanie vstupného stiboru a prevod dat do tabulkovej §truk-

"https://www.python.org/
’https://pandas.pydata.org/
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tary DataFrame, ktord umoznuje jednotni a jednoducht pracu s réznymi formatmi povod-
nych vstupnych dat.

Konverzia na sekvenénu databazu

V pripade CSV stboru sa po uspesnom nacitani posiela vytvoreny DataFrame do modulu
sequence_db_converter.py, kde sa vykondva nasledovny proces:

1. Kédovanie unikdtnych prvkov sekvencie: Vsetky polozky (resp. mnoziny polo-
ziek) v stlpci so sekvenciami sa zoskupia a premapuji na kladné celé ¢isla..

2. Oddelenie prvkov, mnozin prvkov a sekvencii: Uzivatel po nahrani siboru
udéd akym sposobom st v danom stibore oddelené prvky (uzivatelom zadana hodnota
Item Separator), sekvencie a mnoziny prvkov sekvencie (uzivatelom zadand hodnota
Itemset Separator). Za ukoncenie sekvencie sa berie koniec riadku danej sekvencie a
vo vytvorenej sekvencnej databaze je na koniec kazdej sekvencie pridand znacka -2,
prvky sekvencie st transformované na kladné celé ¢isla, oddelené medzerou a za kazda
mnozinu prvkov je vlozené znacka -1, tak aby bola vytvorena sekvencéna databédza v
stulade s formatom SPMF.

3. Ukladanie sekvencénej databazy: Nakoniec sa vysledné riadky vypisuji do stiboru,
ktory predstavuje sekvencéna databazu a je vhodny pre aplikovanie algoritmov. Taktiez
sa uklada slovnik kédovania, ktory obsahuje informécie o tom akym spésobom boli
prvky sekvencie zakédované, aby bolo vo neskér mozné spéatné dekédovanie ndjdenych
vzorov na pévodné prvky.

Tabulky 4.2 a 4.1 ilustruju prakticky priklad spésobu, akym aplikicia kéduje a preklada
povodné prvky sekvencie do forméatu sekvencnej databazy.

P6vodné data Sekvenéna DB

ABCDE 1-12-13-14-15-1-2
BCDEF 2-13-14-15-16-1-2
AABBC 1-11-12-12-13-1-2
CDABE 3-14-11-12-15-1-2
BCCAD 2-13-13-11-14-1-2

Tabulka 4.1: Transformacia pévodnych dat do formatu sekvencénej databazy (Pouzity od-

delovac¢ prvkov = ,“ a oddelova¢ mnozin prvkov = )
Znak Kobd
A 1
B 2
C 3
D 4
E 5
F 6

Tabulka 4.2: Kédovanie prvkov na kladné celé ¢isla
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4.2 Implementacia algoritmov

Implementécia algoritmov je v rdmci aplikécie realizované s vyuzitim kniznice SPMFpy,
ktora sluzi ako prepojovaci modul (tzv. wrapper), ktory umoznuje vyuzivat kniznicu SPMF [5]
z prostredia Pythonu. Tato kniznica je v praxi najcastejsie vyuzivanou kniznicou v oblasti
dolovania sekvenc¢nych vzorov, ktorda pontka k datumu vyhotovenia prace cez styridsat roz-
nych algoritmov podporujucich tento druh dolovania, pricom osem z nich slizi pre zakladny
typ dolovania sekvenénych vzorov, teda pre hladanie podskenvecii, ktoré sa ¢asto objavuju
sekvenciach. Ostatné algoritmy st zamerané na dolovanie uzavretych sekvenénych vzorov,
maximalnych sekvenénych vzorov, top-k sekvencénych vzorov a podobne. Aplikdcia podpo-
ruje prave tychto osem zakladnych algoritmov dolovania sekven¢nych vzorov, ktoré su tiez
popisané v sekcii 3.4.

Hlavnou myslienkou je, ze vytvorenda sekvencéna databaza4.1 s pripravenymi datami slazi
ako vstup pre spustenie externého Java * procesu, ktory obsahuje implementaciu algoritmu.

Spustenie algoritmu:

Spustanie algoritmu sa deje cez prikazovy riadok typicky pomocou subprocess.Popen s
parametrami

java -jar spmf.jar run <algoritmus> <vstup> <vystup> <min_podpora>

7 uzivatelského hladiska je pre spustenie pozadované zvolenie nazvu algoritmu a mi-
nimélnej podpory, ktoré st predané ako parametre <algoritmus> a <min_podpora>. Pa-
rametrom <vstup> je nazov siboru, ktory uzivatel nahral a <vystup> je nazov suboru
vygenerovany na zaklade nédzvu vstupného stboru.

Izolacia procesu:

Samotny Java proces je spustany v ramci aplikacie vo vlastnom multiprocessing.Process.
Dévodom za tymto riesenim je, ze algoritmy dolovania sekvenénych vzorov mézu byt vypo-
Cetne aj Casovo narocné, ¢o ¢asto sposobuje neprijemnosti pri pouzivani aplikdcie. Vyhodou
obalenia Java procesu do nového procesu, nad ktorym mame plna kontrolu je, Ze sme schopni
pomocou zdielaného slovnika priebezne kontrolovat, ¢i uzivatel ziada o zrusenie procesu.
Toto riesenie tiez uzivatelovi umoznuje uzivatelovi plynulejsiu interakciu s aplikaciou pocas
behu algoritmu a zabranuje zasekdvaniu sa aplikacie.

4.3 Grafické uzivatelské rozhranie

Pre tvorbu grafického uzivatelského rozhrania aplikicie je vyuzita kniznica PyQt5, ktora je
pythonovskym wrapperom pre Qt5, ¢o je moderny multiplatformovy framework pre tvorbu
desktopovych aplikécii, ktory poskytuje systém widgetov, layoutov a mechanizmov pre re-
akcie na udalosti [11].

Najdolezitejsiou strankou vramci uzivatelského prostredia je domovské stranka, ktora
slazi na vykonavanie analyzy. Uzivatel tu moze:

e mnahrat vstupny subor,

https://www.java.com/en/
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e zvolit parametre analyzy -— minimélnu podporu a nazov algoritmu,

o urcit informécie o stbore (v pripade CSV) — nazov stlpca so sekvenciami, oddelova¢
prvkov v sekvencii a oddelova¢ mnozin poloziek.

Na obrazkoch 4.1 a 4.2 je ukazka vyzoru domovskej stranky po spusteni aplikcie a po
uspesnom priebehu analyzy.

M Sequence Pattern Miner - x
Navigat...

Upload File

No File L

No Result File

Minimal Support:

Run Analysis

Obr. 4.1: Domovska stranka pred nahratim siboru.

32



M Sequence Pattern Miner - x

Upload File

1 examplel.csv

Run Analysis

Obr. 4.2: Domovska stranka po tspesnom vykonani analyzy.

Okrem toho pontka uzivatelské rozhranie aj stranky pre:

Zobrazenie napovedy k pouzivaniu
Zobrazenie histérie nahratych stborov

Zobrazenie metadat siborov, spolu s vysledkami analyz, ktoré boli na danych stibo-
roch prevedené

Zobrazenie vysledného stboru analyzy

4.4 Vstupy a vystupy

Aplikacia je navrhnutd priméarne na spracovanie CSV stuborov, pricom podporuje aj formaty
TXT a DATA. Pri analyze TXT alebo DATA stuborov aplikicia predpokladd, Ze su vo
forméte sekvencénej databdzy podla specifikicie SPMF [5].

Pre CSV vstupy aplikicia automaticky vygeneruje sibor so sekvencnou databizou
(.txt) v tom istom adreséri, kde sa nachddza pévodny CSV stbor. Tymto spésobom sa
naskytuje moznost pri viacnasobnej analyze rovnakého stiboru vyuzivat uz vygenerovanu
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sekvencénu databdzu a usetrif Cas, ktory aplikacia potrebuje na transforméaciu pévodného
nych suboroch.
Po tspesnom dokonceni analyzy CSV stuboru aplikacia vytvori dva vystupné sibory:

1. Textovy SPMF vystup: obsahuje sekvencéné vzory zakédované kladnymi celymi
¢islami (ukoncenie polozky ,,-1“, ukoncenie sekvencie ,—2).

2. Dekédovany CSV vystup: pocas konverzie CSV na sekvenént databazu sa vytvori
slovnik, v ktorom sa uchovava informécia o tom, ako si prvky zakdédované, ktory sa
po analyze CSV stiboru pouzije pri dekédovani vysledkov analyzy spédf na pévodné
hodnoty.

Pri priamej analyze stiborov vo forméate TXT alebo DATA sa dekdédovanie nevykonava.
Postup instalacie zavislych kniznic a spravny spésob spustenia aplikacie st popisané v
stibore README .md, ktory sa nachddza v koreniovom adresari aplikacie.
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Kapitola 5

Experimenty

Cielom nizsie popisanych experimentov je pozorovanie vykonnosti réznych algoritmov pre
dolovanie sekvenc¢nych vzorov. Kazdy z experimentov porovnava vykonnost algoritmov s vy-
uzitim inych vstupnych dat, ktoré boli zozbierané bud z realnych, verejne dostupnych dat,
alebo vygenerované pomocou generatora sekvenénych databaz, ktory je sicastou kniznice
SPMF. Tieto umelo vygenerované sekvencéné databdzy, tiez nazyvané syntetické databazy,
st jednym z najvhodnejsich zdrojov pre vykondvanie experimentov, kedze umoznujui vytvo-
rit databazu s lubovolnymi pozadovanymi parametrami. Na druhej strane vSak neodrazaju
charakter typickych redlnych databaz, pretoze st prilis predvidatelné.

Zakladnymi vlastnostami vstupnej sekvencnej databazy, ktoré maja najvacsi vplyv na
vykonnost algoritmov, su:

1. Priemerns dizka sekvencii v databéze

2. Pocet sekvencii v databéaze

3. Pocet jedinecnych poloziek v databaze

4. Priemerny pocet prvkov v mnozinach poloziek

Experimenty st zamerané na mensie az stredne velké sekvenéné databdzy s roznymi
hodnotami vyssie uvedenych vlastnosti, pricom skiimanymi vlastnostami algoritmov st:

1. Cas behu
2. Pocet najdenych castych sekvencénych vzorov
3. Maximélna pamétova zataz

Pocas experimentov bol kazdy algoritmus spusteny na kazdej z databaz niekolkonasobne
(konkrétny pocet opakovani zavisel od experimentu) a pre kazdy pripad bol z nameranych
hodné6t vypocitany aritmeticky priemer, ktory bol nasledne pouzity vo vysledkoch.

Aby bola zabezpecend maximalna presnost merania, boli hodnoty ¢asov behu a ma-
ximalnej pamétovej zataze zbierané priamo zo standardného vystupu algoritmov kniznice
SPMF.

5.1 Experiment 1

Tento experiment je zamerany na jeden zo zakladnych problémov dolovania sekvencénych
vzorov, ktorym je pripad, kedy vstupné databaza obsahuje maly pocet unikatnych prvkov v
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kombinécii s dlhymi sekvenciami. Pre takato kombinaciu vlastnosti je typickd vysoka miera
opakovania sa poloziek, ¢o vedie k velkému poctu najdenych vzorov a exponencidlnemu
zvySovaniu vypocetnej ndrocnosti algoritmov.

V experimente boli testované tri vygenerované databdzy, pricom kazda z databaz obsa-
huje celkovo 200 sekvenciii, 20 unikatnych poloziek a medzi databazami stiipa pocet prvkov
v sekvencii vzdy o 20. Presné parametre kazdej z databaz s zapisané v tabulke 5.1. Kazdy
z algoritmov bol spusteny na kazdej z databaz desatkrat.

Tabulka 5.1: Parametre vygenerovanych sekvencnych databéz

Parameter D1 | D2 | D3
Pocet sekvencii 200 | 200 | 200
Pocet prvkov v mnozindch poloziek | 1 1 1

Unikatne polozky 20 | 20 | 20
Pocet prvkov v sekvencii 20 | 40 | 60

Porovnanie rychlosti algoritmov pri jednotlivych databézach je zndzornené na obrazku 5.1.
7 vysledkov experimentu vyplyva, ze efektivita algoritmu GSP vyrazne klesa s rasticou
dizkou sekvencif, ¢o mdze byt priradené vyuzivaniu apriori-pristupu, ktory generuje velké
mnozstvo kandidatov, ktorych podporu je potreba vidy overit. Cim st sekvencie dlhsie a
ich polozky viac frekventované, tym véacsi je vyhladavaci priestor a tym viac kombinacii
musi algoritmus spracovat. Neefektivita GSP pri tomto druhu skalovania je vo vysledkoch
experimentu jasne viditelna.

D1 - Casy trvania algoritmov D2 - Casy trvania algoritmov
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Obr. 5.1: Porovnanie rychlosti algoritmov pre databazy D1, D2, D3

Naopak, algoritmy ako PrefixSpan, SPADE a CM-SPADE, ktoré nevyuzivaju generova-
nie kandidatov alebo pracuju s vertikalnym formatom, si s narastajicou zlozitostou databaz
poradili podstatne lepsie. PrefixSpan bol najrychlejsi v pripade databaz D1 a D2, zatial co
v pripade najnarocnejsej databazy D3 ho mierne prekonal CM-SPADE. Napriklad v pri-
pade hodnoty minimdlnej podpory rovnej 20 % boli v databdze D1 ¢asy behov algoritmov

36



este relativne vyrovnané a najrychlejsie algoritmy boli priblizne dvojnasobne rychlejsie ako
najpomaliie algoritmy. Tento rozdiel sa prehibil v pripade databdzy D2 na osemnésobne
nizsiu hodnotu ¢asu behu pri porovnani najrychlejsieho (PrefixSpan) s najpomalsim (GSP)
algoritmom a v databaze D3 mozno pozorovat este vicsie zmeny medzi ¢asmi behov al-
goritmov, pricom najmenej efektivnym zostéva algoritmus GSP, ktorého beh bol viac ako
220-krat pomalsi ako beh algoritmu CM-SPADE.

Rast vypoctovej naroc¢nosti tizko sivisi s prudkym narastom poctu castych vzorov.
Pri minimélnej podpore 20 % sa v databaze D1 vyskytovalo len niekolko stoviek castych
vzorov, zatial ¢o v D3 ich pocet presiahol jeden milién. Exponencidlny nérast mozno v
tomto experimente jasne priradit zvacsujicemu sa poctu prvkov v jednotlivych sekvencidch
v spojeni s pomerne nizkym poc¢tom unikatnych prvkov, ¢o spésobuje, ze sa prakticky kazda
podsekvencia vyskytne viackrat. Rast po¢tu najdenych vzorov je zobrazeny na obrazku 5.2.

Minimalna podpora = 0.2 (20%)
10000000
1000000
100000
10000
1000

100

Néjdené casté vzory

10

1
D1 D2 D3

Obr. 5.2: Rast poc¢tu najdenych vzorov pre databazy D1, D2, D3, pri miniméalnej podpore
20 %

Pamétova ndroc¢nost algoritmov sa podobne ako ¢as spracovania zvySovala s naro¢nostou
databaz, no jednotlivé algoritmy sa v tomto ohlade spravali rozdielne. Porovnanie mozno
vidiet na obrazku 5.3. Za zmienku stoji algoritmus FAST, ktory v pripade databazy D3, pri
miniméalnej podpore 20 %, nabera oproti ostatnym algoritmom ovela va¢siu pamétovi zataz,
¢o mozno priradit velkému ndrastu v pocte vzorov, ktory databdza obsahuje, v dosledku
¢oho FAST generuje obrovské mnozstvo SIL a VIL zoznamov. Medzi efektivnejsie algoritmy
sa z hladiska pamétovej zataze radia CM-SPADE a LAPIN.

Podstatnym poznatkom tiez je, ze ¢im je databdza zlozitejSia na dolovanie, tym vacsie
su rozdiely v efektivite medzi algoritmami. V pripade jednoduchej databazy D1 st vsetky
algoritmy pouzitelné s pomerne podobnymi ¢asmi spracovania aj pamétovej, zatial ¢o v da-
tabaze D3 uz algoritmy zalozené na generovani kandidatov, ako je GSP, prudko stracaja na
svojej efektivite, zatial ¢o algoritmy vyuzivajice pristup rastu vzorov a vertikalne algoritmy
si zachovavaju akceptovatelny vykon.

Vysledky experimentu ukazuji, ze pri databazach s malym poc¢tom unikatnych poloziek
a dlhymi sekvenciami, ktoré vedu k vysokému prekryvaniu vzorov, je potrebné zvolit algorit-
mus, ktory dokaze pracovat efektivne, bez potreby generovat velké mnozstvo kandidatov. V
takychto pripadoch si1 algoritmy ako PrefixSpan, SPADE a CM-SPADE vhodnejsou volbou
ako tradi¢né apriori-pristupy.

5.2 Experiment 2

Pri tomto experimente st porovnavané vykonnosti algoritmov na dvoch réznych databazach,
ktorych spoloénym znakom je netypicky velky pocet prvkov v mnozinich prvkov jednotli-
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Obr. 5.3: Porovnanie maximélnej spotreby paméte algoritmov pre databazy D1, D2, D3

vych sekvencii. Algoritmy boli spustené pre kazdu databdzu pri kazdej irovni minimalnej
podpory péatkrat.

Internetovy obchod s oblec¢enim (D1)

V prvej Casti experimentu bola pouzitd sekvenéna databaza zalozena na realnych datach o
kliknutiach pouzivatelov na internetovom obchode predéavajicom oblecenie. Zakladné vlast-
nosti databazy su zhrnuté v tabulke 5.2.

Pocet sekvencii 24026
Pocet unikatnych poloziek 317
Priemerny pocet poloziek v mnozine poloziek 9.0
Priemerny pocet poloziek mnozin v sekvencii 6.8

Tabulka 5.2: Vlastnosti sekvencnej databazy D1

Zaujimavou charakteristikou tejto databazy je najmé fakt, ze v rdmci jednej mnoziny
poloziek obsahuje az devat poloziek, pricom typicky sa v sekvenc¢nych databdzach pohybuje
tato hodnota medzi nulou a troma polozkami. V ramci experimentu bola na tejto databaze
sledovana vykonnost algoritmov v zavislosti od meniacej sa hodnoty miniméalnej podpory v
rozsahu od 20 % do 99 %.

Rozdiel v pocte ndjdenych castych vzorov jednotlivymi algoritmami je pozorovatelny uz
pri miniméalnej podpore nastavenej na 80 %, kedy niektoré z algoritmov nasli péat castych
vzorov a iné Sest. S klesajicou minimélnou podporou sa tento rozdiel neustale zviac¢suje, az
pri 20 % je mozné vidiet, ze algoritmy ako PrefixSpan, SPADE a SPAM vygenerovali viac
ako 520 000 az 650 000 vzorov, zatial co CM-SPADE, CM-SPAM a LAPIN nasli podstatne
menej (od 42 000 do 222 000). Extrémnym pripadom je GSP, ktory nasiel len 209 vzorov,
¢o je viac ako 2 500-krat menej nez PrefixSpan.
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Tieto rozdiely mozno pripisat odlisnému pristupu algoritmov k reprezentécii vzorov, na-
priklad PrefixSpan, SPADE a SPAM generuju vsetky casté vzory, teda aj podvzory, ktoré
st z pohladu informacnej hodnoty redundantné, ale splnuji prah podpory. Algoritmy ako
CM-SPADE a CM-SPAM st schopné vdaka CMAP struktiram odstranovat nekvalitné
kandidatne sekvencie a vyhybat sa tak najdeniu redundantnych castych vzorov. GSP je
apriori-zalozeny algoritmus, ktory vykazuje v hustych databazach slaby vykon. Kvoli rych-
lemu prerezavaniu kandidatov sa mnohé ¢asté vzory ani nevygeneruju a najdenych castych
vzorov tak moze byt extrémne malo oproti ostatnym algoritmom. Rozdiely medzi poc¢tami
néjdenych castych vzorov pri réznych algoritmoch st zobrazené na obrazku 5.4.

D1 - Pocet najdenych castych vzorov
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Obr. 5.4: Pocty najdenych vzorov v D1, pri meniacej sa minimélnej podpore

7 hladiska rychlosti boli najefektivnejsimi algoritmy GSP, SPAM a CM-SPADE, no ich
vykonnost zavisela od trovne podpory, ako mozno vidiet na obrazku 5.5. GSP bol velmi
rychly najmé v pripadoch, ked nasiel mélo vzorov, avsak nie preto, ze by bol vykonny,
ale preto, ze spracoval len zlomok dat. CM-SPADE a SPAM si udrzali dobry vykon aj pri
nizsej podpore, ¢o mozno prisudit efektivite vertikdlneho formétu a projekcie. Najpomalsim
algoritmom bol PrefixSpan a to najmé pri najnizsej testovanej hodnote minimalnej pod-
pory, 20 %, kedy vypocet trval priblizne 108 minit, pricom pre porovnanie algoritmus GSP
pracoval priblizne 10 sektnd.

V ramci spotreby paméte sa medzi najmenej efektivne radi FAST, ktory konzistentne
spotrebovaval najvac¢Sie mnozstvo paméte a v pripade minimdlnej podpory rovnej 20 %
dokonca kvoli presiahnutej miere spotreby paméte nebol schopny data spracovat. Naopak,
najefektivnejsim algoritmom z pohladu spotreby paméte bol SPAM. Hodnoty st zobrazené
na obrazku 5.6

D2 — Internetovy obchod s darcekovym sortimentom

V ramci pokracovania experimentu bola testovand druha sekvencéné databéaza, ktorej tidaje
predstavuju transakcie v maloobchode s darc¢ekovym sortimentom. Tato databédza na rozdiel

.....

za nasledok, ze sa polozky tak casto neopakuju a databiza D2 je tak ovela Iahsia pre
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D1 - Casy behov algoritmov
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Obr. 5.5: Casy behov algoritmov v D1, pri meniacej sa miniméalnej podpore

D1 - Pocet najdenych castych vzorov
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Obr. 5.6: Hodnoty spotreby paméte algoritmov v D1, pri meniacej sa minimalnej podpore

spracovanie algoritmami. Hodnota miniméalnej podpory sa pri testovani algoritmov menila
v rozmedzi od 10 % do 99 %.

Pocet sekvencii 4383
Pocet unikatnych poloziek 41431
Priemerny pocet poloziek v mnozine 9.0
Priemerny pocet poloziek mnozin v sekvencii 5.4

Tabulka 5.3: Vlastnosti sekvencnej databazy D2

Pri analyze poc¢tu najdenych vzorov 5.7 je zjavné, ze algoritmy v tejto databize na-
chadzali celkovo podstatne mensi pocet castych vzorov nez v pripade databazy D1, avsak
pri dostatocne nizkej minimalnej podpore je tiez mozné pozorovat, ze sa pocty najdenych
vzorov medzi jednotlivymi algoritmami lisia. PrefixSpan, SPADE, SPAM a LAPIN aj v
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tomto pripade nachadzaji najviac castych vzorov a poradie sa oproti databaze D1 nemeni
ani v pripade algoritmu GSP, ktory nachadza vzorov najmenej.

D2 - Pocet najdenych castych vzorov
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Obr. 5.7: Po¢ty najdenych vzorov v D2, pri meniacej sa hodnote minimalnej podpory

Pri miniméalnej podpore 20 % nasli jednotlivé algoritmy v rozmedzi od 7 do 12 ¢astych
vzorov, ¢o je velky rozdiel oproti viac ako pol miliénu vzorov v databaze D1, ktory je
aj na rychlostiach algoritmov, ktoré sa zobrazené na obrazku 5.8. Z hladiska vypoctovych
casov si v tejto databaze najlepsie viedli algoritmy SPADE a CM-SPADE. Zaujimavé tiez je,
ze algoritmus GSP, ktory nasiel najmenej ¢astych vzorov a patri pri minimalnych podporéach
20 % az 99 % medzi najrychlejsie algoritmy, je pri najnizsej irovni minimélnej podpory 10 %
uz nasobne pomalsi, ako SPADE alebo CM-SPADE.

D2 - Casy behov algoritmov
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Obr. 5.8: Casy behov algoritmov v D2, pri meniacej sa minimalnej podpore

Najpomalsim a zdroven paméfovo najnirocnejsim algoritmom bol FAST, ktory sa v
pripade tejto databazy ukazal ako velmi neefektivne riesenie, zatial ¢o paméitovo najefek-
tivnejsimi boli algoritmy PrefixSpan a SPAM. Spotreba paméte algoritmov v databaze D2
je zobrazena na obrazku 5.9.
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Obr. 5.9: Hodnoty spotreby paméte algoritmov v D2, pri meniacej sa hodnote minimalnej
podpory

5.3 Experiment 3

Tento experiment je zalozeny na porovnévani vykonnosti algoritmov pri Styroch vygenero-
vanych databazach, pricom spolo¢nou vlastnostou tychto databéz je, ze obsahuji rovnaky
celkovy pocet poloziek. Kazdy z algoritmov bol spusteny pre kazdd z databaz patkrat pri
minimalnej podpore 5% a 10%. Ulohou tohto experimentu je ukézat, ako sa jednotlivé
algoritmy spravaja pri roznych druhoch skalovania vstupnej sekvencénej databazy.

Databédzy D1 a D2 st skalované so zvysSenim poctu sekvencii a obsahuju patnasobne
viac sekvencii ako databazy D3 a D4. Databazy D3, D4 su skdlované so zameranim na
pocet prvkov v sekvencidch a obsahuji 3-nasobne vacsi pocet poloziek v kazdej sekvencii.
Podrobnejsi popis parametrov databaz mozno vidiet v tabulkach 5.4 a 5.5.

Rozbor vykonnosti algoritmov je v tomto experimente rozdeleny na 2 casti. Prvou je
¢ast popisujica algoritmy pri databdzach s va¢$im poctom sekvencii (D1, D2) a druhou je

.....

Databazy s vac¢sim poctom sekvencii

Parameter D1 D2
Pocet sekvencii 10000 | 10000
Pocet prvkov v mnozinach poloziek 3 1
Unikatne polozky 100 100
Pocet mnozin poloziek v sekvencii ) 15
Celkovy pocet poloziek 150000 | 150000

Tabulka 5.4: Parametre vygenerovanych sekvenénych databdz D1, D2

7 vysledkov experimentov znazornenych na obrazku 5.10 mozno pozorovat, Ze najrych-
lejsim algoritmom bol v pripade oboch databaz SPADE. Této efektivita vyplyva z vyuzitia
vertikalneho forméatu udajov a ID-zoznamov, ktoré umoznuji vykonavat vypocty bez po-
treby generovania velkého mnozstva kandiddatov. Naopak, algoritmus GSP dosahuje vyrazne
najhorsie ¢asy behov. Dovodom je jeho apriori-pristup, ktory vyzaduje generovanie vset-
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kych kandidatskych sekvencii a ich opakované overovanie, ¢o je Casovo velmi naro¢né najmé
pri vac¢som pocte sekvencii a hustejsich databdzach.

D1- Casy trvania algoritmov D2 - fasy trvania algoritmov
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Obr. 5.10: Porovnanie ¢asov vykonania algoritmov pre databdzy D1 a D2

Na obrazku 5.11 st zobrazené hodnoty maximalnej spotrebovanej paméte jednotlivymi
algoritmami. Vysledky ukazuji konzistentne najvicsie pamétové zatazenie v pripade algori-
mus FAST a inymi menej efektivnymi algoritmami z tohto hladiska st GSP a SPAM, aj ked
oba dosahuju ndsobne mensie hodnoty ako tomu je v pripade algoritmu FAST. Najlepsie
vysledky dosahujui SPADE a LAPIN, aj ked algoritmy CM-SPADE a CM-SPAM vykazuju

iba nevyrazne vyssiu paméatovi narocnost.
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Obr. 5.11: Porovnanie maximalnej spotreby paméte pre databazy D1 a D2

Pocet najdenych castych vzorov v oboch databazach, pri oboch hodnotach podpory bol
100.

se Vv s )4

Databazy s vac¢sim poctom prvkov v sekvenciach

Tato cast je zamerand na databdazy, ktoré boli vygenerované s rovnakym poc¢tom celkovych
a unikatnych poloziek ako pri databazach D1 a D2, obsahuji vsak patnasobne mensi po-
cet sekvencii, pricom kazda sekvencia obsahuje podstatne viac poloziek. Detailnejsi popis
parametrov databaz D3 a D4 mozno vidiet v tabulke 5.5.

Vo vysledkoch experimentu mozno vidiet, zZe dolovanie takychto databaz je podstatne
zlozitejsie z dovodu vyssej zlozitosti jednotlivych sekvencii. Hlavnou pric¢inou tejto zvéc-
Senej zlozitosti je, ze dlhé sekvencie maji vac¢si pocet kombinacii podsekvencii, ¢o vedie k
podstatnému zvacseniu vyhladavacieho priestoru.

Pre porovnanie — predchadzajice dve databazy D1, D2 obsahovali pri oboch hodnotéch
podpory iba 100 castych vzorov. V pripade databidz D3 a D4 bolo nijdenych vsetkymi
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Parameter D3 D4
Pocet sekvencii 2000 2000
Pocet prvkov v mnozinach poloziek 3 1
Unikétne polozky 100 100
Pocet mnozin poloziek v sekvencii 25 75
Celkovy pocet poloziek 150000 | 150000

Tabulka 5.5: Parametre vygenerovanych sekven¢nych databiz D3, D4

algoritmami pri minimélnej podpore 10 % az 10 100 vzorov, zatial ¢o pri minimélnej podpore
5 % narastol ich pocet na 13985 (D3) a 21920 (D4).

Prvym pozorovanym parametrom algoritmov st ich rychlosti, ktoré su zobrazené na
obrazku 5.12. Pri hodnote minimélnej podpory 0.1 sa ako najrychlejsie preukazali algoritmy
SPADE a CM-SPADE. Toto spravanie mozno pripisat tomu, Ze tieto algoritmy vyuzivaju
vertikalny format, ¢o je vyhodné pri dlhsich sekvencidch, s ¢astym opakovanim prvkov.
Velmi dobré vysledky dosahuje aj PrefixSpan, ktory dokonca v pripade miniméalnej podpory
5% =z hladiska rychlosti vyrazne prekondva vsetky ostatné algoritmy.

D3 - Casy trvania algoritmov D4 - Casy trvania algoritmov
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Obr. 5.12: Porovnanie ¢asov trvania algoritmov pre databazy D3 a D4

Zaujimavym pripadom je aj algoritmus GSP, ktory pri minimdlnej podpore 10 % vy-
kazuje nadpriermné rychlosti, no nésledne pri znizeni podpory na 5% jeho vykon velmi
prudko klesé a stava sa konzistentne najpomalsim algoritmom. Tento jav moéze byt sposo-
beny tym, ze GSP vyuziva apriori-generovanie kandiddtov, ¢o vedie k obrovskému zvyseniu
kombinécii v pripade vécsieho poc¢tu vzorov.

7 pohladu maximélnej zdtaze pamate, ktory je zobrazeny na obrazku 5.13 mozno vidiet,
ze aj pri tychto dvoch databazach je konzistentne najmenej efektivnym algoritmus FAST.
Naopak, ako paméatovo najefektivnejsie algoritmy sa v tomto pripade prejavuju LAPIN a
SPAM.

5.4 Vyhodnotenie experimentov

Na zaklade troch uskuto¢nenych experimentov mozno pozorovat, ze vykonnost algoritmov
na dolovanie sekvenénych vzorov je vyrazne ovplyvnend struktirou a velkostou vstupnej
databazy.

Algoritmy zalozené na generovani kandidatov preukézali nizku efektivitu v hustych alebo
rozsiahlych databazach, kde pocet castych vzorov rastol exponencidlne. Naopak, algoritmy
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D3 - Maximalna vyuzita pamat D4 - Maximalna vyuzita pamat
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Obr. 5.13: Porovnanie maximalnej spotreby paméte pre databazy D3 a D4

ako PrefixSpan, SPADE, CM-SPADE a CM-SPAM sa ukézali ako spolahlivejsie pri skélo-
vani, najméa v pripadoch dlhych sekvencii alebo velkého mnozstva tidajov.

SPADE a CM-SPADE boli casto najefektivnejsie z hladiska pamédtovej narocnosti a
¢asu, zatial ¢o FAST bol vo vécésine pripadov pamétovo najnaroc¢nejsi.

7 vysledkov tiez mozno pozorovat, Ze nie je lahké najst univerzdlne najlepsi algoritmus.
Vyber vhodného algoritmu zavisi poznania vlastnosti vstupnych dat, akymi st napriklad
pocet unikatnych poloziek, dizka sekvencii a celkovd hustota vyskytov.
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Kapitola 6

Zaver

Tato praca sa venovala problematike dolovania sekvenénych vzorov, pricom jej hlavnymi
cielmi bolo zoznamenie citatela so zakladnymi a casto pouzivanymi pojmami v tejto ob-
lasti, ako aj oboznamenie s problematikou Sirsiecho kontextu procesu dolovania dat. Pozor-
nost bola venovand formalnej definicii pojmov ako sekvencia, mnozina poloziek, ¢asty vzor
a podpora, ktoré tvoria zaklad pre spravne pochopenie fungovania jednotlivych algoritmov.

Délezitou ¢astou prace bol popis vybranych algoritmov uréenych na dolovanie sekvenc-
nych vzorov, medzi ktoré patrili klasické aj moderné pristupy. Algoritmy ako GSP, Prefi-
xSpan, SPADE, ¢i novSie optimalizacie ako CM-SPADE, CM-SPAM, FAST a LAPIN boli
rozobrané najskor po teoretickej stranke a neskor otestované praktickymi experimentmi.

V experimentdlnej ¢asti boli vykonnosti algoritmov testované a pozorované na réznych
typoch vstupnych databéz, pricom boli porovnavané z hladiska vypoctového casu, pamé-
tovej narocnosti a poc¢tu najdenych vzorov. Vysledky experimentov ukazali, Zze vhodnost
pouzitia konkrétneho algoritmu zavisi najmé od vnitornej Struktary databézy.

Stucastou prace bol aj popis aplikacie, ktord umoznuje uzivatelovi vykonavat analyzu
dat s pouzitim jednoduchého grafického rozhrania.

Praca tak poskytuje nielen prehlad moznosti v oblasti dolovania sekvenénych vzorov,
ale aj prakticky pohlad na ich aplikdciu a vykonnost v réznych podmienkach. Vysledky
experimentov mézu byt uzito¢né napriklad pri vybere vhodného algoritmu pre konkrétne
dolovacie tlohy.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média
xmikul74-bp/
implementacia/ ...Zdrojovy koéd implementéacie

text/ ...Latex zdrojovy kdéd textu
xmikul74-bp.pdf ...Text bakaldrskej préace
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