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Abstrakt

Tato diplomova prace je zaméfena na problematiku ziskavani znalosti z databazi, pfedev§im pak na
metody dolovani sekvenénich vzorl. Jednotlivé metody dolovani sekvencnich vzorl jsou zde popsa-
ny detailn¢. Dale se prace zabyva rozsifenim analytickych sluzeb platformy Microsoft SQL Server o
nové dolovaci algoritmy. V praktické ¢asti této prace jsou implementovany rozsifeni pro dolovani
sekvenénich vzorl na platformé¢ MS SQL Server. V posledni ¢asti jsou vytvoiené algoritmy porovna-

ny nad riznymi datovymi sadami.

Abstract

This master's thesis is focused on knowledge discovery from databases, especially on methods of
mining sequential patterns. Individual methods of mining sequential patterns are described in detail.
Further, this work deals with extending the platform Microsoft SQL Server Analysis Services of new
mining algorithms. In the practical part of this thesis, plugins for mining sequential patterns are im-

plemented into MS SQL Server. In the last part, these algorithms are compared on different data sets.
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1 Uvod

V dne$ni moderni dobé znalost informaci znamena konkurenc¢ni vyhodu. Kazdy nas nakup, telefonat
pristup na webovou stranku nebo navstéva lékatre produkuji data, kterd jsou nejriznéjSimi spolec-
nostmi zaznamenavana. A pravé pfemenou téchto dat na nové znalosti se mohou organizace stat kon-
kurenceschopné. Tradi¢ni databidzové systémy vSak nenabizi moznost extrakce novych znalosti
z uloZenych dat. Proto bylo zapottebi vyvinout novy obor, ktery se timto zabyva.

Ziskavani znalosti z databdzi je obor, ktery tento nedostatek fesi. Tento obor si klade za cil
vyhledat z velkého mnozstvi dat skryté, netrividlni a uzite¢né informace. Typickou aplikaci tohoto
oboru je analyza nakupniho koSiku. Ta pfinasi informace o tom, jaké zbozi si zdkaznici nejcastéji
nakupuji dohromady. Prodejce pak mize vyuzit této informace a dané zbozi umistit vedle sebe, nebo
naopak co nejdéle od sebe. Moznym rozsifenim tohoto piikladu je zjisténi, v jakém potadi si zakazni-
ci dané zbozi koupi. Tyto znalosti jsou reprezentovany pomoci sekvencnich vzorii.

Druha kapitola této prace predstavuje proces ziskavani znalosti z databazi. Seznami Ctenaie
s jednotlivymi fazemi tohoto komplexniho procesu. Shrnuje datova ulozist¢ a ulohy, které se daji
vyuzit pro ziskavani znalosti. Pfevazné se vsak prace zamétuje na ziskavani sekvencnich vzort.

Sekvenéni vzor je sefazena posloupnost udalosti, kterd se v analyzovanych datech vyskytuje
frekventované. Udalost mize byt napiiklad navstéva lékafe, bezpeCnostni prinik nebo pfistup
na webovou stranku. Ziskané sekven¢ni vzory maji pfevazn¢ popisny charakter, mohou se vsak vyu-
zit 1 pro predpovéd’ budoucich hodnot. Naptiklad zkoumanim symptomi a nemoci pacientli mizeme
v brzké fazi diky prvnim piiznaktim detekovat a odvratit vaznou hrozici chorobu. Tteti kapitola popi-
suje a analyzuje existujici algoritmy pro hledani sekvencnich vzora.

Existuje mnoho nastrojii pro nasazeni procesu ziskavani znalosti z databazi. Ctvrta kapitola
predstavuje robustni a flexibilni platformou Microsoft SQL Server. Jednou z ¢asti této platformy jsou
analytické sluzby. Tyto sluzby nabizi kvalitni podporu pro nasazeni procesu ziskavani znalosti z da-
tabazi. Prace seznamuje Ctenafe s témito sluzbami a také se zabyva moznostmi rozsifeni prostiedi
SQL Serveru o vlastni dolovaci algoritmy.

Na zaklad¢ analyzy existujicich ptistupt pro hledani sekvenc¢nich vzorii byly pro implemen-
taci vybrany algoritmy PrefixSpan, SPAM, LAPIN-SPAM a BIDE. Algoritmy byly vytvoteny jako
roz§ifeni analytickych sluzeb SQL Serveru. Pata kapitola se zabyva postupem pii implementaci téchto
algoritmd.

V Sesté kapitole jsou implementované algoritmy porovnany nad rtiznymi datovymi sadami.
Algoritmy byly také porovnany s existujici implementaci algoritmu GSP. Experimenty byly provadé-
ny na syntetickych i realnych datovych sadach. Namétené vysledky jsou v kapitole analyzovany a

vyhodnoceny.



Na zavér jsou uvedeny moznosti dalsiho pokracovani projektu a jsou shrnuty poznatky z celé
diplomové prace. Tato diplomova prace vznikla v navaznosti na teoretickou Cast feSenou v ramci

semestralniho projektu. V ramci semestralniho projektu byly vypracovany kapitoly €. 2 az 4.



2 Ziskavani znalosti z databazi

Ziskavani znalosti z databazi je proces extrakce netrividlnich, doposud neznamych a uzite¢nych in-
formaci z velkého objemu dat. Informace je netrividlni, kdyz neni na prvni pohled zfejma a nelze ji
ziskat jednoduchym dotazem do databaze. Ziskané znalosti se vyuzivaji k podpote rozhodovani. Pii-
kladem muze byt zjisténi informace o tom, jaké produkty si zakaznici kupuji dohromady. Prodejce
diky této informaci mize vhodnéji rozmistit zbozi v prodejné nebo lépe cilit reklamu. Dalsimi ptikla-
dy vyuziti procesu ziskavani znalosti z databazi jsou finan¢ni analyza, detekce podvodu, bioinforma-
tika, web, zdravotnictvi a mnoho dalSich.

Proces ziskavani znalosti z databazi se sklada znékolika fazi. Tyto faze jsou popsany
v nasledujici podkapitole. Podkapitola 2.2 popisuje nejbéznéjsi zdroje dat pro ziskavani informaci a
podkapitola 2.3 predstavuje typy dolovacich tloh, které se vyuzivaji k extrakci znalosti. Nasledujici
podkapitoly Cerpaji informace ze zdroju [2, 13].

2.1 Proces ziskavani znalosti z databazi

Ziskavani znalosti z databazi je komplexni proces, ktery se sklad4 z fady iterativnich ¢asti. Béhem
tohoto procesu se vstupni data zpracovavaji, transformuji a pomoci riznych dolovacich algoritmt se
z nich ziskavaji uzitecné informace. Pro dosazeni presnéjSich vysledkl se nékteré faze procesu opa-

kuji vicekrat. Obrazek 2.1 zobrazuje cely proces ziskavani znalosti z databazi.

Cidténi a integrace Vybér a transformace Dolovani dat Vyhodnoceni a prezentace
..
o §
“\
Databaze Datovy sklad Relevantni data Vzory Znalost

Obrazek 2.1: Proces ziskdvani znalosti z databazi. Pfevzato a upraveno z [2].

Predstavme si jednotlivé faze procesu ziskavani znalosti z databazi detailnéji:

1. Cisténi dat — Kvalita ziskanych znalosti mimo jiné zavisi na kvalité vstupnich dat. Ve vstup-
nich datech se mohou vyskytovat chybéjici, zaSuméné, popiipad¢ nekonzistentni hodnoty. Pro
zkvalitnéni ziskanych informaci je nutné tyto neduhy odstranit nebo napravit. Béhem faze ¢is-

téni dochazi k napraveni téchto nekvalitnich dat.



Integrace dat — V této fazi dochazi k integraci dat z riznych datovych zdrojt. Pravée integrace
dat je hlavnim zdrojem nekonzistence, a proto se Casto integrace a CiSténi dat provadi

v jednom kroku. Typy zdroju dat jsou popsany v kapitole 2.2.

Vybér dat — V tomto kroku vybereme data, ktera jsou relevantni pro dolovaci tlohu. Data
byvaji ¢asto uloZena v relacnich databazich, proto vybér dat predstavuje selekci relevantnich

sloupcti z tabulek. V ptipadé datovych skladi miizeme vybrat vhodné dimenze.

Transformace dat — Kazdy typ dolovaci tlohy méa urcité pozadavky na format vstupnich dat.
Z tohoto divodu se provadi transformace dat do takové podoby, ktera nejvice vyhovuje zvo-
lené dolovaci tloze. Transformace mize zahrnovat operace vyhlazeni, generalizace, agregace,

sumarizace, normalizace a konstrukce atributt.

Dolovani z dat — Tato faze je jadrem procesu ziskavani znalosti z databazi. Aplikaci vhodné
metody se extrahuji z dat vzory a modely, které reprezentuji vysledné znalosti. Dolovaci me-

tody mtizeme rozdélit do nékolika skupin. Tyto techniky jsou popsany v kapitole 2.3.

Vyhodnoceni vzora — Cilem tohoto kroku je urcit skutecné zajimavé vzory pomoci mér uzi-

teCnosti. Mezi tyto miry naptiklad patii spolehlivost a podpora.

Prezentace znalosti - Pomoci vizualizace a technik reprezentace znalosti se srozumitelnou
formou uzivateli prezentuji vysledné informace. Pro prezentaci se nejcasteji vyuzivaji riizné

grafy a tabulky.

Kroky ¢isténi, integrace, vyber a transformace dat jsou souhrnné pojmenovany jako proces predzpra-

covani dat. V pripad¢ datovych skladu se také mizeme setkat s pojmenovanim ETL - extrakce, trans-

formace a pienos (loading). V tomto dulezitém procesu se tedy data ptipravuji pro analyzu dat.

2.2

Druhy dat pro dolovani

V této kapitole si predstavime nejtypictéjsi datova uloziste, ktera se vyuzivaji pro dolovani z dat. Za

ucelem dosazeni presngjSich vysledki se Casto kombinuji data z vice Glozist’.

Relaéni databaze — Datova tiloZi§té, kde jsou data uchovavana v tabulkach. Radky tabulek
reprezentuji jednotlivé zdznamy a sloupce obsahuji informace o atributech téchto zaznam.

Data v databazi lze zptistupnit pomoci dotazii zapsanych v dotazovacim jazyce SQL.

Transakéni databaze — Toto ulozisté se skladd ze souboru, ve kterém kazdy zdznam repre-
zentuje jednu transakci. Transakce zahrnuje unikatni identifikator a seznam polozek, které

transakci tvofi. Prikladem takové transakce mtize byt nakup zbozi zakaznikem.



e Datovy sklad — Komplexni integrované datové ulozisté, kde jsou data ulozena ve struktuie,
ktera umoziuje efektivni analyzu a dotazovani. Prace s timto 0lozistém pak probiha pomoci

OLAP operaci.

o Prostorové a ¢asoprostorové databaze — Tyto databaze uchovavajici informace vztahujici
se k ngjakému prostoru. Typickym ptikladem je geografickd databaze obsahujici soufadnice

objektd na mapé.

e Databiaze sekvenci — Ulozisté posloupnosti uspotadanych udalosti, kde ¢as mize, ale nemu-
si, byt explicitné zaznamenam. Typickym ptikladem jsou sekvence nakupd zbozi. Vice in-

formaci o dolovani nad témito daty lze nalézt v kapitole 3.

o Multimedialni databaze — Ukladaji textové dokumenty, obrazky, audio a video. Dolovanim
nad textovymi dokumenty se daji naptiklad zjistit autoti dokumenti, klasifikovat soubory do

skupin atd.

e Web — Obrovska heterogenni databaze. Typickymi dolovacimi tlohami nad timto tlozistém
je dolovani z uziti webu, automatické shlukovani, klasifikace webovych stranek a analyza

komunit v socialnich sitich.

2.3  Typy dolovacich uloh

Jadrem procesu ziskavani znalosti z databazi je faze dolovani z dat. Tato kapitola popisuje hlavni
typy dolovacich uloh, které se v této fazi mohou vyuzit. Nésledujici text Cerpa ze zdroja [2, 13].

V téchto zdrojich Ize nalézt detailni informace o zminénych metodach.

Dolovaci ulohy Ize obecné rozdélit do dvou zékladnich skupin:

e Deskriptivni — Ulohy, které charakterizuji obecné vlastnosti dat v databazi. Piedstaviteli této

skupiny jsou shlukova analyza, dolovani sekvencnich vzort a analyza asociacnich pravidel.

o Prediktivni — Tyto dolovaci tlohy pomoci analyzy souc¢asnych dat provadi ptredpovéd’ bu-

doucich hodnot. Typickymi ptedstaviteli jsou klasifikace a predikce.

2.3.1 Popis konceptu/tiidy
Cilem této dolovaci ulohy je asociovat data s urCitym konceptem nebo tiidou. Pro uzivatele pak muize
byt uzite¢né jednotlivé tiidy a koncepty popsat n¢jakym souhrnnym, struénym a pfitom piesnym zpu-

sobem. Popis tfid a konceptil lze ziskat pomoci nasledujicich metod:



e Charakterizace dat — Cilem je sumarizovat obecné rysy cilové tiidy. Tyto informace lze
ziskat pomoci jednoduchého SQL dotazu do databaze. V ptipadé datovych skladt lze suma-

rizace ziskat pomoci operace roll-up nad datovou kostkou.

o Diskriminace dat — Cilem je srovnani obecnych rysti zkoumané tfidy s obecnymi rysy jiné

ttidy nebo mnoziny tiid.

2.3.2  Frekventované vzory a asocia¢ni pravidla

Pojmem frekventovany vzor oznacujeme vzor, ktery se v datech vyskytuje relativné ¢asto. Mezi frek-
ventované vzory patfi podsekvence, mnoziny polozek, podgrafy a podstromy. Z téchto vzort pak

generujeme asociacni pravidla. Pfikladem asocia¢niho pravidla je:
koupi (kameru) — koupi (tiskdrnu) [ podpora = 5%, spolehlivost = 50%].

Toto pravidlo vyjadiuje, ze zakaznik, ktery si koupi kameru, si pravdépodobné koupi i tiskarnu. Du-
lezitymi mérami u asociacnich pravidel jsou podpora a spolehlivost. Podpora v nasem ptikladu urcu-
je, v kolika procentech vSech nakupt si zakaznik koupil soucasné kameru a tiskarnu. Spolehlivost
pravidla tika, v kolika procentech zkoumanych ptipadt byla splnéna prava ¢ast pravidla za piedpo-
kladu, ze byla splnéna i leva ¢ast. Tedy spolehlivost 50% znaci, Ze v 50% nakupt, ve kterych si za-

kaznici koupili kameru, si také koupili i tiskarnu.

2.3.3 Klasifikace a predikce

Klasifikace je proces hledani modelu, ktery rozd€luje data na zaklad¢€ jejich vlastnosti do konecné
mnoziny tfid nebo konceptl. Klasifikace se pouziva k pfedpovédi hodnot kategorického charakteru.
Predikce je obdobny proces jako klasifikace, jen s tim rozdilem, Ze se pouziva pro dedukci hodnot

spojitého charakteru. Cely proces klasifikace a predikce se sklada z nasledujicich kroki:

e Trénovani — V prvnim kroku se vytvori klasifikacni model. Tento model je vytvofen na za-

klade trénovaci mnoziny dat. U dat z této mnoziny zname tfidu, do které patfi.

e Testovani — V tomto kroku se otestuje presnost klasifikacniho modelu na datech z testovaci
mnoziny dat. U dat z této mnoziny také znamé ttidu, do které patii. Podle vysledku testovani
klasifikatoru se rozhodne, jestli je model dostatecné piesny a mlize byt pouzit pro predpoved’

budoucich hodnot.

o Aplikace — V této posledni fazi se ziskany model vyuziva pro klasifikaci objektt, jejichz ci-

lové tfidy nezname.



Vysledny klasifika¢ni model mtize mit riznou podobu. Mezi nejcastéjsi patii klasifikac¢ni (/F -
THEN) pravidla, rozhodovaci strom nebo neuronové sité. Rtizné formy klasifikacniho modelu zobra-
zuje obrazek 2.2. Typickym ptikladem vyuziti klasifikace je model, ktery rozdé€luje zdkazniky banky
do dvou skupin. Prvni skupina obsahuje zdkazniky, u kterych se ptedpoklada, ze budou schopni spla-
cet bankovni tvér. Druha skupina naopak obsahuje zédkazniky, u kterych je poskytnuti bankovniho
uvéru rizikem. Piikladem predikce mtize byt urceni vyse platu nového zaméstnance na zékladé zna-

losti jeho dalSich vlastnosti.

(a)
age(X, "youth") AND income(X, "high") —— class(X, "A")
age(X, "youth") AND income(X, "low") = class(X, "B")
age(X, "middle_aged") — class(X, "C")

age(X, "senior") — class(X, "C")

(b) (©)

Obrazek 2.2: Formy reprezentace klasifikacniho modelu: a) klasifika¢ni (/F' - THEN) pravidla,

b) rozhodovaci strom, ¢) neuronova sit’. Pievzato z [2].

2.3.4  Shlukova analyza

Shlukova analyza stejné jako klasifikace a predikce rozdéluje data do riznych tfid. Rozdilem vsak je,
ze shlukova analyza rozdéluje objekty do pfedem neznamych tid (shlukt). Tyto shluky jsou vytvare-
ny az v priabéhu dolovani. Cilem metody je vytvofit shluky tak, aby si objekty uvnitt stejného shluku
byly co nejvic podobné, a naopak objekty z riznych shluki, aby byly navzajem co nejvic odlisné. Pro
urc¢eni podobnosti se nejcasteji vyuzivaji vzdalenostni funkce. Obrazek 2.3 ukazuje 2D graf vysledk

shlukové analyzy pro polohu bydlist’ zdkaznikii ve méste.



Obrazek 2.3: Priklad shlukl poloh bydlist’ zakaznikl. Pfevzato z [2].

2.3.5 Analyza odlehlych objektu

Databaze mtize obsahovat datové objekty, které se neshoduji s obecnym chovanim nebo modelem
dat. Tyto data se nazyvaji odlehlé objekty. VéEtsina dolovaci tloh odlehlé objekty zahazuje jako dato-
vy Sum nebo vyjimky. Nekteré ulohy, jako je napiiklad detekce neobvyklého chovani a podvodu,
naopak povazuji odlehlé hodnoty za zajimavé a vyuzivaji analyzu odlehlych hodnot ve fazi dolovani.
Odlehlé hodnoty se ziskavaji zpravidla pouzitim upravenych dolovacich metod. Piikladem mutize byt
shlukovani, které tyto objekty umi identifikovat. Dal§i moZznosti je pouziti metod statistického zpra-

covani dat.

2.3.6  Evolu¢ni analyza

Evolu¢ni analyza popisuje a modeluje pravidelnosti nebo trendy objektli, jejichz chovani se méni
v ¢ase. Typickymi ulohami tohoto typu jsou analyza trendli, podobnostni analyza v ¢asovych radéch,
dolovani sekvencnich a periodickych vzord. Proces dolovani sekvencnich vzort je detailné popsan

v kapitole 3.
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3 Dolovani sekvencnich vzoru

Dolovani sekvencnich vzort je proces vyhledavani frekventovanych vzorl z databaze sekvenci. Sek-
vence je slozena z mnoziny usporadanych udalosti. Piikladem databaze sekvenci jsou posloupnosti
nakupt zakaznikl. Vyslednym sekvencnim vzorem muze byt naptiklad zjisténi, ze zakaznik, ktery si
koupil pocitac, si béhem dalsiho méesice koupi tiskarnu a digitalni kameru. Ziskané znalosti se mohou
vyuzit naptiklad pro dokonalejsi marketing.

Definice problému dolovani sekvencnich vzoru je popsana v nasledujici podkapitole. Kapito-
la 3.2 ptedstavuje aplikace sekven¢nich vzort a v kapitole 3.3 jsou popsany algoritmy pro dolovani

sekvenénich vzora.

3.1  Definice problému

Problém dolovani sekven¢nich vzora byl predstaven Agrawalem a Srikantem v roce 1995 [1] na za-
klad¢ studia sekvenci nakupt zakazniki. Problém je definovan nasledovné: Je dand mnozina sekven-
ci, kde kazda sekvence obsahuje seznam uddlosti a kazda udalost je sloZena z mnoZiny polozek. Dolo-
vani sekvencnich vzorii je hledani vsech podsekvenci, jejichz frekvence vyskytu v mnoziné vsech sek-

venci je vetsi nebo rovna uzivatelem zadané minimalni podpore.

Definice 3.1 Necht' I = {iy, iy, ..., I, } je mnoZinou v8ech polozek [2]. Sekvence s = < eje, ...e;, >
je usporadany seznam uddlosti, kde udalost e; predchazi udalost e,, udalost e, ptredchazi e; atd.
Udalost e; byva také oznaCovana jako prvek poptipadé element sekvence s. Kazda udalost e =
(x1x2 xq) je neprazdnou mnozinou polozek, pro kterou plati e € I. Jedna polozka se v ramci uda-
losti vyskytuje nejvyse jednou, ale v ramci celé sekvence i vicekrat. Pokud je udalost tvofena pouze
jednou polozkou, pak se pii zapisu udalosti vynechavaji kulaté zavorky. Pocet instanci polozek
v sekvenci udava délku sekvence. Sekvence s délkou ! se znaci jako l-sekvence. Sekvence a =<
a,a, ...a, > se nazyva podsekvence jiné sekvence § =< by b, ... by, > a naopak f je nadsekvence a,
znaCeno « £ B, pokud existuji celd Cisla 1 <j; <j, <+ <j, <m takova, ze ay € bj,a, S

by, -

. an S by .

Databaze sekvenct je mnozina dvojic < sid, s >, kde sid je identifikator sekvence a s je sek-
vence. Dvojice < sid, s > obsahuje sekvenci a v ptipade, Ze a je podsekvenci sekvence s. Podpora
(support) sekvence a v databazi sekvenci S je dana po¢tem databazovych dvojic, které obsahuji sek-
venci a, formalné zapsano:

supportg(a) = | {< sid,s > |(< sid,s > € S) A (a C s)}| (3.1)
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M¢jme uzivatelem zadané celé Cislo znacici minimalni podporu (min_support), pak sekvencni
vzor je sekvence a v databazi sekvenci S, pro kterou plati: supports(a) = min_support. Pro sek-
venéni vzor se také pouziva pojem frekventovand sekvence. Je-li sekvence a frekventovana a neexis-
tuje-li v databazi jeji vlastni nadsekvence [ se stejnou podporou, pak se sekvence a nazyva uzavieny

sekvencni vzor [3].

Tabulka 3.1: Piiklad databaze sekvenci. Pfevzato a upraveno z [2].

sid sekvence

s1 | <a(abc)(ac)d(cf) >
S < (ad)c(bc)(ae) >

s3 | < (ef)(ab)(df)cb >
S4 <eg(af)chc >

Priklad 3.1 Vysvétleme si predchazejici pojmy na piikladu. Predpokladejme databazi sekvenci S,
danou tabulkou 3.1 a uzivatelem zadanou minimalni podporu min_support = 2. Mnozina vsech polo-
Zek v databazi S je {a,b,c,d,e, f,g}. Sekvence s; = < a(abc)(ac)d(cf) > ma pét udalosti, kon-
krétné (a), (abc), (ac), (d), (cf). Tyto udalosti nastaly v uvedeném pofadi, tedy udalost (a) ptred-
chazela udalost (abc), ta pfedchazela udalost (ac) a tak dale. V sekvenci s, je devét instanci polozek,
proto se také nazyva 9-sekvence. V sekvenci s; je poloZzka a trikrat, pridava tedy k celkové délce
sekvence hodnotu tfi. Nicméné k celkové podpote sekvence < a > pridava sekvence s; pouze hodno-
tu jedna. Sekvence < a(bc)df > je podsekvence sekvence sq, protoze vSechny jeji udalosti jsou
podmnozinami udalosti sekvence s; a potadi téchto udalosti je zachovano. Sekvence s; a s, obsahuji
podsekvenci s =< (ab)c >, s ma tedy podporu dva, spliiuje uzivatelem zadany prah minimalni pod-
pory a proto je sekvenénim vzorem. Sekvence s je také uzavieny sekvencni vzor, protoze v databazi S
neexistuje jeji nadsekvence se stejnou podporou. Naopak sekvence s, = < (ab) > s podporou dva je
sekvencni vzor, ale neni uzavieny, protoze v databazi existuje jeji nadsekvence s, ktera ma stejnou

podporou.

3.2  Aplikace sekven¢nich vzoru

Metody dolovani sekvencnich vzort lze aplikovat na velkou $kalu domén. Mezi tyto domény patii
marketing, zdravotnictvi, telekomunikace, web, bioinformatika, pfirodni katastrofy, bezpecnost siti
a mnoho dalSich. Tato kapitola popisuje nékolik ptikladi aplikaci sekvencnich vzorti v praxi. Nasle-

dujici text Cerpa z dokumentu [17], kde autor M. Gupta sepsal piehled aplikaci sekvencnich vzort.

Klasifikace XML dokumenti

Clanek [18] predstavuje metodu vyuziti sekvenénich vzorii pro klasifikaci XML dokumenttl. Doku-

menty jsou do riznych skupin klasifikovany na zakladé frekventovanych podstruktur. Pfevod struktu-
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ry XML dokumentu do sekvence je proveden pomoci nésledujiciho postupu. Kazdému uzlu v XML
stromu je piifazen identifikator. Kazdy identifikator je asociovan s hloubkou ve stromé. Nakonec
se nad vyslednym stromem dokumentu provede prichod do $itky, ¢imz se obdrzi vysledna sekvence.
Dolovanim nad témito sekvencemi se ziskaji frekventované strukturalni podsekvence, které reprezen-
tuji danou skupinu XML dokumentd. Sekvenéni vzor pro skupinu dokumentd popisujici filmy

by vypadal naptiklad takto:
< (filmy)(nazevy)(filmografie,)(rezisér,)(herci,)(jménos) >.
Nové XML dokumenty jsou do skupin klasifikovany na zékladé nejdelsi spole¢né podsekvence.

Systém detekce naruseni (IDS)

V [19] L. Wuu a S. Chen publikovali implementaci modulu pro software Snort. Snort je open source
systém pro detekci naruSeni v siti. Jejich modul vyuzivd dolovacich metod k extrakci sekvencnich
vzorl ze zdznamu ziskanych béhem priinikli do systémt. Sekvence jsou reprezentovany posloupnosti
hlavicek a obsahy datovych paketii. Ziskané sekven¢ni vzory jsou pfevedeny do Snort pravidel, které
se vyuzivaji pro online analyzu paketii. Vysledkem sekvencnim vzorem mize byt nasledujici sekven-

ce detekénich pravidel:

seqstart tcp SPortl any — any 139 (flags: S+; timelen:10; sid: 1),
seqcheck tcp SPortl any = any 139 (flags: A+, timelen:10; sid:2;),
seqcheck tcp SPortl any = any 139 (flags: UAP+; timelen: 10, sid.3;),
seqalert tcp SPortl any — any 139 (flags: UAP+, timelen:10; sid:4,).

V ptipadé, Ze sekvence prichozich paketl odpovida této posloupnosti pravidel, detekéni systém vyvo-

14 vystrahu.

Dolovani znalosti z uziti webu

Dolovani z uziti webu extrahuje vzory mezi prichody webem jednotlivych uzivatelti. Dolovani se
heuristiky patii uzivatelské profily a hierarchie zbozi. Ziskané vzory se mohou vyuzit pro zvySeni
prodejnosti zbozi diky doporucujicich systémtl, redesignu struktury webu pro vyssi pfistupnost, pfi-
padné pro zrychleni odezvy aplikace, diky dopiedného nacitani stranek.

Béhem poslednich let bylo vytvoieno mnoho praci na toto téma [20, 21, 22, 23, 24]. Napfi-
klad ve ¢lanku [20] autofi A. Pitman a M. Zarkus vytvorili doporucujici systém zbozi s vel-
mi vysokou ptesnosti. Vysoka presnost jejich systému je postavena na dolovani vicedimenzionalnich

frekventovanych sekvenci. Vysledny vzor jejich systému muize mit nasledujici podobu:

< (shlédl(miéko), shlédl(bio mléko), koupil(bio mléko))(koupil(hnédy chléb)) >.
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Aplikaci tohoto vzoru se zdkaznikovi, ktery navstivi webovou stranku s mlékem a bio mlékem a na-
konec si bio mléko pfida do nakupniho koSiku, zobrazi reklama na hnédy chléb. Zakaznik si totiz

s velkou pravdépodobnosti hnédy chléb také zakoupi.

3.3  Algoritmy pro dolovani sekven¢nich vzoru

Béhem poslednich let vzniklo mnoho algoritmii pro dolovani sekven¢nich vzoru. Tato kapitola popi-
suje nejvyznamngéjsi vlastnosti, ve kterych se algoritmy odlisuji. Nasledujici podkapitoly pak detailné
popisuji algoritmy, které byly v ramci této prace implementovany a testovany. Na zakladé analyzy
vlastnosti algoritmt byl pro implementaci vzdy zvolen nejefektivngjsi zastupce z rodiny algoritmu,

ktera ptinasi novou myslenku v oblasti dolovani sekven¢nich vzora.

3.3.1 Analyza existujicich algoritmi

V ramci vyzkumu algoritmti pro dolovani sekven¢nich vzori bylo vymysleno mnoho novych technik,
které zrychluji proces dolovani sekvencnich vzort. Techniky se zejména odliSuje v nasledujicich
zpusobech [12]:
1. Generovani a ulozeni kandidatnich sekvenci. Hlavnim cilem je minimalizovat pocet vygene-
rovanych kandidatnich sekvenci a minimalizace vstup/vystupnich operaci.
2. Pocitani podpory a zplsob testovani, zdali jsou kandidati frekventovani. Klicovou strategii

zde je eliminace poctu priuchodl vstupni databazi za i¢elem vypocétu podpory kandidatu.

Apriori vlastnost
Vétsina algoritm@ vyuziva pro urychleni dolovani Apriori vlastnost, a to bud’ ptimo, nebo nepiimo.
Tato vlastnost, piedstavena v ramci dolovani asociac¢nich pravidel v [11], zni pro oblast dolovani
sekvenci nasledovné: Vsechny podsekvence frekventované sekvence musi byt také frekventované,
respektive sekvence je nefrekventovand pokud obsahuje néjakou nefrekventovanou podsekvenci.

Prvnim algoritmem pro dolovani sekven¢nich vzord je algoritmus s nazvem AprioriAll [1].
Tento algoritmus je postaveny na vyuziti Apriori vlastnosti a byl vytvoien autory, ktefi jako prvni
definovali problém sekvencnich vzord. Stejni autoii pozd¢ji predstavili zobecnéné sekvencni vzory
zavedenim Casovych omezeni, klouzavého okna a hierarchie polozek. Navic vytvorili novy algorit-
mus GSP, ktery je zna¢n€¢ vykonnéjsi nez AprioriAll a dokaze ziskavat pravé zminéné zobecnéné
sekvencni vzory.

S Apriori vlastnosti souvisi také princip generovani a testovani (generate-and-test) kandidat-
nich sekvenci. Tato metoda v kazdém béhu dolovaciho procesu spojuje frekventované sekvence zis-
kané v ptedchozim b&hu, pro vytvotfeni novych, o jeden prvek delSich, kandidati. Pomoci prachodu

vstupni databazi se poté stanovi, zdali jsou kandidatni sekvence frekventované.
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Algoritmy postavené pouze na téchto vlastnostech generuji obrovské mnozstvi kandidatnich
sekvenci, spotfebovavaji mnoho paméti a vyzaduji vicenasobny pruchod databazi. Z téchto divodu

nemaji dostacujici vykon pii dolovani nad velkymi datovymi sadami.

Reprezentace databaze

Databaze sekvenci mtize byt reprezentovana dvéma formaty: horizontalné nebo vertikalne. Pti vyuziti
horizontalniho formatu se sekvence sklada z uspotfadaného seznamu udalosti. Kazda udalost obsahuje
seznam polozek. Tuto reprezentaci vyuzivaji algoritmy AprioriAll [1], GSP [4] a PrefixSpan [5].
Algoritmy pocitaji podporu kandidatt prichodem vstupni databazi, coz je vypocetné narocné.

Druha skupina algoritmii vyuziva vertikalni format. Databaze je reprezentovana mnozinou
polozek. Kazda polozka si uchovava informaci o tom, ve kterych udalostech se vyskytuje a ve kterych
ne. Hlavnimi piedstaviteli této skupiny jsou algoritmy SPADE [8] a SPAM [7]. Vypocet podpory
kandidati zde probiha pomoci rychlé operace spojeni (logicky prinik, bitovy soucin atd.).

Algoritmy vyuzivajici vertikalni reprezentaci databaze eliminuji vstup/vystupni operace, pro-
toze v procesu dolovani neprochazeji pivodni databazi. Pro implementaci a testovani byl zvolen algo-

ritmus SPAM. Detailni popis tohoto algoritmu lze nalézt v kapitole 3.3.4.

Brzké proi‘ezani vstupniho prostoru

Vétsina algoritmtl profezava prohledavaci prostor pomoci Apriori vlastnosti. Algoritmy patfici do této
skupiny se vSak snazi vyuzit i jinych, efektivnéjsich technik profezadvani. Hlavnimi piedstaviteli jsou
algoritmy zrodiny LAPIN (LAPIN [10], LAPIN-SPAM [9], LAPIN-WEB [14]). Tyto algoritmy
stavi na myslence indukce pozice a snazi se diky ni co nejdfive v procesu dolovani odhadnout, jestli
kandidat mize byt frekventovany, ¢i ne. Velmi efektivni profezavaci metodu s nazvem BackScan
prinasi algoritmus BIDE [3]. Diky této metod¢ je BIDE nejefektivnéj$im algoritmem pro dolovani
frekventovanych sekvenci. Z této kategorie byl pro implementaci a testovani zvolen algorit-
mus LAPIN-SPAM a BIDE. Kapitola 3.3.5 detailn¢ popisuje algoritmus LAPIN-SPAM, kapitola
3.3.6 podrobné¢ popisuje algoritmus BIDE.

Princip vzristu vzoru

Algoritmy zaloZené na principu vzriistu vzoru fesi problém neefektivniho generovani a testovani kan-
didatnich sekvenci. Hlavni mySlenkou je vyhnout se generovani kandidati a zaméfit se na vyhledava-
ni vzort v mensSich ¢astech databaze. Vstupni databaze je béhem procesu dolovani postupné délena
do mensSich casti, nad kterymi se vyhledavaji lokalné frekventované polozky. Frekventované polozky
se pripoji k prefixu, ¢imz dochazi k postupnému vzriistu vzoru (pattern growth). Hlavnimi ptedstavi-
teli této skupiny jsou algoritmy FreeSpan [15] a PrefixSpan [5]. Druhy jmenovany algoritmus byl

zvolen pro implementaci a je popsan v kapitole 3.3.3.
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Uzaviené sekvencni vzory

Dolovani uplné mnoziny frekventovanych podsekvenci mize generovat obrovské mnozstvi vysled-
nych vzorii. Moznou alternativou je dolovat uzaviené sekvencni vzory (closed sequential patterns).
Ptipomeinime si, Ze jde o frekventovanou sekvenci, ke které neexistuje v databazi nadsekvence se stej-
nou podporou. Dolovani uzavienych sekvencnich vzorit mize produkovat vyrazné mensi pocet vy-
slednych vzori. Nutno podotknout, Ze tplnou mnozinu sekvencnich vzort Ize i s podporou jednoduse
odvodit z mnoziny uzavienych sekvencnich vzorii. Diky této kompresi lze uzaviené vzory ziskat
rychlej$im zptisobem nez tiplnou mnozinu vzort.

Prvnim algoritmem, ktery ptiSel s myslenkou dolovani uzavienych vzort je CloSpan [16].
Tento algoritmus si béhem procesu dolovani uchovava mnozinu vSech diive nalezenych uzavienych
sekvenci. Tuto mnozinu pouziva pro profezavani prohledavaciho prostoru a ke kontrole uzavienosti
nové nalezenych vzort. Tento pfistup vSak mize mit malou Skalovatelnost v pfipadech, kdy je zadana
nizka hodnota minimalni podpory. Dlivodem je, Ze uchovana mnozina uzavienych vzort zabira mno-
ho mista v paméti a je ¢asové naro¢né prochazet tuto mnozinu k uréeni uzavienosti nové nalezeného
vzoru. Algoritmus BIDE [3] pfichazi s metodou jak urcit uzavienost sekvenci bez uchovani diive
nalezenych uzavienych sekvenci. Tento efektivni algoritmus byl proto zvolen k implementaci a je

popsan v kapitole 3.3.6.

33.2 GSP

Algoritmus GSP (Generalized Sequential Pattern) [4] byl vytvofen stejnymi autory jako algoritmus
AprioriAll [1] v roce 1996. GSP je podobné jako AprioriAll zaloZzeny na metodé generovani a testo-
vani kandidatnich sekvenci. Pro eliminaci poctu kandidatd vyuziva Apriori vlastnost. V pribéhu do-
lovani prochazi vstupni databazi sekvenci vicekrat, coz je jedna z ptic¢in nedostacujiciho vykonu toho-
to algoritmu.

Algoritmus funguje nasledujicim zptisobem. Prvnim prichodem databazi se vyhledaji vSech-
ny polozky, jejichz podpora je vétsi nebo rovna hodnoté minimalni podpory. Kazda takova frekven-
tovana polozka tvofi jednoprvkovy sekvenéni vzor a dohromady vytvari po¢ate¢ni mnozinu sekvenc-
nich vzort (seed sef) pro dalsi béh. Kazdy dalsi béh algoritmu zac¢ina s pocate¢ni mnozinou vzort,
ktera byla nalezena v pfedchozim béhu. Po¢ate¢ni mnozina se vyuZziva pro generovani novych sek-
venci, zvanych kandidatni sekvence. Kazda nové vygenerovana kandidatni sekvence ma vzdy o jednu
polozku vice nez sekvencni vzor, z kterého byla generovana. VSechny kandidatni sekvence maji
v jednom bé&hu stejnou délku, obecné jde tedy o k-sekvence, které spolec¢né tvofi mnozinu znac¢enou
Cy. Nasledujicim prichodem databazi se vypocita podpora vSech kandidatnich k-sekvenci. Kandidat-
ni k-sekvence, jejichz podpora je vétsi nebo rovna zadané minimalni podpofe, pak tvofi mnozinu

frekventovanych k-sekvenci L. Ta se pouzije jako zaklad pro dal§i béh, k + 1. Algoritmus skonci
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v pfipad€, Ze v béhu nebyly nalezeny zadné nové sekvencni vzory, nebo kdyz nemohou byt vygene-

rovany zadné kandidatni sekvence. Pseudokod GSP je zobrazen pomoci algoritmu 3.1.

Definice 3.2 M¢jme sekvenci s =< 515, ...S, > a podsekvenci c, pak ¢ se nazyva sousedici (conti-
guous) podsekvence sekvence s v ptipad¢, ze plati néjaka z néasledujicich podminek [4]:
1. cje odvozena ze sekvence s odstranénim polozky z udalosti s; nebo s,,.
2. c je odvozena ze sekvence s odstranénim polozky z udalosti s; a zaroven udalost s; ma nej-
méné dvé polozky.

3. cje sousedici podsekvence sekvence ¢’, a ¢’ je sousedici podsekvence sekvence s.

Piiklad 3.2 Piedpokladejme sekvenci s =< (ab)(cd)ef >. Sekvence < b(cd)e >, < (ab)cef > a
< ce > jsou sousedici podsekvence sekvence s. Naopak sekvence < (ab)(cd)f > a < aef > nejsou

sousedici podsekvence sekvence s.

Algoritmus 3.1: GSP

Vstup:
S: databaze sekvenci;
min support: minim&lni podpora;

Vystup:
Uplnéd mnozina sekvencénich vzora;
Metoda:
L; = frekventované l-sekvence;
for (k = 1; Ly !'= null; k =k + 1) do
Cy+1 = generuj kandidatni sekvence z Li;
foreach sekvence s in S do
inkrementuj podporu vsech kandidatd v Cy.;, ktefi jsou v s;
end;
Ly,; = kandidati v Cix,; s podporou 2 min support;
end;

return U, L,

Generovani kandidatnich sekvenci

Algoritmus GSP vyuziva pro generovani novych kandidatnich sekvenci dvoufazovou metodu.
V prvni fazi zvané Join Phase [4] dochazi ke spojeni dvou k-sekvenci. Dvé sekvence s; a s, s k po-
lozkami mohou byt spojeny za ptredpokladu, Ze podsekvence ziskana odstranénim prvni polozky z s,
je stejna jako podsekvence ziskana odstranénim posledni polozky z s,. Vysledna kandidatni (k + 1)-
sekvence je tvotfena sekvenci s; rozsifenou o posledni polozku ze sekvence s,.

V druhé fazi zvané Prune Phase [4] dochazi k profezani vygenerovanych kandidatnich sek-
venci diky vyuziti Apriori vlastnosti. Odstrani se vSechny kandidatni sekvence, které maji n&jakou

nefrekventovanou sousedici (k — 1)-podsekvenci.
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Priklad 3.3 Ukazme si generovani kandidatnich sekvenci na ptikladu. Tabulka 3.2 ukazuje pocatecni
mnozinu frekventovanych 3-sekvenci po slouceni a po profezani. Ve slucovaci fazi se spoji sekvence
< (ab)c > se sekvenci < b(cd) > a vytvoti novou kandidatni sekvenci < (ab)(cd) >, dale se prvni
sekvence spoji se sekvenci < bce > a dohromady vytvofii sekvenci < (ab)ce >. K zadnému dal$imu
spojeni jiz nedojde. Napiiklad sekvence < (ab)d > se nespoji se zadnou sekvenci, protoze zde neni
zadna sekvence ve tvaru < b(d_) > nebo < bd_>. V ofezavaci fazi dojde k odstranéni sekvence

< (ab)ce >, protoze jeji sousedici podsekvence < ace > neni frekventovana.

Tabulka 3.2: Priklad generovani kandidatnich sekvenci. Pfevzato a upraveno z [4].

frekventované kandidatni 4-sekvence
3-sekvence po slouceni po proiezani
< (ab)c> | < (ab)(cd) > | < (ab)(cd) >
< (ab)d > < (ab)ce >
< a(cd) >
< (ac)e >
< b(cd) >
< bce >

Priklad 3.4 (GSP) Uvazujme databazi sekvenci S, danou tabulkou 3.1 a uzivatelem zadanou mini-
malni podporu min_support = 2. Algoritmus GSP nejprve projde databazi S a vypocte podporu vSech
polozek, které se v databazi vyskytuji. Z té€ch pak vytvoii 1-sekvence (ve tvaru: ,,polozka: podpora*):
<a>:4,<b>:4,<c>:3,<d>:3,<e>:3,<f>:3,<g>:1

Sekvence < g > ma podporu mensi nez je hodnota minimalni podpory a proto je z vysledné
mnoziny odstranéna. Odstranénim nefrekventovanych polozek se ziska prvni pocate¢ni mnozina

Li={<a><b><c><d><e><f >} Cleny vmnoziné L, reprezentuji jednoprvkové

« ety e v x s .. . , 6X5
sekvencni vzory. S vyuzitim Sesti prvkové pocatecni mnoziny L, je vygenerovano 6 X 6 + - = 51

kandidatnich sekvenci, C; = {<aa >,<ab >,..,<af > <ba><bb>,..,<ff > < (ab) >
, < (ac) >, ..., < (ef) >}.

Dalsim prichodem databazi se vypocita podpora vSech kandidatnich sekvenci z mnoziny C,
a odstrani se nefrekventované kandidatni sekvence, vysledek pak tvoifi mnozinu dvouprvkovych sek-

venénich vzort L,, ktera se pouzije pro dalsi béh.

Zobecnéné sekvencni vzory

Algoritmus GSP umoznuje dolovat zobecnéné sekvenéni vzory [4]. UZivatel tak miize pomoci vstup-

nich parametrt zadat nova omezeni:
a. Casové omezeni, pomoci parametril max-gap a min-gap lze uréit maximalni resp. minimalni
délku mezi dvéma udalostmi v sekvenci. Lze tak naptiklad omezit ptipady, kdy nas zajimaji

nakupy zdkaznika, které jsou provadény vzdy maximalné po mésici.
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b. Pomoci parametru window-size, lze specifikovat délku intervalu, v némz mohou polozky
z jedné udalosti pattit do vice udalosti. Lze tak naptiklad fesit situace, kdy zakaznik nakoupi
vjeden den zbozi rano a vecer. Klasicky jde o dvé udalosti vramci jedné sekvence.
Z obchodniho hlediska miize byt zajimavé tyto nakupy sloucit v jednu udalost.

c. Uzivatel mize zadat na vstupu hierarchii polozek. Muze pak dolovat sekven¢ni vzory napti¢
hierarchiemi. Vysledem pak mize byt sekvencni vzor tikajici, Ze zakaznik si koupi obecn¢

pocita¢ a tyden na to si koupi mys subkategorie XX od konkrétni firmy Y.

Dolovaci algoritmy zaloZené na principu generovani a testovani jako je GSP, typicky vyzaduji vice-
nasobny prichod databazi. Napiiklad GSP musi pro nalezeni vzoru < (abc)(abc)(abc)(abc) >
projit vstupni databazi dvandctkrat. Také generuji obrovské mnozstvi kandidatnich sekvenci, z nichz
se nekteré ani nevyskytuji v databazi. Napiiklad je-li v databdzi 1 000 frekventovanych 1-sekvenci,

pak algoritmus GSP vygeneruje 1000 X 1000 + M = 1499 500 kandidatnich sekvenci.

Z téchto duvodu algoritmus GSP nestaci svym vykonem nove&j$im, pokrocilej§im algoritmim, zejmé-

na pti dolovani dlouhych sekvencnich vzort.

3.3.3 PrefixSpan

PrefixSpan (Prefix-Projected Sequential Pattern Growth) [5] je efektivni algoritmus pro dolovani
frekventovanych sekvenci metodou postupného vzristu vzoru (pattern growth). Hlavni prednosti
algoritmu je, Ze nevyuziva princip generovani a testovani kandidatnich sekvenci. Namisto toho Pre-
fixSpan pomoci prefixti rekurzivné projektuje databazi sekvenci do vice projektovanych databazi.
Projektované databaze jsou zpravidla mnohem mensi nez pivodni databaze, ¢imz dochazi k redukci
prohledavaciho prostoru a k urychleni procesu dolovani. V projektované databazi nasledné vyhledava
lokaln¢ frekventované polozky, které vyuziva pro sestaveni novych sekvenénich vzor. Pomoci lo-
kaln¢ frekventovanych polozek projektuje databazi a cyklus se opakuje. Touto technikou dochazi

k postupnému vzriistu nalezenych vzord.

Definice 3.3 Bez ujmy na obecnosti algoritmus predpoklada, ze jsou polozky v ramci udalosti abe-
cedné sefazeny [5]. Sekvence B =< eje; ...e;, > se nazyva prefixem sekvence a =< e€; ...e, >
(m < n), tehdy a jen tehdy kdyZ plati: 1) e/ = e; pro (i < m — 1), 2) e;, S e,, a 3) vSechny polozky
v mnoziné (e,, — e,,) abecedné nasleduji za témi v mnoziné e,,. Sekvence y =< ememiq - €n >
se pak nazyva sufixem sekvence a vzhledem k prefixu f, znaceno jako y = a / . V pfipadé, ze vy-
slednd mnozina polozek e,, = (e,, — €;,) neni prazdna, oznaCujeme sufix sekvenci také jako

<(_polozky v e;p)ems1 - €n >. Déale uvazujme, ze a je sekvenéni vzor v databazi sekvenci S,
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pak a-projektovana databaze (a-projected database) je kolekce sufixi v S vzhledem k prefixu a,

znaceno S| .

Piiklad 3.5 Ilustrujme si predchazejici pojmy na piikladu. Mé&me sekvenci s =< a(abc)(ac)dc >,
sekvence < a >, < aa >, < a(ab) >, < a(abc) > a < a(abc)(a) > jsou prefixy sekvence s. Nao-
pak < ab > a < a(bc) > nejsou prefixy sekvence s. Sekvence < (abc)(ac)dc > je sufixem s
vzhledem k prefixu < a >, sekvence < (_bc)(ac)dc > je sufixem vzhledem k prefixu < aa >
a sekvence < (_c)(ac)dc > je sufixem sekvence s vzhledem k prefixu < a(ab) >. Uvazujme data-
bazi sekvenci S danou tabulkou 3.1, pak a-projektovana databaze S|, se sklada z nasledujicich sek-

venci: < (abc)(ac)d(cf) >, < (_Ld)c(bc)(ae) >, < (Lb)(df)cb >, < (_f)cbc >.

S vyuzitim pojmu prefixu a sufixu lze problém dolovani sekven¢nich vzorl rozlozit do nasledujicich
podproblémii:
1. Necht {< x; >, <x; >,...,<x, >} je kompletni mnozinou jednoprvkovych sekvenénich
vzord v databazi sekvenci S. Uplnou mnozinu sekvenénich vzorti v databazi S 1ze rozdglit do
n disjunktnich podmnozin tak, Ze i-t¢ podmnozina je mnozinou vSech sekvencnich vzorta
s prefixem < x; >, pro (1 <i < n).
2. Necht a je sekvencni vzor o délce | a {1, B, --., B} je kompletni mnozina vSech sekvenc-
nich vzort s prefixem a o délce (I + 1). Uplnou mnozinu sekvenénich vzort s prefixem a,
lze rozdélit do m disjunktnich podmnozin tak, ze j-f¢ podmnozina je mnozinou vSech sek-

vencnich vzori s prefixem £, pro (1 < j < m).

Na zaklad¢ téchto tvrzeni mizeme problém dolovani sekvenénich vzori rozdélit rekurzivng tak,
ze v pripadé potieby lze kazdou podmnozinu sekvencnich vzort dale rozdg€lit na dalsi podmnoziny.
A proto béhem dolovani podmnoziny sekvencnich vzori algoritmus PrefixSpan vytvaii projektované
databaze a v kazdé rekurzivné doluje odd€lené. Dikazy o spravnosti piedchazejicich tvrzeni 1ze na-

1ézt v [5].

Priklad 3.6 (PrefixSpan) Pro lepsi nazornost si funk¢nost algoritmu PrefixSpan ukédzeme na ptikladu
[5]. Predpokladejme databazi sekvenci S, danou tabulkou 3.1 a uzivatelem zadanou minimalni podpo-
ru min_support = 2. Dolovani sekvencnich vzorl v databazi S pak probiha nasledovné:
1. Pomoci prvniho prichodu databdzi se vyhledaji vSechny sekvenéni vzory o délce jedna.
V ptikladu se jedna o Sest sekvenci <a >:4, <b>:4, <c>:3,<d>:3,<e>:3
<f>:3
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2. Kompletni mnozinu sekvenc¢nich vzoril lze na zakladé prefixti rozdelit do Sesti podmnozin:

1) sekvencnich vzory s prefixem < a >, 2) sekven¢ni vzory s prefixem < 8 >, ..., a 6) sek-

venc¢ni vzory s prefixem < f >.

3. Podmnoziny sekvenénich vzori lze ziskat pomoci konstrukce ptislusnych projektovanych da-

tabazi. Nad kazdou touto databazi se rekurzivné doluje nasledujicim zpisobem:

a.

V ptipadé podmnoziny sekvenénich vzori zainajicich prefixem < a > se vyhledaji
pouze sekvence, které obsahuji < a >. Zkazdé této sekvence se do < a >-
projektované databaze ptidaji pouze podsekvence predchazeny prvnim vyskytem
< a>. Napiiklad pro sekvenci < (ef)(ab)(df)cb > to je podsekvence
< (Lb)(df)cb >. Sekvence v databazi S se tedy dle prefixu < a > projektuji a vy-
tvofi < a >-projektovanou databazi. Databaze se sklada ze ¢tyf sufix sekvenci:
< (abc)(ac)d(cf) >, < (Ld)c(bc)(ae) >, < (Lb)(df)(ch) > a < (_f)chc >.

Prichodem < a >-projektované databdze se vyhledaji lokalné frekventované
polozky. Obdrzime tyto polozky a:2,b:4, _b: 2,c:4,d:2 a f:2. Spojenim
téchto polozek s prefixem se sestavi vSechny dvouprvkové sekvencni vzory s prefi-
xem < a >, konkrétné to jsou < aa >:2, <ab>:4, <(ab) >:2, <ac>:4,
<ad>:2a<af >:2.

Vsechny sekvenéni vzory s prefixem < a > lze rekurzivné rozdélit do Sesti
podmnozin: 1) sekvencni vzory s prefixem < aa >, 2) sekvencni vzory s prefixem
<ab >, ..., a 6) sekvenctni vzory s prefixem < af >. Tyto podmnoziny lze prohle-
dat pomoci vytvoreni odpovidajicich projektovanych databazi. Nad kazdou touto da-
tabazi se opét doluje rekurzivng:

i. < aa >-projektovand databaze je slozena ze dvou neprazdnych
sufixi: < (_bc)(ac)d(cf)> a < (Le) >. Prichodem < aa >-
projektované databaze se nenajdou zadné lokalné frekventované po-
lozky a hledani je tim v této databazi ukonceno.

ii. Vytvoii se <ab>-, < (ab) >-, <ac>-, <ad > a <af >-
projektované databdze a rekurzivné se nad nimi doluje stejnym zpti-

sobem.

b. Naleznou se sekvenéni vzory s prefixem < b >, <c >, <d >, <e >a < f > po-

moci konstrukce < b >-, < ¢ >-, < d >-, < e >- a < f >-projektovanych databazi

a dolovanim nad nimi.

4. Kompletni mnozina sekvencnich vzori se ziska sloucenim vSech sekvencnich vzort naleze-

nych ve vySe uvedeném rekurzivnim procesu. Pseudokod PrefixSpanu je zobrazen pomoci

algoritmu 3.2.
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Z uvedeného rekurzivniho postupu lze vidét, ze algoritmus PrefixSpan béhem procesu dolovani
negeneruje zadné kandidatni sekvence. Na druhou stranu algoritmus vytvaii velké mnozstvi projekto-
vanych databazi, coz je hlavnim vykonnostnim problémem algoritmu. Autofi algoritmu proto navrhli
optimalizacni techniku s nazvem pseudo-projekce popsanou v [5]. Namisto fyzického projektovani
sekvenci je projekce reprezentovana ukazatelem na sekvenci v plvodni databazi a offsetem, ktery
v sekvenci urCuje pozici zacatku projekce. Vyuziti pseudo-projekce je vSak efektivni pouze
v pripadech, kdy lze celou vstupni databazi sekvenci uchovat v paméti pocitace. V opaéném piipade,
kdy se data nevlezou do paméti, dochazi s touto technikou k degradaci vykonu z diivodu nahodnych
pristupti na pevny disk. V dnesni dobé zpravidla neni problém s nedostatkem paméti, a proto je tato

optimalizacni technika vyuZzivana.

Algoritmus 3.2: PrefixSpan

Vstup:

S: databéaze sekvenci;

min support: uzivatelem zadand minimalni podpora;
Vystup:

Uplnd mnozina sekvencénich vzorl;
Metoda:

call PrefixSpan (<>, S);

procedure PrefixSpan (o, Sl|,):
a: prefix,
S|yt a-projektovand databaze, pro o != <>, jinak databaze
sekvenci S;

Prlichodem S|, nalezni vSechny frekventované polozky b, které:
- 1lze pripojit za posledni polozku v posledni uddlosti sekvence
a a vytvorit tak novy sekvencéni vzor, nebo
- lze pripojit za posledni ud&lost sekvence o a vytvorit tak
novy sekvencni vzor;
Kazdou polozku b ptripoj k prefixu o a sekvencéni vzor o’ uloz;
Pro kazdy vzor «/, vytvor o’-projektovanou databazi Sl ;
call PrefixSpan(a’, Slu);
end;

334 SPAM

Algoritmus SPAM (Sequential Pattern Mining using A Bitmap Representation) [7] integruje principy
z riznych diive navrzenych algoritmti. Pouziva techniku generovani a testovani kandidath stejné jako
GSP. Pro vétsi vykon vSak vyuziva vertikalni format datab4ze reprezentovany pomoci bitmap. Bit-
mapova reprezentace umoznuje vyuzit rychlé bitové operace AND pro generovani kandidatnich sek-
venci. Navic lze prostfednictvim této reprezentace efektivné pocitat podporu vygenerovanych kandi-
datd. Vstupni prostor prochazi pomoci lexikografického sekven¢niho stromu a jako prvni algoritmus

pro dolovani sekven¢nich vzort jej prohledava metodou do hloubky.
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Lexikograficky sekven¢ni strom

Algoritmus SPAM je postaven na lexikografickem sekvencnim stromé [7]. Tento strom je vyuzit pro
generovani a profezavani kandidatnich sekvenci. Podoba lexikografického sekven¢niho stromu je
podrobné popsana v nasledujicim textu.

SPAM stejné jako algoritmus PrefixSpan predpoklada lexikografické usporadani na mnoziné
polozek I. Je-li vyskyt polozky j v daném uspotfadani ptredchazen vyskytem polozky i budeme vztah
oznaCovat i <; j. Uspotadani lze dale rozsifit na sekvence. V ptfipad¢, ze sekvence s, je podsekvenci
Sp, pak se sekvence s, v usporadani vyskytuje pred sekvenci s, znaceno s, < sp. Lexikograficky
sekvenc¢ni strom T je definovan nasledovné. Kofen stromu je oznacen znakem <>. Rekurzivné, je-li
n uzel stromu, pak jeho synové jsou vSechny uzly n’ takové, pro které plati: n <n’avm €T:n' <
m=ns<sm.

Béhem prichodu stromem jsou z kazdého uzlu generovany dva typy poduzli: sekvencne-
rozsirené sekvence (sequence-extended sequences) a mnozZinove-rozsirené sekvence (itemset-extended
sequences). Sekvencné-rozsifena sekvence je vygenerovana pridanim nové jednoprvkové udalosti na
konec rodi¢ovské sekvence. Tento krok se oznacuje jako S-krok (S-step). Mnozinové-rozsiiena sek-
vence je vygenerovana pridanim nové polozky do posledni udalosti rodicovské sekvence, zna¢eno
jako I-krok (I-step). Obrazek 3.1 zobrazuje lexikograficky sekvencni strom pro polozky I = {a, b}

s omezenim, ze kazda sekvence obsahuje maximalné dveé udalosti.

<a> <b>
<aa> <ab> <(ab)= <ba> <bb>
<a(éb)> <(ab)a> <(ab)b> <5(ab)>
‘ — = 8-krok
<(ababy> | = Fhrok

Obrazek 3.1: Lexikograficky sekvenéni strom polozek {a, b} s maximalné¢ dvéma udalostmi v sekvenci.

Prorezavaci technika

V pribéhu dolovani frekventovanych sekvenci SPAM prochazi strom do hloubky (deep-first search),
na rozdil od algoritmu GSP, ktery vstupni prostor prochazi do §itky (breadth-first search). Prichod
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do hloubky je vyhodnéjsi, protoze spotiebovava méné paméti a umoziuje aplikovat efektivnéjsi pro-
fezavani techniky.

V kazdém uzlu stromu se nejprve vypocte podpora vsech vygenerovanych sekvenci.
V piipadé, Ze je podpora kandidatni sekvence vétsi nebo rovna uzivatelem zadané minimalni podpote,
je sekvence ulozena a rekurzivné se nad odpovidajicim uzlem opakuje prichod do hloubky.
V piipadé, Ze je podpora sekvence mensi nez minimalni podpora, odpovidajici uzel se na zaklad¢
aplikace Apriori vlastnosti jiz neprohledava.

Tato metoda prichodu ma velky prohledavaci prostor, proto autofi algoritmu SPAM pro zlep-
Seni vykonu navrhli profezavaci techniku, ktera tento prostor redukuje [7]. Technika je opét zaloZena
na Apriori vlastnosti a jeji snahou je pro kazdy uzel n stromu redukovat mnozinu kandidatnich polo-
zek S, pro S-krok a mnozinu kandidatnich polozek I,, pro I-krok.

Prvni Cast optimalizacni techniky profezava v lexikografickém sekvencnim strome syny
S-kroku. Ptedpokladejme sekvenci s v uzlu n a uvazujme jeji sekvencné-rozsirené sekvence s, =<
S,{ij} > a s, =< s,{i,} >. Déle piedpokladejme, Ze s, je frekventovana a s, neni frekventovana
sekvence. Na zaklad¢é vyuziti Apriori vlastnosti vime, Ze sekvence <s, {ij}, {ix}>a< s,{ij, ik} >
nemohou byt taktéz frekventované, protoze obsahuji nefrekventovanou podsekvenci s;,. Diky této
znalosti 1ze polozku i odstranit z mnozin S,, a I,,,, kde m je libovolny uzel odpovidajici sekvenéné-
roz§ifenému potomku sekvence s.

Druha cast optimalizacni techniky je zaméfena na profezavani synt v I-kroku. Uvazujme
sekvenci s =<s',{i;,..,in} > a jeji mnozinové-rozsifené sekvence s, =<s’, {il, S ij} >
asp =<', {ig, ., in, I} >, kde ij < iy. V piipadé, Ze s, je frekventovana sekvence a s;, neni frek-
ventovana, pak na zakladé Apriori vlastnosti vime, ze sekvence < s’,{il, N ik} > neni také
frekventovand. Diky této znalosti miizeme z mnoziny kandidétnich polozek I,,, odstranit polozku i,

kde m je jakykoliv uzel odpovidajici mnozinové-rozsitenému potomku sekvence s.

Tabulka 3.3: Piiklad databaze sekvenci.

sid sekvence

s1 | < a(abc)(ac) >
s; | < (ad)c(bc)a >
S3 < (ab)d >

Priklad 3.7 Ilustrujme si profezavani kandidatnich polozek na piikladu. Pfedpokladejme, Ze se
v sekvencnim stromé nachazime na sekvenci < a >, dale uvazujme, Zze mnozina kandidatnich polo-
zek pro S-krok je S.,~ = {a, b, c,d} a mnozina kandidatnich polozek pro I-krok je I, = {b,c,d}.
Vsechny mozné sekvenéné-rozsifené sekvence jsou: < aa >, < ab >, < ac > a < ad >. Po vypoc-

teni jejich podpor zjistime, Ze < ac > a < ad > nejsou frekventované. Proto pro uzly < aa >
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a < ab > neni potfeba provadét S-krok a I-krok s polozkami ¢ a d, tj. Scqq> = S<ap> = {a, b},
lcqa> = {b}, I<ap> = O.

Mnozinové-roz§ifené sekvence pro uzel < a > jsou: < (ab) >, < (ac) >, < (ad) >. Po vy-
pocteni podpory téchto kandidat zjistime, Ze sekvence < (ac) > neni frekventovana. A proto sek-
vence < (abc) > na zdklad€ Apriori vlastnosti také nemize byt frekventovand, tj. I<(ap)> = {d}.

Algoritmus 3.3 ukazuje pseudokod algoritmu SPAM s aplikaci profezavacich technik.

Algoritmus 3.3: SPAM - Priichod do hloubky a aplikace profezavacich technik.

procedure SPAM (n=<sj,..,Sx>, S,, I,) do

Stemp = 0;
Liemp = 9
foreach i € §, do

if (<sy,..,5{i} > je frekventovana) do

Stemp = Stemp Y {i}7

end;
end;
foreach [ € Sy, do

call SPAM (< Sy, ..,Sk,{i} >, Stemp, vSechny polozky Vv Siemp >1);
end;
foreach i € [, do

if (<5, ...,5, U{i} > je frekventovand) do

Liemp = lremp Y {i}7

end;
end;
foreach i € Iy, do

call SPAM (< Sy, ..,S¢U{i}>, Stemp, vSechny polozky v Ilemp > 1)
end;

end;

Vertikalni reprezentace databaze

SPAM vyuziva efektivni bitmapovou reprezentaci databaze. Béhem prvniho prichodu databazi se pro
kazdou frekventovanou polozku vytvofi vertikalni bitmapa. Bitmapa obsahuje bit ptislusny ke kazdé
udalosti v databazi. Kdyz se polozka vyskytuje v udalosti je odpovidajici bit nastaven na jedna, jinak
je bit nastaven na nulu. Myslenku bitmap polozek Ize dale rozsifit na sekvence. Pfedpokladejme, Ze
mame bitmapy pro polozky i a j. Pak bitmapa pro sekvenci s =< (i,j) > se ziska aplikaci operace
AND nad bitmapami polozek i a j.

Hlavni vyhodou vertikalnich bitmap je schopnost efektivniho pocitani podpory. Autoii algo-

ritmu SPAM roztiidili sekvence do skupin na zaklad¢ jejich velikosti. Pro velikost sekvence

+1 +1
2k 2k

vrozmezich 2+ 1 a bude vysledna &ast bitmapy obsahovat 2! bita (2*"'-bit sekvence). Mini-
malni hodnota proménné k = 1 a maximalni hodnota k = 5. Z omezeni vyplyva, ze SPAM podporu-
je sekvence s maximalné 64 udalostmi. Vypocet podpory probihd tak, Ze se v bitmapé zkontroluje,

zdali jednotlivé 2*"'-bit sekvence neobsahuji viechny bity nastaveny na nulu. Obrazek 3.2 zobrazuje
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bitmapovou reprezentaci databaze sekvenci S, danou tabulkou 3.3. Napiiklad polozka {d} ma podpo-

ru dva, protoze ¢asti s sid: 2 a 3 neobsahuji samé nuly.

sid {a} {b} {c} {d}
1 1 0 0 0
11 11 (1) 11 g 4-bit sekvence
- 0 0 0 0
2 1 0 0 1
i ?) (: 11 ?) 4-bit sekvence
2 1 0 0 0
3 1 1 0 0
3 0 0 0 1
0 0 0 0 4-bit sekvence
0 0 0 0

Obrazek 3.2: Bitmapova reprezentace databaze sekvenci z tabulky 3.3.

Nakonec je potieba zminit, jak probiha generovani kandidatnich sekvenci pomoci bitmapové
reprezentace. V pripadé I-kroku se vysledna bitmapa generuje provedenim operace AND nad bitma-
pou sekvence a bitmapou pfipojované polozky. V ptipadé S-kroku je potfeba nejdiive vytvofit trans-
formovanou bitmapu. Ta se obdri tak, e se v kazdé 2*"-bit sekvenci najde index i prvniho bitu na-
staveného na jedna. Viechny bity nasledujici za indexem i se v 2*"'-bit sekvenci nastavi na jedna
a bity s indexem mensim, nebo rovno i se nastavi na nulu. Nakonec se opét provede operace AND
nad transformovanou bitmapou a bitmapou piipojované polozky. Proces generovani bitmap je zobra-

zen na obrazku 3.3.

S-krok I-krok
<b> <b>; {c} <bc> <b> {c} < (bc) >
0 0 0 0 0 0 0
1 0 1 0 1 1 1
0 1 1 1 0 1 0
0 1 0 0 0 0 0
0 transfomace 0 0 0 0 0 0
0 bitmapy 0 AND[T | = 0 0 |AND|[ T | = 0
1 = 0 1 0 1 1 1
0 1 0 0 0 0 0
1 0 0 0 1 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
podpora(< bc>) =1 podpora(< (bc) ») = 2

Obrazek 3.3: S-krok a I-krok pomoci bitmapové reprezentace sekvenci.

Pti vzajemném porovnani vykonu algoritmu SPAM s algoritmem PrefixSpan autoii ukazali,
ze je SPAM rychlejsi pii dolovani dlouhych sekvencnich vzord nad velkymi datovymi sadami. Kvili

bitmapové reprezentaci databaze ma vsak SPAM vétsi naroky na pamét’. Dostatek paméti je dilezity,
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protoze algoritmus SPAM vyzaduje, aby se vSechna data vznikla v procesu dolovani, vlezla do pame-

ti pocitace.

3.3.5 LAPIN-SPAM

Algoritmus LAPIN-SPAM (Last Position Induction Sequential Pattern Mining) [9] kombinuje nejvy-
konngjsi vlastnosti z algoritmtt SPAM [7] a LAPIN [10]. Z prvn€ jmenovaného piebird bitmapovou
reprezentaci databdze, generovani kandidatnich sekvenci pomoci S-kroku a I-kroku, lexikograficky
sekvencni strom a prichod do hloubky. Oproti SPAMu se algoritmus LAPIN-SPAM snazi zefektivnit
pocitani podpory kandidatnich sekvenci. Misto provadéni operace AND nad bitmapami a testovanim,
zdali jednotlivé 2°"'-bit sekvence obsahuji samé nuly, LAPIN-SPAM pog¢ita podporu kandidatnich
sekvenci pomoci pomocné tabulky. Tato tabulka, pfevzata z algoritmu LAPIN, se vybuduje béhem
prvniho prichodu vstupni databazi a uchovava informace o poslednich pozicich polozek v jednotli-
vych sekvencich. LAPIN-SPAM implementuje princip brzkého profezavani kandidatnich sekvenci.
To znamena, Ze se snazi co nejdiive v procesu dolovani profezat prohledavany prostor a snizit tak ¢as

potfebny k ziskani vyslednych sekvencnich vzoru.

Indukce pozice

Jak jiz bylo zminéno, hlavnim rozdilem LAPIN-SPAMu oproti SPAMu je pocitani podpory kandi-
datnich sekvenci. Algoritmus LAPIN-SPAM pocita podporu na zaklad€¢ principu indukce pozice.
Princip zni nasledovné: Kdyz je posledni pozice polozky a v sekvenci mensi, nebo rovna pozici po-
sledni polozky v prefix k-sekvenci s, pak jiz polozka a nemiize byt pripojena k sekvenci s a vytvorit
tak novou frekventovanou (k + 1)-sekvenci [10]. Uvazujme napiiklad sekvenci s, z tabulky 3.3, pre-
fix sekvenci < (ad)c > a polozku d. Pozice prefixu < (ad)c > v sekvenci s, je dva, posledni pozice
polozky d je v sekvenci s, rovna jedné. Bezpecné lze tedy pii pocitani podpory ur€it, Ze vygenerova-
ny kandidat < (ad)cd > se v sekvenci s, nevyskytuje. Diky této vlastnosti se da vyhnout provadéni

mnoho naro¢nych operaci AND nad bitmapami, jak to provadi algoritmus SPAM.

Tabulka vyskyti polozek

Neefektivni pfistup urceni, zdali je kandidat frekventovany, lze implementovat pomoci porovnani
posledni pozice polozky s aktualni pozici prefixu. Tato operace by vSak méla stejnou ¢asovou naroc-
nost jako operace AND ve SPAMu. Proto autofi algoritmu LAPIN-SPAM vytvorili tabulku s nazvem
ITEM IS EXIST TABLE. Tato tabulka se vytvofi béhem prvniho prichodu vstupni databazi. Béhem
procesu dolovani se pak informace o tom, jestli se polozka vyskytuje za aktualni pozici prefixu, ziska
pravé z této tabulky. Podobu této tabulky pro sekvenci s =< ac(bd)c(ab) > zobrazuje obrazek 3.4.
Sekvence s obsahuje pét udalosti, proto jeji vysledna ¢ast bitmapy ma délku osm (8-bit sekvence), jak

definuje algoritmus SPAM.
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a b c d
1 1 1 1 1
2 1 1 1 1
3 1 1 1 0
B 1 1 0 0
5 0 0 0 0
6 0 0 0 0
7 0 0 0 0
8 0 0 0 0

Obrazek 3.4: Tabulka ITEM_IS EXIST TABLE pro sekvenci s =< ac(bd)c(ab) >. Pfevzato z [9].

Prvni sloupec tabulky urcuje ¢islo pozice udalosti v sekvenci a horni fadek obsahuje identifi-
kator polozky. Radek tabulky je implementovan pomoci vektoru bitdi. Bit s hodnotou jedna predstavu-
je vyskyt polozky za danou pozici, nula naopak fika, Zze se polozka v sekvenci za danou pozici jiz
nevyskytuje. Velikost vektoru je dana poCtem polozek v databazi sekvenci. Naptiklad pro aktualni
pozici dva dostaneme vektor s hodnotou 1111. Tato hodnota znaci, Ze se vSechny polozky vyskytuji
za aktualni pozici prefixu. Pro pozici ¢tyfi dostaneme vektor 1100. Hodnota vyjadfuje, Ze se pouze
polozky a, b vyskytuji za aktualni pozici prefixu.

Podpora kandidata se vypocte akumulaci hodnot ziskanych z vektort pro vSechny sekvence.
Algoritmus 3.4 ukazuje cast vypoctu podpory pro algoritmus LAPIN-SPAM, zbytek algoritmu je
totozny s algoritmem SPAM a proto zde neni uveden. VySe zminéné vylepSeni je navrzeno pouze pro

S-krok.

Algoritmus 3.4: Vyhledani frekventovanych polozek v LAPIN-SPAM.

Vstup:

a: sekvencni vzor/aktudlni prefix;

Sq: seznam kandiddtnich poloZek pro S-krok;

min support: uzivatelem zadand minimalni podpora;
Vystup:

fregItemList,: seznam lokalné frekventovanych polozek;
Metoda:

foreach sekvenci s in DB do
bitV = ziskej bitovy vektor pro aktudlni pozici prefixu a v s
z tabulky ITEM IS EXIST TABLE;
foreach poloZzku f in §, do
supportList[f] += bitV[B];
end;
end;
foreach polozku y in supportList do
if (supportListly] >= min support) do
freqItemList,~>add (y) ;
end;
end;
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Autofti algoritmu LAPIN-SPAM provedli porovnani jejich metody s algoritmem SPAM. Dle
jejich vysledkd je LAPIN-SPAM dvakrat az tiikrat rychlejs$i nez SPAM. Na druhou stranu v8ak zabira
dvakrat vice paméti. Tuto informaci je potieba respektovat v prostfedi s omezenou paméti, protoze
jde o algoritmus, ktery efektivné pracuje pouze v ptipadé, Ze se vSechna data vytvoiena béhem proce-

su dolovani vlezou do paméti.

3.3.6 BIDE

BIDE (BI-Directional Extension) [3] je aktudln€ nejefektivnéjsi algoritmus pro dolovani frekventova-
nych uzavienych sekvenci. Pfipomenime si, Ze sekvence je uzaviena, kdyz v databazi neexistuje jeji
nadsekvence se stejnou podporou. BIDE prochazi vstupni prostor a ziskava sekvencni vzory stejnym
zpiisobem, jako algoritmus PrefixSpan. Navic vSak pfinasi nové vykonné techniky pro urceni uzavie-
nosti vzort a profezani prohledavaciho prostoru. Z ditvodu, ze BIDE vychazi z algoritmu PrefixSpan,

tato kapitola popisuje pouze jeho nové vlastnosti.

Oboustranna kontrola uzavienosti

V priibéhu procesu dolovani musi BIDE pro kazdou nalezenou frekventovanou sekvenci urcit, zdali
jde o sekvenci uzavienou. Pro tuto ¢innost byla navrzena kontrola uzavienosti oboustranného rozsi-
Feni (BI-Directional Extension closure checking) [3]. Tato kontrola je postavena na nasledujicim tvr-
zeni. V pfipadé, ze sekvence s =< eje, ...e, > neni uzaviena, pak musi platit nejméné jedna
z nasledujicich podminek:

1. V databazi sekvenci existuje sekvence s’ =< e;e, ...e,e’ >, pro kterou plati: podpora(s) =
podpora(s"). Tedy kazda sekvence v databazi, ktera obsahuje sekvenci s, obsahuje také uda-
lost e’, kterou lze pfipojit na konec sekvence s a ziskat tak novou sekvenci s’. Udalost e’ se
pak nazyva uddlost dopredného rozsireni (forward-extension event) a s’ se nazyva dopredné
rozsirend sekvence (forward-extension sequence).

2. V databazi existuje sekvence s’ =< e;e, ...e;e’e; ;1 ..., > nebo s' =< e'e;e, ...e, >, pro
kterou plati: podpora(s) = podpora(s’). Sekvence s’ se pak nazyva zpétné rozsirend sek-
vence (backward-extension sequence) a e' uddlost zpétného rozsireni (backward-extension
event).

Pro ur¢eni uzavienosti sekvence se tedy dle tvrzeni musi zjistit, zdali nalezeny sekvencni vzor neob-

sahuje udalost dopfedného ani zpétného rozsiieni.
Definice 3.4 Pro urceni udalosti zpétného rozsiteni je potfeba definovat nasledujici pojmy [3]. Pred-

pokladejme vstupni sekvenci S, ktera obsahuje prefix a =< eqe, ...e; >. Posledni instance prefixu

(last instance of a prefix) a v S je podsekvence od zacatku S do posledniho vyskytu udalosti e;
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v sekvenci S. Naptiklad posledni instance prefixu a =< ab > v sekvenci S =< abbca > je rovna
< abb >.
Dale prepokladejme, Ze sekvence S obsahuje prefix f =< e;e, ...e, >. Pak LL; vzhledem
k prefixu f (i-th last-in-last appearance w.r.t. a prefix) v sekvenci S je definovano rekurzivné takto:
1. Proi = n, to je posledni vyskyt udalosti e; v posledni instanci prefixu f v S.
2. Pro 1 <1i<n, toje posledni vyskyt udalosti e; v posledni instanci prefixu f v S a zéroven
LL; se musi vyskytovat pted LL; 1.
Naptiklad pro sekvenci S; =< caabc > a prefix a =< ab >, je LL; vzhledem k prefixu a v S; ro-
ven druhému vyskytu polozky a v S;. Pro sekvenci S, =< cacac > a prefix f =< cac > je LL,
vzhledem k prefixu v S, roven druhému vyskytu polozky ¢ v S,, LL, je roven druhému vyskytu
polozky a v S, a LL3 je roven tfetimu vyskytu polozky ¢ v sekvenci S,.
Uvazujme sekvenci S, kterd obsahuje prefix y =< e e, ... e, >. Pak i-ta maximalni perioda
prefixu (i-th maximum period of a prefix) y v S je definovana nasledovng:
1. Pro1<i<mn, jeto ¢ast sekvence mezi koncem prvniho vyskytu prefixu < e;e, ...e;_q1 >
v § a zacatkem LL; vzhledem k prefixuy v S.
2. Proi =1, jeto cast sekvence v S pted LL, vzhledem k prefixu y.
Naptiklad pro sekvenci S; =< abcb > a prefix y; =< ab > je prvni maximalni perioda prefixu y;
v §; prazdna. Druha maximalni perioda prefixu y; v S; je < bc >. Pro sekvenci S, =< abbb >

a prefix y, =< bb > je prvni maximalni perioda rovna < ab > a druha maximalni perioda je < b >.

Diky vyuziti PrefixSpan frameworku lze snadno vyhledat udalosti dopiedného rozsiteni.
Mnozina vSech udalosti dopfedného rozsiteni pro prefix a je rovna mnoziné lokalné frekventovanych
polozek v a-projektované databazi, jejichz podpora je rovna podpofe prefixu a. Udalosti zpétného
roz§ifeni se pro prefix @ =< eqe, ...e, > obdrzi prohleddnim maximalnich period prefixu a. Udalos-
ti, které se objevuji ve vSech maximalnich periodach, tvofi mnozinu udalosti zpétného rozsiteni.
V ptipadé, Ze se nenalezne zadné rozsifeni prefix a je uzavieny sekvenéni vzor. Dikazy o spravnosti

predchazejicich tvrzeni lze nalézt v [3].

Redukce vstupniho prostoru

Autofi algoritmu navrhli velmi efektivni metodu pro profezani vstupniho prostoru. Tato metoda
s nazvem BackScan vyuziva obousmérného rozsifeni a maximalnich period pro urceni, zdali projek-
tovana databaze mize obsahovat doposud nenalezené frekventované uzaviené sekvence. V piipade,
Ze je nemuze obsahovat, Ize v brzké fazi procesu dolovani ukoncit prohleddvani dané projektované
databaze. Vice informaci o této velmi u¢inné metod¢ 1ze nalézt v literatufe [3]. Algoritmus 3.5 ukazu-

je pseudokdd algoritmu BIDE s aplikaci kontroly uzavienosti a také s vyuzitim techniky BackScan.
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Algoritmus 3.5: BIDE

Vstup:
S: databdze sekvenci;
min support: uzivatelem zadand minimé&lni podpora;
Vystup:
closedSegPatternList: seznam uzavrenych sekvencénich vzoru;

Metoda:
call BIDE (<>, S);

procedure BIDE (o, Sl|,):
a: prefix,

Sl oa-projektovand databadze pro o != <> Jjinak databaze sekvenci S;

locFreqItems = vyhledej lokdlné frekventované polozky v S|,
forwardExtCount = |{i in locFregItems | sup (i) == sup(a)}|;
backwardExtCount = najdi v S|, uddlosti zpétného rozsiteni;

if (forwardExtCount == 0 && backwardExtCount == 0) do
closedSegPatternList->add (a) ;

end;

foreach i in locFreqItems do

a’ = < a, {1} >;
S|y = vytvor a’-projektovanou databédzi;
if (!BackScan (a’, S|.)) do
call BIDE (a’, Sla);
end;
end;

end;

Pii porovnani BIDE s algoritmy, které hledaji uplnou mnozinu sekvencnich vzort, je BIDE
na realnych datech vykonnéjsi. Béhem procesu dolovani z dat BIDE spotiebovava velmi malo paméti.
Je to zplisobeno prevazné tim, Ze si nemusi uchovavat historii nalezenych uzavienych sekvencnich

vzoru, aby ovéfil uzavienost nove nalezeného vzoru.

3.4  Sekvencni pravidla

Ziskané sekvencni vzory maji predevSim popisny charakter. Vzory lze vSak vyuzit i pro predpoveéd
budoucich hodnot. K tomuto ucelu se ze sekvencnich vzorii generuji tzv. sekvencni pravidla (sequen-
tial rules). Podobu sekven¢nich vzori definoval M. Zaki v [8]. Sekvencni pravidlo je sloZeno z levé a

pravé strany, kde na kazdé stran€ lezi frekventovana sekvence:

< (pc, kamera) > = < (pc, kamera)(tiskarna) > [ podpora = 5%, spolehlivost = 75%].
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Toto pravidlo vyjadiuje, Ze v 5% vSech nékupt si zékaznici koupili dohromady pc a kameru a v néja-
kém ndsledném nakupu si koupili tiskarnu. Spolehlivost pak tika, Zze zakaznik, ktery si v jednom na-
kupu koupi pc a kameru si s pravdépodobnosti 75% v ptistim nakupu zakoupi tiskarnu.

Algoritmus 3.6 zobrazuje pseudokod metody pro generovani pravidel ze sekvenénich vzori.

Tento algoritmus publikoval M. Zaki v [8].

Algoritmus 3.6: Generovani sekvencnich pravidel.

Vstup:
SP: mnoZina sekven&nich vzord;
min conf: uZivatelem zadan& minimalni spolehlivost;
Vystup:
seqRules: seznam sekvencnich pravidel;
Metoda:
foreach £ in SP do
foreach subsequence a C ff do
conft = support(ﬁ)/support(a);
if (conf 2 min conf) do
seqRules->add (@ = 8, conf);
end;
end;
end;
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4 Dolovani na platformé SQL Server

Dolovéani z dat lze provadét na mnoha komer¢nich 1 voln€¢ dostupnych platformach. Tato kapitola
predstavuje Microsoft SQL Server 2008 jako nastroj pro dolovani z dat. Kapitola 4.1 popisuje archi-
tekturu tohoto komplexniho systému. Kapitole 4.2 ukazuje, jak 1ze pomoci analytickych sluzeb SQL
Serveru dolovat data. SQL Server obsahuje n¢kolik vestavénych algoritmti pro analyzu dat. Seznam
téchto algoritmi vSak neni vyCerpavajici a proto tvurci systému navrhli rozhrani pro rozsiteni SQL
Serveru o vlastni dolovaci algoritmy. Vice informaci o tvorbé vlastniho algoritmu pro tento systém

1ze nalézt v kapitole 4.3.

4.1  Microsoft SQL Server

Microsoft SQL Server je robustni databazovy a analyticky systém vyvinuty spole¢nosti Microsoft.
Platforma nabizi kvalitni podporu pro nasazeni procesu ziskdvani znalosti z dat. Tato kapitola popisu-

je jednotlivé ¢asti, které systém nabizi. Nasledujici text Cerpa ze zdroja [24, 25, 26].
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Obrazek 4.1: Architektura Microsoft SQL Serveru. Pievzato a upraveno z [24].

Platforma Microsoft SQL Server se sklada z nasledujicich ¢asti:

e Relacni databaze — Klicova a nejvyuzivanéj$i komponenta SQL Serveru, kterd umoziuje
ukladat, nacitat, zpracovavat a zabezpecit data. V tomto lozisti se nachazi data, nad kterymi

se provadi analyza dat ve formé databazovych tabulek.

e Integracni sluzby — Tato sluzba obsahuje sadu nastroji pro integraci, ¢isténi, transformaci

a vybér dat. Vyuziva se pfevazné v prvnich fazich procesu ziskdvani znalosti z databazi.
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e Replika¢ni sluzby — Sluzba slouzi pro distribuci kopie dat. Diky ni mohou mobilni a odpo-
jeni uzivatelé pouzivat na cestach mistni sady dat, provadét lokalni zmény a poté vSechny

zmény najednou synchronizovat se serverem.

o Reportovaci sluzby — Slouzi pro zpfistupnéni dat a vysledkd analyz uzivatelim ve vhodné
a srozumitelné formé. Vysledné reporty prezentuji ziskané znalosti pfevazné pomoci tabulek

a riznych grafi.

e Analytické sluzby — Zasadni komponenta pro dolovani z dat. Tato sluzba navic obsahuje
funkce OLAP pro rychlou a pokro¢ilou analyzu velkych a slozitych datovych sad s vyuzitim
vicedimenzionalnich ulozist. Moznosti analytickych sluzeb se zaméfenim na dolovani z dat

jsou popsany v kapitole 4.2.

e Nastroje pro spravu — Systém SQL Server se dodava spolu s nékolika nastroji, které umoz-
nuji spravu databazovych objektli a interakci s daty. Hlavnim néstrojem je SQL Server Ma-
nagement Studio, pomoci kterého lze spravovat, ladit a monitorovat jednotlivé sluzby systé-

mu.

e Nastroje pro vyvojare — SQL Server nabizi integrované nastroje pro vyvojaie urcené pro
extrakci, transformaci a nacitani dat, dolovani z dat, funkce OLAP a vytvareni sestav. Pro
vytvafeni a spravu projektd spojenych s procesem ziskavani znalosti se vyuZziva nastroj

Business Intelligence Development Studio (BIDS).

4.2 Dolovani z dat

Predstavili jsme si jednotlivé komponenty Microsoft SQL Serveru, které se vyuzivaji pro pokrocilou
analyzu dat. V této kapitole si ukdZzeme moznosti vyuziti analytickych sluzeb SQL Serveru se zamé-
fenim na dolovani z dat. Také jsou v kapitole stru¢né popsany vestavéné dolovaci algoritmy, které

jsou soucasti SQL Serveru.

4.2.1 Vytvoreni dolovaci ulohy

Chceme-li vyuzit dolovacich nastroju, které nam poskytuje SQL Server, je potfeba pomoci Business
Intelligence Development Studia (BIDS) vybudovat analyticky projekt a definovat dolovaci model.
Tato podkapitola popisuje jednotlivé kroky budovani analytického projektu na platformé Microsoft
SQL Server 2008 [25, 27]:

1. Definice zdroje dat/pohled — V prvnim kroku je potieba definovat datovy zdroj a pohle-

dy na data (data source, data source views). Pohled je definovan vybérem databazovych

vvvvvv
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Dolovaci struktura — Struktura (mining structure) popisuje podobu business problému,
ktery budeme analyzovat. Obvykle jeden databazovy zaznam reprezentuje jednu zkouma-
nou entitu realného svéta a primarni klic pak jednoznacné identifikuje tento zaznam.
V tomto piipadé zvolenou tabulku z datového pohledu oznacime jako tabulku pripadii (ca-
se table). MiiZe vSak nastat situace, kdy mame data rozloZena ve vice tabulkach. Typickym
prikladem jsou transak¢ni databaze a databaze sekvenci. V tomto piipadé musime jako ta-
bulku piipadii oznacit tu, ktera uchovava identifikator transakce nebo sekvence. Navic v§ak
musime vybrat vrnorenou tabulku (nested table), ktera nese polozky jednotlivych transakci
nebo udalosti sekvenci.

V tomto kroku se dale jednotlivym sloupctim z datového pohledu vymezi jejich dato-
vy a obsahovy typ. Obsahovy typ (content type) definuje, jak bude dolovaci mechanismus
zachézet s danym sloupcem. Mozné hodnoty jsou: kli¢, diskrétni typ, spojity typ a specidl-
né€ pro sekvence je zde typ s ndzvem sekvencni klic (key sequence). Tento kli¢ urcuje uspo-
fadani udalosti v sekvenci. Naptiklad to miize byt ¢as nakupu zboZzi nebo doba piistupu na

webovou stranku. Vybér typt pro dolovani sekvencnich vzorti ukazuje obrazek 4.2.

Dolovaci model — Pro dolovaci strukturu Ize vytvotit jeden nebo vice dolovacich modelii
(mining model). Kazdy model je reprezentovan dolovacim algoritmem a vybérem sloupcii
z dolovaci struktury, které jsou relevantni pro dany typ algoritmu. Pro kazdy sloupec se
navic musi urcit, zdali jde o vstupni nebo predikovany sloupec. Diky moznosti vyuziti vice
modeld nad stejnou strukturou lze podle vysledkl analyz snadno urcit, ktery algoritmus je
nejvhodnéjsi pro zkoumany problém.

Pred spusténim samotného dolovani miiZze byt potieba nastavit parametry dolovani.
Mezi typické parametry patii minimalni podpora, minimalni spolehlivost, pocet vystupnich

shluku atd.

Prezentace modelii/vzori — Po dokonceni dolovani se ziskané vzory a modely zobrazi
v BIDS na zaloZce s prohlizeci vysledkl (mining model viewer). Tato zalozka obsahuje
vzdy genericky stromovy prohlize¢ vysledkt (generic content tree viewer). Pro vestavéné
algoritmy v SQL Serveru lze vyuzit i bohatsi grafické prohlizece, které zobrazuji data ve
formé rtznych grafi a tabulek. Obrazek 4.3 zobrazuje ziskané sekvencni vzory
v generickém prohlize¢i pro databazi sekvenci danou tabulkou 3.3 a minimalni podporu

min_support = 2.

Predikce — V piipad¢ algoritmt, které provadi klasifikaci nebo predikci, Ize vysledny mo-

del aplikovat na nova data a ptfedpovidat tak budouci hodnoty.
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Specify Columns’ Content and Data Type

Specify mining structure columns' content and data type. ~

Mining model structure:

@Z] Sequenceld
= ] Sequence
3 Event Id
Item Id

Columns

Content Type Data Type
Key Long
Key Sequence Long
Discrete Text

Obrazek 4.2: Vybér datovych a obsahovych typt sloupct pro dolovani sekvenénich vzori.

&\ Mining Structure ‘/\ Mining Models Q;‘ Mining Model Viewer IQJ Mining Accuracy Chart l? Mining Model Prediction

Mining Model: [PreﬁxSpan

'] Viewer: [MicrosoftGenericContentTree Viewer VJ F]

Node Caption (Unique ID) Node Details
- (PrefixSpan)
(00003 - <'a'>) MODEL_CATALOG ZTDIP SequenceDatabase
(00002 - <'a''a'>) MODEL_SCHEMA
(00002 - <'a"'b">) MODEL_NAME PrefixSpan
(00002 - <'a' b ‘a'>) ATTRIBUTE NAME
Egggg; i z: g:: g?)) NODE_NAME PrefixSpan
(00002 - <a''c'>) NODB_D'NIQUE_NAHB PrefixSpan
(00002 - <2 '¢ '2'5) NODE_TYPE 1 (Model)
(00002 - <'a''c’'c'>) NODE_GUID
(00002 - <(a''b")>) NODE_CAPTION
(00003 - <b'>) CHILDREN CARDINALITY 25
(00002 - <b''a'>) PARENT UNIQUE NAME
(00002 - <(b"'c)>) NODE_DESCRIPTION SEQUENCES_COUNT=18; MIN SUPPORT=2; MAX SUPPORT=3;
(00002 - <(b''c) 'a">) - MIN SEQUENCE SIZE=3; MAX SEQUENCE SIZE=2; MIN SEQUENCE LENGTH=3;
(00002 - <'c’>) MAX SEQUENCE LENGTH=2; RULE COUNT=7; MIN CONFIDENCE=1;
(00002 - <'c"'a">) MAX_CONFIDENCE=1; - -
oo ¢ o o
(00002 - <'a' 'b'> => 00002 - <'a''b''a'>) MARGINAL RULE
(00002 - <'a' (b''c)> => 00002 - <’ (b''c) 'a'>) | NOPE_PROBABILITY =
MARGINAL PROBABILITY 1

(00002 -
(00002 -
(00002 -
(00002 -
(00002 -

4.2.2

<'a''c’>=>00002- <'a''c""'a">)
<'a''c’> =>00002 - <'a''c’'c'>)
<(b''c)> => 00002 - <(b''c) 'a'>)
<'c'>=>00002 - <'c'a'>)

<'c’> => 00002 - <'c''c'>)

NODE_DISTRIBUTION

NODE_SUPPORT
MSOLAP_MODEL_COLUMN
MSOLAP_NODE_SCORE

TTRIBUTE NAME ATTRIBUTE VALUE SUPPORT PROBABILITY VARIANCE VALUET!

3

0

Obrazek 4.3: Vysledek dolovani sekvenénich vzort v prostedi BIDS.

Vestavéné algoritmy

SQL Server poskytuje nékolik vestavénych algoritmt pro dolovani z dat. Nasleduje stru¢ny popis

nejpouzivanéjsich algoritmti [25, 27]:

Microsoft Decision Trees — Tento algoritmus na zdklad¢ vlastnosti trénovacich dat vytvari

rozhodovaci strom. Vysledny strom lze vyuzit pro klasifikaci, predikci a asocia¢ni analyzu.

Microsoft Association Rules — Algoritmus pro vyhledavani frekventovanych polozek

v datech a také pro vyhleddvani asociaci mezi polozkami.

Microsoft Clustering — Pro shlukovou analyzu byl tvirci SQL Serveru vytvoien tento algo-

ritmus. V pfipadé nalezeni shlukt, 1ze jednotlivé shluky dale analyzovat odd€lené a zkoumat

je tak do vétsich detailt.
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4.3

Microsoft Linear Regression — Algoritmus se pouziva pro modelovani linearnich vztahti

mezi dvéma spojitymi hodnotami. Hlavnim vyuzitim je predikce spojitych hodnot.

Microsoft Naive Bayes — Velmi rychly a pomérné piesny algoritmus zaloZzeny na Bayesové
véte, pomoci kterého je mozné pracovat pifimo s pravdépodobnostmi. Tento algoritmus

kombinuje nova data s predchazejicimi znalostmi. PouZziva se pro klasifikaci a predikci.

Microsoft Neural Network — Algoritmus, ktery pomoci neuronovych siti provadi klasifika-

ci a predikei hodnot.

Rozsireni analytickych sluzeb SQL Serveru

Microsoft SQL Server poskytuje mechanismy k rozsifeni analytickych sluzeb o vlastni dolovaci algo-

ritmy a prohlizece vysledkli. Algoritmy komunikuji se serverem pomoci stejnych rozhrani jako vesta-

véné algoritmy firmy Microsoft. Rozsitujici dolovaci algoritmy (p/ugins) 1ze implementovat nasledu-

jicimi zptisoby:

1.
2.

pomoci COM (Component Object Model) objektl v jazyce C++, nebo

pomoci Fizeného kodu (managed code) v prostredi .NET. V tomto piipad¢ se vSak jedna
pouze o nadstavbu, kterd pomoci rozhrani a bazovych tfid zastinuje praci s COM objekty.
Implementace pomoci tohoto pfistupu sice zjednodusSuje praci, diky moznosti vyuziti vyso-
kourovitového programovaciho jazyku C#, na druhou stranu je potieba pocitat
s vykonnostnimi ztratami. Ztraty jsou piedevsim zptisobeny prevadénim dat mezi fizenym
a nefizenym kodem. Obrazek 4.4 zobrazuje komunikaci mezi analytickymi sluzbami SQL
Serveru a rozsifujicim algoritmem. Pievod volani mezi fizenym a nefizenym kodem zafi-

zuje volng dostupna knihovna DMPluginWrapper.

Analytické DMPIluginWrapper Rozsifujici algoritmus
sluzby MS

I
|
1: Volani COM funkce :

2: Pfevod parametrti do typl v fizeném koédu a

T
|
|
|
|

volani metody v Fizeném kédu :

3: Pfevod vysledku do typu v nefizeném kodu

4: Vysledek volani COM funkce

———-

Obrazek 4.4: Diagram komunikace mezi analytickymi sluzbami a rozsifujicim algoritmem. Prevzato z [28].
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4.3.1  Zivotni cyklus algoritmu

Tato kapitola stru¢né ptedstavuje hlavni ¢innosti, které musi kazdy rozsifujici algoritmus implemen-
tovat. Informace podané v této kapitole se vztahuji na algoritmy programované v fizeném kodu. De-

Y

tailn€j$i informace lze nalézt v literatute [27, 28].

Kazdy rozsitujici algoritmus musi provést nasledujici tfi Cinnosti:
e Popsat své vlastnosti a funkcionalitu.
e Vyhledat vzory a modely.

e Prezentovat nalezené znalosti.

Popis vlastnosti a funkcionality algoritmu

V prvni fazi je potieba dodat SQL Serveru informace o vlastnostech, omezenich a funkcionalité rozsi-
fujiciho algoritmu. Pro tuto ¢innost se musi implementovat tiida, ktera dédi od abstraktni tfidy Algo-
rithmMetadataBase. Tato tiida pak pomoci pfetizeni abstraktnich a virtualnich metod definuje nazev
algoritmu, vstupni parametry, podporované obsahové typy atd. Navic také validuje spravnost uzivate-

lem zadanych atributidl a vytvafi instanci samotného dolovaciho algoritmu.

Vyhledani vzori a modeli

Vlastni dolovani z dat se provadi v této fazi. Pro tuto funkci je potfeba vytvorit tiidu, ktera dédi od
abstraktni tiidy AlgorithmBase. SQL Server pak v piipad¢ potieby dolovani vzort vola abstraktni
metodu /nsertCases(). V implementaci této metody musi programator poskytnout mechanismus pro
dolovani vzorid z trénovaci mnoziny dat. Metoda by navic méla informovat SQL Server o postupu
zpracovani dat pomoci notifikacnich zprav. Tfida navic mize implementovat metody pro uloZe-
ni/naéteni vzort do/z databaze pomoci metod SaveContent() a LoadContent(). Pro predikci budoucich
hodnot slouzi metoda Predict().

Pro nacteni a zpracovani vstupnich dat je potfeba implementovat rozhrani /CaseProcessor.
Toto rozhrani ma metodu s nazvem ProcessCase(). Metoda je postupné volana pro kazdy vstupni
ptipad (case). Obycejné jeden piipad obsahuje atributy jednoho zaznamu v tabulce. V situacich, kdy
byla vybrdna ivnofena (nested) tabulka, jeden pfipad navic obsahuje vSechny véazané zaznamy
z vnorené tabulky. Tabulka 4.1 ukazuje vstupni data z pohledu ulozeni v databazi.

Tabulka 4.2 4.2 zobrazuje podobu dat zptistupnénych dolovacimu algoritmu. Podoba dat pro
dolovaci algoritmus je ovlivnéna nastavenim obsahovych typt sloupcii, proto je v hlavicce tabulky
4.1 uveden zvoleny obsahovy typ. Naptiklad sloupec s obsahovym typem key neni algoritmu viibec

zptistupnén. Uzivatelsky pohled na piipady, vnotfené tabulky a obsahové typy popisuje kapitola 4.2.1.
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Tabulka 4.1: Podoba dat ulozenych v rela¢ni databazi.

Sekvence [key] | Uzivatel [discrete] | Udalost [sequence key] | Polozka [discrete]
1 Tom 1 A
1 Tom 1 B
1 Tom 2 B
2 Alice 1 A
2 Alice 1 C
2 Alice 2 B
2 Alice 2 A

Tabulka 4.2: Podoba dat, ktera je dostupna dolovacimu algoritmu.

Tom

1 A 1 B 2 B

Alice

1 A 1 C 2 B 2 A

Prezentace nalezenych znalosti

Posledni nezbytnou soucasti rozsifeni je prezentace ziskanych znalosti. Pro tuto Cinnost je potieba

vytvorit tiidu, ktera dédi od bazové ttidy AlgorithmNavigationBase. SQL Server tuto tfidu vyuziva

pro postupny priichod pies vSechny nalezené vzory. Tfida musi, poskytnou detailni informace o jed-

notlivych vzorech, jako je podpora, spolehlivost, textova podoba vzoru, distribuce polozek atd. Archi-

tektura systému vyzaduje, aby vzory byly serveru zpfistupnény ve stromové struktute. Je také vyhod-

né informace o nalezenych vzorech podavat ve stejném formatu jako vestavéné dolovaci algoritmy a

to z divodu moznosti vyuziti zabudovanych prohlizect vysledk.

[A\ Mining Structure l A\ Mining Models

Q;‘ Mining Model Viewer IQ Mining Accuracy Chart ‘0 Mining Model Prediction

Mining Model: [Customers

Rules iltemsets [ DependencyNetwork:

)

Viewer: [M«:rosoft Assodation Rules Viewer '] 4

Minimum probability:

Minimum importance:

Show long name

v Pr..

0,957
0,949
0,948
0,945
0,943
0,934
0,933
0,929
0,928
0,913
0,907
0,905
0,903

Obrazek 4.5: Vestavény prohlize¢ firmy Microsoft pro zobrazeni asociac¢nich pravidel. Pfevzato z [27].

Importance

I <0

0,90 =

1,36 =

Filter Rule: v
Show: [Show attribute name only .]
Maximum rows: 2000 =

Rule

Star Wars Episode I: The Phantom Menace, Star Wars Episode V: Empire Strikes Back -> Star Wars Episode VI: Return of the Jedi

R

1,487

Star Wars Episode I: The Phantom Menace, Star Wars Episode V: Empire Strikes Back -> Star Wars Episode II: Attack of the Clones
Indiana Jones and the Temple of Doom, Indiana Jones and the Raiders of the Lost Ark -> Indiana Jones and the Last Crusade

Star Wars Episode VI: Return of the Jedi, Star wars -> Star Wars Episode V: Empire Strikes Back

Star Wars Episode I: The Phantom Menace, Star Wars Episode VI: Return of the Jedi -> Star Wars Episode II: Attack of the Clones
Star Wars Episode II: Attack of the Clones, Star Wars Episode V: Empire Strikes Back -> Star Wars Episode VI: Return of the Jedi
Star Wars Episode I: The Phantom Menace, Star wars -> Star Wars Episode II: Attack of the Clones

Godfather, Part II, The -> Godfather, The

Godfather, Part II, The, Gender -> Godfather, The

Star Wars Episode II: Attack of the Clones, Star Wars Episode VI: Return of the Jedi -> Star Wars Episode I: The Phantom Menace
Star Wars Episode VI: Return of the Jedi, Gender -> Star Wars Episode V: Empire Strikes Back

Star Wars Episode I: The Phantom Menace, Gender -> Star Wars Episode II: Attack of the Clones

Star Wars Episode VI: Return of the Jedi -> Star Wars Episode V: Empire Strikes Back

Indiana Jones and the Temple of Doom, Gender -> Indiana Jones and the Last Crusade

SQL Server nabizi moznost vytvoteni vlastniho prohlizece vysledkt. Vlastni prohlizece lze

navrhovat v prostiedi .NET WinForm pomoci programovaciho jazyku C#. Vice informaci o vytvoreni

navigatoru a tvorbé vlastnich prohlizecii pro prezentaci znalosti 1ze nalézt v literatute [27, 28]. Obra-

zek 4.3 ukazuje priklad prezentace vzord, ktera se zobrazi koncovému uzivateli v prostfedi BIDS
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v generickém prohlizeci vysledkli. Obrazek 4.5 zobrazuje vysledky dolovani asociacnich pravidel
v databazi videoptjcovny. Pro zobrazeni asociaci mezi vypujc¢kami filmi byl vyuzit zabudovany pro-

hlize¢ asociacnich pravidel.

PMML

Dalsi variantou prezentace znalosti je vyuziti PMML (Predictive Model Markup Language) dokumen-
td [31]. PMML je znackovaci jazyk zalozeny na XML, ktery se vyuziva pro sdileni vydolovanych
modell mezi riznymi nezavislymi aplikacemi. PMML dokument se sklada nejméné ze dvou sekci.
Prvni sekce popisuje informace o atributech dat a druhd sekce uchovava vydolované vzory nebo mo-
dely. SQL Server umoznuje nacitani i generovani PMML dokumentd ve verzi 2.1. Informace o atri-
butech dat generuje samotny SQL Server. Programator rozsitujiciho algoritmu mize implementovat
metodu RenderPMMLContent() pro generovani nalezenych znalosti a metodu LoadPMMLContent()
pro nacteni znalosti.

Pro praci s PMML dokumenty slouzi nastroj SOL Server Management Studio (SSMS). Tento
nastroj je soucasti instalace SQL Serveru a je vyuzivam pro spravu databazovych objektt. Uzivatel se
prvné pomoci SSMS pfipoji k analytickym sluzbam, na kterych chce vytvorit dolovaci model. Na-

sledné muze vytvofit model z PMML dokumentu pomoci nasledujiciho piikazu:
CREATE MINING MODEL <model> FROM PMML <xml string>;

Obsah PMML dokumentu musi byt serveru predan ve formé textového fetézce. V ptipadé, Ze uzivatel
dokoncil dolovani a chce nalezené vzory prenést na jiny systém, mlize vyuzit nasledujici ptikaz pro

export PMML dokumentu:
SELECT MODEL PMML FROM <model>.PMML;

Ptiklad vysledné podoby PMML dokumentu pro dolovani sekvencnich vzort je dodan v ptiloze B.

4.3.2 GSP rozsireni

V ramci vyzkumného projektu na VUT FIT bylo vytvofeno rozsifeni SQL Serveru pro dolovani sek-
ven¢nich vzord metodou GSP. Projekt se zaméfuje na analyzu Skodlivého kodu a jednim z typt ana-
1yzy je vyhledavani sekvenéni vzory. GSP rozsifeni implementovali M. Hlosta, J. Kup&ik a M. Sebek.
Mym ukolem je se na implementaci navazat a vytvorit efektivnéjsi rozsiteni SQL Serveru pro dolo-
vani sekvencnich vzori. Vice informaci o algoritmu GSP popisuje kapitola 3.3.2. Tato kapitola popi-

suje vlastnosti existujiciho GSP rozsiteni.
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Validace vstupnich atributi

Algoritmus vyZaduje, aby uzivatel béhem tvorby dolovaci struktury kromé identifikatoru sekvence
definoval také vnotenou tabulku a v té vybral sekvencni kli¢ a sloupec, ktery nese informace o poloz-
kach. Algoritmus provadi kontrolu pfedchoziho pozadavku v metod€ ValidateAttributeSet() tiidy
Metadata. Pro rozliSeni sloupce s polozkami byl navrzen ptiznak MiningModelingFlags.KeyAttribute.
V situaci, kdy vstupni data obsahuji vice diskrétnich atributii, musi uzivatel vyuzit tento piiznak

k oznaceni sloupce s polozkami.

Logovani

Algoritmus byl dodan s logovaci knihovnou. Ta umoznuje zapis logti do textovych soubort. Pii prv-
nim zapisu knihovna automaticky vytvofi unikatni nazev logovaciho souboru. Nazev je slozen
z ndzvu dolovaciho algoritmu a unikatniho ¢isla vytvoteného na zékladé aktualniho ¢asu. Text kazdé-

ho zapisu je automaticky obohacen o aktualni datum a cas.

Funkcionalita

Algoritmus umi dolovat zobecnéné sekvenéni vzory metodou GSP. Navic implementuje metody pro
ulozeni/nacéteni sekvencnich vzor do/z databaze. Vysledné vzory loguje a uklada do XML souboru

pro dalsi vyuziti. Predikce budoucich hodnot nebyla implementovana.
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S Navrh a implementace

Tato kapitola popisuje navrh datovych struktur algoritmil a postup implementace rozsifeni SQL Ser-
veru pro dolovani sekvencnich vzor. V ramci prace byly implementovany algoritmy PrefixSpan,
SPAM, LAPIN-SPAM a BIDE. Algoritmy byly vytvofeny v programovacim jazyce C# za pomoci
vyvojového prostiedi Visual Studio 2010.

Implementace byla rozdélena na dve Casti. V prvni Césti byla vytvofena nezavisla knihovna
pro dolovani sekvenc¢nich vzort. Tato knihovna neobsahuje zadné zavislosti na SQL Serveru, a proto
ji lze vyuzit i v jinych aplikacich. Podkapitola 5.1 detailné popisuje datové struktury a implementaci
vyse zminénych algoritmil v této knihovné.

Druha ¢ast kapitoly popisuje postup pii tvorbé rozsifeni SQL Serveru. Jsou popsany imple-
mentace abstraktnich tfid a metod, které jsou definovany v knihovné DMPluginWrapper. Tridy a

metody z této knihovny jsou vyuzivany SQL Serverem pro komunikaci s rozsifujicimi algoritmy.

5.1 Knihovna pro dolovani sekvencnich vzoru

Knihovna pro dolovani sekvencnich vzort byla pro vétsi vyuzitelnost implementovana nezavisle na
platformé SQL Server. Nezavisld implementace piinasi vyhodu vtom, ze knihovnu lze vyuzit
v jinych aplikacich a lze ji snadno testovat. Tento piistup vSak vyzaduje, aby knihovna neobsahovala
zadné zavislosti na aplikaci, ve které¢ bude pouzita. Mezi nejCastéjsi zavislosti patti sluzby, které apli-
kace vyuziva pro logovani, ptistup do databaze, Sifrovani apod.

Pro odstranéni zavislosti jsem vyuzil techniku vkladani zavislosti (dependency injection) [29].
Tato technika vklada zavislosti mezi jednotlivymi komponentami programu tak, aby jedna kompo-
nenta mohla pouZzivat druhou, aniz by na ni méla v dob& kompilace programu referenci. Toho se do-
sdhne tak, Ze konzument sluzby nezavisi na implementaci, tedy nevytvaii konkrétni instanci sluzby,
ale zavisi na abstrakci, kterd mu bude dodéna z vnéjsku. Abstrakci lze definovat pomoci abstraktnich
tfid nebo rozhrani. Programovaci jazyk C# umoziuje vytvaret rozhrani a proto jsem vyuzil tento pii-
stup.

Jelikoz konzument nevytvari instanci sluzby, je potfeba mu konkrétni implementaci sluzby
n&jak dodat. Pro tuto ¢innost M. Fowler v [29] navrhl tfi techniky a to vklddani rozhranim (interface
injection), setter metodou (setter injection) a injekci konstruktorem (constructor injection). Pro dolo-
vaci knihovnu jsem vyuzil injekci konstruktorem. Ta probiha tak, Ze konzument sluzby v konstrukto-
ru definuje své zavislosti a tim vyzaduje, aby mu pfi konstrukci bylo pfedano vse, co potiebuje ke
svému korektnimu chovani. Tato technika ma vyhodu v tom, ze komponenta bude vzdy sestavena se
vSemi potfebnymi zavislostmi, coZ nemusi byt pravda u zbylych dvou technik. Knihovna pro dolova-

ni sekvencnich vzorti vyzaduje sluzby, které jsou definovany pomoci nasledujicich rozhrani:

42



ILog — Rozhrani definuje metody pro zapis do logovaciho souboru a uzavieni souboru. Pro
ucely testovani knihovny jsem implementoval rozhrani pomoci objektu, ktery logy zapisuje
do konzole. Na druhou stranu rozsiteni SQL Serveru dodava knihovné objekt, ktery loguje

data do textového souboru.

IItemsManager — Dolovaci algoritmy reprezentuji kazdou polozku v databazi pomoci celé-
ho cisla. To zajistuje jednotnost a efektivnost feseni. Toto pravidlo neni nijak omezujici,
protoZe polozky vstupni databéze lze pfetransformovat na cela ¢isla pomoci jednoduché ma-
povaci funkce. Funkce mtize napiiklad vzdy pro novou polozku vracet vzristajici hodnotu.
Algoritmy pro hledani frekventovanych sekvenci postupné v procesu dolovani vypisuji nale-
zené vzory do logovaciho souboru. Je vSak vhodné, aby zapisované vzory byly v ptivodnim

textovém formatu. Pro tuto ¢innost slouzi rozhrani lltemsManager, které definuje metody

pro prevod ¢isla polozky na jeho textovou podobu a naopak.

IStop — Toto rozhrani definuje metodu s ndzvem Stop(). Tato metoda je vyuzita pro pieruse-
ni béhu algoritmu. V ptipadech, kdy uzivatel zada velmi nizkou hodnotu minimalni podpory,
muze algoritmus béZet velmi dlouho. Je vhodné mit moznost zastavit beh dlouho trvajicich
operaci. Dolovaci algoritmus béhem procesu hledani pravideln¢ vola metodu Stop() a zjistu-

je tak, zdali b&h algoritmu nebyl uzivatelem prerusen.

Sequential pattern mining library

<<Interface>> <<Interface>> <<Interface>> SequentialRule
ILog litemsManager IStop +Support
+WriteLine(text : string) +GetTextForltem(itemld : int) : string +Stop() : boolean +Confidence
+Close() +GetldForltem(itemText : string) : int ~ +GenerateRules()
|
N |
N ! ! 0.* 0.
\ ! l
\ I I
\ 1 1
1 1 right left
SequenceMiningAlgorithm ] ]
MiningSettings +Name : string
+MinSupport : double < - - - +SequenceMiningAlgorithm(llog, lltemsManager, 1Stop) é * Sl (Leels
+Mine(settings : MiningSettings) +Support
FoundPatterns
PrefixSpanAlgorithm BideAlgorithm SpamAlgorithm LapinSpamAlgorithm

Obrazek 5.1: Diagram tfid knihovny pro dolovani sekvencnich vzora.

Vsechny implementované algoritmy pro hledani sekvencnich vzori maji spolecny zaklad

vlastnosti a funkcionality. Proto byla vytvofena bazova abstraktni tiida SequenceMiningAlgorithm,
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ktera implementuje vSechnu spolecnou funkcionalitu. Ttida se stara o zajiSténi vSech zavislosti pomo-
ci injekce konstruktorem a definuje metodu Mine() pro spusténi dolovani. Metoda pro spusténi dolo-
vani prebira instanci tiidy MiningSettings. Pomoci této tfidy jsou algoritmim pfedany vstupni para-
metry, jako je minimalni podpora a nastaveni logovani. Bazova tiida zpracuje zadané vstupni parame-
try a poté vola abstraktni metodu pro dolovani, kterou jiz musi implementovat kazdy algoritmus. Po
dokonc¢eni béhu jsou klientovi pies vlastnost FoundPatterns tiidy SequenceMiningAlgorithm zpti-
stupnény vSechny nalezené sekvenéni vzory. Obrazek 5.1 zobrazuje diagram tfid implementované

knihovny pro dolovani sekvenc¢nich vzorda.

5.1.1 Implementace algoritmu PrefixSpan

Tato kapitola popisuje postup pfi implementaci algoritmu PrefixSpan, ktery slouzi pro dolovani sek-
vencnich vzort metodou postupného vzriistu. Nejprve jsou popsany datové struktury pro reprezentaci
dat, nasledné jsou postupné rozebrany zptisoby implementace jednotlivych operaci algoritmu. Popis

algoritmu PrefixSpan Ize nalézt v kapitole 3.3.3.

Reprezentace dat

Algoritmus PrefixSpan vyuZzivd horizontalni format databaze sekvenci. Databaze, ktera se vyuziva
pro hledani sekvencnich vzort, je reprezentovana tiidou SequenceDatabase. Tato tfida obsahuje ne-
prazdny seznam sekvenci. Kazda sekvence je sloZzena z dvourozmérného pole celych cisel, kde prvni
rozmér urcuje udalost a druhy rozmér zptistupiiuje polozku v udalosti. Index udalosti definuje potadi
vyskytu udélosti v sekvenci. Tedy udalost na indexu nula piedchazi udalost na indexu jedna, ta pted-
chazi udalost na indexu dva atd. V jedné udalosti se kazda polozka vyskytuje maximalné jednou.

Polozky jsou v udalosti lexikograficky uspotfadany.

PrefixSpanAlgorithm SequenceDatabase

Mine) [T -- >

Sequence
-items : int[][]

+CreateNewBySStep() : Sequence
+CreateNewBYyIStep() : Sequence

1 1

prefix sourceSequence
v 1 ’
ProjectedDatabase PseudoSequence
+Size : int 1 1..*|-offset : int

+FindLocalFrequentltems() : int [] O +MakeProjection() : PseudoSequence

Obrazek 5.2: Diagram tfid algoritmu PrefixSpan.
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PrefixSpan béhem dolovani pro aktualn¢ vydolovany sekvenc¢ni vzor vytvaii projektovanou
databazi a v té vyhledava lokalné frekventované polozky. Nalezené polozky vyuziva pro generovani
novych vzorl. Z divodu mensi spotfeby paméti a vétsi efektivité jsem pro tvorbu projektovanych
databazi vyuzil pseudo-projekci. To znamena, Ze pii projekci sekvence neni kopirovan cely sufix, ale
pouze se uklada reference na ptivodni sekvenci a offset, ktery uréuje misto zacatku projekce. Jedna
projektovana sekvence je reprezentovana tiidou PseudoSequence. Ttida ProjectedDatabase piedsta-
vuje projektovanou databazi a je sloZena z prefixu projekce a seznamu projektovanych sekvenci. Po-

pisované datové struktury zobrazuje diagram tiid na obrazku 5.2.

Dolovani sekvenénich vzoru

V pocatecni fazi dolovani se prichodem vstupni databazi vyhledaji vSechny frekventované polozky.
Tyto polozky tvori pocateéni mnozinu sekvencnich vzord a jsou vyuzity pro vytvoreni inicializacnich
projektovanych databazi. V kazdé projektované databazi se poté vyhledaji lokaln¢ frekventované
polozky, které se postupné piipojuji k prefixu projekce a vytvaii tak nové sekvencni vzory. Pomoci
nalezenych polozek se opét vytvari projektované databaze. Tento cyklus se rekurzivné opakuje, jak
ukazuje pseudokdd algoritmu 3.2. Klicovou roli v tomto rekurzivnim procesu hraji metody pro vyhle-
dani lokalnich polozek ProjectedDatabase.FindLocalFrequentltems() a vytvotreni projekce Pseu-
doSequence.MakeProjection().

Metoda pro hledani lokaln¢ frekventovanych polozek v projektované databazi je Casové nej-
sekvenci projit kazd4 udélost, kde kazda udalost obsahuje pole polozek. V ramci prachodu se také
musi ur¢it, zdali 1ze nalezenou polozku pfipojit za posledni udalost prefixu a vytvorit tak sekvencné-
rozsifenou sekvenci, nebo lze polozku ptipojit do posledni udalosti prefixu a sestavit tak mnozinove-
roz§ifenou sekvenci. Toto rozhodnuti zalezi na posledni polozce prefixu projektované databize a na
prohledavané sekvenci. Posledni polozka mohla byt k prefixu pfipojena dvéma zptisoby, a to bud’
pomoci sekvenéniho-rozsifeni, znaeno y, nebo pomoci mnozinového-rozsireni, znaceno (_y). Pro-
hledavana sekvence mize nabyvat ti tvari: < xyz >, < (xyz) >, < (_xyz) >, kde y je jedna poloz-
ka a proménné x, z obsahuji libovolny pocet polozek. Vyraz x; pak znaci i-tou polozku v kolekci x.
Vice informaci o tvarech sufixu lze nalézt v definicich 3.1 a 3.3. Zatazeni polozky do dfive zminé-

nych dvou skupin je ur¢eno na zakladé nasledujicich pravidel:

Il
\

) y: < xyz > X, V, Zi,
2) y < (xyz) > X, ¥, Zip (LZ),
3) ¥ <(xyz)> = (), () (20,

Il
V

4) () <=xyz> = XY, %,
5) () <(xyz)> => Xir Y, Zis
6) () <(2> => (-z)-
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Prvni sloupce znaci posledni polozku prefixu, druhy sloupec urcuje prohledavanou sekvenci a po-
sledni sloupec definuje vysledna rozsiteni. Tyto informace nejsou soucasti ¢lanku o algoritmu Pre-
fixSpan a jejich zjisténi bylo nezbytnou znalosti pro spravnou implementaci algoritmu.

Pro kazdou rozsitujici polozku se zaroven pocita jeji podpora. Pro tuto ¢innost jsem vyuzil
generickou datovou strukturu Dictionary<int, int>. Tato struktura je soucCasti .NET frameworku
a uchovava data ve tvaru kli¢-hodnota. Jako kli¢ jsem vyuzil samotnou polozku a hodnota urcuje
podporu polozky. Tuto strukturu jsem zvolil z divodu jeji efektivnosti. Kolekce Dictionary je interné
implementovana pomoci hashovaci tabulky. Casova sloZitost operace ziskani hodnoty dle zadaného
klice je konstantni.

Po vyhledani vsech lokalnich polozek v projektované databazi se musi odstranit polozky,
které se nevyskytuji v dostatecném poctu sekvenci a nesplituji tak uzivatelem zadanou minimalni
podporu. Poté se kazda frekventovana polozka a pfipoji k prefixu pomoci statické metody Sequen-
ce.CreateNewBySStep(), nebo Sequence.CreateNewBylStep(). Touto operaci se vygeneruje novy sek-
venéni vzor, ktery se ulozi do vysledné kolekce nalezenych vzort. Nasledn¢ se na zaklade polozky a
vytvoii a-projektovand databaze pomoci metody ConstructProjectedDatabase(). V této metod¢ se
prochazi aktualni projektovana databaze a vyhledavaji se sekvence, které obsahuji polozku a. Poloz-
ky jsou v udalosti lexikograficky setfidény, a proto jsem pro urychleni prohledavani implementoval
metodu pro binarni vyhledavani. Binarni vyhledavani v setazené posloupnosti ma oproti sekvenénimu
logaritmickou casovou slozitost. Obsahuje-li sekvence polozku «, provede se projekce pomoci static-
ké metody PseudoSequence.MakeProjection() a ziskana sekvence se vlozi do a-projektované databa-

ze. Poté se doluje nad ziskanou a-projektovanou databazi a cely proces se opakuje.

5.1.2 Implementace algoritmu SPAM

Tato kapitola popisuje postup pii implementaci algoritmu SPAM. V kapitole jsou nejprve popsany
datové struktury pro reprezentaci dat, nasledné jsou postupné rozebrany zplsoby implementace jed-
notlivych operaci algoritmu. Pro dosazeni nejlepsiho vykonu byl algoritmus implementovan ve vice
iteracich. V kazdé iteraci jsem se zamétfoval na zefektivnéni implementace z piedchozi verze.
V kapitole jsou popsany optimalizace, které byly provedeny pro vétsi efektivnost algoritmu. Detailni

popis tohoto algoritmu SPAM lze nalézt v kapitole 3.3.4.

Reprezentace dat

Efektivnost algoritmu SPAM je postavena na vhodné implementaci bitmap. Bitmapy se v algoritmu
vyuzivaji pro urCeni vyskytl polozek v udalostech sekvenci a jsou sloZeny z bitovych vektori.

V prvni implementaci jsem pro reprezentaci bitového vektoru vyuzil tiidu BitArray knihovny
NET. Ttida BitArray obsahuje potiebné metody pro nastaveni hodnoty bitu na zadané pozici a pro-
vedeni logické operace AND s jinou instanci této tiidy. Interné je tato struktura implementovana po-

moci pole celych ¢isel, kde velikost pole zavisi na poctu bitti ve vektoru. Jedno celé ¢islo v poli se
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sklada z 32 bit. Kazdy bitovy vektor tedy zabira minimalné 4 bajty v paméti. Nastaveni nebo ziskani
hodnoty bitu na urcité pozici se provadi pomoci operaci bitovy soucet, soucin a posun vlevo.

Tato implementace byla funkéni a méla vyhodu v tom, Ze algoritmus pracoval spravné i
s libovoln¢ dlouhymi sekvencemi. Referenéni implementace algoritmu SPAM totiz podporuje sek-
vence s maximaln¢ 64 udalostmi, jak je popsano v kapitole 3.3.4. Nevyhodou tohoto feseni byla pa-
mét'ova a ¢asova narocnost. Pro velké vstupni databaze se muselo na hald¢ alokovat obrovské mnoz-
stvi objektl typu BitArray, pricemz alokace a dealokace objektl v fizeném kodu je pomérné netrivi-
alni uloha. Napftiklad pro databazi, ktera méla sto tisic sekvenci a deset tisic polozek, se musela na
hald¢ alokovat miliarda objekti typu BitArray.

Dale bylo casové velmi naro¢né pocitat podporu vygenerovanych bitmap. Podpora se
v pfipad€ bitmap pocita tak, Ze se zjistuje, zdali jednotlivé vektory v bitmapé neobsahuji vSechny
bity nastaveny na nulu. Tfida BitArray vsak neobsahuje metodu pro rychlé zjisténi, zdali jsou vSechny
bity vektoru nastaveny na nulu. Proto se tato operace musela provadét tak, ze se postupné prochazel
kazdy bit ve vektoru a hledal se prvni bit nastaven na jedna. Casova asymptoticka sloZitost této ope-
race byla linearni, pfestoze lze tuto informaci ziskat v konstantnim case, jak je popsano nize. Béhem
nasledné iterace vyvoje jsem se zamétil na optimalizaci této implementace. Navrhl jsem nékolik feSe-
ni, kterd proces dolovani urychlila az desetkrat. Piesto byl algoritmus SPAM ve vétSin€é experimen-

tech pomalejsi nez diive vytvoreny algoritmus PrefixSpan. Proto jsem se rozhodl implementaci zcela

piepracovat.
SpamAlgorithm VerticalSequenceDatabase
+Mine) 2 [T 7T TT T~

T

) 1

! *

\,/ 1..
SeqBitmap
+Support : int

+CreateNewBySStep(itemBitmap : SeqBitmap) 1
+CreateNewBylStep(itemBitmap : SeqBitmap) K >————————

+AddSequence(size : int) : int
+SetTransaction(tid : int)

1 1 1 1
1 1 1

Bitmap8 Bitmap16 Bitmap32 Bitmap64
-bitmaps : byte[] -bitmaps : short[] -bitmaps : int[] -bitmaps : long[]

-

I I

I I

I I

<<Interface>>

IBitmap

+Support : int
+AddSequence() actualBitmap
+SetTransaction(tid : int) [ 4
+CreateNewBySStep()
+CreateNewBYIStep()

Obrazek 5.3: Diagram tfid algoritmu SPAM.
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V druhé implementaci jsem se zaméfil na zefektivnéni nejslabsich Casti z piedeslé verze. Pro
reprezentaci bitmap jsem navrhl struktury, které minimalizuji pocet vytvafenych objektd na hald¢ a
velmi efektivné pocitaji podporu. Diagram tiid algoritmu SPAM zobrazuje obrazek 5.3.

Bitmapa polozek a sekvence je reprezentovana tiidou SeqBitmap. Tato tiida je sloZena z dil-
¢ich t¥id Bitmap8, Bitmapl6, Bitmap32 a Bitmap64. Kazda tato ¢ast obsahuje bitové vektory pro sek-
vence s odpovidajicim po¢tem udalosti. Naptiklad tfida Bitmap8 obsahuje vSechny bitové vektory pro
sekvence s maximalni délkou osmi udalosti. Dil¢i ¢asti bitmapy pak reprezentuji vektor pomoci nej-
vhodnéjsiho datového typu, ¢imz dochdzi k ucinnéjSimu vyuziti paméti. Napiiklad tiida Bitmap8
vyuziva pro vektor osmibitovy datovy typ byte. Na druhou stranu tiida Bitmapl6 vyuziva pro repre-
zentaci vektort Sestnactibitovy datovy typ short.

Nevyhodou feSeni je, Ze algoritmus neumi pracovat s libovoln€¢ dlouhymi sekvencemi, coz je
avsak ve shodé¢ s referencni implementaci algoritmu SPAM. V programovacim jazyku C# je mozné
vytvoftit vlastni datovy typ a rozsifit tak soucasnou implementaci o podporu delsich sekvenci. Napfi-
klad lze vytvotit datovy typ Inti28, ktery bude reprezentovat 128bitovy vektor, pomoci dvou
64bitovych cisel typu long.

Vyhodou této implementace je, Ze se nevytvaii obrovské mnozstvi objektd na haldé¢ a neplyt-
va se s paméti. Datové typy byte, short, int a long jsou hodnotového typu a mohou byt alokovany na
zasobniku. Vypocet podpory pak probiha tak, Ze se porovna hodnota vektoru s nulou. Oproti prede-

§lému feseni ma tato operace konstantni Casovou slozitost.

Nacteni vertikalni databaze

Pred zacatkem dolovani se nejdiive musi vytvofit databaze sekvenci ve vertikalnim formatu. Databa-
ze v tomto formatu je implementovana pomoci ttidy VerticalSequenceDatabase. Ttida uchovava pro
kazdou polozku v databazi bitmapu reprezentovanou tiidou SegBitmap. Pro nacteni vstupni sekvence
se musi zavolat metoda SeqBitmap.AddSequence(). Tato metoda ptebira na vstupu délku sekvence.
Ttida SegBitmap se pak dle zadané délky rozhodne, na kterou dil¢i ¢ast bitmapy deleguje volani me-
tody AddSequence(). Je-li tedy délka sekvence naptiklad 14, tiida SeqBitmap deleguje volani metody
AddSequence na bitmapu Bitmapl6. Po této delegaci si tfida SeqBitmap ulozi do proménné actual-
Bitmap referenci na pouzitou ¢ast bitmapy. Proménna actualBitmap je typu [Bitmap. Toto rozhrani
definuje metody pro bitmapu a implementuji jej vSechny dil¢i bitmapy, jak ukazuje diagram tiid na
obrazku 5.3.

Po piidani sekvence do vertikalni databaze se pro vSechny polozky v sekvenci vola metoda
SeqBitmap.SetTransaction(). Pomoci této metody se nastavuje vyskyt polozky v jednotli-
vych udalostech sekvence. Ttida SeqBitmap deleguje toto volani na dil¢i bitmapu, kterou ma aktualné
uloZenou v proménné actualBitmap. Tento proces se opakuje pro kazdou vstupni sekvenci, ¢imz vy-

tvofime bitmapy pro vSechny polozky ve vstupni databazi.
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Dolovani sekvenénich vzoru

Dolovani sekvenc¢nich vzort se provadi prichodem lexikografického sekvencniho stromu metodou do
hloubky. V prvnim kroku se z vertikalni databaze ziskaji bitmapy polozek. Tyto bitmapy se pomoci
S-kroku a I-kroku postupné spojuji, ¢imz vytvaii bitmapy kandidatnich sekvenci. Pro kazdého kandi-
data se musi vypocitat podpora a rozhodnout se, zdali je frekventovany. Je-li kandidat frekventovany,
ulozi se do kolekce nalezenych sekvencnich vzori a rekurzivné se doluje nad timto vzorem. Pseu-
dokod tohoto procesu je popsan v algoritmu 3.3. Vice informaci o S-kroku a I-kroku lze nalézt
v kapitole 3.3.4.

S-krok, I-krok a vypocet podpory se provadi pomoci metod SegBitmap.CreateNewBySStep()
a SeqBitmap.CreateNewBylStep(). Metody na vstupu pfijimaji bitmapu pfipojované kandidatni po-
lozky. Ptipojeni pak probiha tak, ze ttida SeqBitmap vola metodu CreateNewBySStep(), respektive
CreateNewBylIStep() pro kazdou svou dil¢i ¢ast. V S-kroku v dil¢ich bitmapach se postupné pro kaz-
dy bitovy vektor ziska transformovany vektor, ktery se pomoci operace logicky soucin spoji s vekto-
rem pripojované polozky. Poté se provede test, zdali je vysledna hodnota vektoru rtizna od nuly.
V ptipadé, ze je hodnota riiznd od nuly, inkrementuje se hodnota podpory nové vygenerované bitma-
py. I-krok probiha obdobng, jen se nemusi vytvaret transformovany bitovy vektor. Vzniklé diléi ¢asti
se vyuziji pro vytvofeni bitmapy kandidatni sekvence. Vice informaci o divodu vytvaieni transfor-

movanych bitmap lze nalézt v kapitole 3.3.4.

Optimalizace FeSeni

I kdyZ byla tato implementace algoritmu SPAM dostate¢né efektivni, behem experimentd se ukazalo,
ze provedeni S-kroku trva pomérn¢ déle nez vykonani I-kroku. Proto jsem se zaméfil na optimalizaci
této operace. Na zaklad¢ profilace kodu jsem vypatral, Ze nejvice Casu S-kroku zabere vytvareni
transformovanych bitmap.

Transformace se provadi tak, ze se v kazdém bitovém vektoru hleda pozice prvniho bitu na-
staveného na jedna. VSechny bity ve vektoru nasledujici za touto pozici se pak musi nastavit na hod-
notu jedna. Tato operace tedy vyzadovala prichod kazdym bitem ve vektoru. Jak jsem jiz zminil,
hodnota bitu se ziskava pomoci operaci logicky posun vlevo a bitovy soucin. Pro nastaveni bitu se
vyuziva operace logicky posun vlevo a binarni soucet. Tyto operace jsou sice velmi rychlé, ale proto-
ze se provadi pro vSechny bity v kazdé bitmapé, spotiebovavaji mnoho procesorového casu.

Optimalizaci tvorby transformované bitmapy jsem rozdélil na dva kroky. V prvni kroku jsem
se zaméfil na efektivni zjisténi pozice prvniho bitu vektoru nastavené¢ho na hodnotu jedna. Pro tuto
¢innost jsem vyuzil De Bruijniiv algoritmus [30]. Tento velmi rychly algoritmus dokaze
v konstantnim ¢ase za pomoci De Bruijnovy sekvence a binarnich operaci ziskat pozici nejnizsiho
nastaveného bitu v Cisle. Algoritmus 5.1 zobrazuje pseudokdd této metody pro 32bitové Cislo. Pred
prvnim volanim metody GetFirstSetBit() ttidy DeBruijn se musi pfedpfipravit pole s De Bruijn sek-

venci pomoci procedury CreateDeBruijnSequence(). Metoda GetFirstSetBit() pak postupné na zadané
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¢islo aplikuje tyto operace: dvojkovy komplement, bindrni nasobeni, aritmetické nasobeni a binarni
posun vpravo. Vysledna hodnota se vyuzije jako index do pole s De Bruijn sekvenci, ¢imzZ se obdrzi

pozice prvniho nastaveného bitu ve vstupnim cisle.

Algoritmus 5.1: De Bruijn algoritmus pro nalezeni prvniho nastaveného bitu v ¢isle.
Vstup:

bitVector: celé &¢islo reprezentujici bitovy vektor;
Vystup:

firstPosition: pozice prvniho nastaveného bitu ve vektoru;
Metoda:

debruijn32Constant = 0x077CB531U;

procedure GetFirstSetBit (bitVector) do
bitVector &= ~bitVector;
bitVector *= debruijn32Constant;
bitVector >>= 27;
return deBruijnSequence32[bitVector];
end;

procedure CreateDeBruijnSequence () do
for (i = 0; 1 < 32; 1i++) do
deBruijnSequence32[ (debruijn32Constant << 1) >> 27] = 1i;
end;
end;

Namisto vytvafeni transformovanych bitovych vektort za béhu jsem si ptipravil kratké pole
s jiz transformovanymi vektory. Velikost pole je rovna poctu bitii ve vektoru. Jako index do tohoto
pole vyuziju hodnotu, kterou mi vrati procedura GetFirstSetBit(). Diky této optimalizaci S-kroku se
dolovani metodou SPAM zrychlilo 2-3krat, jak 1ze vidét v grafu na obrazku 5.4. Pro lepsi srovnani

jednotlivych verzi byl do grafu zanesen také algoritmus SPAM v prvni verzi.
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Obrazek 5.4: Vykon algoritmu SPAM v riiznych iteracich vyvoje.
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5.1.3 Implementace algoritmu LAPIN-SPAM

Tato kapitola popisuje implementaci algoritmu LAPIN-SPAM. Tento algoritmus je postaven na algo-
ritmu SPAM, a proto byl navrzen tak, aby vyuzival datové struktury tohoto algoritmu. LAPIN-SPAM
se oproti SPAMu odlisuje ve zptisobu ziskavani frekventovanych polozek v S-kroku. Pro tuto ¢innost
se vyuziva tabulka vyskytd polozek ITEM IS EXIST TABLE. Tato kapitola se zabyva implementa-
ci této tabulky a také jejim vyuzitim béhem dolovani sekvencnich vzord. Vice informaci o pouzitych

datovych strukturach 1ze nalézt v kapitole 5.1.2, kde je popsana implementace algoritmu SPAM.

Implementace tabulky vyskyti poloZek

Tabulka vyskytl polozek ITEM IS EXIST TABLE se vyuziva pro obdrzeni informace o tom, zdali
se kandidatni polozka vyskytuje v sekvenci za aktualni pozici prefixu. Prefix je frekventovana sek-
vence, ktera se generuje béhem prichodu lexikografickym sekvenénim stromem, jak je popsano
v kapitole 3.3.4. Postupné se tedy prochazi kazda vstupni sekvence, zjistuje se pozice prefixu v dané
sekvenci a inkrementuje se podpora vSech kandidatnich polozek, které se vyskytuji za prefixem. Ten-
to proces je popsan pomoci algoritmu 3.4.

Hlavnim pozadavkem implementace tabulky ITEM IS EXIST TABLE je, aby se ziskana
hodnota dala rovnou pficist k podpote kandidata. V ptipad¢€, ze by obdrzena hodnota byla naptiklad
datového typu bool, muselo by se prvné provést porovnani a poté az podminéna inkrementace podpo-
ry. Tato operace navic by cely proces zpomalovala a vysledny Cas by se pfiblizoval ¢asu algoritmu
SPAM, kde se vypocet podpory provadi pomoci operaci logicky soucin a porovnani.

Volba vhodného datového typu je dilezitd nejen kvili Casové slozitosti, ale také kvili spotfe-
bé paméti. Tabulka vyskytt polozek totiz uchovava informace o vSech sekvencich, jejich udalostech a
vyskytech vSech polozek v kazdé udalosti. V piipadé, Zze by byla tabulka implementovana pomoci
trojrozmérného pole celych Cisel, primérna spotieba paméti by byla rovna vyrazu: pocet sekvenci *
pramérny pocet udalosti v sekvenci * pocet polozek * velikost celého ¢isla (4 bajty). Nejmensi datovy
typ v programovacim jazyce C#, jehoz hodnotu lze piicist k ¢islu je byte. V paméti zabira jeden bajt,
coz je Ctyfikrat mén¢ nez datovy typ pro celé Cislo int.

Tabulka vyskytd polozek je implementovana tiidou ltemlsExistTable a je slozena z trojroz-
mérného pole datového typu byte. Prvni dimenze uréuje sekvence, druha pak urcuje udalosti sekvence
a tfeti rozmér urcuje polozky. Tato implementace umoznuje efektivné pocitat podporu a také snizuje

spotiebu paméti.

Naplnéni tabulky vyskyti poloZek
Nezbytnou soucasti algoritmu LAPIN-SPAM je spravné vyplnéni tabulky vyskytt polozek. Tato
¢innost se provadi na zacatku procesu dolovani z dat. Pro naplnéni tabulky je vyuZita vertikalni data-

baze sekvenci implementovana tfidou VerticalSequenceDatabase. Tato ttida, predstavena v imple-
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mentaci algoritmu SPAM, poskytuje vSechny potiebné informace pro naplnéni tabulky vyskytd polo-
zek.

Vyplnéni tabulky je implementovano v metod¢ ltemlsExistTable.FillTable(). Zde se postupné
prochazi kazda polozka z vertikalni databaze. Pro kazdou jeji vstupni sekvenci je potieba ziskat pozi-
ci posledniho vyskytu polozky v dané sekvenci. K této ¢innosti jsou vyuzity bitové vektory z tridy
SeqBitmap. Posledni nastaveny bit ve vektoru udava pozici posledniho vyskytu polozky v da-
né sekvenci a jeho pozici lze ziskat pomoci operace logicky posun vpravo.

Po obdrzeni informace o pozici posledniho vyskytu polozky v sekvenci se vyplni odpovidaji-
ci informace ve tfidé ltemlsExistTable. Pro konkrétni sekvenci a polozku se nastavi v§echny udalosti
s indexem mensim nez je zjiSténa pozice na hodnotu jedna. Pozice, za kterymi se polozky nevyskytu-
ji, se nijak nenastavuji, protoze maji vychozi hodnotu nula. Behem vypoctu podpory se pficteni hod-

noty nula nijak neprojevi na vysledné podpote kandidatni polozky.

Dolovani sekvenénich vzoru

Proces dolovani sekvencnich vzort je obdobny jako v ptipadé algoritmu SPAM. Odlisuje se pouze
v tom, jak se vyhledavaji frekventované polozky pro S-krok. Pseudokod této ¢innosti zobrazuje algo-
ritmus 3.4.

Vyhledavani frekventovanych polozek je implementovano metodou GetFrequentltems() tiidy
ItemlsExistTable. Tato metoda piebira na vstupu bitmapu prefixu a seznam kandidatnich polozek. Pro
kazdou vstupni sekvenci se nejdfiv musi zjistit pozice prefixu v dané sekvenci. Tuto informaci lze
zjistit pomoci bitového vektoru sekvence z bitmapy prefixu. Pozice prvné nastaveného bitu ve vekto-
ru stanovuje pozici prefixu v sekvenci. Pro rychlé zjisténi této pozice je vyuzita efektivni metoda
GetFirstSetBit() ttidy DeBruijn, ktera vznikla béhem implementace algoritmu SPAM.

Nakonec se pro konkrétni sekvenci a aktualni pozici prefixu ziska jednorozmérné pole z tiidy
ItemlsExistTable. Kandidatni polozky se vyuziji pro indexaci tohoto pole a ziskané hodnoty se
ptictou k podporam téchto polozek.

Po prichodu vsech sekvenci se z metody vrati pouze polozky, jejichz podpora je vétsi nebo

rovna uzivatelem zadané minimalni podpore.

5.1.4 Implementace algoritmu BIDE

Tato kapitola popisuje postup pii implementaci algoritmu BIDE, ktery se vyuziva pro dolovani uza-
vienych sekvencnich vzort. Z divodd, ze BIDE prochézi vstupni prostor a ziskava sekvencni vzory
stejnym zptusobem jako algoritmus PrefixSpan, kapitola popisuje pouze implementaci nové metody
pro kontrolu oboustranného rozsiteni. Algoritmus BIDE vyuziva tuto metodu pro urceni, zdali je na-
lezeny sekvencni vzor uzavieny. Vice informaci o algoritmu Ize nalézt v kapitole 3.3.6. Popis vyuzi-

tych datovych struktur, které jsou spolecné s algoritmem PrefixSpan, lze nalézt v kapitole 5.1.1.
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V ¢lanku o algoritmu BIDE [3] se autofi zamétuji na dolovani sekvenénich vzori s maximal-
n¢ jednou polozkou v udalosti. My jsme vSak vyzadovali spravnou funkénost algoritmu pro obecné
dlouhé udalosti. Proto jsem implementaci algoritmu diskutoval s autorem doporucujiciho systému
zbozi [20], ktery byl pfedstaven v kapitole 3.2. Autor M. Pitman totiz pro ucely systému také imple-

mentoval algoritmus BIDE pro obecné¢ dlouhé udalosti.

Implementace kontroly oboustranného rozsireni

Algoritmus BIDE vyuziva pro dolovani uzavienych sekvencnich vzort datové struktury a funkce
algoritmu PrefixSpan. Béhem procesu dolovani navic testuje, zdali je nalezeny sekven¢ni vzor uza-
vieny. Pro test uzavienosti byla vytvorena staticka ttida ClosureChecker.

Z dtvodu, Ze je test uzavienosti pomérné narocna operace, preuspoiadal jsem jednotlivé ope-
race algoritmu BIDE, jinak nez je popsano v algoritmu 3.5. V pseudokoédu algoritmu BIDE se prvné
vyhledaji lokaln¢ frekventované polozky. Z téch se nasledné vyberou polozky, které maji stejnou
podporu jako prefix projektované databaze. Timto postupem se ziskaji udalosti dopfedného rozsifeni.
Dale se vyhledavaji udalosti zpétného rozsifeni. V piipadé, ze nebyla nalezena udalost doptedného
ani zpétného roz§iteni, je prefix prohlasen za uzavieny sekvencni vzor.

V mé implementaci algoritmu, ihned po nalezeni prvni frekventované polozky se stejnou
podporou jako ma prefix, pferusuji test uzavienosti. Protoze byla nalezena prvni rozsifujici udalost,
prefix neni uzavieny a je zbytecné vyhledavat dalsi dopfedné a zpétné rozsifujici udalosti.

V piipadech, kdy se nenalezne zadna dopfedné rozsitujici udalost, dochazi k volani statické
metody ClosureChecker.BackwardExtensionCheck(). Tato metoda prohleddva zadanou projektova-
nou datab4zi a vraci informaci o tom, zdali se v databazi vyskytuje n€jaka zpétné rozsitujici udalost.

V metod€¢ BackwardExtensionCheck() se postupné pro kazdou udalost e; prefixu projektova-
né databaze prohledavaji maximalni periody vSech sekvenci. Zde se nejprve ziska pozice LL;. Tuto
pozici ziskdm tak, Ze prochazim projektovanou sekvenci od konce a hledam prvni vyskyt udalosti e;.
Ziskana pozice se navic uloZzi pro pristi béh, kdy se bude vyhledavat LL;_;. V pfistim béhu se nebude
zacinat prohledavat sekvence od konce, ale od diive nalezené pozice LL;.

Po zjisténi LL; zpétn€ prochazim sekvenci od zjisténé pozice do prvniho vyskytu udalosti e; a
ukladam si udalosti zpétného rozsiteni. Zpétna rozsiteni jsou dvojiho typu, kde prvni typ vytvari sek-
vencné-rozsitenou sekvenci a druhy typ mnozinové-rozsitenou sekvenci. Pro mnozinové rozsiteni se
navic pfi prichodu maximalni periodou musi kontrolovat, zdali prochazena udalost je nadmnozinou
udalosti e;.

V ptipadé, ze se najde zpétné rozsifeni udalosti e;, které se vyskytuje ve vSech maximalnich
periodach, je zjisténo, Zze vzor neni uzavieny a kontrola uzavienosti kon¢i. V opa¢ném pfipade, se
prohledavaji maximalni periody udélosti e;_; a cely proces se opakuje.

Pro urychleni testu uzavienosti jsem vyuzil generickou datovou strukturu HashSet<int>. Tato

struktura je soucasti knihovny .NET a je optimalizovana pro mnozinové operace, jako jsou sjednoceni
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a prunik. B€hem prichodu maximalni periodou prvni sekvence si do struktury HashSet<int> ptida-
vam nalezena rozSifeni pomoci operace sjednoceni. V naslednych maximalnich periodach do struktu-
ry pridavam rozsifeni pomoci operace prunik. Takto Ize velmi rychle béhem prichodu maximalnich
period zjistit, ze vyslednd mnozina rozsifeni je prazdna a nema proto vyznam dale v prichodu pokra-

Covat.

5.2 Implementace rozsireni SQL Serveru

Tvorba rozsiteni analytickych sluzeb SQL Serveru v fizeném kodu je zaloZena na implementaci abs-
traktnich tfid a rozhrani, které jsou soucasti knihovny DMPIluginWrapper. Tato knihovna se stard o
ptevod dat a volani funkci mezi fizenym a netfizenym kodem. SQL Server pak vyuziva tuto knihovnu
pro volani vsech potfebnych metod rozsifujiciho algoritmu, jako jsou metody pro dolovani z dat, po-
pis vlastnosti algoritmu atd. Obrazek 5.5 zobrazuje abstraktni tfidy a rozhrani z knihovny
DMPluginWrapper a jejich abstraktni metody, které musi kazdy rozsitujici algoritmus implemento-
vat. Vice informaci o tvorbé rozsiteni lze nalézt v kapitole 4.3.

Za tcelem minimalizace tvorby duplicitniho kodu jsem vytvoril spolecné tridy, které jsou vy-
uzivany vsemi roz§ifujicimi algoritmy pro dolovani sekvencnich vzorti. Obrazek 5.5 zobrazuje dia-
gram téchto tiid a jejich vztahy ke komponentam v knihovné DMPIluginWrapper. Rozsitujici algorit-

my pro dolovani sekvenc¢nich vzort vyuzivaji nasledujici komponenty:

o SequenceMiningPluginAlgorithm — Hlavni tfida knihovny, ktera implementuje spole¢nou
funkcionalitu vSech rozsitujicich algoritmil. Tato abstraktni tfida obsahuje metody pro zpra-
covani vstupnich parametru, filtrovani a tfidéni vyslednych sekvencnich vzort a jejich ulo-
zeni do/z databaze. Také implementuje abstraktni metodu InsertCases() z ttidy Algorithm-
Base knihovny DMPluginWrapper. SQL Server vola metodu InsertCases() v ptipadech,
kdyz uzivatel ptes Business Intelligence Development Studio (BIDS) spusti proces dolovani
z dat.

V implementaci této metody se postupné nactou a zpracuji parametry zadané uZzivate-
lem, vytvoti se soubor pro logovani, zapisi se do n¢j statistické tidaje o vstupnich datech a
nakonec se vola abstraktni metoda MineSequentialPatterns(). T€lo metody jiz zavisi na typu
algoritmu a proto ji musi kazdy rozsifujici algoritmus implementovat samostatné.

Ttida SequenceMiningPluginAlgorithm také implementuje rozhrani lltemsManager a
1Stop. Tyto rozhrani vyuziva knihovna pro dolovani sekvencnich vzort a byly popsany v ka-
pitole 5.1. Pro kontrolu pferuseni béhu algoritmu je poskytnuta SQL Serverem metoda
CheckCancelled(). V ptipadé€, ze uzivatel pies BIDS prerusi proces dolovani, metoda Chec-
kCancelled() vyvola vyjimku, ta je odchycena a informace je dolovacimu algoritmu piedana

pres metodu Stop() rozhrani IStop.
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\

Sequential pattern mining library

Obrazek 5.5: Diagram tfid rozsiteni SQL Serveru.

SequenceMetadataBase — Ttida, ktera se vyuziva pro popis vlastnosti rozsifujicich algorit-
mi. Mezi spolecné vlastnosti algoritmli pro dolovani sekvencnich vzort patfi: seznam
vstupnich parametrti, jejich validace, podporované obsahové typy vstupnich dat, prohlizece
vysledkd a podpora PMML formatu.

Ttida se navic musi postarat o vytvoreni konkrétni instance algoritmu a také o zpfi-
stupnéni ndzvu a popisu algoritmu. Tyto operace jsou jiz zavislé na konkrétnim rozsitujicim
algoritmu. Proto je pro kazdy algoritmus vytvorena tiida, ktera dédi od SequenceMetadata-
Base a zptistupiiuje dodate¢né funkce rozsitujiciho algoritmu. Pro vétsi prehlednost vSak

nejsou zakresleny do diagramu tfid na obrazku 5.5.

FrequentltemsLoader — Tato tfida se stara o nacteni vSech frekventovanych polozek ze

vstupni databaze. Ttida implementuje rozhrani /CaseProcessor, které je soucasti knihovny
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DMPluginWrapper. SQL Server pro kazdy vstupni ptipad (case), v nasem piipadé pro kaz-
dou sekvenci, vola metodu tohoto rozhrani ProcessCase(). Ttida prochazi vstupni sekvenci a
uklada si informace o vyskytech polozek, ¢imz se soucasné pocita i jejich podpora. Po pri-
chodu pies vSechny vstupni sekvence tfida vraci polozky, které maji podporu vétsi nebo

rovnou uzivatelem zadané minimalni podpofte.

HorizontalSequenceDbLoader — Ttida, ktera se vyuziva pro prichod ptes vstupni data. Be-
hem priichodu daty vytvaii databazi sekvenci v horizontalnim formatu. Pro ukladani sekven-
ci vyuziva datové struktury, které byly predstaveny v implementaci algoritmu PrefixSpan

v kapitole 5.1.1.

VerticalSequenceDbLoader — Ttida prochazi vstupni data a vytvari databazi sekvenci ve
vertikdlnim formatu. Pro uloZeni sekvenci vyuzivd bitmapy, které byly pifedstaveny

v implementaci algoritmu SPAM v kapitole 5.1.2.

Create the Data Mining Structure
Specify if mining model should be created and select the most applicable n
technique. /

@ Create mining structure with a mining model
Which data mining technique do you want to use?

‘BIDE v ’

LAPIN-SPAM
Microsoft Association Rules
De Microsoft Clustering
Microsoft Decision Trees
Bll Microsoft Linear Regression
Microsoft Logistic Regression
Microsoft Naive Bayes
Microsoft Neural Network
Microsoft Sequence Clustering
Microsoft Time Series
PrefixSpan
SPAM

Obrazek 5.6: Seznam algoritmt pro tvorbu dolovaci struktury a modelu v BIDS.

Rozsitujici algoritmy SQL Serveru

Jednotliva rozsiteni SQL Serveru pro dolovani sekvencnich vzorti, pomoci riznych typt algoritm,

deédi od tridy SequenceMiningPluginAlgorithm a odlisn€é implementuji metodu MineSequentialPat-

terns(). V téle této metody se pak vyuzivaji riizné tfidy pro nacitani vstupnich dat a odlisné tfidy

z knihovny pro dolovani sekvenc¢nich vzord, ktera byla popsana v kapitole 5.1.

Naptiklad rozsiteni pro dolovani sekven¢nich vzorti metodou PrefixSpan je implementovano

tiidou PrefixSpanPluginAlgorithm. V metodé¢ MineSequentialPatterns() se nejprve vyuZzije tfida

FrequentltemsLoader pro nacteni vSech frekventovanych polozek ze vstupnich dat. Dale se vytvofi

databaze sekvenci v horizontalnim formatu pomoci tiidy HorizontalSequenceDbLoader. Nakonec se
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vytvoii instance ttidy PrefixSpanAlgorithm z knihovny pro dolovani sekvencnich vzorti a zavola se
metoda Mine(). Postup tvorby ostatnich rozsiteni je obdobny a jsou implementovana pomoci nasledu-
jicich ttid: SpamPluginAlgorithm, LapinSpamPluginAlgorithm a BidePluginAlgorithm.

Po instalaci algoritmti do SQL Serveru uzivatel mize pro tvorbu dolovacich modeld vyuzit,
kromé vestavénych algoritmi i nové algoritmy pro dolovani sekvenénich vzori, jak ukazuje obrazek

5.6. Postup instalace vlastniho rozsiteni do SQL Serveru je dodan na pfilozeném CD.

Generovani sekven¢nich pravidel

Mnou implementované rozsitujici algoritmy z nalezenych sekvencnich vzord generuji sekvencni pra-
vidla. Tato funkcionalita nebyla pozadovana v zadani prace, jedna se tedy o rozSifeni zadani. Sek-
venéni pravidla je vhodné generovat, aby se ziskané znalosti daly vyuzit i pro ptfedpovéd’ budoucich
hodnot.

Sekvenéni pravidlo je reprezentovano tiidou SequentialRule. Tato tfida je soucasti knihovny
pro dolovani sekvencnich vzort, jak ukazuje diagram tiid na obrazku 5.1. Ttida je sloZena z dvou
sekvenci, které reprezentuji levou a pravou stranu pravidla. Staticka metoda SequentialRu-
le.GenerateRules() pak slouZi pro generovani sekvencnich pravidel z mnoziny zadanych vzort. Pseu-

dokdd této metody zobrazuje algoritmus 3.6.

5.2.1 Prezentace sekvencnich vzori a pravidel

O prezentaci sekvencnich vzora se stara tfida SequencesNavigator. Tato tfida pfebird na vstupu se-
znam vydolovanych sekvencnich vzord. Tyto vzory jsou postupné poskytovany SQL Serveru ve
dvoutroviiové stromové strukture. Kofen stromu obsahuje souhrnné informace o vSech nalezenych
sekvencnich vzorech a pravidlech. Listové uzly stromu piedstavuji jednotlivé vydolované sekvenéni
vzory a pravidla. Mezi informace, které navigator poskytuje, patii: textova podoba vzoru a jeho pod-
pora, seznam vSech polozek, z kterych se vzor sklada, jejich podpora a pravdépodobnost vyskytu.
Prvné jsou zobrazeny vSechny vzory a poté az sekvencni pravidla.

Prichod pies vzory a pravidla SQL Server provadi pomoci volani metod MoveToChild(),
MoveToParent(), GetNodeAttributes() atd. Vyslednou podobu dat, kterd se zobrazi uzivateli v BIDS,

zobrazuje obrazek 4.3.

Generovani PMML dokumenti

Mnou implementovana rozsifeni SQL Serveru umi navic prezentovat nalezené sekvencni vzory a
pravidla ve formé¢ PMML dokumentil verze 2.1. O tuto ¢innost se stara tiida PMMLSequencesWriter.

Generovani PMML dokumentii se provadi pomoci metody RenderPMMILContent(). Vstup-
nim parametrem metody je objekt ttidy PMMLWriter. Ttida PMMLWriter je soucasti knihovny

DMPluginWrapper a je vyuzita rozsitfujicimi algoritmy pro zapis informaci o nalezenych sekven¢nich
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vzorech a pravidel ve formé¢ XML fragmentt. Ptiklad vysledné podoby PMML dokumentu pro dolo-
vani sekvenc¢nich vzori je dodan v priloze B.
Tato funkcionalita neni soucasti zadani prace. Rozhodl jsem se vsak, ze PMML dokumenty

budu generovat pro ucely ptenosu vydolovanych znalosti mezi riznymi aplikacemi.

5.2.2  Parametry rozSirujicich algoritmu

Pfi zaddni nizké hodnoty minimdlni podpory mtize byt vysledny seznam nalezenych vzorti velmi
obsahly a tim i pro uzivatele tézko Citelny. Proto jsem pro omezeni vydolovaného seznamu sekvenc-

nich vzora do rozsifujicich algoritmil zavedl nasledujici vstupni parametry:

e MINIMUM_SUPPORT - Parametr ur¢uje minimalni pocet sekvenci, ve kterych se sek-

venéni vzor musi vyskytovat. Hodnotu 1ze zadat bud’ procentualng, nebo absolutné.

e MAXIMUM_SUPPORT - Parametr urcuje maximalni pocet sekvenci, ve kterych se vzor
muze vyskytovat. Vyuziva se piedevsim pro odfiltrovani kratkych vzori, které jsou obsaze-

ny v delSich sekvencnich vzorech.
e MAXIMUM _SEQUENCE LENGTH — Maximalni délka sekven¢niho vzoru.
e MINIMUM_SEQUENCE_LENGTH — Minimalni délka sekvenc¢niho vzoru.

o DISTINCT ITEMS ONLY -V ptipadé, Ze uZivatel aktivuje tento parametr, bude pii naci-
tani vstupni databdze do sekvence vlozen jen prvni vyskyt polozky. Ostatni vyskyty polozky

v sekvenci se budou ignorovat.

o TOP_K SEQUENCES — Zobrazi se jen prvnich k nalezenych sekvencnich vzort. Vysle-

dek je ovlivnén typem tfidéni nalezenych vzort.

e TOP_K SEQUENCES _ORDER _BY - Parametr souvisi s pifedchozim parametrem a
ovliviiuje zptsob setfidéni vyslednych vzort. Nalezené sekvencni vzory lze setiidit dle pod-

pory, poc¢tu udalosti ve vzoru nebo dle poc¢tu polozek.

MINIMUM_CONFIDENCE — Minimalni spolehlivost sekven¢nich pravidel.

Algoritmy z knihovny pro dolovani sekven¢nich vzorti umi pracovat pouze s minimalni podpo-
rou. Proto se ostatni vstupni parametry aplikuji na vyslednou mnozinu vzorti az po dokonceni dolova-
ni. Filtrace je provedena pomoci integrovaného dotazovaciho jazyku LINQ [32], ktery je soucasti
NET frameworku. Vstupni parametry lze zadat v BIDS pfes nastaveni algoritmu v dolovacim mode-
lu, jak zobrazuje obrazek 5.7.

Seznam vstupnich parametrt, jejich datové typy, rozsah hodnot a vychozi hodnoty jsou defino-
vany ve tfid¢ SequenceMetadataBase. SQL Server pro nac¢teni vstupnich parametrli vola metodu této

ttidy s nazvem GetParametersCollection().
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A Algorithm Parameters g
Parameters:
Parameter Value Default Range
DISTINCT_ITEMS_ONLY False False True or False
LOG_FILE_NAME_PREFIX a string
LOG_PATTERNS False True or False
MAXIMUM_SEQUENCE_LENGTH 11 0 <0, ...)
MAXIMUM_SUPPORT 1.0 <0.0, ...)
MINIMUM_CONFIDENCE 0.5 <0.0,1.0>
MINIMUM_SEQUENCE_LENGTH 3 1 <0, ...)
MINIMUM_SUPPORT 0.00011 01 <0.0, ...)
TOP_K_SEQUENCES 10 10 <0,1,..)
TOP_K_SEQUENCES_ORDER_BY Support None None, Sup...
Description:
If this parameter is true, sequences will contain only distinct items. -
Add ] [ Remove oK ] [ Cancel ] [ Help

Obriazek 5.7: Vstupni parametry rozsifujicich algoritmt pro dolovani sekven¢nich vzora.
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6 Experimenty

Tato kapitola se zabyva porovnavanim vykonu implementovanych algoritmti. Podkapitola 6.1 popisu-
je metody, které jsem vyuzil pro ovéteni spravné funkénosti algoritmi. Podkapitola 6.2 popisuje pro-
vedené experimenty. V ramci experimentii byly mnou implementované algoritmy porovnany také
s existujici implementaci algoritmu GSP. V posledni podkapitole jsou zhodnoceny vysledky experi-

mentu.

6.1  Ovéreni funkcnosti algoritmu

Pfed samotnym porovnavanim algoritmti jsem musel ovéftit, zdali algoritmy pracuji spravng, tedy
zdali vraci Gplnou mnozinu sekvencnich vzort. Pro prvotni ovéteni vysledkid jsem vyuzil existujici
GSP rozsifeni, které je popsano v kapitole 4.3.2. Toto rozsifeni SQL Serveru ale neni moc efektivni
pro velké datové sady, a proto jsem musel najit i jinou alternativu. Navic GSP neumi dolovat uzavie-
né sekvenéni vzory, ¢imz jsem nemohl ovéfit spravnost implementace algoritmu BIDE.

Pro ovéfeni spravné funkcnosti algoritmt jsem si opatfil spustitelné soubory s referencni im-
plementaci algoritmti PrefixSpan a CloSpan z projektu ///iMine [33]. Tento open-source projekt po-
skytuje rtizné nastroje pro dolovani z dat a strojové uceni. Algoritmus CloSpan [16] doluje uzaviené
sekvenéni vzory a vyuzil jsem jej pro ovefeni spravné implementace algoritmu BIDE.

Pomoci generatoru jsem si vytvarel riizné velké datové sady a ovétoval jsem vystupy mych a
vyse uvedenych algoritml. Po riznych opravach algoritmii jsem docilil toho, Ze mnou implemento-

vané algoritmy vyhledéavaji stejné mnoziny vzora jako referencni implementace.

6.2  Porovnani algoritmu

Experimenty byly provadény na pocitaci Intel Core i3 540 @ 3.07GHz s 4 gigabajty paméti. Na poci-
taci byl nainstalovan 64bitovy operacni systém Windows 7 a SQL Server 2008 R2 enterprise edice.
Pro testovani algoritmi byly vyuzity stejné realné a syntetické datové sady jako ve védeckych ¢lan-
cich, které se zabyvaji dolovanim sekvenc¢nich vzora.

Pro generovani syntetickych databazi byl vyuzit IBM generator [1, 4]. Podobu vygenerované
databaze lze ovlivnit pomoci riiznych vstupnich parametrd. Vyznam jednotlivych parametrd generato-
ru popisuje tabulka 6.1. Generator uklada vystupni databazi v binarnim formatu. Pro pfevod binarniho
formatu do SQL skriptu jsem si vytvoril jednoduchou aplikaci.

Dobu béhu algoritmil jsem métil pomoci tfidy Stopwatch knihovny .NET. Tato tfida vraci
délku intervalu mezi volanim metod Start() a Stop(). Pro méfeni spotfeby paméti jsem vyuzil tfidu

GC (garbage collector). Tato tfida je soucasti béhového prostredi .NET a stara se o spravu objektii v
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paméti. Navic vSak obsahuje metodu GetTotalMemory() pro zjisténi aktudlniho stavu paméti. Béhem
dolovani jsem pak v pravidelnych intervalech zjistoval spotfebu paméti a ukladal si nejvétsi naméte-
nou hodnotu. Tato operace zpomaluje rychlost dolovani, a proto jsem vzdy provadél bud’ test doby

behu algoritmu, nebo test spotfeby paméti.

Tabulka 6.1: Parametry IBM generatoru pro tvorbu databazi sekvenci.

Symbol | Vyznam

Pocet sekvenci v databazi.

Primérny pocet udalosti v sekvenci.

Primérny pocet polozek v udalosti.

Primérna délka frekventovanych sekvenci.
Primérna délka udélosti ve frekventované sekvenci.
Pocet unikatnich polozek v databazi.

Z|—=|lw»nl30|g

6.2.1 Synteticka datova sada DIOKC8T8S8ISNIK

Pro prvni test algoritmti jsem vyuzil datovou sadu D/0OKCS8T8S8ISNIK. Tato synteticky generovana
databaze obsahuje deset tisic sekvenci a tisic polozek. Primérna délka sekvence, udalosti a sekvenc-
niho vzoru je osm. Obrazek 6.1 a obrazek 6.2 zobrazuji grafy dob béht vSech implementovanych
roz§ifeni pro rizné hodnoty minimalni podpory. Z grafu na obrazku 6.1 vyplyva, ze algoritmus GSP
je nesrovnatelné pomalejsi nez mnou implementovana rozsifeni. Doba béhu GSP algoritmu je i1 pro
relativn€ vysokou hodnotu minimalni podpory v fadech stovek az tisici sekund. Zatimco algoritmy
PrefixSpan, SPAM, LAPIN-SPAM a BIDE dokazou ziskavat sekven¢ni vzory v jednotkach sekund.
Nizky vykon rozsifujiciho algoritmu GSP je zplisoben generovanim obrovského mnozstvi
kandidatnich sekvenci, které se v databazi ani nevyskytuji a vicenasobnym prichodem vstupni data-

bazi. Pro detailngjsi analyzu ostatnich algoritmt jsem vykon GSP dale do grafii nezakresloval.
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Obrazek 6.1: Graf dob béhd rozsitujicich algoritmii na datové sadé DI0KCSET8S8ISNIK.

61



Obrazek 6.2 zobrazuje detailnéjsi pohled na vysledky méteni dob béhil algoritml na datové
sad¢ DIOKCS8TSES8ISNIK. Nejvykonngj$im algoritmem pro dolovani nad timto typem dat je Pre-
fixSpan. Algoritmus BIDE m¢l podobny vykon, ale z divodu, ze generovana data neobsahuji mnoho
uzavienych sekvenci, test uzavienosti byl vétSinou neuspésny, coz proces dolovani zpomalovalo. Pti
zadani mens$ich hodnot minimalni podpory se zvétSoval pocet frekventovanych polozek v databazi, to

zapricinilo generovani mnoho bitmap v algoritmu SPAM a jeho vykon se tim vyrazné snizoval.
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Obrazek 6.2: Graf dob béhi rozsitujicich algoritmi na datové sadé¢ DIOKCSETES8ISNIK.

Béhem testovani rozsiteni SQL Serveru se ukazalo, Ze stejny test probéhne poprvé mnohem
rychleji nez v dal$ich opakovanich. Proces dolovani se postupné zpomaloval z jednotek sekund az na
desitky minut. Tento problém byl diskutovan na oficidlnim foru Microsoftu. Z riiznych vlaken fora '
vyplynulo, Ze problém pravdépodobné zplisobuje Spatna sprava paméti v knihovné DMPIluginWrap-
per. Autori analytickych sluzeb doporucili psat rozsifujici algoritmy v netizeném kdédu pomoci COM
objektd a vyhnout se tak vyuziti knihovny DMPlugin Wrapper. Musel jsem tedy po kazdém testu SQL
Server restartovat, abych mohl provadét plnohodnotné porovnavani.

Dale jsem pro ucely automatizovaného a ptresnéjSiho méfeni vytvotil konzolovou testovaci
aplikaci. Tato aplikace umi nacist synteticky generovanou databazi a provést dolovani pomoci algo-

ritmd z knihovny pro dolovani sekvenc¢nich vzort.

6.2.2  Synteticka datova sada D5S0KC20T20S20110N200

Pro druhy test algoritmti jsem vyuZil datovou sadu D5SOKC20T20S20110N200. Tato synteticky gene-
rovana databaze je mnohem vétsi nez predchozi, obsahuje padesat tisic sekvenci, kde kazda sekvence

obsahuje prumérné dvacet udalosti. Databaze obsahuje pouze dvé sté polozek. Jedna se o tzv. husta

1

http://social.msdn.microsoft.com/Forums/en/sqldatamining/thread/a483c39f-9ad9-45a4-838a-d 14cb8431de3
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(dense) data. Tato data jsou charakteristicka tim, Ze obsahuji relativné malo polozek, ale dlouhé sek-
vence. Pod tuto skupinu dat spadaji naptiklad DNA a proteinové sekvence.

Pro tento typ dat se nejvice hodi algoritmy SPAM a LAPIN-SPAM, jak lze vycist z grafu na
obrazku 6.3. Vysoky vykon téchto algoritmt je zptisobem tim, Ze data obsahuji malo polozek, coz
redukuje pocet vytvarenych bitmap kandidati béhem procesu dolovani. Dale se zde projevuje efek-
tivni pocitani podpory kandidatd. Pomoci rychlé operace logicky soucin nad bitmapou lze

v konstantnim ¢ase urcit, zdali se kandidatni polozka v dlouhé sekvenci vyskytuje.
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Obrazek 6.3: Graf dob béhi algoritmil na datové sadé D5S0OKC20T20S20110N200.

Experiment ukazal, ze algoritmy PrefixSpan a BIDE jsou pro nizké hodnoty minimalni pod-
pory az o tfi fady pomalejsi nez algoritmus SPAM. Algoritmus BIDE, ktery se momentalné povazuje
za jeden z nejrychlejsich algoritmt, byl dokonce nejpomalejsi. Divodem je, ze béhem dolovani se
vytvari obrovské mnozstvi projektovanych databazi. Vstupni databaze vSak obsahuje malo polozek a
dlouhé sekvence, to zpasobi, ze sekvence v projektované databazi jsou jenom o kousek kratsi. Pro
ziskani lokaln€ frekventovanych polozek se tedy prohledava velka ¢ast sekvence. BIDE navic pro
kazdy nalezeny sekvencni vzor prochézi i dlouhé maximalni periody.

Obrazek 6.4 zobrazuje graf spotieby paméti jednotlivych algoritmii béhem procesu dolovani.
Z grafu vyplyva, ze pro hustd data spotiebovava nejméne paméti algoritmus SPAM. To je zplisobeno
generovanim malého poctu kandidatt a k paméti Setrné implementaci bitmap. Nejvice paméti spotie-
bovava algoritmus LAPIN-SPAM. U tohoto algoritmu je spotieba paméti vzdy nejvétsi, protoze se
kromé vertikalni datab4dze v paméti udrzuje tabulka s informacemi o vyskytech vSech polozek ve
vSech udalostech v databazi. Vysledky dalSich testl nad riiznymi synteticky generovanymi databéze-

mi lze nalézt v priloze A.
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Spotieba paméti [MB]
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Obrazek 6.4: Graf spotieby paméti algoritmt na datové sadé DSOKC20T20S20110N200.

6.2.3 Realna datova sada Gazelle

Pro experiment nad realnymi daty jsem vyuzil databazi Gazelle °. Databaze obsahuje zdznamy o pri-

chodech uzivateli webem spolecnosti Gazelle. Tato databaze byla poprvé vyuzita v soutézi KDD-

Cup 2000 a je nyni pravideln¢ vyuzivana v ¢lancich o algoritmech pro dolovani sekvencnich vzor.

Detailni informace o této vetejn¢ dostupné datové sad¢ Ize nalézt v [34]. Databaze obsahuje 55 235

sekvenci a 1 436 unikatnich polozek. Jedna se o tzv. ridka (sparse) data. Tato data jsou charakteris-

tickd tim, Ze obsahuji hodné frekventovanych polozek a kratké sekvence.
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Obrazek 6.5: Graf dob béhi algoritmi na datové sadé Gazelle.

2 hitp://www.sigkdd.org/kddcup/index.php?section=2000&method=data
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Obréazek 6.5 zobrazuje graf dob behil algoritmti na datové sadé Gazelle. Vysledky ukazuji, ze
pro tidka data jsou vhodnégjsi algoritmy PrefixSpan a BIDE. Datova sada Gazelle obsahuje velké
mnozstvi uzavienych sekvenci, coZ je podminkou aplikace efektivni metody pro ofezavani vstupniho
prostoru v algoritmu BIDE.

Algoritmus BIDE také spotiebovava velmi malo paméti. Spotfeba je dokonce téméi kon-
stantni, jak lze vidét na obrazku 6.6. Naopak algoritmus LAPIN-SPAM spotiebovava mnohem vice

paméti neZ ostatni algoritmy.
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Obrazek 6.6: Graf spotifeby paméti algoritmti na datové sadé Gazelle.

6.2.4 Realna databaze viru

Posledni test algoritm jsem provadél na databazi virt. Tato obrovska databdze slouzi pro ucely vy-
zkumného projektu, ktery probiha na VUT FIT a zabyva se analyzou Skodlivého kddu. Databaze ob-
sahovala kolem 89 000 000 fadkd. V databazi bylo pfiblizn¢ 300 000 polozek a 25 000 sekvenci.
Sekvence reprezentuje vir a polozky pak predstavuji IP adresy siti, z kterych vir pochazel. Test byl
provadén na pocitaci Intel Xeon X5660 @ 2.8GHz s 64 GB paméti.

Obrazek 6.7 zobrazuje vysledky experimentu nad databazi virt.. Experiment ukazal, Ze algo-
ritmy dokazou i z tak velkych databazi vyhledavat nové znalosti v desitkach az stovkach sekund.

Databaze obsahovala relativné malo frekventovanych polozek a delsi sekvence, proto byly
nejvykonnéjsi algoritmy SPAM a LAPIN-SPAM. Pii menSich hodnotach minimalni podpory pocet
frekventovanych polozek vzristal a vykon algoritmu SPAM se prudce zhorSoval. Experiment také
ukazuje, ze pro vétsi pocet frekventovanych polozek je efektivnéjsi pocitat podporu kandidatt pomoci
tabulky vyskyt polozek, jak to déla LAPIN-SPAM, nez pomoci binarniho soucinu bitmap, jak to
provadi algoritmus SPAM.
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Databaze obsahovala velké mnoZzstvi uzavienych sekvenci, coz zapficinilo, Ze pro velmi niz-
ké hodnoty minimalni podpory byl algoritmus BIDE nejvykonnégjsi. Diky vysokému poctu uzavte-
nych sekvenci se velmi Casto aplikovala technika profezavani vstupniho prostoru a tim byl vykon

algoritmu BIDE témét konstantni.
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Obrazek 6.7: Graf dob béhi algoritmi na databazi vird.

6.3

Experimenty ukazaly, ze kazdy algoritmus je vhodnéjsi pro dolovani v jiném typu dat. Algoritmy

Vyhodnoceni vysledkii experimentu

PrefixSpan a BIDE se hodi ptedevsim pro dolovani nad fidkymi daty. Tedy takovymi, kterd maji
mnoho frekventovanych polozek a krats$i sekvence, jako jsou naptiklad webové logy. Algoritmus
BIDE je velmi efektivni v pfipadech, kdyz data obsahuji mnoho uzavienych sekvenci. V opacném
ptipadé je vykonngjsi algoritmus PrefixSpan. BIDE také spotfebovava povétSinu nejméné paméti ze
vSech implementovanych algoritmi.

Algoritmy LAPIN-SPAM a SPAM byly rychlejsi pfi dolovani nad hustymi daty. Tedy tako-
vymi, ktera obsahuji relativné malo frekventovanych polozek a dlouhé sekvence, jako jsou DNA nebo
proteinové sekvence. SPAM je efektivnéjsi nez LAPIN-SPAM, kdyz data obsahuji maximalné dvé
sté frekventovanych polozek. Naopak LAPIN-SPAM je vhodnéjsi pro husta data, kterd obsahuji vetsi
pocet frekventovanych polozek. Nejvice paméti vzdy spotfebovaval algoritmus LAPIN-SPAM. Spo-
tteba byla 2-3krat vétsi nez v ptipadé algoritmu SPAM. Algoritmus GSP je nesrovnatelné pomalejsi

neZ mnou implementované algoritmy.
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7 Navrh na dalsi postup

Vizualizace sekven¢nich vzorua

Nalezené sekvencni vzory se nyni uzivateli zobrazuji v textové podobé&. Pro vétsi prehlednost by bylo
vhodné vytvorit grafickou vizualizaci téchto vzort. Microsoft SQL Server umoziuje vytvaret vlastni
prohlizece vysledkd, které jsou uzivatelim dostupné pies Business Intelligence Development Studio.
Sekvenéni vzor lze zobrazovat naptiklad ve formé acyklického grafu, kde kazdy uzel predstavuje

jednu udalost vzoru. Vice informaci o moznostech vizualizace sekvencnich vzort Ize nalézt v [35].

Zobecnéné sekvencni vzory

Mnou implementované algoritmy umi dolovat jednoduché sekvencni vzory. V dalSim postupu by
mohla byt do algoritmti pfidana podpora dolovani zobecnénych sekven¢nich vzort. Zobecnéné sek-
venéni vzory byly piedstaveny v kapitole 3.3.2. Zobecnéni spociva v tom, ze 1ze dolovat hierarchicke,

vicedimenzionalni a ¢asové omezené sekvencni vzory.

Piepis rozsireni SQL Serveru do nefizeného kodu

Béhem experimentli se ukdzalo, ze rozsifeni SQL Serveru implementovand v fizeném kddu nemaji
stabilni vykon. Doba béhti algoritmti se postupné prodluzuje z jednotek sekund az na desitky minut.
Tento problém zpisobuje knihovna DMPluginWrapper, ktera provadi prevod dat a volani funkci
mezi fizenym a nefizenym koédem rozsifujicich algoritmt. Jedinym feSenim tohoto problému je po
kazdém dolovani SQL Server restartovat. Toto feSeni, ale neni uzivatelsky piivétivé a Casto uzivatel
ani nemd dostatena prava pro restart systému.

V dal§im postupu by se tomuto problému dalo vyhnout tim, ze by se mnou implementovana
rozsiteni SQL Serveru piepsala do nefizené¢ho kddu. V netizeném kodu se vyuzivaji COM objekty a
programovaci jazyk C++. Pomoci této techniky jsou naprogramovany i vestavéné dolovaci algoritmy

SQL Serveru. Vice informaci o tvorb¢ rozsifeni v nefizeném kodu lze nalézt v [36].
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8 Z.avér

Cilem této diplomové prace bylo rozsifit analytické sluzby MS SQL Serveru o algoritmy pro dolovani
sekvenénich vzord. Sekvenéni vzor je sefazena posloupnost udalosti, ktera se v datech vyskytuje
frekventovang. Udalost mtize byt naptiklad bezpecnostni priinik nebo pfistup na webovou stranku.

Po seznameni se s problematikou ziskavani znalosti z databazi jsem se zamétil na metody do-
lovani sekven¢nich vzort. Zadané dolovaci algoritmy PrefixSpan, SPAM, LAPIN-SPAM a BIDE
jsem implementoval jako rozsifeni analytickych sluzeb MS SQL Serveru. Algoritmy jsem implemen-
toval nezavisle na prosttedi SQL Serveru, lze je tedy vyuzit i v jinych aplikacich. Implementaci jsem
provadel ve vice iteracich, pfiCemz jsem se v naslednych iteracich snazil o optimalizaci vykonu pie-
deslych verzi. Vydolované sekvencni vzory prezentuji ve stejném formatu jako vestavéné algoritmy
SQL Serveru. Uzivatel tak mlize vyuZzit nastroj Business Intelligence Development Studio pro prohli-
Zeni ziskanych znalosti.

Nad ramec feseni jsem implementoval generovani sekven¢nich pravidel. Ziskané znalosti 1ze
tak pouzit i pro pfedpovéd budoucich hodnot. Dal§im rozsitenim zadani je export nalezenych sek-
venéni vzord do PMML dokumentii. Tuto funkcionalitu jsem se rozhodl pridat z divodu, aby se zis-
kané znalosti daly sdilet mezi riznymi aplikacemi a zvysSila se tak vyuzitelnost projektu.

Pro testovani algoritmt byly vyuzity stejné realné a syntetické datové sady jako ve védeckych
¢lancich, které se zabyvaji dolovanim sekvencnich vzort. Ovéril jsem tak spravnost implementace a
o&ekavanou ¢asovou sloZitost vytvorenych algoritmi. Skalovatelnost algoritmi jsem ovéfil na rozséh-
1¢ databazi, ktera obsahovala informace o skodlivém kodu. Na zakladé vysledkd experimentd jsem
vyhodnotil typy dat, na které jsou jednotlivé algoritmy nejvhodné;jsi.

V ptedposledni kapitole jsem predstavil a navrhnul zmény pro dalsi vyvoj projektu. Zavérem

lze tici, Ze tato diplomova prace splnila v§echny pozadavky zadani.

68



Literatura

[1]

(2]

(3]

[4]

[6]

[7]

[10]

AGRAWAL, R. a R. SRIKANT. Mining Sequential Patterns. In Proceedings of the 11th
International Conference on Data Engineering. Taipei, Taiwan: IEEE Computer Society,
1995. s. 3-14. ISBN 0-8186-6910-1.

HAN, J. a M. KAMBER. Data Mining: Concepts and Techniques. Second Edition. Mor-
gan Kaufmann Publishers, 2006, 770 s. ISBN 1-55860-901-6.

WANG, J., J. HAN a C. LI Frequent Closed Sequence Mining without Candidate Main-
tenance. [EEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. vol. 19, no. 8, s. 1042-
1056.

AGRAWAL, R. a R. SRIKANT. Mining Sequential Patterns: Generalizations and Per-
formance Improvements. In Proceedings of the 5th International Conference on Exten-

ding Database Technology: Advances in Database Technology. London, UK: Springer-
Verlag, 1996. s. 3-17. ISBN 3-540-61057-X.

PEL J., HAN, J., ASL, MOZARTAVI B., PINTO, H., CHEN, Q., DAYAL, U., HSU, M.
C. PrefixSpan: Mining Sequential Patterns Efficiently by Prefix-Projected Pattern
Growth. In Proceedings of the 17th International Conference on Data Engineering. IEEE
Computer Society, 2001. s. 215-226.

MITSA, Theophano. Temporal data mining. Boca Raton: CRC Press, 2010,
373 s., Chapman. ISBN 978-1-4200-8976-9.

AYRES, J., FLANNICK, J., GEHRKE, J., YIU, T. Sequential PAttern mining using a
bitmap representation. In Proceedings of the Eighth ACM SIGKDD International Confe-

rence on Knowledge Discovery and Data Mining. Alberta, Canada: Edmonton, 2002.
s. 429-435.

ZAKI, Mohammed J. SPADE: An Efficient Algorithm for Mining Frequent Sequences.
In: Machine Learning. Volume: 42, Issue: 1. Hingham, MA, USA: Kluwer Academic
Publishers, 2001, s. 31-60.

YANG, Z. a M. KITSUREGAWA. LAPIN-SPAM: An Improved Algorithm for Mining
Sequential Pattern. In: Proceedings of the 21st International Conference on Data Engine-
ering Workshops. Washington, DC, USA: IEEE Computer Society, 2005. ISBN 0-7695-
2657-8.

YANG, Z., Y. WANG a M. KITSUREGAWA. LAPIN: effective sequential pattern min-
ing algorithms by last position induction for dense databases. In: Proceedings of the 12th

international conference on Database systems for advanced applications. Berlin, Heidel-
berg: Springer-Verlag, 2007, s. 1020-1023. ISBN 978-3-540-71702-7.

AGRAWAL, R. a R. SRIKANT. Fast Algorithms for Mining Association Rules in Large
Databases. In: Proceedings of the 20th International Conference on Very Large Data Ba-

69



[12]

[13]

[14]

[15]

[19]

[20]

[21]

[22]

(23]

ses. San Francisco, CA, USA: Morgan Kaufmann Publishers Inc., 1994, s. 487-499.
ISBN 1-55860-153-8.

MABROUKEH, Nizar R. a C. I. EZEIFE. A taxonomy of sequential pattern mining algo-
rithms. In: ACM Computing Surveys: 2010. Volume: 43, Issue: 1. New York, NY, USA:
ACM, 2010, 3:1-3:41.

ZENDULKA, J., BARTIK, V., LUKAS, R. a I. RUDOLFOVA. Ziskdvdni znalosti
z databazi. Studijni opora, 2006, Fakulta informacnich technologii VUT v Brné.

YANG, Z., Y. WANG a M. KITSUREGAWA. An Effective System for Mining Web Log.
Springer, 2006, Volume: 3841 NCS, s. 40-52.

HAN, J., J. PEIL, B. MOZARTAVI, Q. CHEN, U. DAYAL a M. HSU. FreeSpan: frequent
pattern-projected sequential pattern mining. In: Proceedings of the sixth ACM SIGKDD
international conference on Knowledge discovery and data mining. New York, NY,
USA: ACM, 2000, s. 355-359. ISBN 1-58113-233-6.

YAN, X., J. HAN a R. AFSHAR. CloSpan: Mining closed sequential patterns in large
datasets. In: Proc of SIAM Int Conf on Data Mining. MIT Press, 2003, s. 166-177.

GUPTA, M. a J. HAN. Applications of Pattern Discovery Using Sequential Data Mining.
In: Pattern Discovery Using Sequence Data Mining: Applications and Studies. 1GI Glob-
al, 2011, s. 1-23. ISBN 9781613500569.

GARBONI, C., F. MASSEGLIA a B. TROUSSE. Sequential Pattern Mining for Structu-
re-Based XML Document Classification. In: Advances in XML Information Retrieval and
Evaluation, The Fourth International Workshop of the Initiative for the Evaluation of
XML Retrieval. Vol. 3977 / 2006. Schloss Dagstuhl, Germany: Springer, 2006.

WUU, L., C. HUNG a S. CHEN. Building intrusion pattern miner for Snort network in-
trusion detection system. In: Journal of Systems and Software. Volume 80, Issue 10. New
York, NY, USA: Elsevier Science Inc., 2007, s. 1699-1715.

PITMAN, A. a M. ZANKER. An Empirical Study of Extracting Multidimensional
Sequential Rules for Personalization and Recommendation in Online Commerce. In: Wir-
tschaftinformatik Proceedings 2011.2011.

BERENDT, B. a M. SPILIOPOULOU. Analysis of navigation behaviour in web sites
integrating multiple information systems. In: The VLDB Journal. Volume 9, Issue 1. Se-
caucus, NJ, USA: Springer-Verlag New York, Inc., 2000, s. 56-75.

BUCHNER, A. a M. MULVENNA. Discovering Internet marketing intelligence through
online analytical web usage mining. In: ACM SIGMOD Record. Volume 27, Issue 4.
New York, NY, USA: ACM, 1998, s. 54-61.

SPILIOPOULOU, M. Web usage mining for Web site evaluation. In: Communications of
the ACM. Volume 43, Issue 8. New York, NY, USA: ACM, 2000, s. 127-134.

70



[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

HOTEK, Mike. Microsoft SQL Server 2008: Krok za krokem. Brno: Computer
Press, a. s., 2009. ISBN 978-80-251-2466-6.

LACKO, Luboslav. Business Intelligence v SQL Serveru 2008: Reportovaci, analytické
a dalsi datové sluzby. Brno: Computer Press, a.s., 2009. ISBN 978-80-251-2887-9.

MICROSOFT CORPORATION. Prehled produktu SQL Server 2005 [online]. 2005-11-
07 [cit. 2012-01-06]. Dostupné z URL.:
http://www.microsoft.com/cze/windowsserversystem/sql/prodinfo/overview/default.mspx

MACLENNAN, J., Z. TANG a B. CRIVAT. Data Mining with Microsoft SOQL Server
2008. Indianapolis, Indiana: Willey Publishing, 2008. ISBN 978-0470277744.

MICROSOFT CORPORATION. Creating Plug-in Algorithms for SOL Server 2005 Data
Mining [online]. 2008-08-05 [cit. 2012-01-06]. Dostupné z URL.:
http://www.sqglserverdatamining.com/ssdm/Default.aspx?tabid=94&I1d=163.

FOWLER, Martin. Patterns of enterprise application architecture. Boston: Addison-
Wesley, 2003, 533 s. ISBN 03-211-2742-0.

LEISERSON, Charles, Harald PROKOP a Keith RANDAL. Using de Bruijn Sequences
to Index a 1 in a Computer Word. 1998.
Dostupné z URL: http://supertech.csail.mit.edu/papers/debruijn.pdf.

Predictive Model Markup Language. In: Wikipedia: the free encyclopedia [online]. San
Francisco (CA): Wikimedia Foundation, 2012-02-25 [cit. 2012-04-21].
Dostupné z URL: http://en.wikipedia.org/wiki/Predictive Model Markup Language.

MICROSOFT CORPORATION. LINQ (Language-Integrated Query). In: MSDN Libra-
ry [online]. 2012 [cit. 2012-05-06].
Dostupné z URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/bb397926.aspx.

HAN, J. a DATA MINING RESEARCH GROUP. //liMine [online]. 2005, 2006-03-01
[cit. 2012-05-07]. Dostupné z URL: http://illimine.cs.uiuc.edu/.

KOHAVI, R, C. BRODLEY, B. FRASCA, L. MASON a Z. ZHENG. KDD-Cup 2000
organizers' report: peeling the onion. In: Proceedings of the SIGKDD Explorations. New
York, NY, USA: ACM, 2000, s. 86-93. ISSN 1931-0145.

ANDERSCH, Christian. Graphical Presentation of Sequential Patterns. Boblingen,
2006. Diplomova prace. Hochschule Wismar.

MICROSOFT CORPORATION. SQL Server Data Mining: Plug-In Algorithms.
In: MSDN Library [online]. 2005-05-01 [cit. 2012-05-15].
Dostupné z URL: http://msdn.microsoft.com/en-US/library/ms345133.

71



Seznam priloh

A. Vysledky porovnani algoritmii
B. Ukazka PMML dokumentu
C. Obsah pfilozeného CD

72



Priloha A: Vysledky porovnani algoritmu

Synteticka datova sada DSKC20T20S20N1K
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Obrazek A: Graf dob b&ht algoritmt na datové sadé DSKC20T20S20N1K.
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Obrazek B: Graf spotfeby paméti algoritmi na datové sadé DSKC20T20S20NIK.



Synteticka datova sada DIOKCI10T2.5N10KS612.5
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Obrazek C: Graf dob b&ht algoritm na datové sadé DIOKCI10T2.5N10KS612.5.

800
700

_A

o
o

o
o

Vali

y

Spotieba paméti [MB]
N w H Ul D
o
o

00 /
00
100
0 H— . . . . . .
0,0022 0,002 0,0018 0,0017 0,0016 0,0015 0,0014
Minimalni podpora [%]
== PrefixSpan ==SPAM === LAPIN-SPAM ==>4=BIDE

Obrazek D: Graf spotieby paméti algoritmil na datové sadé DIOKCI10T2.5N10KS612.5.
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Priloha B: Ukazka PMML dokumentu

<PMML version="2.1" xmlns="http://www.dmg.org/PMML-2 1"
xmlns:xsd="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema">
<Header copyright="Copyright (c) 2003 Microsoft Corporation, All Rights
Reserved">
<Application name="Microsoft Analysis Services" version="9.0"/>
</Header>

<DataDictionary numberOfFields="2">
<Extension extender="Microsoft Analysis Services"
name="NestedTablesDefinition">
<NestedTable name="SequenceDb">
<NestedKey name="Tid" type="integer"/>
</NestedTable>
</Extension>
<DataField name="Tid" displayName="Tid" optype="continuous"
isCyclic="0" dataType="integer">
<Extension extender="Microsoft Analysis Services"
name="NestedAttributeExtension">
<compound-attribute name="SequenceDb" value="Tid">
<key-val name="Tid" value="Tid"/>
</compound-attribute>
</Extension>
</DataField>
<DataField name="Item" displayName="Item" optype="categorical"
isCyclic="0" dataType="string">
<Extension extender="Microsoft Analysis Services"
name="NestedAttributeExtension">
<compound-attribute name="SequenceDb" value="Item">
<key-val name="Tid" value="Item"/>
</compound-attribute>
</Extension>
</DataField>
</DataDictionary>

<SequenceModel modelName="PrefixSpan" functionName="sequences"
numberOfSequences="4" numberOfSets="4" numberOflItems="3"
minimumSupport="2" minimumConfidence="0, 75" numberOfRules="1">

<SetPredicate id="spl" field="transaction" operator="supersetOf">
<Array n="1" type="string"> 'laptop' </Array>

</SetPredicate>

<SetPredicate id="sp2" field="transaction" operator="supersetOf">
<Array n="1" type="string"> 'kamera' </Array>

</SetPredicate>

<SetPredicate id="sp3" field="transaction" operator="supersetOf">
<Array n="1" type="string"> 'tiskarna' </Array>

</SetPredicate>

<SetPredicate id="sp4" field="transaction" operator="supersetOf">
<Array n="2" type="string"> 'laptop' 'kamera' </Array>

</SetPredicate>

<Sequence id="seqgl" numberOfSets="1" occurrence="4" support="1,0">
<SetReference setId="spl"/>

</Sequence>

<Sequence id="seqg2" numberOfSets="1" occurrence="3" support="0,75">
<SetReference setId="sp2"/>
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</Sequence>

<Sequence id="seqg3" numberOfSets="1" occurrence="2" support="0,5">
<SetReference setId="sp3"/>
</Sequence>

<Sequence id="seqg4" numberOfSets="1" occurrence="3" support="0,75">
<SetReference setId="sp4"/>
</Sequence>

<Sequence id="seg5" numberOfSets="2" occurrence="2" support="0,5">
<SetReference setId="sp4"/>
<Delimiter delimiter="acrossTimeWindows" gap="unknown"/>
<SetReference setId="sp3"/>

</Sequence>

<SequenceRule id="rulel" numberOfSets="2" occurrence="2" support="0,5"

confidence="0,75">
<AntecedentSequence>
<SequenceReference segld="seqgd"/>
</AntecedentSequence>
<ConsequentSequence>
<SequenceReference seqld="seg5"/>
</ConsequentSequence>
</SequenceRule>

</SequenceModel>
</PMML>
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Priloha C: Obsah prilozeného CD

Adresarova struktura piilozeného CD je nasledujici:

thesis — Text diplomové prace.
src — Zdrojové soubory algoritmi a rozsifeni SQL Serveru.
datasets — Synteticky generované datové sady vyuzité pro testovani algoritmi.

docs — Programova dokumentace k projektu.

plugins-install.pdf — Postup instalace implementovanych rozsifeni SQL Serveru.
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