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Abstrakt 
Dolovanie sekvenčných vzorov je oblasť dolovania z d á t so š i rokým v y u ž i t í m . V súčasnos t i 
existuje m n o ž s t v o algoritmov a p r í s t u p o v k p r o b l é m u dolovania sekvenčných vzorov. Cieľom 
tejto p r á c e je n a v r h n ú ť a implementovat ap l ikác iu u r čenú na dolovanie sekvenčných vzorov 
a pomocou nej e x p e r i m e n t á l n e po rovnať zvolené algoritmy. Exper imenty sú v y k o n áv an é ako 
so syn t e t i ckými , tak aj s r eá lnymi d a t a b á z a m i . V ý s t u p o m p r á c e je zhrnutie v ý h o d a n e v ý h o d 
j edno t l i vých algoritmov pre rôzne druhy v s t u p n ý c h d a t a b á z a ap l ikác ia i m p l e m e n t u j ú c a 
v y b r a n é algori tmy knižnice S P M F . 

Abstract 
Sequential pattern min ing is a field of data min ing wi th wide applications. Currently, there 
are a number of algorithms and approaches to the problem of sequential pattern mining. 
The a im of this work is to design and implement an applicat ion designed for sequential 
pattern mining and use it to experimentally compare the chosen algorithms. Experiments 
are performed wi th both synthetic and real databases. The output of the work is a summary 
of the advantages and disadvantages of each algori thm for different kinds of input databases 
and an applicat ion implementing the selected algorithms of the S P M F library. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V súčasne j dobe, keď m n o ž s t v o d á t v ú ložiskách po celom svete rastie nesmiernym tempom 
je o t ázka , ako tieto d á t a spracovať čoraz re levantnejš ia . Takmer o k a ž d o m z n á s je zb ie rané 
obrovské m n o ž s t v o informáci í , k t o r é však bez s p r á v n e h o spracovania n e p o s k y t u j ú veľkú 
p r i d a n ú hodnotu. Klas ické d a t a b á z o v é s y s t é m y ča s to n e d o k á ž u zodpovedať komplexnejš ie 
o tázky. Veľké m n o ž s t v o t ý c h t o o t ázok je v šak m o ž n é zodpovedať p o u ž i t í m m e t ó d dolovania 
z d á t . 

Dolovanie zna los t í z d a t a b á z je oblasť, k t o r á si kladie za cieľ nájsť sk ry té , impl i c i tné in 
formácie vo veľkom m n o ž s t v e d á t . Dolovanie zna los t í m á rozsiahle využ i t i e v zd ravo tn í c tve , 
bankovom sektore alebo n a p r í k l a d v škols tve. A lgo r i tmy dolovania zna los t í t iež zohráva jú 
v ý z n a m n ú rolu v obchodnej sfére. A n a l ý z o u n á k u p n é h o košíku dokáže o b c h o d n í k napr í 
k lad zistiť, aké po ložky sú n a k u p o v a n é spolu nap r i eč veľkým m n o ž s t v o m zákazn íkov . A k by 
však o b c h o d n í k a zau j ímalo aj poradie n á k u p o v rôznych produktov, bolo by v h o d n é použiť 
m e t ó d y dolovania sekvenčných vzorov. 

O d predstavenia p r v ý c h algoritmov dolovania sekvenčných vzorov sa t á t o oblasť dolo
vania zna los t í k a ž d ý m rokom rozširuje . P r i b ú d a j ú nové algori tmy a p r í s t u p y r iešenia tohto 
p rob l ému , k t o r é so sebou p r i n á š a j ú u rč i t é výhody , ale aj nevýhody . Cieľom tejto p r á c e je 
sumar izovať a e x p e r i m e n t á l n e porovnať na jvýznamne j š i e algori tmy dolovania sekvenčných 
vzorov a sumar izovať ich klady a zápory . 

P r á c a je rozde lená do šiest ich kapi tol . V kapitole 2 je p o p í s a n á problematika dolovania 
zna los t í z d a t a b á z , proces z ískavania zna los t í , typy dolovacích ú loh a typy dolovaných d á t . 
V kapitole 3 je pozornosť z a m e r a n á na dolovanie sekvenčných vzorov a sú v nej r o z o b r a t é 
na jvýznamne j š i e p r í s t u p y a algoritmy. K a p i t o l a 4 popisuje n á v r h a i m p l e m e n t á c i u experi
m e n t á l n e j apl ikácie na dolovanie sekvenčných vzorov, k t o r á je p o u ž í v a n á na vykonávan ie 
experimentov. S a m o t n ý m experimentom s r ô z n y m i d ruhmi v s t u p n ý c h d a t a b á z sa venuje 
kapi tola 5. Zhrnutie výs ledkov p r á c e a j edno t l i vých m e t ó d sa n a c h á d z a v kapitole 6. 
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Kapitola 2 

Získavanie znalostí z databáz 

T á t o kapi tola sa zameriava na t eo re t i cký ú v o d do dolovania zna los t í z d a t a b á z . Sekcia 2.1 
sa venuje definícii dolovania zna los t í z d a t a b á z a mot ivác i i vzn iku tohto odboru. Proces 
dolovania zna los t í je p o p í s a n ý v sekcii 2.2. V sekcii 2.3 je pozornosť z a m e r a n á na zdroje 
d á t , k t o r é m ô ž u byť dolované . Sekcia 2.4 sa venuje na jpouž ívane j š ím typom dolovacích 
ú loh. Uži točnosť n á j d e n ý c h vzorov a modelov je p o p í s a n á v poslednej sekcii 2.5. Informácie 
v tejto kapitole bol i č e r p a n é z [9] a [19]. 

2.1 Co to je dolovanie znalostí 

Dolovanie zna los t í z d a t a b á z je vedný odbor, k t o r ý vznikol koncom 20. s to roč ia . Mot ivác ia 
jeho vzn iku bola potreba získať r e l evan tné informácie z obrovského m n o ž s t v a d á t , k to ré 
n a j m ä kvôli p r í c h o d u internetu r á s t lo (a s tá le rastie) v y s o k ý m tempom. Dolovanie zna los t í 
sa d á fo rmálne definovať ako extrakcia zau j ímavých , sk ry tých , ne t r iv i á lnych a po t enc i á lne 
už i točných modelov d á t a vzorov z veľkého objemu d á t , p r i č o m tieto modely a vzory repre
zen tu jú znalosti z í skané z d á t . 

Získané znalosti by mal i niesť n o v ú informáciu , k t o r á je p o t e n c i á l n e u ž i t o č n á . Môže to 
byť n a p r í k l a d in formácia o p o d o z r i v ý c h pohyboch na ú č t o c h klientov, č a s to opaku júc ich 
sa po ložkách v n á k u p n ý c h košíkoch zákazn íkov alebo pohyboch n á v š t e v n í k a na webových 
s t r á n k a c h online obchodu. N a zák lade t ý c h t o informáci í potom m ô ž e byť p r e d í d e n é k rádež i 
peňaz í , p o s t a v e n á m a r k e t i n g o v á k a m p a ň alebo persona l izovaný obsah webovej s t r ánky . 

2.2 Proces získavania znalostí z da tabáz 

Proces dolovania zna los t í je k o m p l e x n ý a i t e r a t í v n y proces, k t o r ý za sk l adá z niekoľkých 
e t á p . Jeho grafické znázo rnen ie je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.1. Pre dosiahnutie čo naj lepších 
výs ledkov sa m ô ž u n i ek to r é etapy opakovať v i ack rá t . Celý proces sa s k l a d á z nas ledovných 
e t á p : 

1. Č i s t e n i e d á t - pre zaistenie čo najvyššej kval i ty z í skaných zna los t í je n u t n é v s t u p n é 
d á t a očistiť o nekonz i s t en tné , p r í p a d n e chýba júce hodnoty. 

2. I n t e g r á c i a d á t - ú lohou tejto fázy je z lúčenie d á t z v iacerých zdrojov. Tento krok 
je ča s to spo jený s krokom č is ten ia d á t , p r e tože p ráve rôzne zdroje d á t sú zdrojom 
nekonzis tenci í . 
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3. V ý b e r d á t - cieľom tohto kroku je vybrať tie d á t a , k t o r é sú r e l evan tné z pohľadu 
danej úlohy. N a p r í k l a d sú v y b r a t é k o n k r é t n e s t ĺpce t a b u ľ k y re lačnej d a t a b á z y . 

4. T r a n s f o r m á c i a d á t - v tomto bode sú d á t a t r ans fo rmované do podoby najvhod
nejšej pre k o n k r é t n u ú lohu . Sú t u v y k o n áv an é n a p r í k l a d operác ie agregác ie alebo 
sumar izác ie . 

5. D o l o v a n i e z d á t - fáza, k t o r á je j adrom procesu dolovania zna los t í z d a t a b á z . Po
mocou vhodnej m e t ó d y sú zo v s t u p n ý c h d á t e x t r a h o v a n é vzory a modely, k t o r é re
p rezen tu jú výs ledné znalosti . 

6. H o d n o t e n i e m o d e l u / v z o r o v - ú lohou tohto kroku je identifikovať s k u t o č n e zau
j ímavé vzory na zák lade miery už i točnos t i , k t o r ý m i m ô ž u byť napr. podpora alebo 
spoľahlivosť. 

7. P r e z e n t á c i a z n a l o s t í - cieľom pos l edného kroku je prezentovať z í skané znalosti 
v h o d n ý m s p ô s o b o m , n a p r í k l a d pomocou tabuliek alebo grafov. 

Súbory 

Obr. 2.1: J e d n o t l i v é kroky i t e r a t í v n e h o procesu dolovania znalos t í . P r e v z a t é a u p r a v e n é 
z [9]. 

K r o k y č is tenia , in tegrác ie , v ý b e r u a t r ans fo rmác ie d á t sa s ú h r n n e označu jú ako pred
spracovanie dát. V k roku dolovania z d á t m ô ž e dochádzať k interakcii s použ íva teľom alebo 
d a t a b á z o u zna los t í . Výsledok dolovania m ô ž e d a t a b á z u zna los t í po tom oboha t i ť o nové 
znalosti, k t o r é m ô ž u byť využ i t é v dalš ích i t e rác iách alebo iných dolovacích ú lohách . 

2.3 Typy dá t pre dolovanie 

Vo všeobecnos t i je m o ž n é dolovať takmer akékoľvek zmys lup lné d á t a , k t o r é sú b u d perzis
t e n t n ě u ložené v ú ložiskách alebo sú t r a n z i s t e n t n é ( p r ú d y d á t ) . A s i na jčas te j š ím zdrojom 
d á t pre dolovacie ú lohy sú re lačné d a t a b á z y . Ďalej to m ô ž u byť d á t o v é sklady, t r a n s a k č n é 
d a t a b á z y alebo iné zdroje d á t , k t o r é sú p r e d s t a v e n é na konci tejto sekcie. 

2 . 3 . 1 R e l a č n é d a t a b á z y 

R e l a č n á d a t a b á z a je kolekcia tabuliek, k t o r é sp ĺňa jú podmienku prvej n o r m á l n e j formy, 
teda v š e t k y s t ĺpce každej t a b u ľ k y obsahu jú iba a tomické hodnoty. R i a d k y t a b u ľ k y reprezen
t u j ú j edno t l ivé záznamy, s t ĺpce obsahu jú informácie o a t r i b ú t o c h t ý c h t o z á z n a m o v . K a ž d ý 
z á z n a m v t abuľke je j e d n o z n a č n e identif ikovaný p r i m á r n y m kľúčom, k t o r ý je zložený z ne
p rázdne j m n o ž i n y a t r i b ú t o v . D á t a sú z re lačnej d a t a b á z y s p r í s t u p ň o v a n é typicky p r í k a z m i 
j azyka S Q L . P r í k a z je po z a d a n í t r an s fo rmovaný do m n o ž i n y re lačných operác i í ako selekcia, 
spojenie a projekcia a ná s l edne je p r í p a d n e opt imal izovaný. 
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2 . 3 . 2 D á t o v é s k l a d y 

D á t o v ý sklad je k o m p l e x n é úložisko, v k torom sú uchovávané d á t a z v iacerých zdrojov. 
D á t o v é sklady sú b u d o v a n é procesom čis tenia , in tegrác ie , t r ans fo rmác ie , n a č í t a n i a a pe
r iodického aktualizovania d á t . Ú d a j e sú v d á t o v o m sklade typicky u ložené z historickej 
p e r s p e k t í v y a zvyča jne sú sumar i zované . D á t o v é sklady sú čas to mode lované pomocou tzv. 
multidimenzionálnych dátových kociek. D á t o v á kocka je m u l t i d i m e n z i o n á l n a d á t o v á š t ruk
t ú r a , ktorej k a ž d á dimenzia z o d p o v e d á a t r i b ú t u alebo skupine a t r i b ú t o v schémy d a t a b á z e . 
K a ž d á bunka obsahuje agregované úda je , napr. poče t p r e d a n ý c h kusov produktu alebo 
objem predaja. 

Čistenie 
Integrácia 
Transformácia 
Načítanie 
Aktualizácia 

Dátový 
sklad 

Dopytovanie 
a analytické nástroje < 

Klient 

Klient 

Obr . 2.2: Koncepc ia d á t o v é h o skladu. P r e v z a t é a u p r a v e n é z 

D á t o v é sklady sú v h o d n é na vykonávan ie OLAP (Online A n a l y t i c a l Processing) ope rá 
cií, k t o r é u m o ž ň u j ú prezentovať d á t a na rôznych ú rovn iach abstrakcie. M e d z i O L A P ope
rácie patr ia napr. operác ie drill-down a roll-up. P r v á m e n o v a n á ope rác i a sa použ íva na 
deta i lnejš í pohľad na d á t a v urč i te j dimenzi i . P r i d imenzi i čas m ô ž e byť p o u ž i t á napr. na 
zmenu pohľadu zo š tv rť roč ia na j edno t l ivé mesiace. O p e r á c i a roll-up slúži na o p a č n ý smer 
zmeny pohľadu , zvyšuje sa teda pomocou nej ú roveň abstrakcie. 

2 . 3 . 3 T r a n s a k č n é d a t a b á z y 

T r a n s a k č n á d a t a b á z a je t v o r e n á s ú b o r o m , k t o r é h o z á z n a m y rep rezen tu jú j edno t l ivé transak
cie. Z pohľadu re lačného modelu je t a k á t o t a b u ľ k a neno rma l i zovaná . Transakcia je zvyča jne 
t v o r e n á jej u n i k á t n y m iden t i f iká to rom a zoznamom položiek, k t o r é j u tvor ia . P r í k l a d o m 
transakcie m ô ž e byť zoznam položiek v jednom n á k u p e zákazn íka . Do lovan ím v takejto 
t r an sakčne j d a t a b á z e potom m ô ž e byť z í skaná m n o ž i n a produktov, k t o r é sú čas to kupo
vané spolu. 

ID transakcie Po ložky 

t o i 
t02 

p3, p4, p8 
p l , p9 

Tabuľka 2.1: U k á ž k a t r a n s a k č n e j d a t a b á z y . Transakcia sa zvyča jne sk l adá z j e d n o z n a č n é h o 
ident i f iká toru a zoznamu položiek, k t o r é j u tvoria. 
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2 . 3 . 4 O s t a t n é t y p y d á t 

Okrem s p o m e n u t ý c h d a t a b á z existuje aj veľké m n o ž s t v o iných zdro jových d á t na dolovanie 
znalos t í : 

• M u l t i m e d i á l n ě d a t a b á z y - sú v nich u ložené m u l t i m é d i a ako fotografie, audio alebo 
v ideozáznamy. 

• T e x t o v é d a t a b á z y - d a t a b á z y obsahu júce n e s t r u k t u r o v a n é , č i a s točne š t r u k t ú r o v a n é 
( H T M L , J S O N , ...) alebo š t r u k t ú r o v a n é dokumenty (ka ta lógy knižníc) úda je . 

• P r i e s t o r o v é d a t a b á z y - d a t a b á z y obsahu júce informácie vzťahujúce sa k priestoro
v é m u usporiadaniu. P r í k l a d o m m ô ž e byť geografická d a t a b á z a o b s a h u j ú c a sú radn ice 
objektov na mape. 

• S e k v e n č n é d a t a b á z y - sú v nich u ložené postupnosti u s p o r i a d a n ý c h uda los t í . Č a s 
vykonania uda los t í n e m u s í byť explicitne z a z n a m e n a n ý , dôleži té je ich usporiadanie. 
P r í k l a d o m m ô ž e byť sekvencia v iacerých n á k u p o v zákazn íka obchodu. Deta i lne jš í po
pis dolovania tohto t y p u d á t je r o z o b e r a n ý v ďalšej čas t i tejto p r á c e 3. 

• W e b - obrovská , rýchlo r a s t ú c a , h e t e r o g é n n a d a t a b á z a . T y p i c k ý m i dolovacími úlo
hami sú napr. klasifikácia webových s t r á n o k alebo a n a l ý z a webových k o m u n í t . 

2.4 Typy dolovacích úloh 

A k o už bolo s p o m e n u t é , dolovanie z d á t je j adrom procesu z ískavania zna los t í z d a t a b á z . 
T y p o m dolovacej ú lohy rozumieme druh modelu d á t , k t o r ý sa s n a ž í m e z d á t do lovan ím 
dos tať . Dolovacie ú lohy je m o ž n é rozdeliť do dvoch kategór i í : 

1. D e s k r i p t í v n e - úlohy, k t o r é cha rak t e r i zu jú všeobecné vlastnosti ana lyzovaných d á t 
v d a t a b á z e . Ich p reds tav i t eľmi sú napr. zh luková a n a l ý z a alebo hľadan ie asoc iačných 
pravidiel. 

2. P r e d i k t í v n e - úlohy, k t o r é na zák lade d o s t u p n ý c h d á t vykonáva jú p redpoveď b u d ú 
cich h o d n ô t alebo sp rávan ia . P r eds t av i t e ľmi sú klasifikácia alebo regresia. 

2 . 4 . 1 P o p i s k o n c e p t u / t r i e d y 

Cieľom tejto deskr ip t ívne j dolovacej ú lohy je asociovať d á t a s u r č i t o u triedou alebo kon
ceptom. N a p r í k l a d firma p r e d á v a j ú c a elektroniku môže mať triedy produktov ako počítače 
a príslušenstvo k počítačom. P o t o m je v h o d n é charak te r izovať tieto triedy n e j a k ý m súh rn 
n ý m , s t r u č n ý m a d o s t a t o č n e p r e s n ý m popisom: 

1. C h a r a k t e r i z á c i a d á t - cieľom je sumar izovať všeobecné vlastnosti cieľovej triedy. 
Úda je analyzovanej triedy sú typicky z í skané dopytom nad d a t a b á z o u . V ý s t u p o m 
charak te r i zác ie d á t m ô ž u byť napr. rôzne typy grafov alebo d á t o v é kocky. 

2. D i s k r i m i n á c i a d á t - cieľom je porovnať všeobecné vlastnosti úda jov cieľovej tr iedy 
so v š e o b e c n ý m i v l a s tnosťami inej tr iedy alebo m n o ž i n y tried. 

P r í k l a d 2 . 4 . 1 . P r í k l a d o m cha rak te r i zác ie d á t m ô ž e byť s u m a r i z á c i a c h a r a k t e r i s t í k skupiny 
zákazníkov, k to r í za pos l edný rok minu l i u predajcu viac ako 500€. Výs ledkom m ô ž e byť 
p r i e m e r n ý vek t a k é h o t o zákazn íka alebo oblasť zamestnania. P r i d i skr iminác i i d á t zase 
m ô ž u byť p o r o v n a n é vlastnosti skupiny zákazníkov, k to r í m i n ú u predajcu za rok viac ako 
500€ a tých , k to r í m i n ú menej ako 50€. 
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2 . 4 . 2 F r e k v e n t o v a n é v z o r y a a s o c i a č n é p r a v i d l á 

F rekven tované vzory sú vzory, k t o r é sa v d á t a c h v y s k y t u j ú r e l a t ívne čas to . Existuje mnoho 
druhov f rekventovaných vzorov, ako napr. f rekventované množiny , podsekvencie (t iež z n á m e 
ako sekvenčné vzory) , podstromy a podgrafy. 

F rekven tovaná m n o ž i n a je m n o ž i n a položiek, k t o r é sa čas to v y s k y t u j ú spolu. P r í k l a d o m 
frekventovanej m n o ž i n y m ô ž e byť n a p r í k l a d dvojica klávesnica a myš p r i ana lýze n á k u p n é h o 
košíka. Pomocou z ískaných f rekventovaných vzorov sú v ú d a j o c h odha lované zauj ímavé 
korelácie a asociácie . Odhaľovanie zau j ímavých asociáci í prebieha procesom n a z ý v a n ý m 
asoc iačná ana lýza , k t o r é h o výs l edkom sú asociačné pravidlá. P r í k l a d a soc iačného pravidla 
vyze rá nasledovne: 

kupuje(X, 'klávesnica') =>• kupuje(X, 'myš')[podpora = 0.8 %, spoľahlivosť = 55 %], 

kde p r e m e n n á X označuje zákazn íka . Toto asoc iačné pravidlo hovorí , že zákazníc i , k to r í 
si k u p u j ú k lávesnicu si zvyča jne k ú p i a aj p o č í t a č o v ú m y š . Podpora vyjadruje, v koľkých 
p e r c e n t á c h n á k u p o v si zákazníc i zakúpi l i naraz obe tieto položky. Spoľahlivosť vyjadruje, 
že ak si zákazn ík kupuje klávesnicu, existuje 55 % šanca , že si z akúp i aj myš . U v ed en é aso
ciačné pravidlo obsahuje iba jeden p r e d i k á t (kupuje), preto sa nazýva jednodimenzionálně 
asociačné pravidlo. 

Asoc iačné p r av id l á m ô ž u obsahovať aj viacero p r e d i k á t o v , vtedy sú n a z ý v a n é multi-
dimenzionálne. M u l t i d i m e n z i o n á l n e asoc iačné pravidlo s t romi p r e d i k á t m i m ô ž e vyzerať 
n a p r í k l a d nasledovne: 

vek(X, '18..24') A pohlavie(X, 'muž') =>• kupuje(X, 'tlačiareň') 

[podpora = 0.9 %, spoľahlivosť = 65 %]. 

Pravid lo hovorí , že 0.9 % ana lyzovaných zákazn íkov mužského pohlavia vo veku 18 až 24 
rokov si zakúp i lo t l ač i a reň . Existuje 65 % p r a v d e p o d o b n o s ť , že si zákazn ík , k t o r ý je m u ž 
v tomto veku zakúp i t l ač i a reň . 

Za zau j ímavé sú typicky považované iba tie a soc iačné p rav id lá , k t o r é sp ĺňa jú s t anovený 
m i n i m á l n y prah podpory a spoľahlivost i . 

2 . 4 . 3 K l a s i f i k á c i a a r e g r e s i a 

Klasifikácia je proces hľadan ia modelu, k t o r ý opisuje a rozdeľuje d á t a na zák l ade ich vlast
nos t í do konečnej m n o ž i n y tr ied. M o d e l je z í skaný a n a l ý z o u t rénovac ích d á t (t. j . d á t , 
k to rých tr ieda zaradenia je z n á m a ) a po tom p o u ž i t ý na predikciu tr ied objektov, k t o r ý c h 
zaradenie je n e z n á m e . 

Proces klasifikácie sa sk l adá z troch krokov, a to t r énovan ie , testovanie a ap l ikác ia . Tré
novanie a testovanie prebieha pomocou d á t , k t o r ý c h trieda je z n á m a . Apl ikác ia je použ i t i e 
z í skaného modelu na klasifikáciu objektov, k t o r ý c h triedy sú n e z n á m e . 

Klasif ikačný model m ô ž e mať rôznu podobu, ako napr. rozhodovacie stromy, neurónové 
siete alebo klasif ikačné p rav id l á . Ich p rvé dve formy je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.3. 

Klasif ikácia sa použ íva na predikciu ka tegor ických (d i sk ré tnych , nezo radených ) hod
nô t . Regresia je p o u ž í v a n á na predikciu numer i ckých h o d n ô t spo j i t ého charakteru. Pojem 
predikcia sa vzťahuje ako k numerickej predikcii , tak aj k predikci i ka tegor i ckých h o d n ô t . 
Na jčas te j šou m e t ó d o u numerickej predikcie je regresná analýza. 
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2 . 4 . 4 O s t a t n é t y p y d o l o v a c í c h ú l o h 

Ďalš í obvyk lý typ dolovacej ú lohy je zhluková analýza. Rozd ie l oproti klasifikácii a regresii je, 
že zhluková a n a l ý z a rozdeľuje objekty do predom n e z n á m y c h tr ied (zhlukov). Jej cieľom je 
maximal izovať p o d o b n o s ť objektov v r á m c i zhluku, ale minimal izovať p o d o b n o s ť objektov 
patriacich rozdielnym zhlukom. Výs ledkom zhlukovania sú h o m o g é n n e skupiny. U k á ž k u 
v ý s t u p u zhlukovej ana lýzy je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 2.4. 
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Obr. 2.4: U k á ž k a t roch zhlukov v y t v o r e n ý c h zhlukovou a n a l ý z o u podľa bydl iska zákazníkov . 
P r e v z a t é a u p r a v e n é z [9]. 

Analýza odľahlých objektov na rozdiel od doteraz s p o m e n u t ý c h dolovacích ú loh považuje 
za zau j ímavé p ráve t a k é úda je , k t o r é sa v ý r a z n e odl išujú od o s t a t n ý c h . V praxi m ô ž e byť 
a n a l ý z a odľahlých objektov v y u ž i t á na detekciu odcudzenia kreditnej karty, napr. detekciou 
nezvyča jne vysokých platieb alebo nezvyča jných lokácií t ý c h t o platieb. 

P o s l e d n ý m typom dolovacej ú lohy je evolučná analýza. T á modeluje trendy u objektov, 
k to rých chovanie sa m e n í v čase . E v o l u č n á a n a l ý z a je v h o d n á n a j m ä na vyhľadan ie periodi
city alebo podobnosti d á t . P r í k l a d o m p o u ž i t i a môže byť dolovanie v d á t a c h obsahujúc ich 
vývoj cien akcií pre ná jden ie p rav ide lnos t í , k t o r é by mohl i odhal iť vývoj b u d ú c i c h cien. 
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2.5 Užitočnosť nájdených vzorov 

Po skočení procesu dolovania zna los t í sa prirodzene nastoľuje o t ázka , či sú v še tky ná jdené 
vzory a modely už i točné . Všeobecne sa d á povedať , že nie. Ex i s tu jú 4 vlastnosti , k to ré 
cha rak te r i zu jú zau j ímavý vzor: 

• j e d n o d u c h á zrozumiteľnosť človekom, 

• p la tnosť pre nové alebo testovacie d á t a s i s t ý m s t u p ň o m istoty, 

• p o t e n c i á l n a už i točnosť , 

• neznámosť /novosť . 

Zau j ímavý je t iež ten vzor /model , k t o r ý validuje h y p o t é z u , k t o r ú sa snaž í užívateľ po tv rd i ť . 
Ten potom predstavuje znalosť. 

M i e r y zau j ímavos t i m ô ž u byť objektívne a subjektívne. Sub j ek t í vne miery zau j ímavos t i 
sú n a p r í k l a d novosť alebo neočakávanosť (sú v kontradikci i s použ íva teľovým n á z o r o m ) . 
M e d z i ob j ek t ívne miery zau j ímavos t i p a t r í už vyššie s p o m e n u t á podpora a spoľahlivosť. V o 
všeobecnos t i sa pred v ý k o n o m samotnej dolovacej ú lohy da jú nas tav iť m i n i m á l n e hodnoty 
ob jek t ívnych mier (napr. m i n i m á l n a podpora 50 %) . P o t o m sú v š e t k y vzory, k t o r é t ú t o 
hodnotu nesp ĺňa jú považované za nezau j ímavé . 

Je ž iaduce , aby algori tmy hľadali iba zau j ímavé vzory. To je m o ž n é dos iahnuť d v o j a k ý m 
s p ô s o b o m . P r v ý s p ô s o b je najprv nájsť v š e t k y vzory a ná s l edne odfil trovať tie nezau j ímavé . 
Tento s p ô s o b je ale nereálny, p r e tože by to znamenalo ú p l n é p rehľadan ie priestoru možných 
riešení . D r u h ý p r í s t u p je priamo generovať iba zau j ímavé vzory, čo je op t ima l i začný p r o b l é m . 
Je dôleži té p o d o t k n ú ť , že nie vždy je m o ž n é a efekt ívne nájsť ú p l n ú m n o ž i n u zau j ímavých 
vzorov a pravidiel , n a j m ä kvôli veľkosti p r ehľadávaného priestoru. Preto sú použ ívané rôzne 
obmedzenia na hľadané vzory. 
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Kapitola 3 

Dolovanie sekvenčných vzorov 

T á t o kapi tola sa zameriava na problemat iku dolovania sekvenčných vzorov. V sekcii 3.1 je 
p o p í s a n é využ i t i e sekvenčných vzorov. Sekcia 3.2 vysvetľuje z á k l a d n é pojmy týka júce sa 
sekvenčných vzorov a ná s l edne u v á d z a t r i h l avné ka tegór i e algoritmov dolovania sekvenč
ných vzorov. Každe j ka tegór i i je po tom vyč lenená jedna sekcia, v ktorej sú p r e d s t a v e n é 
na jvýznamne j š i e algoritmy, k t o r é do nej spada jú . 

A lgor i tmy patriace do prvej a zá roveň na j s ta r še j ka tegór ie , pop í sane j v čas t i 3.3, sú 
založené na apriori vlastnosti. O niečo m l a d š i a skupina algoritmov je za ložená na p r inc ípe 
expanzii vzoru a je p o p í s a n á v čas t i 3.4. P o s l e d n á podkapi tola 3.5 rozobe rá algori tmy za
ložené na skorom odstraňovaní kandidátov, resp. skorom pre rezávan í p rehľadávaného pries
toru. 

3.1 Využitie sekvenčných vzorov 

Problemat ika dolovania sekvenčných vzorov bola p r v ý k r á t p r e d s t a v e n á v 90. rokoch 20. 
s to roč ia v p rác i R . Agrawala a R . St r ikanta [1]. Dolovanie sekvenčných vzorov sa z a o b e r á 
hľadan ím zau j ímavých podsekvenc i í v m n o ž i n e sekvencií , p r i č o m zauj ímavosť podsekvenc i í 
môže byť m e r a t e ľ n á v iace rými k r i t é r i ami - n a p r í k l a d p o č t o m jej v ý s k y t o v alebo jej d ĺžkou 
[8]. I s t ý m s p ô s o b o m je t á t o problematika p o d o b n á dolovaniu f rekventovaných m n o ž í n . N a 
rozdiel od dolovania f rekventovaných m n o ž í n sa však pr i dolovaní sekvenčných vzorov berie 
ohľad na poradie uda los t í vo vstupnej sekvenčnej d a t a b á z e . 

Dolovanie sekvenčných vzorov m á rozsiahle využ i t i e . P r á c a [5] popisuje využ i t i e al
goritmov dolovania sekvenčných vzorov na detekciu škodl ivého softvéru. Zau j ímavé je, že 
algoritmus p r e d s t a v e n ý v tejto p rác i je s chopný detekovat aj dopos iaľ n e z n á m y ma lvé r na 
zák lade sekvenci í k ó d u v spus t i t e lných súbo roch . V p rác i [15] sa zase autori zamerali na 
dolovanie sekvenci í v z d r a v o t n ý c h z á z n a m o c h , k o n k r é t n e predpisoch liekov pre pacientov 
s diabetom. Vďaka z í s k a n ý m sekvenčným vzorom potom bolo m o ž n é predikovať dalš í pred
p í saný liek s vysokou presnosťou. A u t o r i nav rhu jú , že na zák lade t ý c h t o výs ledkov by bolo 
m o ž n é vytvor iť s y s t é m pre a u t o m a t i z o v a n ý n á v r h ďalšieho p r e d p í s a n é h o l ieku pr i z m e n á c h 
liečby. Č l á n o k [4] zase predstavuje m e t ó d u na dolovanie D N A sekvencií , k t o r á ale m ô ž e byť 
ap l ikovaná aj na sekvencie R N A , p ro te ínové sekvencie alebo iné biologické sekvencie. Ďalš ia 
oblasť využ i t i a sekvenčných vzorov je e-learning. A u t o r i p r á c e [14] navrhl i sys t ém, k t o r ý je 
schopný o d p o r ú č a ť š tud i jné m a t e r i á l y na zák lade preferenci í a zna los t í š t u d e n t a . Využ i t iu 
sekvenčných vzorov v oblasti vzde lávan ia sa venuje aj č lánok [11], k t o r é h o autori identifiko
vali p r o d u k t í v n e a n e p r o d u k t í v n e sekvencie učebných návykov , čo dosiahli p o r o v n á v a n í m 
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návykov (ako napr. č í t an ie , p ý t a n i e sa o t á z o k alebo vysvetľovanie) viac a menej ú spešných 
š t u d e n t o v . 

3.2 Definícia problému 

Vstupom úlohy pre dolovanie sekvenčných vzorov je sekvenčná d a t a b á z a . U k á ž k u takejto 
d a t a b á z y je m o ž n é vidieť nižšie. T á t o d a t a b á z a obsahuje š ty r i v s t u p n é sekvencie, k to ré 
m ô ž u reprezentovať napr. n á k u p y v y k o n a n é š t y r m i z á k a z n í k m i obchodu. 

I D sekvencie Sekvencia 

Sl (a(abc)(ac)d(cf)) 

S2 {(ad)c(bc)(ae)) 

S3 ((ef)(ab)(df)cb) 
Si (eg(af)cbc) 

Tabuľka 3.1: Ukážková sekvenčná d a t a b á z a . P r e v z a t é z [13]. 

Nech / = {h,Í2,Í3, •••,ik} je m n o ž i n a v še tkých položiek vo vstupnej d a t a b á z e . Udalosť 
je def inovaná ako n e p r á z d n a m n o ž i n a položiek a je označovaná ako (iiÍ2*3-• 1 • N a p o r a d í 
položiek v r á m c i udalosti nezáleží , zvyča jne sú ale u s p o r i a d a n é lexikograficky 2 . Sekvencia 
je u s p o r i a d a n ý zoznam uda los t í a je označovaná ako {e\e2e^...en), kde udalosť e\ p r edchá 
dza udalosť e2, udalosť e2 p r e d c h á d z a udalosť e% atd. Jedna po ložka sa v r á m c i udalosti 
môže vysky tnúť m a x i m á l n e raz, avšak m ô ž e sa vyskytovať vo v iacerých udalostiach jednej 
sekvencie. Sekvencia, k t o r á obsahuje k položiek je označovaná ako fc-sekvencia. 

P r í k l a d 3 .2 .1 . Predpokladajme sekvenčnú d a t a b á z u 3.1. M n o ž i n a v še tkých položiek tejto 
d a t a b á z y je {a, b, c, d, e, / , g}. Sekvencia s\ je t v o r e n á p ia t imi uda losťami a keďže obsahuje 
deväť inš tanc i í položiek, j e d n á sa o 9-sekvenciu. Sekvencia je t v o r e n á š ies t imi uda losťami 
a je to 7-sekvencia. 

Sekvencia a = (010203. . .a n ) je podsekvencia sekvencie j3 = (oi&2&3---&n) ak exis tu jú celé 
čísla t aké , že 1 < i\ < 12 < 13 < ••• < in < n, pre k t o r é p l a t í a\ C 6^, 02 C bi2, an C bin. 
Zároveň m ô ž e m e povedať , že sekvencia j3 je nadsekvencia sekvencie a. 

Nech je d a n á d a t a b á z a D ob sahu júca sekvenčné záznamy. Podpora (support) vzoru S 
v d a t a b á z e D je def inovaná ako p o č e t sekvenci í d a t a b á z y D obsahu júc ich vzor S vyde
lený ce lkovým p o č t o m sekvenci í v d a t a b á z e D. Absolútna podpora označuje celkový poče t 
sekvencií v d a t a b á z e obsahu júc ich vzor S. Sekvencia je o z n a č e n á za frekventovanú vtedy, 
ak je jej podpora r o v n á alebo vyšš ia ako použ íva teľom špecifikovaný prah minimálnej pod
pory, s k r á t e n e označovaný ako minsup. Po jem sekvenčnú vzor sa použ íva ako synonymum 
k pojmu f rekventovaná sekvencia. Sekvencia je uzavretá p r áve vtedy, ked je f rekventovaná 
a n i jaká z jej nadsekvenc i í n e m á r o v n a k ú podporu. 

P r í k l a d 3 .2 .2 . Sekvencia (a(bc)df) je podsekvencia sekvencie s\, p r e tože je zachované 
poradie uda los t í a zá roveň p la t í , že a C a, (6c) C (a&c), d C d & f C (cf). P r i zadanom 
prahu min imá lne j podpory minsup = 0.5 (50 %), m ô ž e m e povedať , že sekvencia s = ((ab)c) 

1Ak udalosť obsahuje iba jednu položku, je zvyčajne zobrazovaná bez zátvoriek. 
2Lexikografické usporiadanie, označované ako yiex, je definované ako úplné usporiadanie na množine I. 
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je f rekventovaná , p r e tože sa n a c h á d z a v sekvenciách s\ a S3. Sekvencia s je t iež u z a v r e t á , 
p re tože v d a t a b á z e neexistuje jej nadsekvencia, k t o r á m á r o v n a k ú podporu. 

Algor i tmy dolovania sekvenčných vzorov využíva jú pr i p rehľadávan í priestoru 2 z á k l a d n é 
operác ie , a to s-rozšírenie ( rozšírenie sekvencie) a i-rozšírenie ( rozšírenie udalosti), niekedy 
n a z ý v a n é aj ako s-krok a i-krok. Pomocou t ý c h t o operác i í sú generované (k + l)-sekvencie 
z a k t u á l n y c h fc-sekvencií. Sekvencia s& je s - rozš í rením sekvencie sa = (e\e2e^...en) o po ložku 
x, ak p la t í , že s& = (e\e2e^...enx). Sekvencia s& je i - rozš í rením sekvencie sa = (e\e2e^...en) 
o po ložku x, ak p la t í , že s& = (c\ciC2...cn U x). 

P r í k l a d 3 .2 .3 . Uveďme si p r ík l ad na s a i - rozšírenia . Sekvencie (ab) a (ac) sú s - rozš í rením 
sekvencie (a) o po ložky bac. N a d r u h ú stranu, sekvencia (a) je i - rozš í rená o po ložky bac 
v p r í p a d e sekvenci í {(ab)) a {(ac)). 

P r e h ľ a d á v a n ý priestor m ô ž e byť p r e c h á d z a n ý b u d do hĺbky (BFS) alebo do šírky (DFS). 
Algor i tmy využ íva júce m e t ó d u B F S n á j d u najprv v š e t k y f rekventované 1-sekvencie, k to ré 
sú po tom pomocou s a i - rozšírení rozš i rované na 2-sekvencie, na zák lade nich 3-sekvencie 
a tento proces pok raču j e po dobu, dokedy je m o ž n é generovať nové sekvencie. Z každej 
ú rovne sú teda najprv n á j d e n é vše tky f rekventované sekvencie a až po tom sa postupuje na 
ďalšiu ú roveň . A lgo r i tmy patriace do druhej skupiny najprv vygene ru jú f rekventované 1-
sekvencie a potom rekurz ívně vykonáva jú s a i - rozš í renia na jednu z t ý c h t o sekvencií . Takto 
rekurz ívně sú generované nové sekvencie pokiaľ to je m o ž n é . A k ž i adne ďalšie sekvencie 
n e m ô ž u byť vygenerované , je v y k o n a n ý spätný chod (backtracking) k sekvenc iám, k t o r é je 
m o ž n é ďalej rozširovať. 

Odbor dolovania sekvenčných vzorov sa k a ž d ý m rokom rozširuje o nové algoritmy. 
V p rác i sú p r e d s t a v e n é a e x p e r i m e n t á l n e p o r o v n a n é na jvýznamne j š i e algoritmy, k t o r é sa na 
p r o b l é m dolovania sekvenčných vzorov poze ra jú inými spôsobmi . Ich rozdelenie je založené 
na p rác i [12] do troch ka tegór i í , a to algori tmy založené na: 

1. apriori vlastnosti , 

2. expanzii vzoru, 

3. skorom o d s t r a ň o v a n í k a n d i d á t o v . 

3.3 Algori tmy založené na apriori vlastnosti 

Z á k l a d o m tejto skupiny algoritmov je apriori v las tnosť , k t o r á hovorí , že v š e t k y podsekven-
cie frekventovanej sekvencie musia byť takisto f rekventované; naopak, ak sekvencia nie je 
f rekventovaná, tak aj v š e t k y jej nadsekvencie nie sú f rekventované. Majme n a p r í k l a d sek-
venciu (a) a {(ab)). Je z re jmé, že sekvencia ((ab)) n e m ô ž e mať podporu vyšš iu ako sekvencia 
(a), p r e tože je viac špecifická. A k teda sekvencia (a) n e sp ĺňa prah min imá lne j podpory, je 
b e z p e č n é s ň o u nepoč í t ať . 

Algor i tmus G S P 3.3.1 pracuje s h o r i z o n t á l n y m f o r m á t o m d a t a b á z y a priestor prehľa
dáva m e t ó d o u B F S , teda vše tky fc-sekvencie sú ná jdené pr i fc-tej i teráci i a lgori tmu. A k o sa 
však ukáza lo , tento p r í s t u p so sebou p r i n á š a i s té nevýhody , čo bolo mot ivác iou pre vznik 
algoritmov využívajúcich ve r t iká lny fo rmát d a t a b á z y a p rehľadávan ie do h ĺ b k y Ich na jvýz
namne j š í z á s t u p c o v i a sú S P A D E 3.3.2 a S P A M 3.3.3. M e d z i na jnovš ie algori tmy využíva júce 
ve r t iká lny fo rmát d a t a b á z y patr ia algori tmy C M - S P A D E a C M - S P A M 3.3.4. 
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3 .3 .1 G S P 

P r v é algori tmy dolovania sekvenčných vzorov, A p r i o r i A l l , Apr ior iSome a DynamicSome, 
bol i p r e d s t a v e n é v p rác i [1]. R o v n a k í autori predstavili o k r á t k u dobu algoritmus G S P 
(Generalized Sequential Patterns) [2], k t o r ý je v ý r a z n e rýchlejší ako jeho predchodcovia. 
A j napriek tomu je jeho výkon n a j m ä pr i veľkom m n o ž s t v e v s t u p n ý c h d á t nedos taču júc i . 
Je to spôsobené hlavne n u t n o s ť o u p rechádzať v s t u p n ú d a t a b á z u p o č a s procesu dolovania 
v i acnásobne . 

N a z a č i a t k u algoritmus v y k o n á p o č i a t o č n ý prechod d a t a b á z o u , k t o r ý m sú ná jdené 
v š e t k y položky, k t o r é sp ĺňa jú prah min imá lne j podpory. Tieto po ložky tvor ia frekvento
vané 1-sekvencie ( sekvenčné vzory) , k t o r é sa s t a n ú počiatočnými položkami (seed set) pre 
ďalší prechod. Pomocou p o č i a t o č n ý c h položiek sú v k a ž d o m ďalšom prechode generované 
nové po t enc i á lne f rekventované sekvencie n a z ý v a n é kandidátne sekvencie. Podpora kan
d i d á t n y c h sekvenci í je p o č í t a n á prechodom d a t a b á z o u a tie k a n d i d á t n e sekvencie, k to ré 
sp ĺňa jú m i n i m á l n u podporu sa s t a n ú p o č i a t o č n ý m i po ložkami pre ďalší prechod. Algor i t 
mus je ukončený, ak nie sú generované ni jaké nové p o č i a t o č n é po ložky alebo k a n d i d á t n e 
sekvencie. 

D e f i n í c i a 3 . 3 .1 . Nech je d a n á sekvencia s = {e\e2e^...en) a jej podsekvencia c. Sekvencia 
c je susedná (contiguous) podsekvencia sekvencie s ak je s p l n e n á n i e k t o r á z nas ledujúc ich 
podmienok [2]: 

1. sekvencia c je o d v o d e n á zo sekvencie s o d s t r á n e n í m udalosti b u ď e\ alebo en, 

2. sekvencia c je o d v o d e n á zo sekvencie s o d s t r á n e n í m jednej po ložky z udalosti ej (1 < 
i < n), p r i čom m á a s p o ň dve položky, 

3. c je s u s e d n á podsekvencia c', p r i č o m c' je s u s e d n á podsekvencia s. 

P r í k l a d 3 .3 .1 . Nech je d a n á sekvencia s = {(ab)(cd)ef). Jej susedné sekvencie sú n a p r í k l a d 
{b(cd)e), {(ab)cef) a (ce). N a d r u h ú stranu sekvencie ((ab)(cd)f) a (aef) nie sú jej susedné 
sekvencie [2]. 

Generovanie nových k a n d i d á t n y c h sekvencií , teda (k + l ) - sekvenc i í z a k t u á l n y c h k-
sekvencií , prebieha v dvoch fázach [2]: 

1. F á z a s p o j e n i a ( j o i n p h a s e ) . Sekvencie s\ a S2 sú spo jené p ráve vtedy, ak je sek
vencia si po o d s t r á n e n í jej prvej po ložky z h o d n á so sekvenciou S2 po o d s t r á n e n í jej 
poslednej položky. K a n d i d á t n a sekvencia je po tom v y t v o r e n á rozš í ren ím sekvencie 
s\ o pos l ednú po ložku S2- T á t o po ložka vy tvo r í s a m o s t a t n ú udalosť vtedy, ak s t á l a 
samostatne aj v sekvencií S2- Inak sa stane súčasťou poslednej udalosti s\. Nap r í 
klad sekvencia s\ = {(ab)c) po spojení so sekvenciou S2 = {b(cd)} vy tvo r í k a n d i d á t n u 
sekvenciu ((ab)(cd)), ale po spo jen í so sekvenciou S3 = (bce) vy tvo r í k a n d i d á t n u sek
venční ((ab)ce). 

2. F á z a o d s t r a ň o v a n i a ( p r u n e p h a s e ) . O d s t r á n e n é sú tie k a n d i d á t n e sekvencie, kto
rých (k — l ) - s u s e d n é podsekvencie m a j ú podporu m e n š i u ako z a d a n á m i n i m á l n a pod
pora. 

P r í k l a d 3 .3 .2 . U k á ž m e si na p r ík l ade p r inc íp fungovania algori tmu G S P . Majme v s t u p n ú 
d a t a b á z u 3.1 a prah min imá lne j podpory 100 %, teda 4 sekvencie. 

P r v ý m prechodom d a t a b á z o u je n á j d e n á m n o ž i n a vše tkých položiek, k t o r é sa v d a t a b á z e 
n a c h á d z a j ú . V našej ukážke je to m n o ž i n a {a, b, c, d, e, f, g}. P re k a ž d ú po ložku z tejto 
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m n o ž i n y je zá roveň s p o č í t a n á podpora a nás l edne sú o d s t r á n e n é tie položky, k t o r é nesp ĺňa jú 
z a d a n ú m i n i m á l n u podporu. P o č i a t o č n o u m n o ž i n o u pre ďalší prechod bude teda m n o ž i n a 
1-sekvencií {(a), (6), (c)}. 

Spo jen ím sekvenci í z poč i a točne j m n o ž i n y je v y t v o r e n á m n o ž i n a k a n d i d á t n y c h sekvencií 
{(aa), (ab), (ac), (ba), (66), (6c), (ca), (c6), (cc), ((a6)), ((ac)), ((6c))}. P re po ložky tejto mno
žiny je opäť n u t n é prejsť celú d a t a b á z u , spoč í tať ich podporu a nás l edne ods t r án i ť tie, 
k to rých podpora je m e n š i a ako 4. T ý m je z í skaná nová p o č i a t o č n á m n o ž i n a obsahu júca iba 
dve 2-sekvencie, a to (ab) a (ac). 

Sekvencie v tejto poč i a točne j m n o ž i n e už podľa fázy spojenia n e m ô ž u byť spojené , teda 
v z n i k n u t á m n o ž i n a k a n d i d á t n y c h sekvenci í je p r á z d n a . T ý m p á d o m je algoritmus ukončený 
a konečná m n o ž i n a sekvenčných vzorov je m n o ž i n a {(a), (6), (c), (ab), (ac)}. 

A k o je m o ž n é vidieť na p r ík l ade 3.3.2, algoritmus generuje m n o ž s t v o k a n d i d á t n y c h sek
vencií , z k t o r ý c h sa väčš ina ani n e m u s í nachádzať vo vstupnej d a t a b á z e . Toto je spôsobené 
p ráve krokom spojenia. P re k a ž d ú k a n d i d á t n u m n o ž i n u je po tom n u t n é prejsť celú data
b á z u a spoč í tať podporu vše tkých jej sekvencií . P r á v e toto je jeden z najväčš ích nedostatkov 
algori tmu G S P . 

A u t o r i algori tmu p r e d s t a v u j ú aj obmedzenia na hľadané sekvenčné vzory, ako sú napr. 
časové okná , v r á m c i k t o r ý c h sú v iaceré udalosti b r a n é ako jedna udalosť . Ďalš ie obme
dzenia sa t ý k a j ú m i n i m á l n e j , resp. m a x i m á l n e j vzdialenosti dvoch uda los t í a užívateľsky 
definovaných h ierarchi í vo vstupnej d a t a b á z e . Deta i ly je m o ž n é nájsť v č l ánku [2]. 

3 . 3 . 2 S P A D E 

Algor i tmus S P A D E [18] využ íva na rozdiel od G S P vertikálnu reprezentáciu databázy pomo
cou tzv. IDListov. T a k á t o r ep rezen t ác i a d a t a b á z y indikuje pozíc iu každej po ložky v r á m c i 
uda los t í každej sekvencie. V t abuľke 3.2 je m o ž n é vidieť t r a n s f o r m á c i u vstupnej horizon
tá lne j sekvenčnej d a t a b á z y 3.1 na I D L i s t r ep rezen t ác iu d a t a b á z y pre po ložky a a 6. I D 
sekvencie je značené ako SID a poradie udalosti v r á m c i sekvencie je značené ako E I D . 
S P A D E rozdeľuje p rehľadávaný priestor do menš ích sektorov, k t o r é m ô ž u byť ďalej spra
covávané nezávis le od seba, p r í p a d n e aj paralelne. A l g o r i t m u zvyča jne s t ač í jeden prechod 
d a t a b á z o u , k t o r ý m sú z í skané I D L i s t y pre f rekventované položky. I D L i s t r ep rezen tác ie dlh
ších vzorov sú po tom z ískané s p á j a n í m exis tu júc ich IDLis tov . N á z o r n ú u k á ž k u rozš i rovania 
je m o ž n é vidieť nižšie 3.3.3. Vďaka tomu nie je n u t n é v i a c n á s o b n e p rechádzať d a t a b á z u , čo 
p r i n á š a ob rovskú v ý h o d u oprot i algori tmu G S P . Podpora vygenerovanej sekvencie je z í skaná 
s p o č í t a n í m vše tkých u n i k á t n y c h ident i f iká torov sekvenci í (SID) v jej I D L i s t reprezen tác i i . 

a 
SID EID 

b 
SID EID 

Tabuľka 3.2: U k á ž k a ver t iká lne j I D L i s t r ep rezen tác i e vstupnej d a t a b á z y 3.1 pre po ložky a 
a 6 
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P r í k l a d 3.3.3. N a p r ík l ade si m ô ž e m e ukázať , ako funguje generovanie k a n d i d á t n y c h sek-
vencií pomocou ver t iká lne j r ep rezen tác ie d a t a b á z y . Pre vytvorenie sekvencie (ab) sa s tač í 
pozrieť na ve r t iká lny fo rmát vstupnej d a t a b á z y a nájsť t a k é dvojice, kde SID položiek a a 6 
je rovnaké a zároveň E I D po ložky a je menš ie ako E I D po ložky b (teda po ložka a p r e d c h á d z a 
v r á m c i danej sekvencie po ložku b). M ô ž e m e vidieť, že v t abuľke sú š tyr i t a k é t o kombinác ie 
pre š ty r i rôzne S ID . Podpora sekvencie (ab) je teda š tyr i . V p r í p a d e sekvencie (6a) n á j 
deme v t abuľke t a k é t o kombinác ie dve, podpora tejto sekvencie je teda dva. Tabuľka nižšie 
zobrazuje u k á ž k u spojenia pre lepšiu predstavu. 

ab 
SID EID (a) EID (b) 

ba 
SID EID (b) EID (a) 

1 1 2 
2 1 3 
3 2 5 
4 3 5 

1 2 3 
2 3 4 

Tabuľka 3.3: U k á ž k a generovania sekvencie (ab) a (6a) na zák l ade I D L i s t r eprezen tác ie 
položiek a a 6. 

P r í s t u p algori tmu S P A D E sa j av í ako veľmi efekt ívny v p o r o v n a n í s p r í s t u p o m algori tmu 
G S P , a to n a j m ä vďaka tomu, že nie je n u t n é p rechádzať v s t u p n ú d a t a b á z u v iackrá t a 
nevzn iká veľké m n o ž s t v o k a n d i d á t n y c h sekvencií . 

Jeho modif ikácia , algoritmus c S P A D E [17], predstavuje obmedzenia pre hľadané sekven
cie. K o n k r é t n e sú to obmedzenia na d ĺžku a š í rku hľadaných sekvencií , časové obmedzenie 
medzi uda losťami sekvencie, časové o k n á pre celé sekvencie, obmedzenia na sekvencie obsa
hujúce k o n k r é t n e po ložky a pr i špec iá lnych d a t a b á z a c h aj obmedzenie súvis iace s t r iedami 
sekvencií . Deta i ly t ýka júce sa tohto algori tmu je m o ž n é nájsť v [17]. 

3 . 3 . 3 S P A M 

Algor i tmus S P A M (Sequential Pa t te rn M i n i n g using A B i t m a p Representation) [3] využ íva 
ve r t iká lnu bitmapovú r ep rezen tác iu d a t a b á z y , k t o r á umožňu je efekt ívne v y t v á r a n i e nových 
k a n d i d á t n y c h sekvenci í a p o č í t a n i e podpory. P r e h ľ a d á v a n ý priestor je r ep rezen tovaný lexi
kografickým sekvenčným stromom, k t o r ý je p r e c h á d z a n ý m e t ó d o u D F S . 

B i t m a p o v á r e p r e z e n t á c i a d a t a b á z y 

P r v ý m prechodom d a t a b á z o u sú n á j d e n é f rekventované po ložky (1-sekvencie), pre k to ré 
je v y t v o r e n á ve r t i ká lna bi tmapa. K a ž d ý bit tejto bitmapy, ko rešpondu je s k a ž d o u uda
losťou každe j sekvencie vstupnej sekvenčnej d a t a b á z y . D ĺ ž k a j e d n é h o slotu v bi tmape je 
u r č e n á podľa na jd lhše j sekvencie vstupnej d a t a b á z y . T a k á t o r ep rezen tác i a potom umožňu je 
efekt ívny v ý p o č e t podpory j edno t l i vých sekvencií . Ten prebieha jednoduchou kontrolou, či 
j edno t l ivé sloty b i tmapy m a j ú v š e t k y bi ty n a s t a v e n é na 0 (podpora nie je i n k r e m e n t o v a n á ) , 
alebo je a s p o ň jeden z bitov n a s t a v e n ý na 1 (podpora sa k a ž d ý m t a k ý m t o slotom inkremen
tuje). V ukážke 3.4 je m o ž n é vidieť b i t m a p o v ú r ep rezen tác iu vstupnej d a t a b á z y pre prah 
min imá lne j podpory 50 %. Keďže na jd lhš i a sekvencia vo vstupnej d a t a b á z e obsahuje 4 uda
losti , p o č e t bi tov v j edno t l i vých slotoch bi tmapy je 4. Celkovo obsahuje v s t u p n á d a t a b á z a 
4 sekvencie, výs ledné b i tmapy m a j ú teda celkovú d ĺžku 16 bitov. 
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ID sekvencie Sekvencia 

si ((cd)(abc)(abf)(acdf)) 

S2 ((abf)e) 

«3 
«4 ((dgh)(bf)(agh)) 

* 1 

• s 1 

a b d f 
0 0 1 0 
1 1 0 0 
1 1 0 1 
1 0 1 1 
1 1 0 1 
0 0 0 0 
0 0 0 0 
0 0 0 0 
1 1 0 1 
0 0 0 0 
0 0 0 0 
0 0 0 0 
0 0 1 0 
0 1 0 1 
1 0 0 0 
0 0 0 0 

Tabu lka 3.4: B i t m a p o v á r ep rezen t ác i a (vpravo) vstupnej d a t a b á z y (vľavo, p r e v z a t é z [18]) 
pre po ložky sp ĺňa júce prah min imá lne j podpory 50 %. K a ž d á sekvencia je r ep rezen tovaná 
j e d n ý m slotom bitmapy, jej udalosti sú po tom bi ty tohto slotu. 

V ukážke 3.5 je zob razený p r inc íp fungovania s-rozší renia . Najprv je p o t r e b n é trans
formovať v s t u p n ú b i tmapu. T rans fo rmác ia je v y k o n á v a n á tak, že v š e t k y bi ty od z a č i a t k u 
slotu po p r v ý bit ( v r á t a n e ) , k t o r é h o hodnota je 1, sú n a s t a v e n é na 0. Zvyšok bitov v r á m c i 
slotu je po tom n a s t a v e n ý na 1. T á t o t r a n s f o r m á c i a je v y k o n a n á pre vše tky sloty vstupnej 
bitmapy. M e d z i transformovanou b i tmapou a b i tmapou, o k t o r ú je v s t u p n á b i tmapa rozši
rovaná je po tom v y k o n a n ý b i tový AND. P r i n c í p vykonávan i a i - rozš í renia je p o d o b n ý s t ý m 
rozdielom, že nie je v y k o n á v a n á t r a n s f o r m á c i a vstupnej bitmapy. 

Podpora takto vygenerovaných sekvenci í je po tom z í skaná podobne ako v p r í p a d e al
gori tmu S P A D E . V tomto p r í p a d e je ale s p o č í t a n ý p o č e t rôznych b i tových sektorov, k to ré 
obsahu jú ne jaký bit n a s t a v e n ý na 1. M ô ž e m e vidieť, že rozš í rená sekvencia (ab) z u k á ž k y 
3.5 m á tento sektor p ráve jeden - ten prvý. P r i pohľade na v s t u p n ú d a t a b á z u 3.4 je m o ž n é 
vidieť, že podsekvenciu (ab) obsahuje iba sekvencia s\. 

(a) {a)s (b) (ab) 

0 0 0 0 
1 0 1 0 
1 1 1 1 
1 1 0 0 
1 0 1 0 
0 1 0 0 
0 1 0 0 
0 s-rozšírenie 1 & 0 výsledok 0 
1 — > 0 1 — > 0 
0 1 0 0 
0 1 0 0 
0 1 0 0 
0 0 0 0 
0 0 1 0 
1 0 0 0 
0 1 0 0 

Tabuľka 3.5: U k á ž k a t r ans fo rmác ie vstupnej b i tmapy a n á s l e d n é h o s-rozšírenia pomocou 
bitovej operác ie AND. 
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L e x i k o g r a f i c k ý s t r o m 

P r e h ľ a d á v a n ý priestor je v algoritme S P A M rep rezen tovaný lexikografickým sekvenčným 
stromom. Majme lexikografické usporiadanie m n o ž i n y položiek / vo vstupnej d a t a b á z e . A k 
sa po ložka i udeje pred položkou j v tomto u s p o r i a d a n í , označu jeme to ako i <j j . T a k é t o 
usporiadanie sa d á rozšíriť na sekvencie tak, že ak je sekvencia s\ podsekvenciou sekvencie 
S2, bude to značené v z ť a h o m s\ < s2. A k nie je sekvencia s\ podsekvenciou S2, n e m a j ú 
v tomto u s p o r i a d a n í n i jaký vzťah. Lexikografický sekvenčný s trom T je potom definovaný 
nasledovne. K o r e ň stromu je označený 0. R e k u r z í v n ě , ak je n uzol stromu, po tom pre v š e t k y 
jeho synovské uzly n' p l a t í n < n' a V m G T : n' < m = í > n < m [3]. 

K a ž d ý uzol stromu je r eku rz ívně rozš i rovaný pomocou s alebo i-rozšírení . N a o b r á z k u 3.1 
je m o ž n é vidieť lexikografický s trom pre m n o ž i n u f rekventovaných položiek {a, 6} zob razený 
do tretej ú rovne . 

<aaa> <aab> <a(ab)> <aba> <abb> <(ab)a> <(ab)b> <baa> <bab> <b(ab)> <bba> <bbb> 

Obr. 3.1: T r i ú r o v n e zanorenia v lexikografickom strome pre f rekventované po ložky a a b. 

Algor i tmus p rehľadáva lexikografický s trom m e t ó d o u p rehľadávan ia do h ĺbky. P re k a ž d ý 
uzol sú vygenerovan í jeho potomkovia a je o t e s t o v a n á ich podpora. A k vygene rovaná sek
vencia sp ĺňa prah min imá lne j podpory minsup, je u ložená a r eku rz ívně sa pok raču j e na ňu. 
A k vygene rovaná sekvencia prah min imá lne j podpory nesp ĺňa , podľa apriori pravidla nie 
je n u t n é pokračovať na jej potomkov. A k n i j aká z vygenerovaných sekvenci í ne sp ĺňa prah 
min imá lne j podpory, algoritmus v y k o n á s p ä t n ý chod na predchodcov a k t u á l n e h o uzla. 

3 . 3 . 4 C M - S P A D E a C M - S P A M 

M e d z i na jnovš ie a veľmi efekt ívne algori tmy patr ia algori tmy založené na prerezávaní pries
toru na základe spoločného výskytu (co-occurence pruning). Sú to algori tmy C M - S P A D E 
a C M - S P A M , p r e d s t a v e n é v p rác i [7]. A k o z ich n á z v u vyplýva , tieto algori tmy iba rozši rujú 
algori tmy S P A D E a S P A M , preto sú v tejto čas t i iba p o p í s a n é h l a vné rozdiely medzi n imi . 
Najprv definujme pojem prefix sekvencie. 

D e f i n í c i a 3 .3 .2 . Nech je d a n á sekvencia a = (eie2-..en). Sekvencia j3 = (e' 1e /

2...e^ n)(m < n) 
sa nazýva prefixom sekvencie a vtedy a len vtedy, ked p la t í : 

1. e\ = ej pre (i < m — 1), 

2. em C e m , 

3. v še tky f rekventované po ložky v m n o ž i n e ( e m — e'm) lexikograficky nas ledu jú za polož
kami v m n o ž i n e e' . 
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A k o p r ík l ad m ô ž e m e uviesť sekvenciu S = {a(abc)(ac)d(cf)). Pref ixami tejto sekvencie 
sú n a p r í k l a d sekvencie (a), (aa), (a(ab)} a (a(abc)). Sekvencie (ab) a (a(6c)) na d r u h ú stranu 
nie sú prefixami sekvencie S. 

M a p a s p o l o č n é h o v ý s k y t u 

M a p a spo ločného v ý s k y t u (co-occurence M A P ) , s k r á t e n e C M A P , je š t r u k t ú r a m a p u j ú c a 
k a ž d ú po ložku k E I (p r i čom / je m n o ž i n a v še tkých položiek vstupnej d a t a b á z y ) na mno
žinu položiek, k t o r é za ň o u v sekvenciách d a t a b á z e nas ledu jú . Tieto algori tmy využíva jú 
dve t a k é t o š t r u k t ú r y , n a z ý v a n é CMAPi a CMAPS. CMAPi mapuje k a ž d ú po ložku k na 
m n o ž i n u cmi(k). T á t o m n o ž i n a obsahuje vše tky po ložky j G / t aké , k t o r é nas ledu jú po
ložku k v r á m c i rovnakej udalosti , a to m i n i m á l n e v takom p o č t e sekvencií , a k ý je prah 
min imá lne j podpory. Obdobne, CMAPS mapuje k a ž d ú po ložku k na m n o ž i n u cms(k). T á 
obsahuje vše tky po ložky j G / t aké , k t o r é nas ledu jú po ložku k v r á m c i iných uda los t í , a to 
m i n i m á l n e v takom p o č t e sekvencií , a k ý je prah min imá lne j podpory. 

P r í k l a d 3 .3 .4 . N a p r ík l ade si m ô ž e m e ukázať , ako bude vyzerať t a k á t o m n o ž i n a pre 
v s t u p n ú d a t a b á z u 3.1 a prah min imá lne j podpory 2 sekvencie. N a p r í k l a d po ložka a je 
v r á m c i r o v n a k ý c h uda los t í na s l edovaná (v dvoch a v iacerých sekvenciách) iba po ložkou 
b. P l a t í teda, že cmj(a) = {6}. V r á m c i iných uda los t í je po ložka a n a s l edovaná v š e t k ý m i 
po ložkami z / okrem položiek e a g. P l a t í teda, že cms(a) = {a, 6, c, d, /}. 

CMAPi CMAPS 

Položka Je nas l edovaná ( i -rozšírenie) Po ložka Je nas l edovaná (s-rozšírenie) 

a {b} a {a,b,c,d,f} 
b {c} b {a,c,d,f} 
c 0 c {a,b,c,e} 
d 0 d {b,c} 
e 0 e {a,b,c,f} 
f 

g 

0 
0 

f 

g 

{b,c} 
0 

Tabuľka 3.6: Š t r u k t ú r a CMAPi a CMAPS pre v s t u p n ú d a t a b á z u 3.1 a m i n i m á l n u podporu 
2 sekvencie. 

P r e r e z á v a n i e p r i e s t o r u n a z á k l a d e s p o l o č n é h o v ý s k y t u 

Š t r u k t ú r a C M A P m ô ž e byť p o u ž i t á na p re rezávan ie k a n d i d á t n y c h sekvenci í na zák lade 
nas ledujúc ich pravidiel [7]: 

1. P r e r e z á v a n i e i - r o z š í r e n í . Nech existuje sekvenčný vzor S a po ložka k. A k existuje 
v poslednej udalosti sekvencie S po ložka j t a k á , že po ložka k n e p a t r í m n o ž i n e crrii(j), 
tak p la t í , že i - rozšírenie sekvencie S o po ložku k nie je f rekventované. 

2. P r e r e z á v a n i e s - r o z š í r e n í . Nech existuje sekvenčný vzor S a po ložka k. A k existuje 
po ložka j G S t a k á , že po ložka k n e p a t r í m n o ž i n e cms(j), tak p la t í , že s-rozšírenie 
sekvencie S o po ložku k nie je f rekventované. 
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3. P r e r e z á v a n i e p r e f i x u . S p o m e n u t é vlastnosti m ô ž u byť p o u ž i t é na p re rezávan ie sek-
vencií zač ína júc ich k o n k r é t n y m prefixom. Nech existuje sekvenčný vzor S a po ložka k. 
A k existuje po ložka j G S (resp. j v poslednej udalosti S) t a k á , že po ložka k ^ cms(j) 
(resp. k £ crrii(j)), tak p la t í , že v še tky nadsekvencie Sn, k t o r ý c h prefix je S* a zá roveň 
po ložka k nasleduje po ložku j s - rozš í ren ím (resp. i - rozš í rením) nie sú f rekventované. 

I n t e g r á c i a d o a l g o r i t m o v S P A D E a S P A M 

Nech S je sekvencia, k t o r á je a k t u á l n e rozš i rovaná o po ložku x. P o s l e d n á po ložka sekvencie 
S nech je o z n a č e n á a. A k sa po ložka x n e n a c h á d z a v m n o ž i n e cms(a), resp. cmj(a), tak 
výs ledný vzor u r č i t e nie je frekventovaný. T ý m t o s p ô s o b o m sa algori tmy efekt ívne v y h ý b a j ú 
o p e r á c i á m spojenia a p o č í t a n i a podpory, čo urýchľuje celý proces dolovania. 

3.4 Algori tmy založené na expanzii vzoru 

K r á t k u dobu po p r e d s t a v e n í p r v ý c h apriori algoritmov začali byť e v i d e n t n é ich h l avné ne
dostatky. Na jväčš ím z nich je neefekt ívne generovanie k a n d i d á t n y c h sekvencií , k t o r ý c h po
čet m ô ž e v n a j h o r š o m p r í p a d e n a r a s t a ť exponenc iá lne . T ie to n e g a t í v n e vlastnosti sú citeľné 
n a j m ä pr i veľkých v s t u p n ý c h d a t a b á z a c h . A lgo r i tmy založené na expanzii vzoru predsta
vujú r iešenie t ý c h t o p r o b l é m o v rozde len ím vstupnej d a t a b á z y na menš ie celky, v k t o r ý c h 
sú vyhľadávané loká lne f rekventované položky. Tieto po ložky sú po tom pr ipo jené k vstup
n é m u prefixu, č ím d o c h á d z a k expanzii vzoru. M e d z i na jvýznamne j š í ch preds tav i teľov tejto 
skupiny algoritmov patr ia algori tmy FreeSpan [10] a jeho nas ledovn ík Pref ixSpan [13]. 

3 .4 .1 P r e f i x S p a n 

Algor i tmus Pref ixSpan (Prefix-Projected Sequential Pa t te rn Min ing) je n a j v ý z n a m n e j š í al
goritmus z ka tegór ie algoritmov za ložených na expanzii vzoru. Algor i tmus je p o s t a v e n ý na 
koncepte algori tmu FreeSpan a využ íva r eku rz ívně projektovanie d a t a b á z y na zák lade pre-
fixov sekvencií . Vďaka p o u ž i t i u p ro j ek tovaných d a t a b á z je algoritmus vo väčšine p r í p a d o v 
rýchlejší a p a m ä ť o v o úsporne j š í ako algori tmy založené na apriori vlastnosti . Ďa l šou priro
dzenou v las tnosťou p ro j ek tovaných d a t a b á z je to, že ich velkost k a ž d o u ďalšou projekciou 
zmenšuje . 

D e f i n í c i a 3 . 4 .1 . Nech je d a n á sekvencia a = ( e i e 2 . . . e n ) a jej prefix j3 = (eie2--em-ie'm) 
(m < n). Sekvencia 7 = (e'[nem+i...en) sa n a z ý v a sufixom sekvencie a vzhľadom k prefixu 
/?, označované ako 7 = a/f3, kde e"m = (em — e'm). 

A k o p r ík l ad m ô ž m e uviesť sekvenciu S = (a(abc)(ac)d(cf)). Sekvencia ((abc)(ac)d(cf)) 
je sufixom sekvencie S vzhľadom na prefix ((a)), sekvencia ((_bc)(ac)d(cf)) je jej sufix 
vzhľadom na prefix (aa) a {(_c)(ac)d(cf)) je jej sufix vzhľadom na prefix (a(ab)). 

Pomocou prefixu a sufixu je m o ž n é rozdeliť p r o b l é m dolovania sekvenčných vzorov do 
nas ledujúcej m n o ž i n y p o d p r o b l é m o v [13]: 

1. Nech {(xi), (X2),(xn)} je ú p l n á m n o ž i n a j e d n o p r v k o v ý c h sekvenčných vzorov v sek
venčnej d a t a b á z e D . Ú p l n ú m n o ž i n u sekvenčných vzorov v d a t a b á z e D je m o ž n é roz
deliť do n d i s j u n k t n ý c h p o d m n o ž i n , p r i č o m i - ta p o d m n o ž i n a (1 < i < n) je m n o ž i n a 
sekvenčných vzorov s prefixom (XÍ). 
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2. Nech a je sekvenčný vzor o dĺžke l a {fii,P2, Pn} je m n o ž i n a v še tkých (l + 1)-
sekvenčných vzorov s prefixom a. Ú p l n ú m n o ž i n u sekvenčných vzorov s prefixom a, 
s v ý n i m k o u samotnej sekvencie a, je m o ž n é rozdeliť do m d i s j u n k t n ý c h p o d m n o ž i n 
tak, že j - t a p o d m n o ž i n a (1 < j < m) je m n o ž i n a vše tkých sekvenčných vzorov s pre
fixom j5j. 

N a zák lade t ý c h t o t v r d e n í (ich d ô k a z y je m o ž n é nájsť v [13]) m ô ž e byť p r o b l é m dolova
nia sekvenčných vzorov rozdelený rekurz ívně , teda k a ž d á p o d m n o ž i n a sekvenčných vzorov 
môže byť v p r í p a d e potreby ďalej rozdeľovaná. P re pochopenie algori tmu je na nas ledujú
com p r ík l ade u k á z a n ý spôsob jeho fungovania [13]. Uvažu jme v s t u p n ú d a t a b á z u 3.1 a prah 
min imá lne j podpory minsup = 2, resp. 50 %. 

1. P r v ý m priechodom d a t a b á z o u sú n á j d e n é vše tky sekvenčné vzory s d ĺžkou jedna. 
K o n k r é t n e sú to vzory: (a) : 4, (b) : 4, (c) : 4, (d) : 3, (e) : 3 a (/) : 3. Zápis vo forme 
„(vzor) : počet" reprezentuje sekvenčný vzor a k nemu pr i s lúcha júcu podporu. 

2. Ú p l n á m n o ž i n a sekvenčných vzorov je rozde lená do šiest ich p o d m n o ž i n na zák lade 
prefixov nasledovne: 1) sekvenčné vzory s prefixom (a), 2) sekvenčné vzory s prefixom 
(b), 6) sekvenčné vzory s prefixom ( / ) . 

3. P o d m n o ž i n y sekvenčných vzorov sú n á j d e n é v y t v o r e n í m korešpondu júce j m n o ž i n y 
p ro jek tovaných d a t a b á z a do lovan ím každe j z nich r eku rz ívně nas l edu júc im s p ô s o b o m : 

(a) V p r í p a d e p o d m n o ž i n y sekvenčných vzorov, k t o r é zač ína jú prefixom (a) sú vy
hľadané iba tie sekvencie, k t o r é ho obsahu jú . Do ú v a h y sú potom b r a n é tie 
podsekvencie ná jdených sekvencií , k t o r ý c h prefix vznikol p r v ý m v ý s k y t o m (o). 
N a p r í k l a d v p r í p a d e sekvencie ((ef)(ab)(df)cb) to je podsekvencia ((_b)(df)cb). 
Sekvencie v d a t a b á z e D sa po tom p ro j ek tu jú podľa prefixu (a), č ím vzn iká (a)-
projektovaná databáza. T á t o d a t a b á z a sa sk l adá zo š ty roch sufixových sekvencií : 
((abc)(ac)d(cf)), ((_d)c(bc)(ae)), ((_b)(df)cb) a ((_f)cbc). 

Priechodom (a)-projektovanou d a t a b á z o u z is t íme, že jej loká lne frekvento
vané po ložky sú a : 2, b : 4, b : 2, c : 4, d : 2 a / : 2. S ú teda n á j d e n é v š e t k y 
sekvenčné vzory d ĺžky 2, k t o r ý c h prefix je (a), k o n k r é t n e : (aa) : 2, (ab) : 4, 
((ab)) : 2, (ac) : 4, (ad) : 2 a (af) : 2. 

R e k u r z í v n y m s p ô s o b o m je m n o ž i n a sekvenčných vzorov s prefixom (a) rozde
lená do nas l edovných p o d m n o ž i n : 1) sekvenčné vzory zač ína júce prefixom (aa), 
2) sekvenčné vzory zač ína júce prefixom (ab),... a 6) sekvenčné vzory zač ína júce 
prefixom (af). 

i . ( a a ) - p r o j e k t o v a n á d a t a b á z a pozos t áva z dvoch n e p r á z d n y c h sufixov, a to 
((_bc)(ac)d(cf)) a ((_e)). Pr iechodom (aa)-projektovanej d a t a b á z y nie sú 
ná jdené ž i adne loká lne f rekventované položky, č ím je dolovanie v tejto čas t i 
d a t a b á z y ukončené . 

i i . Podobne sú v y t v o r e n é (ab), ((ab)), (ac), (ad) a ( a / ) - p r o j e k t o v a n é d a t a b á z y , 
k to ré sú do lované r o v n a k ý m s p ô s o b o m . 

(b) O b d o b n ý m s p ô s o b o m ako pr i prefixe (a) je p o s t u p o v a n é s prefixami (b), (c), (d), 
(e), (f). Najprv sú teda v y t v o r e n é ich p ro j ek tované d a t a b á z y , k t o r é sú potom 
dolované. 

4. Ú p l n á m n o ž i n a sekvenčných vzorov je z í skaná z lúčen ím vše tkých ná jdených sekvenč
ných vzorov vo vyššie p o p í s a n o m r e k u r z í v n o m procese. 
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Z popisu algori tmu vyplýva , že Pref ixSpan iba rozširuje, resp. expanduje ná jdené sek
venčné vzory. T ý m t o sa efekt ívne v y h ý b a nutnosti generovať a tes tovať k a n d i d á t n e sek-
vencie, č ím v ý r a z n e zmenšu je p rehľadávaný priestor. Ďa l šou v las tnosťou algori tmu je, že 
p ro j ek tované d a t a b á z y sú vždy menš ie ako p ô v o d n é d a t a b á z y , z k t o r ý c h vzn ik l i . Je to 
spôsobené faktom, že sú do nich p ro j ek tované iba sufixové podsekvencie f rekventovaného 
prefixu. 

K o n š t r u k c i a p ro j ek tovaných d a t a b á z však m ô ž e byť v n i ek to rých p r í p a d o c h p a m ä ť o v o 
n á k l a d n á . Riešenie tohto p r o b l é m u predstavuje op t ima l i zác ia pomocou tzv. pseudoprojekcií 
[13]. P r i použ i t í tejto techniky sú fyzické projekcie n a h r a d e n é ukazovateľom na p ô v o d n ú 
sekvenciu a offsetom, k t o r ý určuje pozíc iu z a č i a t k u projekcie v sekvencii. V p r í p a d e (a)-
projekcie sekvencie s\ = (a(abc)(ac)d(cf)) by ukazovateľ na sekvenciu mohol obsahovať jej 
id, si, a offset m n o ž i n u celých čísel {2, 3, 6}. 

3.5 Algori tmy založené na skorom odstraňovaní kandidátov 

Skupina algoritmov za ložená na skorom o d s t r a ň o v a n í k a n d i d á t o v je n a j m l a d š i a z troch 
menovaných skup ín . Jej z á k l a d o m je snaha o čo najskorš ie p r e r e z a n i e / o d s t r á n e n i e kandi
d á t n y c h sekvencii, č ím sa minimalizuje čas p o t r e b n ý na p o č í t a n i e ich podpory a zmenšuje 
sa p rehľadávaný priestor. 

3.5 .1 L A P I N 

V ý z n a m n ý algoritmus z tejto ka tegór ie je algoritmus, L A P I N (Last Posi t ion Induction) 
[16]. H l a v n ý m rozdielom medzi a lgori tmom L A P I N a p r edoš lými a lgor i tmami je, že L A 
P I N p rehľadáva iba časť celého priestoru. Pref ixSpan p rehľadáva v š e t k y p ro j ek tované data
bázy, S P A D E zase d o č a s n e spá ja I D L i s t r ep rezen tác i e k a n d i d á t n y c h sekvencii. Podobne ako 
S P A M , aj L A P I N využ íva na r ep rezen tác iu p rehľadávaného priestoru lexikografický strom, 
k t o r é h o uzly sú rozš i rované pomocou s a i - rozšírení . S t rom je p r e c h á d z a n ý m e t ó d o u D F S . 

ID sekvencie Sekvencia 

(ac(bc)d(abc)ad) 
S2 (b(cd)ac(bd)) 
S3 {d(bc)(ac){cd)) 

ID sekvencie Posledná pozícia položky 

bposi 5, CpOSi 5, aposi 6, dpOSi = 7 
S2 Qposl 3, Cposi 4, bpOSi 5, dpOSi = 5 
S3 bposi 2, Qposi 3, Cposi 4, dpOSi = 4 

Tabuľka 3.7: U k á ž k a vstupnej d a t a b á z y (a) a t a b u ľ k y pos l edných pozícií jej položiek (b). 
P r e v z a t é a u p r a v e n é z [16]. 

L A P I N využ íva tzv. indukciu pozície. P r v ý m prechodom d a t a b á z o u si algoritmus vy
tvor í p o m o c n ú t a b u ľ k u pos ledných pozíci í položiek j edno t l i vých sekvencii, k t o r á umožňu je 
skoré o d s t r á n e n i e k a n d i d á t n y c h sekvencii. Jej u k á ž k u je m o ž n é vidieť v t abuľke 3.7. P r i n c í p 
indukcie pozície hovorí , že ak je p o s l e d n á pozíc ia po ložky v sekvencii menš i a alebo r o v n á 
pozícii poslednej po ložky a k t u á l n e h o prefixu, po ložka sa n e m ô ž e vysky tnúť za t ý m t o pre-
fixom v r á m c i a k t u á l n e j sekvencie [16]. Vy tvá ran i e k a n d i d á t n y c h sekvencii a p o č í t a n i e ich 
podpory je u k á z a n é na p r ík l ade nižšie 3.5.1. 

P r í k l a d 3 .5 .1 . Uvažu jme prefix sekvencie (a), k t o r é h o pozície v t abuľke 3.7 (a) sú s\ : 1, 
S2 : 3 a « 3 : 3 ( zap í sané vo fo rmá te ID sekvencie : poradie udalosti). V t abuľke (b) sú 
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zobrazené v š e t k y p rvé položky, k t o r ý c h pos l edné pozície sú väčšie ako pozíc ia prefixu (o). 
K o n k r é t n e sú to po ložky s\ : b, S2 • c, S3 : c. O d t ý c h t o položiek ( v r á t a n e ) do konca k a ž d é h o 
r iadku t a b u ľ k y (b) je s p o č í t a n á podpora každej položky. Podpora j edno t l i vých položiek 
bude a : 1, b : 2, c : 3 a d : 3. Po s-rozšírení prefixu (a) o tieto po ložky bude podpora 
vzniknutej sekvencie rovnaká , ako je s p o č í t a n á podpora položiek. Teda n a p r í k l a d v z n i k n u t á 
sekvencia (aa) m á podporu 1 (v id íme, že sa n a c h á d z a iba v sekvencii s\) a sekvencia (ab) 
m á podporu 2 ( n a c h á d z a sa v sekvenciách s\ a «2)- Takmer identicky by vyzeral aj postup 
pre i - rozšírenie , de ta i lne jš í popis je m o ž n é nájsť v [16]. 

A k o je ale m o ž n é vidieť, t a k é t o po rovnávan i e je pomerne n á r o č n é . A u t o r i tento p r o b l é m 
vyriešil i t a b u ľ k o u I T E M I S _ E X I S T S _ T A B L E . T a b u ľ k a je v y t v o r e n á pre k a ž d ú sekvenciu 
vo vstupnej d a t a b á z e a obsahuje informáciu o poslednej pozícii každej po ložky v r á m c i danej 
sekvencie. N a ukážke 3.8 je m o ž n é vidieť t a k ú t o t a b u ľ k u pre sekvenciu (ac(bc)d(abc)ad). 

a b c d 

1 1 1 1 1 
2 1 1 1 1 
3 1 1 1 1 
4 1 1 1 1 
5 1 0 0 1 
6 0 0 0 1 
7 0 0 0 0 

Tabuľka 3.8: Tabuľka I T E M _ I S _ E X I S T S _ T A B L E pre sekvenciu (ac(bc)d(abc)ad). Pre
v z a t é z [16]. 

P r v ý s t ĺpec t a b u ľ k y označu je poradie udalosti v sekvencii, záh lav ie je t vo rené frekven
t o v a n ý m i po ložkami , k t o r é bol i n á j d e n é p r v ý m prechodom d a t a b á z o u . Hodnota 1 v tabuľke 
značí , že sa d a n á po ložka vyskytuje za ko re špondu júcou uda losťou v sekvencii. Naopak bit 
s hodnotou 0 hovorí , že po ložka sa za danou uda losťou už nevyskytuje. A k je teda napr í 
k lad pozíc ia a k t u á l n e h o prefixu 5, z t a b u ľ k y je p r e č í t a n á hodnota vektoru 5, t. j . 1001. To 
z n a m e n á , že sa v r á m c i danej sekvencie za a k t u á l n y m prefixom n a c h á d z a j ú iba po ložky 
a a d. Podporu k a n d i d á t n e j sekvencie je po tom m o ž n é spoč í tať kontrolou korešpondu júc ich 
vektorov nap r i eč v š e t k ý m i sekvenciami v d a t a b á z e . 

A u t o r i predstavil i aj op t ima l i zovánu verziu tejto t a b u ľ k y pomocou p o u ž i t i a tzv. kľúčo
vých pozícií Kľúčová pozícia je t á , ktorej pr i s lúchajúc i vektor je odl i šný od p r e d c h á d z a j ú 
ceho (okrem vektorov s hodnotami 0). N a p r ík l ade t a b u ľ k y 3.8 sú to pozície 5 a 6, p re tože 
v š e t k y vektory pred pozíc iou 5 m a j ú na každej pozícii jednotky, naopak vektor 7 m á na kaž
dej pozícii hodnotu nula. Vďaka tejto op t imal izác i i sú potom jedno t l ivé t a b u ľ k y priestorovo 
úspornejš ie . 

N a rozdiel od algori tmu S P A M prehľadáva L A P I N vďaka t ý m t o o p t i m a l i z á c i á m iba časť 
lexikografického stromu. Je ale n u t n é p o d o t k n ú ť že v m n o ž s t v e p r í p a d o v je p ráve tvorba 
p o m o c n ý c h š t r u k t ú r časovo n á r o č n á , a preto m ô ž e mať algoritmus v k o n e č n o m dôs ledku 
nižšiu výkonnosť . 
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Kapitola 4 

Návrh a implementácia 

V tejto kapitole je p o p í s a n ý n á v r h a i m p l e m e n t á c i a ap l ikác ie na dolovanie sekvenčných vzo
rov a zber š t a t i s t í k o j edno t l i vých algori tmoch. Sekcia 4.1 popisuje n á v r h apl ikác ie a po
ž i adavky na ňu . Takisto je tu p o p í s a n á knižnica , k t o r á implementuje v š e t k y algori tmy 
p o p í s a n é v predošle j čas t i p r áce . Sekcia 4.2 sa venuje imp lemen tác i i ap l ikác ie a zvo leným 
techno lóg iám. 

4.1 Návrh aplikácie 

Cieľom apl ikác ie je e x p e r i m e n t á l n e porovnanie algoritmov dolovania sekvenčných vzorov. 
Bolo by teda v h o d n é , aby ap l ikác ia sp ĺňa la nas ledu júce pož i adavky : 

• j e d n o d u c h é grafické používateľské rozhranie, 

• meranie doby behu algoritmu, 

• meranie m a x i m á l n e j spotreby p a m ä t e algori tmom, 

• zobrazovanie n á j d e n ý c h sekvenčných vzorov, ako tabuľkové tak aj grafické, 

• export výsledkov. 

4 . 1 . 1 K n i ž n i c a S P M F 

Pre dolovanie sekvenčných vzorov bola v y b r a t á kn ižn ica S P M F [6], k t o r á je v súčasnos t i 
jednou z na jpoužívane jš ích knižníc v oblasti dolovania zna los t í . K n i ž n i c a je i m p l e m e n t o v a n á 
v j azyku Java a v dobe p í san ia p r á c e obsahuje 201 algoritmov. O k r e m algoritmov pre dolo
vanie sekvenčných vzorov implementuje aj iné algori tmy pre dolovanie zna los t í , n a p r í k l a d 
algori tmy pre dolovanie asoc iačných pravidiel , sekvenčných pravidiel , pe r iod ických vzorov 
atd. 

F o r m á t v s t u p u a v ý s t u p u 

Vs tupom k a ž d é h o algori tmu dolovania sekvenčných vzorov je t e x t o v ý s ú b o r obsahujúc i 
sekvenčnú d a t a b á z u v S P M F fo rmá te . F o r m á t je definovaný nasledovne: 

• k a ž d á sekvencia je p o p í s a n á na jednom r iadku s ú b o r u , 

• k a ž d á po ložka je r e p r e z e n t o v a n á ce lým k l a d n ý m čís lom a po ložky sú od seba odde lené 
medzerou, 
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• k a ž d á udalosť je u k o n č e n á čís lom — 1, 

• k a ž d á sekvencia je u k o n č e n á čís lom —2a znakom nového r iadku. 

Vs tup pre ukážkovú d a t a b á z u 3.1 môže vyzerať nasledovne: 

1 - 1 1 2 3 - 1 1 3 - 1 4 - 1 3 6 - 1 - 2 
1 4 - 1 3 - 1 2 3 - 1 1 5 - 1 - 2 
5 6 - 1 1 2 - 1 4 6 - 1 3 2 - 1 - 2 
5 7 - 1 1 6 - 1 3 2 3 - 1 - 2 

F o r m á t v ý s t u p u (ná jdených sekvenčných vzorov) je p o d o b n ý , navyše je ale na konci kaž
dého sekvenčného vzoru p r i d a n á jeho a b s o l ú t n a podpora. V ý s t u p algori tmu Pref ixSpan so 
vstupnou ukážkovou d a t a b á z o u pre m i n i m á l n u podporu väčšiu ako 0.75 vyze rá nasledovne: 

1 -1 #SUP: 4 
1 - 1 2 - 1 #SUP: 4 
1 - 1 3 - 1 #SUP: 4 
2 -1 #SUP: 4 
3 -1 #SUP: 4 

Knižn ica t iež umožňu je definovať t e x t o v ý popis j edno t l i vých položiek v sekvenciách. 
V tomto p r í p a d e sú potom po ložky na v ý s t u p e r ep rezen tované t ý m t o popisom a nie ce lými 
čís lami. V s t u p n ý s ú b o r s popisom položiek m u s í začínať r iadkom @C0NVERTED_FR0M_TEXT. 
Popis sekvencie s po ložkami 1, 2 a 3 po tom vyze rá n a p r í k l a d nasledovne: 

@ITEM=l=the 
<3ITEM=2=best 
@ITEM=3=things 
1 2 - 1 1 2 3 - 1 1 3 - 1 - 2 

G r a f i c k é p o u ž í v a t e ľ s k é r o z h r a n i e 

Grafické používateľské rozhranie bude i m p l e m e n t o v a n é pomocou open-source platformy Ja-
v a F X 1 . H lavnou mo t ivác iou využ i t i a tejto platformy je fakt, že podobne ako Java je aj 
J a v a F X mul t ip l a t fo rmová . J a v a F X umožňu je definovať grafické rozhranie pomocou znač
kovacieho j azyka F X M L , čo oddeľuje vzhľad a logiku apl ikác ie . V d a k a tomu je v p r í p a d e 
potreby m o ž n é upraviť vzhľad apl ikácie bez z á s a h u do samotnej logiky apl ikác ie . J a v a F X 
t ak t i e ž poskytuje n á s t r o j s n á z v o m Scéne B u i l d e r 2 , k t o r ý umožňu je efekt ívnu tvorbu gra
fického rozhrania m e t ó d o u drag&drop. 

M e r a n i e d o b y b e h u a s p o t r e b y p a m ä t e 

Kn ižn i ca S P M F poskytuje aj ap l ikác iu s graf ickým r o z h r a n í m , k t o r á m á však viacero ne
dostatkov. Na jvý razne j š ím z nich je fakt, že j edno t l ivé algori tmy n e m a j ú z j edno tený spôsob 
merania spotreby času . N a p r í k l a d algori tmy G S P , S P A D E a C M - S P A D E do celkového času 
nezapoč í t ava jú n a č í t a n i e vstupnej d a t a b á z y zo v s t u p n é h o s ú b o r u do hlavnej p a m ä t e a ani 
ná jden ie f rekventovaných položiek (1-sekvenci í) . V n i ek to rých p r í p a d o c h , n a j m ä pr i väčších 
v s t u p n ý c h d a t a b á z a c h , tento fakt spôsobuje , že je z i s tená doba behu algori tmu iba zlom
kom s k u t o č n é h o času p o t r e b n é h o na ná jden ie sekvenčných vzorov, p r e tože väčš inu času 

x h t t p s : //openjf x.io/ 
2 h t t p s : //gluonhq.com/products/scene-builder/ 
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spotrebuje algoritmus n a č í t a n í m d a t a b á z y do hlavnej p a m ä t e a h ľ a d a n í m frekventované 
1-sekvencií. 

Ďalš í nedostatok je spôsobený s a m o t n ý m p r o g r a m o v a c í m jazykom Java a jeho sp rávou 
p a m ä t e . K a ž d á ap l ikác ia n a p í s a n á v j azyku Java je najprv p re ložená do Java b a j t k ó d u , 
k t o r ý je spúšťaný pomocou v i r t u á l n e h o stroja - Java V i r t u a l Machine (ďalej iba J V M ) . 
Toto umožňu je p l a t fo rmovú nezávislosť Java apl ikáci í , p r e tože o j edno t l ivé rozdiely me
dzi prostrediami sa už p o s t a r á J V M . Java spolu s J V M , na rozdiel od jazykov ako napr. 
C alebo C + + , p o n ú k a a u t o m a t i c k ú s p r á v u p a m ä t e , k t o r ú zabezpeču je Garbage Collector 
(vo voľnom preklade z b e r a č odpadkov). Ten sa s t a r á o uvoľňovanie objektov, na k t o r é už 
neexistuje referencia. To, kedy je Garbage Collector zavolaný m á na starosti J V M . 

N a zistenie využ i t i a p a m ä t e poskytuje Java tr iedu Runtime a jej m e t ó d y t o t a l M e m o r y () 
a f reeMemory( ) . E x i s t u j ú c a S P M F ap l ikác ia použ íva na zistenie využ i t i a p a m ä t e p ráve 
tieto prostriedky, ako sa však pr i e x p e r i m e n t o v a n í ukáza lo , vo veľkom m n o ž s t v e p r í p a d o v 
sa výs l edky o spotrebe p a m ä t e m ô ž u v ý r a z n e líšiť. N a p r í k l a d pr i algoritme G S P bola pr i 
jednom behu algori tmu p o z o r o v a n á spotreba p a m ä t e 287 M B , p r i druhom behu to bolo iba 
204 M B a pr i t r e ť o m behu až 501 M B . Je to s p ô s o b e n é p r á v e t ý m , že sp ráva p a m ä t e je 
o d t i e n e n á od p r o g r a m á t o r a a ú p l n e p r e n e c h a n á pod s p r á v u J V M . 

P r i e x p e r i m e n t o v a n í s kn ižn icou bola t iež v p r í p a d e algori tmu Pref ixSpan n á j d e n á chyba 
v knižnici S P M F . T á t o chyba sa prejavuje tak, že v p r í p a d e , keď mal naposledy s p u s t e n ý 
algoritmus väčšiu spotrebu p a m ä t e ako a k t u á l n e bežiaci PrefixSpan, tak je spotreba pre
došlého algori tmu z a z n a m e n a n á aj pre algoritmus Pre f ixSpan 3 . 

N a v r h o v a n á ap l ikác ia preto z jednot í s p ô s o b merania času s p o t r e b o v a n é h o j e d n o t l i v ý m i 
algori tmami tak, aby bolo pr i v še tkých algori tmoch b r a n é do ú v a h y aj n a č í t a n i e vstupnej 
d a t a b á z y a ná jden ie f rekventovaných 1-sekvencií. N a v r h o v a n á ap l ikác iu t iež bude posky
tovať možnosť a u t o m a t i c k é h o v i a c n á s o b n é h o opakovania behu algori tmu, čo u m o ž n í zistiť 
p r i e m e r n ú hodnotu spotreby p a m ä t e a času algori tmom, č ím sa min ima l i zu jú n e g a t í v n e dô
sledky automatickej s p r á v y p a m ä t e . P r e d s p u s t e n í m algori tmu bude mať užívateľ možnosť 
v ý b e r u p o č t u opakovan í behu algori tmu. Apl ikác ia t iež poskytne aj grafickú r ep rezen t ác iu 
spotreby p a m ä t e a času v j edno t l i vých behoch algori tmu. Tie to grafy b u d ú i m p l e m e n t o v a n é 
pomocou vs t avaných funkcií knižnice J a v a F X . V neposlednom rade ap l ikác ia t iež vyrieši 
chybu s n e p r e s n ý m m e r a n í m spotreby p a m ä t e pr i algoritme PrefixSpan. 

R e p r e z e n t á c i a a e x p o r t v ý s l e d k o v 

N á j d e n é sekvenčné vzory b u d ú zobrazované v tabulke vo fo rmá te z u k á ž k y 4.1. Obsah 
t a b u ľ k y bude m o ž n é filtrovať j e d n o d u c h ý m t e x t o v ý m fil trom. Tabuľka bude v y t v o r e n á po
mocou vs t avaných funkcií knižnice J a v a F X . 

A b s o l ú t n a podpora Sekvenčný vzor 

Tabuľka 4.1: Tabuľková r ep rezen t ác i a ná jdených sekvenčných vzorov v navrhovanej apl iká
c i i . Obsah t a b u ľ k y bude m o ž n é filtrovať j e d n o d u c h ý m t e x t o v ý m fil trom. 

3 Túto chybu sa mi podarilo v knižnici SPMF v rámci implementácie opraviť. V novších verziách knižnice 
by sa už nemala vyskytovať. 
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Ďalš ia funkcia, k torou bude e x p e r i m e n t á l n a ap l ikác ia d isponovať bude grafická v izu-
al izácia sekvenčných vzorov. Graf ická v izual izác ia bude i m p l e m e n t o v a n á pomocou open-
source knižnice J a v a F X S m a r t G r a p h ' 1 . Zob razený graf bude obsahovať iba a k t u á l n y pohľad 
na t a b u ľ k u , teda ak používa teľ použ i l filter na obsah tabuľky, b u d ú v grafe vidi teľné iba 
r e l evan tné sekvenčné vzory. 

Výs ledky bude t iež m o ž n é expor tovať b u d do t e x t o v é h o s ú b o r u v S P M F alebo C S V 
formáte , kde k a ž d ý riadok bude obsahovať jeden sekvenčný vzor a jeho a b s o l ú t n u podporu. 
Rovnako ako pr i grafickej vizual izáci i bude e x p o r t o v a n ý iba a k t u á l n y pohľad na t abuľku . 

4.2 Implementácia aplikácie 

Apl ikác ia je i m p l e m e n t o v a n á v j a z y k u Java, grafické rozhranie je p o s t a v e n é na platforme 
J a v a F X . Pre dolovanie sekvenčných vzorov je p o u ž i t á kn ižn ica S P M F a výs ledné vzory sú 
graficky zob razené pomocou knižnice J a v a F X S m a r t G r a p h . Pre s p r á v u závis lost í je použ i t ý 
ná s t ro j Maven , k t o r ý automatizuje v ý b e r verzií platformy J a v a F X pre rôzne o p e r a č n é 
sys témy. Adre sá řová š t r u k t ú r a so zd ro jovými s ú b o r m i v y z e r á nasledovne: 

s r c 
L main 

_ j a v a 
t o o l s 

— g u i 
J l i b r a r i e s 

spmf 
1 smar tg raph 

r e s o u r c e s 
V š e t k y zdrojové s ú b o r y sa n a c h á d z a j ú v p r i eč inku s r c . V jeho p o d p r i e č i n k u l i b r a r i e s sa 
n a c h á d z a j ú e x t e r n é knižnice S P M F a J a v a F X S m a r t G r a p h . V pr ieč inku sa r e s o u r c e s sa 
n a c h á d z a j ú F X M L s ú b o r y definujúce grafické užívateľské rozhranie a C S S súbory . 

4 . 2 . 1 V s t u p a p l i k á c i e 

Vs tupom apl ikác ie sú t ex tové s ú b o r y v nas ledujúc ich fo rmátoch : 

• S P M F . F o r m á t p o d p o r o v a n ý algori tmami knižnice S P M F . Nižšie s p o m e n u t é fo rmá ty 
sú pred procesom dolovania tohto f o r m á t u konver tované . 

• I B M . O k r e m d a t a b á z v S P M F f o r m á t e b u d ú v y k o n áv an é experimenty aj so synte
t i ckými d a t a b á z a m i . N a ich generovanie bude použ ívaný program I B M G e n e r a t o r 6 . 
V ý s t u p o m tohto programu je t e x t o v ý súbor , k t o r é h o fo rmát je rozdielny od S P M F 
fo rmá tu . N a konvertovanie I B M f o r m á t u do S P M F f o r m á t u je v apl ikáci i implemen
t o v a n á tr ieda IbmConver ter . 

• T E X T . Apl ikác ia takisto podporuje v s t u p n é s ú b o r y obsahu júce texty. P r i tomto 
type vs tupu je k a ž d á veta v s t u p n é h o textu uvažovaná ako jedna sekvencia a každé 
slovo ako s a m o s t a t n á udalosť . N a konvertovanie tohto typu s ú b o r u je p o u ž i t á tr ieda 

4 h t t p s : //github.com/brunomnsilva/JavaFXSmartGraph 
5 h t t p s : //maven. apache.org/ 
6 h t t p s : //github.com/zakimjz/IBMGenerator 
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T e x t C o n v e r t e r . V tomto p r í p a d e sú po ložky v n á j d e n ý c h sekvenčných vzoroch repre
zen tované p ô v o d n ý m i slovami, a nie ce lými č ís lami ako je to v p r í p a d e S P M F alebo 
I B M fo rmá tu . 

S ú b o r y vo f o r m á t e I B M alebo T E X T sú m e t ó d a m i p r í s lušných tr ied konver tované do 
S P M F f o r m á t u a u ložené do d o č a s n é h o s ú b o r u , s k t o r ý m ap l ikác ia ďalej pracuje. Do
časné s ú b o r y sú v y t v á r a n é pomocou v s t a v a n ý c h nás t ro jov j azyku Java, k o n k r é t n e m e t ó d y 
c r e a t e T e m p F i l e z tr iedy F i l e . T á t o m e t ó d a umožňu je vy tvá rať súbory , k t o r é b u d ú auto
mat icky z m a z a n é po ukončen í apl ikácie , resp. ukončen í J V M . 

4 . 2 . 2 B e h a l g o r i t m u a š t a t i s t i k y 

P red k a ž d ý m s p u s t e n í m algori tmu m á užívateľ možnosť zadať p o č e t opakovan í behu algo
r i tmu. Č í m viac behov algoritmus vykoná , t ý m presnejš ie b u d ú š t a t i s t i k y o spotrebe p a m ä t e 
a času . V p r ieč inku t o o l s sa n a c h á d z a j ú s ú b o r y definujúce dve tr iedy p o t r e b n é pre beh 
algoritmov a zber š t a t i s t ík . 

P r v ý m je s ú b o r definujúci t r iedu R u n A l g o r i t h m , k t o r á z a p ú z d r u j e algori tmy knižnice 
S P M F do j e d n o t n é h o rozhrania. Hlavnou ú lohou tejto tr iedy je spúšťať algori tmy a ná
sledne uchovať informácie o spotrebe p a m ä t e , času a s a m o t n ý c h výs ledkoch (ná jdených 
sekvenčných vzoroch). V tejto triede je p r i k a ž d o m s p u s t e n í t iež obnovená i n š t anc i a triedy 
MemoryLogger, č ím je m a x i m á l n a hodnota spotreby p a m ä t e a lgori tmom je n a s t a v e n á na 0. 
Meranie doby behu algori tmu prebieha tak, že je do celkového času z a p o č í t a n ý čas p o t r e b n ý 
na n a č í t a n i e vstupnej d a t a b á z y do hlavnej p a m ä t e , ná jden ie f rekventovaných 1-sekvencií 
a ná jden ie dlhších sekvenčných vzorov. V p r í p a d e fo rmá tov I B M a T E X T je s ú b o r najprv 
konver tovaný do S P M F fo rmá tu , p r i č o m čas p o t r e b n ý na konverziu nie je z a p o č í t a n ý do 
celkového s p o t r e b o v a n é h o času. 

Druhou dôlež i tou triedou je tr ieda S t a t s , ktorej ú lohou je uchovávanie a v ý p o č e t š ta 
t i s t ík o j edno t l i vých behoch algori tmu, konkré tne : 

• spotreba CctS U ct p a m ä t e v j edno t l i vých behoch, 

• a r i t m e t i c k ý priemer spotreby CctS U cl p a m ä t e , 

• m e d i á n spotreby CctS U ct p a m ä t e . 

Apl ikác ia t iež umožňu je zber š t a t i s t í k o vstupnej d a t a b á z e . N a tento účel je p o u ž i t á mo
difikovaná verzia triedy SequenceS ta t sGene ra to r knižnice S P M F , do ktorej bola p r i d a n á 
š t a t i s t i k a o hustote vstupnej d a t a b á z y . T á je p o č í t a n á ako pomer p r i e m e r n é h o p o č t u polo
žiek v udalostiach a celkového p o č t u j ed inečných položiek vo vstupnej d a t a b á z e . Sledované 
vlastnosti vstupnej d a t a b á z y sú: 

• p o č e t sekvencií , 

• p o č e t j ed inečných položiek, 

• p r i e m e r n ý p o č e t j ed inečných položiek v sekvencii, 

• p r i e m e r n ý p o č e t uda lo s t í v sekvencii, 

• p r i e m e r n ý p o č e t položiek v udalosti , 

• hustota vstupnej d a t a b á z y . 
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4 . 2 . 3 G r a f i c k é u ž í v a t e ľ s k é r o z h r a n i e 

Grafické užívateľské rozhranie apl ikác ie bolo n a v r h n u t é v apl ikáci i Scéne Bui lder a v še tky 
vygene rované F X M L s ú b o r y sa n a c h á d z a j ú v p r i eč inku r e s o u r c e s . K a ž d ý F X M L s ú b o r 
definuje jedno okno apl ikác ie . V rovnakom pr ieč inku sa t iež n a c h á d z a j ú C S S súbory , v kto
rých je definovaný š týl n i ek to rých čas t í ap l ikác ie . Triedy definujúce logiku zobrazovaných 
komponent sa n a c h á d z a j ú v p r i eč inku g u i . 

Po s p u s t e n í ap l ikác ie je najprv s p u s t e n á h l a v n á m e t ó d a main, k t o r á vy tvor í i n š t anc iu 
tr iedy M a i n C o n t r o l l e r . T á sa s t a r á o logiku komponent h l a v n é h o okna apl ikácie a t iež m á 
na starosti spúšťan ie behu algori tmu. H lavné okno apl ikácie je m o ž n é vidieť na o b r á z k u 
4.1. P r e j d e n í m kurzorom nad po ložky Minsup alebo Repetitions je z o b r a z e n á de ta i lne jš ia 
n á p o v ě d a . Obsah h l a v n é h o okna sa dynamicky m e n í podľa vybranej akcie Action, kde si 
môže užívateľ vybrať medzi do lovan ím sekvenčných vzorov alebo a n a l ý z o u vstupnej data
bázy. V p r í p a d e n i ek to rých algoritmov sú t iež zob razené voliteľné v s t u p n é pol ia , k t o r ý m i 
m ô ž u byť definované obmedzenia na hľadané sekvenčné vzoru (ako napr. m i n i m á l n a alebo 
m a x i m á l n a d ĺžka sekvenčných vzorov). 

Sequential Pattern Mining 

A c t i o n 

I n p u t f o r m a t 

Input 

A l g o r i t h m 

M i n s u p 

R e p e t i t i o n s 

Sequence Min ing 

Obr. 4.1: H l a v n é okno apl ikác ie . Jeho obsah sa m e n í dynamicky podľa vybranej akcie Action 
a zvoleného algori tmu. P o dokončen í behu algori tmu je o tvo rené okno 4.2 so š t a t i s t i k a m i . 

Okno so š t a t i s t i k a m i algori tmu spravuje trieda S t a t C o n t r o l l e r . V pravej čas t i okna sa 
n a c h á d z a graf časovej spotreby alebo pamäťove j spotreby v j edno t l i vých behoch algori tmu. 
Tieto grafy je m o ž n é meniť pomocou rozbaľovacej ponuky v dolnej čas t i okna. P o k l iknu t í 
na t l ač id lo Show Result je o tvo rené okno 4.3 zobrazu júce n á j d e n é sekvenčné vzory. 

O zobrazenie n á j d e n ý c h sekvenčných vzorov sa s t a r á tr ieda R e s u l t C o n t r o l l e r . Ta
bulková r ep rezen t ác i a (4.3) obsahuje aj j e d n o d u c h ý filter, k t o r ý filtruje v š e t k y sekvencie 
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obsahu júce z a d a n ý reťazec. A k je v a k t u á l n o m pohľade na t a b u ľ k u m a x i m á l n e 100 sekven-
cií, je ich m o ž n é zobraziť aj graficky, k l i k n u t í m na t lač id lo Show graph. 

Obr. 4.2: Okno so š t a t i s t i k a m i o behu algori tmu. Pomocou rozbaľovacej ponuky v spodnej 
čas t i okna je m o ž n é zobraziť graf časovej alebo pamäťove j spotreby. P o k l iknu t í na t lač id lo 
Show Result je o tvo rené okno 4.3. 

Sequent ia l Patterns 

Export Show g raph 

Suppor t Pat tern 

19 gsp 

3 gsp > exper imente 

3 gsp > spot reba 

4 gsp > pamäte 

3 gsp > kand idá tnych 

5 a lgor i tmu > gsp 

8 a lgor i tmus > gsp 

3 gsp > pri 

4 gsp > databázy 

3 gsp > k torý 

3 na > g s p 

7 gsp > a 

4 je > gsp 

4 gsp > je 

3 v > gsp 

5 gsp > v 

3 gsp > v > exper imente 

3 gsp > databázy > a 

3 gsp > pamäte > a 

Obr. 4.3: Tabuľková r ep rezen t ác i a n á j d e n ý c h sekvenčných vzorov. Sekvencie je m o ž n é fi l 
t rovať j e d n o d u c h ý m t e x t o v ý m fi l trom alebo expor tovať do t e x t o v é h o s ú b o r u . 
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Grafická r ep rezen t ác i a sekvenčných vzorov obsahuje koreňový uzol Root. V š e t k y nad
väzujúce uzly obsahu jú udalosti j edno t l i vých sekvenci í . Hrany grafu obsahu jú názov vo 
fo rmá te ID hrany : absolútna podpora sekvenčného vzoru. G r a f je m o ž n é zväčšovať alebo 
zmenšovať , p r í p a d n e meniť polohu j edno t l i vých uzlov. 

Obr . 4.4: Grafická r ep rezen t ác i a sekvenčných vzorov. G r a f je m o ž n é zväčšovať alebo zmen
šovať, p r í p a d n e meniť polohu j edno t l i vých uzlov. 
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Kapitola 5 

Exper imenty 

T á t o kapi tola popisuje experimenty v y k o n á v a n é s a lgor i tmami p o p í s a n ý m i v teoretickej 
čas t i p r á c e pomocou implementovanej apl ikác ie . Sekcia 5.1 r o z o b e r á experimenty vyko
návané so syn t e t i ckými d a t a b á z a m i a výkonnosť algoritmov s meniacimi sa parametrami 
v s t u p n ý c h d a t a b á z . Sekcia 5.2 popisuje experimenty v y k o n áv an é s r eá lnymi v s t u p n ý m i da
t a b á z a m i . T ie obsahu jú b u d prepisy kn íh do v h o d n é h o f o r m á t u alebo sekvencie p r í s t u p o v 
k w e b o v ý m s t r á n k a m . Sledované p r e m e n n é sú spotreba času (v s ekundách ) a spotreba 
p a m ä t e (v M B ) . 

Exper imenty bol i v y k o n á v a n é na poč í t ač i s o p e r a č n ý m s y s t é m o m M a c O S 10.14, dvoj-
j a d r o v ý m procesorom Intel Core i5 taktovanom na 2 .7GHz a p a m ä ť o u R A M o veľkosti 8 G B 
(1866MHz L P D D R 3 ) . Pre J V M bol i vyč lenené 2 G B p a m ä t e . V p r í p a d e , že pre v s t u p n ú da
t a b á z u neexistuje výs ledok experimentu, z n a m e n á to, že algoritmus ukonči l svoj beh kvôli 
nedostatku p a m ä t e . 

5.1 Syntetické da tabázy 

Hlavnou mot ivác iou experimentovania so syn te t i ckými d a t a b á z a m i je možnosť modif ikácie 
j edno t l i vých parametrov. D a t a b á z y sú generované pomocou programu IBMGenera to r . P r i 
experimentoch sa v ž d y m e n í iba a k t u á l n e s ledovaný parameter, p r i č o m o s t a t n é parametre 
vstupnej d a t a b á z y a hodnota min imá lne j podpory os táva jú n e m e n n é . Sledované parametre 
experimentov je m o ž n é vidieť v tabulke nižšie 5.1. 

Parameter Popis 

D P o č e t sekvenci í vo vstupnej d a t a b á z e 
N P o č e t j ed inečných položiek (ovplyvňuje hustotu d a t a b á z y ) 
C P r i e m e r n ý p o č e t uda lo s t í v sekvenciách 

Tabuľka 5.1: Sledované parametre syn te t i ckých d a t a b á z . K a ž d ý experiment je z a m e r a n ý na 
jeden z nich, p r i č o m o s t a t n é os táva jú n e m e n n é . 

K a ž d ý experiment obsahuje t a b u ľ k u s in fo rmác iami o v s t u p n ý c h d a t a b á z a c h algoritmov. 
D á t a u v e d e n é v t a b u ľ k á c h sa m ô ž u líšiť pre k a ž d ú d a t a b á z u v r á m c i experimentu v rozsahu 
jednotiek percent vzhľadom k tomu, že d a t a b á z y sú generované n á h o d n e . K a ž d ý algoritmus 
bol s p u s t e n ý nad k a ž d o u vstupnou d a t a b á z o u 5- až 20-krá t a do ú v a h y je b r a n ý m e d i á n 
časovej a pamäťove j spotreby. 
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5 . 1 .1 E x p e r i m e n t 1 

P r v ý experiment je z a m e r a n ý na škálovateľnosť algoritmov s ohľadom na p o č e t s e k v e n c i í 
v o v s t u p n e j d a t a b á z e . P r i generovaní vstupnej d a t a b á z y ostali v š e t k y parametre okrem 
p o č t u sekvenci í rovnaké . Parametre v s t u p n ý c h d a t a b á z sú zob razené v t abuľke nižšie 5.2. 

Sekvencie J e d i n e č n é po ložky Udalos t i v sekvencií Po ložky v udalosti 

n 1 000 5 4 

Tabuľka 5.2: Parametre syn te t i ckých d a t a b á z experimentu z a m e r a n é h o na zmenu p o č t u 
sekvencií . Parameter n sa pre k a ž d ú v s t u p n ú d a t a b á z u men í . 

P o č e t sekvenci í (n) pre v s t u p n é d a t a b á z y s t ú p a od 1 000 až po 2 000 000. Hodnota 
min imá lne j podpory bola n a s t a v e n á na 0.01, resp. 10 %. 

A k o je m o ž n é vidieť na grafe 5.1, časová náročnosť rastie pre k a ž d ý algoritmus l ineárne . 
Zauj ímavé je, že algoritmus G S P v tomto experimente p r ekonáva výkonnosť algoritmov 
S P A D E a C M - S P A D E . Toto m ô ž e byť p r ip í sané faktu, že v š e t k y sekvenčné vzory v každej 
d a t a b á z e sú 1-sekvencie. Nie je teda v y t v á r a n é obrovské m n o ž s t v o k a n d i d á t n y c h sekvencií 
a pre k a ž d ú z nich p r e c h á d z a n á d a t a b á z a , čo je všeobecne na jväčš ím nedostatkom tohto 
algori tmu. N a d r u h ú stranu, algori tmy S P A D E a C M - S P A D E sú spomaľované implemen
tác iou , k t o r á nepracuje priamo so vstupnou d a t a b á z o u v textovom s ú b o r e , ale obsah tohto 
s ú b o r u je najprv p r evedený do internej r ep rezen tác ie SequenceDatabase. Tento ú k o n za
b e r á v r á m c i tohto experimentu väčš inu času , n a j m ä pr i väčších d a t a b á z a c h . I m p l e m e n t á c i a 
S P A M a C M - S P A M naopak pracuje priamo s obsahom v s t u p n é h o s ú b o r u , č ím sa v ý r a z n e 
redukuje čas p o t r e b n ý na vytvorenie ver t iká lne j r ep rezen tác i e d a t a b á z y . 

40 

Počet sekvencií 

• GSP • SPADE SPAM • CM-SPADE • CM-SPAM 4 PrefixSpan » LAPIN 

Obr. 5.1: Časová spotreba algoritmov s ohľadom na poče t sekvenci í vo vstupnej d a t a b á z e . 
O s t a t n é parametre a prah min imá lne j podpory os táva jú n e m e n n é . 

N a grafe 5.2 m ô ž e m e pozorovať, že spotreba p a m ä t e s t ú p a pre v š e t k y algoritmy, podobne 
ako spotreba času , l ineá rne . Najväčš iu spotrebu m a j ú algori tmy S P A D E a C M - S P A D E , za 
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čím s toj í už s p o m e n u t é ukladanie vstupnej d a t a b á z y do internej r ep rezen tác ie . Vysokú spot
rebu m á t iež L A P I N , n a j m ä kvôli p o m o c n ý m d á t o v ý m š t r u k t ú r a m , ako je n a p r í k l a d t a b u ľ k a 
I T E M _ I S _ E X I S T S _ T A B L E . Spotreba algori tmu G S P sa d rž í r e l a t ívne nízko hlavne kvôli 
m a l é m u p o č t u k a n d i d á t n y c h sekvencií , k t o r é sú generované . 

Z experimentu vyplýva , že d o b r ú výkonnosť p r e u k a z u j ú algori tmy S P A M a C M - S P A M . 
A k o najefekt ívnejš í algoritmus sa j av í PrefixSpan, či už z pohľadu výkonnos t i , tak aj spot
reby p a m ä t e . 

3 250 000 500 000 750 000 1 000 000 1 250 000 1 500 000 1 750 000 

Počet sekvencií 

GSP • SPADE SPAM • CM-SPADE • CM-SPAM PrefixSpan • LAPIN 

Obr. 5.2: P a m ä ť o v á spotreba algoritmov s ohľadom na p o č e t sekvenci í vo vstupnej d a t a b á z e . 
O s t a t n é parametre a prah min imá lne j podpory os táva jú n e m e n n é . 

5 .1 .2 E x p e r i m e n t 2 

V druhom experimente je pozornosť z a m e r a n á na h u s t o t u v s t u p n e j d a t a b á z y . P r ipo
m e ň m e si , že hustota vstupnej d a t a b á z y je p o č í t a n á ako pomer p r i e m e r n é h o p o č t u položiek 
v udalostiach a celkového p o č t u j ed inečných položiek v d a t a b á z e . Hodnota min imá lne j 
podpory bola n a s t a v e n á na 0.1 (10 %) . Husto ta v s t u p n ý c h d a t a b á z (n) postupne s t ú p a od 
4 % až po 36 %, resp. p o č e t j ed inečných položiek v d a t a b á z a c h klesá od 905 až po 15. 
Parametre v s t u p n ý c h d a t a b á z sú zob razené v t abuľke 5.3. 

Sekvencie J e d i n e č n é po ložky Udalos t i v sekvencií Po ložky v udalosti 

10 000 n 5 4 

Tabuľka 5.3: Parametre syn te t i ckých d a t a b á z experimentu z a m e r a n é h o na zmenu hustoty 
vstupnej d a t a b á z y . Parameter n sa pre k a ž d ú v s t u p n ú d a t a b á z u men í . 

N a zák l ade výs ledkov experimentu m ô ž e byť p o v e d a n é , že so s t ú p a j ú c o u hustotou data
bázy rastie časová ná ročnosť k a ž d é h o algori tmu exponenc iá lne (5.3). Je to kvôli tomu, 
že klesá p o č e t j ed inečných položiek, čo spôsobuje (pri s tá lej hodnote min imá lne j pod
pory), že s t ú p a p o č e t f rekventovaných sekvenci í . Najviac e v i d e n t n é to je p r i algoritme G S P , 
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k t o r ý m u s í pre v š e t k y k a n d i d á t n e sekvencie p rechádzať d a t a b á z u . Za pr ipomienku stoj í , že 
v s t u p n á d a t a b á z a obsahuje iba 10 000 sekvenci í a p r i väčších d a t a b á z a c h by bola jeho vý
konnosť podstatne nižšia . Výkonnosť algori tmu S P A D E a C M - S P A D E je podstatne lepšia 
ako v p rvom experimente, p ráve kvôli r e l a t í vne malej vstupnej d a t a b á z e . V p r í p a d e al
gori tmu L A P I N m ô ž e m e pozorovať, že je jeho výkonnosť pre nízke hustoty v p o r o v n a n í 
s o s t a t n ý m i a lgori tmami pomerne s labá . Pre d a t a b á z y s n í z k y m p o č t o m j ed inečných po
ložiek sa už ukazuje efektivita p o u ž i t i a t a b u ľ k y pos ledných pozíci í položiek a L A P I N sa 
dos t áva na ú roveň algori tmu Pref ixSpan. Ten sa však , rovnako ako v prvom experimente, 
jav í ako najefekt ívnejš í algoritmus. 

0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 

Hustota 

• GSP • SPADE SPAM • CM-SPADE • CM-SPAM { PrefixSpan • LAPIN 

Obr. 5.3: Časová spotreba algoritmov s ohľadom na hustotu vstupnej d a t a b á z y . Časová osa 
m á loga r i tmickú stupnicu. 

1 250 

1 000 

750 

250 

0 l = —  
0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 

Hustota 

• GSP • SPADE SPAM • CM-SPADE • CM-SPAM • PrefixSpan • LAPIN 

Obr. 5.4: P a m ä ť o v á spotreba algoritmov s ohľadom na hustotu vstupnej d a t a b á z y . 
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P r i pohľade na graf 5.4 je m o ž n é vidieť, že S P A D E a C M - S P A D E m a j ú podobne ako 
v prvom experimente na jväčš iu spotrebu p a m ä t e . V p r í p a d e G S P zač ína spotreba p a m ä t e 
n a r a s t a ť v y s o k ý m tempom v p r í p a d e , ked hustota vstupnej d a t a b á z y p revyšu je 15 % a je 
n u t n é udrž iavať exploz ívne r a s t ú c e m n o ž s t v o k a n d i d á t n y c h položiek v p a m ä t i . Podobne 
PrefixSpan m á v p o r o v n a n í s p r v ý m experimentom re l a t ívne k o s t a t n ý m algor i tmom vyššiu 
spotrebu p a m ä t e , p re tože je v y t v á r a n é veľké m n o ž s t v o p ro j ek tovaných d a t a b á z , k t o r é sú 
ud rž i avané v p a m ä t i . A lgo r i tmy L A P I N , S P A M a C M - S P A M m a j ú n ízku spotrebu vdaka 
uchovávaniu r ep rezen tác i e d a t a b á z e pomocou b i tových vektorov, k t o r ý c h p o č e t s k lesa júc im 
p o č t o m j ed inečných položiek takisto klesá. 

Napriek tomu, že väčš ina algoritmov m á odl i šné výs ledky ako v experimente 1, Prefi
xSpan sa aj v tomto experimente ukazuje ako najviac efektívny. Pokiaľ je k dispozíci i velké 
m n o ž s t v o p a m ä t e , t iež sú vhodnou voľbou algori tmy S P A D E a C M - S P A D E , nakoľko m a j ú 
na zák l ade výs ledkov experimentu ident ickú , v n i ek to rých p r í p a d o c h mierne lepšiu, výkon
nosť ako algoritmus Pref ixSpan. A k je hustota vstupnej d a t a b á z y veľmi vysoká (viac ako 
30 %) a pracuje sa s obmedzenou p a m ä ť o u , s toj í za zváženie použ i t i e algori tmu L A P I N , 
nakoľko m á nižšiu spotrebu p a m ä t e , ale takmer iden t ickú výkonnosť ako PrefixSpan, resp. 
S P A D E alebo C M - S P A D E . 

5 . 1 .3 E x p e r i m e n t 3 

Tre t í experiment testuje škálovateľnosť algoritmov s ohľadom na p o č e t u d a l o s t í v s e k v e n -
c i á c h , p r i čom j edno t l ivé udalosti obsahu jú priemerne r o v n a k ý poče t položiek. M i n i m á l n a 
podpora bola n a s t a v e n á rovnako ako v minu lých experimentoch na hodnotu 10 %. Para
metre v s t u p n ý c h d a t a b á z sa n a c h á d z a j ú v t abuľke 5.4. P o č e t uda lo s t í v sekvenciách (n) 
s t ú p a pre j edno t l ivé d a t a b á z y od hodnoty 5 až po hodnotu 45. O s t a t n é parametre a prah 
min imá lne j podpory os táva jú n e m e n n é . 

Sekvencie J e d i n e č n é po ložky Udalos t i v sekvencii Po ložky v udalosti 

10 000 1 000 n 4 

Tabuľka 5.4: Parametre syn te t i ckých d a t a b á z experimentu z a m e r a n é h o na zmenu p o č t u 
uda los t í v sekvenciách vstupnej d a t a b á z y . Parameter n sa pre k a ž d ú v s t u p n ú d a t a b á z u 
mení . 

N a zák lade výs ledkov experimentu zobrazených na grafe 5.5 m ô ž e byť p o v e d a n é , že 
pre sekvencie s m a l ý m p o č t o m uda los t í je na jvýkonne jš í opäť algoritmus Pref ixSpan. Pre 
sekvencie s p o č t o m sekvencii väčš ím ako 20 už zač ína jú Pref ixSpan prekonávať algori tmy 
S P A D E a C M - S P A D E . S P A M a C M - S P A M m a j ú pre viac uda los t í o takmer r á d s labš iu vý
konnosť ako S P A D E a C M - S P A D E . Podobne aj L A P I N ukazuje pomerne s l abú výkonnosť , 
za č ím opäť s to j í nu tnosť p rechádzať k a ž d ú sekvenciu pre zostrojenie t a b u ľ k y pos ledných 
pozícií . G S P je aj v tomto experimente najmenej v ý k o n n ý kvôli už s p o m e n u t ý m nedostat
kom. 

Co sa t ý k a pamäťove j n á r o č n o s t i zobrazenej na grafe 5.6, na jväčš ie m n o ž s t v o p a m ä t e 
s p o t r e b ú v a opäť algoritmus G S P . Podobne vysokú spotrebu m a j ú pre väčší p o č e t uda lo s t í aj 
algori tmy S P A D E a C M - S P A D E , k t o r é dokonca pre pos l ednú v s t u p n ú d a t a b á z u nedokonči l i 
svoj beh, p r e tože vyčerpa l i v š e t k u d o s t u p n ú p a m ä ť . P a m ä ť o v o na júsporne j š i e sú algori tmy 
používa júce b i t o v ú r ep rezen t ác iu vstupnej d a t a b á z y spolu s a lgor i tmom PrefixSpan. 
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Obr. 5.5: Časová spotreba algoritmov s ohľadom na p o č e t uda lo s t í v sekvenciách vstupnej 
d a t a b á z y . Časová osa m á loga r i tmickú stupnicu. 
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Obr. 5.6: P a m ä ť o v á spotreba algoritmov s ohľadom na poče t uda lo s t í v sekvenciách vstupnej 
d a t a b á z y . 

A k o na jvýkonnejš ie algori tmy pre d a t a b á z y so sekvenciami s veľkým p o č t o m uda los t í 
sa ukazu jú algori tmy S P A D E a C M - S P A D E , k t o r é však m a j ú aj veľmi vysokú spotrebu 
p a m ä t e . A k je v r á m c i ú lohy l imi tovaná spotreba p a m ä t e , je v h o d n é zvoliť algoritmus 
PrefixSpan alebo C M - S P A M . 

5.2 Reálne da tabázy 

D r u h á časť experimentovania bola z a m e r a n á na reá lne d a t a b á z y , k t o r é sa da jú rozdeliť do 
dvoch h lavných skupín : 
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1. t ex tové (prepisy kn íh do S P M F f o r m á t u ) , 

2. sekvencie p r í s t u p o v k w e b o v ý m s t r á n k a m . 

Vše tky v s t u p n é d a t a b á z y sú voľne d o s t u p n é z webových s t r á n o k knižnice S P M F 1 . 
P r i experimentoch s r eá lnymi d á t o v ý m i sadami bola v k a ž d o m experimente m e n e n á 

hodnota min imá lne j podpory. P ô v o d n é hodnoty bol i n a s t a v e n é tak, aby bola doba behu 
algoritmov pr i ja teľná a na jd lhš ie behy algoritmov sa pohybovali v r á d o c h h o d ín . K a ž d ý 
algoritmus bo l podobne ako v prvom experimente s p u s t e n ý pr i každej d a t a b á z e 5- až 20-
k rá t . 

5 .2 .1 T e x t o v é s e k v e n c i e 

P r v o u dvojicou experimentov s r eá lnymi d á t o v ý m i sadami sú experimenty s prepismi kn íh , 
k o n k r é t n e ide o knihy B i b l i a a Levia than. P r i t ý c h t o d a t a b á z a c h sú slová uvažované ako 
udalosti s jednou položkou a vety ako j edno t l ivé sekvencie. P r e s n é detaily v s t u p n ý c h d a t a b á z 
je m o ž n é vidieť v t abuľke 5.5. 

Názov Sekvencie J e d i n e č n é po ložky Udalos t i v sekvencii Po ložky v udalosti 

B ib le 36 369 13 905 22 1 
Lev ia than 5 834 9 025 34 1 

Tabuľka 5.5: Parametre t e x t o v ý c h d a t a b á z . Parameter udalosti v sekvencii u d á v a p r i e m e r n ý 
poče t uda lo s t í v sekvenciách. 

N a grafe 5.7a je z n á z o r n e n á časová ná ročnosť algoritmov pre d a t a b á z u Bible , graf 5.7b 
zase zobrazuje časovú náročnosť pre d a t a b á z u Levia than . M ô ž e m e vidieť, že pr i d a t a b á z e 
Bib le je na jvýkonne jš í algoritmus PrefixSpan, n a j m ä pr i vyšších h o d n o t á c h min imá lne j pod
pory. N a d r u h ú stranu v p r í p a d e d a t a b á z y Levia than p rekonáva jú Pref ixSpan pr i nižších 
h o d n o t á c h min imá lne j podpory algori tmy C M - S P A D E a S P A D E . Tento rozdiel je spôso
b e n ý rozdielnou veľkosťou v s t u p n ý c h d a t a b á z . V oboch d a t a b á z a c h si pre nižšie hodnoty 
min imá lne j podpory o celý r á d horš ie p o č í n a algoritmus G S P , za k t o r ý m s podstatne lepš ím 
výs l edkom nasleduje L A P I N . 

0 01 0 05 0 1 0 15 0 2 025 0 3 0 35 0 4 0 0050 0 0075 0 010 0.025 0.050 0 075 0 1 

Minimálna podpora Minimálna podpora 

• GSP • SPADE SPAM • CM-SPADE • CM-SPAM • PrefixSpan 0 LAPIN • GSP # SPADE • SPAM # CM-SPADE # CM-SPAM • PrefixSpan • LAPIN 

(a) Bible (b) Leviathan 

Obr . 5.7: Časová spotreba algoritmov pr i d a t a b á z a c h Bib le a Levia than a zmene hodnoty 
min imá lne j podpory. Časová osa m á loga r i tmickú stupnicu. 

x h t t p : //www.philippe-f ournier-viger.com/ spmf / index.php?link=datasets.php 
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Zauj ímavý je výs ledok porovnania pamäťove j n á r o č n o s t i algoritmov (5.8). M ô ž e m e v i 
dieť, že pr i d a t a b á z e Bib le m a j ú na jväčš iu spotrebu algori tmy využ íva júce b i t o v ú reprezen
t ác iu sekvenci í - S P A M , C M - S P A M a L A P I N . Je to spôsobené veľkým p o č t o m jed inečných 
položiek v d a t a b á z e , kvôli čomu m a j ú b i tové vektory r ep rezen tu júce d a t a b á z u velkú veľkosť. 
T ú t o ú v a h u tiež potvrdzuje experiment 2 (5.1.2), v k torom mala naopak v s t u p n á d a t a b á z a 
veľmi n ízky p o č e t j ed inečných položiek a p a m ä ť o v á spotreba bola pr i t ý c h t o algori tmoch 
najnižš ia . Naj lepš ie dopadol p r i oboch d a t a b á z a c h algoritmus PrefixSpan. 

0 01 005 0 1 0 15 02 025 0 3 0 35 04 

Minimálna podpora 

GSP • SPADE SPAM • CM-SPADE • CM-SPAM • PrefixSpan # LAPIN 

0 0050 0 0075 0 010 0 025 0 050 0 075 0 1 

Minimálna podpora 

0 GSP • SPÁDE SPAM # CM-SPADE • CM-SPAM # PrefixSpan • LAPIN 

(a) Bible (b) Leviathan 

Obr . 5.8: P a m ä ť o v á spotreba algoritmov pr i d a t a b á z a c h Bib le a Levia than a zmene hodnoty 
min imá lne j podpory. 

Obe v s t u p n é d a t a b á z y sú d o s t u p n é s popismi položiek, t. j . k u k a ž d é m u číslu vo vstupnej 
d a t a b á z e je p r i r a d e n é aj slovo, k t o r é je n í m rep rezen tované . Sekvencia s na jväčš ím výsky
tom v oboch d a t a b á z a c h je 1-sekvencia {(the)) s podporou takmer 50 % pr i d a t a b á z e Bible 
a vyše 69 % pr i d a t a b á z e Levia than . V p r í p a d e obidvoch d a t a b á z a min imá lne j podpore 
10 % obsahu jú takmer v š e t k y sekvenčné vzory n e p l n o v ý z n a m o v é slová. Sú to napr. sekven-
cie ako {(and)(the)) alebo {(of)(the)). J e d i n é p o d s t a t n é m e n á v ná jdených sekvenčných 
vzoroch sú lord pre d a t a b á z u Bib le a man pre Levia than. 

5 .2 .2 W e b o v é s e k v e n c i e 

D r u h ý experiment testuje algori tmy s d a t a b á z a m i obsahu júc imi sekvencie p r í s t u p o v k we
b o v ý m s t r á n k a m . Deta i ly t ý c h t o d a t a b á z je m o ž n é vidieť v t abuľke 5.6. Podobne ako pr i 
prepisoch kn íh , v š e t k y sekvencie v t ý c h t o d a t a b á z a c h obsahu jú udalosti s m a x i m á l n o u veľ
kosťou jedna, k t o r á reprezentuje k o n k r é t n u w e b o v ú s t r á n k u , k t o r ú v danej chvíli navš t ív i l 
užívateľ. A k o sekvencie sú uvažované postupnosti j edno t l i vých webových s t r á n o k , k t o r é po
užívateľ navš t ív i l v u r č i t o m časovom okne. Exper imenty bol i v y k o n áv an é s nas l edu júcou 
trojicou d a t a b á z : 

• F i f a - sekvencie p r í s t u p o v k w e b o v ý m s t r á n k a m turnaju Majstrovstiev sveta vo fut
bale 1998, 

• Kosarak - dataset so sekvenciami p r í s t u p o v k w e b o v ý m s t r á n k a m online spravodaj
skému p o r t á l u , 

• B M S - sekvencie p r í s t u p o v na webové s t r á n k y e lek t ron ického obchodu. 
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Názov Sekvencie J e d i n e č n é po ložky Udalos t i v sekvencii Po ložky v udalosti 

F I F A 20 450 2 990 36 1 
B M S 59 601 491 2.5 1 

Kosarak 25 000 14 804 8 1 

Tabuľka 5.6: Parametre d a t a b á z sekvencii p r í s t u p o v k w e b o v ý m s t r á n k a m . Parameter uda
losti v sekvencii u d á v a p r i e m e r n ý p o č e t u d a l o s t í vo v še tkých sekvenciách. 

N a zák l ade výs ledkov v ý k o n n o s t i algoritmov zobrazených na grafoch 5.9 m ô ž e byť po
vedané , že pre vyššie hodnoty min imá lne j podpory si opäť naj lepšie p o č í n a PrefixSpan. 
P r i n ízkych h o d n o t á c h ho v p r í p a d e každe j vstupnej d a t a b á z y p r ekonáva algoritmus C M -
S P A D E , pr i d a t a b á z e B M S aj algoritmus S P A D E a C M - S P A M . M ô ž e m e t iež pozorovať, 
že r e l a t í vne zle si p o č í n a j ú algori tmy použ íva júce bitmapy, k o n k r é t n e S P A M a L A P I N . N a 
d r u h ú stranu algoritmus C M - S P A M si p o č í n a aj napriek použ i t i u b i t m á p takmer o r ád 
lepšie ako S P A M či L A P I N , čo v tomto p r í p a d e dokazuje efektivitu op t ima l i zác ie pomocou 
š t r u k t ú r y C M A P . 

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.00060 0.00065 0.00070 0.00075 0.0010 0.0025 0.005 0.0075 0.01 
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(c) Kosarak 

Obr . 5.9: Časová spotreba algoritmov pr i d a t a b á z a c h F I F A , B M S a Kosarak a zmene hod
noty min imá lne j podpory. Časová osa m á loga r i tmickú stupnicu. 

P r i p o r o v n a n í spotreby p a m ä t e (5.10) si naj lepšie pr i každej vstupnej d a t a b á z e poč ína l 
opäť Pref ixSpan so spotrebou m e n š o u ako 500 M B . P r i d a t a b á z a c h B M S a Kosarak mal i 
p o d o b n ú spotrebu aj algori tmy C M - S P A D E a S P A D E . Najviac p a m ä t e spotreboval algorit
mus G S P , k t o r ý pr i na jmenš ích h o d n o t á c h min imá lne j podpory spotreboval cez 1 500 M B 
p a m ä t e pr i každej d a t a b á z e . Za t ý m t o m ô ž e s táť veľké m n o ž s t v o k a n d i d á t n y c h sekvencii, 
k to ré sú p o č a s dolovania a lgori tmom generované . V p r í p a d e d a t a b á z y B M S m a l vysokú 
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spotrebu p a m ä t e aj algoritmus L A P I N , za č ím stoj í veľké m n o ž s t v o sekvencií , pre k t o r é je 
n u t n é uchovávať pos l edné pozície položiek. 

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 

Minimálna podpora 

# GSP • SPADE SPAM # CM-SPADE # CM-SPAM # PrefixSpan # LAPIN 

0.00060 0.00065 0.00070 0.00075 0.0010 0.0025 0.005 0.0075 0.01 

Minimálna podpora 
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(c) Kosarak 

Obr . 5.10: P a m ä ť o v á spotreba algoritmov pr i d a t a b á z a c h F I F A , B M S a Kosarak a zmene 
hodnoty min imá lne j podpory. 

5.3 Zhodnotenie experimentov 

Exper imenty bol i vykonávané s čo na j š i r š ím spektrom m o ž n ý c h v s t u p n ý c h d a t a b á z , čo 
umožn i lo ob j ek t ívne zhodnotenie v ý h o d a n e v ý h o d rôznych m e t ó d dolovania sekvenčných 
vzorov. 

Všeobecne je pred s a m o t n ý m do lovan ím sekvenčných vzorov v h o d n é urobiť a n a l ý z u 
vstupnej d a t a b á z y , k t o r á z a b e r á iba zlomok času p o t r e b n é h o na dolovanie sekvenčných 
vzorov. Podľa výs ledkov ana lýzy je potom v h o d n é vybrať algoritmus, čo m ô ž e ušetr iť n a j m ä 
pr i väčších d a t a b á z a c h velké m n o ž s t v o času. 

N a zák l ade výs ledkov experimentov m ô ž e byť p o v e d a n é , že vo väčšine p r í p a d o v p o n ú k a 
algoritmus Pref ixSpan veľmi d o b r ý výkon, p r i č o m m á r e l a t í vne n ízku spotrebu p a m ä t e . To 
je d o s i a h n u t é n a j m ä vďaka op t imal izác i i pomocou pseudopro jekc i í . V ý r a z n á prevaha algo
r i tmu Pref ixSpan je e v i d e n t n á n a j m ä pr i d a t a b á z a c h s veľkým m n o ž s t v o m sekvencií , kde 
spomedzi v še tkých algoritmov p o n ú k a na j lepš iu ako časovú, tak aj p r i e s to rovú škálovateľ-
nosť. P r i d a t a b á z a c h s veľkou hustotou stoj í za zváženie použ i t i e a lgori tmu L A P I N , k t o r ý 
p o n ú k a takmer iden t i ckú výkonnosť ako PrefixSpan, avšak s p o t r e b ú v a zhruba polovičné 
m n o ž s t v o p a m ä t e . Algor i tmus G S P bo l takmer v k a ž d o m experimente najmenej efektívny, 
rovnako aj jeho p a m ä ť o v á spotreba sa pohybovala vo vysokých h o d n o t á c h . A k obsahuje 
v s t u p n á d a t a b á z a veľké m n o ž s t v o u d a l o s t í a nie je v ý r a z n e l imi tované m n o ž s t v o p a m ä t e , je 
v h o d n é s iahnuť po algoritme C M - S P A D E , resp. S P A D E , k t o r ý m a l vo väčšine experimen-
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tov p o d o b n ú výkonnosť a p a m ä ť o v ú spotrebu. A lgo r i tmy S P A M a C M - S P A M p r e u k a z u j ú 
v r á m c i v še tkých experimentov p r i e m e r n ú výkonnosť . P a m ä ť o v á spotreba t ý c h t o algorit
mov závisí n a j m ä od p o č t u j ed inečných položiek vo vstupnej d a t a b á z e . Ďalš ie zauj ímavé 
zistenie z experimentov je, že aj napriek tomu, že algori tmy C M - S P A D E a C M - S P A M mal i 
vďaka š t r u k t ú r e C M A P mierne lepšiu výkonnosť ako S P A D E a S P A M , tento rozdiel nebol 
vo väčšine experimentov veľmi výrazný . Rovnako tak aj p a m ä ť o v á spotreba sa p o u ž i t í m 
š t r u k t ú r y C M A P veľmi nelíšila. 
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Kapitola 6 

Záver 

T á t o b a k a l á r s k a p r á c a popisuje a r o z o b e r á m e t ó d y dolovania sekvenčných vzorov a jej 
cieľom bolo zvolené m e t ó d y e x p e r i m e n t á l n e po rovnať . N a účel ich porovnania bola imple
m e n t o v a n á ap l ikác ia , k t o r á okrem zberu š t a t i s t í k o spotrebe p a m ä t e a času j e d n o t l i v ý m i 
algori tmami poskytuje aj v izual izác iu ná jdených sekvenčných vzorov, ich filtrovanie a ana
lýzu vstupnej sekvenčnej d a t a b á z y . Pozornosť bola z a m e r a n á na na jvýznamne j š i e algori tmy 
dolovania sekvenčných vzorov, k t o r é priniesli do tejto oblasti dolovania zna los t í nové myš
lienky. 

P r v á časť p r á c e sa venuje problematike dolovania zna los t í , p r i č o m väčš ina pozornosti 
je z a m e r a n á na dolovanie sekvenčných vzorov a vysvetlenie zák l adných p r inc ípov algorit
mov tejto oblasti dolovania d á t . V dälšej čas t i p r á c e je p o p í s a n ý n á v r h a i m p l e m e n t á c i a 
expe r imen tá lne j ap l ikác ie . P o s l e d n á časť p r á c e je z a m e r a n á na experimenty s a lgori tmami, 
p r i čom je s ledovaná časová a p r ies to rová náročnosť j edno t l i vých algoritmov. 

Exper imenty bol i rozde lené do dvoch h lavných skup ín , a to experimenty so syn t e t i ckými 
a r eá lnymi d a t a b á z a m i . P r e d s a m o t n ý m do lovan ím sekvenčných vzorov je v h o d n é urobiť 
a n a l ý z u vstupnej d a t a b á z y a na jej zák lade vybrať v h o d n ý algoritmus pre dolovaciu ú lohu . 
N a zák l ade výs ledkov experimentov m ô ž e byť p o v e d a n é , že všeobecne na jvýkonne jš í algo
ritmus pre dolovanie sekvenčných vzorov je algoritmus PrefixSpan. V p r í p a d o c h hus tých 
d a t a b á z je t iež v h o d n é použiť algoritmus L A P I N , k t o r ý m á takmer iden t ickú výkonnosť 
ako PrefixSpan, no zhruba polovičnú spotrebu p a m ä t e . A k obsahuje v s t u p n á d a t a b á z a 
veľké m n o ž s t v o uda los t í v sekvenc iách a nie je v ý r a z n e o b m e d z e n é m n o ž s t v o p a m ä t e , je 
v h o d n é použiť algoritmus C M - S P A D E . 

Dolovanie sekvenčných vzorov je iba m a l á oblasť dolovania znalos t í . P r acu j e ďalej m o ž n é 
rozšíriť o dolovanie uzav re tých sekvenčných vzorov, pre k t o r é p la t í , že sú f rekventované 
a n i jaká z ich nadsekvenc i í n e m á r o v n a k ú podporu. Ďalej je m o ž n é p r á c u rozšíriť o algori tmy 
pre dolovanie sekvenčných pravidiel . Sekvenčné p r av id l á obsahu jú na rozdiel od sekvenčných 
vzorov okrem prahu min imá lne j podpory aj prah spoľahlivost i , k t o r é h o v ý z n a m je r o v n a k ý 
ako v p r í p a d e asoc iačných pravidiel . Z ískané sekvenčné p r av id l á je po tom m o ž n é použiť na 
p redpoveď b u d ú c i c h h o d n ô t . 
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Príloha A 

Obsah priloženého pamäťového 
média 

Súčasťou tejto p r á c e je aj p a m ä ť o v é m é d i u m s nas l edu júc im obsahom: 

• app - a d r e s á r obsahujúc i zdrojové s ú b o r y apl ikácie , 

• b i n - a d r e s á r so spus t i t eľnými verziami apl ikácie , 

• d a t a - a d r e s á r s e x p e r i m e n t á l n y m i d a t a b á z a m i , 

• t e x - a d r e s á r obsahujúc i zdrojové s ú b o r y baka lá r ske j p r á c e v Wľ^Ku, 

• x f e k e t O O . p d f - b a k a l á r s k a p r á c a vo fo rmá te pdf, 

• README.md - d o k u m e n t á c i a s n á v o d o m na preklad a spustenie apl ikácie . 
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