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Kapitola 1
Uvod

Prakticky vSechny aplikace informacnich technologii, které jsou dnes nasazeny, vytva-
fejf néjakou formu dat. V piipadé obchodnich systému shromazduji data o probéhlych
transakcich, klientech, v piipadé fidicich systému jsou pofrizovany zéznamy o ¢innosti,
u bezpecnostnich a dohledovych systému pak zdznamy z ptislusné sondy umisténé
v daném prostiedi. Data jsou ukladany, aby se v piipadé nutnosti dala dohledat
patiicna informace. Avsak je mozné i jejich druhotné vyuziti. Formuji se v nich totiz
skryté zavislosti napii¢ jednotlivymi zdznamy. Hledanim téchto zavislosti, skrytych
informaci, se zabyva oblast ziskdvdni znalosti z databdzi. Typickym piikladem je
vyuziti pro marketingové 1ucely, kdy hledame zavislosti mezi chovanim jednotlivych
zakazniku.

Algoritmy pro ziskavani znalosti ze standardnich databazi jsou relativné prozkou-
manou oblasti. Zmapovany jsou pottebné algoritmy pro shlukovani, klasifikaci ¢i aso-
cia¢ni analyzu. Vétsinou se aplikuji algoritmy zndmé z oblasti strojového uceni. Avsak
pomérné novym smérem je ziskdvani znalosti, kde zdrojem dat je tzv. proud dat.
Ten klade na algoritmy zcela nové pozadavky a tato oblast je zdjmem intenzivniho
vyzkumu.

Struktura této prace je nasledujici. Kapitola 2 se zabyva definovanim problému
ziskavani znalosti a asocia¢nich pravidel. V kapitole 3 jsou predstaveny znamé algo-
ritmy pro dolovani asociac¢nich pravidel a frekventovanych mnozin. Kapitola 4 uvadi
do problematiky dolovani z proudu dat. Konkrétni algoritmy pro dolovani asocia¢nich

pravidel z proudu jsou popsany v kapitole 5. Poznatky shrnuje kapitola 6.



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z databazi

a asociacni pravidla

Tato kapitola seznamuje s obecnymi pojmy z oblasti ziskavani znalosti z databazi
(jinak téz dolovdni z dat, angl. Data Mining). Déle se zaméiuje na definovani problému

dolovéni asociaénich pravidel. Detaily k uvedené problematice jsou v [5, 2].

2.1 Ziskavani znalosti z databazi

Ziskavani znalosti z databézi je obecné definovano jako proces, kdy z databazi ziska-
vame zajimavé a potencidlné uzitecné informace, které jsme do ni explicitné ne-
ukladali, v databézi vznikaji implicitné.

Tento proces se sestava z nasledujicich kroku:

e Predzpracovani dat — v tomto pocatecnim kroku je nutné se predevsim
seznamit se strukturou a vyznamem dat. Data jsou nasledné upravena po-
moci ¢isténi, transformaci, vybéru a integrace do podoby vhodné k dolovani.
Napftiklad je nutné odstranit z dat Sum, ktery mohl vzniknout chyby pti zadavani

dat, ptip. data vhodné redukovat.

e Dolovani z dat — krok, ktery dal nazev celé discipliné. Jedna se o aplikaci
dolovaciho algoritmu nad predzpracovanymi daty. Zpravidla se jedna o vhodné

algoritmy z oblasti strojového uceni a umeélé inteligence.

e Vyhodnoceni vzori — ne vSechny vydolované informace jsou uzitecné a pou-
zitelné. V ramci tohoto kroku jsou vybrané jen ty, které maji vyznam pro kon-

cového uzivatele.



e Prezentace znalosti — zpracovani ziskanych informaci do podoby akcepto-
vatelné koncovym uzivatelem. Nejcastéji jde o zpracovani ziskanych vzoru do

podoby c¢itelnych pravidel, aplikace metod vizualizace, apod.

2.2 Frekventované mnoziny a asociac¢ni pravidla

Jednim z typu informaci, které muzeme pii ziskdvani znalosti z databézi zjisfovat,
jsou tzv. frekventované mnoziny a asociacni pravidla. Tato analyza je vétsinou feSena
nad transakcni databdzi, coz je databaze, kde je vzdy dvojice identifikatoru transakce
TID a vektoru, ktery obsahuje vyéet polozek transakce, napt. (T100, {sil, mdslo,
chléb} ). Piiklad z maloobchodu neni vybran ndhodou, tento typ dat je skutecné

typickym piikladem komeréniho nasazeni dolovani asocia¢nich pravidel.

Formalné, méjme I = {Iy,[s,...,I,} mnozinu polozek. Ozna¢me mnozinu vsech
dat jako D a uvazuje, ze je slozena z jednotlivych transakci T', kde T' C I. Uvazujeme
mnozinu polozek A a prohlasime, ze T' obsahuje A pravé tehdy, kdyz plati A C T.

Asociaénim pravidlem pak nazveme pravidlo ve tvaru

A= B, (2.1)
kde plati, ze ACT, BCT a AN B =.

Abychom mohli vyjadrit miru, kdy lze prohlasit mnozinu za frekventovanou, za-
vedeme pojem podpora, kterda vyjadiuje procentualni zastoupeni transakci, které

obsahuji AU B. Mira podpory pravidla A = B tedy lze vyjadrit jako

support(A = B) = P(AU B). (2.2)

Miru, ktera urcuje silu implikace pravidla, nazveme spolehlivosti, kterd vy-
jadfuje pomér transakei obsahujicich A = B k poc¢tu transakci obsahujicich A. Toto
lze vyjadrit

support(A U B)

confidence(A = B) = P(B|A) = support(4)

(2.3)

Asociacni pravidla, ktera spliuji podminku podpory i spolehlivosti oznac¢ujeme
jako silna asociacni pravidla. Priklad silného asociac¢niho pravidla pak muze byt

nésledujici (pro hranice podpory 10 % a spolehlivosti 50 %):

koupi(chleb) = koupi(maslo) [podpora = 20%, spolehlivost = T0%).



2.3 Typy asociac¢nich pravidel

Asociacni pravidla maji nékolik hledisek jejich typovych vlastnosti. Zde jsou jsou

predstaveny vybrané vlastnosti:

° ﬂplnost mnoziny asociaé¢nich pravidel vychazi z pouzité metody. Me-
tody poskytuji nasledujici mozné druhy vysledku: kompletni mnozina, uzavrend
mnoZzina, aprorimovand mnoZina (uréené pocty jsou pouze priblizné, tento typ

bude vyuzitelny v ptipadé dolovani z proudu dat), atd.

e Uroven abstrakce pojmu — vychozi z myslenky, ze v rdmci jedné domény
se muzeme nachézet na rizné urovni abstrakce pojmu (napf. jedna turoven by
pojmem $elmy). Na tomto principu jsou pak ziskavany vicedroviiovd asociacni

pravidla.

e Pocet dimenzi v pravidle — urcuje, zdali pravidlo je jednodimenzionalni,

pripadné jde vicedimenzionalni na zakladé dimenzi, které pravidlo zahrnuje.



Kapitola 3

Dolovani asociacnich pravidel

z databazi a datovych skladu

V témto kapitole jsou predstaveny zakladni algoritmy pro dolovani asociacnich pra-
videl, kde zdrojova data jsou ulozena v datab&azi nebo datovém skladu a lze k nim
neomezené pristupovat. U algoritmu jsou diskutovany jejich vlastnosti a ptipadné

pouzivané optimaliza¢ni metody pro zvyseni efektivnosti.

3.1 Algoritmus Apriori

Zékladni algoritmus pro dolovani frekventovanych mnozin a nasledné asociacnich pra-
videl je algoritmus Apriori, jehoz autory jsou Argawal a Srikant (1994). Algoritmus
vytvari postupné mnoziny Ly, Lo, ... L; tak, ze vzdy z mnoziny L;_; je vygene-
rovana mnozina L. Algoritmus vyuziva tzv. Apriori vlastnosti, kterou lze definovat

nasledovneé:

Vlastnost Apriori frekventovanych mnozin: Kazdd neprazdnd podmnozina

frekventované mnoziny je opét frekventovanou mnozinou.

Algoritmus ma 2 zékladni kroky:

1. nagenerovani mnoziny kandidatu s vyuzitim Apriori vlastnosti frekventovanych

mnozin,
2. ofezani mnoziny kandidati na mnoziny, které jsou frekventovanymi mnozinami.

Vyse uvedené kroky, konkrétné 2. krok, vyzaduje v kazdém cyklu algoritmu jedno

projiti databaze. Dulezité tseky algoritmu jsou uvedeny v algoritmu 3.1.



Algoritmus 3.1 Apriori
Vstupy: transakeni databaze D, minimalni podpora min_supp
Vystupy: mnozina frekventovanych mnozin L
Metoda:
L; = nalezni_frekventovane_1_polozky(D);
for (k=2; Ly #0;k++)
Cy = generuj_mnoziny(L_1);
foreach t € D,
foreach c € C},
if ¢ C t then c.count + +;
Ly, = {c € Cy|c.count > minsupp}
return L = J_, I,

function generuj_mnoziny(Ly_)
foreach [, € L;_;
foreach I, € Lj,_;
if (L[] =0[1)AGLR2]=0L2])A ANk —2] =1[k—2])A

Nk — 1] < lo[k — 1]) then

c=11 X ly;

if obsahuje_frekventovane_podmnoziny(c, Lx_1) then
Cr = Cr U{c};

return Cy;

function obsahuje_frekventovane_podmnoziny(c, Ly_1)
foreach (k — 1)-podmnozina s z ¢
if s ¢ Ly_; then
return false;

return true;

K uvedenému algoritmu je dulezité podotknout, ze vyzaduje, aby nad jednot-
livymi polozkami frekventovanych mnozin existovalo usporadani (matematické, lexi-
kografické, ...) a v tomto poradi musi byt polozky mnozin setazeny. Tim je dosazeno

efektivniho porovnavani pti spojovani 2 frekventovanych mnozin v nadmnozinu.

Generovani asociacnich pravidel probihd jednoduchym zptisobem — pro vSechny
frekventované mnoziny [ € Lj: pro kazdou neprazdnou podmnozinu s takovou, ze

s C I, generuj pravidla tvaru s = (I — s) tak, aby platil vztah 2.3.



3.2 Optimalizace algoritmu Apriori

Algoritmus Apriori tak, jak je uveden v predeslé kapitole, neni ptilis pouzitelny pro
dolovani ve vétsi databazi. Jeho velkou nevyhodou je prochézeni vzdy celé databéze.
Proto vznikla rada optimalizaci tohoto algoritmu, které minimalizuji ptistupy k da-
tabazi, pripadné prohledavany stavova prostor. Nékteré vybrané optimalizace jsou

uvedeny zde:

e Vyuziti hasovani pro omezeni generovani mnoziny kandidati. Napiiklad pti
prvnim pruchodu muzeme pocitat vsechny Ls mnoziny, ukladat je pouzitim
hasovani do hash tabulky a pocitat vyskyty téchto podmnozin. Tento krok je

vyuzitelny predevsim pro k = 2.

e Odstranéni transakci z databaze pro dalsi cykly algoritmu Apriori, které
neobsahuji frekventované k-mnoziny. Je zfejmé, ze tyto transakce neni tieba v

dalsich cyklech testovat.

e Rozdélovani dat umoznuje aplikovat algoritmus pouze ve 2 pruchodech ce-
lou databazi. Nejdiive je databaze rozdélena na n ¢asti. Pro kazdou cést jsou
nalezeny lokalné frekventované mnoziny. Absolutni minimélni podpora pro tyto
mnoziny je minuppxpocet_transakci_casti. Specialni datova struktura umoznuje
nalézt k-frekventované mnoziny v jednom pruchodu. Potom se provede sjedno-
ceni frekventovanych mnozin z téchto n ¢asti a ovéri se dalsim pruchodem, zdali

jsou frekventované i v celé databazi.

e Vzorkovani je jednoduchou metodou, kdy vytvoiime podmnozinu transakeci
S z databaze D. Frekventované mnoziny tak muzeme vyhleddvat napiiklad
v objemu dat, ktery je dostupny v hlavni paméti. Tato metoda nemusi najit

vSechny frekventované mnoziny v D.

3.3 Algoritmus FP-Tree

Slabinou algoritmu Apriori je generovani kandidatnich mnozin. Je tieba si uvédomit,
ze se tomto kroku nageneruje fadové vice mnozin, nez je pak skutecné frekvento-
vanych. Proto je snaha tento krok v dolovani zcela vynechat.

Algoritmem, ktery vynechava krok generovani kandidatnich mnozin, je algoritmus

nazvany FP-Tree. Tento algoritmus vyuziva pouze 2 pruchodu databazi:

1. V prvnim prichodu databazi jsou podobné jako v Apriori zjistény 1-frekventované
mnoziny a urceny absolutni ¢etnosti jednotlivych polozek transakei. Tyto polozky

jsou podle poétu vyskytu serazeny sestupné.
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2. V druhém pruchodu databazi sestavujeme FP strom. Princip je zhruba takovy,
ze kofenem stromu oznacime uzel null a na ném v sestupném pofadi urc¢eném
z predchoziho kroku vytvarime synovské uzly a jejich poduzly. Kazdy uzel ob-
sahuje ¢itac a pokud jiz dana polozka ve stromu existuje, je jen inkrementovan
¢itac. Na zakladeé takto vytvorené struktury pak lze vygenerovat frekventované

mnoziny.

3.4 Pristupy pro dolovani viceurovinovych pravi-
del z datovych skladu

Doposud diskutované algoritmy nepocitaly s vicetroviovosti pravidel, resp. jednot-
livych polozek frekventovanych mnozin. V této ¢asti je zminéna okrajové problema-
tika, kdy mame ruzné drovné abstrakce pojmu v datab&zi, resp. v OLAP systému.
Pro algoritmy je pfedevsim nutné zvolit vhodnou strategii v pohledu na minimalni
podporu. Neni vhodné mit nastavenou stejnou uroven podpory pro ruzné drovné
transakce. Patrné se v OLAP systému bude lisit ¢etnost vyskytu prodeje automobili

a Ccetnost prodeje jednotlivych znacek. Mozné piristupy k irovnim minimalni podpory:
e Pro kazdou troven specifikovat minimalni podporu pro frekventované mnoziny.

e Testovani polozek na ¢ + 1 urovni pouze, pokud polozky na i-té dirovni jsou

frekventované.

e Pouziti predchoziho pravidla v aplikaci na mnoziny, ne na polozky.



Kapitola 4
Dolovani v proudech dat

V predeslych kapitolach jsme se zabyvali dolovanim, kde byla zdrojem dat standardni
databaze. Tyto algoritmy ale nejsou piimo pouzitelné pro analyzu proudi dat. Proudy
dat maji oproti béznym databazim néktera specifika, kterd musi algoritmy pro do-
lovani respektovat. Je tedy prirozené, Ze je snaha stavajici algoritmy modifikovat
nebo navrhnout nové tak, aby bylo mozné tesit tlohy hledani asociaci, klasifikace,
predikce a shlukovani i nad proudy dat. Tato kapitola predstavuje tivod do proble-

matiky proudu dat a dolovanim v nich.

4.1 Proudy dat

Za proud dat typicky povazujeme potencidlné nekonecnou sekvenci dat. Data v
proudu obvykle prichazeji velkou rychlosti. Lze si predstavit napiiklad data z video-
kamery ¢i sondy umisténé v siti.

Pro dolovaci algoritmy z toho plynou nékteré specifické pozadavky. Hlavnim poza-
davkem je, ze by algoritmus nemél pracovat s prostorovou slozitosti O(N) ob-
vyklou pro klasické algoritmy dolovani. Tyto algoritmy vétsinou vyzaduji vice pru-
chodu daty a data musi mit ulozend. Toto vzhledem k nekonecnosti (objemnosti)
proudu neni mozné. U algoritmu nad proudy dat pozadujeme prostorovou slozitost
v nejhorsfm pifpadé polylogaritmickou, uvddéno byva O(log"N) [5], kde N je pocet
vzorku na vstupu a £ € N konstanta. Této slozitosti algoritmy dosahuji postupem,
7e nepotiebuji uklddat a prochézet vSechna data, ale z piichozich dat shromazduji
pouze piehledy (angl. synopses) sumarizujici prichozi data. Z toho plyne i fakt, ze
neni mozné data zpracovavat vicepruchodové — neni mozné vSechny piichozi data
uchovéavat pro dalsi zpracovani. Algoritmy by rovnéz nemély byt prilis casove slozité,

vzorky z proudu dat je nutné zpracovavat a vyhodnocovat v realném case.
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4.2 Koncept v proudech dat

Jednim z hlavnim aspektu, ktery musi zohlednovat algoritmy pro dolovani v proudech,
je ménici se statistickd informace v datech. Tato problematika se nazyva koncept
v proudu dat (angl. concept drift). Jde o situaci, kdy se postupné méni informace
sledovana procesem dolovani. Pti dolovani z videa z prumyslové kamery naptiklad
rozdilna povaha obrazu béhem dne a noci.

Zména konceptu dat byva v algoritmech zohlednéna nasledujicimi moznymi zpu-

soby [7]:

e Vybér vzorka — princip metody spociva ve vybéru pouze nékolika vzorki,
u kterych se predpoklada spojitost s aktualnim konceptem. Nejbéznéjsi meto-
dou, kterd tento piistup vyuzivd, je metoda pohybujiciho se okna pfes mnozinu

prichazejicich prvku.

e Vahovani vzorklt — metoda je zalozena na pridéleni vahy kazdému vzorku
dat a idea spociva v tom, ze se vaha snizuje se staifim vzorku. Tento pristup
je dobfe pouzitelny v klasifikatorech zalozenych na Support Vector Machines

(SVM).

e Souborné uceni - kombinuje vice popist konceptu, predikce jsou kombinovany

na zakladé vah ¢i , hlasovani® a vybere se nejvice pravdépodobny popis.

4.3 Pristupy pro dovolani v proudech dat

7 teoretického pohledu muzeme algoritmy pouzivané pro zpracovani proudu dat
rozdélit do 2 skupin [4, 5] techniky zaloZené na datech a techniky zalozené

na uloze.

Techniky zalozené na datech

Tato skupina algoritmu pracuje s vyuzitim sumariza¢nich udaju nad daty, nebo
pouziva pouze nékteré (vybrané) vzorky dat. Tato podkapitola predstavuje nékteré

pristupy pouzivané touto skupinou algoritmu.

e Vzorkovani (angl. Sampling) — jde o intuitivni metodu, kdy ze vstupnich dat
zpracovavame pouze nahodné vybrané vzorky. Algoritmy vzorkovéani ¢asto pra-

cuji jako tzv. vzorkovéni se zasobnikem (angl. reservoing sampling).
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e Vynechani dat (angl. Load Shedding) — metoda zahodi shluky vstupnich dat.
Uziti této metody je vSak problematické, nebot muze dojit k nepfiznivému

zkresleni vysledku.

e Projekce podmnoziny vlastnosti a piehledy (angl. Sketching, Synopsis)
— metoda pracuje nad daty v jednom pruchodu nasledovné. Uvazujme sekvenci
dat S = {z1,...,xn}, kde kazdy vzorek z; je z univerza D = {1,...,d}. Déle

predpokladejme momenty frekvenci vyskytu Fj definované jako

kde d je velikost domény |D| a m; je frekvence vzorku i v datech a k > 0. Jed-
notlivé hodnoty momentu lze pak interpretovat nasledovné. Fy odpovida poctu
ruznych prvka dat, F; poctu vstupnich dat a F, se oznacuje jako Gini index
homogenity. Dale predpokladejme, Ze pracujeme s omezenou paméti. Pokud je
rozsah domény vétsi, nez velikost pouzitelné paméti, spoc¢itame ptrehledy (sy-
nopse) momentu Fy, které se oznacuji jako sketches. Aplikace tohoto piistupu
aproximuji hodnoty Fy v prostorové slozitosti O(log(d) + log(N)). Podrobné se

problematikou zabyva [1].

Techniky zalozené na tloze

Jedna se o techniky tpravy stavajicich algoritmu a navrhu zcela novych.

e Aproximacni algoritmy — silnou vlastnosti téchto algoritm je, ze jsou schop-
ny aproximovat feseni v definovanych mezich presnosti — tedy s ohranicenou

chybou.

e Posuvné okno — metoda rovnéZ jako vzorkovani se zdsobnikem pouziva pamét
pro ulozeni ur¢itého poctu vzorku. Narozdil od vzorkovani ale nepouziva né-
hodné vybrand data, ale data nedavna. Pokud predpokladame okno velikosti w
a cas prichodu vzorku ¢, pak je platnost vzorku po dobu t + w. Pak je vzorek
z okna odstranén a nahrazen nasledujicim vzorkem. Aby metoda zohlednila
celou historii proudu dat, jsou nejnovéjsi prvky v okné analyzovany dukladné

a starsi data jsou reprezentovany pouze souhrnnymi statistikami.

Nésledujici kapitola se bude vénovat aplikaci vyse uvedenych technik v algorit-
mech, které jsou nyni pouzivané pro dolovani asocia¢nich pravidel, ptip. frekvento-

vanych mnozin, v proudech dat.

12



Kapitola 5

Dolovani frekventovanych mnozin

a asociacnich pravidel z proudu dat

Tato kapitola se zaméruje na vysvétleni nékterych algoritmu pro dolovani frekven-
tovanych mnozin, frekventovanych polozek a asociacnich pravidel v proudech dat.
V kapitole 4 byly uvedeny nékteré hlavni vlastnosti proudu dat, které dolovaci al-
goritmy musi zohlednovat. Pripomenme predevsim nekonec¢nost proudu dat a z toho
plynouci nutnost zpracovavat data jednopruchodové a to v okamziku ptichodu jed-
notlivych vzorku.

Tato kapitola vychazi predevsim z metod pro dolovani frekventovanych mnozin
popsanych souhrnné v [3, 5, 4]. Algoritmy pro dolovéni frekventovanych polozek a

mnozin se rozdéluji do tii skupin:
e algoritmy zalozené na ¢itaci,
e kvantilové algoritmy,

e a algoritmy zalozené na linedrni projekci (angl. sketches).

5.1 Hledani frekventovanych mnozin v proudech

Zajem o tuto oblast projevil uz v osmdesatych letech Moore. Tehdy byl vysloven v
podstaté problém nalezeni vétsiny a hledal se algoritmus, na zakladé kterého by mohla
bat spoctena vétsina. Pro feSeni tohoto problému byl pouzit algoritmus Majority.
Algoritmus pracuje na principu ¢itacu pro jednotlivé polozky. Algoritmus zpracovava
polozky, pro vyskytujici se polozku ¢itac inkrementuje, pro ostatni je dekrementovan.

Problém byl znovuotevien az na ptrelomu stoleti, kdy je algoritmus Majority

upraven tak, aby uchovaval vzdy maximalné k£ vzorku proudu a je publikovan pod
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nazvem Frequency. Algoritmus opét pracuje s dvojicemi polozka, citac. Algorit-
mus Cte vzorky ze vstupu. Pokud aktualni vzorek na vstupu je jiz ulozen, je mu
inkrementovan ¢itac o 1. Jinak, pokud jesté neni pocet ulozenych dvojic k, pak je
vzorek ulozen a ¢ita¢ je mu nastaven na 1. Pokud je jiz ulozeno k vzorku, jsou de-
krementovany vsechny ¢itace a vytazeny polozky, které maji ¢itac roven nule. Postup

algoritmu je naznacen na obrazku 5.1.

2

Obréazek 5.1: Znézornéni ¢innosti algoritmu zalozeného na ¢itacich. Prevzato z [3].

5.2 LossyCounting algoritmus

Algoritmus LossyCounting byl predstaven v [(] a je jednim ze zdkladnich algoritmu
pro zpracovani proudu dat. Jde o metodu pouzivajici ¢itace pro ziskani frekvento-
vanych polozek a frekventovanych mnozin s ohrani¢enou chybovosti.

Algoritmus mé nasledujici uzivatelské parametry:

e munimdlni podporu oznacenou jako o

e a chybovou mez e.

Princip algoritmu je nasledujici. Proud dat je nejdiive rozdélen na skupiny o w
polozkach tak, ze w = [1/e]. Algoritmus uklad4 jednotlivé polozky do seznamu, kde

zadznamy v seznamu jsou trojice:
(polozka e, frekvence f, maximdlni chyba frekvence A).

Algoritmus zpracovava skupiny polozek takto. Pridava jednotlivé polozky do se-
znamu. Pokud polozka existuje, je inkrementovan jeji ¢itac¢ frekvence vyskytu o 1.
V opa¢éném piipadé je vlozena do seznamu a f nastavena na 1, A polozky je na-
staveno nasledovné: uvazujme, ze polozka je ze skupiny v poradi b...,, potom A

bude mit hodnotu Bey,, — 1. Aby algoritmus mél omezené pamétové naroky, zahrnuje
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jesté odstranovani polozek ze seznamu, pokud je splnéna pro dany zdznam podminka
f+ A < beyrr. Procedura aktualizace seznamu pti prichodu polozky je uvedena v
mirné obménéném algoritmu 5.1, ktery ukladd f + A spolecné.

Algoritmus méa nasledujici vlastnosti:

Pracuje s ohrani¢enou prostorovou slozitosti. Lze ukézat, ze maximalni pozadovany
prostor je O(1logeN), kde N je délka proudu.

Vzdy najde vsechny frekventované polozky v proudu dat.

Algoritmus muze prohlasit i nefrekventovanou polozku za frekventovanou, avsak
pouze v ramci ohrani¢ené nepiesnosti na frekvenci. Frekvence takové polozky

je minimalné o N — eN.

Chyba frekvence polozky v proudu dat je vzdy maximalné eN.

Uvedeny algoritmus lze pouzit tpravou polozek za mnoziny na dolovani frekven-

tovanych mnozin.

Algoritmus 5.1 LossyCounting(k) n — 0; A — 0;T « 0;
foreach i do
n—n++1
if © € T then
ci— ¢ +1;
else
n«— TU{i};
i — 1+ A,
if |n/k] # A then
A — [n/k];
forall j € T' do
if ¢; < Athen T «— T\{j};

5.3 SpaceSaving algoritmus

V principu jde o velmi podobny algoritmus k algoritmu LossyCounting. Opét vyuziva
¢itace k ulozeni frekvence polozky v proudu dat. Algoritmus uklddd maximalné O(k)
polozek seznamu, ma tedy ohrani¢enou prostorovou slozitost. Tuto slozitost algorit-
mus vynucuje piipadnou nahradou staré polozky za novou v piipadé, Ze je seznam

polozek jiz zaplnén k zdznamy. Zpracovani polozky je uvedeno v algoritmu 5.2
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Algoritmus 5.2 SpaceSaving(k)
n <« 0;7 «— 0;
foreach i do
n—n-+1
if © € T then
c — ¢+ 1;
else if |T'| < k then
n«— TU{i};
c — 1
else
J < argmin;erc;;
ci—cj+1

T —=TU{i}\{j}

5.4 Kvantilové algoritmy, GK algoritmus

V algoritmech zalozenych na kvantilech se na problém nahlizi odlisné. Jde o problém
nalezeni ®-tého kvantilu nad usporadanymi vzorky ze stupu. Nadefinujeme ohodno-
ceni pro -ty element jako rank(i) = 3;_; fi. Potom pro ®-kvantil plat{ rank(i) < &n
a rank(i+ 1) > ®n. Pro priblizné feseni s chybou € lze definovat nasledujici platnost
rank(i) < (®+€)n arank(i+1) > (@ + e)n.

GK algoritmus - je podobny algoritmu LossyCounting. Algoritmus uklada n-
tice obsahujici element, g a A, kde g vyjadfuje rozdil mezi nejmensim moznym
ohodnocenim rank aktualniho elementu a elementu predchézejictho, A je pak rozdil
mezi minimalnim a maximalnim moznym ohodnocenim. Algoritmus je velmi podobny
vySe uvedenym a lze dohledat v literatufe [3] spolecné s dalsimi moznymi algoritmy

zalozenymi na principu kvantili, naptr. QDigest.

5.5 Sketches, CountSketch algoritmus

Pro tzv. sketche se vyuziva linearni projekce vstupu. Proud je reprezentovan vekto-

rem, kde -ty zdznam je f;. Pro linearizaci se pouziva hasovaci funkce.
CountSketch algoritmus pracuje s matici d x w ¢ita¢u. Pro kazdy element proudu

se provede pravé d projekei postupné do vSech radku matice. HaSovaci funkce h; zob-

razuje element do konkrétnfho sloupce [w]. Hasovaci funkce g;(7) zobrazuje elementy
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na hodnoty {—1, +1}. Detailné lze najit aktualizaci v algoritmu 5.3. Algoritmus dosa-
huje prostorové slozitosti O(e%log%), kde § urcuje pravdépodobnost splnéni ohraniceni

chyby.

Algoritmus 5.3 CountSketch(w,d)
Cl1,1]...C[d,w] « 0;
for j < 1to d do
Initialize g;, hj;
foreach i do
n—n-+1;
for j «— 1to ddo
Cljy hy(0)] — Clj, hy(6)] + 5(0)

17



Kapitola 6
Zaveér

Tato prace shrnuje podstatu dolovani asociacnich pravidel a frekventovanych mnozin.
V prvni ¢asti shrnuje dosazené poznatky a pouzivané algoritmy pro dolovani tohoto
typu znalosti z klasickych databazi. Diskutuje pouzivané algoritmy Apriori a FP-Tree
s jejich optimalizacemi.

V druhé césti predklada aktudlni oblast vyzkumu dolovani v proudech dat. Na-
stiftuje problematiku dolovani v proudech dat obecné, nebot je nutné pochopit,
jaké pozadavky dolovani v proudech ve své podstaté na algoritmy klade. Nésledné
predstavuje zakladni algoritmy pro dolovani asocia¢nich pravidel z proudu dat, které
byly objeveny a pouzivaji se. Presto tato oblast neni zdaleka uzavienym tématem a

nabizi mnoho moznosti k navazujicimu vyzkumu.
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