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dat 13
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Kapitola 1

Úvod

Prakticky všechny aplikace informačńıch technologíı, které jsou dnes nasazeny, vytvá-

řej́ı nějakou formu dat. V př́ıpadě obchodńıch systému shromažd’uj́ı data o proběhlých

transakćıch, klientech, v př́ıpadě ř́ıd́ıćıch systémů jsou pořizovány záznamy o činnosti,

u bezpečnostńıch a dohledových systémů pak záznamy z př́ıslušné sondy umı́stěné

v daném prostřed́ı. Data jsou ukládány, aby se v př́ıpadě nutnosti dala dohledat

patřičná informace. Avšak je možné i jejich druhotné využit́ı. Formuj́ı se v nich totiž

skryté závislosti např́ıč jednotlivými záznamy. Hledáńım těchto závislost́ı, skrytých

informaćı, se zabývá oblast źıskáváńı znalost́ı z databáźı. Typickým př́ıkladem je

využit́ı pro marketingové účely, kdy hledáme závislosti mezi chováńım jednotlivých

zákazńık̊u.

Algoritmy pro źıskávańı znalost́ı ze standardńıch databáźı jsou relativně prozkou-

manou oblast́ı. Zmapovány jsou potřebné algoritmy pro shlukováńı, klasifikaci či aso-

ciačńı analýzu. Většinou se aplikuj́ı algoritmy známé z oblasti strojového učeńı. Avšak

poměrně novým směrem je źıskáváńı znalost́ı, kde zdrojem dat je tzv. proud dat.

Ten klade na algoritmy zcela nové požadavky a tato oblast je zájmem intenzivńıho

výzkumu.

Struktura této práce je následuj́ıćı. Kapitola 2 se zabývá definováńım problému

źıskáváńı znalost́ı a asociačńıch pravidel. V kapitole 3 jsou představeny známé algo-

ritmy pro dolováńı asociačńıch pravidel a frekventovaných množin. Kapitola 4 uvád́ı

do problematiky dolováńı z proud̊u dat. Konkrétńı algoritmy pro dolováńı asociačńıch

pravidel z proud̊u jsou popsány v kapitole 5. Poznatky shrnuje kapitola 6.

2



Kapitola 2

Źıskáváńı znalost́ı z databáźı

a asociačńı pravidla

Tato kapitola seznamuje s obecnými pojmy z oblasti źıskáváńı znalost́ı z databáźı

(jinak též dolováńı z dat, angl. Data Mining). Dále se zaměřuje na definováńı problému

dolováńı asociačńıch pravidel. Detaily k uvedené problematice jsou v [5, 2].

2.1 Źıskáváńı znalost́ı z databáźı

Źıskáváńı znalost́ı z databáźı je obecně definováno jako proces, kdy z databáźı źıská-

váme zaj́ımavé a potenciálně užitečné informace, které jsme do ńı explicitně ne-

ukládali, v databázi vznikaj́ı implicitně.

Tento proces se sestává z následuj́ıćıch krok̊u:

• Předzpracováńı dat – v tomto počátečńım kroku je nutné se předevš́ım

seznámit se strukturou a významem dat. Data jsou následně upravena po-

moćı čistěńı, transformaćı, výběru a integrace do podoby vhodné k dolováńı.

Např́ıklad je nutné odstranit z dat šum, který mohl vzniknout chyby při zadáváńı

dat, př́ıp. data vhodně redukovat.

• Dolováńı z dat – krok, který dal název celé discipĺıně. Jedná se o aplikaci

dolovaćıho algoritmu nad předzpracovanými daty. Zpravidla se jedná o vhodné

algoritmy z oblasti strojového učeńı a umělé inteligence.

• Vyhodnoceńı vzor̊u – ne všechny vydolované informace jsou užitečné a pou-

žitelné. V rámci tohoto kroku jsou vybrané jen ty, které maj́ı význam pro kon-

cového uživatele.
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• Prezentace znalost́ı – zpracováńı źıskaných informaćı do podoby akcepto-

vatelné koncovým uživatelem. Nejčastěji jde o zpracováńı źıskaných vzor̊u do

podoby čitelných pravidel, aplikace metod vizualizace, apod.

2.2 Frekventované množiny a asociačńı pravidla

Jedńım z typ̊u informaćı, které můžeme při źıskáváńı znalost́ı z databáźı zjǐst’ovat,

jsou tzv. frekventované množiny a asociačńı pravidla. Tato analýza je většinou řešena

nad transakčńı databáźı, což je databáze, kde je vždy dvojice identifikátoru transakce

TID a vektoru, který obsahuje výčet položek transakce, např. (T100, {s̊ul, máslo,

chléb}). Př́ıklad z maloobchodu neńı vybrán náhodou, tento typ dat je skutečně

typickým př́ıkladem komerčńıho nasazeńı dolováńı asociačńıch pravidel.

Formálně, mějme I = {I1, I2, . . . , Im} množinu položek. Označme množinu všech

dat jako D a uvažuje, že je složena z jednotlivých transakćı T , kde T ⊆ I. Uvažujeme

množinu položek A a prohláśıme, že T obsahuje A právě tehdy, když plat́ı A ⊆ T .

Asociačńım pravidlem pak nazveme pravidlo ve tvaru

A⇒ B, (2.1)

kde plat́ı, že A ⊂ T , B ⊂ T a A ∩B = ∅.
Abychom mohli vyjádřit mı́ru, kdy lze prohlásit množinu za frekventovanou, za-

vedeme pojem podpora, která vyjadřuje procentuálńı zastoupeńı transakćı, které

obsahuj́ı A ∪B. Mı́ra podpory pravidla A⇒ B tedy lze vyjádřit jako

support(A⇒ B) = P (A ∪B). (2.2)

Mı́ru, která určuje śılu implikace pravidla, nazveme spolehlivost́ı, která vy-

jadřuje poměr transakćı obsahuj́ıćıch A⇒ B k počtu transakćı obsahuj́ıćıch A. Toto

lze vyjádřit

confidence(A⇒ B) = P (B|A) =
support(A ∪B)

support(A)
. (2.3)

Asociačńı pravidla, která splňuj́ı podmı́nku podpory i spolehlivosti označujeme

jako silná asociačńı pravidla. Př́ıklad silného asociačńıho pravidla pak může být

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

koupi(chleb)⇒ koupi(maslo) [podpora = 20%, spolehlivost = 70%].
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2.3 Typy asociačńıch pravidel

Asociačńı pravidla maj́ı několik hledisek jejich typových vlastnost́ı. Zde jsou jsou

představeny vybrané vlastnosti:

• Úplnost množiny asociačńıch pravidel vycháźı z použité metody. Me-

tody poskytuj́ı následuj́ıćı možné druhy výsledk̊u: kompletńı množina, uzavřená

množina, aproximovaná množina (určené počty jsou pouze přibližné, tento typ

bude využitelný v př́ıpadě dolováńı z proudu dat), atd.

• Úroveň abstrakce pojmů – výchoźı z myšlenky, že v rámci jedné domény

se můžeme nacházet na r̊uzné úrovni abstrakce pojmů (např. jedna úroveň by

představovala pojmy lev, tygr a abstraktněǰśı úroveň by byla reprezentována

pojmem šelmy). Na tomto principu jsou pak źıskávány v́ıceúrovňová asociačńı

pravidla.

• Počet dimenźı v pravidle – určuje, zdali pravidlo je jednodimenzionálńı,

př́ıpadně jde v́ıcedimenzionálńı na základě dimenźı, které pravidlo zahrnuje.
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Kapitola 3

Dolováńı asociačńıch pravidel

z databáźı a datových sklad̊u

V těmto kapitole jsou představeny základńı algoritmy pro dolováńı asociačńıch pra-

videl, kde zdrojová data jsou uložena v databázi nebo datovém skladu a lze k nim

neomezeně přistupovat. U algoritmů jsou diskutovány jejich vlastnosti a př́ıpadně

použ́ıvané optimalizačńı metody pro zvýšeńı efektivnosti.

3.1 Algoritmus Apriori

Základńı algoritmus pro dolováńı frekventovaných množin a následně asociačńıch pra-

videl je algoritmus Apriori, jehož autory jsou Argawal a Srikant (1994). Algoritmus

vytvář́ı postupně množiny L1, L2, ... Li tak, že vždy z množiny Lk−1 je vygene-

rována množina Lk. Algoritmus využ́ıvá tzv. Apriori vlastnosti, kterou lze definovat

následovně:

Vlastnost Apriori frekventovaných množin: Každá neprázdná podmnožina

frekventované množiny je opět frekventovanou množinou.

Algoritmus má 2 základńı kroky:

1. nagenerováńı množiny kandidát̊u s využit́ım Apriori vlastnosti frekventovaných

množin,

2. ořezáńı množiny kandidát̊u na množiny, které jsou frekventovanými množinami.

Výše uvedené kroky, konkrétně 2. krok, vyžaduje v každém cyklu algoritmu jedno

proj́ıt́ı databáze. Důležité úseky algoritmu jsou uvedeny v algoritmu 3.1.
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Algoritmus 3.1 Apriori

Vstupy: transakčńı databáze D, minimálńı podpora min supp

Výstupy: množina frekventovaných množin L

Metoda:

L1 = nalezni frekventovane 1 polozky(D);

for (k = 2; Lk−1 6= ∅; k + +)

Ck = generuj mnoziny(Lk−1);

foreach t ∈ Dk

foreach c ∈ Ck

if c ⊆ t then c.count + +;

Lk = {c ∈ Ck|c.count ≥ minsupp}
return L =

⋃k
i=1 Li

function generuj mnoziny(Lk−1)

foreach l1 ∈ Lk−1

foreach l2 ∈ Lk−1

if (l1[1] = l2[1]) ∧ l1[2] = l2[2]) ∧ · · · ∧ l1[k − 2] = l2[k − 2])∧
∧l1[k − 1] < l2[k − 1]) then

c = l1 on l2;

if obsahuje frekventovane podmnoziny(c, Lk−1) then

Ck = Ck ∪ {c};
return Ck;

function obsahuje frekventovane podmnoziny(c, Lk−1)

foreach (k − 1)-podmnozina s z c

if s /∈ Lk−1 then

return false;

return true;

K uvedenému algoritmu je d̊uležité podotknout, že vyžaduje, aby nad jednot-

livými položkami frekventovaných množin existovalo uspořádáńı (matematické, lexi-

kografické, . . . ) a v tomto pořad́ı muśı být položky množin seřazeny. T́ım je dosaženo

efektivńıho porovnáváńı při spojováńı 2 frekventovaných množin v nadmnožinu.

Generováńı asociačńıch pravidel prob́ıhá jednoduchým zp̊usobem – pro všechny

frekventované množiny l ∈ Lk: pro každou neprázdnou podmnožinu s takovou, že

s ⊆ l, generuj pravidla tvaru s⇒ (l − s) tak, aby platil vztah 2.3.
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3.2 Optimalizace algoritmu Apriori

Algoritmus Apriori tak, jak je uveden v předešlé kapitole, neńı př́ılǐs použitelný pro

dolováńı ve větš́ı databázi. Jeho velkou nevýhodou je procházeńı vždy celé databáze.

Proto vznikla řada optimalizaćı tohoto algoritmu, které minimalizuj́ı př́ıstupy k da-

tabázi, př́ıpadně prohledávaný stavová prostor. Některé vybrané optimalizace jsou

uvedeny zde:

• Využit́ı hašováńı pro omezeńı generováńı množiny kandidát̊u. Např́ıklad při

prvńım pr̊uchodu můžeme poč́ıtat všechny L2 množiny, ukládat je použit́ım

hašováńı do hash tabulky a poč́ıtat výskyty těchto podmnožin. Tento krok je

využitelný předevš́ım pro k = 2.

• Odstraněńı transakćı z databáze pro daľśı cykly algoritmu Apriori, které

neobsahuj́ı frekventované k-množiny. Je zřejmé, že tyto transakce neńı třeba v

daľśıch cyklech testovat.

• Rozdělováńı dat umožňuje aplikovat algoritmus pouze ve 2 pr̊uchodech ce-

lou databáźı. Nejdř́ıve je databáze rozdělena na n část́ı. Pro každou část jsou

nalezeny lokálně frekventované množiny. Absolutńı minimálńı podpora pro tyto

množiny je minsupp∗pocet transakci casti. Speciálńı datová struktura umožňuje

nalézt k-frekventované množiny v jednom pr̊uchodu. Potom se provede sjedno-

ceńı frekventovaných množin z těchto n část́ı a ověř́ı se daľśım pr̊uchodem, zdali

jsou frekventované i v celé databázi.

• Vzorkováńı je jednoduchou metodou, kdy vytvoř́ıme podmnožinu transakćı

S z databáze D. Frekventované množiny tak můžeme vyhledávat např́ıklad

v objemu dat, který je dostupný v hlavńı paměti. Tato metoda nemuśı naj́ıt

všechny frekventované množiny v D.

3.3 Algoritmus FP-Tree

Slabinou algoritmu Apriori je generováńı kandidátńıch množin. Je třeba si uvědomit,

že se tomto kroku nageneruje řádově v́ıce množin, než je pak skutečně frekvento-

vaných. Proto je snaha tento krok v dolováńı zcela vynechat.

Algoritmem, který vynechává krok generováńı kandidátńıch množin, je algoritmus

nazvaný FP-Tree. Tento algoritmus využ́ıvá pouze 2 pr̊uchod̊u databáźı:

1. V prvńım pr̊uchodu databáźı jsou podobně jako v Apriori zjǐstěny 1-frekventované

množiny a určeny absolutńı četnosti jednotlivých položek transakćı. Tyto položky

jsou podle počtu výskyt̊u seřazeny sestupně.
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2. V druhém pr̊uchodu databáźı sestavujeme FP strom. Princip je zhruba takový,

že kořenem stromu označ́ıme uzel null a na něm v sestupném pořad́ı určeném

z předchoźıho kroku vytvář́ıme synovské uzly a jejich poduzly. Každý uzel ob-

sahuje č́ıtač a pokud již daná položka ve stromu existuje, je jen inkrementován

č́ıtač. Na základě takto vytvořené struktury pak lze vygenerovat frekventované

množiny.

3.4 Př́ıstupy pro dolováńı v́ıceúrovňových pravi-

del z datových sklad̊u

Doposud diskutované algoritmy nepoč́ıtaly s v́ıceúrovňovost́ı pravidel, resp. jednot-

livých položek frekventovaných množin. V této části je zmı́něna okrajově problema-

tika, kdy máme r̊uzné úrovně abstrakce pojmů v databáźı, resp. v OLAP systému.

Pro algoritmy je předevš́ım nutné zvolit vhodnou strategii v pohledu na minimálńı

podporu. Neńı vhodné mı́t nastavenou stejnou úroveň podpory pro r̊uzné úrovně

transakce. Patrně se v OLAP systému bude lǐsit četnost výskyt̊u prodeje automobil̊u

a četnost prodeje jednotlivých značek. Možné př́ıstupy k úrovńım minimálńı podpory:

• Pro každou úroveň specifikovat minimálńı podporu pro frekventované množiny.

• Testováńı položek na i + 1 úrovni pouze, pokud položky na i-té úrovni jsou

frekventované.

• Použit́ı předchoźıho pravidla v aplikaci na množiny, ne na položky.
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Kapitola 4

Dolováńı v proudech dat

V předešlých kapitolách jsme se zabývali dolováńım, kde byla zdrojem dat standardńı

databáze. Tyto algoritmy ale nejsou př́ımo použitelné pro analýzu proud̊u dat. Proudy

dat maj́ı oproti běžným databáźım některá specifika, která muśı algoritmy pro do-

lováńı respektovat. Je tedy přirozené, že je snaha stávaj́ıćı algoritmy modifikovat

nebo navrhnout nové tak, aby bylo možné řešit úlohy hledáńı asociaćı, klasifikace,

predikce a shlukováńı i nad proudy dat. Tato kapitola představuje úvod do proble-

matiky proud̊u dat a dolováńım v nich.

4.1 Proudy dat

Za proud dat typicky považujeme potenciálně nekonečnou sekvenci dat. Data v

proudu obvykle přicházej́ı velkou rychlost́ı. Lze si představit např́ıklad data z video-

kamery či sondy umı́stěné v śıti.

Pro dolovaćı algoritmy z toho plynou některé specifické požadavky. Hlavńım poža-

davkem je, že by algoritmus neměl pracovat s prostorovou složitost́ı O(N) ob-

vyklou pro klasické algoritmy dolováńı. Tyto algoritmy většinou vyžaduj́ı v́ıce pr̊u-

chod̊u daty a data muśı mı́t uložená. Toto vzhledem k nekonečnosti (objemnosti)

proudu neńı možné. U algoritmů nad proudy dat požadujeme prostorovou složitost

v nejhorš́ım př́ıpadě polylogaritmickou, uváděno bývá O(logkN) [5], kde N je počet

vzork̊u na vstupu a k ∈ N konstanta. Této složitosti algoritmy dosahuj́ı postupem,

že nepotřebuj́ı ukládat a procházet všechna data, ale z př́ıchoźıch dat shromažd’uj́ı

pouze přehledy (angl. synopses) sumarizuj́ıćı př́ıchoźı data. Z toho plyne i fakt, že

neńı možné data zpracovávat v́ıcepr̊uchodově – neńı možné všechny př́ıchoźı data

uchovávat pro daľśı zpracováńı. Algoritmy by rovněž neměly být př́ılǐs časově složité,

vzorky z proudu dat je nutné zpracovávat a vyhodnocovat v reálném čase.
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4.2 Koncept v proudech dat

Jedńım z hlavńım aspekt̊u, který muśı zohledňovat algoritmy pro dolováńı v proudech,

je měńıćı se statistická informace v datech. Tato problematika se nazývá koncept

v proudu dat (angl. concept drift). Jde o situaci, kdy se postupně měńı informace

sledovaná procesem dolováńı. Při dolováńı z videa z pr̊umyslové kamery např́ıklad

rozd́ılná povaha obrazu během dne a noci.

Změna konceptu dat bývá v algoritmech zohledněna následuj́ıćımi možnými zp̊u-

soby [7]:

• Výběr vzork̊u – princip metody spoč́ıvá ve výběru pouze několika vzork̊u,

u kterých se předpokládá spojitost s aktuálńım konceptem. Nejběžněǰśı meto-

dou, která tento př́ıstup využ́ıvá, je metoda pohybuj́ıćıho se okna přes množinu

přicházej́ıćıch prvk̊u.

• Váhováńı vzork̊u – metoda je založena na přiděleńı váhy každému vzorku

dat a idea spoč́ıvá v tom, že se váha snižuje se stář́ım vzorku. Tento př́ıstup

je dobře použitelný v klasifikátorech založených na Support Vector Machines

(SVM).

• Souborné učeńı – kombinuje v́ıce popis̊u konceptu, predikce jsou kombinovány

na základě vah či
”
hlasováńı“ a vybere se nejv́ıce pravděpodobný popis.

4.3 Př́ıstupy pro dovoláńı v proudech dat

Z teoretického pohledu můžeme algoritmy použ́ıvané pro zpracováńı proud̊u dat

rozdělit do 2 skupin [4, 5] techniky založené na datech a techniky založené

na úloze.

Techniky založené na datech

Tato skupina algoritmů pracuje s využit́ım sumarizačńıch údaj̊u nad daty, nebo

použ́ıvá pouze některé (vybrané) vzorky dat. Tato podkapitola představuje některé

př́ıstupy použ́ıvané touto skupinou algoritmů.

• Vzorkováńı (angl. Sampling) – jde o intuitivńı metodu, kdy ze vstupńıch dat

zpracováváme pouze náhodně vybrané vzorky. Algoritmy vzorkováńı často pra-

cuj́ı jako tzv. vzorkováńı se zásobńıkem (angl. reservoing sampling).
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• Vynecháńı dat (angl. Load Shedding) – metoda zahod́ı shluky vstupńıch dat.

Užit́ı této metody je však problematické, nebot’ může doj́ıt k nepř́ıznivému

zkresleńı výsledk̊u.

• Projekce podmnožiny vlastnost́ı a přehledy (angl. Sketching, Synopsis)

– metoda pracuje nad daty v jednom pr̊uchodu následovně. Uvažujme sekvenci

dat S = {x1, . . . , xN}, kde každý vzorek xi je z univerza D = {1, . . . , d}. Dále

předpokládejme momenty frekvenćı výskyt̊u Fk definované jako

Fk =
d∑

i=1

mk
i , (4.1)

kde d je velikost domény |D| a mi je frekvence vzorku i v datech a k ≥ 0. Jed-

notlivé hodnoty moment̊u lze pak interpretovat následovně. F0 odpov́ıdá počtu

r̊uzných prvk̊u dat, F1 počtu vstupńıch dat a F2 se označuje jako Gini index

homogenity. Dále předpokládejme, že pracujeme s omezenou pamět́ı. Pokud je

rozsah domény větš́ı, než velikost použitelné paměti, spoč́ıtáme přehledy (sy-

nopse) moment̊u Fk, které se označuj́ı jako sketches. Aplikace tohoto př́ıstupu

aproximuj́ı hodnoty F2 v prostorové složitosti O(log(d) + log(N)). Podrobně se

problematikou zabývá [1].

Techniky založené na úloze

Jedná se o techniky úpravy stávaj́ıćıch algoritmů a návrhu zcela nových.

• Aproximačńı algoritmy – silnou vlastnost́ı těchto algoritmů je, že jsou schop-

ny aproximovat řešeńı v definovaných meźıch přesnosti – tedy s ohraničenou

chybou.

• Posuvné okno – metoda rovněž jako vzorkováńı se zásobńıkem použ́ıvá pamět’

pro uložeńı určitého počtu vzork̊u. Narozd́ıl od vzorkováńı ale nepouž́ıvá ná-

hodně vybraná data, ale data nedávná. Pokud předpokládáme okno velikosti w

a čas př́ıchodu vzorku t, pak je platnost vzorku po dobu t + w. Pak je vzorek

z okna odstraněn a nahrazen následuj́ıćım vzorkem. Aby metoda zohlednila

celou historii proudu dat, jsou nejnověǰśı prvky v okně analyzovány d̊ukladně

a starš́ı data jsou reprezentovány pouze souhrnnými statistikami.

Následuj́ıćı kapitola se bude věnovat aplikaci výše uvedených technik v algorit-

mech, které jsou nyńı použ́ıvané pro dolováńı asociačńıch pravidel, př́ıp. frekvento-

vaných množin, v proudech dat.
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Kapitola 5

Dolováńı frekventovaných množin

a asociačńıch pravidel z proud̊u dat

Tato kapitola se zaměřuje na vysvětleńı některých algoritmů pro dolováńı frekven-

tovaných množin, frekventovaných položek a asociačńıch pravidel v proudech dat.

V kapitole 4 byly uvedeny některé hlavńı vlastnosti proud̊u dat, které dolovaćı al-

goritmy muśı zohledňovat. Připomeňme předevš́ım nekonečnost proudu dat a z toho

plynoućı nutnost zpracovávat data jednopr̊uchodově a to v okamžiku př́ıchodu jed-

notlivých vzork̊u.

Tato kapitola vycháźı předevš́ım z metod pro dolováńı frekventovaných množin

popsaných souhrnně v [3, 5, 4]. Algoritmy pro dolováńı frekventovaných položek a

množin se rozděluj́ı do tř́ı skupin:

• algoritmy založené na č́ıtači,

• kvantilové algoritmy,

• a algoritmy založené na lineárńı projekci (angl. sketches).

5.1 Hledáńı frekventovaných množin v proudech

Zájem o tuto oblast projevil už v osmdesátých letech Moore. Tehdy byl vysloven v

podstatě problém nalezeńı většiny a hledal se algoritmus, na základě kterého by mohla

bát spočtena většina. Pro řešeńı tohoto problému byl použit algoritmus Majority.

Algoritmus pracuje na principu č́ıtač̊u pro jednotlivé položky. Algoritmus zpracovává

položky, pro vyskytuj́ıćı se položku č́ıtač inkrementuje, pro ostatńı je dekrementován.

Problém byl znovuotevřen až na přelomu stolet́ı, kdy je algoritmus Majority

upraven tak, aby uchovával vždy maximálně k vzork̊u proudu a je publikován pod
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názvem Frequency. Algoritmus opět pracuje s dvojicemi položka, č́ıtač. Algorit-

mus čte vzorky ze vstupu. Pokud aktuálńı vzorek na vstupu je již uložen, je mu

inkrementován č́ıtač o 1. Jinak, pokud ještě neńı počet uložených dvojic k, pak je

vzorek uložen a č́ıtač je mu nastaven na 1. Pokud je již uloženo k vzork̊u, jsou de-

krementovány všechny č́ıtače a vyřazeny položky, které maj́ı č́ıtač roven nule. Postup

algoritmu je naznačen na obrázku 5.1.

Obrázek 5.1: Znázorněńı činnosti algoritmu založeného na č́ıtač́ıch. Převzato z [3].

5.2 LossyCounting algoritmus

Algoritmus LossyCounting byl představen v [6] a je jedńım ze základńıch algoritmů

pro zpracováńı proudu dat. Jde o metodu použ́ıvaj́ıćı č́ıtače pro źıskáńı frekvento-

vaných položek a frekventovaných množin s ohraničenou chybovost́ı.

Algoritmus má následuj́ıćı uživatelské parametry:

• minimálńı podporu označenou jako σ

• a chybovou mez ε.

Princip algoritmu je následuj́ıćı. Proud dat je nejdř́ıve rozdělen na skupiny o w

položkách tak, že w = d1/εe. Algoritmus ukládá jednotlivé položky do seznamu, kde

záznamy v seznamu jsou trojice:

(položka e, frekvence f , maximálńı chyba frekvence ∆).

Algoritmus zpracovává skupiny položek takto. Přidává jednotlivé položky do se-

znamu. Pokud položka existuje, je inkrementován jej́ı č́ıtač frekvence výskyt̊u o 1.

V opačném př́ıpadě je vložena do seznamu a f nastavena na 1, ∆ položky je na-

staveno následovně: uvažujme, že položka je ze skupiny v pořad́ı bcurr, potom ∆

bude mı́t hodnotu Bcurr−1. Aby algoritmus měl omezené pamět’ové nároky, zahrnuje
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ještě odstraňováńı položek ze seznamu, pokud je splněna pro daný záznam podmı́nka

f + ∆ ≤ bcurr. Procedura aktualizace seznamu při př́ıchodu položky je uvedena v

mı́rně obměněném algoritmu 5.1, který ukládá f + ∆ společně.

Algoritmus má následuj́ıćı vlastnosti:

• Pracuje s ohraničenou prostorovou složitost́ı. Lze ukázat, že maximálńı požadovaný

prostor je O(1
ε
logεN), kde N je délka proudu.

• Vždy najde všechny frekventované položky v proudu dat.

• Algoritmus může prohlásit i nefrekventovanou položku za frekventovanou, avšak

pouze v rámci ohraničené nepřesnosti na frekvenci. Frekvence takové položky

je minimálně σN − εN .

• Chyba frekvence položky v proudu dat je vždy maximálně εN .

Uvedený algoritmus lze použ́ıt úpravou položek za množiny na dolováńı frekven-

tovaných množin.

Algoritmus 5.1 LossyCounting(k) n← 0; ∆← 0; T ← 0;

foreach i do

n← n + 1

if i ∈ T then

ci ← ci + 1;

else

n← T ∪ {i};
ci ← 1 + ∆;

if bn/kc 6= ∆ then

∆← bn/kc;
forall j ∈ T do

if cj < ∆ then T ← T\{j};

5.3 SpaceSaving algoritmus

V principu jde o velmi podobný algoritmus k algoritmu LossyCounting. Opět využ́ıvá

č́ıtače k uložeńı frekvence položky v proudu dat. Algoritmus ukládá maximálně O(k)

položek seznamu, má tedy ohraničenou prostorovou složitost. Tuto složitost algorit-

mus vynucuje př́ıpadnou náhradou staré položky za novou v př́ıpadě, že je seznam

položek již zaplněn k záznamy. Zpracováńı položky je uvedeno v algoritmu 5.2
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Algoritmus 5.2 SpaceSaving(k)

n← 0; T ← 0;

foreach i do

n← n + 1

if i ∈ T then

ci ← ci + 1;

else if |T | < k then

n← T ∪ {i};
ci ← 1

else

j ← argminj∈T cj;

ci ← cj + 1

T ← T ∪ {i}\{j};

5.4 Kvantilové algoritmy, GK algoritmus

V algoritmech založených na kvantilech se na problém nahĺıž́ı odlǐsně. Jde o problém

nalezeńı Φ-tého kvantilu nad uspořádanými vzorky ze stupu. Nadefinujeme ohodno-

ceni pro i-tý element jako rank(i) =
∑

j<i fi. Potom pro Φ-kvantil plat́ı rank(i) ≤ Φn

a rank(i + 1) > Φn. Pro přibližné řešeńı s chybou ε lze definovat následuj́ıćı platnost

rank(i) ≤ (Φ + ε)n a rank(i + 1) > (Φ + ε)n.

GK algoritmus – je podobný algoritmu LossyCounting. Algoritmus ukládá n-

tice obsahuj́ıćı element, g a ∆, kde g vyjadřuje rozd́ıl mezi nejmenš́ım možným

ohodnoceńım rank aktuálńıho elementu a elementu předcházej́ıćıho, ∆ je pak rozd́ıl

mezi minimálńım a maximálńım možným ohodnoceńım. Algoritmus je velmi podobný

výše uvedeným a lze dohledat v literatuře [3] společně s daľśımi možnými algoritmy

založenými na principu kvantil̊u, např. QDigest.

5.5 Sketches, CountSketch algoritmus

Pro tzv. sketche se využ́ıvá lineárńı projekce vstupu. Proud je reprezentován vekto-

rem, kde i-tý záznam je fi. Pro linearizaci se použ́ıvá hašovaćı funkce.

CountSketch algoritmus pracuje s matićı d×w č́ıtač̊u. Pro každý element proudu

se provede právě d projekćı postupně do všech řádk̊u matice. Hašovaćı funkce hj zob-

razuje element do konkrétńıho sloupce [w]. Hašovaćı funkce gj(i) zobrazuje elementy
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na hodnoty {−1, +1}. Detailně lze naj́ıt aktualizaci v algoritmu 5.3. Algoritmus dosa-

huje prostorové složitosti O( 1
e2 log

1
δ
), kde δ určuje pravděpodobnost splněńı ohraničeńı

chyby.

Algoritmus 5.3 CountSketch(w,d)

C[1, 1] . . . C[d, w]← 0;

for j ← 1 to d do

Initialize gj, hj;

foreach i do

n← n + 1;

for j ← 1 to d do

C[j, hj(i)]← C[j, hj(i)] + gj(i);
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Kapitola 6

Závěr

Tato práce shrnuje podstatu dolováńı asociačńıch pravidel a frekventovaných množin.

V prvńı části shrnuje dosažené poznatky a použ́ıvané algoritmy pro dolováńı tohoto

typu znalost́ı z klasických databáźı. Diskutuje použ́ıvané algoritmy Apriori a FP-Tree

s jejich optimalizacemi.

V druhé části předkládá aktuálńı oblast výzkumu dolováńı v proudech dat. Na-

stiňuje problematiku dolováńı v proudech dat obecně, nebot’ je nutné pochopit,

jaké požadavky dolováńı v proudech ve své podstatě na algoritmy klade. Následně

představuje základńı algoritmy pro dolováńı asociačńıch pravidel z proudu dat, které

byly objeveny a použ́ıvaj́ı se. Přesto tato oblast neńı zdaleka uzavřeným tématem a

nab́ıźı mnoho možnost́ı k navazuj́ıćımu výzkumu.
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druhé vydáńı, 2006, ISBN 978-1-55860-901-3, 770 s.

[6] Manku, G. S.; Motwani, R.: Approximate frequency counts over data streams.

In VLDB ’02: Proceedings of the 28th international conference on Very Large

Data Bases, VLDB Endowment, 2002, s. 346–357.

[7] Tsymbal, A.: The problem of concept drift: definitions and related work.
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