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Abstrakt Tento £lánek je zam¥°en na ²ir²í seznámení s problematikou
dolování v temporálních datech, jenº bývá v literatu°e ozna£ováno také
jako temporal mining. Z této oblasti se konkrétn¥ zam¥°uje na objevování
temporálních vzor· (temporal pattern discovery). V £lánku jsou zmín¥ny
typy dat, ve kterých se dají vzory dolovat a jaká speci�ka a problémy
p°iná²í do dolování uvaºování £asové domény. St¥ºejní £ást pak p°ed-
stavuje konkrétní typy temporálních vzor· spole£n¥ s metodami a konkrét-
ními algoritmy pro jejich objevování.

1 Úvod

Dlouhou dobu jsou data aplikací, nap°. také informa£ních systém·, uchovávána v
databázových systémech. Tyto databáze za£aly £asem r·st takovým zp·sobem,
ºe se v nich sice skrývalo obrovské mnoºství dat, ale nebyli jsme schopni tohoto
mnoºství vyuºít, protoºe jsme z nich nebyli schopni získat znalosti. Typicky toto
vystihuje citát Rutherforda D. Rogerse a~Johna Naisbitta �We are drowning
in data, but lacks for knowledge� [6], tedy "topíme se v datech ale hladovíme
po znalostech". Díky této pot°eb¥ nalézt v datech souvislosti nebo vzory za£aly
vznikat metody získávání znalostí z databází, n¥kdy také nazývané podle hlavní
fáze procesu získávání znalostí a to dolování z dat (Data mining).

Typickým p°íkladem takovýchto metod je asocia£ní analýza, která se snaºí v
datech nalézat asocia£ní pravidla. To jsou pravidla tvaru p°edch·dce→následník,
která se v datech vyskytují dostate£n¥ £asto. V reálném sv¥t¥ se nachází uplat-
n¥ní v analýze nákupního ko²íku, díky £emuº jsme schopni zjistit, jaké zboºí
si zákazník kupuje pohromad¥ a v p°ípad¥ internetového obchodu p°i umíst¥ní
jedné poloºky do nákupního ko²íku nabízet takové poloºky, které by jej mohly
zajímat. Krom¥ asocia£ní analýzy existuje celá °ada úloh, které získávání znalostí
z databází °e²í. �adí se tam p°edev²ím charakterizace, diskriminace, klasi�kace,
shlukování a hledání odlehlých hodnot .

Pot°eba uchovávat nejen aktuální stav objekt· v databázi, ale také jejich
historii vedla na ukládání temporálních dat. P°íkladem obor·, kde se taková
data uchovávají, jsou bioinformatika, biomedicína, �nan£nictví nebo data získaná
monitorováním v prost°edí Internetu. Mezi nejb¥ºn¥j²í typ temporálních dat se



°adí £asové °ady, £ímº se rozumí zaznamenávané spojité hodnoty v pravidel-
ných £asových intervalech. Typickým p°íkladem £asových °ad pochází nap°. z
�nan£nictví v podob¥ záznamu hodnot akcií £i jiných ukazatel·. Dal²ím typem
temporálních dat jsou sekvence. Na rozdíl od £asových °ad se jedná o záznam
diskrétních hodnot, £asto nazývaných jako událostí. Pravidelnost zaznamenávání
nehraje v tomto p°ípad¥ ºádnou roli.

Metody dolování v temporálních datech jsou tedy podmnoºinou metod dolování
v datech, které se zam¥°ují na data s temporálním charakterem. Hlavním speci-
�kem metod je nutonost vhodn¥ si poradit s £asovou doménou, která je od
ostatních atribut· zna£n¥ odli²ná. Role £asové sloºky je st¥ºejní. Pokud nás v
asocia£ní analýze zajímaly poloºky, které mají frekventovaný spole£ný výskyt,
tak v p°ípad¥ temporálního dolování by nás zajímalo, jak tyto poloºky násle-
dovaly po sob¥. V literatu°e se takovéto znalosti ozna£ují jako sekven£ní vzory
a budou blíºe popsány v sekci 3. Hledání sekven£ních vzor· náleºí do podkate-
gorie algoritm· temporálního dolování objevování temporálních vzor· (temporal
pattern discovery). A práv¥ této oblasti se blíºe v¥nuje celý tento £lánek.

�lánek je dále £len¥n takto. V sekci 2 jsou disktuovány speci�ka a problémy,
které p°iná²í pouºití £asové domény. St¥ºejní jsou následující sekce a 3 a 4, které
popisují konkrétní dva typy zdroj· temporálních dat nad kterými se dají dolo-
vat nové vzory. Tyto sekce, zejména sekven£ní dolování, rovn¥º popisují metody,
které slouºí pro dolování p°edstavených vzor·. Následující sekce 5 stru£n¥ p°ed-
stavuje dal²í moºný zdroj temporálních dat a tím jsou datové proudy. Celý £lánek
je pak shrnut v záv¥ru.

2 Problémy £asové domény

V úvodu byl nastín¥n problém £asové domény, která je od ostatních atribut·
pom¥rn¥ odli²ná. V této £ásti budou p°edstavena speci�ka, která je pot°eba
uvaºovat, kdyº se zabýváme v databázích £asovou sloºkou [14].

1. �asový model - v temporálních databázích se rozli²ují dva typy £asových
údaj· - valid time a transaction time a m·ºe být ukládán bu¤ jeden z nich,
nebo oba dva. V p°ípad¥ pouºití obou dvou £as· se mluví o bitemporálním
modelu.
(a) Valid time (£as platnosti) - ten reprezentuje platnost objektu v reál-

ném sv¥t¥. Nap°. �Pan Novák byl p°ijat do zam¥stnání jako údrºbá°
21.3.2004�.

(b) Transaction time (transak£ní £as) - ozna£uje £as, kdy se uloºila daná
informace do databáze. Nap°. p°edchozí informace mohla být vloºena aº
1.4.2004.

2. Typy databází - na základ¥ toho, jaké £asové údaje se ukládají, rozli²u-
jeme 4 typy databází. (1) Snapshot (snímkové) ukládají pouze aktuální
stav databáze, (2) Rollback databáze podporují ukládat u objektu pouze
transak£ní £as, (3) Historické databáze naopak pouze validní £as a (4) Tem-
porální databáze ukládají £asy oba dva.



3. Granularita - popisuje trvání jednoho £asového vzorku, m¥°ení. V databázích
se v¥t²inou ukládají údaje s p°esností na sekundy £i milisekundy, ale pro
pot°eby dolování z dat je £asto zapot°ebí granularita jiná neº takováto.
Pro konkrétní aplika£ní oblast se vyºaduje r·zná granularita £asu. Nap°.
pro hledání sezónních trend· v nákupech se budeme pohybovat na úrovní
m¥síc·, ale pro hledání denní vytíºenosti obchod· nás budou zajímat hodiny
£i minuty.

4. Monotónnost - atomický £as neustále roste. Pokud tedy zaznamenáváme
nap°. hodnotu akcií, máme zaru£eno ºe £as nov¥ zaznamenané hodnoty bude
v¥t²í neº u v²ech dosud zaznamenaných.

5. Dotazovací jazyk - na rozdíl od dotazovacího jazyka SQL pro rela£ní
databáze neexistuje v²eobecn¥ pouºívaný jazyk nebo roz²í°ení SQL pro dota-
zování nad temporálními daty. Takový jazyk by m¥l umoº¬ovat nap°. dotazy
na r·zných úrovních granularity nebo získat informaci o £asovém intervalu z
dat, která uchovávají informace pouze pro £asové okamºiky. Takové operace
nejsou zmín¥ny jen tak, ale jsou d·leºité ve fázi p°edzpracování dat, která
p°edchází samotnému dolování. P°i neexistenci takového obecn¥ roz²í°eného
dotazovacího jazyka je pak na kaºdém, co si vybere. V¥t²inou se vybírá
takové °e²ení, ºe na úrovni uºivatelského rozhraní je zvolena vlastní reprezen-
tace dotaz· a ta je pak pomocí prost°ední vrstvy (mediator) p°evád¥na na
b¥ºn¥ známé SQL dotazy. �asto se volí jako dotazovací jazyk TSQL2, pro
který se op¥t vytvá°í prost°edník, který p°evádí dotazy v TSQL2 na b¥ºné
SQL dotazy.

3 Dolování v sekvencích

Pro lep²í srozumitelnost je vhodné na tomto míst¥ de�novat pojmy, které se k
dolování v sekvencích pouºívají [5]. Nech´ I=I1,I2,. . .,Ipje mnoºina v²ech poloºek.
Mnoºina poloºek (itemset) je neprázdná mnoºina poloºek. Sekvence je pak us-
po°ádaný seznam událostí ozna£ovaný jako 〈e1e2e3 . . . el〉, kde událost e1nastala
d°íve neº událost e2, událost e2d°íve neº e3atd. Události tvo°í mnoºiny poloºek
(itemsets) a rovn¥º bývají n¥kdy ozna£ovány jako prvky £i elementy. Mnoºina
poloºek v rámci jedné události je chápána tak, ºe nastala ve stejný £as. Není
mezi nimi £asové uspo°ádání. Událost jako mnoºinu poloºek se zapisuje jako
(x1x2...xq) a pro p°ipomenutí kaºdé xk je poloºka. Pokud je událost tvo°ena
pouze jednou poloºkou, pak se vynechává zápis závorek. Je vhodné rovn¥º p°ipome-
nout vlastnost matematického chápání mnoºiny v tom smyslu, ºe poloºka se
m·ºe v mnoºin¥ poloºek vyskytnout nejvý²e jedenkrát. Databáze sekvencí
je mnoºina dvojic 〈SID, s〉, kde SID je identi�kace sekvence a s je sekvence.
P°íklad databáze sekvencí ukazuje tabulka 1. Pro shrnutí, sekvencí v kontextu
dolování z temporálních dat chápeme jako £asov¥ uspo°ádaný seznam prvk· nebo
událostí, u nichº m·ºe, ale také nemusí být zaznamenaný £as. P°íkladem zápisu
sekvence, tak jak byla vý²e popsána, m·ºe být 〈acab(dc)b(aebd)a〉, kde mnoºina
poloºek I = {a, b, c, d, e}. Typickou interpretací takovéto sekvence m·ºe být záz-
nam nákup· jednoho zákazníka v konkrétním obchod¥, kde kaºdým nákupem



se chápe událost a ta je sloºena z poloºek zboºí, které zákazník b¥hem jedné
náv²t¥vy nakoupil. Databáze sekvencí by pak byla tvo°ena sekvencemi v²ech
zákazník·, kte°í nav²t¥vují daný obchod s sekvencemi nákup·.

Dal²í pojmy, které souvisí se sekvencemi jsou:

� l−sekvence, tj. sekvence délky l, p°i£emº délka je dána po£tem instancí
poloºek v sekvenci,

� sekvence α = 〈a1a2 . . . an〉 je podsekvencí sekvence β = 〈b1b2 . . . bm〉,
pokud existují celá £ísla 1 ≤ j1 < j2 < . . . < jn ≤ m tak, ºe platí
a1 ⊆ bj1 , a1 ⊆ bj2 , . . . , an ⊆ bjn . Pak se zna£í α v β a β je ozn£ováno jako
nadsekvencí sekvence α. Nap°íklad sekvence 〈ad〉 je podsekvencí sekvence
1 z tabulky 1.

SID Sekvence

1 < a(abc)(ac)d(cf) >

2 < (ad)c(bc)(ae) >

3 < (ef)(ab)(df)cb >

4 < eg(af)cbc >
Tabulka 1. P°íklad databáze sekvencí

Podle typ· hledaných vzor· lze dolování v sekvencích rozd¥lit do t°í kte-
gorií. (1) Sequence mining - tj. hledání frekventovaných sekven£ních vzor·,
(2) dolování temporálních asocia£ních pravidel a (3) objevování frekven-
tovaných epizod. O první kategorii se v literatu°e pí²e také jako o inter-
transaction pattern discovery, vzory se hledají v databázi sloºené z více sekvencí.
Ostatní dv¥ kategorie jsou nazývany jako intra-transaction pattern discovery a
zdrojem pro dolování bývá v¥t²inou jediná sekvence.

3.1 Sequence mining

Pojem sequence mining ozna£uje hledání frekventovaných sekven£ních vzor·.
K vysv¥tlení tohoto pojmu je vhodné nejprve vysv¥tlit pojmy související. N-
tice 〈SID, s〉v databázi sekvencí obsahuje sekvenci α, pokud α je podsekvencí
sekvence s. Podpora sekvence (support) α v databázi sekvenci S je ur£ena jako
po£et databázových n-tic, které obsahují sekvenci α, formáln¥ zapsáno

supportS(α) = |{〈SID, s〉|(< SID, s >∈ S) ∧ (α v s)}|

Frekventované sekven£ní vzory jsou pro danou databázi sekvencí takové sekvence,
jejichº podpora je v¥t²í neº minimální podpora. Tato minimální podpora
p°itom bývá vstupním parametrem agloritmu a zadávána dle pot°eb uºivatele.
Pro tyto vzory se také uºívá zkrácený pojem frekventované sekvence.

Metody, které se pro dolování sekven£ních vzor· pouºívají lze je²t¥ rozd¥lit
na dv¥ kategorie: (1) metody, které dolují úplnou mnoºinu sekven£ních vzor·



a (2) metody, které dolují pouze mnoºinu uzav°ených sekven£ních vzor , coº
je podmnoºina výsledku první zmín¥né kategorie. Uzav°ené vzory spole£n¥ s
algoritmy pro jejich získávání budou popsány na konci této sekce za algoritmy
pro hledání úplné mnoºiny vzor·.

Po£átkem vzniku algoritm· pro hledání sekven£ních vzor· lze ozna£it rok
1995, kdy byl tento problém popsán Agrawalem a Srikantem na základ¥ stu-
dia sekvencí nákupu zákazník·. Od té doby vznikla jiº celá °ada algoritm· za-
loºených na r·zných principech. Taxonomii rozd¥lení algoritm· dle jejich vlast-
ností dob°e vystihuje obrázek 3.1. Levá v¥tev p°edstavuje skupinu algoritm·
zaloºenou na vyuºívání Apriori vlastnosti (apriori-based), prost°ední skupina je
zaloºena na principu r·stu vzor· (pattern-growth) a pravou v¥tev tvo°í algo-
ritmy zaloºené na brzkém o°ezávání (early-pruning). Tyto skupiny se d¥lí je²t¥
do dal²ích podskupin, coº bude p°edstaveno v následujících podsekcích. Tato
taxonomie algoritm· pochází z [12], jenº byl hlavním materiálem, ze kterého
jsem v této £ásti £erpal. Pokud nebude uvedeno explicitn¥ u algoritmu jinak,
tak byly my²lenky p°evzaty práv¥ z tohoto £lánku.

Obrázek 1. Taxonomie algoritm· pro hledání frekventovaných sekven£ních vzor·

Metody zaloºené na vlastnosti apriori Tato skupina algoritm· vyuºívá
apriori vlastnosti a p°ímo navazuje na algoritmus Apriori, který byl poprvé
p°edstaven R. Agrawalem v [11]. Tento algoritmus slouºí pro dolování frekvento-
vaných mnoºin a asocia£ních pravidel z transak£ních databází.Apriori vlastnost



°íká, ºe kaºdá neprázdná podmnoºina frekventované mnoºiny musí být
rovn¥º frekventovaná. Pro p°ipomenutí frekventovaná mnoºina znamená, ºe
její podpora je v¥t²í neº zadaná minimální podpora. Algoritmus Apriori se skládá
z n¥kolika pr·chod·. V prvním pr·chodu jsou ve vstupní databázi transakcí
nalezeny v²echny frekventované mnoºiny délky 1 (tzv. 1-mnoºiny), tedy frekven-
tované poloºky. V dal²ích krocích se pak vygenerují nové kandidátní mnoºiny z
frekventovaných mnoºin z p°edchozího kroku cyklu. Generování probíhá na zák-
lad¥ kartézského sou£inu frekventovaných kandidátních sekvencí z p°edchozího
kroku. Pro tyto kandidátní mnoºiny se op¥t zji²´uje, zdali mají frekventovaný
výskyt ve vstupní transak£ní databázi. Ty mnoºiny, které toto nespl¬ují, jsou
vy°azeny a dále se s nimi nepo£ítá. Díky vý²e p°edstavené apriori vlastnosti
je tímto zp·sobem zaji²t¥no, ºe bude nalezena úplná mnoºina frekventovaných
mnoºin. Algoritmus kon£í ve chvíli, kdy jiº nejsou nalezeny dal²í frekventované
mnoºiny spl¬ující minimální podporu. Princip algoritmu spo£ívá v generování a
testování kandidát·, a je také vid¥t ºe algoritmus prohledává prostor do ²í°ky.

AprioriAll Práv¥ algoritmus Apriori od stejných autor· poslouºil jako základ
pro první algoritmus hledající sekven£ní vzory a to AprioriAll. Vyuºívá stejné
generování kandidát· pomocí kartézského sou£inu a dochází k o°ezání takových
kandidát·, jejichº podsekvence nejsou frekventované. Tato informace je známá z
p°edchozího kroku. Podpora kandidátních sekvencí se pak po£ítá jako pom¥r n-
tic v databázi sekvencí, ve kterých je kandidátní sekvence obsaºena. Ostatní £ásti
algoritmu jsou stejné jako pro Apriori. Nevýhodou algritmu je exponenciální
r·st generovaných kandidát· s p°ibývajícími cykly algoritmu. Není tedy p°íli²
vhodný pro hledání del²ích sekvencí. Toto není problém pouze tohoto algoritmu,
ale obecn¥ v²ech algoritm· zaloºených na generování a testování kandidát·. Dále
je algoritmus omezen pouze na nalezení sekvencí, jejichº prvky mají pouze jednu
poloºku.

GSP Od stejných algoritm· pochází i algoritmus GSP (Generalized sequential
patterns), publikovaný v [13]. I tento algoritmus je zaloºený na generování a
testování kandidát·. Podmínka spojení dvou sekvencí z p°edchozího kroku pro
vytvo°ení nové sekvence je ale odli²ná. Tato operace se nazývá GSP-join a dv¥
sekvence s1a s2 s k poloºkami mohou vytvo°it novou pokud je prvních (k − 1)
poloºek ze sekvence s1stejných jako posledních (k − 1) poloºek ze sekvence s2.
Sekvence abc tedy m·ºe vzniknout spojením sekvencí ab a bc. P°i o°ezávání se
kontroluje, zda CONTIGOUS (k− 1)-podsekvence nového kanditáta je frekven-
tovaná. Po generování se v kaºdém cyklu op¥t kontroluje zda jsou kandidáti
frekventovaní stejn¥ jako v AprioriAll. Algoritmus op¥t skon£í pokud není ºádný
kandidát frekventovaný nebo ani jeden neprojde o°ezáváním p°i generování. Pro
urychlení se v kaºdém pr·chodu algoritmu ukládají nové kandidátní sekvence
do struktury hashovacího stromu, který pak umoº¬uje p°i pr·chodu vstupní
databází sekvencí rychlej²í kontrolu pro zji²t¥ní, kte°í kandidáti jsou v sekvenci
obsaºeni.



Z názvu algoritmu Generalized sequential patterns je patrné, ºe se zabývá
zobecn¥nými sekven£ními vzory. Uºivatel m·ºe pomocí vstupních parametr·
omezit prohledávaný prostor sekvencí dle jeho poºadavk·.

� parametr max_gap, neboli maximální délka intervalu, který se poºaduje
mezi dv¥ma prvky sekvence. Analogicky je de�nován i parametr min_gap,
tedy minimální délka intervalu.

� parametr window_size ur£uje velikost okna - délku intervalu, v n¥mº jsou
povaºovány poloºky tak, ºe náleºí do jednoho elementu, tedy ºe nás nezajímá
jejich vzájemné uspo°ádání v £ase. Tímto lze dob°e m¥nit £asovou granular-
itu algoritmu. A£koliv ve vstupní databázi m·ºe být u poloºek zaznamenán
£as s p°esností na sekundy, lze se na data podívat s p°esností dn·, týdn· atd.

� S jistou úpravou formátu vstupní databáze lze do dolování za£lenit taxonomii
a hledat tak vzory na r·zných úrovních hierarchie.

V literatu°e se uvádí se, ºe by algoritmus GSP m¥l bý 2 − 20× rychlej²í neº
AprioriAll. Nicmén¥, z povahy algoritmu zaloºeného na generování a testování
kandidát· je ²patn¥ pouºitelný na sekvence v¥t²í délky, o £emº jsem se i sám
p°esv¥d£il v prost°edí Microsoft Analysis Services na datech se zhruba 60 000
vstupními sekvencemi.

PSP Tento algoritmus je tém¥° totoºný jako GSP. Oproti n¥mu vyuºívá pro
ukládání kandidátních sekvencí strukturu pre�xový strom. V [14] se uvádí, ºe
je oproti GSP rychlej²í, a£koliv i on musí provést n¥kolik pr·chod· vstupní
databází a také generovat a testovat kandidátní sekvence. Stejn¥ jako p°edchozí
je ale nevhodné jej pouºívat v p°ípad¥ nízkého minimální podpory a je tak
nepouºitelný nap°. pro dolování z webových log·. Obdobným typem algoritmu
jako PSP je Apriori-GST, který místo pre�xového stromu vyuºívá zobecn¥ný
p°íponový (su�xový) strom.

SPADE P°edchozí algoritmy dolovaly nad databázi sekvencí v tzv. horizon-
tální podob¥, tj, takové, co byla p°edstavena v úvodu této sekce. Oproti tomu
SPADE vyuºívá vertikálního formátu databáze [10]. Databáze se pak skládá z
n-tic v podob¥ 〈mnozina_polozek : (ID_sekvence, ID_udalosti)〉. Pro jednu
mnoºinu poloºek p°itom m·ºe existovat více dvojic, které identi�kují konkrétní
výskyt události v sekvenci. ID_udalosti si lze také chápat jako £asové razítko
(timestamp). Nap°íklad pro sekvenci 1 a 2 z tabulky 1 by mohla podmnoºina
databáze vypadat takto: {〈a : (1, 1)〉, 〈abc : (1, 2)〉, 〈ac : (1, 3)〉, 〈d : (1, 4〉, 〈cf :
(1, 5)〉, 〈ad : (2, 1)〉, 〈c : (2, 2)〉, 〈bc : (2, 3)〉, 〈ae : (2, 4)〉}.

SPADE vyuºívá teorie m°íºek (lattice theory) pro generování kandidátních
sekvencí p°evzatou z inkrementálního algoritmu ISM. Práv¥ struktura m°íºky je
postupn¥ budována v pr·b¥hu algoritmu a pak vyuºívána pro po£ítání podpory
a tvorbu dal²ích kandidátních sekvencí. Algoritmus lze rozd¥lit do t°í fází.

1. Nejprve se vstupní databáze sekvencí transformuje do vertikálního formátu
a naleznou se frekventované poloºky, tj. sekvence délky 1.



2. Z t¥chto frekventovaných poloºek jsou pomocí operace spojení vygenerovány
sekvence délky 2.

3. Prochází se m°íºková struktura, jsou generováni kandidáti v¥t²ích délek a
vy°azují se ti, kte°í nejsou frekventovaní. B¥hem pr·chodu a zejména p°i
po£ítání podpory se vyuºívá vytvá°ení struktur ID-list.

Id-list je struktura, která se vytvá°í v pr·b¥hu algoritmu pro kaºdou poloºku
a kandidátní sekvenci a jedná se o seznam (ID_sekvence, ID_udalosti), ke
kterým náleºí kandidátní sekvence. Nad t¥mito strukturami pak probíhá oper-
ace spojení pro tvorbu nových kandidátních sekvencí a p°i tom rovn¥º i po£ítání
jejich podpory. Dva kandidáti mohou být spojeni pro vytvo°ení nového, pokud
platí t°i podmínky, tj. (1) pokud byli oba frekventovaní, (2) pokud mají ste-
jný identi�kátor sekvence a (3) pokud jejich identi�kátory událostí zachovávají
správné uspo°ádání (vzestupné).

Z d·vodu moºného nár·stu struktury m°íºky v pam¥ti p°edstavili tv·rci
ekvivalen£ní t°ídy ve struktu°e zaloºené na spole£ném pre�xu sekvencí. Kaºdá
£ást struktury pak m·ºe být na£tena a prohledávána v pam¥ti odd¥len¥. Al-
goritmus je povaºován za rychlej²í neº GSP £i dokonce v dal²í pod£ásti p°ed-
stavený FreeSpan. I p°es vyuºití m°íºkové struktury trpí algoritmus generováním
a testováním kandidát·.

SPAM Algoritmus integruje my²lenky z n¥kolika algoritm·, konrkétn¥ z GSP,
SPADE a FreeSpan [3]. Pro prohledávání vstupního prostoru vyuºívá strukturu
lexikogra�ckého stromu, a jako první algoritmus tento prostor prohledává do
hloubky (FreeSpan). Z GSP p°ebírá generování a testování kandidát·. B¥hem
pr·chodu stromu jsou z kaºdého jeho uzlu generovány dva typy potomk·: (1)
sekven£n¥-roz²í°ené sekvence (S-krok) a (2) mnoºinov¥-roz²í°ené sekvence (I-
krok). Stejn¥ jako v p°ípad¥ algoritmu SPADE je vyuºit vertikální formát databáze.
Narozdíl podoby id-list· ve SPADE je ale zvolena efektivní bitmapová reprezen-
tace. Bitmapová reprezentace umoº¬uje vyuºít rychlé bitové operace AND nad
bitmapovými reprezentacemi pro generování kandidát· a také výpo£et pod-
pory. Na tomto míst¥ se pro SPADE pouºívala operace spojení. P°i vzájemném
porovnání algoritm· byl shledán SPAM 2,5x rychlej²í, ale také 5−20×náro£n¥j²í
na spot°ebu pam¥ti. Na velkých datových sadách byl dokonce rychlej²í neº velmi
rychlý algoritmus Pre�xSpan, který bude p°edstaven v dal²í podsekci. Na velmi
malých datových sadách byl Pre�xSpan sice rychlej²í, ale z pohledu dolování
z dat je too zandebatelná informace. Z d·vodu vylep²ení pam¥´ových nárok·
algoritmu byl pozd¥ji p°edstavena vylep²ená verze I-SPAM, v n¥mº se povedlo
maximální nároky sníºit na polovinu bez ztráty výkonnosti.

Metody zaloºené na r·stu vzor· Metody zaloºené na r·stu vzor· °e²í
problém p°edchozích algoritm· a tím bylo generování a testování kandidátních
sekvencí, coº vadí hlavn¥ p°i hledání dlouhý sekvencí v rozsáhlých databázích.
My²lenka je zaloºena na principech r·stu FP-stromu, coº je algoritmus pro
hledání asocia£ních pravidel v transak£ních databázích. (1) Nejprve jsou op¥t



nalezeny frekventované poloºky a následn¥ je tato informace zkomprimována do
struktury FP-stromu (Frequent Pattern, frekventovaný vzor). Z tohoto stromu
je následn¥ generována mnoºina projektovaných databází a nad kaºdou pak
probíhá dolování odd¥len¥. K objekvování frekventovaných vzor· jsou vytvá°eny
pre�xové vzory a ty konkatenovány s p°íponovými vzory. Tím se zamezuje gen-
erování kandidát·.

Obdobných princip· se vyuºívá i p°i dolování sekven£ních vzor·. �asto bývá
ze za£átku vytvo°ena reprezentace vstupní databáze a zp·sob jak rozd¥lit prohledá-
vaný prostor a generovat co nejmén¥ kandidát·. �asto se nap°íklad vyuºívá
projektovaných databází. Podsekvence α′ sekvence α se nazývá projekce z
αvzhledem k pre�xu β tehdy a jen tehdy, kdyº (1) α′ má pre�x β a (2) ne-
existuje ºádná dal²í nadsekvence α′′ sekvence α′ tak, ºe α′′ je podsekvence od
αa má také pre�x β. Sekvence β = 〈e′1e′2 . . . e′m〉se nazývá pre�xem sekvence
α = 〈e1e2...en〉(m ≤ n) pokud platí následující t°i podmínky: (1) e′i = ei pro
(i ≤ m − 1), (2) e′m ⊆ em a (3) v²echny frekventované poloºky v (em − e′m)
abecedn¥ následují za t¥mi v (em). Sekvence γ = 〈e′′me′′m+1 . . . en〉je nazývána
su�xem (p°íponou) sekvence α vzhledem k pre�xu β, zna£í se také jako
γ = α/β.

FreeSpan Prvním p°edstavitelem této skupiny algoritm· je Frequent Pattern-
Projected Sequential Pattern Mining, zkrácen¥ FreeSpan. (1) V prvním pr·-
chodu si vytvá°í z frekventovaných poloºek seznam f-list a z nich sestaví struk-
turu S-Matice pro uloºení podpory v²ech moºných kandidát· délky 2. V druhém
pr·chodu databáze se tato S-Matice naplní daty o podporách kandidát·. Ve
t°etím kroku jsou sestaveny pouze frekventované sekvence délky 2, které jsou
navíc vhodn¥ anotovány, aby z nich bylo moºné sestavit projektované databáze
a dále prohledávat pouze je, £ímº se zamezí dal²ímu pr·chodu vstupní databáze.
Algoritmus testuje men²í po£et sekvencí neº GSP díky pro°ezávání kandidát· v
S-Matici je²t¥ p°ed tím, neºli jsou generováni. Problémem je výpo£et a tvorba
projektovaných databází. Protoºe podsekvence m·ºe r·st na kterémkoliv míst¥
sekvenci, je nutná kotrola v²ech moºných kombinací r·stu, coº je nákladné.

Pre�xSpan Tento algoritmus, p°edstavený v [7], je povaºován za jeden z ne-
jznámn¥j²ích algoritm· pro hledání frekventovaných sekven£ních vzor· a spole£n¥
s algoritmem SPADE bývá uvád¥n jako m¥°ítko (benchmark) p°i testování výkonu
jiných algoritm·. Pochází od stejných autor· jako FreeSpan a °e²í problém
zmín¥ný na záv¥r popisu tohoto algoritmu. Pre�xSpan zkoumá místo v²ech kom-
binací moºných podsekvencí pouze pre�xové podeskvence a vytvá°í projektové
databáze pouze z jejich p°íponových podsekvencí. Algoritmus lze popsat po-
mocí následujících krok·. Pro názorn¥j²í popis budou u krok· uvedeny p°íklady
postavené na vstupní databází sekvencí z tabulky 1 a zvolené miniální podpo°e
minsup=2.

1. Nalezenou se v²echny frekventované sekvence délky 1. V p°íkladu se jedná o
²est sekvencí 〈a〉, 〈b〉, 〈c〉, 〈d〉, 〈e〉, 〈f〉.



2. Prohledávaný prostor sekven£ních vzor· lze rozd¥lit na základ¥ pre�xu do
n podmnoºin, kde n zna£í po£et nalezených frekventovaných 1-sekvencí. Z
p°íkladu v p°edchozím kroku by to bylo ²est skupin (1) sekvencí s pre�xem
〈a〉, (2) s pre�xem 〈b〉 ... a (6) s pre�xem 〈f〉.

3. Prohledávají se podmnoºiny vstupního prostoru pomocí sestavení projekto-
vaných databází. Nad kaºdou z databází se pak doluje rekurzivn¥. V p°í-
pad¥ skupiny sekven£ních vzor· za£ínající pre�xem 〈a〉 by do projektované
databáze byly za°azeny pouze takové sekvence ze vstupní databáze, které
obsahují poloºku a. Z kaºdé sekvence se do projektované DB musí za°a-
dit pouze podsekvence p°edcházeny prvním výskytem poloºky a. Nap°. pro
1. sekvenci 〈(ef)(ab)(df)cb〉 by to bylo 〈(_b)(df)cb〉. Zápis (_b) zna£í, ºe
poslední událost v pre�xu, který obsahoval poloºku a obsahoval také poloºku
b. Pro poloºku a by a-projektovaná databáze obsahovala £ty°i p°íponové pod-
sekvence, krom¥ zmín¥né je²t¥ 〈(abc)(ac)d(cf)〉, 〈(_d)c(bc)(ae)〉, 〈(_f)cbc〉.
Prohledáním této databáze by se zjistily frekventované poloºky, sestavily by
se p°íslu²né vzory délky 2 a na základ¥ nich jako dal²ích pre�x· by se ana-
logicky prostor rozd¥lil na podmnoºiny. Takto by se rekurzivn¥ pokra£ovalo
dále, dokud by bylo moºné generovat dal²í projektované databáze.

Jak je vid¥t, algoritmus v·bec negeneruje ºádné kandidátní sekvence, na druhou
stranu m·ºe generovat hodn¥ projektovaných databází, které se dále mohou
d¥lit. To m·ºe být hlavním výkonnostním problémem algoritmu. Kaºdopádn¥ je
na tom mnohem lépe neº GSP i FreeSpan.

Existuje n¥kolik dal²ích optimaliza£ních technik. Jedna z nich je dvouúrov¬ová
projekce (bilevel projection).Místo projektovaných DB se pouºívá S-Matice p°ed-
stavena ve FreeSpanu. V S-Matici jsou uloºeny krom¥ podpory také v²echny
1-sekvence. S-matice se pouºívá pro ur£ení, které 3− sekvence mohou být gen-
erovány a které ne. Druhou moºností optimalizace je je pouºití pseudo-projekce a
to v p°ípad¥, ºe algoritmus má data pouze v pam¥ti a nep°istupuje na disk. Pak
je kaºdá projekce reprezentována ukazatelem do sekvence v databázi a o�setem
v této sekvenci. Na základ¥ experiment· bylo v [7] ukázáno, ºe p°i disk-based
zpracování je lep²í pouºít bilevel projekci, p°i dolování pouze v pam¥ti je naopak
výhodn¥j²í vyuºít pseudo-projekce.

K algoritmu Pre�xSpan bylo publikováno pozd¥ji n¥kolik dal²ích technik k
roz²í°ení. Jedním z nich je nap°. MILE. V n¥m se vyuºívá znalostí o existujících
vzorech, aby se vyhnulo redundantním pr·chod·m v databázi. Algoritmus je
tím rychlej²í oproti algoritmu Pre�xSpan, £ím je v¥t²í po£et nalezených vzor·.
Uchování informací o existujících vzorech £iní naopak algoritmus náro£n¥j²í na
pam¥´.

WAP-Mine Tento algoritmus, publikovaný v [8], vznikl ve stejné dob¥ jako
FreeSpan a Pre�xSpan a p°edstavuje techniku zaloºenou na dolování ve stro-
mové struktu°e, tzv. WAP-stromu. Tento strom je velice podobný d°íve p°ed-
stavenému FP-stromu. Algoritmus je optimalizován pro dolování z webových
log· a umoº¬uje tak na vstupu pouze sekvence s událostmi s jedinou poloºkou.
P°íklad takové databáze lze vid¥t v tabulce.



ID uºivatele Sekvence

100 〈bcbae〉
200 〈bacbae〉
300 〈abe〉
400 〈abebd〉
500 〈abad〉

Tabulka 2. Ukázková databáze sekvencí z webového logu. P°evzato a upraveno z [12].

WAP-Mine vyºaduje dva pr·chody vstupní databází. (1) V prvním pr·chodu
se op¥t najdou frekventované 1-sekvence a (2) ve druhém pr·chodu je vybu-
dovánWAP-strom pouze z frekventovaných podsekvencí. To jsou takové sekvence,
které vzniknou z p·vodních sekvencí vstupní databáze p°i o°ezání poloºek ne-
nalezených v prvním kroku. Následn¥ uº se doluje pouze nad WAP-stromem.
Spole£n¥ s WAP-stormem je uchovávna hlavi£ková tabulka (header table), jenº
obsahuje pro v²echny poloºky ve stromu po£et jejich výskyt· a odkaz na první
uzel ve stromu, který tuto poloºku obsahuje. V odkazovaných uzlech je pak
ukazatel na dal²í uzel, ukazatele tvo°í jednosm¥rn¥ vázaný seznam, coº ukazuje
i obrázek. P°i dolování se postupn¥ pro poloºky s nejniº²í podporou tvo°í pod-
mín¥ný základ a p°itom se vytvá°í do£asné WAP-stromy odvozené od tohoto
základu. Takto se postupuje rekurzivn¥ dále se zv¥t²ujícím se podmín¥ným zákla-
dem aº jsou nalezeny v²echny sekven£ní vzory. P°íkladWAP-stromu pro databází
sekvencí z tabulky 3.1 i do£asného WAP-stromu vzniklého z podmín¥ného zák-
ladu e je ukázán na obrázku 3.1.

Algoritmus WAP-mine je lépe ²kálovatelný neºli GSP, vyhýbá se generování a
testování kandidát· a t¥ºí z toho, ºe vstupní databázi prohledává pouze dvakrát.
Nicmén¥ obdobn¥ jako u algoritmu Pre�xSpan trpí rekurzivním generováním
do£asných WAP-strom· a tím i velkou spot°ebou pam¥´ového prostoru.

Tento problém byl podn¥tem pro vznik algoritmu PLWAP, který jej vy°e²il
pomocí toho, ºe u stromových uzl· ukládá binárn¥ zakódovánou pozici a uzly
propojuje na základ¥ pr·chodu pre-order. Toto umoº¬uje algoritmu dolování
vzor· v p·vodním WAP-stromu a není nucen vytvá°et velké mnoºství do£asných
WAP-strom·.

FS-Miner Tento algoritmus je podobnýWAP-mineru a je zajímavý tím, ºe pod-
poruje inkrementální dolování. Pouºívá komprimovanou reprezentaci databáze v
podob¥ FS-stromu. FS-strom je velice podobný WAP-stromu a PLWAP-stromu
a je povaºován za variantu struktury trie. Oproti nim uchovává informace o pod-
porách pro hrany mezi uzly stromu a také udrºuje i £ástí sekvencí, které nejsou
frekventované. To je sice z pohledu dolování zbyte£ná redundance, ale slouºí to k
podpo°e inkrementálního u£ení. Tyto hrany reprezentují ve stromu 2-sekvence.
P°íklad FS-stromu nad databází sekvencí z tabulky 3.1 ilustruje obrázek 3.

Na rozdíl od v²ech dosud popsaných algoritm· uchovává dva typy podpory
a má tedy i dva parametry minimální podpory. Prvním (1) je MSuppCseq,
minimální podpora pro sekvenci, £ili totoºná s tím, jak byla podpora chápána



Obrázek 2. (a) Ukázka WAP-stromu a (b) WAP-stromu vzniklého z podmín¥ného
základu e. P°evzato z [12].

dosud. Druhá (2) je MSuppClink- minimální popodpora pro spoje (hrany).
Hrana h s podporou Supplink(h) se povaºuje za frekventovanou hranu, pokud
Supplink(h) ≥ MSuppCseq a potenciáln¥ frekventovanou hranu, pokud platí
podmínkaMSuppClink ≤ Supplink(h) ≤MSuppCseq. Jestliºe je podpora hrany
men²í neº ob¥ minimální podpory, pak se jedná o nefrekventovanou hranu. Práv¥
uchovávání potenciáln¥ frekventovaných hran slouºí v algoritmu pro moºnost
inkrementálního dolování.

Pr·b¥h algoritm· je podobný jako WAP-mine, a£koliv FS-miner vyuºívá
reprezentace v podob¥ hran. V tuto chvíli uº se p°edpokládá vytvo°ený FS-strom.
Z uloºených frekventovaných hran (1) se nejprve odvodí cesty, které slouºí pro
(2) tvorbu podmín¥ných sekven£ních bází a ty zase pro tvorbu (3) podmín¥ného
FS-stromu. Z t¥chto pomocných strom· se pak extrahují výsledné frekventované
sekvence.

Výhodou algoritmu je zmín¥ná podpora inkrementálního dolování a také
schopnost dob°e si poradit s rozsáhlými daty s r·znými (distinct) poloºkami.
Porovnávání s algoritmy WAP-mine nebo PLWAP bohuºel nebylo provedeno,
auto°i se pouze zmi¬ují o porovnání s variantou Apriori pro sekven£ní vzory a
o o£ekávaných lep²ích výsledcích jimi vytvo°eného algoritmu. Nevýhodou FS-
mineru je zejména mnoºství informací, které se uchovává ve stromu.

Metody zaloºené na brzkém o°ezání Zatím poslední novou skupinou al-
goritm· pro hledání sekven£ních vzor· jsou metody zaloºené na brzkém o°ezání
kandidátních sekvencí. Je²t¥ více neº ostatní metody se snaºí co nejd°íve v pro-
cesu dolování o°ezat prohledávaný prostor a sníºit délku výpo£tu podpory. Al-
goritmy staví na my²lence indukce pozice, která má následující zn¥ní: Pokud je
poslední pozice poloºky men²í neº aktuální pozice pre�xu, poloºka se uº nem·ºe



Obrázek 3. FS-strom pro vstupní datbáze, p°evzato z [12].

objevit za aktuálním pre�xem ve vstupní databázové sekvenci [17]. Pro uchování
posledních pozic algoritmy v¥²inou vyuºívají tabulky. Dal²í fáze algoritm· bývají
obdobné jako u r·stu vzor·.

LAPIN Z°ejm¥ nezjnám¥j²ím p°edstavitelem je algoritmus LAPIN z [18]. Pro
uchování posledních pozic poloºek vyuºívá seznam posledních pozic poloºek (item-
last-position). Ten je vytvo°en uº p°i prvním pr·chodu databáze p°i hledání
frekventovaných 1-sekvencí.

Pro frekventované 1-sekvence se na základ¥ seznamu zjistí hranice pre�xu.
Ta udává pro kaºdou sekvenci v databázi nejniº²í moºný index elementu, od
kterého lze uvaºovat dal²í frekventovanou poloºku. Následn¥ se na základ¥ této
informace hledají dal²í výskyty poloºek v sekvencích a inkrementují se jejich
podpory. Z nich vzniknou frekventované sekvence délky 2, které slouºí jako nový
podmín¥ný pre�x, aktualizuje se seznam posledních pozic poloºek a pokra£uje se
dále dokud nejsou nalezeny v²echny frekventované sekvence.

Uvádí se, ºe díky brzkému o°ezání prohledávací prostor sníºen oproti algo-
ritmu Pre�xSpan tém¥° na polovinu. LAPIN byl rychlej²í neº Pre�xSpan p°i
minimální podpo°e v¥t²í neº 1% a pro v¥t²í datové sady.

Obdobným algoritmem jako LAPIN je LAPIN-SPAM a vznikla jako opti-
maliza£ní technika pro algoritmus SPAM. Namísto náro£ného po£ítání bitových
AND operací si algoritmus vytvo°í v prvním pr·chodu databáze pomocnou tab-
ulku Item_is_exist_table, která plní obdobnou funkci jako v seznam posledních
pozic poloºek v p°ede²lém algoritmu LAPIN. Oproti algoritmu LAPIN se li²í v
tom, ºe vyuºívá bitmapovou reprezentaci vstupní databáze stejn¥ jako SPAM.



Zrychlení algoritmu oproti metod¥ SPAM je vykoupeno zvý²enými pam¥´ovými
nároky.

Dal²ím zajímavým kandidátem z této kategorie je algoritmus HVSM, který
oproti LAPIN zd·raz¬uje d·leºitost pouºití bitmapové reprezentace vstupní
databáze sekvencí a generuje nové kandidáty tak, ºe povaºuje své sourozenecké
uzly za své synovské uzly. Tímto se oºezané mnoºiny sekvencí neobjeví v dal²ích
vrstvách. Na rozdíl od v²ech p°ede²lých algoritm· navíc délku sekvence po£ítá
jako po£et prvk· (událostí, element·) a nikoliv jako po£et výskyt· poloºek.
Algoritmu Disc-All zase vedle b¥ºn¥ pouºívaného lexikogra�ckého uspo°ádání
poloºek a mnoºin poloºek vyuºívá i uspo°ádání temporálního. Dal²í jeho vlast-
ností je pouºití modi�kace projektovaných databází pro rozd¥lení vstupního
prostoru, která závistí na po°adí umíst¥ní frekventovaných 1-sekvencí.

Hybridní algoritmy N¥které algoritmy vyuºívají vlastnosti, které nenáleºí
práv¥ do jedné ze zmín¥ných t°í kategorií, ale spí²e je kombinují. V [12] se pak
°adí mezi hybridní algoritmy, a£koliv v jiných publikacích jsou za°azeny do n¥k-
teré z p°ede²lých kategorií. P°íkladem je algoritmus SPADE, popsaný v tomto
£lánku v kategorii generování a testování kandidát·. Dal²ím p°edstavitelem je
PLWAP, p°edstavený jako vylep²ená varianta algoritmu WAP-mine. Tento al-
goritmus by ²lo za°adit na pomezí r·stu vzor· a brzkého o°ezání.

Uzav°ené sekven£ní vzory Dolování sekven£ních vzor· m·ºe zp·sobit ve
výsledku velké mnoºství výsledných vzor·. To m·ºe být pro uºivatele velmi
nep°ehledné. Jednou z moºností je vyuºít bezztrátové komprese v podob¥ dolování
pouze podmnoºiny úplné sady vzor· a to tzv. uzav°ených sekven£ních vzor·. Dle
de�nice z [5], sekven£ní vzor s se nazývá uzav°ený, pokud neexistuje ºádná pravá
nadsekvence s′ A s tak, ºe sup(s) = sup(s′). Jinak °e£eno, k dané sekvenci neex-
istuje supersevence se stejnou podporou. Tato kompresní metoda je bezztrátová,
to znamená, ºe v p°ípad¥ pot°eby lze z mnoºiny nalezených uzav°ených vzor·
vygenerovat úplnou mnoºinu v²ech sekven£ních vzor·.

Naivním zp·sobem, jak vydolovat pouze uzav°ené sekven£ní vzory, je pouºít
n¥který z existujících algoritm· pro hledání úplné mnoºiny vzor· a následným
pr·chodem zjistit a vy°adit takové, které nejsou uzav°ené [1]. Takový p°ístup
ale na první pohled není vhodný, nap°íklad i proto, ºe testování, zda je vzor
uzav°ený není triviální. Proto vznikly nové algoritmy, z nichº dva nejznám¥j²í
CloSpan a BIDE budou p°edstaveny blíºe. Dal²ími p°edstviteli jsou algoritmy
MAFIA, DepthProject, CLOSET a CHARM, stru£n¥ popsané v [14].

CloSpan Algoritmus CloSpan, publikovaný v [16], je odvozen od algoritmu Pre-
�xSpan a je zaloºen na vlastnosti ekvivalence projektovaných databází: Dv¥ pro-
jektované databzáze S|α = S|β , α v β (tj. α je podsekvencí β), jsou ekvivalentní
tehdy a jen tehdy, kdyº celkový po£et poloºek v S|α je totoºný s celkovým po£tem
poloºek v S|β. Na základ¥ této vlastnosti dokáºe algoritmus v pr·b¥hu vy°adit



neuzav°ené sekvence. Pokaºdé, kdyº najde dv¥ totoºné projektované databáze
zaloºené na pre�xu, lze zakázat, aby se v jedné z nich pokra£ovalo dále. Bu¤
se nepokra£uje v aktuáln¥ nalezené nebo je o°ezána n¥která z d°íve nalezených
v¥tví. Tyto dva zp·soby o°ezání jsou ilustrovány na obrázku 4. Na konci algo-
ritmu je je²t¥ vyºadován krok pro smazání neuzav°ených sekvencí, které mohly
vzniknout v odvozených v¥tvích. Experimenty ukázaly, ºe CloSpan je schopen
vydolovat mnohem men²í mnoºinu výsledk· neºli Pre�xSpan a to v krat²ím £ase.

Obrázek 4. Dva zp·soby o°ezávání v algoritmu CloSpan, p°evzato z [5].

BIDE Algoritmus BIDE [9] je zkratkou pro BI-Directional Extension, tj. obous-
tranné roz²í°ení a ve své základní verzi hledá pouze sekven£ní vzory s prvky, které
jsou tvo°ené jedinou poloºkou. Na základ¥ oboustaného roz²í°ení kontroluje v
pr·b¥hu, zda jsou vzory uzav°ené. Pokud není vzor p = e1e2 . . . en uzav°ený, tak
musí platit nejmén¥ jedna z následujících podmínek.

1. Existuje sekven£ní vzor s′ = e1e2 . . . ene
′ tak, ºe sup(s) = sup(s′), tedy v

kaºdé sekvenci která obsahuje sekvenci s se n¥kde za ním vyskytuje i událost
e'. Sekvence s′se nazývá dop°edn¥ roz²í°ená sekvence (forward-extension se-
quence) a e′se nazývá událost dop°edného roz²í°ení (forward-extension event).

2. Existuje sekven£ní vzor s1 = e1e2 . . . eie
′ei+1 . . . en nebo vzor s1 = e′e1e2 . . . en

tak, ºe sup(s) = sup(s1). S1 se nazývá zp¥tn¥ roz²í°ená sekvence (backward-
extension sequence) a e′ událost zp¥tného roz²í°ení (backward-extension event).

Z toho plyne, ºe vzor je uzav°ený pokud neobsahuje jak backward-extension, tak
ani forward-extension události. Klí£ový je tedy zp·sob, jak hledat tyto události.
(1) P°i kontrole forward-extension událostí se pro vzor ud¥lá p-projektovaná
databáze, tj. databáze sekvencí, které obsahují spole£ný pre�x p. Pokud se ve
v²ech sekvencích v p-projektované databázi nachází událost e', tak vzor p není
uzav°ený. (2) P°i hledání backward-extension událostí je pot°eba po£ítat s tím, ºe
se událost m·ºe vyskytovat v sekvenci vícekrát. Pro to, abychom zjistitli jestli se
mezi událostmi ei a ei+1 nachází backward-extension událost, je pot°eba prohle-
dat prostor mezi prvním výskytem podsekvence e1 . . . ei a posledním výskytem



podsekvence ei+1en. Pokud se v tomto prostoru nachzází událost e′ v kaºdé
sekvenci obsahující vzor p, pak není uzav°ený.

Sta£í tedy zjistit p°i generování vzoru p zaloºeném na hloubce p, zda je
uzav°ený. Zde se vyuºívá projektovaných databází dostupných v algoritmu Pre-
�xSpan a jejich roz²í°ení tak, aby databáze obsahovaly celé sekvence, nikoliv
pouze p°ípony sekvencí po p°edpon¥ p.

Backward-extension události jsou vyuºity i pro o°ezání prpohledávaného pod-
prostoru ve chvíli, kdy není nalezen ºádný uzav°ený vzor. V p°ípad¥, ºe vzor
p = e1 . . . en není uzav°ený a existuje q = e1 . . . eie

′ei+1 . . . en, lze prostor o°ezat
o kandidáty, kte°í jsou tvo°eny pre�xem p a podsekvencemi obsahujícími sekvenci
q ve svých projektovaných databázích. Tato optimalizace se nazývá BackScan.

Algoritmus pak probíhá v následujících krocích. Nejprve jsou nalezeny frekven-
tované 1-sekvence a je vytvo°ena pseudo projek£ní databáze obdobn¥ jako v Pre-
�xSpanu. Pak je procházena kaºdá poloºka, tedy pre�x, a testuje se zda jej lze
o°ezat pomocí optimalizace BackScan. Pokud to není moºné, volá se rekurzivn¥
procedura nad danou projektovanou databází. Tato procedura zji²´uje, zda nej-
sou p°ítomny forward a backward extension události, zji²´uje lokáln¥ frekvento-
vané poloºky v projektované databázi a volá se rekurzivn¥ nad nov¥ vzniklými
proje£ními databázemi z lokáln¥ frekventovaných poloºek.

Výkonnost algoritmu byla porovnána s algoritmem CloSpan a na testovaných
datových sadách byl BIDE ve v¥t²in¥ p°ípad· rychlej²í, v n¥kterých dokonce
aº o °ád. Co se tý£e pam¥´ové náro£nosti, tak pot°eboval k výpo£tu ve v²ech
p°ípadech nejmén¥ o jeden °ád mén¥ pam¥ti. Mnohem men²í pame´ová náro£nost
tkví v tom, ºe na rozdíl od CloSpan si BIDE nemusí uchovávat historii nalezených
uzav°ených vzor· k ov¥°ení, zda nov¥ nalezený vzor je uzav°ený nebo zda m·ºe
zneplatnit uzav°enost dosud n¥kterých dosud nalezených uzav°ených vzor·. Co
se tý£e porovnání s algoritmy hledající úplnou mnoºinu sekven£ních vzor·, tak uº
CloSpan byl mnohem rychlej²í neº Pre�xSpan, BIDE tento rozdíl je²t¥ zvy²uje.

Dal²í typy algoritm· pro sekven£ní vzory Krom¥ vý²e uvedených typ· ex-
istují je²t¥ dal²í typy algoritm· pro hledání sekven£ních vzor·. Inkrementální
dolovací algoritmy vyuºívají k dolování jistou £ást modelu, kterou si vybudovaly
v p°edchozích spu²t¥ních. Tento typ algoritm· je vhodné pouºít, pokud chceme,
aby algoritmus nemusel prob¥hnout napoprvé celý nebo nám p°ibývají v databázi
data a nechceme, aby výpo£et bylo nutné provád¥t celý od znova. P°íkladem
t¥chto algoirmt· je ISM a také vý²e p°edstavený FS-Miner. Metody dolování
zaloºené na omezeních na základ¥ uºivatelsky de�novaných omezeních dokáºí
je²t¥ více o°ezat prohledávaný prostor sekvne£ních vzor·. Navíc jsou schopné
nalézat jen takové vzory, které uºivatele zajímají. P°íkladem takových omezení
m·ºe být maximální doba trvání sekvence, minimální délka sekvence, minimální
doba mezi dv¥ma po sob¥ následujícími událostmi a dal²í. Takováto omezení je
moºné za£lenit do implemntace n¥kolika algoritm·, n¥kolik z t¥chto omezení je
nap°. podporováno v algoritmu GSP.



Zhodnocení hledání frekventovaných sekven£ních vzor· Co se tý£e oblíbenosti,
tak mezi nejpouºívan¥j²í algoritmy lze z p°edstavených za°adit GSP, SPADE,
Pre�xSpan a zástupce ze skupiny algoritm· pro hledání uzav°ených vzor· BIDE.
V [12] bylo rovn¥º prezentováno srovnání výkonnosti n¥kolika vybraných al-
goritm· nad dv¥mi datovými sadami - jedna st°edn¥ velká s po£tem 200 000
sekvencí a druhá velká s po£tem 800 000 sekvencí. Dále byly testovány algo-
ritmy pro dv¥ r·zné hodnoty minimální podpory, 0.1% a 1%. Výsledky z t¥chto
experiment· ukazuje tabulka 3. Lze na ní vid¥t, ºe pro st°edn¥ velké datové sady
se st°ední hodnotou nízké podpory si nejlépe vedly Pre�xSpan a LAPIN, p°i£emº
pro nízkou podporu LAPIN ani nedob¥hl. Lze si také v²imnout, ºe pr·m¥rn¥ ne-
jlep²í výsledky dával hybridní algoritmus PLWAP. Algoritmy zaloºené na Apriori
vlastnosti dopadly v testu nejh·°e a £asto ani nedob¥hly do konce.

Algoritmus Velikost datové
sady

Minimální
podpora

�as b¥hu
algoritmu [s]

Spot°ebovaná
pam¥´ [MB]

GSP
(Apriori-based)

St°ední
(|D| = 200000)

Nízká (0.1%) >3600 800
St°ední (1%) 2126 687

Velká
(|D| = 800000)

Nízká (0.1%) - -
St°ední (1%) - -

SPAM
(Apriori-based)

St°ední
(|D| = 200000)

Nízká (0.1%) - -
St°ední (1%) 136 574

Velká
(|D| = 800000)

Nízká (0.1%) - -
St°ední (1%) 674 1052

Pre�xSpan (r·st
vzoru)

St°ední
(|D| = 200000)

Nízká (0.1%) 31 13
St°ední (1%) 5 10

Velká
(|D| = 800000)

Nízká (0.1%) 1958 525
St°ední (1%) 798 320

WAP-mine (r·st
vzoru)

St°ední
(|D| = 200000)

Nízká (0.1%) - -
St°ední (1%) 27 0.556

Velká
(|D| = 800000)

Nízká (0.1%) - -
St°ední (1%) 50 5

LAPIN_Su�x
(Brzké o°ezání)

St°ední
(|D| = 200000)

Nízká (0.1%) >3600 -
St°ední (1%) 7 8

Velká
(|D| = 800000)

Nízká (0.1%) - -
St°ední (1%) 201 300

PLWAP
(Hybridní)

St°ední
(|D| = 200000)

Nízká (0.1%) 23 5
St°ední (1%) 10 0.556

Velká
(|D| = 800000)

Nízká (0.1%) 32 9
St°ední (1%) 21 2

Tabulka 3. Srovnávací analýza výkonnosti vybraných algoritm· pro dolování
sekven£ních vzor·. Znak �-� zna£í, ºe algoritmus se zadanými parametry skon£il s chy-
bou. Data získána z [12].



3.2 Hledání frekventovaných epizod

P°edchozí problém p°edpokládal na vstupu databázi mnoha sekvencí. Oproti
tomu p°i hledání frekventovaných epizod se na vstupu objevuje jediná sekvence
událostí. Sekvence n událostí je sloºena z pár· událostí a korespondujícími
£asovými razítky, tj.(e1, t1), (e2, t2), . . . , (en, tn). Epizoda je de�nována jako sekvence
událostí vyskytujících se ve speci�ckém po°adí v rámci speci�ckého £asového
okna. Epizoda náleºí do sekvence, pokud se události v epizod¥ vyskytují ve
stejném po°adí jako v sekvenci. Epizoda m·ºe být bu¤ sériová, kde záleºí na
po°adí událostí, nebo paralelní, kde na po°adí nezáleºí. P°íkladem sériové epi-
zody je nap°. (A → B → C), p°íkladem paralelní (ABC). T°etím p°ípadem
typu epizody je kompozitní, která je tvo°ena sériovou kombinací paralelních epi-
zod [14].

P°i hledání frekventovaných epizod uºivatel zadává ²í°ku £asového okna,
£ímº ur£uje, jak moc mohou být od sebe v £ase vzdáleny první a poslední
událost epizody. Druhým parametrem je op¥t minimální podpora pro rozli²ení
frekventovaných epizod. P°i hledání frekventovaných epizod se rovn¥º uplat¬uje
Apriori vlastnost. Vyuºívá toho nap°. algoritmus WINEPI [2], který nejprve
nalezne frekventované epizody s jednou událostí, z nich se hledají frekvento-
vané epizody s dv¥ma událostmi atd. Tento algoritmus má nevýhodu v tom,
ºe p°i po£ítání podpory epizod m·ºe n¥které po£ítat zbyte£n¥ vícekrát. Tento
problém °e²í algoritmus MINEPI [2] od stejných autor· zavedením minimál-
ního výskytu (minimal occurence). Minimální výskyt epizody αje de�novaný
jako interval, jehoº ºádné podokno neobsahuje epizodu α. Nap°. pro sekvenci
S = (A, 1), (A, 2), (B, 3), (B, 4) má podporu minimálního výskytu 2 (intervaly
[1, 1] a [2, 2]). U p°edchozího algoritmu by byla vypo£ítána podpora sup = 4. Na
základ¥ t¥chto algoritm· vzniklo i n¥kolik dal²ích vylep²ení, nap°. MINEPI+,
t¥m se ale uº £lánek nev¥nuje.

3.3 Dolování temporálních asocia£ních pravidel

Temporální asocia£ní pravidlo lze de�novat jako dvojice (R, T ), kde R je asoci-
a£ní pravidlo a T temporální rys, nap°. perioda nebo kalendá° [14]. Existují
t°i míry pro hodnocení b¥ºných asocia£ních pravidel a ty lze uplatnit i p°i
hledání v temporálních datech: (1) podpora - pravd¥podobnost, ºe bude pravidlo
nalezeno v databázi, (2) spolehlivost - podmín¥ná pravd¥podobnost výskytu jed-
noho prvku ze znalosti výskytu druhého a (3) informativnost - míra, která nám
udává uºite£nost pravidla a £asto se pouºívá tzv. J-hodnota.

Existuje n¥kolik metod dolování temporálních asocia£ních pravidel. Byly
p°edstaveny algoritmy zaloºené na pouºití vlastnosti Apriori, dále na pouºití
genetického programování a specializovaného hardware anebo na hledání fuzzy
temporálních asocia£ních pravidel. Více se lze dozv¥d¥t v [14].

4 Dolování v £asových °adách

Pro p°ipomenutí, £asová °ada je tvo°ena seznamem spojitých hodnot, které jsou
zaznamenávány v pravidelných £asových intervalech. Typickým typem dolovací



úlohy nad £asovými °adami je hledání periodických vzor·, které budou p°ed-
staveny blíºe. Ostatním zástupc·m bude v¥nována pozornost men²í. �adí se k
nim hledání motiv· (motif discovery) a hledání anomálií (anomaly discovery).

4.1 Periodické vzory

Periodické vzory jsou vzory, které se pravideln¥ vyskytují v ur£itých £asových in-
tervalech v temporálních datech, nej£ast¥ji v £asových °adách. Jednou z moºností,
jak lze kategorizovat periodické vzory, je rozd¥lení na pln¥ periodické (full peri-
odic) a £áste£n¥ periodické (partially periodic) [5].

� Pln¥ periodické vzory - chápe se, ºe kaºdý bod, kaºdá zaznamenaná hod-
nota, v £ase p°ispívá (a´ uº p°esn¥ nebo p°ibliºn¥) do cyklického chování
£asové °ady. Nap°íklad v²echny dny v roce p°ibliºn¥ p°ispívají do ro£ního
období.

� �áste£n¥ periodické vzory - zde uº není nutno, aby kaºdý bod v £ase
p°ispíval do cyklického chování v £ase. P°íkladem vzoru je pravidelné ranní
dojíºd¥ní do práce jistého zam¥stnance v £ase od 7:00-7:45, nicmén¥ jeho
dal²í chování v zam¥stnání uº se kaºdý den m·ºe li²it podle aktuálních
povinností. Takovéto vzory najdeme v reálném sv¥t¥ mnohem £ast¥ji neº
pln¥ periodické vzory, nicmén¥ je také sloºit¥j²í je nalézt.

Dal²í moºností rozd¥lení je na synchronní a asynchronní. První vyºadují, aby
události nastávaly v pom¥rn¥ pevných pravidelných intervalech (nap°. 15:00
kaºdý den), zatímco u asynchronních m·ºe kolísat v de�nované period¥.

Pro de�nici problému hledání periodických vzor· je pot°eba nejprve de�no-
vat n¥kolik pojm· [15]: �asovou °adou se nazývá sekvence S = D1D2 . . . Dn s
délkou n, zna£í se |S| = n. Její prvky Di jsou tvo°eny mnoºinou rys· vysky-
tujících se v £asovém okamºiku i. A£koliv se £asové °ady v¥t²inou chápou jako
sekvence spojitých hodnot, zde jsou de�novány tímto obecn¥j²ím zp·sobem. To
umoº¬uje aplikovat metody i na jiný typ vstupních dat. Periodickým vzorem se
nazývá sekvence mnoºiny rys·, tj. s = s1ss . . . sp, kde kaºdý si je bu¤ mnoºina
rys· nebo znak * . Tento znak reprezentuje libovolnou událost. Periodou vzoru
se s ozna£uje |s|. Frekvence výskytu vzoru s v £asové °ad¥ S se de�nuje jako
freq_count(s) = |{i|0 ≤ i < m, s je validní v Di|s|+1 . . . Di|s|+s|s|}|, m je
de�nováno jako celo£íselná hodnota tak, ºe platí m|s| ≤ n < (m + 1)|s|, n je
velikost £asové °ady. Dále se de�nuje spolehlivost (con�dence) jako conf(s) =
freq_count(s)/m. Pokud je spolehlivost v¥t²í neº zadaná minimální spolehlivost,
hovo°í se o frekventovaném periodickém vzoru.

Problém hledání periodických vzor· je pak zadán následovn¥. Na vstupu
máme zadanou £asovou °adu S, periodu (p°ípadn¥ mnoºinu period) a minimální
spolehlivost. Úkolem dolování je nalézt v²echny frekventované periodické vzory v
£asové °ad¥ S. Následn¥ bude p°edstaveno n¥kolik metod pro hledání periodick-
ých vzor·.



Úplné periodické vzory Techniky pouºávané v této kategorii se týkají zpra-
cování numerických hodnot a £erpají ze zpracování signálu a statistiky. Nej£ast¥ji
se pouºívají metody jako FFT ( fast fourier transformation, rychlá Fourierova
transformace) pro p°evod dat z £asové domény do frekven£ní domény a tam pak
probíhá analýza. Ta m·ºe být zaloºena nap°íklad na konvoluci. Jiné algoritmy z
této oblasti jsou zaloºeny na vyuºití autokorelace, nap°. metoda AUTOPERIOD
[5].

�áste£né periodické vzory U £áste£n¥ periodických vzor· se míchají dohro-
mady jak periodické, tak neperiodické události a nelze tak pouºít metody trans-
formace do frekven£ní domény. Ty totiº povaºují £asové °ady jako nerozd¥litelný
tok hodnot.

První algortimus pro dolování £áste£n¥ periodických vzor· je zaloºen na
vlastnosti Apriori. Na vstupu p°edpokládá známou periodu p. V prvním kroku
spo£te mnoºinu frekventovaných 1-vzor· (vzor délky 1) periody p. To se provede
akumulací frekvence výskytu pro kaºdý 1-vzor v kaºdé celém segmentu periody
a poté se mezi nimi vyberou takové, jejichº frekvence výskytu není men²í neº
minconf×m. Ve druhém kroku jsou nalezeny v²echny frekventované i-vzory pe-
riody p a algoritmus je ukon£en, pokud je kandidátní mnoºina frekventovaných
i-vzor· prázdná. A£koliv takový p°ístup je vhodný pro dolování asocia£ních
pravidel, zde se po£et frekventovaných i-vzor· p°íli² nezmen²uje a o°ezávání na
základ¥ Apriori vlastnosti není tak efektivní.

Tento problém Apriori p°ístupu byl vy°e²en v dal²ím algoritmu z [4] pomocí
tzv. max-subpattern hit set vlastnosti, která umoº¬uje provést dolování shora-
dol·. Z frekventovaných 1-vzor· se zjistí kandidátní max-vzor Cmax. Jedná se o
maximální vzor, který m·ºe být vygenerován z mnoºiny frekventovaných 1-vzor·
F1. Pro F1 = {a ∗ ∗∗, b ∗ ∗∗, ∗ ∗ ∗c} by bylo Cmax = {ab} ∗ ∗c. Potom pro kaºdý
segment periody Di ze vstupní £asové °ady S se zjistí maximální podvzor vzoru
Cmax, který se nazývá hit. Mnoºina hit· ze v²ech segment·Di tvo°ímnoºinu hit·
(hit set). D·leºitou vlastností této mnoºiny je, ºe na základ¥ frekvencí výskytu
vzor· v této mnoºin¥ lze odvodit v²echny frekventované £áste£né vzory. Z t¥chto
podvzor· je sestaven strom, ve kterém jsou uloºeny i po£ty hit·. Díky tomuto
stromu je schopen získat v²echny frekventované vzory v celkem dvou pr·chodech
celé £asové °ady.

Jeden z dal²ích algoritm· se zabývá redundancí £áste£n¥ periodických vzor·.
Auto°i staví na tom, ºe mnoho vzor· je redundantních, jako nap°. �Pot°ebu-
jeme zásobu pití kaºdé 3 dny� a �Pot°ebujem zásoby pití kaºdých 9 dní�. Cílem
p°ístupu je vyhnout se generování t¥chto redundatních vzor·. Toho je dosaºeno
transformací p·vodní £asové °ady do bitové reprezentace a uloºením bitového
vektoru do hlavní pam¥ti.

Oblast metod pro hledání periodických vzor· je mnohem v¥t²í, neº p°edpok-
ládá tento £lánek. Krom¥ vý²e uvedených p°ístup· zahrnuje metody pro hledání
asynchronních periodických vzor·, hledání vzor· s neznámou periodou nebo
dolování vzor· s poºadavky na £asové mezery . Dolování periodických vzor· m·ºe



n¥kdy sm¥°ovat k dolování cyklických a periodických asocia£ních pravidel. Takové
pravidla pak dávají do souvislosti události, které se objevují periodicky. P°íkla-
dem m·ºe být: �Na základ¥ denních transakcí se zjistí, ºe pokud skon£í p°edná²ka
ve 11:40 - 12:00 bude ve 12:15 - 12:40 pot°eba vydat 300 ob¥d·.�

4.2 Objevování motiv·

Pot°eba objevovat motivy v temporálních datech pochází z posledních pokrok·
v oblasti bioinformatiky, kde se to týká hledání v DNA sekvencích. Motiv je de�-
nován jako frekventovaný vzor v £asové °ad¥ nebo také jako p°ibliºné opakování
se podsekvencí v £asové °ad¥. Slovo �p°ibliºné� napovídá, ºe nemusí jít vºdy o ste-
jné podsekvence, ale sta£í podobné, mající nap°. obdobný trend °ady. Algoritmy
£asto vyuºívají p°evedení £asové °ady do diskretizované podoby a extrakce pod-
sekvencí pomocí posuvného £asového okna. Pak mohou vyuºívat tzv. náhodnou
projekci nebo modelování motiv· pomocí skrytých markovských °et¥zc· (HMM).
To se vyuºívá hlavn¥ u vícerozm¥rných £asových °ad [14].

4.3 Objevování anomálií

Hledání anomálií je zcela jiný pohled na dolování z dat. Zatímco ve v¥t²in¥
p°ípad· se hledají vzory, které jsou frekventované, v této oblasti jsou pro nás
zajímavé vzory, které se v datech vyskytují velice z°ídka. V¥t²inou se nazývají
anomálie nebo také odlehlé hodnoty (outliers). V £asových °adách to jsou hod-
noty li²ící se od b¥ºných vzor·. Typickým p°ístupem hledání anomálií je vytvo°it
model normálního chování bu¤ za pomocí vhodné trénovací datové mnoºiny
nebo za pomocí expertních znalostí. Pak se hledají hodnoty, které se li²í výrazn¥
od tohoto normálního chování [14].

V £láncích se pak auto°i zabývají moºností ur£it pravd¥podobnost, ºe se
podez°elá podsekvence vyskytne zcela náhodn¥. K tomu uºívají termín pravd¥podob-
nost fale²ného poplachu (false alarm). Jiní auto°i zkoumají hledání tzv. time
discords, tj. £asové neshody. Tím ozna£ují podsekvencez dlouhých £asových °ad,
které se maximáln¥ li²í od ostatních podsekvencích v £asové °ad¥. Ty jsou pak
dob°e pouºitelné pro hledání anomálií a jsou také pom¥rn¥ oblíbené v této
oblasti. Dal²ím pouºívaným konceptem je vizualiza£ní rámec VizTree pro p°eve-
dení na su�xový strom, nad nímº pak probíhá interaktivní hledání za pomoci
uºivatele. Tento p°ístup byl nap°. pouºit ve spole£nosti Aerospace Corporation
pro pomoc inºenýr· p°i rozhodování zda vypustit £i nevypustit vesmírný satelit
(space vehicle). Rozhodnutí bylo zaloºeno na datech z telemetrie sbíraných p°ed
vypu²t¥ním. Své uplatn¥ní v hledání anomálií v £asových °adách nachází i tech-
nika pouºívaná v dolování z rela£ních dat, metoda podp·rných vektor· (Support
Vector Machines, SVM) [14].

5 Datové proudy

Dal²ím moºným zdrojem pro temporální data jsou datové proudy. Ty se od
p°edchozích dvou pom¥rn¥ hodn¥ ve zp·sobu, jak je pot°eba je zpracovávat,



nicmén¥ samotná data, která z datových proud· získáme mohou mít podobu
bu¤ sekvencí nebo £asových °ad. Ve skute£nosti práv¥ nap°íklad £asové °ady
mají £asto podobu datových proud·, nap°íklad p°i monitorování po£íta£ového
provozu na síti nebo ve �nan£nictví.

Datové proudy chápeme jako data, která p°icházejí velice rychle, jsou
£asov¥ uspo°ádaná, rychle se m¥nící, obrovská a potenciáln¥ nekone£ná [5]. Mnoºství
dat, které rychlé p°ichází je zpravidla tak obrovské, ºe není moºné jej celé na
n¥které úloºi²t¥. Algoritmy, které nad datovými proudy operují, se musí tedy
vyrovnat s tím, ºe není moºné ud¥lat více pr·chod· databází. Ve²keré výpo£ty
musí být jednopr·chodové. P°ístupy dolování v proudech dat se rovn¥º n¥kdy up-
lat¬ují i v datech, která máme uloºena v obrovských úloºi²tích (nap°. v °ádu tera
nebo petabyt·). I v t¥chto p°ípadech je vhodn¥j²í pouºít jednopr·chodové algo-
ritmy, protoºe vícero pr·chod· by mohlo být £asov¥ velice náro£né. Dal²ím speci-
�kem datových proud· bývá nízká úrove¬ abstrakce, protoºe £asto p°icházejí
p°ímo z m¥°ících senzor·. Analytici jsou naopak zvyklí spí²e zpracovávat pojmy
na vy²²í úrovni abstrakce.

V oblasti hledání vzor· v datových proudech je známo p°edev²ím mnoºství
algoritm· pro hledání frekventovaných vzor·. Tyto vzory v²ak v sob¥ neobsahují
£asovou informaci, nejedná se tedy o sekven£ní vzory, ale pouze o takové, které
se v datech vyskytují dostate£n¥ £asto. Tyto algoritmy se pak d¥lí do t°í hlavních
skupin na (1) algoritmy zaloºené na £íta£i, (2) kvantilové algoritmy a (3) algo-
ritmy zaloºené na lineární projekci (sketches). Známými p°edstaviteli jsou pak
z první skupiny algoritmus LossyCounting, z druhé skupiny GK algoritmus a
ze skupiny t°etí CountSketches [4]. P°íklady objevování temporálních vzor· pak
pochází z chápání datových proud· jako £asových °ad.

5.1 Dolování v proudech £asových °ad

Problém hledání vzor· v datových proudech £asových °ad se sestává z pr·b¥ºného
monitorování proud· a hledá podsekvence, tak aby odpovídaly mnoºin¥ poten-
ciálních vzor·. To, zda odpovídá, je zaloºeno na vzdálenostní mí°e D a prahu δ
[14].

Algoritmus SPIRIT se snaºí nalézt skryté prom¥nné a trendy v proudech
£asových °ad. �iní tak pomocí analýzy hlavních komponent (Principal Compo-
nent Analysis, PCA) a je schopen detekovat zm¥ny v proudech a po£tu skrytých
prom¥nných. Algoritmus Statstream zase hledá v datech skryté silné korelace
mezi páry £asových °ad datových proud·. Je zaloºený na diskrétní Fourierov¥
transformaci a velice dob°e paralelizovatelný, coº lze dob°e vyuºít pro zvý²ení
výkonu.

AlgoritmusMUSCLES se zabývá hledáním odlehlých hodnot a snaºí se p°ed-
povídat budoucí, chyb¥jící nebo odloºené hodnoty. P°edpov¥¤ probíhá jak na
základ¥ aktuální sekvence, tak i sekvencí jiných. Algoritmus byl porovnáván s
jinými metodami (nap°. autokorelace) a dával lep²í výsledky. Algoritmus AW-
SOM se snaºí odhalovat v proudech periodické vzory a vypo°ádat se p°i tom se
²umem. K tomu vyuºívá vlnkovou transformaci z oblasti zpracování £asových °ad



díky tomu, ºe ji lze spo£ítat rychle a inkrementáln¥. Navíc díky této transformaci
je algoritmus schopen pom¥rn¥ dob°e odhalit periodicitu.

6 Záv¥r

Cílem tohoto £lánku bylo ²ir²í seznámení s metodami objevování temporál-
ních vzor· v datech. P°edstavuje dolování ze t°í r·zných zdroj·, a to sekvencí,
£asových °ad a datových proud·. Nejvíce se p°itom zaobírá mnoºstvím p°ístup·
a algoritm· z dolováním frekventovaných sekven£ních vzor·. Detailn¥ shrnout
v²echny oblasti by vyºadovalo mnohem více prostoru.

Motivací pro výb¥r tohoto tématu je aktuáln¥ °e²ený projekt ve spolupráci
se spole£ností AVG. Zde máme k dispozici obrovské mnoºství dat, ve kterých
se p°edpokládají p°edem neznámé vzory. Protoºe tato data mají temporální
charakter, je jednou z moºností objevování temporálních vzor·. Práv¥ zabývání
se aktuáln¥ frekventovanými sekven£ními vzory je d·vod, pro£ jsou ve £lánku
rozebrány více neº ostatní. Dal²í motivací pro £lánek je souvislost s tématem
diserta£ní práce v oblasti Dolování z £asoprostorových dat, kde zpravidla £as
bývá tou sloºit¥j²í doménou, se kterou je pot°eba se vypo°ádat. Nastudované
p°ístupy z oblasti temporálního dolování mohou být p°ínostné i pro oblast £aso-
prostorových dat.

�lánek dále poslouºí jako základ pro aktuáln¥ tvo°ený £lánek popisující nový
algoritmus pro hledání vícevrstvých sekven£ních vzor· zaloºeném na algoritmu
GSP. Algoritmus má v sou£asné dob¥ pracovní název hGSP, tj. hierarchické GSP.
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