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Siuolaikinis gyvenimas susijes su dideliais informacijos bei duomeny kiekiais. Paieska yra viena i§ pa-
grindiniy kompiuterio darbo operacijy. Paieskos tikslas — rasti dideliame duomeny kiekyje tam tikrq
elementq ar elementy sekq arba patvirtinti, kad jos néra. Pagrindinis duomeny gavybos tikslas - rasti
duomenyse prasme, t. y. rysius tarp duomeny, jy pasikartojamumgq ir pan. Straipsnyje pasialytas naujas
statistinis dazny posekiy paieskos algoritmas, eksperimenty rezultatai bei isvados. Statistinio dazny po-
sekiy paieskos algoritmo esmé - greitai nustatyti daznus posekius. Sis algoritmas netikrina viso rinkme-
nos turinio keletq karty. Vykdant algoritmq rinkmena perZiarima vienq kartq pagal pasirinktq tikimybe
p. Sis algoritmas yra netikslus, taciau jo vykdymo laikas daug trumpesnis nei tiksliyjy algoritmy. Statis-
tinis daZzny posekiy paieskos algoritmas gali bati taikomas struktiry paieskos uZdaviniui, kai aktualu
nustatyti, koks posekis yra dazniausias, taciau néra labai svarbu tikslus dazny posekiy skaicius.

Pagrindiniai ZodZiai: posekis, kandidatiné seka, duomeny rinkinys, daZznas elementas, elementy rin-
kiniy generavimas, hash funkcija, pirmos rusies klaida, antros rasies klaida, pasikliautinumo intervalas.

ja. Paieskos tikslas — rasti dideliame duo-
meny kiekyje tam tikra seka (elementa)
Kiekviena veikla Siandien susijusi su di- arba patvirtinti, kad jo néra. Duomeny ba-
deliais informacijos ir duomeny kiekiais.  zés jau tapo terabaitinémis, todél duomeny
Paieska duomenyse — svarbiausia operaci- paieSka, analiz¢, greitas sprendimy priémi-
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mas tampa vis sudétingesnis. Tarp dideliy
informacijos kiekiu slepiasi ir svarbi, ir
niekiné informacija. Sioms problemoms
spresti naudojama duomeny gavyba. Duo-
meny gavyba — tai duomenuy apdorojimas
naudojant sudétingas duomeny paieskos
galimybes ir statistinius algoritmus pasi-
kartojantiems Sablonams ir koreliacijoms
rasti didelése duomeny bazése. Duomeny
gavyba apibiidinama kaip naujy prasmiy
duomenyse aptikimo, nustatymo, atradi-
mo badas. Si technologija taikoma versle,
medicinoje ir kitose srityse, kuriose reikia
apdoroti didelius informacijos kiekius ir
aptikti duomeny tarpusavio rysius, t. y. i§
didelio duomeny kiekio gauti naujas Zi-
nias. Sioms problemoms spresti naudoja-
mi zinomi algoritmai, t. y. Apriori, GSP,
rekursinis ir kt. Sie algoritmai, vykdydami
dazny posekiy paieska daug karty perren-
ka duomenuy baze, todél esant duomeny
gausai tampa neefektyviis, nors kompiute-
riné technika pasiekusi didelj skai¢iavimy
greit].

Apriori algoritmas buvo pateiktas
1994 m. ir yra vienas i§ populiariy pose-
kiu paieskos algoritmy. Sis algoritmas yra
interaktyvus, skaiciuoja tam tikro dydzio
rinkinius pereidamas per duomeny bazg.

Seku paieSkos algoritmai pirmiausia
buvo nagrinéjami Rakesho Agrawalo ir
Ramakrishnano Srikanto darbuose. Siuose
darbuose buvo iSanalizuoti pagrindiniai al-
goritmai — klasikinis Apriori ir jo patobu-
linta versija GSP. Siy algoritmy pagrindiné
id¢ja — daznos sekos ieskomos eliminuojant
nedaznus posekius i$ galimos daznos sekos.
GSP (angl. Generalized Sequential Pattern
mining algorithm) buvo pateiktas 1995 m.
(Srikant, Agrawal, 1995). Sio algoritmo pa-
grindinis tikslas — nustatyti, kokios sekos
yra nedaznos, ir ju toliau netikrinti.

Attila Gyenesei, Jukka Teuhola savo
darbuose pristato dazny seky radimo algo-
ritma, kuriame kandidatiniy seky generavi-
mas remiasi dazny elementy tikimybiniais
iverciais. Algoritmas PIE (angl. Probabi-
listic Iterative Expansion) pirmiausia ran-
da visus daznus elementus, o paskui pagal
pirmojo zingsnio rezultatus generuoja ele-
menty rinkinius. Dazny elementy rinkiniy
tikrinimas Siame algoritme atliekamas taip
pat, kaip ir Apriori algoritme. Kandidati-
nés sekos saugomos medzio struktiiroje,
kurioje kiekvienas kelias nuo virsoneés iki
mazgo atitinka viena elementy rinkinj. Sis
algoritmas gali buti apibiidinamas kaip ge-
neravimy ir tikrinimy algoritmas (Gyene-
sei, Teuhola, 2003).

Yra keletas efektyvaus asociatyviy tai-
sykliy naudojimo kliti¢iy: brangumas ir di-
delés duomeny bazés. Vienas i$ problemos
sprendimy btudy — asociatyvumo taisykles
taikyti dideléms duomeny bazéms. Kad
bty padidintas paieskos greitis, sitiloma
asociatyvumo taisykliy paieskos algoritmus
taikyti ne visai duomeny bazei, bet atsitikti-
nei jos im¢iai (Cai-Yan, Xie-Ping, 2005).

Iskyla problema, kaip efektyviai api-
brézti ir jvertinti algoritmo darbo rezulta-
ty klaidy tikimybe? Taip pat labai svarbu
efektyviai jvertinti, ar pasirinkta imtis yra
pakankama?

Daugelis ,,duomeny apdorojimo — in-
tervalo parinkimo* strategijy remiasi
MRA (angl. Multi Resolution Analysis) bei
Shannono pasirinkimo teoremomis. Teori-
né analiz¢ ir empiriniai tyrimai parod¢, kad
atliekant paieska ne visoje didel¢je duome-
nuy bazéje, o atsitiktingje duomeny bazés
imtyje sumazinamas algoritmo veikimo
greitis, taciau prarandamas tikslumas.

Cai-Yan Jia ir Xie-Ping Gao savo dar-
buose apraso efektyvy ir produktyvy algo-
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ritma, kuris sukurtas naudojant PAC (angl.
Probaly Approximate Correct) mokymo
teorija.

Apriori algoritmas

Susietumo taisykliy paieskos algoritmy
pagrindas — dazny duomeny rinkiniy ana-
lizé. Pirmiausia ieSkoma dazny elementy,
o paskui i§ Siy elementy generuojamos
kandidatinés sekos. Norint sutrumpinti
susietumo taisykliy paieska naudojama
aprioriSkumo savybé, t. y. jeigu rinkinys Z
yra nedaznas, tai $io rinkinio papildymas
bet kokiu nauju elementu A §io rinkinio Z
nepadaro dazno.

Jeigu Z nedaznas, tai Z+A taip pat ne-
daznas.

Siuolaikinés duomeny bazés saugo di-
delius duomeny kiekius, todél susietumo
taisykléms aptikti reikalingi efektyviis
laiko atZvilgiu algoritmai. Vienas i§ tokiy
yra Apriori algoritmas. Pirmuoju Apriori
algoritmo zingsniu randami dazni vieno
elemento rinkiniai. Vykdant $j algoritmo
zingsnj pereinama visa duomeny rinkme-
na ir nustatoma, kiek karty kiekvienas
elementas pasitaiko rinkmenoje, ir toliau
apdorojami tik tie elementai, kurie tenkina
nustatyta minimaly pasirodymy dazni.

Kiti algoritmo zingsniai susideda i§
dvieju daliy: potencialiai dazny elementy
rinkiniy generavimo (jie vadinami kandi-
datais) ir kandidatiniy rinkiniy daznumo
nustatymo (Ayres, Flannick, Gehrke, Yiu,
2002).

Apriori algoritmas generuoja kito
zingsnio elementy kandidatinius rinkinius
tik 18 rasty dazny rinkiniy pries tai atlikta-
me zingsnyje. Pagrindiné intuicija yra ta,
kad bet kuris daznas elementy rinkinio po-
aibis turi biiti daznas rinkinys. Todél kan-
didatiniai rinkiniai, sudaryti i§ k elementy,
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generuojami sujungiant daznus elementy
rinkinius, turin¢ius k—1 elementy, kurie
tenkina minimaly pasikartojimy skai¢iy.

Siame algoritme svarbi kandidaty ge-
neravimo funkcija. Vykdant kandidaty
generavima, nesikreipiama { duomeny rin-
kmena. Norint gauti k elementy rinkinius,
naudojami (k—1) elementy rinkiniai, kurie
buvo dazni ankstesniame zingsnyje. Kie-
kvienas kandidatas C, konstruojamas pa-
pildant dazng (k—1) elementy rinkinj kitu
dazno (k—1) elementy rinkinio elementu.

Atlikus elementy rinkiniy generavima
tikrinama, kurie nauji kandidatai tenki-
na nustatyta minimaly pasirodymuy dazni.
Akivaizdu, kad dazny elementy rinkiniy
gali biiti labai daug, todél reikalingas efek-
tyvus buidas Siems rinkiniams suskaiciuoti.
Pats paprasciausias biidas — sekos elemen-
tus lyginti su kiekvienu generuotu kandi-
datu. Taciau toks sprendimas uzima daug
laiko. Greitesnis ir efektyvesnis sprendi-
mas — tai hash medziy (maiSos medziy)
naudojimas.

Hash medis konstruojamas kiekviena
karta, kai generuojami kandidatai. IS pra-
dziy medis turi tik Saknj (Saknis apibrézia-
ma 1 lygmenyje), kuri tampa medzio lapu
ir neturi jokiy kandidaty rinkiniy. Medzio
mazgas gali buti rinkiniy saraSas (mazgo
lapas) arba lentel¢ (vidinis mazgas). Kie-
kvienas vidinis mazgas, kurio lygmuo d,
turi Sakas i kitus medzio mazgus, kuriy
lygmuo d+1. Kai generuojamas naujas
kandidatas, jis prijungiamas prie mazgo.
Kai mazgo lapy skaicius virSija nurodyta
slenksti, mazgas pavercCiamas hash lentele
(vidiniu mazgu) ir Siam mazgui sukuriami
lapai. Visi kandidatai pasiskirsto mazguo-
se pagal ieinanciy i rinkini elementy hash
reik§me. Kiekvienas naujas kandidatas
generuojamas vidiniame mazge, o saugo-



mas mazgo lape. Taip sukuriamas elemen-
ty kandidatiniy seky medis. Naudojant §j
med] nesunku rasti kickvieno kandidato
pasikartojimy skai¢iy. Pradedama nuo
Saknies ir randami visi kandidatai, kurie
sutampa su transakcijos T; elementais,
t.y. C, N T, = C,. Pirmajame lygmenyje,
t. y. medzio Saknyje, hash funkcija taikoma
kiekvienam transakcijos elementui. An-
trajame lygmenyje hash funkcija taikoma
antrajam elementui ir t. t., k-ajame lygme-
nyje hash funkcija taikoma k elementui.
Tai atliekama tol, kol pasiekiamas medzio
lapas. Kai kiekviena transakcija ,,pereina‘“
per hash medj, tikrinama, ar gauta reikSmeé
tenkina nustatyta minimaly pasirodymy
dazni. Kandidatai, kurie tenkina nustatyta
minimaly pasirodymy daznj, priskiriami
daznoms sekoms (Ayres, Flannick, Gehr-
ke, Yiu, 2002).

Pavyzdys. Turima simboliy seka AAB
CAABCBABCABABCBACBCBABCA
CAB. Sakykime, kad seka yra dazna tada
ir tik tada, kai pasirodo ne maziau kaip ke-
turis kartus.

Pirmojo zingsnio metu skai¢iuojamas
sekos elementy pasirodymu daznis, kuris
pateikiamas 1 lentel¢je.

1 lentelé. Pirmojo Zingsnio elementy pasiro-

dymy daZnis
Seka Pasirodymo daznis
A 11
B 11
C 8

Visy elementy pasirodymo daznis yra
ne maziau nei 4, vadinasi, kitame zings-
nyje konstruojamos kandidatinés sekos i§
visy pirmojo zingsnio elementy, kurie pa-
teikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Antrojo Zingsnio elementy pasirody-
my daZnis

Seka Pasirodymo daznis
AB 7
AC 2
BC 6

Ne visy elementy pasirodymo daz-
nis yra ne maziau nei 4, vadinasi, kitame
zingsnyje konstruojamos kandidatinés se-
kos 1§ ty antrojo zingsnio elementy, kuriy
pasirodymo daznis tenkino salyga (AB,
BC). Sie elementai pateikti 3 lenteléje.

3 lentele. Treciojo Zingsnio elementy pasiro-
dymy daznis

Seka Pasirodymo daznis
ABC 5

Taigi, dazna seka yra seka ABC.

GSP (Generate Sequence Pattern)
algoritmas

Sio algoritmo pagrindinis uzdavinys — nu-
statyti, kokios sekos yra tikrai nedaznos, ir
ju toliau netikrinti.

Tarkime, yra aibé L={i,, i,, ... , i}, su-
daryta i$ n elementy. Nagrinéjama duome-
ny bazé yra Q, ji sudaryta i$ jvairiy aibés L
elementy deriniy. Reikia rasti daznas sekas.
Pirmiausia tikrinamos pirmojo lygmens
> 1n)

Nustacius ju daznius, pereinama tikrin-

sekos. Tokiy seky yra n: (i, i,, ...

ti antrojo lygmens sekas. Juy jau bus n2:
A1)
Taciau dabar tikrinamos ne visos sekos.

(G PR T PUON T PR U FURNOS 7N IRRDURURS T PR

Ka tikrinti, sprendziama pagal pries tai bu-
vusi lygmeni. Jeigu { antrojo lygmens seka
leina nedazna pirmojo lygmens seka, tai
antrojo lygmens seka irgi yra nedazna ir ja
galima atmesti toliau netikrinant.
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Taip pereinama prie kito lygmens, ku-
ris buvo sukurtas i§ pries tai buvusio an-
trojo lygmens. Tre¢iajame lygmenyje bus
n3 deriniy, bet vél tikrinamos ne visos se-
kos, o tik tos, kuriose néra nedazny antrojo
lygmens posekiy. Vadinasi, bus tikrinami
ne visi deriniai, bet tik tie, kurie yra pries§
tai buvusio lygmens dazny seky posekiai
(Toivonen, 1996).

Pavyzdys. Turima simboliy scka AAB
CAABCBABCABABCBACBCBABCA
CAB. Sakykime, kad seka yra dazna tada
ir tik tada, kai pasirodo ne maziau kaip 4
kartus.

Pirmajame zingsnyje skaic¢iuojamas
sekos elementy pasirodymy daznis, kuris
pateikiamas 4 lenteléje.

4 lentelé. Pirmojo Zingsnio elementy pasiro-
dymy daZnis

Seka Pasirodymo daznis
A 11
B 11
C 8

Antrajame zingsnyje generuojamos
kandidatinés sekos ir tikrinamas jy pasiro-
dymo daznis. Jis pateikiamas 5 lenteléje.

5 lentelé. Antrojo Zingsnio elementy pasirody-
my daznis

Seka Pasirodymo daznis
AA 2

AB
AC
BA
BB
BC
CA
CB
CcC

(=N e K= N S RN |
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TreCiajame Zingsnyje generuojamos
kandidatinés sekos tik i§ dazny antrojo
zingsnio sekuy. Sio Zingsnio daznos sekos
pateikiamos 6 lenteléje.

6 lentelé. Antrojo Zingsnio daZnos sekos

Seka Pasirodymo daznis
AB 7

BA 4

BC 6

CA 4

CB 4

Treciojo zingsnio kandidatinés sekos ir ju
pasirodymo daznis pateikiamas 7 lenteléje.

7 lentelé. Treciojo Zingsnio elementy pasiro-
dymy daZnis

Seka Pasirodymo daznis
ABA 1

ABB
ABC
BAA
BAB
BAC
BCA
BCB
BCC
CAA
CAB
CAC
CBA
CBB
CBC

I O|IWIFR N = OW W — W o wnm o

Sekos, kurios tenkina salyga, t. y. pasi-
rodymo daznis ne maziau nei 4, pateikia-
mos 8 lenteléje.

8 lentelé. Treciojo Zingsnio daZnos sekos

Seka Pasirodymo daznis

ABC 5

Taigi, dazna seka yra seka ABC.



Rekursinis algoritmas

Rekursija — viena i§ pirmyjy matematikos
ir informatikos sagvokuy.

Rekursinis algoritmas generuoja nau-
jas kandidatines sekas ne ,,platyn”, bet ,,gi-
lyn”. Pirmajame Zingsnyje imama tuscia
seka ir i§ jos generuojamos kandidatinés
sekos {i, i,, ... , 1, }. I8 Siy seky kiekvienos
sekos generuojamos antrojo lygmens sekos
LETR FYRN U5 PSRURIRS 1) TS U FURD 55 FSRURIRS Py SRRRURIS 1 PN
i1y, ..., 11 }. Sekos generuojamos ,,i gyli“.
Nustatomas kiekvienos generuotos sekos

daznumas. Jei seka yra nedazna lygyje n,
tai 1§ jos daugiau negeneruojama n+1 lygio
kandidatiniy seky (Juozapavicius, 2007).

Pavyzdys. Turima simboliy seka AAB
CAABCBABCABABCBACBCBABCA
CAB. Sakykime, kad seka yra dazna tada
ir tik tada, kai pasirodo ne maziau kaip ke-
turis kartus. Sugeneruotos sekos ir ju daz-
niai pateikiami 9 lenteléje.

9 lentelé. Sekos ir jy dazniai

Eil. Nr.| Seka | Pasirodymo Pastaba
daznis
1. A 11 Dazna seka
2. AA 2 Nedazna seka
3. AB 7 Dazna seka
4, AC 2 Nedazna seka
5. ABA 1 Nedazna seka
6. ABB 0 Nedazna seka
7. ABC 5 Dazna seka
8. ABCA 3 Nedazna seka
9. ABCB 2 Nedazna seka
10. | ABCC 0 Nedazna seka
11. B 11 Dazna seka
12. BA 4 Dazna seka
13. BB 0 Nedazna seka
14. BC 6 Dazna seka
15. BAA 0 Nedazna seka
16. BAB 2 Nedazna seka
17. BAC 0 Nedazna seka

18. BCA 3 Nedazna seka
19. BCB 3 Nedazna seka
20. BCC 0 Nedazna seka
21. C 8 Dazna seka

22. CA 4 Dazna seka

23. CB 4 Dazna seka

24. CcC 0 Nedazna seka
25. CAA 1 Nedazna seka
26. CAB 2 Nedazna seka
27. CAC 1 Nedazna seka
28. CBA 3 Nedazna seka
29. CBB 0 Nedazna seka
30. CBC 1 Nedazna seka

Taigi, daznos sekos yra A, AB, ABC,
B, BA, BC, C, CA, CB.

Algoritmy palyginimas

Eksperimentui buvo sugeneruota 100
faily.

Failai buvo generuojami pagal charak-
teristikas, kurios pateikiamos 10 lenteléje.

10 lentelé. Faily generavimo charakteristikos

Pasléptas fragmentas SIENA
Simboliy skaicius faile 100000
Sk.irtingq simboliy skaicius 5(S.LE.N,A)
faile
Paslépto fragmento 02
tikimybe faile ’

Sie failai buvo apdoroti $iais algorit-
mais:
1. Apriori algoritmu, kai slenkstis ly-
gus 50, 100, 200;
2. GSP algoritmu, kai slenkstis lygus
50, 100, 200;
3. Rekursiniu algoritmu, kai slenkstis
lygus 50, 100, 200.
Rabino Karpo algoritmas pritaikytas
tiksliam paslépto fragmento skaiciui faile
nustatyti.
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Apriori, GSP ir rekursinis algoritmas
skirti duomenuy sekoms apdoroti, norint
rasti daznas sekas, kurios tenkina nustatyta
minimaly pasirodymy slenksti. Apriori ir
GSP — tai algoritmai, kurie vykdo paies-
ka ,,platyn®, o rekursinis algoritmas vykdo
paieska ,,gilyn”. Siuose algoritmuose ski-
riasi kandidatiniy seky generavimas ir ju
pasikartojimo skaiiaus nustatymas, taip
pat algoritmy vykdymo laikas bei rasty
dazny seky skaicius.

Algoritmy vykdymo vidutin¢ trukmé
pateikiama 11 lenteléje.

11 lentelé. Algoritmy vykdymo vidutiné trukmé

Eil. | Algoritmo Vidutiné vykdymo
Nr. | pavadinimas trukmé

1. Apriori 00:00:12:541

2. GSP 00:00:12.086

3. Rekursinis 00:15:31.687

Pagal apdorojimo trukme efektyviausi
yra statistinis, Apriori ir GSP algoritmai, o
ilgiausiai seky paieska uztrunka naudojant
rekursinj algoritma.

Apdorojus failus, jvertintas viduti-
nis standartinis nuokrypis nuo tiksliosios
reik§mes, kuri buvo nustatyta Rabino Kar-
po algoritmu. Apriori, GSP ir rekursinio
algoritmo standartiniai nuokrypiai apy-
tiksliai vienodi (zr. 1 pav.).

Apytiksliai dazny seky paieSkos
algoritmai

Vienas i§ apytiksliy tikimybiniy dazny po-
sekiy paieskos algoritmy yra ProMFS (Tu-
masonis, Dzemyda, 2004). Sis tikimybinis
dazny seky nustatymo algoritmas remiasi
statistinémis pagrindinés sekos charakte-
ristikomis, t. y. elemento pasirodymo se-
koje tikimybe; tikimybe, kad vienas ele-
mentas eis po kito bei atstumo tarp dvieju
elementy pagrindingje sekoje vidurkiu.
ProMFS algoritmas, remdamasis ti-
kimybinémis charakteristikomis, kurios
apibudina elementy pozicijas pagrindinéje
sekoje, generuoja nauja daug trumpesng
modeling seka, kuri analizuojama GSP al-
goritmu bei nustato daznus posekius nau-
jojoje sekoje ir daro iSvadas apie daznus
posekius pradinéje duomenu sekoje.
Tikimybinis algoritmas (Pragarauskai-
te, Dzemyda, 2009) analizuoja ne visa pra-
ding duomeny seka, o daug trumpesng jos
atsitikting imtji. Generuojama atsitiktinio
dydzio vienody tikimybiy seka. Ieskomi
pirmojo lygio dazni posekiai, antrojo lygio
atsitiktiné imtis elementy poroms aa; ir
t. t. Tokia imtis yra sudaryta graZintiniu
émimu, nes kai kurie posekiai gali pasikar-
toti. Negrazintiniu émimu sudaryta atsitik-
tin¢ imtis formuojama i§ pasikartojanciy

50,32
50,30102484

50,30102484

50,34
50,28

50,26

50,24+

50,22
50,2

50,223365

1 pav. Apriori, GSP ir rekursinio algoritmo standartiniai nuokrypiai
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posekiy pasalinant visus pasikartojancius
elementus bei papildomai generuojant
naujus posekius, kol bus gautas nesikar-
tojan¢iy posekiy rinkinys. GSP algoritmu
nustatomi dazni posekiai, kurie skirstomi
i tris grupes: dazni posekiai, reti posekiai,
tarpiniai posekiai.

Statistinis daZny posekiy paieSkos
algoritmas

Statistinio algoritmo esmé — greitai nusta-
tyti daznus posekius didelése duomeny ba-
zése. Dazniausiai aktualu i$siaiskinti, koks
posekis yra daznas, o ne tiksly dazny pose-
kiy skai¢iy. Dazny posekiy paieska aktuali
daugelyje veiklos sriciy, t. y. tiek versle,
tiek pramonéje, medicinoje ir t. t. Statisti-
nis algoritmas tinkamas pirkiniy krepSelio
analizés (angl. market basket analysis),
aptarnavimo kokybés, genetikos uzdavi-
niams spresti ir pan.

Vykdant statistin] algoritma nereikia
tikrinti rinkmenos turinio keleta karty.
Duomeny bazé skenuojama viena karta,
perziiirint atsitiktinai pasirinktus atsitikti-
nio ilgio fragmentus. Sis algoritmas leidzia
suderinti du svarbius kriterijus, t. y. laika ir
tiksluma, atitinkamai parenkant parametry
p ir q reikSmes. Beveik neijmanoma sukurti
metodo, kuris veikty visada geriausiai pa-
sitaikius paciam nepalankiausiam, paciam
palankiausiam arba vidutiniSkam atvejams,
todél buvo siekiama sukurti algoritma, ku-
ris biity vidutiniskai geriausias.

Tariama, kad atstumas tarp dviejy gre-
timy perzitirimy fragmenty yra pasiskirs-
tes pagal geometrini désni su parametru
p, o perzilirimo fragmento ilgis yra pasi-
skirstgs taip pat pagal geometrini désni su
parametru q.

Geometrinio skirstinio tikimybés nu-
sakomos formule: P(X = k) = p(I-p)k1,

k=1, 2, ... . Posekio palaikymas yra ly-
gus jo dazniui tarp visy perziiiréty poaibiy.
Santykinis posekio palaikymas yra lygus
jo dazniui tarp visy perzitréty to paties il-
gio poaibiy.

Poaibis yra daznas, jeigu jo palaikymas
virSija tam tikra kritini ilgj a.

Priimant arba atmetant hipoteze¢ H, ga-
limos dviejy riisiy klaidos. Jos vadinamos
pirmos ir antros riiSies klaidomis. Pirmos
riSies klaida: hipotezé H atmetama, kai
ji teisinga. Antros rasies klaida: hipoteze
H, priimama, kai ji klaidinga. Statistinis
dazny posekiy paieskos algoritmas yra
apytikslis, todé¢l galimos pirmos ir antros
ruSies klaidos. Fiksuojamas posekis c;;,
Cips -os Ciper

Pirmos rusies klaida, kai posekis yra
daznas, taCiau statistinio algoritmo neap-
tiktas kaip daZnas.

Antros rtsies klaida, kai posekis yra
nedaznas, o statistinio algoritmo priskirtas
dazny posekiy aibei.

Tarkime, p,, p, dvi tokios statistikos,
kad P(p, < p <p,) = o. Intervalas [p,; p,]
vadinamas parametro p pasikliautinuoju
intervalu. Skaicius y vadinamas pasiklio-
vimo lygmeniu. Statistinio algoritmo tiks-
lumo kriterijus — tai fragmento radimo ti-
kimybés pasikliovimo rézis.

Pasikliovimo tikimybés y réziai jverti-
nami pagal $ias formules:

p; =1— Betalnv (%,n—k,k-f-l);
-y
P> =l—BetaInv(1—(T),n—k+l,k).

¢ia: p, ir p, — pasikliovimo tikimybés ré-
Ziai,
n — visy fragmenty skaicius,
k — fragmento pasirodymy skaicius,
Betalnv — beta skirstinio kvantilis,
y — pasikliovimo tikimybé.
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Poaibis yra daznas, jeigu jo pasirody-
mo tikimybés apatinis rézis virSija kritini
ilgi a.

Pirmojo eksperimento statistinio
daZny posekiy paieSkos algoritmo
rezultatai

Eksperimento metu 100 rinkmeny apdo-
rota statistiniu dazny posekiy paieskos al-
goritmu po 100 karty, kai tikimybé p = 0;
p=01p=02;p=03;p=04p=0,5;
p=0,6;p=0,7p=0,8;p=0,9;p=1. Po
eksperimento jvertintas vidutinis vienos
rinkmenos apdorojimo laikas, kai tikimy-
bésp=0;p=0,1;p=0,2;p=0,3; p=0,4;
p=05p=06;p=0,7p=08,p=0,9;
p = 1. Visy bandymy metu dazno posekio
ilgis 5 simboliai. Rastas daznas posekis
visy bandymy metu yra SIENA.

Statistinio dazny posekiy paieskos al-
goritmo trukmé priklauso nuo p reikSmés:
kuo p reik§me didesné, tuo ilgesnis algori-
tmo vykdymo laikas (zr. 2 pav.).

I8 grafiko matoma, kad rinkmeny apdo-
rojimo laikas pradeda didéti, kai p > 0,6.
Kai p = 1, tai rinkmenos apdorojimo laikas
iSauga, nes daznai neatliekamas sekos sim-
boliy paémimas ir praleidimas.

EksperimentiSkai buvo apskaiciuotos
Sios charakteristikos:

e fragmenty skaiciaus ir imciy skai-

Ciaus santykis. Sis dydis bus Zymi-
mas S;

e imciy skaiCiaus ir simboliy skai-
giaus rinkmenoje santykis. Sis dy-
dis bus Zymimas A;

e rasty fragmenty skaiciaus ir paslép-
ty fragmenty skaiGiaus santykis. Sis
dydis bus zymimas B;

e paslépty fragmenty skaiCiaus ir
simboliy skaiciaus rinkmenoje san-
tykis. Sis dydis bus Zymimas C.

Po eksperimento apskai¢iuotos kie-
kvieno badymo charakteristikos S, A, B,
C, paskui — visu charakteristiky vidurkiai
(12 lentelé).

IS 12 lentel¢je pateikty duomeny ma-
toma, kad charakteristika C yra pastovus
dydis, nes ji nepriklauso nuo rinkmenos
apdorojimo rezultaty.

Charakteristiky S, A, B, C tarpusavio
sarysiai:

1. Kaip € (0; 0,5), tai fragmenty kie-
kio ir im¢iy skai¢ius santykis S yra
apytiksliai lygus rasty fragmen-
ty skaiciaus ir paslépty fragmenty
skai¢iaus santykiui B, t. y. S = B.

Laikas

00:28:48
00:25:55

00:23:02

00:20:10

p
/

00:17:174
00:14:24 |
00:11:31

/

A - v v b4

00:00:00 ——

0 01 02 03

v h_d

04 05

v

00:08:38 |
00:05:46
00:02:53 — o —

06 0,7 08 09 1

2 pav. Statistinio dainy posekiy algoritmo vykdymo trukmés priklausomybé
nuo parametro p reikSmés
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12 lentelé. Charakteristiky S, A, B, C vidurkiai

Tikimybé S vidurkis A vidurkis B vidurkis C vidurkis
0 0,01257019 0,1997446 0,02316206 0,10796
0,1 0,01210599 0,2225090 0,02491133 0,10796
0,2 0,01216679 0,2467121 0,02741206 0,10796
0,3 0,01195124 0,2757958 0,03082554 0,10796
0,4 0,01213383 0,3331287 0,03750797 0,10796
0,5 0,01176993 0,3992666 0,04339021 0,10796
0,6 0,01210091 0,4995012 0,05588621 0,10796
0,7 0,01213194 0,6672925 0,07484155 0,10796
0,8 0,01236089 0,9986325 0,11417181 0,10796
0,9 0,01210648 1,7951489 0,12412773 0,10796
1 0,01146041 1,9998992 0,10611643 0,10796
2,00000000

1,80000000

1,60000000

1,40000000

1,20000000

1,00000000

0,80000000

0,60000000

0,40000000

0,20000000 -

0,00000000 -

O3S vidurkis

WA vidurkis

W B vidurkis

OC vidurkis

01 02 03
3 pav. Charakteristiky S, A, B, C kitimas

04

0,5

2. Kaip € (0,5; 1), tai rasty fragmen-
ty skaiciaus ir paslépty fragmenty
skaiciaus santykis B yra apytiksliai
lygus paslépty fragmenty skaiciaus
ir simboliy skaiciaus rinkmenoje
santykiui C, t. y. B= C.

3. Imciy skaiCiaus ir simboliy skai-
¢iaus rinkmenoje santykis A didéja
did¢jant tikimybei p.

06 07 08 09 1

Antrojo eksperimento statistinio
daZny posekiy paieskos algoritmo
rezultatai

Eksperimento metu buvo generuotos rin-
kmeny grupés. Rinkmeny grupés ir ju
generavimo charakteristikos pateikiamos
1 priede. Kiekvieng rinkmeny grupg suda-
ro 100 rinkmenu. Visos 1900 rinkmeny ap-
dorotos statistiniu dazny posekiy paieskos
algoritmu.
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Rinkmenose dazniausi posekiai ir ju
pasikartojimy skaicius nustatytas naudo-
jantis GSP ir Rabino Karpo algoritmu.

13 lentelé. DaZniausi posekiai

Eil. | Dazniausias | Rinkmenuy, Procentai
Nr. | posekis kuriose pose-

kis dazniau-

sias, skaiCius
1. |SIENA 949 49,95 %
2. |SSSSS 951 50,05 %

Eksperimentiskai buvo tiriama:

1. Kiek yra rinkmenu, kuriose posekis
SIENA yra dazniausias ir statistinio
dazny posekiy paieskos algoritmo
aptiktas kaip dazniausias?

2. Kiek yra rinkmenu, kuriose posekis
SIENA yra dazniausias ir statisti-
nio dazny posekiy paieskos algo-
ritmo neaptiktas kaip daZniausias,
t. y. tvertinta pirmos rasies klaida?

Atlikus eksperimenta pastebéta, kad
daznas posekis aptinkamas nepriklauso-
mai nuo statistinio dazny posekiy paieskos
algoritmo p reikSmés. Nuo statistinio daz-
ny posekiy paieskos algoritmo p reikSmés
priklauso tik dazno posekio aptikimo skai-
¢ius atskirose rinkmeny grupése. Rinkme-
nu grupése, kuriose posekis SIENA yra
daznas, pirmos rasies klaida 2,59 %. Rin-
kmeny grupése, kuriose posekis SIENA
nedaznas, antros riisies klaida 5,76 %.

Statistinis dazny posekiy paieskos al-
goritmas aptinka dazna seka 95,83 % visy
rinkmeny.

Eksperimentiskai buvo tiriama, kokio-
mis pradinémis salygomis pasléptas fra-
gmentas SIENA tampa nedaznu posekiu.
Visos rinkmenos sudarytos i§ 100 000 sim-

15 lentelé. Paslépto fragmento tikimybés jtaka

fragmento daZniui

3. Kiek yra rinkmeny, kuriose posekis | Rinkmeny | Paslépto Ar pasléptas
. . e grupés fragmento | fragmentas
SIENA yra nedaznas ir statistinio pavadinimas | tikimybép | yra daznas
dazny posekiy paieskos algoritmo posekis?
nebuvo aptiktas kaip daZniausias, |0.1.*.txt 0,1 TAIP
t. y. ivertinta antros raSies klaida? 0.09.*.txt 0,09 TAIP
0.08.*.txt 0,08 TAIP
14 lentelé. Pirmos ir antros risies klaidos 0.07.*.txt 0,07 TAIP
Statistinio | Pirmos riiSies | Antros riisies 0.06.*.txt 0,06 TAIP
algoritmo | klaida klaida 0.05.*.txt 0,05 TAIP
vykdymas, 0.04%txt 0,04 TAIP
kai p 0.03.* txt 0,03 TAIP
0 25 (2,63 %) 58 (6,10 %) 0.02.* txt 0,02 TAIP
0,1 26 (2,74 %) 61 (6,41 %) 0.01.* txt 0,01 TAIP
0,2 23 (2,42%) 63 (7,47 %) 0.009.*.txt 0,009 NE
0,3 23 (2,42%) 56 (5,89 %) 0.008.*.txt 0,008 NE
0,4 24 (2,53 %) 43 (4,52 %) 0.007.* txt 0,007 NE
0,5 23 (2,42%) 61 (6,41 %) 0.006.* txt 0,006 NE
0,6 30 (3,16 %) 49 (5,15 %) 0.005.*.txt 0,005 NE
0,7 24 (2,53 %) 59 (6,2 %) 0.004.* txt 0,004 NE
0,8 24 (2,53 %) 53 (5,57 %) 0.003.*.txt 0,003 NE
0,9 21221%) |48 (5,05 %) 0.002.*txt | 0,002 NE
1 27 (2,85 %) 44 (4,63 %) 0.001.* txt 0,001 NE
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00:00:35

00:00:26

00:00:17 =

00:00:09 =

00:00:00 =

W Vidutiné vykdymo trukmé

o 01020304 05 06 0,7 08 0,9 1

4 pav. Statistinio daZny posekiy paieSkos algoritmo vidutiné vykdymo trukmé

boliy, pasléptas fragmentas SIENA. Paslép-
tas fragmentas SIENA yra daznas, kai tiki-
mybé p € [0,01; 0,1]. Kai p <0,01, paslép-
tas fragmentas tampa nedaznu posekiu.

Atlikus eksperimenta, analizuota klai-
dos priklausomybé¢ nuo rinkmenos turinio.
Si priklausomybé pateikta 2 priede. Klai-
dingai gali biiti nustatytas daznas posekis
rinkmenose, kuriose pasléptas elementas
néra i$skirtinai daznas, t. y. jo tikimybé
priklauso intervalui [0,001; 0,01]. Siose
rinkmenose néra aiskiai iSsiskirianc¢io daz-
no posekio, todél ir atsiranda statistinio
dazny posekiy paieskos algoritmo dazno
posekio nustatymo klaida.

Statistinio dazny posekiy paieskos al-
goritmo rinkmenu grupiu apdorojimo vi-
dutiné trukme, kai p € [0; 1], pateikiama
4 paveiksle.

Statistinio dazny posekiy paieskos al-
goritmo vidutinis vienos rinkmenos apdo-
rojimo laikas yra 20 sekundziy. Statistinio
dazny posekiu paieskos algoritmo rin-
kmeny apdorojimo laikas maziausias, kai
p=0,5.

Po eksperimento buvo {vertinti pasi-
kliovimo tikimybés vy réziai. Pasikliovimo
tikimybés réziai esant skirtingoms p reiks-
méms pateikti 16 lenteléje.

16 lentelé. Pasikliovimo tikimybés réZiai

Para.mve tr? p min p, max p,
reikSmé

0 0,95275941 |  0,99936481
0,1 0,95377541 |  0,99931803
0,2 0,95309053 |  0,99933671
0,3 0,95177541 |  0,99938299
0,4 0,95277458 |  0,99928147
0.5 0,95211946 | 0,99932048
0,6 0,95232328 |  0,99925718
0,7 0,95997471 |  0,99923696
0.8 0,95339755 |  0,99921364
0,9 0,95358710 |  0,99917164

1 0,96340970 |  0,99914071

Pasikliovimo tikimybés intervalas yra

[0,95377541; 0,99938299].
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ISvados

Dazniausiai aktualu nustatyti, koks pose-
kis yra daznas, o ne tiksly dazny posekiy
skaiCiy. Straipsnyje pasililytas statistinis
dazny posekiy paieskos algoritmas, ku-
ris duomeny baz¢ perziiiri viena karta,
atsitiktinai paimdamas atsitiktinio ilgio
posekius. Statistinio algoritmo tikslumo
kriterijus yra fragmento radimo tikimybés
pasikliovimo rézis. Sis algoritmas yra apy-
tikslis, ta¢iau leidzia suderinti du svarbius
kriterijus, t. y. laikg ir tiksluma, atitinka-
mai parenkant parametry p ir q reikSmes.
Remdamasis atsitiktinai paimty posekiy
analize algoritmas pateikia statistines i§va-
das apie daznus posekius. Statistinis dazny
posekiy paieskos algoritmas néra tikslus,
bet Sio algoritmo veikimo laikas yra daug
trumpesnis, palyginti su tiksliais Apriori,
GSP ar rekursiniu algoritmais. Straipsny-
je aprasyti du eksperimentai. Pirmajame
eksperimente 100 rinkmenuy apdorota sta-
tistiniu dazny posekiy paieskos algoritmu
po 100 karty. Nustatyta, kad algoritmo
veikimo laikas priklauso nuo p reikSmés:
kuo p reik§me didesné, tuo ilgesnis algori-
tmo vykdymo laikas. Visuose bandymuo-
se dazny posekiy pasirinktas ilgis — penki
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Rinkmeny grupés ir jy generavimo charakteristikos

Simboliy skaicius
rinkmenoje

Rinkmenuy grupés
pavadinimas

Pasléptas
fragmentas

Kiti simboliai ir
ju generavimo
tikimybés

Paslépto fragmento
tikimybé

0.1.%.txt 100000

SIENA

0,1 S—0,18
1-0,18
E-0,18
N-0,18
A-0,18

0.09.*.txt 100000

SIENA

0,09 S-0,19
1-0,18
E-0,18
N-0,18
A-0,18

0.08.*.txt 100000

SIENA

0,08 S—0,19
1-0,19
E-0,18
N-0,18
A-0,18

0.07.*.txt 100000

SIENA

0,07 S-0,19
1-0,19
E-0,19
N-0,18
A-0,18

0.06.*.txt 100000

SIENA

0,06 S-0,19
I-0,19
E-0,19
N-0,19
A-0,18

0.05.*.txt 100000

SIENA

0,05 S-0,19
1-0,19
E-0,19
N-0,19
A—0,19
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0.04.*.txt

100000

SIENA

0,04

S-02
1-0,19

E-0,19
N-0,19
A-0,19

0.03.*.txt

100000

SIENA

0,03

S-02
1-0.2

E-0,19
N-0,19
A-0,19

0.02.*.txt

100000

SIENA

0,02

S—-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,19
A-0,19

0.01.*.txt

100000

SIENA

0,01

S—-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,19

0.009.*.txt

100000

SIENA

0,009

S—-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,191

0.008.*.txt

100000

SIENA

0,008

S-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,192

0.007.*.txt

100000

SIENA

0,007

S-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,193

0.006.*.txt

100000

SIENA

0,006

S—-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A—-0,194

0.005.*.txt

100000

SIENA

0,005

S-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,195

0.004.*.txt

100000

SIENA

0,004

S—-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A—-0,196
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0.003.*.txt 100000 SIENA 0,003 S-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,197
0.002.*.txt 100000 SIENA 0,002 S-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,198
0.001.*.txt 100000 SIENA 0,001 S-0,2
1-0,2
E-0,2
N-0,2
A-0,199
2 priedas
Klaidos priklausomybé nuo rinkmenos turinio
Rinkmeny Paslépto | Statistinio algoritmo | Rinkmeny skai¢ius Klaida procentais
grupés fragmento | vykdymas, kai p grupéje, kai klaidingai
pavadinimas | tikimybé rastas daznas posekis
0.01.*.txt 0,01 0 38 38 %
0.009.*.txt 0,009 0 35 35%
0.008.*.txt 0,008 0 14 14 %
0.007.*.txt 0,007 0 5 5%
0.006.*.txt 0,006 0 9 9 %
0.005.*.txt 0,005 0 7 7%
0.004.* txt 0,004 0 5 5%
0.003.*.txt 0,003 0 4 4%
0.002.* txt 0,002 0 4 4%
0.001.*.txt 0,001 0 8 8 %
0.01.*.txt 0,01 0,1 38 38%
0.009.*.txt 0,009 0,1 32 32%
0.008.*.txt 0,008 0,1 16 16 %
0.007.*.txt 0,007 0,1 8 8 %
0.006.*.txt 0,006 0,1 7 7 %
0.005.*.txt 0,005 0,1 3 3%
0.004.* txt 0,004 0,1 2 2%
0.003.*.txt 0,003 0,1 6 6 %
0.002.* txt 0,002 0,1 6 6 %
0.001.*.txt 0,001 0,1 6 6 %
0.02.*.txt 0,02 0,2 1 1%
0.01.*.txt 0,01 0,2 37 37 %
0.009.* txt 0,009 0,2 33 33%
0.008.*.txt 0,008 0,2 12 12 %
0.007.*.txt 0,007 0,2 8 8 %
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0.006.*.txt 0,006 0,2 4 4%
0.005.*.txt 0,005 0,2 3 3%
0.004.* txt 0,004 0,2 4 4%
0.003.*.txt 0,003 0,2 2 2%
0.002.*.txt 0,002 0,2 3 3%
0.001.*.txt 0,001 0,2 4 4%
0.01.*.txt 0,01 0,3 42 42 %
0.009.* txt 0,009 0,3 21 21 %
0.008.*.txt 0,008 0,3 9 9%
0.007.*.txt 0,007 0,3 9 9%
0.006.*.txt 0,006 0,3 5 5%
0.005.*.txt 0,005 0,3 4 4%
0.004.* txt 0,004 0,3 5 5%
0.003.*.txt 0,003 0,3 4 4%
0.002.*.txt 0,002 0,3 2 2%
0.001.*.txt 0,001 0,3 3 3%
0.01.*.txt 0,01 0,4 38 38 %
0.009.*.txt 0,009 0,4 24 24 %
0.008.*.txt 0,008 0,4 10 10 %
0.007.*.txt 0,007 0,4 5 5%
0.006.*.txt 0,006 0,4 3 3%
0.005.*.txt 0,005 0,4 2 2%
0.004.* txt 0,004 0,4 4 4%
0.003.*.txt 0,003 0,4 4 4%
0.002.* txt 0,002 0,4 2 2%
0.001.*.txt 0,001 0,4 3 3%
0.01.*.txt 0,01 0,5 38 38 %
0.009.* txt 0,009 0,5 31 31 %
0.008.*.txt 0,008 0,5 11 11 %
0.007.*.txt 0,007 0,5 7 7%
0.006.*.txt 0,006 0,5 1 1%
0.005.*.txt 0,005 0,5 4 4%
0.004.* txt 0,004 0,5 3 3%
0.003.*.txt 0,003 0,5 3 3%
0.002.*.txt 0,002 0,5 1 1%
0.001.*.txt 0,001 0,5 1 1%
0.01.*.txt 0,01 0,6 44 44 %
0.009.*.txt 0,009 0,6 23 23 %
0.008.*.txt 0,008 0,6 8 8 %
0.007.* txt 0,007 0,6 4 4%
0.006.*.txt 0,006 0,6 1 1%
0.005.*.txt 0,005 0,6 2 2%
0.004.* txt 0,004 0,6 2 2%
0.003.*.txt 0,003 0,6 1 1%
0.002.*.txt 0,002 0,6 1 1%
0.01.*.txt 0,01 0,7 40 40 %
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0.009.*.txt 0,009 0,7 26 26 %
0.008.*.txt 0,008 0,7 14 14 %
0.007.*.txt 0,007 0,7 4 4%
0.006.*.txt 0,006 0,7 2 2%
0.005.*.txt 0,005 0,7 2 2%
0.004.*.txt 0,004 0,7 1 1%
0.002.*.txt 0,002 0,7 1 1%
0.001.*.txt 0,001 0,7 2 2%
0.01.*.txt 0,01 0,8 34 34 %
0.009.*.txt 0,009 0,8 28 28 %
0.008.*.txt 0,008 0,8 10 10 %
0.007.*.txt 0,007 0,8 7 7%
0.006.*.txt 0,006 0,8 1 1%
0.004.* txt 0,004 0,8 2 2%
0.003.*.txt 0,003 0,8 1 1%
0.002.* txt 0,002 0,8 2 2%
0.001.*.txt 0,001 0,8 2 2%
0.01.*.txt 0,01 0,9 34 34 %
0.009.*.txt 0,009 0,9 31 31 %
0.008.*.txt 0,008 0,9 3 3%
0.007.*.txt 0,007 0,9 2 2%
0.005.*.txt 0,005 0,9 1 1%
0.004.* txt 0,004 0,9 1 1%
0.002.* txt 0,002 0,9 1 1%
0.01.*.txt 0,01 1 41 41 %
0.009.* txt 0,009 1 27 27 %
0.008.*.txt 0,008 1 3 3%
0.007.*.txt 0,007 1 1 1%
0.002.* txt 0,002 1 1 1%
0.001.*.txt 0,001 1 2 2%

STATISTICAL ALGORITHM FOR MINING FREQUENT SEQUENCES

Loreta Savulioniene, Leonidas Sakalauskas
Summary

Modern life involves large amounts of data and
information. Search is one of the major operations
performed by a computer. Search goal is to find a
sequence (element) in large amounts of data or to
confirm that it does not exist. Amounts of data in
databases have reached terabytes, and therefore
data retrieval, rapid decision-making
become increasingly complicated. Large quantities
of information cover both important and void
information. The main goal of data mining is to
find the meaning in data, i.e. a relationship between

analysis,

the data, their reproducibility, etc. This technology

applies to business, medicine and other areas
where large amounts of information are processed
and a relationship among data is detected, i.e. new
information is obtained from large amounts of data.
The paper proposes a new statistic algorithm for
repeated sequence search. The essence of this statistic
algorithm is to identify repeated sequences quickly.
During the algorithm all contents of the file are not
checked several times. During the algorithm, the file
is checked once according to the chosen probability
p. This algorithm is inaccurate, but its execution time
is shorter than of the accurate algorithms.
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