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Dazny posekiy paieska didelése duomeny bazése yra svarbi biologiniy, klimato, finansiniy ir dauge-
lio kity duomeny baziy analizei. Tikslieji algoritmai, skirti dazny posekiy paieskai, daug karty perren-
ka visq duomeny baze. Jeigu duomeny bazé didelé, tai dazny posekiy paieSka yra léta arba reikalingi
superkompiuteriai. Straipsnyje pasidlytas naujas tikimybinis dazny posekiy paieskos algoritmas, ku-
ris analizuoja tam tikru badu sudarytg pradinés duomeny bazeés atsitiktine imtj. Remiantis Sia analize
daromos statistinés i$vados apie daznus posekius pradinéje duomeny bazéje. Sis algoritmas néra
tikslus, taciau veikia daug greiCiau negu tikslieji algoritmai ir tinka Zvalgomajai statistinei analizei. Tiki-
mybinio algoritmo klaidy tikimybés jvertinamos statistiniais metodais. Tikimybinis algoritmas gali bati
derinamas su tiksliaisiais dazny posekiy paieskos algoritmais. Jj galima taikyti ir bendrajam struktdry

paieskos uzdaviniui.

Ivadas

Dazny posekiy paieska didelése duomeny
bazése svarbi daugelyje sriciy, pavyzdziui, daz-
ny posekiy paieska biologiniy, klimato, finansi-
niy duomeny bazése, tinklalapiy apsilankymuy
ir pardavimy duomeny bazése. Pastaraisiais
metais pasitilyta daug tiksliyjy algoritmy dazny
posekiu analizei. Populiariausias tikslusis al-
goritmas GSP (Generalized Sequential Pattern
mining algorithm) (Srikant, Agrawal, 1995a;
Srikant, Agrawal, 1995b) daug karty perrenka
visa prading duomeny bazg, nustato, kurie po-
sekiai yra reti, ir ju toliau netiria. Kiti populia-
rus tikslieji algoritmai yra SPADE (Zaki, 2001),
SPAM (Ayres, Flannick, Gehrke, Yiu, 2002),
PrefixSpan (Pei et al., 2001), FreeSpan (Han et
al., 2000).

Jeigu duomeny baze didelé, tai dazny pose-
kiy paieSska naudojant tiksliuosius algoritmus
yra léta arba reikalingi superkompiuteriai. Kai
kuriuose uzdaviniuose, pavyzdziui, dazny pose-
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kiy tinklalapiy apsilankymy bei pardavimy duo-
meny bazése nustatymas su tam tikra jvertinta
paklaida yra priimtinas, todél galima taikyti ti-
kimybinius algoritmus. Tikimybiniai algoritmai
yra daug greitesni nei tikslieji, nes, uzuot atlike
daugybinius pradinés duomeny bazés nuskai-
tymus, jie analizuoja tam tikru biidu generuota
daug trumpesn¢ duomeny imti. Remiantis Sia
analize, daromos statistinés i§vados apie daznus
posekius pradinéje duomeny bazéje.

ProMFS (Tumasonis, Dzemyda, 2004) yra
vienas i§ apytiksliy tikimybiniy dazny posekiy
paieskos algoritmy. Sis algoritmas generuoja
nauja trumpesng seka, remdamasis statistinémis
pagrindinés sekos charakteristikomis: elemento
pasirodymo sekoje tikimybe, salygine tikimybe,
kad vienas elementas eis po kito, bei atstumy vi-
durkiu tarp dviejy elementy pagrindinéje sekoje.
ProMFS algoritmas, remdamasis GSP, nustato
daznus posekius naujojoje sekoje ir daro iSva-
das apie daznus posekius pradinéje duomeny
bazéje.



Kitas apytikslis dazny posekiy nustatymo
algoritmas yra ApproxMAP (Kum et al., 2003).
Pagrindiné ApproxMAP algoritmo idéja yra
vietoje tiksliy posekiy paieskos rasti posekius,
apytiksliai naudojamus daugelyje kity posekiy.

Straipsnyje pasitlytas naujas tikimybinis
dazny posekiy paieskos algoritmas analizuo-
ja tam tikru bodu sudaryta pradinés duomeny
bazés atsitikting imti. Remiantis $ia analize da-
romos statistinés i§vados apie daznus posekius
pradingje duomeny bazéje. Tikimybinio algo-
ritmo klaidy tikimybés ivertinamos statistiniais
metodais. Didinant atsitikting imti, klaidy tiki-
mybés mazéja. Pasillyta tikimybini algoritma
galima derinti su tiksliaisiais dazny posekiy
paieskos algoritmais. Ji galima taikyti ir bendra-
jam strukttiry paieskos (angl. sequential pattern
mining) uzdaviniui.

GSP agoritmas (Generalized Sequential
Pattern mining algorithm)

GSP yra tikslus algoritmas dazniems po-
sekiams nustatyti pagal pasirinkta daznio
slenkst] & € (0,1). Tarkime, kad pradiné duo-
meny baze, kurioje ieSkosime daznai pasikar-
tojanc¢iy posekiy, yra sunumeruota duomeny
aibé 5 = (54,55, ..., 5,,). Aibés 5 elementai 5,
gali jgyti m skirtingy reikSmiu @y, @q, ..., G-
Posekis a; , ..., a;, vadinamas daznu, jeigu

1 .
p{ﬂf._, ep @y ) = ;#{1:5}' = I5":'-_J'S‘_;l'+1 =

=@y s Sjap—1 = A} = E.

Antraip, $is posekis yra vadinamas retu.

GSP algoritmas perrenka visa prading duo-
meny bazg, nustato, kurie posekiai yra reti, ir
ju toliau netiria. GSP algoritmas pirmojo duo-
meny perrinkimo metu nuskaito pirmojo ly-
gio (vieno simbolio) posekius @y, @z, ..., @y
ir nustato, kurie posekiai yra dazni. Toliau
i§ nustatyty dazny posekiy formuojami ant-
rojo lygio (dvieju simboliy) kandidatai
(14 (g, 04 g, ey gy Qg Oy, ceey Bl cony gy By ey Ay Ly
kurie gali buti dazni. [ potencialius dazny pose-
kiy kandidatus nepatenka posekiai, sudaryti i§
jau nustatyty rety posekiy. Akivaizdu, kad jeigu

posekis retas, tai visi posekiai, turintys $i poseki,
taip pat bus reti, pavyzdziui, jei @@, yra retas,
tuomet posekial @y @;0y, @2 a; it t. t. taip pat
yra reti. Dviejy simboliy dazny posekiy nustaty-
mas vykdomas dar karta perrenkant visa prading
duomeny baze.

Panasiai nustatomi trecio ir kity lygiy dazni
posekiai. Algoritmas baigiamas, kai eiliniame
lygyje nebéra kandidaty | daznus posekius.

Tikimybinis algoritmas
GSP algoritmas tiksliai nustato, kurios se-

kos yra daznos pagal pasirinkta slenkst] &, ta-
¢iau daro daugybinius pradinés duomeny bazés
nuskaitymus. Jeigu pradiné duomeny bazé yra
didele, tuomet GSP algoritmo laiko sanaudos
yra didelés, nes tenka daug karty nuskaityti duo-
meny bazg. Sitilomas tikimybinis algoritmas yra
daug spartesnis, nes analizuoja ne visa prading
duomeny seka, o daug trumpesng jos atsitikting
imti. Tikimybinis algoritmas yra apytikslis, ta-
¢iau jo paklaidy tikimybes galima jvertinti.

Pradinés sekos atsitiktiné imtis § sudaroma

taip:

e Generuojame atsitiktinio dydzio 5, igy-
jan¢io reikSmes 1,2,..,IN su vieno-
domis tikimybémis v realizacijy seka
M N 2svees i J

e [Ieskant pirmojo lygio (vieno elemento)
dazny posekiy, atsitiktiné imtis § elemen-
tams a; yra tiesiog S, ,5,._,..., S, . Antro-
jo lygio atsitiktiné imtis elementy poroms

a;a; yra, {Snz*5n1+1} s oo (SyprSpaa)
k-ojo lygio atsitiktiné imtis elementy rin-
kiniams @; ... g yra {5??‘_’ any 5??'_+k_1}’

(Sth vy S?‘h-l-k—l}’ cees (‘5‘.‘*;!.-1.! "'.l's‘?;ln-l'k—l}

ir t. t. Tokia imtis yra sudaryta grazintiniu
émimu, nes kai kurie skaiciai 7; gali pasi-
kartoti. Negrazintiniu émimu sudaryta atsi-
tiktiné imtis formuojama i$ pasikartojanciy
skai€iy 7]; pasalinant visus pasikartojancius
skaiCius bei papildomai generuojant nau-
jus skaicius, kol bus gautas nesikartojanéiy
skaiCiy rinkinys 71, 2 eres M.
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Pasinaudoj¢ GSP algoritmu, nustatome po-
sekiy @;,, @y, ..., &z empirinius daZnius atsitik-
tingje imtyje 5:
ﬁn{ﬂ'i._J vany ﬂ'i;;} =
i #j:5 nj =

_ — 0
Qi Sy a1 = Qigy e s Spigie—1 = iy )

n
Pasirenkame skaiciy
§x00<e-8<e+86<1)k=12..

Posekius @;,, @, v, By, klasifikuojame { tris
grupes:
1) jeigu f’n(ﬂz‘._: var ﬂ'i;{} = £+ 4, tai poseki

@, -.r @y priskiriame daZny posekiy klasei;

2) jeigu ﬁn(ﬂ-;‘,_; vy aik} = £ — &, tai poseki

@;,, ..., @, priskiriame rety posekiy klasei;

3) jeigu ﬁn{af,_,...,afk} E(s—d,s+4d)

tai poseki @, ..,@; priskiriame tarpiniy
posekiy klasei.
Aptarsime tikimybinio algoritmo klaidy

tikimybiy ivertinius. Fiksuokime koki nors poseki
@;, s -es B, Galimos dviejy risiy klaidos:

1) posekis priskirtas dazny posekiy klasei,
taciau i8 tikro jis yra retas;

2) posekis priskirtas rety posekiy klasei, ta-
¢iau 18 tikro jis yra daznas.

Pazymékime P = ;ﬁn(ai,_, en B )
p=plag, ... as). Akivaizdu, kad pirmosios
rusies klaidos tikimybé¢ nevirsija

max,<: P(P, —p > ), (1)
o antrosios riisies klaidos tikimybé nevirsija
mas,,. P(F; —p < —8). @)

Vertinant Sias tikimybes, patogu pasinaudoti
tokia schema. Apibrézkime atsitiktinius dydzius

o {LJEIEU S?;ll' = az’._J S?;ll+1 aill ey S?;lﬁk—l = ﬂ'i;;
te 0, prieingu atveju ’
lai=1,..,n
Dél sekos 14,74, ...,7,, sudarymo biido at-
sitiktiniai dydZiai Z,,Z, ..., Z,, yra tarpusavyje
nepriklausomi ir vienodai pasiskirte (Bernulio

eksperimenty schema). Matome, kad atsitiktiniy
dydziy Z; vidurkis
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EZ,=p, (3)
o dispersija
DEZ;=p(1—p). 4)

Tikimybes (1) ir (2) galima jvertinti stan-
dartiniais matematinés statistikos metodais:
remiantis binominio skirstinio savybémis gra-
zintinés imties atveju (Bagdonavicius, Kruopis,
2007, p. 220-221) bei hipergeometrinio skirs-
tinio savybémis negrazintinés imties atveju
(Bagdonavicius, Kruopis, 2007, p. 224).

Apsiribosime asimptotiniais klaidy tiki-
mybiy ivertiniais grazintinés imties atveju. Jie
veiksmingi, kai imties didumas 1 yra pakanka-
mai didelis. Apibrézkime atsitiktini dydi

I, =L+ Z,++Z,

Remiantis centrine ribine teorema (Kubilius,

1980, p. 264-271), su visaisa = b

P(a = z‘ﬂf‘ = b) = (h) —#(a), n = oo

+

¢ia ¢ yra standartinio normaliojo skirstinio
N{0,1) pasiskirstymo funkcija.

Kadangi E,=p,n, EI,=np ir

DX, =np(1l—p), taisuvisais @ = b

P(ﬂ'!.-'l'p':j'-__'ﬂ} = E -p =k 1,."?"::"-__?’)) —
VR

VR
= #(b) —¢(a),n = oo
Jeigu a = —uoo, tai su visais b

PE—p =bE=D)se(b)nsw  (5)
.

Jeigu b = +oo, tai su visais a

P (ﬂ- v'l‘ﬂ':j;—‘p:' = E_

W

p) —=1-— qﬁ(g})n — oo,
(6)

Jeigu n pakankamai didelis, tai, remiantis

(5) ir (6),

max, . P(p, —p > &) ®

—))<1-20

:Dll D}
(7

>

N max,., (1 t;b(o

p 1-21}

" \ 1% .
Cla g5 = min (E‘, :], Ir



Jeigu Pn € (s—8,2+43), tai prieskyros
sprendimas nepriimamas, nes prieskyros klai-
dos tikimybée gali biiti didelé. Prieskyros klaidos
tikimybé priklauso nuo to, kiek skiriasi tikrasis
daznis p nuo &. Tarkime, kad p = £. Remiantis
centrine ribine teorema

_ 1
P(p, = ¢ s no e
ir
Pi(p, <) —>%,n—> oo,

Taigi tik perrinkg visa prading duomeny
bazg galésime nustatyti, ar posekis a;,, ..., a;,
yra daznas ar retas.

Kita vertus, kad ir koks biity p, jis yra ar-
timas empiriniam daZniui @,,, kai n yra pakan-
kamai didelis, nes vél remiantis centrine ribine
teorema su visais g = 0

P(lp, —pl > p) = 0,n— oo

Ivykio p, € (g — &, + &) tikimybe galima
sumazinti mazinant &, taciau tada didéja pirmo-
sios ir antrosios prieskyros kaidy tikimybés. Jas
galima sumazinti didinant n. Taigi blitinas & ir n
suderintumas, o ju sary$i galima iSreiksti lygybe
&n = const.

Pavyzdys. Tarkime, kad & = 0,05;

£ = 0,2; n=100. Remiantis (7), klaidos, jog
posekis priskirtas dazny posekiy klasei, nors i$
tikro jis yra retas, tikimybé nevirsija

o VR
1-¢ (o NEees
Remiantis (8), klaidos, jog posekis priskirtas
rety posekiy klasei, nors i$ tikro jis yra daznas,
tikimybé nevirsija

) =1-(1,25) # 0,11.

@ (—a — ): #(—-26yn) = #(-1,0) % 0,1587
NENEEES]

Tarkime, kad & = 0,05; £ = 0,2; n = 400.
Remiantis (7), klaidos, jog posekis priskirtas

dazny posekiy klasei, nors i§ tikro jis yra retas,
tikimybé nevirsija

1—@(6
1

NEETS

) =1-—%(2,5) ~ 0,006.

Remiantis (8), klaidos, jog posekis priskirtas
retu posekiy klasei, nors i$ tikro jis yra daznas,
tikimybé nevirsija

? (—a L) = @(-28yn) = #(-2,0) ¥ 0,0228

Eksperimentas

Tirsime finansiniy duomeny baz¢ — valiuty
EUR-USD poros valandinius duomenis nuo
1999 m. sausio 4 dienos 10:00 val. iki 2009 m.
geguzés 18 dienos 16:00 valandos (duomenys
paimti i§ Online Trading Platform MetaTrader
4 History Center). Finansinés duomeny ba-
zés  §=(5.,5;...5y) elementy skaiCius
N = 64467, o jos elementai gali jgyti Sias skir-
tingas reik§mes {4, B, C}:

e A—jeigui-osios valandos pabaigos kursas

C; yra didesnis nei valandos pradzios
kursas 0;, t. y. §; = 4, jeigu C; = 0;;

e B —jeigui-osios valandos pabaigos kursas
C; yra mazesnis nei valandos pradzios
kursas 0;, t.y. 5; = B, jeigu ; < 0;;

e C — jeigu i-osios valandos pabaigos kur-
sas (; yra lygus valandos pradzios kursui
0.ty 5, =C,jeiguC;, = 0,.

Pradinei duomeny sekai § tirti taikysime GSP
ir tikimybinj algoritmus bei palyginsime tikruo-
sius daznius, nustatytus GSP algoritmu, su empi-
riniais dazniais, nustatytais tikimybiniu algoritmu.
Laikysime, kad posekis yra daznas, jeigu jo tikra-
sis daznis ne mazesnis nei 0,08, t. y. £ = 0,08.

Pirmiausia istiriame prading seka su GSP al-
goritmu ir nustatome daznus posekius. Tada tai-
kome tikimybinj algoritma dazny posekiy paies-
kai pradin¢je duomenuy bazéje. Pasirenkame
atsitiktinés imties diduma n = 100, n = 500 ir
1 = 2000 bei § = 0,02.

Remiantis (7), pirmosios riisies klaidos (po-
sekis priskirtas dazny posekiy klasei, nors i$ tikro
jis yra retas) tikimybés iverciai tokie:
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n=100:

1—@ (a — ) =1-¢(0,7372) % 0,2305;
J&ll-s

n =500 :

1—@ (a 1_}) = 1—¢(1,6485) ¥ 0,0496;
4 EL1—E

n = 2000 :

1—@ (a 1_}) =1—#(3,2969) ¥ 0,0005.
S ell—s

Remiantis (8), antrosios rusies klaidos (po-
sekis priskirtas rety posekiy klasei, nors i$ tikro
jis yra daznas) tikimybés jverciai tokie:

n=100:
& (—o “f_ J) = o(-26y7) = 2(=0,4) ¥ 0,3446;
n=7500:

¢ (—6T|,51f_=_ J) = ¢(-26yn) = #(—0,8944) * 0,1855;
n = 2000 :

P (—o: .;) = ¢(-28yn) = #(~1,7889) % 0,0368.

Eksperimento rezultatai pateikiami lenteléje.

Lygis| Posekis GSP n=100 n =500 n=2000

Tikrasis | Prieskyra | Empirinis | Prieskyra | Empirinis | Prieskyra | Empirinis | Prieskyra
daznis daznis daznis daznis

1 A 0,482 Daznas 0,39 Daznas 0,494 Daznas 0,488 Daznas

1 B 0,472 Daznas 0,56 Daznas 0,472 Daznas 0,4675 Daznas

1 C 0,046 Retas 0,05 Retas 0,034 Retas 0,0445 Retas

2 AA 0,222 Daznas 0,14 Daznas 0,224 Daznas 0,213 Daznas

2 AB 0,236 Daznas 0,24 Daznas 0,244 Daznas 0,2535 Daznas

2 BA 0,237 Daznas 0,31 Daznas 0,236 Daznas 0,238 Daznas

2 BB 0,214 Daznas 0,23 Daznas 0,214 Daznas 0,204 Daznas

3 AAA 0,101 Daznas 0,03 Retas 0,088 Tarpinis | 0,102 Daznas

3 AAB 0,112 Daznas 0,1 Daznas 0,13 Daznas 0,1 Daznas

3 ABA 0,116 Daznas 0,12 Daznas 0,11 Dazna 0,1255 Daznas

3 ABB 0,110 Daznas 0,11 Daznas 0,126 Daznas 0,1145 Daznas

3 BAA 0,112 Daznas 0,13 Daznas 0,092 Tarpinis | 0,122 Daznas

3 BAB 0,114 Daznas 0,18 Daznas 0,114 Daznas 0,104 Daznas

3 BBA 0,110 Daznas 0,16 Daznas 0,112 Daznas 0,1085 Daznas

3 BBB 0,095 Daznas 0,07 Tarpinis | 0,09 Tarpinis | 0,0865 Tarpinis

4 AAAA 0,044 Retas 0,01 Tarpinis | 0,032 Retas 0,048 Retas

4 AAAB 0,052 Retas 0,02 Retas 0,054 Retas 0,049 Retas

4 AABA 0,054 Retas 0,06 Retas 0,066 Tarpinis | 0,041 Retas

4 AABB 0,056 Retas 0,04 Retas 0,056 Retas 0,054 Retas

4 ABAA 0,054 Retas 0,08 Tarpinis | 0,052 Retas 0,0565 Retas

4 ABAB 0,056 Retas 0,03 Retas 0,05 Retas 0,0615 Tarpinis

4 ABBA 0,055 Retas 0,02 Tarpinis | 0,054 Retas 0,051 Retas

4 ABBB 0,050 Retas 0,07 Tarpinis | 0,068 Tarpinis | 0,0535 Retas

4 BAAA 0,059 Retas 0,08 Tarpinis | 0,05 Retas 0,055 Retas

4 BAAB 0,055 Retas 0,05 Retas 0,04 Retas 0,0605 Tarpinis

4 BABA 0,057 Retas 0,09 Daznis 0,052 Retas 0,0525 Retas

4 BABB 0,052 Retas 0,07 Tarpinis | 0,058 Retas 0,0475 Retas

4 BBAA 0,052 Retas 0,07 Tarpinis | 0,042 Retas 0,053 Retas

4 BBAB 0,052 Retas 0,08 Tarpinis | 0,064 Tarpinis | 0,052 Retas

4 BBBA 0,050 Retas 0,04 Retas 0,058 Retas 0,041 Retas

4 BBBB 0,041 Retas 0,03 Retas 0,03 Retas 0,0415 Retas
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ISvados

Straipsnyje pasitlytas naujas tikimybinis
dazny posekiu paieskos algoritmas, kuris anali-
zuoja tam tikru biidu sudaryta pradinés duome-
ny bazés atsitikting imtj, ir remiantis $ia anali-
ze daromos statistinés i§vados apie daznus po-
sekius pradinéje duomeny bazéje. Tikimybinis
algoritmas néra tikslus, taciau jis veikia daug
greiCiau negu tikslieji algoritmai ir tinka zval-
gomajai statistinei analizei. Tikimybinio algo-
ritmo klaidy tikimybés ivertinamos statistiniais
metodais. Didinant atsitikting imti, klaidy tiki-
mybé mazéja.

LITERATURA

AYRES, Jay; FLANNICK, Jason; GEHRKE, Jo-
hannes; YIU, Tomi (2002). Sequential Pattern mining
using a bitmap representation. IS Proceedings of the
eighth ACM SIGKDD international conference on
Knowledge discovery and data mining, p. 429-435.

BAGDONAVICIUS, Vilijandas; KRUOPIS, Ju-
lius (2007). Matematiné statika. 1 dalis. Vilnius: TEV.

HAN, Jiawei; PEI, Jian, MORTAZAVI-ASL,
Behzad; CHEN, Qiming; DAYAL, Umeshwar; HSU,
Mei-Chun (2000). FreeSpan: Frequent pattern-pro-
jected sequential pattern mining. IS Proc. Knowledge
Discovery and Data Mining, p. 355-359.

KUBILIUS, Jonas (1980). Tikimybiy teorija ir
matematiné statistika. Vilnius: Mokslas.

KUM, Hye-Chung (Monica); PEI, Jian; WANG,
Wei; DUNCAN, Dean (2003). ApproxMAP: Appro-
ximate Mining of Consensus Sequential Patterns. I§
Proceedings of the 2003 SIAM International Confe-
rence on Data Mining (SIAM DM °03), p. 311-315.

OnlineTradingPlatformMetaTrader4 History Cen-
ter|zitiréta2009 m. geguzés 22 d]. Prieigaperinterneta:
<http://www.metaquotes.net/data_center>.

Eksperimento rezultatai parodé, kad pasii-
lytas tikimybinis algoritmas, analizuodamas at-
sitikting imti, sudaryta tik i§ 100 simboliy, kai
pradiné duomeny seka turi 64 467 simbolius, su-
geba klasifikuoti posekius i daznus ir retus esant
klaidy tikimybei 0,2305 (pirmosios rtsies klai-
da) ir 0,3446 (antrosios rusies klaida). Didinant
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PROBABILISTIC ALGORITHM FOR MINING FREQUENT SEQUENCES

Julija Pragarauskaité, Gintautas Dzemyda
Summary

Frequent sequence mining in large volume databa-
ses is important in many areas, e.g., biological, climate,
financial databases. Exact frequent sequence mining al-
gorithms usually read the whole database many times,
and if the database is large enough, then frequent sequ-
ence mining is very long or requires supercomputers.

A new probabilistic algorithm for mining frequ-
ent sequences is proposed. It analyzes a random

sample of the initial database. The algorithm makes
decisions about the initial database according to the
random sample analysis results and performs much
faster than the exact mining algorithms. The proba-
bility of errors made by the probabilistic algorithm
is estimated using statistical methods. The algorithm
can be used together with the exact frequent sequence
mining algorithms.

357



