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1.JVADAS

1.1. Tyrimo objektas

Disertacijos tyrimo objektas yra duomegavybos (angldata mining technologijos
algoritmai, skirti nustatyti daznus fragmentus. Nagamas atskiras duomengavybos
atvejis, kai duomenys yra paprasti simboliai. Ois&joje aprasSytuose tyrimuose duomenys

yra dideks apimties tekstiniai failai, kuriuose bus ieSkamazn; sek;.

1.2. Naujumas

Disertacijoje sukurtas, iSnagétas ir realizuotas naujas tikimybinis algoritmasri&
remiasi element pasirodymo duomenyse tikimylimis charakteristikomis. Sis algoritmas
yra apytikslis, téiau veikia zymiai greiiau nei tikslieji algoritmai. Tokiu #du jis yra
naudojamas tais atvejais, kai denkliai didesnio pakankamai gerezultat; gavimo gretio,

galime paaukoti tikslum

1.3. Tyrimo tikslai ir uzdaviniai

Pagrindinis mokslinio tyrimo tikslas yra iSnagtinkelis populiariausius daznsek
nustatymo algoritmus ir juos modifikuoti, o taiptpsukurti nau algoritma specialiems
uzdaviniams spsti. Tam tikrais atvejais tenka ,aukoti” tikslamam, kad gautume kuo
greiciau pakankamai gerus rezultatus. Tokiwlb pagrindinis disertacijos tikslas yra (il
apytiksk, bet greig algoritma, kurio pagalba galimatiby surasti daznas sekas bei nustatyti t
seky iSsamum.

Siekiantigyvendinti suformuluotus tikslus, reikia iSggti tokius uzdavinius:

1) iSnagrirti dazniausiai naudojamus dazseky nustatymo bdus bei algoritmus;

2) realizuoti GSPGenerate Sequence Pattgalgoritmy ir iSanalizuoti jo veikim su
testiniais duomenimis;

3) modifikuoti realizuog GSP algoritm. ISanalizuoti Sias modifikacijas su testiniais
duomenimis;

4) patikrinti algoritmo modifikacij greiio priklausomum nuo duomen dydzio,
simboliy aibés duomenyse, o taip pat priklausomumuo tam tikn daznas sekas

apsprendziamparamety (pvz. minimalaus daznumo);



5) sukurti ir realizuoti naygj apytiksi algoritma, kuris remiasi elemeatpasirodymo
duomenyse tikimybiémis charakteristikomis;

6) palyginti § algoritma su tiksliuoju algoritmu (risy atveju modifikuotu GSP
algoritmu);

7) iSnagrirti Sio algoritmo tikslumo priklausomybnuo jvairiy patio algoritmo ir
duomenm charakteristik;

8) realizuoti kit naujojo algoritmo variantir iSnagrireti jo privalumus bei trukumus;

9) iSnagrirti realius duomenis su naujai pagtu ir modifikuotu GSP algoritmu.

Palyginti nagrigjimo rezultatus.

1.4. Aktualumas

Pastaruoju metu, spaai vystantis informaciéms technologijoms bei greitoms ir
efektyvioms duoman saugojimo beijraSymo formoms, visuomen,uzplado® didziuliai
informacijos bei duomen srautai iS péy ijvairiausiy sriciy. Dabar kiekvienosimones
(komercires, gamybigs, medicinigs, mokslires ir t.t.) veikloje vykstajvairiausiy irad;
registracija irjvairiapusis informacijos apigmores veikh saugojimas bei kaupimas. Be
produktyvaus Sios informacijos apdorojimo, Sie deags su laiku gali pavirsti visiSkai

bevetia ,SiukSliy” kriava. Visi Sie duomenys gali pasizytnSiomis savybmis:

e duomenys gali tuti neribot dydi;
e duomenys galiiiti jvairiy tipy (loginiai, skaitiniai, tekstiniai);
e rezultatai turi [ati konkrefis ir aiSkis;

e programiniaijirankiai, apdorojantys Siuos duomenis, tutii lpaprasti naudojime.

Tokiu bidu labai aktualu rasti tarpSidideliy duomem masyw mums svarhi
informacij, kuria baty galima panaudoti ateityje. Kitais Zodziais tarjaist didets mass
duomem reikia atrinkti informacijos ,perlus”. Tai ir yrgagrindinis duoman gavybos
tikslas. Vienas iS svarbiauwsijos tiksih yra dazm pasikartojamum radimas. Dar visai
neseniai bet kuriai informacijos apdorojimo sisterpakakdavo spisti jvairius paieskos
(surasti, kur ir kiek katt pasikartoja nurodytagaSas) arba statistinius uzdavinius: koks yra
vidutinis avaringumas (gimstamumas, nusikalstamyimespublikoje, duotame rajone, per
kazkok laikotarp ir t.t. Duomem gavybos technologijos nagéa Siuos duomenys zZymiai
sucktingiau ir pateikia gana detalius Sios an@izezultatus. Duomergavyba leidzia atsakyti
i klausimus, kokie daZniausiai pasikartoja Zodzekiste, koky kriteriju visuma turijtaka

avaringumui (gimstamumui, nusikalstamumui) respudp, duotame rajone ar per kazkok



laiko tarp. Ne ke mazesn svarla duomem gavyba turi medicinoje, nustatant Zmogaus geno
koda ar kriterijus, pagal kuriuos Zmés serga viena ar kita liga. Taip pat duomgavyba yra
populiari bankininkysfjie, nustatant kokius kriterijus atitinka zn&sn kurie negali gizinti
paskotl;. Prekybininkai irgi savo veikloje naudoja (arbali gaaudoti) duomen gavybos
metodus, nustatant populiariamgprekiy ,krepsSelius®, kurie buvoisigyjami pirkeju vieno
apsipirkimo metu.

Galingos kompiuterigs sistemos, saugojéins ir apdorojatios didziules duomen
bazes, tapo neatskiriamu veiklos atributu ne tknétioms korporacijoms, bet ir smulkésrs
imoréms. Reikia mokti transformuoti ,sausus” duomenis (angiw datg i mums nauding
informacijp tam, kad gatuméme priimti sau naudingus sprendimus. Tuo tikslubuvo

sukurtosData miningtechnologijos. Pramaje ir versle labai aktuas tapo Sie klausimai:

Kokias prekes pasiyti pirkéjui?

e Kokia tikimybe, kad duota piréjy grupe sureaguos pateikt, reklany?

e Ar galima pasirinkti optimadi strategig, vykdant pirkimo-pardavimo operacijas
vertybiniy popiery birzoje?

e Ar gali bankas iSduoti kreditnurodytam klientui?

e Kokia diagnoz galima nustatyti duotam pacientui?

e Kaip prognozuoti didziaugitelefoniniy ar elektros tinki apkroving?

e D¢l ko atsiranda produkcijos brokas?

Atsakymai i Siuos ir daugel kity klausimy slypi duomen baziy megabaituose.
Pasépty pasikartojamum radimas, tarpusavio rySiai targvairiy duomem bazi irag,
sucktingu sisteny modeliavimas ir sudingu sisteny, priklausony nuo j elgsenos istorijos,
analiz ir yra pagrindinigdata miningtyrimy objektas.

AngliSka termimp data mining galima ity iSversti kaip ,duomen gavyba“ arba
~.duomen; kasyba“. Tdiau nei vienas iS §iterminy néra pakankamai iSsamus ir iki galo
neatspindi gvokos prasms. Daznai su mitu terminu yra siejamas terminainiy
(iS)gavimas iS duomenbazs (angl. knowledge discovery in databayes intelektire
duomen analiz. Siuos terminus galima laikytdata mining sinonimais. Si terminy
atsiradim salygojo nauji duomen analizs metodai.

Tradicine matematia statistika ilg laika pretendavoi pagrindin duomem
analizavimo instrument T&fiau Siuo atveju ji tapo bege. Pagrindid to priezastis —
vidurkinimo iSrinkimo koncepcijgpagal kur visos operacijos yra vykdomos su fiktyviomis

reikSmemis (vidutinis pacient skatius ligonirese, namo aukgtgatwje vidurkis, vidutire



paros temperata ir t.t.). Matematiés statistikos metodai buvo efektyvus tik tais aisgjkai
reikéjo patikrinti iS anksto suformuluotas hipotezesglawerification-driven data mining
arba atlikti ,gilia* Zvalgybing analiz, kurios pagrind sudaro operatyvus analitinis duomen
apdorojimas (angbnline analytical processing@dLAP).

Siuolaikiniy data miningtechnologij (angl. discovery driven data minidgpagrind,
sudaro Sablonai (angpattern, kuriuose atsispindi daugiafunkciniai duometarpusavio
santykiai. Sie $ablonai savyje turi tam tikras deamiSdestymo taisykles, kurios galiaki
lengvai suprantamos vartotojui. SahlopaieSka nesusieta su iSankatiis duomen
struktiry hipotezmis. 1 lentedje galima palygintii kokius klausimus atsako statistiniai ir

data miningmetodai:

1 lentelé. Tradiciny ir data miningsprendziam klausimy palyginimas

Statistiniai metodai Data miningmetodai

Kokie vidutiniai traumatizmo atvejai Ar yra tam tikri bendri bruozai tarp
pastebti tarp mkandiy ir nefikartiy Zmoniy, kuriems yra padidintas
Zzmoniy? traumatizmas?

Kokie vidutiniai gskaity dydziai esam | Ar yra tam tikri bendri pozymiai apie

klienty ir buvusi, klienty (telefoniniy klientus, kurie potencialiai gali atsisakyti
paslaug jmoréms)? telefonires kompanijos paslau@
Kokia vidutiré pirkiniy suma su Ar egzistuoja stereotipiniai pirkini

pavogtomis kreditimis korteémis ir su | pozymiai, leidziantys nustatyti
nepavogtomis? sulciavimo atvejus su kreditéimis

kortekmis?

Vienas i$ pagrindini data miningaspeki yra netriviatis Sablon paieSkos metodai. Tai
reiSkia, kad atrasti Sablonai yra neakivagdkad aptiktas nettkas (angl.unexpected
reguliarumas duomenyse, kurie turi savyje @gasls zinias (angl.hidden knowledge
Atsirado supratimas, kad tarp didelio kiekio ,sguduomen; yra dideli zini; sluoksniai,
kuriuos iStyrirgjus galima rasti tikrus ,deimantusData mining— tai procesas, sugebantis
atrasti ,sausuose” duomenyse Siuos Sablonus. Ldbanai visi tokio tipo uZdaviniai

suvedami dazm sek; paieSk didekse duomen bazse.
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1.5. Rezultatai

Disertacijoje buvo nagrijama dazn seky paieSka dideliuose duomemasyvuose.
Buvo atlikti tokie darbai:

e Modifikuotas GSP daanseky nustatymo algoritmas.

e ISnagrirttas GSP algoritmo realizavimoadias, panaudojant rekurginlazn
selq nustatymo bda ,gilyn®.

e Algoritmai palyginti pagal laiko ir atmintiesisaudas.

e Algoritmai palyginti pagal nagrigamos duomembazs polud;.

e Realizuotas naujas tikimybinis algoritmas ProMFigiem jo modifikacijomis:
naudojant vidurki matrica bei dazniausi atstuny matrica.

e Pateikti tikimybinio algoritmo su dviem modifikaoipis ir tikslaus GSP
algoritmo palyginimai pagal laikmsaudas, tikslumir Siy charakteristilg
priklausomyle nuo faily dydzio bei elementkiekj nagrircjamame faile.

e Buvo iSnagrigti realis duomenis su naujai paktu ir modifikuotu GSP

algoritmu bei nagrigjimo rezultatai.

1.6. Publikacijos:

Darbo rezultatai buvo publikuojami Siuose uZsienlgelZiamuose recenzuojamose

leidiniuose:

R. Tumasonis, G. DzemydaAnalysis of Statistical Characteristics in Mining Brequent
Sequences Intelligent Information Processing and Data MminProceedings of the
International 1IS: IPWM’05 Conference. Gransk, &ud, June 13-16, 2005. Springer Berlin
Heidelberg New York, ISSN 1615-3871, 2005, p. 38/~3

R. Tumasonis, G. DzemydaThe Probabilistic Algorihm for Mining Frequent Semees
Proceedings ADBIS'04 Eight East-European ConfereoseAdvances in Databases and
Information Systems, ISBN 963311358X, p. 89-98.

R. Tumasonis, G. DzemydaThe Statistical Characteristics in Probabilisticgdrithms for
Mining Frequent SequenseDatarzinatne. Serija 5, Sejums 22. ScientifiecBedings of the
Riga Technical University, ISSN 1407-7493, Izdeeiba "RTU", Riga, 2005, p. 85-94.

Darbo rezultatai buvo publikuojami Siame Lietuvesenzuojamame leidinyje:
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R. Tumasonis, G. Dzemyda.Atmintis problema ieSkant daznsely didekse duomem

bazse.Informacijos mokslai, Vilnius, 2003, p. 193-199.
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Vilnius.
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2. DAZNU POAIBI U RADIMAS

2.1.]vadas

Siuo metu labai aktualu rasti tarp didetiuomemn masyw; mums svarhi informacip,
kuria bty galima panaudoti ateityje. Tai ir yra pagrindidisomemn gavybos tikslas. Vienas
IS svarbiausi jos tiksly yra dazm pasikartojamum radimas. Dar visai neseniai bet kuriali
informacijos apdorojimo sistemai pakakdavoespirivairius paiesSkos (surasti, kur ir kiek
karty pasikartoja nurodytasiraSas) arba statistinius uzdavinius: koks yra Wit
avaringumas (gimstamumas, nusikalstamumas) reg&pjmliduotame rajone, per kazkok
laikotarg ir t.t. Duomem gavybos technologijos nagéa Siuos duomenys Zzymiali
sucktingiau ir pateikia gana detalius Sios anaizezultatus. Duomemgavyba leidZia atsakyti
i klausimus, kokie Zodziai daZniausiai pasikart@kste, koky kriterijy visuma turijtaka
avaringumui (gimstamumui, nusikalstamumui) resgidp, duotame rajone ar per kazkok
laiko tarm. Ne ks mazesn svarly duomem gavyba turi medicinoje, nustatant Zzmogaus geno
koda ar kriterijus, pagal kuriuos Zmés serga viena ar kita liga. Taip pat duomgavyba yra
populiari bankininkysfje, nustatant kokius kriterijus atitinka Zmisn kurie negali giZinti
paskotl;. Prekybininkai irgi savo veikloje naudoja (arbali gaaudoti) duomen gavybos
metodus, nustatant populiariawgdrekiy ,krepselius®, kurie buvoisigyjami pirkeju vieno
apsipirkimo metu. Jeigu sy duomenys yra sudaryti iS tam tikaibés element, tai labai

svarbu yra nustatyti daznuselemeni didZiausius poaibius duotoje duonadrazje.

2.2. Susietumo taisyklp nustatymas

Susietumo (asociacijos) nustatymo arba suradimbl@mma yra ta, kad reikia surasti
aibe pozymi ar atributy, kurie yra atskirti dideliu objektrinkiniu duotoje duomeanbazje.
Jeigu mes perirétuméme komercig knygyno duomeip baz, kurioje objektai apilizia
klientus, o atributai apibria knygas ir autorius, tai Sablpmadimo uzduotis susiveda
radimg knygu, kurias pirkjai dazniausiai pirko kartu, t.y. vieno apsipirkimeetu. Rezultatas
gaktuy buti toks: 40% Zzmoni, kurie pirko A. Diuma knyg ,Trys muskietininkai“ kartu
nusipirko ir V. Skoto knyg ,Aivengas”. Parduotuy gakty pritaikyti Sias gautas zinias
reklamai, lentyn iSdestymui ir t.t. Yra labai daug technologirgriciy, kuriose galima naudoti
pasikartojamumo radimo taisykles. Tokios sritysi daiti katalogy sudarymas, klient

segmentavimas, telekomunikagjmpavojaus signaldiagnostika bei daugelis Kif1].
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Siuo metu vig dazn susietum radimas dideise duomen bazse yra labai populiari
ir viliojanti uzduotis. Pagrindi problema, nustatant daznus susietumus, yra kiéknga
minimizuoti jvedimo-iSvedimo operacijos, kurios yra lakdok. Ta&iau iS kitos pués visiskai
to iSvengti nepavyks [2].

Tarkime turime aib elemeni. Pazynékime Sk aibe |. Duomem baz D sudaryta i$
transakciy.. Kiekviena transakcija turi savo unikahumef tid ir yra sudaryta iS tam tikros
aibés element, priklausadiy 1. Element selky pavadinkime rinkiniu (angl. itemse}.
Rinkinys, sudarytas & elemeni vadinamak-rinkiniu. Rinkinio X daznumagangl.suppor),
Zymimasa(X), yra skatius transakcij, kuriose Sis rinkinys yra transakgipoaibis. Poaibis,
kurio dydisk, vadinamask-poaibiu Rinkinys vadinamasnaksimaliy jei jis réra jokio kito
rinkinio poaibis. Rinkinys vadinamagazny jei jo pasikartojamumas yra nemaZzeshis uz
vartotojo nurodyd minimal; daznumg (min_sup. Aibe dazm k-rinkiniy zymesimeFy [3, 4].

Susietumo taisykle (anghssociation rulg vadinsime iSraisk A= B, kur A ir B yra
rinkiniai. Daznumas Sioje taisylfe Zymimas kaipo(Au B), o tikrumas(angl. confidencg

o(Au B)

T (t.y. salyginé tikimybé¢, kad transakcijoje yr8 su slyga, kad joje yra iA).
O

kaip

Taisykk yra griezta (angl. strong), jeigu tikrumas yra nemazesnis nei vartotojo dytas
minimalus tikrumasnin_conf[5, 6, 7].

Duomem paieSkos uzduotis yra sugeneruoti visas susiettemgykles duomen
bazje, kurios turi daznumdidesn uz minimal; daznum (min_sup, t.y sugeneruoti daznas
taisykles. TaisyKis taip pat turi tuti tikruma nemazesnuz minimal; tikruma (min_cony,

t.y. taisykbs yra grieztos. Si uzduotis yra padaliptiu Zingsnius:

1. Visy dazn rinkiniy radimas. Sis Zingsnis reikalauja labai daugdaimy bei
ivedimo-iSvedimo operaaij Jeigu iS viso yra duota elemend, tai potencialiai
gali biati 2™ dazm rinkiniy. Reikalingi efektyds metodai, kurie sumazina
rinkiniy paieSkos erdy Dazn rinkiniy radimas ir yra pagrindinis tikslas.

2. Griezy taisykliy generavimas. Sis Zingsnis yralyginai tiesinis. X\Y — Y
formos ¢ia Y < X)) taisykks, kur taisykts yra generuojamos visiems daZzniems

X rinkiniams, jeigu taisyld turi nemazesimei minimaty tikruma [8, 9].

Paimkime kaip pavyzdknygyno duomeinbaz, kuri parodyta 1 paveiksle.
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Elementai

Aleksandras Diuma
Agata Kristi

Artiaras Konan Doilis
Markas Tvenas
Gelbertas Velsas

</+9°>

Duomem bazé

Transakcijos Elementai
ACTW
CDW
ACTW
ACDW
ACDTW
CDT

OO IWIN|F

1 paveikslas Knygyno duomen baz

Siame pavyzdyje turime penkis skirtingus elemefausoriy vardus, kuni knygas turi
knygynas), t.y.I={A, C, D, T, W}, ir duomeny baz, kurioje pavaizduoti Sesipirkéjy

pirkiniai.

Dazni rinkiniai ( min_sup=50%)

Daznumas Rinkiniai
100% (6) C
83% (5) W, CW
67% (4) A, D, T,AC, AW, CD, CT
ACW
50% (3) AT, DW, TW, ACT, ATW,
CDW, CTW,ACTW

Maksimalis dazni rinkiniai yraCDW ir ACTW

Susietumo taisykés (min_conf£100%)

A= C (4/4) AC= W(4/4) TW= C(3/3)

A= W(4/4) AT= C(3/3) AT=> CW(3/3)
A= CW(4/4) AT=>W(3/3) TW=>AC(3/3)
D = C(4/4) AW=> C(4/4) ACT= W(3/3)
T = C(4/4) DWes C(3/3) ATW=>C(3/3)
W= C(5/5) TW= A(3/3) CTW=A(3/3)

2 paveikslas Dazni rinkiniai ir susietumo taisyg
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2 paveiksle pavaizduoti visi dazni rinkiniai, kup@asikartoja nemaziau kaip trijose
transakcijose (t.y. minimalus daznumas_supyra lygus 50%). Ten taip pat pavaizduota
aibé visy susietumo taisykli su minimaliu tikrumumin_con£100% [10].

Rinkiniai ACTW ir CDW yra maksimals dazni rinkiniai. Kadangi visi kiti dazni
rinkiniai yra gaunami iS maksimali dazm rinkiniy, tai problemos sprendigngalime
sutrumpinti, nurodant tik maksimalius daznus rimk#n IS Kitos puss, norint nustatyti visas
tikras susietumo taisykles, reikia zinotiwidazn rinkiniy daznumus. Tai galime pasiekti, kai
bus identifikuoti maksimak elementai, atliekant papildamduomem bazs agjima ir

nustatant daznugnvisy nepaskaiuoty poseki.

2.3. Rinkiniy nustatymas gardeliy metodu

PrieS tyrirgjant algoritmus Bbtina apibgzti tam tikras gvokas ir pateikti kai kurias

teoremas [plaau 17].
1 apibrézimas
Tarkime P yra aib. Dalinis sutvarkymasaibéeje P yra toks binarinis gySis <, kad
visiems X, Y, £ P, galioja Sios savys:
1) refleksyvumas: X'X;
2) antisimetriSkumas (komutatyvumas) : jeis<X ir Y <X, tai X = Y;
3) tranzityvumas: jei XY ir Y<Z, tai X<Z.
Aibé P su grySiu <vadinamasutvarkyta aibe
2 apibrézimas
Tarkime P yra sutvarkyta agdr tegul X, Y, Ze P. Sakysime, kad X ymadengtaY
(Zymesime XE YY), jeigu IS X < Y ir X<Z <Y iSplaukia Z = X, t.y. jeidra elemento Z P,
tokio, kad X <Z <.
3 apibréZzimas
Tarkime P yra sutvarkyta aélar tequl Sc P. Elementas X P yraaibés SvirsSutin é
riba (apatiné riba), jeigu <X (s>X) visiems &S. Maziausia virSutié riba, vadinama
sujungimu aibéje S ir zymimav S. Didziausia apatiiriba, vadinamasusikirtimu aibéeje S
ir Zzymima AS. DidZiausias elementas & P, Zymimasl, yra vadinamasvirSutiniu

elementy o maZiausias elementas g P, Zymimad., vadinamaspatiniu elementu.
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4 apibrézimas

Tarkime L yra sutvarkyta aéb L vadinamasuriSta (sudurta) pusiné gardek (angl
semilattice), jeigu X/ Y (XA Y) egzistuoja visiems X, &/L. L vadinamagardele (angl
lattice), jei ji yra suriSta (sudurta) pusingardek, t.y. jeigu visiems X, ¥ L egzistuoja
XvYir XA Y. Ailg L yra iSsami gardet, jeigu visiems & L egzistuojavsS ir AS.
Sutvarkyta aib M c L vadinama aibs L daline gardele jei, kai X, Ye L, taiir X v Ye M
bei XA Y e M.

Aibés S galia yra sutvarkyta &ili>(S), kuri yra iSsami gardé| kurioje sujungimai ir

susikirtimai iSreiSkiamigunga ir sankirta atitinkamai:

vialic}=UA  A{Alicl}=A

iel iel

ACDTW

ACDT ACDW ADTW CDTW

AcCD (AcCT . T@ DTW

o

Maksimaldis dazni rinkiniai yra ACTW ir CODW

3 paveikslas ISsami gardelP(l)
VirSutinis gardels P(S) elementas yral =S, o apatinisP(S) elementas yral ={}
(tu&ia aike). Bet kuriL c P(S) vadinamasibiy gardele jeigu ji yra uzdara baigtinisajungy

ir sankirty operaciy atzvilgiu, ty. {, <) yra gardel su daline tvarka, nusakyta poaibio

sarySiu c ir Xv Y=XUY bei XA Y=XNY [18].
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3 paveiksle pavaizduota iSsami gaédB(l), kuri sudaryta iS msy duomem bazs
element I={A, C,D, T, W}. Jame taip pat pavaizduoti dazni rinkiniai (pilkkrituliai) ir
maksimaiis dazni rinkiniai (juodi skrituliai). Galima pastgh kad aileé visy dazmn rinkiniy
formuojama iS pusimi gardeli, ir jame esantys dazni rinkiniai taip pat yra p&@nés pusirs
gardets, t.y. esant bet kokiems dazniems rinkiniaxhg Y, ju sankirtaXnY taip pat bus
dazna. IS kitos pués ziarint, jei X ir Y yra dazni rinkiniai, taiy sajunga XUY nehitinai yra

dazna. Galima tiiis, kad visi nedazni rinkiniai formuoja savo neatadaling gardet [18].

1 lema.

Visi dazm rinkiniy poaibiai yra dazn[11,12,13].

Si lema leidZia sumaZinti galimas paieSkas beiugyta jvedimo-isvedimo laik. 13
jos galima daryti iSvaqg) kad visi rinkiniai, gaunami iS nedazno rinkinigrta nedazni.
Pagrindire strategija, kuria remiantis bus vykdoma tolimeslazn; rinkiniy paieska, yra ta,
kad dabar galimus daznus rinkinius galim formudii§ dazm prieS tai buvusi rinkiniy

aibés. Tai akivaizdZiai yra matoma i$ pateiktos gatslel

2 lema.

Maksimalis dazni rinkiniai vienareikSmiskai nusako visusraerinkinius[14,15]

Teiginys pasako, kad pagrindinis tikslas yra nystarocedira, kuri suranda

maksimalius daznus rinkinius.

2.4. Daznuny skai¢iavimas

Siame skyrelyjdgsivesime kelet apibezimy ir lemy, skirty daznumo pask&iavimui.
Sis daznumo paska@vimas remiasi poaibi ssjungos bei sankirtos nustatymams. Norint
apskatiuoti tam tikro poaibio daznummums nereiks perziiréti visa duomem baz.

5 apibrézimas

Gardek L vadinamgpaskirstomaja, jeigu visiems X, Y, £ L galioja

XANAZD=(XAY)Vv(XAZ)[19, 20, 21].

6 apibréZzimas
Tarkime L yra gardel su apatiniu elementu . Tada=X yra vadinamastomu, jeigu

1 =X, ty. X padengid.. Gardebs L atony aib¢e Zymima A(L]19, 20, 21].
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7 apibréZimas

Gardek L vadinamdogine gardele jeigu:
1) ji yra paskirstomoji;
2) turi Lir T elementus;

3) kiekvienas gardes narys turi papildip[19, 20, 21].

Galima pastedii, kad duomen bazs element | iSsamioji gardel P(l) yra logire
gardet su papildiniuXe L, gaunamu kaig\X. Gardets atony aib¢ atitinka element ailx,
t.y. A(P(1))=I. Su kiekvienu duomenbazs atomuX susiejamas jo transakgigarasagid-list
(pavadinkime j L(I)), kuriame nurodomos tos transakcijos, kuriose taa atomas. 4
paveiksle parodytas pavyzdZzio transakggaskirstymas atomams. PavyzdZiui, atordas

pasirodo duomanbazs 1, 3, 4 ir 5 transakcijose [17].

gl wkr| >
o0 ND

oW —
m-hooml—\é

O WNEFRIO

4 paveikslas Atomy transakci sarasas

3 lema
Baigtinei loginei gardelei L sXe L galioja X=v{YeA(L)|Y<X}[16].

Kitaip sakant, kiekvienas logis gardels elementas yra gaunamas kaip at@ibés
poaibio sujungimas. Kadangi iSsamioji gaiédd?(l) yra logire gardet su sujungimo

operaciy, atitinkartia aibiy ssjungos operacij, tai gaunama 4 lema [17].

4 lema.

Tegul J={YeA(P()) | Y<X} kiekvienam X P(l). Tada

X=J,,Yir (=), L) [16].
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Si lema pasako, kad bet koks rinkinys gaitibgautas apjungiant keletgardets
atomy, o rinkinio daznumas galiati gautas kaip atomtransakciy sarad; sankirta. Galima

apibendrinti & lemg [17].

5 lema.
Tegul X =[], _,Y kiekvienamX e P(1). Tadac(x) =|(},_, L(Y)|.

Si lema sako, kad jeigu koks nors rinkinys paseikkaip rinkini i$ J sajunga, tai
daZznumas gaunamas &l list elemeni sankirtos. Atskiru atveju galima apskaoti
kiekvienok-rinkinio daznum, paprasiausiai nustatant bet kakdvieju (k-1) ilgio rinkiniy iS
transakciy sarasSo sankirtas. Paprastas elemekiekio patikrinimas rezultato transakgij
sarasSe leis nustatyti, ar rinkinys yra daznas afTio&ia situacija pavaizduota 5 paveiksle [17].

ACDTW Sankirta CDir CW CDW
2
!
4
ACDT ACDW ADTW  CDTW . 4
! Sankirta i, Y
cirD ch Ccw
2 1
ACD ACT ACW ADT ADW ATW CDT CTW DTW 4 2
i - - & 3
| i 8 4
AC AD AT AW CD CT CW DT DW Tw 4w | B
g ,." 1._‘.
A €©C D T W
1 1 2 1 1
A c D T W & | e |3 |2
Pradine 4 3 3 5 3
transakcijy g (2] Tel &l e
b saras
0 arasy 5

duomeny hazé :

5 paveikslas Rinkiniy daznumo pask&avimas pagal transakgigarad; sankirtas

Cia pateikta duomanbaz su transakdij saradu kiekvienam elementui (t.y. atomui).
Tarpinis CD transakciy saraSas yra gaunamas @& ir D transakciy sarad; sankirtos, t.y.
L(CD)=L(C)L(D). AnalogisSkaiL(CDW)=L(CD)~L(DW)ir t.t. Taigi, tiktai leksikografiSkai
du pirmieji poaibiai IS prie$ tai buvusio lygmerakalingi rinkinio daznumui bet kuriame

kitame lygmenyje apskéuoti.
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6 lema.
Tegul X ir Y yra du rinkiniai ir XxY. Tada L(Xp L(Y).

Si lema teigia, jeiguX yra Y poaibis, taiY elemeng kiekis (t.y. jo daznumas)
transakciyy saraSetid_list gali bati nedidesnis neK. Pagal & lema galima padaryti iSvagd
jog transakciy saraso element kiekis visada maja, kai ,kylama“ gardele aukStyn. Tokiu
budu galima gana greitai apskmioti rinkiniy sankirtas ir daznumus [22, 23].

2.5. Gardeks suskaidymas. Priesagklasés

Jeigu ity pakankamai pagrindé#s atminties, tai ity galima iSvardinti ir nustatyti
visus daznus rinkinius, pereinant peravimklel;. Tatiau praktiSkai tai padaryti mums trukdo
pagrindires atminties ribotumas, télvisi tarpiniai transakcij sarasai negals bati saugomi ir
talpinami pagrindigje atmintyje. Kyla logiSkas klausimas ar negalinitulsuskaidyti gardel
1 dalis ir toliau tas dalis naggéh nepriklausomai viena nuo kitos [24, 25].

8 apibrézimas

Tegul P yra aib. Ekvivalentumo grySis aibéje P yra toks binarinis rySys, kad
visiems X, Y, £P, galioja Sios savys:

1) refleksyvumas: X X;
2) simetriSkumas: jei X Y, tai Y= X;

3) tranzityvumas: jei X YirY= Z, tai X= Z.

Ekvivalentumo srysSis suskaido aigP | nesusikertatius poaibius, kurie yra vadinami
ekvivalentumo klaamis. Ekvivalentumo klas elementui XP yra gaunama Kkaip
[X]={YeP|X =Y} [24, 25].

Apibrézkime funkcip p: P(I) — P(l), ¢ia p(X, k) = X[1: K] ir k yra X priesagos ilgis.
Apibrézkime ekvivalentumo rys 0, gardetje P Sitaip:
VX, YeP(l), X=, Y < p(xk)=p(Y,k). Kitaip tariant, du rinkiniai priklauso tai pii
klasei, jeigu jie turi4 pia k ilgio priesag. Tockl 6, vadinama priesaginiu ekvivalentumo

rysiu [17, 24, 25].
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o[A]

01C]

4[0]

it

W

6 paveikslas.Aibés P(l) ekvivalentumo klass pagalé,
6 paveiksle pavaizduota garéesuskirstyta pagal ekvivalentumo ry& iS P(l). Visi

rinkiniai su bendra 1 ilgio priesaga sujungtkvivalentumo klas Galutire ekvivalentumo
klasiy aibe yra {[A], [C], [D], [T], [W]}.

7 lema.
Kiekviena ekvivalentumo klagX] , , gaunama i$ ekvivalentumo rys, yra

gardeks P(l) dalis.

Irodymas. TegulU ir V yra bet kokie du elementai kiges [X], t.y. U ir V turi benda
priesag X. IS U vV =U UV o X iSplaukia, kadl vV €[X], 0 IS UAV=UNV o X

iSplaukia, kadu AV e[ X]. D¢l to [X], yra gardeis P(l) daline gardek [18].

Kiekviena [X] , pati yra logi garde¢ su savo nuosavu atenminkiniu. Pavyzdziui,
klass [A],, atomai yra AC, AD, AT, AW, o virSutinis ir apatinis elementas yra atitinkaim
T=ACDTW ir L=A. Remiantis 4 ir 5 lema, galima generuoti visuskinny daznumus
kiekvienai klasei (gardé$ daliai), randant atomn transakcip sarad; arba bet kur
ankstesniojo lygmens poaibio sankirtas. Jeigu wkapkamai atminties saugoti laikinuosius
tid_list kiekvienai klasei, tai mes galime jas nagtiratskirai ir nepriklausomai. Kitgdomi

ekvivalentumo klasi savyle yra tai, kad rySiai tarp klasinurodo j priklausomybes. Tuo
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norima pasakyti, kad galima pasSalinti rinkikuris turi nors vieg nedazgn poail (zr. 2 lema)
ir tuo p&iu galima apdoroti klases tam tikra tvarka. Reikggrireti visas klases nuo agias
iki virSaus atvirksia leksikografine tvarka, t.y. pirmiausia nagjama klag [W)], paskui [T],
po to D], [C] ir galiausiai A]. Tai garantuos, kad visa informacija bus prieimamorint
pasalinti nedaznus poaibius [1, 2].

PraktiSkai mes nustahe, kad vieno lygmens dekompozicija gaunamaésuyra
pakankama. Taau iS kitos puss klag gali bati pakankamai didél kad gatty biati
patalpinama i pagrindie atmini. Tokiu kidu galima atlikti dar viem rekursir
dekompozicih. Tarkime klag [A] yra per dide} bati patalpinamaj pagrindire atminf.
Kadangi klas [A] irgi yra logiré garde¢, tai galima atlikti dekompozicij panaudojant,. 7
paveiksle parodyta ekvivalentumo Kagauta taikan®, klasei []. Galutire klasiy aibe yra
{IAC|, AD|, AT], AW}. Ir kiekviena Si ekvivalentumo klasgali biti nagrirejama atskirai.
Dabar reikia rasti vieno lygmens dekompozicija. Biat klasiy aibé yra gaunama taikard,
aibeiP(l) ir 6,klasei ], . Kaip anksiau buvo pastedta, tarp klasi egzistuoja rysiai, pagal
kuriuos galima vykdyti nedaanrinkiniy atmetimy. Tockl optimaliausia klasi nagrirgjimo
tvarka yra parodyta 8 paveiksle. Priklausomai nagrindires atminties kiekio, mes galime
rekursiSkai suskaidyti visas klases iki tinkamo zlgd1, 2].

= [AC]

’—’ [A]

7 paveikslas Aibes [A] , ekvivalentumo klass pagald,
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[{x]

8 paveikslasGalutiré nepriklausom klasiy garde¢

2.6. Dazmy rinkini y paieSka

Sioje dalyje pateikiami efekty dazm rinkiniy paiedkos @dai.

PaieSka iS ap#iosij virSy

Paieskos IS agas i virSy pagrind sudaro kiekvienos klas rekursig dekompozicija
1 mazesnes klases, pasinaudojdptrysSiu. 9 paveiksle parodyta kiss[A] , dekompozicijai

mazesnes klases ir gauta ekvivalentumo klgarde¢.
Ekvivalentumo klasés

[ACTW]
) [ACT] [ACW] [ATW]
@ ADTW o il
- ) o o
A - - (Ac] AT]  [AW]
c ADT AD \V

; - _d_ - [Al
AC Y AD Atomai Kiekvienai klasei

ACTW [ACT]
[AC] ACT ACW ATW [aT]

AC AT AW
Al

9 paveikslas.PaieSka iS ag#si virsu
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Cia taip pat parodyti kiekvienos kkss atomai, pagal kuriuos bus galima nustatyti
visus likusius klass elementus. Klas gardel gali bati nagrirejama tiek j gyh“, tiek ir
,iploti“. Cia parodyti tik apjimo i$ ap&ios i virsy ir pagal plot rezultatai. Kitaip tariant,
pirmiausia nagrigjamos klass {[AC], [AT], [AW]}, po to klags {[ACT], [ACW, [ATW} ir,
galiausiai, ACTW. Norint nustatyti bet kokio rinkinio daznumtiesiog imama ankstesniojo
lygmens dviej poaibiy transakcijos gad; sankirta. Kadangi paieSka vykdoma is @ps i
virSy, tai tokiu lidu galima gauti visus daznus rinkinius [26, 27, 28]

PaieSka IS virSaus zemyn

Pagal §bada rinkiniai nagrirgjami pradedant nuo pi virSutinio elemento gardge.

Jo daznumas randamas, perint visus transakaij sarasotid_list elementus ir atliekanty]
sankirt. Tokiu kidu, reikia atlikti k sankirty, jeigu virSutinis elementas yririnkinys.
Pagrindinis metodo privalumas yra tas, kad, jeagudlementas yra daznas, tai jo poaibiai irgi
yra dazni (zr. 4 lel). PaieSka prasideda nuo paties virSutinio elemektigis yra daznas, tai
tuo paiesk ir baigiama (kadangi visi jo poaibiai irgi bus d8z Jei ne, tai toliau tikrinami visi
Zemesnio lygmens rinkiniai. Procesasidsi tol, kol surandami visi mininmg nedazni

rinkiniai. 10 paveiksle pavaizduotas Sis paieSkafabk [29,30, 31].

MMininalus nedainas rinkinys yra AD

10 paveikslasPaieSka is virsausapaia
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Sis paieSkos imas randa tik kiekvienos dadim gardels maksimalius daznus
rinkinius. Ta&iau maksimalus dalés gardels elementas gali ir néb maksimaliu globalioje
gardetje. Tokiu kidu, gali luti generuojami ir nemaksimad dazni rinkiniai [29, 30, 31].

Hibridin é paieSka

Hibridiné paieSkos schema remiasi intuityvia prielaida, ldidzZiausi daZznum
turintis daznas rinkinys tétinai yra dalis ilgesnio dazno rinkinioj $ida sudaro dvi dalys.
Pirmiausia visi klag&s atomai surikiuojami pagal jdaznum. Pirma hibridirs paieskos faz
prasideda nuo @ daZniausio atomo, po to vis didinant ir didinankinio ilgi. Sis procesas
sustoja, kai po kurio nors igpimo randamas nedaznas rinkinys. Antrojecfanaudojamas is
apaios i virsy metodas. Lik atomai yra kombinuojami su atomais i$ pirmos daléen, kad
vykdyti paieSlg 1 ploti ir tokiu bidu gauti visus likusius daznus rinkinius. Hibri¢lipaieSka
pavaizduota 11 paveiksle (kadith aiSkesnis algoritmas, o ypdaze iS ap&ios | VvirSuy,
tarkime, kadAD ir ADWtaip pat yra dazni rinkiniai) [32, 33, 34].

Elementy poros (atomai)

@9 @ @D @w

Rusiavimas pagal dainuma

@9 @w @D (@

ACDTW

Hibridiné fazé IS apaéios j virsy fazé

11 paveikslasHibridiné paieSka

Kaip ir paieskoje iS a#os i virSy, Sis idas turi 2 persikirtimo kelius. Metodas
suranda ,ilg“ maksimalg dazm selkq hibridinéje fazje, o taip randa ir nemaksimalius daznus

rinkinius IS apaiosi virSy zingsnyije.
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2.7. Mazesmy klasiy generavimas

Sioje dalyje bus parodyta, kaip sukurti mazesndisemgardeles arba ekvivalentumo
klases. Bus palyginta su tiesioginiu 8tknu, remiantis priesagomis ir naudojant papildom

informacip. MaZesgs gardeds turi savyje nedaug atamir tuo paiu gali saugoti

k
nereikalingas sankirtas. Tarkime, kad Wratomy, tai tada btina atlikti (2} sankiryy kitam

lygiui, naudojant i$ ap@os i virSy metodi. MaZai atom sumazina sankigtkieki, vykdant
paieSk nuo apaios iki virSaus. Mazai atommazina sankitt skatiy ir hibridinéje paieskoje.

Bendru atveju mazesnis atqQrakatius sumazina tyrigjimo laika [35, 36, 37].

9 apibrézimas
Tegul P yra aib. PseudoekvivalentumagrySis aikéje P yra toks binarinis rysys,
kad visiems X, Y,<P, galioja Sios savys:
1) refleksyvumas: X X;

2) simetriSkumas: jei X Y, tai Y= X

PseudoekvivalentumaaiySis suskaido apP | nesusikertafius poaibius, kurie yra
vadinami pseudoekvivalentumo kéasis [35, 36].

10 apibrézimas

Grafas yra sudarytas iS aéb element V, kurie vadinami graf@irSanémis, ir aibés
tiesiy, kurios sujungia tas viges, kurios vadinamos grafisiaunomis. Grafas vadinamas
pilnu, jei kiekviena jo virgné yra sujungta su kiekviena kita virse. Pilnas grafo pografis

vadinamasuzdara grupe[35, 36, 37].

Tarkime Fy yra dazm k-rinkiniy aibé. Apibrézkime k-susietumo graf kuris bus
zymimas kaipGe=(V, E), su virdiniy aibeV={X | X € F4} ir briaum aibeE={(X, Y)| X, Ye V
ir 3ZeF,,, tokie, kadX, Y=Z}. TarkimeMy yra maksimali uzdag grupiy grafe Gy aike.

12 paveiksle pavaizduotas susietumo grasir jo maksimaly uzdan grupu aibé
M;={ ACTW CDW}.
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DaZinos pores

CISICICICICITIO)

Susietumo
grafas

Maksimalios uZdaros grupés ACTW, CDW

12 paveikslas Maksimalios uzdaros grég susietumo grafe

Apibrézkime pseudoekvivalentumargsi ¢, gardeleiP(l) taip:
vX,YeP(l), X=, Y 3ICeM, , toks kadX, YSC ir p(X, R=p(Y, k) Tai yra du
rinkiniai X ir Y yra susieti pseudoekvivalentumansiu. Kitaip sakant, du rinkiniai yra
susieti, t. y. jie yra toje g#nje pseudoklage, jeigu Sie rinkiniai yra tos gas maksimalios
uzdaros grugs poaibiai ir turi 4 p&ia priesag, kurios dydis yr&k. SarySis ¢, yra vadinamas
maksimaliu uzdaros grép pseudoekvivalentumays/Siu [35, 36, 37].

8 lema.

Kiekviena pseudoklégX] , , sukurta pseudoekvivalentumo rysiy, yra gardeés
P(I) daline gardek.

Jrodymas:

TegulU ir V yra bet kokie du elementai kigs [X], t. y. jie turi bends priesag X ir
egzistuoja maksimali uzdara giug € M, tokia, kadU, V € C. Aisku, kadU uV c C ir

UnVcC. Be to, IS UvW=UuV X iSplaukia, kad UvVe[X ] 0 IS

U AV =UnNV o X iSplaukia, kadJ AV €[ X ]
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Dar galime pasteli, kad kiekviena pseudoklas[X], yra logine gardet ir visy
gardets element daznumai gali @ti randami, taikant 4 ir 5 lemas atomams ir nauciopgent
kuria i$ anksiau iSvardint 3-jy strategiy [38, 39, 40].

9 lema.

Apibrézkime N, kaip ailke visy pseudoklasgi, gaui; iS maksimalios uzdaros grém
sqrysio ¢, . Kiekviena pseudoklagY] , gauta pagal priesaginmy§ ¢, , yra tam tikros klass
[X], poaibis, gaunamos i$ ekvivalentumgysio 6, . Ir atvirksciai, kiekviena klas [X] ,
yra pseudoklasi v, gauy kaip [X], = U{[ Z],, | Z ey =X} aibiy sgjunga[41, 42, 43].

Jrodymas.

Tarkime, kad TI'(X ) Zzymi grafo Gy kaimynus X Tada
[X]y, ={Z| X = Z ={X,[(X)}} . Kitaip tariant, K] sudarytas iS elementsu priesagX ir
prapkstas iki vig; imanomy grafo G kaimyny X poaibiy. Kadangi bet kokia uzdara grupy
yra posekis ¥, I'(Y)}, turime, kad [Y], <[X], , ¢ia Y yra X priesaga. IS kitos pes

paprasta parodyti, kgdX], = U{[Y]¢ |Y yraX priesaga}.

Pagal i lema gaunasi, kad kiekviena pseudoklas ¢, yra patobulinta, o tiksliau
mazesh nei atitinkama klas iS 6,. Naudojant ryg ¢, vietoj rysio 6,, galima generuoti
mazesnes dalines gardeles. Jos naudoja maziau tiasnim gali kiti apdorojamos
nepriklausomai, naudojant bet kuris trijy ank<iau iSvardin strategiy. 13 ir 14
paveiksluose parodyti pagrindiniaargsiy 6, ir ¢, skirtumai. 1S y matyti, kad srysis ¢,

sukuria mazesnes gardeles [39, 40, 42].
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ACDT

ACDW

ACDTW

DT

<>

14 paveikslasPriesagigs dalires gardeis pagald,
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2.8. Algoritmy konstravimas ir jgyvendinimas

Sioje dalyje nagrigfama keletas algoritm su kuriais galima apskaioti daznus
rinkinius. Pirmame zingsnyje mes apskaojami ir randami dazni elementai ir 2-rinkiniai
(t.y. rinkiniai, kuriy ilgis 2). Antrame zingsnyje iS dazr2-rinkiniy aibés F, generuojamos
dalines gardels (klags) arba naudojant priesagekvivalentumo g&ysj 6,, arba naudojantis
maksimaliu uzdaros grép srysiu ¢, . Dalinés gardeds po to yra nagrigjamos atvirksia
leksikografine tvarka pagrindife atmintyje pagal bet kuriiS ankgiau pamirty biady: nuo
apaios iki virsaus, nuo virsaus iki agias ir hibridiniu [44, 45, 46].

1-rinkini y (elemeny) ir 2-rinkini y daznumo apska€iavimas

Dauguma susietumo algoritrmaudoj horizontal, duomem iSdéstyma, pavaizduat
1 paveiksle.Cia duomenys yra sudaryti i3 transakgijr kiekviena transakcija turi savyje
element sara%. Sk duomem baz galime pertvarkytii vertikaly format, parodyy 2
paveiksle. Siuo formatu nurodoma kiekvieno elemetransakciy sarasas. DaZznumai
randami, atliekant paprastas transakeirad; sankirtas.

F1 apskakiavimas. Jei yra vertikali duomenbaz, tai visus daznus elementus galima
surasti vienu duomen bazs agjimu. Kiekvienam elementui tiesiog nuskaitomas jo
transakciy sarasas is diskg atminf. Po to perdirimas transakaij sarasas, padidinant vienetu
kiekvieno rasto elemento dazngm

F, apskakiavimas. TarkimeN = || yra dazn element skatius, 0A yra transakcij

saraso (d_list) dydzio, iSreikSto baitais, vidurkis.iBi naivu skaiiuoti visus daznus 2-
N
rinkinius tiesioginiu du, nes tai reikalau{zJ sankirty visoms elememnt poroms.

Perskaitys duomem kiekis bus lygusA-N-(N - 1)/2kas atitinka mazdauly/2 duomen
perziiry. Tai yra aiSkiai neefektyvu. Galima pasinaudotidcalternatyviu sprendimu [47, 48,
49, 50].

Duomem baz transformuojama i vertikalaus formathorizontal;. Tai padaryti yra
pakankamai lengva. Kiekvienam elementui galimakptismasyw atmintyje, kuriame bus
talpinamas ir peririmas jo pasirodymo transakcijoserasas. Sis idmas gali truputi

persidengti, t.y. tuti nedidet perteklirg informacij [51, 52].

32



2.9. Paieskos realizavimas

PaieSka iS ap#@iosij virSy

15 paveiksle pavaizduotas paieskos i&ms4 virsy pseudokodas. Sioje procedije
ivedimo duomenys yra visi gardelS atomai. Dazni rinkiniai generuojami, atliekantwis
skirtingy atomy pomny transakciy sarad; (tid-list) sankirtas ir tikrinant gauto transakcgaraSo
element kieki. Tolimesniems rinkiniams apdoroti rekursiprocedira kvietiama tik tiems
sarado rinkiniams, kurie yra dazni einamajame lygnjen$is procesas yra kartojamas tol, kol
visi dazni rinkiniai bus apské&uoti. Atmintyje mums pakanka laikyti tik dviejlygmen;
sarasus (einamojo ir priesS tai buvusio lygmens). Khivisi dazni rinkiniai iS einamojo
lygmens bus surasti, tai galima bus pasalinti gaeBuvusio lygmens daznus rinkinius.

Kadangi visa dalié gardet yra apdorojama atvirk&@ leksikografine tvarka, tai yra
prieinama visa informacija ikiytrinkiniy, kurie yra dazni. Tad jie nenagrigjami ir nauji
rinkiniai nekuriami [53, 54, 55].

Bottom-Up(S):
for visiems atomamg\ € S do
T=9
for visiems atomam#\; € S, kurj>i do
R=AUA;
L(R)=L(A)NL(A);
if o(R) >min_supthen
Ti =T U{RE F = R W{R};

end
end;
for visiemsT, = & do Bottom-Up(T, );

15 paveikslas PaieSkos i$ apesi virsy pseudokodas

Paieska iS virSaud apatia

Paieskos iS virSausapdia pseudokodas pavaizduotas 16 paveiksle. PaieSkalgda
nuo didZiausio element® dalircje gardetje S. Tikrinant, eliminuojami elementai, apie
kuriuos Zinoma, kad jie yra dazni. Pirmiausia tilarmask lygmuo. Jei jame esantys rinkiniai
yra dazni, tai algoritmas baigia savo darlVisi like dazni rinkiniai bus gaunami kaip
didziausio rinkinio poaibiai. Jei didziausias rinks yra nedaznas, tai rekursyviai tikrinamas

(k-1) lygmuo lygiai pagal tas peas taisykles. Taip pat naudojama speciali mai@otet (HT
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hash tabl®, kurioje saugomi visi ankstesnio rekursinio patikno nedazni rinkiniai. Sitaip

iSvengiama pakartotinio transakcgarad; apdorojimo [56, 57, 58].

Top-Down(S):
R=J(A e
if Re Fg then

L(R = {L(ANA S
if o(R)>min_supthen
Fir = Fr V{R}
else
for visiemsYcR, su ¥|=|R|-1do
if Yg HT then
Top-Down({ A, [A; €Y)) ;
if o(Y)<min_supthen HT=HTU{ Y};
end;
end;

16 paveikslasPaieskos iS virSaisapd&ia pseudokodas

Hybrid (S suruSiuota pagal daznam
R=A;S ={A}
for visiems A € S, i > o /*Maksimumo faz*/
R=RUA; L(R =L(RNL(A);
if o(R)>min_supthen
S =S U{A} Fg=FgU{R}
elsebreak;
end;

S, =S-S5

for visiemsB, € S, do /*IS ap&iosj virsy faze */
T, ={X, |lo(X;) 2min_sup L(X,) = L(B;) " L(A,),VA, € S};
S =S u{B};
if T, # < then Bottom-Up(T,);

end,

17 paveikslasHibridinés paieskos pseudokodas

Hibridin é paieSka
Hibridinés paieSkos algoritmo pseudokodas pavaizduotas iéikste. Ivedimo

duomenys — tai surikiuoti pagal daznuaibés S atomai. Maksimali fazpradedama, atliekant
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atomy sankirtas po vien kol joks pktinys yra nedaznas. Visi atomai, nagjami Sioje

fazéje, saugomi ailje S. Like atomai S=S\S yra nagrikjami antroje fazje IS apéios i

virSu. Kiekvienas atomas i§, perkertamas (t.y. randama sankirta) su kiekvidoma iSS;.

Dazni rinkiniai naujoje gardge yra nustatomi pasinaudojus, paieSka iS¢iagai VvirSu.

Procesas yra kartojamas su visais kitais atom&s Maksimali faz reikalauja atminties tik

atomams, o paieSkos nuo &jpa aukStyn faZ reikalauja saugoti daugiausia dvigjaskutini

lygmeny rinkinius [59, 60, 61].

Uzdaros grupés algoritmai

Zemiau pateikti algoritmai skiriasi paieSkos stgite ir sarySiais naudojamais

generuojant nepriklausomas dalines gardeles.

1.

Eclat Algoritmas naudoja priesagkvivalentumo &ysi 6, ir taiko paieskos is
apaiosi virSy metod. Tokiu badu surandami visi dazni rinkiniai [62, 63, 64].
MaxEclat Algoritmas naudoja priesag ekvivalentumo &ys| 6,ir taiko
hibridinj paieSkos meted Jis suranda ilgus maksimalius daznus rinkinidgair
kuriuos nemaksimalius daznus rinkinius [65, 66, 67]

Cligue Algoritmas naudoja maksimgluzdarn grupiy pseudoekvivalentumo
sarysi ¢, ir taiko paieSkos iS apms | virSy metod. Randa visus daznus
rinkinius [68, 69, 70].

MaxClique. Sis algoritmas naudoja maksimal uzdag  grupiy
pseudoekvivalentumoay§i ¢,ir hibridini paieskos meted Jis suranda ilgus
maksimalius daZnus rinkinius ir kai kuriuos nemataius daznus rinkinius [71,
72, 73].

TopDown. Naudoja maksimal uzdar grupip pseudoekvivalentumo riy3p, ir
taiko paieSkos iS virSaug ap&ia metod,.. Suranda tik maksimalius daznus
rinkinius [74, 75, 76].

AprCligue. Algoritmas naudoja maksimauzdar grupiu pseudoekvivalentumo
rysi ¢,. Naudoja horizontal duomem bazs iSctstym. J galima padalinti du
etapus:

a) Visi imanomi maksimalaus elemento poaibiai kiekvienojdind
gardetje yra generuojami ir saugomi specialiuose maisedzmiose (angl.
hash treey iSvengiant dublikat Visiems k-rinkiniams yra skiriamas
atskiras medisCy. Vidinis d gylio medzio mazgas turi lentgl kurios
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elementai rodqg (d+1)-aji lygi. Visi rinkiniai yra saugomi medzio lapuose.
Iterpimo i med procedira startuoja nuo medzio Sakniesijterpia visus
kandidatug lapus.

b) Daznumo paska&lavimo zingsnis yra panasSus ka#wpriori algoritme.
Kiekvienai transakcijat € D formuojami visiimanomik-poaibiai. Po to
ieSkomas tas poaibis medy§® ir, radus, athaujinamas skaitiklis [77, 78,
79].

Taigi, duomen baz yra perziirima tik viers karta, generuojami visi dazni rinkiniai.

Algoritmo pseudokodas pavaizduotas 18 paveiksle.

AprClique ():
for visoms daliéms gardeims S, gautiems pagahsysi ¢, do
R={J{A eS};
for visiemsk>2 ir k <|R| do
Iterpti kiekvier k-poaily i C;
end,
for visoms transakcijomse D do
for visiemsk-poaibiamssist, kaik>2 ir k<|t| do
if (se C, ) scount++;

end,
F, ={ceC, | c.count>min_sup;

Aib¢ visy dazny rinkiniy = |, F;

18 paveikslas AprCliquealgoritmo pseudokodas

Apriori ir Partition algoritmai

Apriori algoritmas. Sis algoritmas yra iteratyvus, kuris skaoja tam tikro dydZio
rinkinius duoto pejjimo per duomen baz metu. Procesas pradedamas, peirti visas
duomem bazs transakcijas ir suradus visus daznus elementugkihius). Kiti potenciaiis
dazny 2-rinkiniy kandidatai generuojami i$ pries tai buvudazn elemeni. Kita duomen
bazs perzira nustato iry daznumus. Rasti dazni 2-rinkiniai naudojami geopmt kito
lygmens daza rinkiniy kandidatus. Algoritmo pseudokodas pavaizduotapahv®iksle [80,
81, 82].

Sis algoritmas turi 3 pagrindinius Zingsnius:
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1) Generuojamk-dydzio kandidatai iS5 daan(k-1)-ojo dydzio rinkini;, apjungiant
juos (vykdant gjunga) pagalFy.;. Pavyzdziui, jeigu=={ AB, AC, AD, AE, BC,
BD, BE, tai C3={ ABC, ABD, ABE, ACD, ACE, ADE, BCD, BCE, BDE

2) PaSalinami visi kandidatai, turintys nors \yemedazn poail. PavyzdziuiACD
bus paSalintas, kadan@iD yra nedaznas rinkinys. Po paSalinir@g={ ABC,
ABD, ABE.

3) Perziirimos visos transakcijos, norint nustatyti kandiddaznuna. Kandidatai
yra saugomi medyje, norint gé&au apskaiiuoti ju daznumus.

Fi;={dazni 1-rinkiniai};

for (k=2F _, #3J;k++)do
Cy=aiké naup kandidaty;
for visoms transakcijomse D do

for visiemsk-poaibiamssiSt do
if (seC,) scount++;

F. ={ceC, | ccount>min_sup;

end,
Aibé visy dazny rinkiniu=| J, F, ;

19 paveikslasApriori algoritmo pseudokodas

Partition algoritmas. Sis algoritmas logiskai suskaido horizontaiuomen baz i
tam tikra skatiy tarpusavyje nepersidengian daliy. Dalies dydis yra toks, kad jis tilpt
atmini. Kiekviena dalis yra perskaitoma, kiekvienam elatue formuojamas vertikalus
transakciy srasas, t.y. vig transakcij, kuriame Sis elementas pasirodo, sardakada,
panaudojant transakgijsarad; sankirtas, generuojami visi lokaliai dazni rinkini Visi
lokaliai dazni rinkiniai apjungiami ir toliau atkama vis daliy antroji perzira. Duomen
baz vél konvertuojamaj vertikalia basery ir atliekamas globalus wisiSrinkty rinkiniy
apskatiavimas. Taigi, duomanbaz perziirima tiktai du kartus. Esényra ta, kad globaliai
daznas rinkinys privaloti lokaliai daznu bent vienoje dalyje. Sis algorisngarantuoja vis
dazmn rinkiniy radima [83, 84, 85].
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2.9. ISvados

leSkant daznus poaibius, visa duoméaz yra suskaidomatarpusavyje nesusietas ir
nepriklausomas dalines gardeles. Siose gasddlgiagreéiai galima vykdyti daZn poaibiy
paieSk iS apdios i virSy, IS virSausj apd&ia bei hibridiniu idu. Populiariausi paieSkos
algoritmai Eclat, MaxEclat Clique MaxClique TopDown AprClique Apriori bei Partition
naudoja vien iS S paieSkos metad Pagrindig dazm poaibi radimo taisykd yra ta, kad
kiekvieno dazno poaibio visi vidiniai poaibiai irgra dazni. Tuo pau galime pastedi, kad,
jeigu poaibyje yra nors vienas nedaznas vidinistpsatai ntisy poaibis irgi bus nedaznas. Si

taisykk leidZzia mums eliminuoti daugetedaZzn poaibiy net y netikrinus.
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3. Dazm selq radimas

3.1.]vadas

Siame skyriuje panagisime dazn seky radimo pagrindinius principus. Pirmiausia
apibrzkime problem su kuria susiduriama.
Tarkime | ={i,i,,...,i,,} yra aik m skirtingy objeky, kuriuos pavadinsime

elementaisRinkinysyra netuia nesutvarkyta elemansankaupa (neprarandant bendrumo,
laikysime, kad elementai yra surikiuoti leksikogmaf tvarka). Rinkinys yra apibéziamas

kaip (i i

Wi, d5), kur ijp yra elementas. Rinkinys, turintiselemend, vadinamask-rinkiniu.
Seka o yra apibéziama kaip sutvarkytas rinkipi sarasas (o, > a, = ....> a, ) kur

kiekvienas elementas; yra rinkinys. Sekaa; — a, > ...> a, )vadinamak-seka, jeigu
jos dydis lygusk, t.y. kzzj |a; | Pavyzdziui, sekaB—> AC )yra 3-seka. Elementas

rinkinyje gali pasirodyti tik viem karta, bet gali daug kant pasirodyti kituose sekos
rinkiniuose [86, 87].

Sekaa =(a, > a, — ..> ., ) yra kitos sekosg = (p, — S, > ...> S, posekis

(zymima a < ), jeigu egzistuoja tokie sveiki skeai i, <i, <...<i,, kad a; c B visiems

a;. Pavyzdziui seka B AC) yra sekos(AB+— E— ACD )posekis, kadangi pradis

sekos elementaB — AB ir ACc ACD. Antra vertus, sekd AB— E héra sekos ABE)

posekis. Sakoma, kad yra sekos/f taisyklingasposekis(zymima o < S, jeigu a xS ir

P fa). Seka vadinamaaksimalia jeigu ji réra jokios kitos sekos posekis. Posekis, turintis
dydi k, vadinamas-posekiu [88,89].

TransakcijaT turi unikaly identifikatoriy ir turi savyje element aike, ty. Tc 1.
VartotojasC turi unikal, identifikatory ir yra susietas su transakcigarasu{T,,T,,....T, }.
Laikoma, kad joks vartotojas vienu laiko momentgaletureti daugiau nei viemptransakci.
Taigi transakcijos laik galima laikyti transakcijas identifikatoriumi. lama taip pat, kad
vartotop transakciy srasas yra surikiuotas pagal transakcijaika ir Zymimas

T, > T, ..—>T,, kuri vadinsimevartotoy seka Duomem baz D ir yra sudaryta iS toki

vartotop seky [90, 91].
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3.2. Sekos taisyKs

Sakoma, kad vartotojo seka turi savyjeselky «, jeigu o <C, t. y. jeigu ¢ yra

vartotoyy sekosC posekis. Sekogasikartojamumas arba daznumaso(«) yra bendras
vartotoy, kurie turi Si sek, skatius. IS anksto nustatytas slenkstis vadinammasimaliu
daznumu(angl. minimum suppojtir Zymimasmin_sup Laikoma, kad seka yra dazna, jei ji
pasikartoja daugiau neguin_supkarty. Aibé dazn k-seky zymimaF, [92, 93].

Duomem baz 5
Daznos sekos

Vartotojo Transakcijos Elementail Daznos 1-sekos
identifikatorius| laikas A 4
B 4
D 2
1 10 CD F 4
Daznos 2-sekos
1 15 ABC AB 3
1 20 ABF AF 3
1 25 ACDF B A 2
BF 4
D— A 2
2 15 ABF D—B 2
F— A 2
Daznos 3-sekos
3 10 ABF ABF 3
BF— A 2
D— BF 2
10 DGH D>B—>A| 2
20 BF D—>F—A 2
Daznos 4-sekos
25 AGH |D>BF—A| 2 |

20 paveikslas Pradire vartotoy seky duomem baz D

Vartotojy seky duomem bazje D su duotu minimaliu daznummin_supreikia istirti
selq Sablonus, t. y. rasti visas daznas sekas duginezje. 20 paveiksle pateiktoje duomen
bazje (ji bus naudojama kaip pavyzdys ir toliau) y&wani elementai (nué. iki H), keturi
vartotojai ir deSimt transakaijvisiems vartotojams. Paveiksle taip pat parodytess daznos
sekos, esant minimaliam daznumai 50% arba pasirody?auose vartotojuose. Siame
pavyzdyje unikali maksimali dazna seka {ra> BF— A.

Apibrézkime pagrindin taisykliy generavimo algoritm) kurio pagalba gasime
generuoti visasatygas, tenkinatias tam tikras taisykles [94, 95].
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RuleGer(F, min_conj:
for visoms daznoms sekomsg € F do
for visiems posekiama& < f do
conf= fr(B)/ fr(a);
if (conf>min_conf then
rezultatas yra taisykla = £ ir conf,

21 paveikslas Taisykliy generavimo algoritmas

Kai tik daznos sekos yra zinomos, galima nustayti tikras taisykles, kurios apraso
santykius tarp skirting elemeni sekose. Pavyzdziui, sekadH) pasirodo keturiuose
vartotojuose, kai tuo tarplABF) tik trijuose. Taigi, galima sakyti, kad, pasiraaz kartuBF,
yra 75% galimyb kartu pasirodyti irA. Kitaip tariant, sakoma, kad susietumo taigykl

(BF) = (BFA) turi 75% tikruny (angl. confidencg Kita pavyzdzio susietumo taisykl
(D BF)= (D BF > A) turi 100% tikruma. Turint i anksto nustatyt minimaly

tikruma min_conf galima generuoti visasalggas, tenkinatias taisykles, pasinaudojant

paprastu algoritmu pavaizduotu 21 paveiksle [42].

3.3. Selg nustatymas garde¢s metodu

10 lema Tegul S yra vig sely, sudaryt; iS | element, aibe. Tada poseki sgrysis
apibrezia dalin sutvarkym aibéje S [96].
1 teorema Jei | yra element aibe, tai vigg imanony sely, sudaryt iS | element,

sutvarkyta aib S yra iSsami garde] kurioje sujungimai ir susikirtimai gaunami petgjsngas

ir sankirtas atitinkamai:

ViAlicl}=JAir A{Alicl}=A

icl el
Nagrirejamame pavyzdyjd, ={ A, B, D, F}. 22 paveiksle pavaizduota segardeé

S kuri yra sudaryta pagal 4-ielement, kurie yra atomai, posakisantykius. Pats apatinis

seky gardets elementas yrd ={}, o virSutinis elementas yra neapdéitas, taigi abstraku

lygmeniu galima teigti, kad Sis tinklelis yra beiga. Paveiksle pavaizduota iSsami 2igsek

aibé, tos 3-sekos, kurios galiib sugeneruotos iA+— A beiAB, ir visosimanomos 4-sekos,

kurios gali lmti sugeneruotos iS seko&r— A~ A. Rekursig kombinatorig gardeés

strukiira yra akivaizdi. Pavyzdziui, panagtkime ail sekj, sugeneruat iS elementaA, ir
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seky A A. Sios abi aibs yra identidkos, iSskyrus papildamried@li A antroje ailje
[97].
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22 paveikslas ISsami sel gardeé

11 lema.Tarkime n yra vig dazn; elemeni kiekis. Tada bendras k-sgkiekis bus lygus

SIS 3 (e

[rodymas.

Apskatiuojamas keli, kuriais gali lati sukonstruot&-seka, kiekis ir po to kiekvienai
kombinacijai paskiriami elementai. Kelikuriais gali liti sukonstruotek-seka, ska&ius yra
lygus skatiui budy, kuriais gali iti gautas ska&ius k kaip sveikju skatiy suma. 2 lentéje

parodyti dai, kuriais gaunamas skais 4 [99].
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2 lentek. 4-sekos gavimo variantai

i, i, i i,
1 1 1 1
1 1 2

1 2 1

1 3

2 1 1

2 2

3 1

4

Sumos sveikieji émenys yra interpretuojami kaip rinkigi sudaratiu k ilgio sela,
dydziai. Po to kiekvienam tokiam rinkiniui priskami elementai. Rinkiniui, kurio dydis yra

(j tokiu priskyrimy. Dauginant pasirinkimus kiekvienam variantui idedant variantus,
[

gaunamas bendré&sselq kiekis [46].

Kaip buvo mirgta auksgiau, abstrakcijos lygiu gardeyra begalig. Laimei, praktiSkai
ji yra apribota. Sekos elemeanfrinkiniy) skatius yra apribotas i virSaus maksimaliu
transakciy skatiumi vartotojui (tarkimeC). Kadangi rinkinio dydis irgi yra apribotas is
virSaus maksimaliu transakcijos elemektekiu (tarkimeT), tai seka tuyrs daugiausiaC-T
element.. Taigi poseki garde¢ nevirSys C-T element. Misy pavyzdyje C=4 ir T=4,
vadinasi maksimaligimanoma seka tés 16 element

Visais praktiniais atvejais ne tik gardeldydis yra apribotas, bet ir pati dazsek;
aibé yra labai reta (priklausomai numin_sup reikSnes). Pavyzdziui, 23 paveiksle
pavaizduota gardel sukurta pagal dazmrmaksimaliy seks D — BF — A. Pazynékime ailg
atomy A, kuri yra sudaryta iS daarelemend {A, B, D, B. Akivaizdu, kad vis; dazm sekg
aibé formuoja susikirtinm pusirg garde¢, kadangi ji yra uzdara susikirtimoperacijos
poziiriu, t. y., jeiguX ir Y yra daznos sekos, tad Y irgi yra daznas. T@au iS kitos puss
negalima teigti, kad, jeigX ir Y yra daznos sekos, tai X UY bus daznas. Uzdarumas

susikirtimo operacijai leidzia formuluoti taklema [100].

20 lema.Visi daznos sekos posekiai yra dazni.
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23 paveikslas Seky gardet pagal maksimadidaznumo sekD — BF — A

Si lema nurodo, jog redity sutelkti mesg tik i tas sekas, kuriposekiai yra dazni. Tai
bus naudinga ateityje, kai ré& eliminuoti i$ galingp dazm sek tas, kurios tus nors vien
nedazn posek [85, 86].

3.4. Daznumo skaiiavimas

Su kiekvienu atomuX yra susiejamas jo identifikacinisaraSas id_list), kuris
zymimas dar irL(X). § sara& sudaro vartotojo sgaso €id) ir transakcij sarado fid)
element poros. 24 paveiksle pavaizduotos Sios poros [101].

A B D F

cid tid cid tid cid tid cid tid
1 15 1 15 1 10 1 20
1 20 1 20 1 25 1 25
1 25 2 15 4 10 2 15
2 15 3 10 3 10
3 10 4 20 4 20
4 25

24 paveikslas.Atomy identifikaciniai grasai
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Kaip matosi iS 20 paveikslo, atomBspasirodo Siose transakgiir vartotoj porose:

{(1, 10), (1, 25), (4, 10)}. Si ir yra atormd pon, sarasas.

21 lema

Tegul J ={Y e A(S)|Y < X} kiekvienam X e S.Tada X = _ Y ir
o (X)=1,., L)

Remiantis Sia lema galime teigti, kad kiekweselk iS S galima gauti, apjungiant tam
tikrus gardeds atomus, o sekos daznumas gati hustatomas, atliekang atom; transakcij
sarad; sankirtas. Si lema skirta tik gardeltinklelio atomams. Apibendrininselq aibéms

iSreiSkia 22 lema.

22 lema
Tegul X =| J, Y kiekvienamX e S. Tada o(X) =|(),_, L(Y)| [95].

Si lema sako, kad, jeigiX duota kaip sek i Y aibiy sjunga, tai daznumas

nustatomas, atliekant elemen$ Y transakciy sarag; sankirtas.

. .
i A . . s
/ \ Sankirta tarp D-=B-=A ir D-=BF L)
| D->BF->A | - @
AN S 4 | 2
R Y
o — Sankirta tarp D-=B ir D-=F fy
J.".. \\\.‘\"«___\_H-.‘ ; \_\
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- Y . 1 n 1 w ! I 1 15
h A N | s 4| w 1 | s
e S - t | 3| 10 1 | w
; i \ | w i w RE
U L
Transakeijy duomeny bazé

25 paveikslas.Daznumo sk&iavimas per transakaijsarad; sankirtas
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PraktiSkai galima nustatyti kiekvienéissekos daznum atliekant bet kut dvieju (k-
1) ilgio poseki; sankirt.. Patikrinus rezultat galima bus nuspsti, ar seka yra dazna ar ne.
Sis procesas pavaizduotas 25 paveiksle. Jame ytitadie(transakcij) duomem baz su
transakciyy sarasu kiekvienam atomui. Tarpinis transakcijesasas elementuD+— A yra
gaunamas, atliekant atomoD ir atomo A transakciy srad; sankirg, t.y.
L(D— A)=L(D)NL(A).

Analogiskai apsk&iuojamalL(D+— BF— A)=L(D— BF)nL(D+— B A) irt.t.
Tokiu badu, tik leksikografiSkai du pirmieji prieS tai busio lygio posekiai reikalingi, norint
apskatiuoti duotojo lygio sekos daznum

23 lema

Tarkime X ir Y yra dvi sekos ir XY. TadaL(X) o L(Y) [95,96].

Si lema sako, kad, jei sekayra sekosY posekis, tai sekog daznumas transakgij
duomem bazje yra mazesnis arba lygus sekodaznumui.
Tokiu badu visada galima gana greitai nustatyti einamojgmgns (sek ilgis k)

daZnas sekas, pasinaudojant pasdkiznumu i$ pries tai buvusio lygmens (ségis k-1).

3.5. Gardeliy dekompozicija. Priesagirés klass

Jeigu lity pakankamai atminties,aty galima sunumeruoti visas daznas sekas,
pereinant per gardelir, atliekant sankirtas, nustatyti seklaznum. Taliau praktiSkai yra
pagrindires atminties ribojimai ir patalpinti visagmanomus sankirtas ir tarpinius daznumus
yra n@gmanoma. Tokiu atveju kyla ratlus klausimas: ar galima suskaidytiisn pradirg
gardet i kelias smulkesnes dalis taip, kad jas galimay Isaugoti pagrindigje atmintyje ir
apdoroti (tikrinti daznurg) nepriklausomai viena nuo kitos. Toliau tai ir nagjama.

Apibrézkime funkcip p:S— S, ¢ia p(X, K=X[1:K]. Kitaip sakant, funkcijgp(X, K)
grazina sekosX k ilgio priesag. Apibrézkime ekvivalentumoaysSi ®, gardetje S Sitaip:
VX,Y € S sakoma, ka susietas slY pagal®, ir zymima X =, Y, tada ir tik tada, jeigu
p(X, K)=p(Y, K). T.y. dvi sekos priklauso tai giai klasei, jei jos turid paia k dydzio priesag
[102].

26 paveiksle pavaizduota garélglagal ekvivalentumoasysj ®,. Jame visos sekos

yra suskirstytos pagal priesagasekvivalentumo klases. To suskirstymo rezultatag yr
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ekvivalentumo klasi aibé {[ A], [B], [D], [F]}. Paveikslo ap&ioje taip pat parodyti rySiai tarp

Siy keturiy klasiy.
D-=BF-=A
ABF BF-=A D-=B-=A0 D-=BF D-=F-=A
e
e
AR AF BF B-=A D=0 D-=2
—— i
"":-—-—. e —
= B = S
_ B =]

Ekvivalencios klasés

[A] [B] [D] [F]
R
({31

26 paveikslas Garde¢s S ekvivalentumo klass pagal srysi ©,

Sie rySiai rodo atmetimo informagijKitaip tariant, norint atmesti sgkatmetimas
vyksta tada, kai ji turi nors viannedazn posek) reikia tukti informacija apie klasi

persikirtima. Tai bus nagrigjama \éliau.
24 lema
Kiekviena ekvivalentumo klag X],, , sukurta pagal ekvivalentumargs ©,, yra

gardeks S dalie gardek [55,56].

Jrodymas.
Tarkime U ir V yra bet kokie du elementai kégs [X], t. y. jie abu turi § p&ia
priesag X. IS U vV =U uV o X iSplaukia, kadU vV e[X J]o iISUAV=UNV o X

iSplaukia, kadJ AV e[ X ]Vadinasi,[X], yra gardets Sdalire gardet [55, 56].
Kiekviena ekvivalentumo klas [X], yra garde! su savo nuosava atamaibe.
Pavyzdziui,[D],, atomai yra{D+> A D> B,D> F } o apatinis elementas= D . Pagal

21 ir 22 lemas galima generuoti kiekvienos &tagdalires gardeds) visus sek daznumus,

a7



atliekant atom transakcij sarad; arba bet kur dvieju ankstesniojo lygmens poseki

sankirtas. Jeigu yra pakankamai atminties saugikinus transakajj sarasus kiekvienai

klasei, tai kiekviea [X],, galima apdoroti nepriklausomai.

O EE

Ekvivalentumo klasés

[D->58]
[D-=A] = -Cf_ - [D-=F]
(Al (3] ~ Dl —1
: [F1

27 paveikslas.Gardets [D],, ekvivalentumo klass pagal grysi ©,

PraktiSkai buvo nustatyta, kad vieno lygmens dekmrigja pagal srySi ©, yra
pakanka. Té&@au iS kitos puss gali gautis, kad pirmojo lygmens kiagali biti per dideé
talpinti { pagrindire atminf. Tokiu atveju pagalatpai principa gali bati taikoma rekursia
dekompozicija. Tarkime, kad kla$D] (gauta, kai gardeles buvo pritaikytas gysis ©,) yra
per dide¢. Kadangi ji irgi yra gardé| galima atlikti jos dekompozieij naudojant gysi ©, .
27 paveikslas vaizduoja klases, gautas atlikuseklgid] dekompoziciyp pagal grysi ©,.
Kiekviena i gaut 6 klasiy [A], [B], [D+— A], [D—B], [D— F], [F] gali bati
nagrirgjama nepriklausomai viena nuo kitos. Tokiadh galima skaidyti visas klasas
mazesnis tol, kol kiekviena klagus pakankamai maza, kad tiptpagrindirg atminf.

3.6. Dazm seky paieSka
Sioje dalyje panagrijamos efektyvios paieskos strategijos, kai iSvaamios visos

daznos sekos kiekvienai klasei. Nagfamos dvi strategijospaieSka platynangl. breadth-
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first search) ir paieSka gilyn(angl. depth-first search Abu Sie metodai taiko rekursin

dekompoziciy skaidant klase$ smulkesnes pagal ekvivalentumays; ©,. 28 paveiksle

pavaizduota klas [D],, dekompozicijai smulkesnes klases ir galutiekvivalentumo klas

gardet [57, 58].

Ekvivalentumo klasiy tinklelis
[D->BF->A]
r O ~
[D->B->A] © [D->BF] 8 [D->F->A]

N
[D->A] \[D->B] » [D->F]

\[D]

0
(]

28 paveikslas Rekursyvig klasts [D] dekompozicija pagalasysi ©,

Paieska platyn Sios strategijos pagrindinidéja yra ta, kad ekvivalentumo klasi
gardet yra generuojama rekursyviai taika®t, sarySj, pradedant nuo apas ir einantj
virSy. Apdorojamos visos einamojo lygmens kg tik po to pereinama prie kito lygmens.
28 paveiksle i pradgipatikrinamos klass {{D+— A], [D— B], [D+— F ]}, o tik po to

pereinama aukstesnio lygmens klases@[— B+— A], [D— BF],[D+— F— Al}irt. t.
[57, 58].

Paieska gilyn Sios strategijos pagrindiridéja yra, ta, kad apdorojimas vykstawis
tos p&ios klags elemento sekir tik tada pereinama prie kitos to paties lygmsekos. Misy
pavyzdyje sekos bus analizuojamos tokia tvarkB:—p A], [D—~ B], [D— B A],
[D—~BF],[D— BF— A]irt.t.

Paieskos platyn privalumas pries paiegilyn yra tas, kadtia gaunama daugiau
informacija nedaznoms sekoms atmesti. Pavyzdziug, ¥nomos visos 2-sekas prieS
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konstruojant 3-sekas, o paieSkoje gilyn Si inforij@agra nezinoma. Antra vertus, paieskos

platyn metodas reikalauja daugiau atminties [59, 60

3.7. ISvados

Siame skyriuje buvo apitifta sekos svoka bei iSaiskinti populiariausi dagrseky
radimo kudai: paieSka platyn ir paieSka gilyn. leSkant dazsekas fitina zZinoti vartotojo
nustatys pradin daznumo ,slenksh min_sup Laikoma, kad seka yra dazna tada ir tik tada,
kai jos daznumas didesnis uz minimaaznum min_sup Viena pagrindia dazn seky
radimo taisykt yra ta, kad kiekvienos daznos sekos visi poseigaiyra dazni. Tuo p&u
galime pastedti, kad, jeigu sekoje yra nors vienas nedaznasmdbosekis, tai msy seka

irgi bus nedaznas. Si taisgkkidZia mums eliminuoti daugetedazn seky net j netikrinus.
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4. Duomeny paieskos algoritmai

4.1.]Jvadas

Misu pagrindire nagrirejama problema yra daiirseky paieSka dideliuose duomen
masyvuose—tekstuose. Tai atskiras atvejis iS \dates miningsprendziamos problemos.

Labai daznai reikia nustatyti, kokios simhpkekos dazniausiai pasitaiko duomen
bazje. Si problema yra aktuali daugeliu atyefarkime, turime populiarinterneto puslap
kuriame kiekvienas vartotojas privalo uZzsiregistiugateikdamas sistemai tam tikrus
duomenis apie save. Tokiu atveju labai pravartuinetz kokios simbolip sekos yra
dazniausiai pasikartojéios tam, kad #iau padaryti puslap labiau lankstesniu arba
automatizuoti tam tikras jo funkcijas, kurios padari patogesniu vartotojui. Kitu pavyzdziu
gali bati dazniausiai pasikartojan IP adres ar adres grupes, kuriais vartotojai jungiasi prie
vieno ar kito internetinio portalo, paieSka. Toliadu gattuméme suzinoti ir analizuoti
puslap aplankagiy vartotoy geografiap. Be to, tokia sek paieSka yra labai naudinga
analizuojant preki srautus, nustatant tam tikprekiy raSiy paklaug ar jy perkamum per
tam tikm laiko intervah. Ateityje galima laty nagrireti literatirinius kirinius, siekiant pagal
dazniausiai pasikartojéus zodzius ar zodzijunginiy nustatyti j autorysg.

Tarkime turimem simboly. Tegul simbolj seka yra sudaryta i§ element. Tada
potenciali; paieskos sekgali biti m‘. Tai pakankamai didelis kiekis. Tddnustatant daznas

sekas yra labai svarbu analitiSkai atmessiehg grue, kuri tikrai bus nedazna

4.2. Sely struktiros

Priminsime, kadL ={i,,i,,...,i,, }yra aile sudaryta iSm skirtingy element (angl.
itemg. Tam tikras netu$as element kombinacijas pavadinsimenkiniais (angl. itemse}.
Rinkini zymesime kaip (i;i; ..I; ) cia ij yra elementai. Laikoma, kad visi elementai

rinkiniuose atsiranda tuo {ia metu.
Tam tikra sutvarkyta rinkimi grupe vadinamaseka (angl. sequence Sek «o

zymeésime kaip (a, — a, —...—> @, ) c¢ia kiekvienas sekos nargs yra rinkinys. Seka
sudaryta i& elemeng (k = Z;'O‘j [) vadinamak-seka Pavyzdziui, B— ABC) yra 4-seka.

Toliau bus nagrigjami atskiri sek atvejai, kail a; [z 1lvisiemj ir element aibe yra simboli

aibe [11,12, 13].
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Seka a =(a, > a, »>...—m a, ) yra kitos sekospg =(f,— S, —...> S, )posekis
(zymima « < B), jei egzistuoja sveiki, <I, <l; <..l,, tokie, kada; < ,[)’ii visiems «; .
Pavyzdziui, seka(B+— AC )yra posek sekos (AB+— Er ACD ) posekis, kadangi
Bc AB, 0 ACc ACD. O seka AB— C) néra sekoshBC) posekis. Sakoma, kad seka

yrasekos f bidingas poseki&zymimaa c ), jei a < f ir f ¢ a. Seka yranaksimaliai
bizdinga jei ji néra kokios nors kitos sekos posekis [15, 17, 21].

Sakysime, kad vartotojo seka turi savyje sek «, jeigu acC, t.y. jeigu a yra
vartotojo seko€ posekis. Pasirodymo daznumas, zymiragg), yra vartotoy, kurie turi Si
selq, bendras skaius. IS anksto apibFtas skaiius, nusakantisninimal; daznum, Zymimas
min_sup

Toliau bus nagrigjami atskiri sely atvejai, kai|a; |= lvisiemj ir element aib¢ yra
simboliy aike.

Pavyzdziui, tarkime, kad agbsudaro du elementai: simboliéi ir B, t.y. L=(A,B).
Tarkime, kad yra dvi §i element kombinacijos AAB) ir (ABA) Nors element kiekis bei
patys elementai sutampa, bet yra skirtingasgicdestymas, tod tai yra dvi skirtingos sekos.

Seka vadinama dazna, jei ji pasikartoja nagamoje element (musy atveju
simboliy) aibéje nemaziau kamt uZz duoy konstarg min_sup § konstanta yra viena i$
pradiny paieSkos gygu. Pavyzdziui, sakysime, kad seka yra dazna, jepgsikartoje
nemaziau kai kartus. Vadinasi, sy minimalus daznumasin_sup=6

Sakysime, kad seka ydailgio arbak-o0jo lygmens, jei ji sudaryta ik element.
Pavyzdziui sekaABAA)turi ilgi 4, t.y. yra 4-ojo lygmens.

Panagrigsime kelis algoritmus, kurie ieSko dazeimboliy seky, didekse duomen

bazse.

4.3. Tiesiogirés paieskos algoritmas

Tarkime turime duomanbaz S sudaryta iS simbali Masy tikslas yra surasti visas
simboliy sekas, kurios yra daznos. Minimalus daznumas supyra sveikasis ské&ius, kuris
bus traktuojamas, kaip pradinis duomuo. TiesiégjipaiesSkos algoritmo schema pavaizduota

29 paveiksle.
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PRADZIA

Imamas pirmasis
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>
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seky Sir
suskafiuojamas
sekos daznum:D;

Daz:=Di

yra:=true
Dazna:=Ci

Ar dar yral-
ojo lygmens

seky

Ar

yra=true?

l:=1+1
yra:=false

Rezultatas yra visos|
daznos sekoPazna

ir ju daznuma®az

29 paveikslasTiesiogires paieSkos algoritmo blokirschema
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Dazn; sek; paieSka pradedama nuo pirmoje lygmens, t.y. nggrimos sekos, kuyi
ilgis lygus 1. PavyzdZziuiA, B, C ir t.t. P@&mus pirmojo lygmensl£1) sek, pereinama per
visa duomem baz ir nustatomas jos daznumas. Jei seka yra dazagdmrodymo daznumas
nemazesnis nei duotas pradinis daznumas), fiksajkad Siame lygmenyje yra dazsek;,
todkl privalu nagrirgti ir kito aukStesnio lygmens sekas. ISnagjus viers einamojo lygmens
selq, pereinama prie kitos ir t.t. ISnagjuns visas einamojo lygmens sekas, jei buvo nors
viena dazna seka, tai pereinama prie kito lygméhsl)-ojo lygmens). Taipgsiama, kol
surandamas lygmuo, kuriaméra dazm seky. Sutartiniai Zynjimai:

S— duomen baz;

L — lygmuo;

Cii — esamo lygmens nagéjama seka (kandidatas);
Di — einamosios sekos daznumas;

min_sup— minimalus daznumas;

Daz — einamosios sekos daZasi;

Dazna — dazm seky masyvas.

Panagrigkime konkrety pavyzd ir paieSkokime daansek; duomem bazje.
Tarkime, kad duomenbazje yra simboliaiAkBAABBABBABBABBBBABB . Reikia

nustatyti daznas seka. Pasikartdjas sekos yra Sios:

A -7 kartai

B- 13 kart
AA — 1 kartas
AB — 6 kartai
BA -5 kartai
BB — 7 kartai
AAA — 0 karty

AAB-1 kartas
ABA -1 kartas

ABB-5 kartai

BAA — 1 kartas
BAB — 4 Kkartai
BBA — 4 kartai
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BBB — 2 kartas

ABAABBABBABBABBBBABB — 1 kartas

Misuy atveju pirmojo lygmens sekos yAair B, antrojo —AA, AB, BA, BB, tretiojo
AAA AAB, ABA ABB, BAA BAB BBA BBBiIr t.t. Bendru atveju, esant dviems elementams
| A
lygmenyje, bus '2seky. Vadinasi,| lygmenyje bus tikrinamosZZ' kombinacijos. Bendru
i=1

I .
atveju, kai element busn, tikrinamos Zn' kombinacijos. Jeigu nagijamas tekstas yra
i=1

pakankamai didelis (o taip ir bus), tai kiekviersekos periiréjimas uzims labai daug laiko.

Taigi, tiesiogires paiesSkos algoritmas yra neefektyvus.

4.4. GSP Generate Sequence Pattgralgoritmas

Sio algoritmo pagrindinis uzdavinys nustatyti, kakisekos yra TIKRAI nedaznos ir
ju toliau netikrinti.
Pirmiausia tokie pastéfimai. Jeigu sek& yra dazna tai visi jos galimi posekigi

irgi yra dazni K = UR ). Pavyzdziui, jei sek&ABA yra dazna, tai visi jos posekiaj B,
AA, AB, BA, AAB, ABA yra dazni. Remiantis Siuo teiginiu, galima padai$tada, kad jei

sekoje yra nors vienas nedaZznas posekis, tai sekangdazna. Akivaizdu, kad jei seka
nedazna, visos kitos iS jos gaunamos naujostomics, aukStesnio lygmens, sekos irgi bus
nedaznos. Pavyzdziui, jei sekeA nedazna, tai visos sekdsAB, AAA AAAB ir t.t. bus
nedaznos.

Tarkime, kad yra aib L={i1, i2, ... , i}, sudaryt iS m element. Nagrirgjama
duomem baz yra Q, kuri sudaryta i§vairiy aibés L element kombinacij;. Reikia rasti
daznas sekas. Pirmiausia tikrinamos pirmojo lygnsek®s. Toki seky yram: (iy, i, ..., ).
Nustaius ju daZnius, pereinama tikrinti 2-jo lygmens sekasjall busn?: (i1i1, ii2,...iim,
i2l1, ...bimy, ...y b1, ...kim). T&IAu dabar tikrinamos nevisos sekos tikrinti, sprendziama
pagal prie$ tai buvgdygmen. Jeigui antrojo lygmens sekijeina nedazna pirmojo lygmens
seka, tai pagal osy padaryd iSvady antrojo lygmens seka irgi yra nedaznaairgalima
atmesti toliau netikrinant. Tarkime, kad pirmajalygmenyje nedaansek; buvop, tai 2-o0jo

lygmens nedaanseky bus Zymiai daugiau.
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30 paveikslasGSP algoritmo blokiéischema
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Taip pereinama prie kito lygmens, kuris buvo suksirtS prie$ tai buvusio antrojo
lygmens. Treiajame lygmenyje bus jam® kombinacijy, bet \él gi tikrinamos ne visos sekos,

o tik tos kuriosenéra nedazmy antrojo lygmens poseki [89,92]. Vadinasi, bus tikrinamos

ne visos Y I' kombinacijas, bet) (I' - p,_,) kombinacijos, kumiy yra pries tai buvusio
i=1 i=1

lygmens nedaanseky posekiai. GSP algoritmo blokirschema pavaizduota 30 paveiksle.
Panagrigkime pavyzd Tarkime duomen bazje yra tie patys simboliai
ABAABBABBABBABBBBABB.

Sakysime, kas seka yra dazna tada ir tik tadajj kaisirodo nemaziau kaip 6 kartus.
T.y. minimalus daznumas yra 6.

3 lentek. Pirmasis lygmuo

Lygmuo Seka Daznumag  ArdaznaP?
1 A 7 +
1 B 13 +

Kaip matosi, visos sekos priklaugars pirmajam lygmeniui, yra daznos. Pagal jas

formuojamas antrasis lygmuo.

4 lentek. Antrasis lygmuo

Lygmuo Seka Ar tikriname? Daznumas| Ardazna?
2 AA + 1 -
2 AB + 6 +
2 BA + 5 -
2 BB + 7 +

Cia tikrinamos visos sekos, nes jos neturi nedgiies tai buvusio lygmens posgki

Formuojamas ti@asis lygmuo.

5 lentek. Treciasis lygmuo

Lygmuo

Seka

Ar tikriname

? Daznumas

Ar dazna?

AAA

AAB

ABA

ABB

BAA

BAB

BBA

WWWww w wiw

BBB
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IS naujai gaut treciojo lygmens sek netikrinamos penkiosAAA AAB, ABA BAA
BBA nesj jasieina nedazni pries tai buvusio lygmens posekiam&aje¢s tikrinimy skatius
didina algoritmo efektyvum laiko atzvilgiu. Kadangi t&@ajame lygmenyje dain seky

nekera, ketvirtasis lygmuo neformuojamas ir laikomad ledgoritmo darbas baigtas.

4.5. GSP algoritmas. Atminties problema

GSP algoritmas gali thi realizuotas dvejopai. Pirmas standartinis reaiips
variantas neatsizvelgia atminties taupymn Naujai padilytas realizacijos variantas
atsizvelgiai atminties taupymir stengiasij minimizuoti. Formuojant eilinio lygmens sekas,
pirmiausiai generuojamos visgganomos kombinacijos ir tik po totzima, ar reikia tikrinti
ju daznum. T.y. ar juose éra prie$ tai buvusio lygmens nedaZsek;. Algoritma galima
patobulinti, visai negeneruojant natgek; iS ankstesniojo lygmens nedazsek;, nes jos vis
tiek bus nedaznos.

Sio algoritmo blokig schema pavaizduota 31 paveiksle.

Grizkime prie nisy ankstesnio pavyzdzio, kunagrirejome GSP algoritmo pirmoje
versijoje. Pirmieji du lygmenys atrodo vienodaiisa tre&iajame lygmenyje yra skirtum
Dabar formuojantidygmen, bus atsizvelgtapries tai einatio lygmens sek daznun.

Treciasis lygmuo pateiktas 7 lenggd.

7 lenteke. Treciasis lygmuo (GSP2)

Lygmuo Seka Ar tikriname? Daznumas Ar dazna?
3 ABA - -
3 ABB + 5 -
3 BBA - -
3 BBB + 2 -

Realizuojant anksau iSvardintus GSP algoritmus, susiduriama su aipeiosios
atminties problema. %iproblemy galima i dalies iSsgsti. Detaliau panagrifus Siuos
algoritmus, galima pastéty, kad neliitina saugoti vig sugeneruat seky atmintyje. Pakanka

saugoti tik daznas sekas ir dvidygmen; (einamojo ir pries tai buvusio) sekas.
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l:=l+1

A

yra:=false

31 paveikslasGSP algoritmo blokiéschema: realizacija, atsizvelgiapatminties taupym
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4.6. Rekursinis algoritmas

Nereikaling; seky saugojimas operatyvioje atmintyje mazina algoriteiektyvuna.
Pateiksime rekursimalgoritma, kuris generuos naujas sekas ne ,platyn”, kaipobparodyta
GSP algoritme, bet ,gilyn“. Pirmajame zingsnyje meatugia seka ir iS jos generuojamos
sekos-kandidas {i, io, ... , b}. IS Siy sek; generuojamos antrojo lygmens sekog{ i1 i,
ooy I in 2y, 202, ooy B in yeeny b1, In 2, ..., b in}. Skirtingai nei GSP, sekgeneravimasia
vyksta ,i gyli“. Kiekvienai sugeneruotai sekai nustatomas dazisude seka yra nedazna, tai
daugiau selkandid&iy i$ jos negeneruojama. Zemiau pateikiamas pseudokadasytas

rekursinis algoritmas:

type sekos=string;
procedure naujos_sekos_generavimasai seka: sekos);
var simbolis: char;
daznumas: longint;
seka_kandidét string;
begin
for simbolis:=j to i, do
begin
seka_kandidat=seka+simbolis;
ieskomas_daznumas(seka_kandigktznumas);
if daznumas>=Min_daznum#sen
begin
index:=index+1;
daznos_sekos[index].sekos_daznumas:=dazzumas;
daznos_sekos[index].seka:= seka_kandjdat
naujos_sekos_generavimas (seka_kanéjdat
end,
end,
end,
Vél  panagrigkime ankstesn pavyzd, kai duomen baz yra tekstas
ABAABBABBABBABBBBABB ir minimalus daznumas lygus 6Algoritmo veikimas

parodytas 6 lentéje.
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6 lentek. Rekursinio algoritmo veikimas

Zingsnis Seka o(Seka) | Dazna ar
ne?
1 A 7 +
2 AA 1 -
3 AB 6 +
4 ABA 1 -
5 ABB 5 -
6 B 13 +
7 BA 5 -
8 BB 7 +
9 BBA 4 -
10 BBB 2 -

Tokiu badu pagrindigje atmintyje nebereikia saugoti yiginamojo lygmens sak

Siuo atveju rekursija Zymiai efektyviau ir gtigiu atlieka apdorojimo operacijas.

Panagrigkime kita pavyzd su GSP algoritmu. Sis pavyzdys mums bus reikatinga

aprasant tolimesnius tyrimus.

Tarkime pagrindia sekaS yra tokia:

S =

(min_sup yra lygus 4.

ABCCCBBCABCABCABCBABCCCABCAABABCABCminimalus daznumas

Visos pirmojo lygmens sekos yra daznos (zr. 7 lehtd&kemiantis Siomis sekomis,

generuojamas antras lygmuo (Zr. 8 legtePo antrojo lygmens patikrinimo generuojamas

trecias lygmuo (Zr. 9 lente).

7 lentelée. Pirmasis lygmuo

Lygmuo Seka Daznumas  Ardazng
1 A 10 +
1 B 13 +
1 C 13 +
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8 lentele. Antras lygmuo

~NJ

Lygmuo Seka Ar tikriname? | Daznumas  Ar dazna

AA
AB
AC
BA
BB
BC
CA
CB
CC

—+
H
1

NNNN N NN NN
Fl [+ |+ |+ ]+ ]+ ]+

AINOODIOIFRLINO|©O©

9 lentek. Trecias lygmuo

Lygmuo | Seka Ar tikriname? | Daznumas| Ar dazna?
3 ABA - - -
3 ABC + 8 +
3 ABB - - -
3 BCA + 5 +
3 BCB - - -
3 BCC + 2 -
3 CAB + 5 +
3 CAA - - -
3 CAC - - -
3 CCA + 1 -
3 CCB - - -
3 CCC + 2 -

Nebus tikrinamos SeSios naujosciogo lygmens sekosABA ABB, BCB, CAA CAC,
CCB (zr. 9 lentet), kadangi jose yra nedazni posekiai iS pries taulio (antrojo) lygmens.
Ketvirtojo lygmens visos naujos sekosétinedaznus posekius, vadinasi bus irgi nedaznos.
Tockl laikysime, kad algoritmas baiglarta. Surastos daznos sekos yra Sf&sB, C, AB, BC,
CA, CC, ABC, BCA, CAB.

4.7. Tikimybinis dazny seky nustatymo algoritmas ProMFS probabilistic
algorithm for mining frequent sequencegs

Bet kuriuo atveju laiko gaudos, kurias naudoja adld iSvardinti algoritmai, yra
pakankamai didét, kadangi reikia daug karperziiréti visa duomem baz, esadia diske.
Kyla klausimas, ar negalimdity sumazinti kreipini | diska skatiy, o daznas sekas nustatyti
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pagal tam tikras charakteristikas. Zinoma, tokic¢adai gali tuéti paklaidas ir netikslumas.
Todckl jie tik apytiksliai nustatys daznas sekas. Tokiwu kisime priversti aukoti tikslum
dél greicio. Toliau pristatysime naiji tikimybini apytiksi algoritma ProMFS.

Naujasis tikimybinis daan seky nustatymo algoritmas remiasi Siomis statistirs

pagrindires sekos charakteristikomis:

e elemento pasirodymo sekoje tikingyb
e tikimybe, kad vienas elementas eis po kito;
e atstumo tarp dvigjelemeni pagrindirgje sekoje vidurkio.
Pagrindir¢ algoritmo ictja yra tokia:
1) tikimybinés charakteristikos apillina element pozicijas pagrindigje sekoje;
2) remiantis Siomis charakteristikomis, generuojamaijanazymiai trumpesh
modeliré sekaC ;
3) nauja seka analizuojama GSP algoritmu (arba kotas kitu tiksliu algoritmu);
4) GSP algoritmu gauti dazni posekiai modégknsekoje bus dazni posekiai ir
pagrindireje sekoje.
Pazyngkime:
1) P(i,) =V\§'ci)

~

yra elementoi; pasirodymo tikimyb pagrindirtje sekoje, cia
i,eLl, j=1..,m; L={iy, iz, ... , i} yra aibé, sudaryta i§m skirtingy element; V(i) yra
elementoi; pasirodymo tikimyb pagrindirtje sekojeS VSyra sekos ilgis. Galima pastéh
kadzm:P(ij)zl.
=t
2) P(i; |i,) yra slygine tikimybe, kad elementas, pasirodys po elementp, kur

- - - m -
Ij,ly €L, J,v=1...m. Pastebkime, kad ) P(; |i,) =1 visiems j=1,...m,

v=1
3) D(i; li,) yra atstumas tarp elemenioir iy, kur i},iy €L, J,v=1...m_Kitaip
tariant, D(i; |i, ) yra skafius element tarp i; ir pirmojo surastol, , ieSkant nuoi; iki

pagrindires sekos pabaigos. Atstumas tarp dyvikpimyniny elemeni sekoje yra lygus

vienam.
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4) A yra  atstum  vidurkiy  matrica. Jos elementai yra  Sie:

a, = Average(D(i, [i,), i;,i, €Ll), j,v=1..m.

Visos Sios charakteristikos gaunamos yiekarty perziiréjus pagrindie sek.
Remiantis Siomis charakteristikomis, sudaroma Zymnianpesg seka (vadinama modeline
seka)é, kurios ilgis bus lygus. Pazyngkime jos elementus, , r =1,...,| . Modeline sekaC
turés visus elementus i&: i; €L, j=1...m. Kiekvienam jos elementu€, apibgzkime
skaiting charakteristig Q(i;,c.), r=1...1, j=1...m. PradZiojeQ(i;,c, )yra matrica su
nulinemis reikSnemis. Veliau jos reikSms bus nustatytos po statistinpagrindiis sekos

analizs. Papildome algoritm dar viena funkcija p(c,a; ) Si funkcija padidina
charakteristig Q(ij,c;) reikSmes vienetu. Pirmasis elementasnodelirtje sekojeC yra i%
L ir nustatomas pagal maksimalieikSmg maxP(i;)), i, e L. Pagal G yra aktyvuojama
funkcija  p(c,a;) = Q(i; 1+a,)=Q(; 1+a;) +1, j=L1...m. Like elementai c,
r=2..,1, yra parenkami tokiu tmlu. Tarkime, kad norime nustatytiaji modelires sekos
Eelemem c, . Sprendimas, kuris simbolis IS bus parinktas elementq , nustatomas po
max@Q(i;,c)), i,eL paskatiavimo. Jeigu tam tikriemsp ir t gaunama, kad
Q(@i,,c)=Q(,,c,), tada elementas, bus parinktas pagal maksimabalyginiy tikimybiy
reikSm, t.y. maxP(c, , |i,),P(c, |i,)) Sitaip ¢, =i,, jeigu P(c,, |i,)>P(c,y [i,), ir
¢, =i, jeigu P(c,_y i) <P(ci_y i) . Jeigu jos yra lygios, t.yP(c,_, |i,)=P(c,y li; )
tadac, bus parinktas nustatamax(P(i,), P(li; .)Poc, reikSnes pasirinkimo aktyvuojama
funkcija p(c,a;) = Q(ij,r+a;) =Q(i;,r +a,)+1. Visi Sie veiksmai bus atliekami
visiemsr = 2,...,I . Tokiu bidu gaunama modelirsekaC , kuri yra zymiai mazesnuz niisy

nagrirejama pagrindire seky. Po to modeliaé seka analizuojama GSP algoritmu. Taigi laiko

sghaudos Zenkliai sumazinamos.

Panagrigkime prie$S tai buvusiame pavyzdyje sell) L={A, B, G, t. y. m=3,
ip=A1,=B,i3=C. SekosvS=35, t.y. seka sudaryta i§ 35 elemgent

Po vieno sekos patikrinimo aps&aiojamos tikimybirs charakteristikos:

P(A) = ;—2 ~0,2857, P(B) = ;—é ~0,3429, P(C) = %’ ~ 03714, P(A| A) = 01,
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P(A[B)=09, P(A|C)=0, P(B|A) ~ 01667, P(B|B) = 0,0833
P(B|C) = 0,7500,P(C| A) ~ 0,4615,P(C|B)=01538 P(C |C) ~ 0,3077.
Misu pavyzdzio atstumvidurkio matrica A pateikta 10 lentéje.

10 lentek. Atstumy vidurkiy matrica A

A B C

A 358 | 1,10| 2,550
264 | 291| 142
C| 233 | 225| 2,67

(o8]

Pasirinkime modelies sekos C ilgi 1=8. IS pradai seka C yra tusia ir

Q(;.¢)=0,r=L..1, j=1..m:

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A o o0 o O o o o0 o
B o o0 o o O o o0 o
C o o0 o o O o o0 o

Modeline sekaC - -

Pirmasis elementag yra gaunamas, apskaiojant maksimali P(i;) reikSmg. Misy
pavyzdyje tai bus raidC, taigi ¢, = C. Perskaiiuojame Q(i;,c, ), j = 1,2,3, pasinaudojus
atstuny vidurkiais. Situacija bus tokia:

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A O 0 1 o O o o0 o
B O 0 1 o O o o0 o
C o 0 o 1 o o o0 o
Modelir¢ sekaC | C
C, pasirinkimas. Visos trys reik&® Q(i;,c;), j= 123, yra vienodos ir lygios 0.

Tada c, bus nustatyta pagal maksimgalielemeny pasirodymo tikimyhi reikSnz.
Max(P(CJA), P(CB), P(CIC)=P(C|A)=0,4615.
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Vadinasi c,=A. Perskaiiuojame Q(i;,c,), j=123, pasinaudodami atstum
vidurkiais. Situacija bus tokia:

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A 0 0 1 0 0 1 0 0
B 0 0o 2 0 0 0 0 0
C 0 0 0 1 1 0 0 0
Modeliné sekaC | € A

Kiti trys zingsniai pavaizduoti zemiau:

r 1 2 3 4 6 7 8
A 0 0 1 0 2 0 0
B 0 0 2 0 0O 1 0 0
C 0 0 0 1 2 0 0 0
ModelinesekaC | C A B

r 1 2 2 3 4 4 6 7
A 0 0 1 0 0O 3 0 0
B 0 0 2 0 0O 2 0 0
C 0 0 0 1 2 0 1 O
ModelincsekaC |C A B C

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A 0 0 1 0 0 3 1 O
B 0 0 2 0 0 2 1 0
C 0 0 0 1 2 0 1 1
ModelinesekaC |C A B C C

Galutinai gaunama tokia modetisekaC = CABCCABC GSP algoritmu nustatome,
kad dazniausia seka modeéjm sekoje yraABC, kai minimalus daznumas lygus 2. Kita dazna
seka yra sek&AB. Pagrindigje sekoje Sios sekos irgi yra daznos (seR8C daznumas
lygus 8, 0 seko€AB — 5). T&iau sekaBCA kurios daznumas lygus 5, yra nenustatyta ir,
vadinasi, prarasta.
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Si algoritmy galime modifikuoti, pakeiant kai kurias tikimybines charakteristikas
kitomis. Pakeisime 3ai charakteristif (atstumo tarp dvigj elemeni pagrindirtje sekoje
vidurkj) i dazniausi atstuma tarp dviej elemend pagrindirgje sekoje. Vidurki nustatymo
charakteristika nevisada bus tiksli, 0 dazniausisumas tarp dviejelemeni padaryt S

naujai padilyta algoritm tikslesniu. Pavadinsime ProMFS su daZniausatstuny matrica.

A

F yra dazniausi atstuny  matrica. Jos elementai yra  tokie:
a,, = Frequent(D(i, [i,), i;,i, el), j,v=1..m.
Misu pavyzdzio atveju dazniausi atstumai tarp elembns Sie:
D(AIA) = (8, 3,3,4,5,3,1,2, PAB) = (1, 1,1,1,1,1,2,1, 1, 1),
DAIC) = (2, 2,2,2,2,2,5,4,2, DBIA) =(7,3,2,2,2,3,1,4,2,1, 2),
D(BB)=(4,1,3,3,3,3,2,2,5,4,2,BBIC)=(1,2,1,1,1,1,3,1, 3,1, 1),
D(CA)=(6,5,4,1,1,1,2,3,2,1,1,D(CB)=(3,2,1,2,2,2,1,4,3, 2,3, 2),
D(CIC)=(1,1,3,3,3,3,4,1,1, 3,6, 3).
Gauta daZniausiatstumy matricaF pateikta 11 lentéje.

Lentelé 11. DaZniausi atstumy matricaF .

A B C
A 3 1 2
B 2 3 1
C 1 2 3

Pasinaudojant tomis pamis tikimybinémis charakteristikomis bei pakent
vidurkiy matria A daZniausj atstumy matricaF , apskaliuokime modelig selq kitu badu.
Laikysime, kad modeligs sekosC ilgis 1=8. Pradzioje sek& yra tusia ir Q(ij ¢ ) =0,

r=1..1, j=1...m:

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A o 0 o o O o o0 o
B o 0o o o0 O o o0 o
C o 0o o o0 O o o0 o

Modeline sekaC -
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Pirmasis seko<C elementas apskawojamas pagal didziausitikimybing reikSme
P(i;).

pasinaudojus dazniausatstuny matrica. Situacija po Sio persk@vimo atrodys taip:

Masy pavyzdyje tai yraC, taigi ¢ =C. Perskaliuojame Q(ij,¢;), =123,

Modeline sekaC

r 1 2 3 4 5 6 7 8

A o 1 0o O O O o0 ©O

B 0 o 121 0 0 O O O

C 0 O 0 1 0 o O ©O
C

Dabar pasirenkamé€, . Elementas\ turi didziausa reikSne lygia 1. Perskaiiuojame

j=123,

Q(ij.c5),

perskatiavimo atrodys taip:

pasinaudojus dazniausi atstuny matrica.

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A 0 1 0 0 1 O 0 O
B o 0 2 0 O o o0 o
C o 0 o0 2 0 0o o0 o
Modeliné sekaC | C A
Kiti zingsniai, formuojant modelinselq atrodys taip:
r 1 2 3 4 5 6 7 8
A 0 1 o 0o 2 0 0 O
B 0 0 2 0 0 1 o0 O
C 0 0 O 3 0 0 o0 O
ModelinesekaC | € A B
r 1 2 2 3 4 4 6 7
A 0 1 0 O 3 0 0 O
B 0 0 2 0 0O 2 0 O
C 0 0 0 3 O 0 1 O
ModelinesekaC | € A B C
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r 1 2 3 4 5 6 7 8
A o 1 1 0 3 0 01
B 0 0 2 0 0O 3 0 0
C 0 0 0 3 0 0 2 0
ModelinesekaC | C A B C A

r 1 2 3 4 5 6 7 8
A 0 1 1 0 3 0 0 2
B 0O O 2 0 0 3 0 0
C 0O O 0 3 0 0O 3 O
ModelinesekaC |[C A B C A B

Galutinai gaunama modedin seka C= CABCABCA Tiksliu GSP algoritmu
nustatoma, kad didziausios daznos sekos magelisekoje yraABC, BCAir CAB Kkai
minimalus daznumas yra nustatytas 2. PagripeisekojeS sekosABC daznumas lygus 8,
BCA — 5, 0 sekosCAB daznumas yra 5. Toks pat rezultatas gaunamas fiksiu GSP
algoritmu. Skirtingai nei prie$ tai pateiktame tikibinio algoritmo variante¢ia praradina
neuzfiksuota.

4.8. ISvados

Siame skyriuje yra realizuotas ir patobulintas deatinis GSP algoritmas, skirtas
daznoms sekoms rasti dideliuose duomemasyvuose. Taip pat buvo realizuota tikslaus
dazn; seky nustatymo algoritmo GSP modifikacija, kurios mé&unedazn seky nebuvo
generuojamos kito lygmens sekos-kandidatGSP algoritmas buvo taip pat realizuotas,
panaudojant rekursimlazm seky nustatymo bda ,gilyn*.

Pateiktas naujas tikimybinis algoritmas ProMFS sdem jo modifikacijomis:
naudojant vidurki matrica bei dazniausi atstuny matrica. Paprastu pavyzdziu iSnagtnSiy
dviejy variant; veikimo skirtumai.
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5. Tyrimy rezultatai

5.1.]vadas

Siame skyriuje apradyti algoritm efektyvumo (laiko snaud, bei atminties
panaudojimo) palyginimai su dirbtiniais bei reaialuomenimis. Tai pat pateikta naujai
pastiilyto tikimybinio ProMFS algoritmo tikslumo bei efglkeumo analiz, lyginant j su
tiksliuoju GSP algoritmu. Buvo atlikti Sie praktaidarbai:

a) standartinio bei patobulinto GSP algontmaiko bei atminties gaud;
palyginimas;

b) skirtingy patobulinto GSP algoritmo realizagipalyginimas, priklausomai nuo
nagrirgjamame faile simbali iSdestymo tvarkos;

c) tikimybinio ProMFS algoritmo tikslumo bei laikoasaud; palyginimas su
tiksliuoju GSP algoritmu, priklausomai nuo failo diyo, skirting: simboliy
kiekio. Palyginimai atliekami su abiejomis ProMA§aitmo realizacijomis (su
vidurkiy ir daZzniausi atstuny matricom);

d) ProMFS ir GSP algoritm efektyvumas palygintas su realiais genetiniais
duomenimis.

Visi eksperimentai buvo atlikti su 2400 Mhz daznio512 MB operatyviosios
atminties (RAM) PENTIUM 11l kompiuteriu. Algoritmasirealizuoti buvo panaudotaee

Pascalprogramavimo kalba.

5.2. GSP algoritmy realizacijy palyginimas

Tarkime turime fad, kurio turin sudaro 90000 simbali Kiekvienas simbolis tai arba
A arba B raid. Masy tikslas apskdiuoti daznas sekas. Algoritmo GSP realizacijos,
neatsizvelgiantj atminties taupymy ir realizacijos, atsizvelgiani atminties taupym
rezultatai pavaizduoti 12 lentg.

Sioje lentetje yra tokie laukai:
Minimalus daznumas yra minimalus ieSkomsek; daznumas;
Laikasl — laiko sinaudos, reikalingos GSP algoritmo realizacijai toeigties taupymo;
Laikasll — laiko ssnaudos, reikalingos GSP algoritmo realizacijai tsniaties taupymu;
MAX— maksimalus daznos sekos ilgis;

Atmintis| — atminties kiekis, reikalingas GSP algoritmalizacijai be atminties taupymo;
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Atmintisll — atminties kiekis, reikalingas GSP algoritmalieacijai su atminties taupymui;
Rasta dazp sely — dazm sek; kiekis;
Kreipiniai ; diskg — kiek kart; buvo kreiptasij diska.

12 lentek. Algoritmo GSP realizaaqij rezultatai

Minimalug Laikasl |Laikasll| MAX | Atmintisl |Atmintisll| Rasta | Kreipiniai ;
daznumas (B) (B) dazny diskg
sely
2000 51.47| 52.97 6 6692 2400 114 178
2100 51.85| 53.35 6 6692 2400 114 178
2200 51.52| 53.02 6 6692 2400 114 178
2300 51.52| 53.19 6 6692 2400 114 178
2400 51.74| 53.24 6 6692 2400 114 178
2500 52.01| 53.51 6 6692 2400 114 178
2600 47.47| 49.04 6 6412 2400 109 168
2700 29.22| 30.72 6 4676 2400 78 114
2800 19.17| 20.17 5 3164 800 52 84
2900 18.9 19.9 5 3164 800 52 84
3000 19.22| 20.22 5 3164 800 52 84
3100 18.84| 19.84 5 3164 800 52 84
3200 19.01| 20.01 5 3164 800 52 84
3300 19.23| 20.23 5 3164 800 52 84
3400 18.94| 19.94 5 3164 800 52 84
3500 19.28 | 20.28 5 3164 800 52 84
3600 18.95| 19.95 5 3164 800 52 84
3700 19.12| 20.12 5 3164 800 52 84
3800 19.6 20.06 5 3164 800 52 84
3900 19.12| 20.12 5 3164 800 52 84
4000 22.08| 22.95 5 3164 800 52 84

Pateiktos lentés abiejj GSP realizacy laiko ir atminties snaudos grafisSkai
iliustruojamos 27 ir 28 paveiksluose. IS 27 paveksatyti, kad laiko snaudos beveik

vienodos.
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60

Laiko s anaudos

50

40

30

20

10

——Laikas |
—&— Laikas Il

12 13 14 15

17 18 19 20

27 paveikslasGSP algoritmo realizagijlaiko ssnaudos

algoritmo realizacija taupant atmintra efektyvesét Galime padaryti iSvagl kad pirmuoju
algoritmu mums reis atminties nedaugiau kaihZZi, ¢ia k yra atminties kiekis,

reikalingas saugoti viensimboliy eilute. Tuo tarpu antrojo algoritmo atminties poreikis yr
tik k(2" + 2%).

Atmintis (baitais)

IS 28 paveikslo matyti, kad skiriasi naudojamosrapgriosios atminties dydis ir GSP

Atminties panaudojimas

i=1

2500
2000.—-—.—.—.—-—\
1500 [\ —
\(\ —A— Atmintis 1

1000 —l— Atmintis 2
500 -

0

O © 0 © ©  © & & & ©

SR R SN S M S SIS M S SN

DS L M M S VA i S NS

Minimalus daznumas

28 paveikslasAlgoritmy atminties panaudojimo palyginimas
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5.3. Patobulinto GSP algoritmo bei rekursinio algoitmo veikimo rezultatai

Nagrirgjant algoritmy efektyvuna, rezultatai labai priklauso nuo testuojam
duomen. Skirtingai sugeneravus duomenys, galime gautirtisgus rezultatus.
Sugeneruokime du failus, sudarytus iS simboA, B ir C taip, kad viename faile
(pavadinkimejjfilel.tx{) visos daznos sekos nettr iS eiles eina&iy vienod; simboliy (pvz.:
ABCACBACBA, BACACBABAC ir t.t.), o kitame faile (paadinkime j file2.tx{) eity daug
vienod; i$ eiks eina®iy simboly (pvz., AAAAABBBCCC, CCCAAABBB, BBBCCCAA ir
t.t.). Panagridkime patobulinto GSP algoritmo (su atminties taupymr rekursinio

algoritmo, kuris naudoja paieska gilyn, laikmaudas.

—e— Patobulintas GSP

Algoritm y palyginimas (filel.txt) Rekursinis (| gyl)
- ursinis (|

60

50
40 ~
30 +

20 \‘\0—0—0—0—0—0—0—0\’_0_‘__‘

10

Laiko s ghaudos

0

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200 3300 3400 3500 3600 3700 3800 3900 4000 4100

Minimalus daznumas
29 paveikslas.Algoritmy palyginimas apdorojant faifile1.txt

29 paveiksle pavaizduotas laikenaud; palyginimas patobulinto GSP algoritmo bei
rekursinio algoritmo, kuris nagrja daznas sekasgyli. Failasfilel.txt buvo sugeneruotas
taip, kad visos daznos sekos nétwns eiles einafiy vienod; simboliy. Matome, kad Siuo
atveju gretiau (nors ir nedaug) veikia patobulintas GSP atgws.

30 paveiksle pavaizduotas laikenaud; palyginimas patobulinto GSP algoritmo bei
rekursinio algoritmo, kuris nagrja daznas sekasgyli. Failasfile2.txt buvo sugeneruotas
taip, kad visos daznos sekoséturis eiks einadiy vienod; simboly. Matome, kad Siuo

atveju gretiau (nors irgi nedaug) veikia rekursinis algoritmaagrirejantis sekas gyli.
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Algoritm y palyginimas apdorojant fail g file2.txt —e— Patobulintas GSP

—a— Rekursinis (j gylj)

60

50 7

N
o

w
o

N
o

Laiko s gnaudos (s)

=
o

0

2000 2100 2200 2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000 3100 3200 3300 3400 3500 3600 3700 3800 3900 4000 4100

Minimalus daznumas

30 paveikslas.Algoritmy palyginimas apdorojant faifile2.txt

5.4.Tikimybinio algoritmo veikimo rezultatai

Cia tikimybinis daZm selq nustatymo algoritmas (ProMFS) su vidurknatriay yra
palyginamas su GSP algoritmu. Sugeneruotas tekataslO0000 raidzj (1000 eilw&iy,
kuriose yra po 100 simbal. L={A, B, G, t.y. m=3, iy =A i, =B, i3=C. [ tekst jdéta
labai daznai pasikartojanti seRBBC. Si seka pasikartoja 20 karkiekvienoje eilutje. Kiti
20 simboliyp parinkti atsitiktiniu mdu. Pirmiausia iStyime S pagrindire seky (100000
simboliy) GSP algoritmu. Rezultatai parodyti 31 ir 32 pasgkiose. Aptarsime rezultatus,
kuriuos gavome su ProMFS algoritmu. ProMFS sugeneta modelirg sekq 5, kurios ilgis
|=40:

C = BBCABBCABBCABBCABBCABBCABBCABBCABBCABBCA

Si modelirt seka buvo iSnagrita GSP algoritmu su $iais minimaliais daznumais
(Ms): 8, 9, 10, 11, 12, 13 ir 14. 31 paveiksle sulygsnGSP ir ProMFS algoritgrast; dazmy
seky kiekis. 32 paveiksle sulyginamas GSP ir ProMFSomtigny sugaiStas laikas. 31
paveiksle matyti, kad esantlyginai nedideliam minimaliam daznumui (mazZesniag n
1500), GSP algoritmas suranda Zymiai daugiau Waosekiy nei ProMFS. T&au esant
didesniam minimaliam daznumui (nuo 2500 iki 60@@xultatai gaunami apytiksliai vienodi.
Taciau, jei palygintume algoritm sugaisi laika, tai pastettume, kad ProMFS algoritmas
analizuoja sekzymiai gretiau. Vadinasi, galima padaryti iSwadkad ProMFS algoritmas yra

efektyvus (Zymiai mazesa laiko snaudos), esantilyginai dideliam minimaliam daznumui.
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350

300 1

250

200

150

Dazny seky kiekis

100

50

T T T T y ¥ ¥ ¥ y y
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500
Minimalus daZznumas GSP algoritmui pagrindin  éje sekoje

——GSP

— =— — min_sup=8

----- min_sup=9

=— = = =min_sup=10

= = = =—min_sup=11
min_sup= 12

rrrrrrrrrrrrrr min_sup= 13

min_sup= 14

31 paveikslas Rasti dazm seky kiekio tarp GSP ir ProMFS algoritmpalyginimas

(minimalus daznumas ProMFS yra lygus1_supgS, ..., 14)

w
o
[s]

N
13
o

N
o
<]

Laikas (s)
=
(o))
o

[N
o
<]

— S D

— = — min_sup=8

3]
o

o

T T T T T T T T T T
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500

Minimalus daznumas GSP algoritmui pagrindin  éje sekoje

32 paveikslas GSP ir ProMFS laikoamaud; palyginimas (minimalus daznumas ProMFS
lygusmin_sup=8)

300

Panagrigkime tikimybinio algoritmo modifikacy§, naudojant dazniausiatstuny
matrica.

250

200

150

Laikas (s)

100

50

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500

Minimalus daznumas

GSP ———Mss|

33 paveikslas.Tikimybinio algoritmo su dazniausatstuny matrica palyginimas su GSP
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Galima padaryti iSvag kad tikimybinio algoritmo su viduriimatrica bei tikimybinio
algoritmo su dazniausiatstuny matrica veikimo laikas yra vienodas ir Zenkliargsnis nei
GSP algoritmo.

120

100

80 +—=

60

Daznos sekos (%)

—_— e — -
—_— e — e —

40

20

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Skirting y modifikacij y tikslumas

—GSP (%) —_———Ar (%) === Freq (%)

34 paveikslasDviejy modifikaciju tikslumo palyginimas

34 paveiksle pavaizduotas praradirpalyginimas tarp tikimybinio algoritmo su
vidurkiy matrica ir tikimybinio algoritmo modifikacijos suwlazniausi atstuny matrica.

Matome, kad antroji modifikacija veikia geriau urrit mazesnpraradiny Kiekj.

Algoritm y palyginimas pagal failo dyd |

1600
1400 -
1200 -

1000 -
——Tikslus
800 -

—— Tikimybinis

Laikas (s)

600 -

400

200

0 @ —'+——T—— 71T/ 1/ 11171 T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

Failo dydis (Mb)

35 paveikslas.Tikimybinio algoritmo laiko shaud; palyginimas su GSP, priklausomai nuo
failo dydzio
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35 paveiksle pavaizduota, kaip &esi laiko gnaudos, priklausomai nuo failo dydzio.
Matome, kad GSP algoritmas yra pakankamai jautai® fdydzio padidjimui, ir laiko
sanaudos didja labai greitai. Tuo tarpu tikimybinio algoritmey abiem modifikacijomis)
laiko sanaudos didja nezymiai.

120

100 —0—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0—0o—¢

. —e— Tikslus
g
g % MW
g = Tikimybinis su vidurkiy
= 60 matrica
c
B
o W . -
s 40 —a— Tikimybinis su
@ dazniausiy atstumy
o matrica

20

0 T T T T 1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80

Failo dydis (Mb)

36 paveikslas.Tikimybiniy algoritmy tikslumy palyginimas su GSP algoritmu pagal failo
dydi.

Kaip matyti iS5 36 paveikslo, priklausomai nuo fadgdzio padidjimo tikimybinio
algoritmy su skirtingom modifikacijom tikslumas yralgginai pastovus, Taigi, darytina
ISvada, kad tikslumas nepriklauso nuo failo dydzio.

37 paveiksle matome tikimybinio algoritmanswud; palyginima su GSP algoritmg
priklausomai nuo simbali kiekio. Padidinus simbali kieki tokio pa&io dydzio faile,
tikimybinio algoritmo efektyvumas (laiko atZvilgiujumagja, o GSP atvirk8ai did¢ja

(mazja laiko stnaudos).
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Laiky palyginimas, priklausomai nuo simboli  y kiekio (4 Mb) -
—e&— Tikslus

—&— Tikimybinis

90
80
70
60
50
40 A
30 A
20

10 M
0 - T T T T T T T T T T T T

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Simboli y kiekis

Laikas (s)

37 paveikslas. Tikimybiniy algoritmy laiko ssnaud; palyginimas su GSP algoritmu pagal
simboliy kiekj

—e—GSP
—&— Su vidurkiais

Tikslumo palyginimas, priklausomai nuo simboli y kiekio

rasta dazn y seky (%)
—&— Su daZniausiu atstumy

120

100 4
80

60 ‘\
40 .\._-\:\\‘\‘\A\

R N

O T T T T T T T T T T T T 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28

simboli y skai €ius

38 paveikslas.Tikslumo palyginimas, priklausomai nuo simiadtiekio

IS 38 paveikslo matome, kad djdnt simboliy skatiui tikimybiniy algoritmy
tikslumas ma&a. Taigi, galima daryti iSvag kad abiej modifikaciju tikimybiniai algoritmai

ne visada veikia gerai.
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Sugeneruokime failus su skirtingais simhdelemeni) kiekiais kartu su viena dazna
seka. Panagrékime juos su skirtingais modelis sekos ilgiais. Rezultatai pateikti 13

lentekje.

13lentelé. ProMFS algoritmo eksperimantezultatai

Skirtingu simb. d v ModSeka Ar rado?
20 20 r 100 +
20 50 r 100 +
20 120 r 100 +
20 200 r 100 +
20 20 d 25 +
20 50 d 25 +
20 120 d 25 +
20 200 d 25 +
19 20 r 100 +
19 50 r 100 +
19 120 r 100 +
19 200 r 100 +
19 20 d 23 +
19 50 d 23 +
19 120 d 23 +
19 200 d 23 +
18 20 r 100 +
18 50 r 100 +
18 120 r 24 +
18 200 r 18 +
18 20 d 8 +
18 50 d 8 +
18 120 d 8 +
18 200 d 8 +
17 20 r 26 +
17 50 r 100 +
17 120 r 100 +
17 200 r 26 +
17 20 d 8 +
17 50 d 8 +
17 120 d 8 +
17 200 d 8 +
15 20 r 49 +
15 50 r 100 +
15 120 r 26 +
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Skirtingu simb. d % ModSeka Ar rado?
15 200 r 26 +
15 20 d 100 +
15 50 d 100 +
15 120 d 100 +
15 200 d 100 +
10 20 r 24 +
10 50 r 11 +
10 120 r 4 +
10 200 r 1 +
10 20 d 100 +
10 50 d 100 +
10 120 d 100 +
10 200 d 100 +
5 20 r 12 +
5 50 r 1 +
5 120 r 11 +
5 200 r 9 +
5 20 d 4 +
5 50 d 4 +
5 120 d 4 +
5 200 d 4 +

Kaip matome, visais atvejais daZniausia seka ywdama. IS to galima daryti iSvad
kad nors tikimybinis algoritmas su abejomis moditikomis ir turi dazn seky praradimus,
taciau tai niekaip neatsiliepia dazniausios sekos radimVadinasi, bet kuriuo atveju

daZniausia seka yra surandama.

5.5. Dazmy selg nustatymas genetimg duomeny bazése

Dazny seky nustatymo algoritmai daznokai naudojami bioinfotik@ge.
Deoksiribonukleoragstis (DNR, seniaudezoksiribonukleino igstig — tai nukleofigstis,
esanti kiekvienoje gyvojeastekje, daugiausia jos branduolyje. Joje (jos azatibazi
sekoje) yra tripletiniu kodu uZzkoduota genétinformacija, kuri perduodama dalijimosi metu
naujoms dstekms, o per lytinesakteles - individo palikuonims.

Deoksiribonukleargstis susideda iS deoksiribonukleatideoksiribonukleotidas yra
sudarytas iS heterociklis azoto bass ir angliavandenio deoksiribéez Deoksinukleotidai

skiriasi azoto baanis. Pagrindias yra keturios: adeninas (A), guaninas (G), citagi(C) ir
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timinas (T). Esminiai duomenys susideda iS Zmogals organizny genony ir proteomy,
baltymy 3D struktiry ir funkcijy, mikromatricos duomep metabolizmo ypatyhj lasteliy
linijuy, biologires jvairows ir pan. Biotechnologijos tyrim metu gaunami didziuliai
informacijos kiekiai. MilziniSka duomengausylé bus naudinga tik tuomet, jei bus sukurti
pazangs apdorojimgrankiai, priemogs. DidZiuliy duomem kiekiy skaitmeninis kodavimas,
indeksavimas, ieSkojimas reikalauja yp@em technologiy ir moderny programing
sprendiny. Informacires technologijos, ygainternetas, naudojamos rinkti, platinti, galimybe
naudotis bet kada ir bet kur — auganti informadgarj véliau analizuojama matematiniais ir
statistiniais metodais. Bioinformatika yra nukleg&iy (gen; ir RNR) sekos, baltymsekos

ir struktirinés informacijos jraSymas, anotavimas, saugojimas, analizavimas ir
paieSka/isrinkimas. Tai apima sek strukfirinés informacijos duomenbankus, o taip pat ir
metodus pasiekti, ieSkoti, atvaizduoti ir atrinktiormacija. Dél Siy priezasgiu bioinformatika
naudojama nustatant ir analizuojant viso genoma, seksperimentiégje analizje jtraukiant
tukstartius gem, analizuojant DNR fragmentus ir grandines, palggiojoje analigje tarp
raSiy ir raSies viduje, medicininiuose taikymuose, pavyzdzwistatant genetines ligas,
teismuose, Zeas tkyje [103].

Genetires duomen bazs daugiausia yra sudarytos IS nukigstiy seky ir is ju
gaunam baltymy seky. O tai sudaro milijonus nukleotigdkuriy saugojimas ir organizavimas
tampa jau nebe tokia trivialia uzduotimi.

Skiriami trys analizs lygiai.
1. Vieno geno (baltymo) sekos an&liPavyzdziui:
v' PanaSumas su kitais Zinomais genais.
v" Filogenetiniai medziai; evoliuciniai rySiai.
v Tiksliai nustatyy sekos stiiy atpazinimas.
v' Sekos pozymiai (fizies savylés, praimeny prisitvirtinimo, mutavusios
sekos).
v Lokalizacijos prognozavimas subteliniu lygiui.
v Antrinés ir tretirés strukfiros prognozavimas.
2. ISbaigto genomo anakzPavyzdziui:
v' Kurios gem Seimos yra, o kugitraksta?
Gen padttis chromosomoje, koreliacija su funkcija ar evoija.
Gen; Seimy iSpletimas/dvigubinimas.

Trakstamy enzimy atpazinimas.

SN NEE NN

Didelio mastgvykiai organizmo evoliucijoje.
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3. Gen ir genonmy analiz, siekiant gauti praktiSkai panaudojamus duomenis.
PavyzdZziui:

v' |ISraiSkos analiz, mikromatricos duomenys.

v' Proteomika. Kovalentinmodifikacija.

v Pakitusiy fenotipy ir genotipy palyginimas.

v" Biochemini; keliy palyginimas ir analiz

v' Esminip gen ar gem, itraukiamy i specifinius procesus, atpazinimas.

Biologiné informacija yra kaupiama tarptautiniuose infornmaoose bankuose.
Paprasiausia duomei baz gali hiti vienas failas, talpinantis daugpd;, kuriy kiekvienas
turi tokia paia informacijos strulira. Tatiau dazniausiai tai dided apimties duomenbazs,
paprastai susietos su kompiuterine programa slattaujinti, ieSkoti, atrinkti duomenis,
saugomus sistemos viduje.

Paprastai duomarbazms yra keliami tokie reikalavimai.

v" kuo paprastesnis kreipimasiduomen baz;
v' metodas, kuris atrinkt geriausi informacip pagal vartotojo (specifinius)
uzklausimus.

Duomem bazs gali hiti jvairiy tipy:

v’ VieSos ir priv&ios (serveriai, paieSkos programos, bioinformatikaskiai).

v' Pirminés ir antrires.

v" Makromolekuliy (DNR sekos, baltym amino Gg&iuy sekos, baltym trimats
strukiiros) ir maz molekuliy.

v' Orientuotos tekstui (Zinibaz).

Pastaruoju metu bioinformatikos specialistai deaigd praleidzia kurdami genetini
duomem bazes. Tokios duomerbazs gali kiti vieSos, kaipGenBank(gen; bankas)PDB
(baltymy duomem bankas) arba pri¢aos, kuriomis naudojasi tik atskiri vartotojai,
pavyzdziui vykdantys tam tikrus projektus arba lauisantys konki@oms biotechnologij
kompanijoms. Laisvam pijimui prie tokiy duomem baziy keliami labai dideli reikalavimai
jau vien @l to, kad bioinformatikos duome@nvartotojai naudoja skirtingas kompiuterio
platformas. DNR ir RNR yra baltymai, kurie saugegdima organizmo informacsj.

Populiariausios duomerbazs susideda iS ilgnukleotid; (Quanine adeningthymine
cytosineanduracil) ir/arba aminoig&iu (threonine serine glycine t.t.) sek. Kiekviena
nukleotid; arba aminotrgXiu seka atitinkamai simbolizuoja tam tikyery ar baltym. Sekos

sudaromos naudojant, vienos kmighazynéjimus. ToK informacijos kodavim naudoja
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daugelis duomanbank;, nes tai sumazina saugomos informacijosjkiiegagreitina analis

vyksma. PavyzdZziui, DNR ir RNR sekos sudaromos, naudagdes iS 1 lentés [104].

16 lentek. Nukleotidai

DNR

adenine

guanine

cytosine

thymine

A

G

C

T/U

RNR

adenine

guanine

cytosine

uracil

Savo algoritmams demonstruoti buvo paimti duomégyaisvai prieinamo genomo
banko, esafio adresu ftp://ftp.ncbi.nih.gov/genbank/.

Kaip pavyzd panagrigkime viera chromosom sek (Hsl 34565 Homo sapiens
chromosome 1 genomic contigurios dydis yra 250 Mb. Naggésime trimis algoritmais:

patobulintu GSP algoritmui ,plot“, patobulintu GSP algoritmui,gyli“ bei tikimybiniy

algoritmu, naudojatiu dazniausi atstuny matrica.

Rezultatai matomi 39 ir 40 paveiksle.

— =& — GSP(9)
—— Tikimybinis

1400

1200

1000

800

600

Laikas (min)

400

200

Minimalus daznumas

39 paveikslas Chromosomosisl 34565 laiko snaud; palyginimas
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Minimalus daznumas

40 paveikslas.Chromosomosisl 34565 tikslumo palyginimas

IS rezultaty matosi, kad maziausiosreaudos yra tikimybinio algoritmo. Skirtumas
gana didelis. T&@au iS 40 paveikslo taip pat matosi, kad tikimybialgoritmas praranda tam
tikras daznas sekas. Palyginus dvi GSP modifikecigmaiSkja, kad Siuo atveju metodas
gylyn yra efektyvesnis. Pagal rezultatus dazniausididZiausio ilgio sekos yra
TTTTTTTTTTTTTTT ir AAAAAAAAAAAAAA. IS bandymuy buvo nustatyta, kad

chromosomose vyrauja is &leinantys nukleiotidai adeninas ir timinas (T, Rukleotidas G

(guaninas) pasitaiko ¢musiai. Jis 10 kamtretesnis nei adeninas ir timinas. Citozinas irgi y

salyginai retas. Jis du kartus daznesnis nei guanit@&au 5 kartus retesnis nei adeninas ar
timinas.
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5.6. ISvados

Siame skyriuje buvo atlikti algoritm efektyvumo (laiko gnaud; bei atminties

panaudojimo) palyginimai su dirbtiniais bei reaialuomenimis. Galima padaryti tokias

iSvadas:

1.

Modifikuotas GSP algoritmas naudoja maZiau operasjgs atminties, nei

standartinis GSP algoritmas. Laikgnaudos skiriasi nedaug.

. Pateiktas naujas rekursinis GSP algoritmo realmaviidas, tikrinantis sekas

ne ,i plot“, kaip standartinis GSP algoritmas, ¢ gyli“. Jo efektyvumas
priklauso nuo duomen bazs pohidzio. Jei joje dominuoja daznos sekos,
kuriose iS5 eids eina tie patys simboliai (pvz. AAAAABBBCCC,
CCCAAABBB, BBBCCCAA ir t.t.), jis veikia efektyviawz standartig GSP
algoritmo paiesk , i ploti”. Taciau jei duomen bazje dominuoja daznos sekos,
neturirgios vienod; simboliy (pvz. ABCACBACBA, BACACBABAC, ir t.t.),
tai rekursinis algoritmas veikiadiau.

Tyringjant tikimybinio ProMFS algoritmo efektyvumeksperimento metu buvo
iISnagriretas tekstas iS 10000 raidziGauti rezultatai buvo sulyginti ir nustatyta,
kad ProMFS algoritmas veikia efektyviai tada, kaa ypakankamai didelis
minimalus daznumas. Gigd atveju tikimybinis algoritmas yra Zzymiai
greitesnis uz tiksfji GSP algoritm, kadangi jis vis duomem baz perziiri tik
vieng karty ir suranda reikiamas tikimybines charakteristikas.

Tikimybinio algoritmo modifikacijos pagrindin idéja yra ta, kad atstum
vidurkiy matrica yra ke&ilama i dazniausi atstuny matrica. Atlikus tyrimus
buvo nustatyta, kad Si modifikacija veikia tiksli@uturi maziau dazip seky
praradimy. Laiko sinaudos §j dvieju modifikacijy yra vienodos.

Didéjant nagrigjamo failo dydziui, laiko shaudos GSP algoritme @jd gana
greitai, kai tuo tarpu tikimybinio algoritmo su §mais modifikacijomis laiko
sanaudos didja iS kto. Taigi, GSP algoritmas yra labiau jautrus fadldziui
negu tikimybinis algoritmas.

Didinant simboli kiekj ir paliekant 4 pai failo dyd, GSP laiko snaudos
mazja, kadangi automatiskai mga dazm seky dydis, o tikimybinio algoritmo
sanaudos didja. Taigi, esant nedideliam failo dydziui, bet diden skirtingy
element kiekiui, tikimybinis algoritmas nepasiteisina. 8isi ir daug praradim
(praradimy kiekis dictja, priklausomai nuo elemenpadicjimo bei dazn seky

sumazjimo), didéja ir laiko sinaudos.
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7. Tikimybinis algoritmas su abiem modifikacijomis &befektyviai ir greitai
suranda p&a dazniausj sek nagrirtjamoje duomen bazje. Modifikacija su
dazniausi atstuny matrica veikia efektyviau. Bet kuriuo atveju, jei asy
nagrirejamoje duomen bazje yra labai dazna seka, ji yra surandama, o
prarandamos tik tos sekos, kudaznumas yraayginai nedidelis.

8. Norint efektyviai naudoti tikimybin algoritma, reikia pasirinkti pakankamai
didelf minimaly daznuna.
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6. ISVADOS

Disertacijoje buvo nagrijama dazn seky paieSka dideliuose duomemasyvuose.
Tyrimo metu buvo iSaiskinti populiariausi daZsek; radimo lmdai: paieSka platyn ir paieSka
gilyn ir hibridiné paieSka. leSkant daznas sekagina zinoti vartotojo nustatyt pradir
daznumo ,slenk$t min_sup Laikoma, kad seka yra dazna tada ir tik tadajd@idaznumas
didesnis uz minimal daznum min_sup Viena pagrindia dazm seky radimo taisykt yra ta,
kad kiekvienos daznos sekos visi posekiai irgi ga@ni. Tuo pé&u galime pastei, kad,
jeigu sekoje yra nors vienas nedaZznas vidinis psséki niisy seka irgi bus nedazna. Si
taisyklk leidzia mums eliminuoti daugatedazn sek;, net p netikrinus.

Disertacijoje yra realizuotas ir patobulintas statidis GSP algoritmas, skirtas dazn
selq radimui dideliuose duomermasyvuose. Taip pat buvo realizuotas tikslaus wiazhy
nustatymo algoritmo GSP modifikacija, krios metun&dazn seky nebuvo generuojamos
kito lygmens sekos-kandidst GSP algoritmas buvo taip pat realizuotas, pasjaat
rekursin dazm seky nustatymo bda ,,gilyn*.

Pateiktas naujas tikimybinis algoritmas ProMFS stem jo modifikacijomis:
naudojant vidurki matrica bei dazniausi atstuny matrica. Paprastu pavyzdziu iSnagtnSiy
dviejy variant; veikimo skirtumai.

Tyrimo metu buvo atlikti Sie palyginimai:

e Buvo pateikti algoritm palyginimai pagal laiko ir atmintieaisaudas;

e Buvo pateikti algoritm palyginimai pagal nagréijamos duomeup bazs polud;;

e Pateikti tikimybinio algoritmo su dviem modifikaoipis ir tikslaus GSP
algoritmo palyginimai pagal laikmsaudas, tikslumir Siy charakteristilg
priklausomyle nuo faily dydzio bei elementkiekj nagrircjamame faile;

e Buvo iSnagrigti realis genetiniai duomenys su GSP ir ProMFS algoritmais.

Atlikus tyrimus, padarytos tokios iSvados:

1. GSP kad generuoja potencialias sekas-kandidatemskgali hiti daznos, t.y.
pakankamai daZnai pasikartoti duomdrazje. Sek; daznum apsprendzia tam
tikras sveikas skaius, kuris vadinamas minimaliu daznumu. Visos sekasy
pasikartojimo ska&ius didesnis uz minimaldaznum, laikomos daznomis. GSP
algoritmas eliminuoja nedaznas sekas nehgtikrinant, taiau vis tiek saugo

operatyvioje atmintyje. T.y. jeigu atitinkamame hygnyje pasitaiko dazrsek;,
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tai pirmiausia iSy yra generuojamos kito lygmens sekos kandglattik po to
atmetamos tos, kurios turi nedaznus posekiussuMpastilytoje modifikacijoje
IS nedazn seky net negeneruojamos naujo lygmens sekos-karédidatyra
eliminuojamos iS karto. Tai leidzia taupyti pagiimg atminties kiek

. Pateiktas naujas rekursinis GSP algoritmo realimavinidas, tikrinantis sekas
ne ,i plot“, kaip standartinis GSP algoritmas, @ gyli“. Jo efektyvumas
priklauso nuo duomen bazs polidzio. Jei joje dominuoja daznos sekos,
kuriose iS eds eina tie patys simboliai (pvz. AAAAABBBCCC,
CCCAAABBB, BBBCCCAA ir t.t.), jis veikia efektyviawz standartieg GSP
algoritmo paiesk i ploti“. Taciau jei duomen bazje dominuoja daznos sekos,
neturirgios vienod, simboliy (pvz. ABCACBACBA, BACACBABAC, ir t.t.),
tai rekursinis algoritmas veikiadiau.

. Pagrindirt naujo tikimybinio algoritmo ProMFS éh remiasi statistiémis
charakteristikomis: elemento pasirodymo tikimybkaoge, tikimybe, kad vienas
elementas eis po kito, atstumo vidurkio tarp dviejemeni pagrindirtje
sekoje. Remiantis Siomis charakteristikomis, geoj@ma nauja, zymiali

trumpesi modelire seka C, kuri po to analizuojama GSP algoritmu (arba
kokiu nors kitu tiksliu algoritmu) ir daroma iSvadikad gauti GSP algoritmu
dazni posekiai modelépe sekoje, bus dazni posekiai ir pagririggen sekoje.
Eksperimento metu buvo iSnagiias tekstas i 10000 raidzisu GSP ir
ProMFS algoritmu. Gauti rezultatai buvo sulygintinustatyta, kad ProMFS
algoritmas veikia efektyviai tada, kai yra pakankandidelis minimalus
daznumas. Gre&io atveju tikimybinis algoritmas yra zymiai greites uz tikslji
GSP algoritm, kadangi jis vis duomem baz tik viena karta perziiri ir suranda
reikiamas tikimybines charakteristikas.

. Tikimybinio algoritmo modifikacijos pagrindin idéja yra ta, kad atstum
vidurkiy matrica yra ke&ilama i dazniausj atstuny matric. Atlikus tyrimus
buvo nustatyta, kad Si modifikacija veikia tiksli@uturi maziau dazip seky
praradimy. Laiko sinaudos $i dvieju modifikacijy yra vienodos.

. Didé¢jant nagrigjamo failo dydziui, laiko shaudos GSP algoritme did gana
greitai, kai tuo tarpu tikimybinio algoritmo su appmis modifikacijomis laiko
sanaudos didja iS kto. Tokiu lmdu GSP algoritmas yra labiau jautrus failo

dydziui negu tikimybinis algoritmas.
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6. Didinant simboli kiekj ir paliekant 4 paf failo dyd, GSP laiko snhaudos
mazja, kadangi automatiskai mga dazm seky dydis, o tikimybinio algoritmo
sanaudos didja. Taigi, esant nedideliam failo dydziui, bet diden skirtingy
element kiekiui, tikimybinis algoritmas nepasiteisina. disi ir daug praradim
(praradimy kiekis dictja, priklausomai nuo elemenpadicjimo bei dazn seky
sumazjimo), didéja ir laiko sanaudos.

7. Tikimybinis algoritmas su abiem modifikacijomis &befektyviai ir greitai
suranda p&a dazniausi seky nagrirgjamoje duomen bazje. Modifikacija su
daZniausi atstumy matria veikia efektyviau. Bet kuriuo atveju, jei tsy
nagrircjamoje duomen bazje yra labai dazna seka, ji yra surandama, o
prarandamos tik tos sekos, kudaznumas yraayginai nedidelis.

8. Norint efektyviai naudoti tikimybip algoritma, reikia pasirinkti pakankamai

dideli minimaly daznum.
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