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Abstract:

Sekvenčńı data jsou d̊uležitým zdrojem
lékařských znalost́ı. Tato specifická data
mohou vznikat řadou r̊uzných zp̊usob̊u.
V tomto článku na př́ıkladu konkrétńı studie
prezentujeme obecné postupy pro jejich
dolováńı. Jde o preventivńı dlouhodobou
studii atherosklerózy – data jsou výsled-
kem dvě dekády trvaj́ıćıho sledováńı vývoje
rizikových faktor̊u a přidružených jev̊u.
Hlavńım ćılem je identifikovat časté sekvenčńı
vzory, tj. opakuj́ıćı se časové jevy, a studovat
jejich možnou souvislost s objeveńım jedné
ze sledovaných kardiovaskulárńıch nemoćı. Z
širš́ı škály dostupných metod se soustřed́ıme
na induktivńı logické programováńı, které
potenciálńı vzory vyjadřuje ve formě rys̊u
v predikátové logice prvńıho řádu. Rysy jsou
nejprve automaticky extrahovány a následně
sdružovány do pravidel, která představuj́ı
výstupńı formu źıskané znalosti. Navržený
postup je porovnán s tradičněǰśımi metodami
publikovanými dř́ıve. Jde o metodu posu-
vných oken a epizodńı pravidla.

Sequential data represent an important
source of automatically mined and potentially
new medical knowledge. They can originate
in various ways. Within the presented do-
main they come from a longitudinal preven-
tive study of atherosclerosis – the data consist
of series of long-term observations recording
the development of risk factors and associated
conditions. The intention is to identify fre-
quent sequential patterns having any relation
to an onset of any of the observed cardiovascu-
lar diseases. This paper focuses on application
of inductive logic programming. The prospec-
tive patterns are based on first-order features
automatically extracted from the sequential
data. The features are further grouped in or-
der to reach final complex patterns expressed
as rules. The presented approach is also com-
pared with the approaches published earlier
(windowing, episode rules).

Úvod

Lékařské databáze obsahuj́ı velké množstv́ı infor-
maćı o pacientech a jejich klinických vyšeťreńıch.
Komplexńı vztahy a vzory skrytě obsažené v těchto
datech mohou přinést dosud neznámé znalosti.
Využitelnost těchto znalost́ı byla prokázána celou
řadou ůspěšných medićınských aplikaćı metod
dolováńı dat. Hlavńı těžǐstě těchto aplikaćı spoč́ı-
valo ve využit́ı atributových metod učeńı (attribute-
valued learning, AVL). Tyto metody jsou však
omezeny na data, ve kterých je každý objekt, v
našem př́ıpadě pacient, popsán pevnou množinou
předem daných vlastnost́ı, tj. atribut̊u. Někdy
je tato podmı́nka splněna př́ımo, jindy postač́ı
doménově nezávislá metoda předzpracováńı dat
(např. selekce atribut̊u). Stále však existuje
velké množstv́ı úloh, u kterých je převod na AVL
reprezentaci netriviálńı a specifický. Ad-hoc převod
je pak časově náročný, vyžaduje současně účast
lékaře a informatika, často s nejistým praktickým
výsledkem. Je proto vhodné aplikovat techniky,
které mohou pracovat se sekvenčně-relačńımi daty
př́ımo.

Tento článek diskutuje a vytěžuje časově-
sekvenčńı data, která obvykle vyžaduj́ı komplexńı
předzpracováńı. Pod pojmem sekvence chápeme
časovou posloupnost událost́ı. Každá událost má
přǐrazený typ a je popsána hodnotou spolu s časovou
známkou. Celá databáze pak může obsahovat jednu
nebo v obecném př́ıpadě v́ıce nezávislých sekvenćı.
Protože plat́ı, že v́ıce nezávislých sekvenćı jednoho
typu je možné převést na sekvenci jedinou, neńı toto
děleńı úplně podstatné. Konečným ćılem je nalezeńı
silných vzor̊u, za které považujeme často se opaku-
j́ıćı charakteristické řetězce událost́ı (podsekvence) a
posouzeńı jejich možného vztahu s ćılovou událost́ı.
Typickou ćılovou událost́ı v lékařské aplikaci je pro-
jev nemoci nebo prokazatelná změna zdravotńıho
stavu pacienta.

Konkrétně se zaměř́ıme na data STULONG [1],
dlouhodobou 20-ti letou preventivńı studii muž̊u
sťredńıho věku. Studie obsahuje data, jež jsou
výsledkem sledováńı přibližně 1400 muž̊u. Hlavńım
záměrem projektu bylo odhalit rizikové faktory



atherosklerózy. Data jsou ze své podstaty multire-
lačńı, skládaj́ı se ze 4 základńıch relaćı. V čase
se vyv́ıjej́ıćı údaje jsou uloženy v tabulce vyšeťreńı
(Control), která zaznamenává u jednotlivých osob
r̊uzně dlouhé série vyšeťreńı. Každé vyšeťreńı pak
shrnuje konstantńı soubor hodnot rizikových veličin
spolu s nimi souvisej́ıćımi doplnkovými údaji. Př́ık-
ladem rizikových faktor̊u jsou veličiny BMI (Body
Mass Index), krevńı tlak nebo biochemická vyšeťreńı
(cholesterol, triglyceridy), doplnkovými údaji jsou
např́ıklad fyzická aktivita v zaměstnáńı a jej́ı změny,
zp̊usob dopravy do práce, už́ıváńı lék̊u apod. Data
o jednom muži odpov́ıdaj́ı z logického hlediska
jedné sekvenci událost́ı r̊uzného typu. Někteř́ı
muži byli sledováni po dobu několika let (několik
málo vyšeťreńı), u jiných máme k dispozici až 20
vyšeťreńı – délka sekvenćı se tedy může lǐsit velmi
výrazně. V neposledńı řadě jsou zaznamenána a
časově označena pozorováńı spojená s projevy kar-
diovaskulárńıch nemoćı nebo př́ımo jejich diagnóza.

Vědecký ćıl výše zmı́něné studie může být for-
mulován v jazyce sekvenčńıho dolováńı dat násle-
duj́ıćım zp̊usobem. Ćılem je identifikovat časté
sekvenčńı vzory maj́ıćı prokazatelnou souvislost s ob-
jeveńım některého ze sledovaných kardiovaskulárńıch
onemocněńı (KO). Pro zjednodušeńı uvedeme možné
př́ıklady vzor̊u v kontextu celých pravidel, vše v
přirozeném jazyce: (1) jestliže BMI v čase klesá a
poté znovu roste zat́ımco krevńı tlak stále roste pak
je jakékoli KO pravděpodobněǰśı, (2) jestliže BMI v
čase roste a hladina HDL cholesterolu je ńızká pak
je jakékoli KO pravděpodobněǰśı.

Studie STULONG byla jednou z úloh hromadně
řešených v rámci konference ECML/PKDD za-
měřené na problémy strojového učeńı a dolováńı
dat. Na dané téma byla publikována velká řada
př́ıspěvk̊u, z nichž se ovšem pouze několik zabývalo
sekvenčńım dolováńım dat. [3] představuje předzpra-
cováńı časových dat metodou posuvného okna, tj.
ad-hoc metodou vytvářej́ıćı trendové atributy po-
moćı agregačńıch oken. [5] doluje epizodńı pravidla
univerzálńım nástrojem WinMiner. Vedle problé-
mové nezávislosti lze metodu charakterizovat t́ım, že
automaticky vyhledává optimálńı velikost časového
okna v jehož rozsahu se vyhledávaj́ı opakuj́ıćı se
sekvence událost́ı.

V tomto textu prezentujeme alternativńı př́ıstup
vhodný pro multirelačńı problémy a aplikovatelný
i pro sekvenčńı data strukturovaná jako ve STU-
LONG studii – induktivńı logické programováńı
(ILP). Představ́ıme obecný nástroj RSD [4] pro re-
lačńı vytvářeńı rys̊u identifikuj́ıch významné pod-
skupiny v datech a aplikujeme jej na uvedenou
doménu. Hledané vzory budou vyjádřeny formou
rys̊u predikátové logiky prvńıho řádu a budou auto-
maticky extrahovány ze sekvenčńıch dat. Užitečnost
těchto rys̊u bude vyhodnocena AVL učeńım, rysy bu-
dou použity k vytvářeńı komplexńıch struktur (for-

muĺı) popisuj́ıćıch konečné vzory.
Hlavńı př́ınos článku spoč́ıvá v prohloubeńı stu-

dia využit́ı metod ILP při dolováńı sekvenčńıch
dat, novém zp̊usobu aplikace RSD a obecném
porovnáńı výsledk̊u s alterantivńımi metodami pub-
likovanými dř́ıve. Článek porovnává dosažené
výsledky z hlediska jednoduchosti, srozumitelnosti a
znovupoužitelnosti v podobných úlohách.

RSD: Relational Subgroup Discovery

Relačńı učeńı pravidel je typicky použ́ıváno při řešeńı
klasifikačńıch a predikčńıch úloh. Předchoźı výzkum
STULONG dat však prokázal [3], že nalezené vzory
(a zcela zřejmě ani ty potenciálně skryté) nejsou
dostatečné ke spolehlivé klasifikaci sledovaných muž̊u
do ťŕıd. Jejich apriorńı děleńı na zdravé a nemocné
(KO), popř́ıpadě do jemněǰśıch kategoríı podle typu
nemoci, neńı na základě nahromaděných dat možné.
Je evidentńı, že úloha by měla být formulována jako
identifikace zaj́ımavých podskupin (subgroup discov-
ery). Na vstupu je populace objekt̊u (individúı,
muž̊u sťredńıho věku) popsaných hodnotou jejich
ćılové vlastnost́ı (KO) spolu s hodnotami veličin,
které je dále charakterizuj́ı. Výstupem jsou podm-
nožiny dané populace, které jsou statisticky “nejza-
j́ımavěǰśı”: lze je jednoznačně charakterizovat, jsou
co největš́ı (obsahuj́ı co nejv́ıce objekt̊u) a maj́ı co
nejméně vyvážené rozděleńı vzhledem k ćılové vlast-
nosti. Jejich definice přitom vycháźı ze sekvenčńıch
vzor̊u odrážej́ıćıch časový vývoj rizikových faktor̊u a
přidružených veličin.

RSD [4] umožnuje přechod mezi relačńım
pravidlovým učeńım a identifikaćı zaj́ımavých pod-
skupin. Nástroj je založen na těchto principech:
úplná konstrukce rys̊u prvńıho řádu, eliminace irele-
vantńıch rys̊u, implementace relačńıho pravidlového
učeńı, aplikace algoritmu váženého pokryt́ı a heuri-
stické využit́ı vah objekt̊u pro stanoveńı relativńı
přesnosti algoritmu.

Proces učeńı může být zjednodušen do následu-
j́ıćıch krok̊u. Nejprve konstruujeme samotné rysy, tj.
konjunkce literál̊u dostupných v rámci dané domény.
Jejich kĺıčovou vlastnost́ı je schopnost definovat pod-
skupiny charakterizované o dva odstavce výše. Poté
jsou rysy sdružovány do pravidel, jejichž kritická
vlastnost je velmi podobná. Dodatečným poža-
davkem je dostatečné pokryt́ı, tj. pravidlo by mělo
být splněno co největš́ım počtem dosud nepokrytých
objekt̊u (detaily lze nalézt v [4, 6]).

Dolováńı STULONG dat

Proveditelnost, složitost, rozlǐseńı

Jako nejpřirozeněǰśı př́ıstup k dolováńı STULONG
dat se jev́ı vyhledáváńı libovolných sekvenčńıch rys̊u,
potažmo vzor̊u. Jeden rys by tak mohl pokrý-
vat sekvenci libovolné délky a současně by mohl



být v́ıcetypový, tj. sdružovat události odlǐsných
typ̊u (v př́ıpadě STULONG dat r̊uzné rizikové fak-
tory apod.). Dva př́ıklady takových sekvenćı/rys̊u
jsou uvedeny na Obrázku 1. Časové vztahy jsou
modelovány binárńımi predikáty a f ter1, a f ter2, ...,
a f tern – predikáty vyjadřuj́ı, že druhá událost
nastala 1, 2 nebo n vyšeťreńı po události prvńı –
a simultaneous – který postihuje současné události z
jednoho vyšeťreńı. Tyto predikáty by mohly být dále
doplněny o řadu zobecněńı predikátu a f ter, např.
druhá událost nastala v libovolném vyšeťreńım násle-
duj́ıćım vyšeťreńı, v němž se objevila událost prvńı.
Podotkněme, že přestože vyšeťreńı nejsou v čase
zcela pravidelná, v rámci zjednodušeńı je v tomto
textu považujeme za každoročńı.

Abychom minimalizovali fázi předzpracováńı dat,
spojité veličiny mohou být diskretizovány po-
mocnými predikáty (např. weight cat(X, small)
:- X < 64.). Tento př́ıstup nav́ıc přináš́ı
větš́ı variabilitu definice událost́ı, protože za
událost může být teoreticky považována př́ımo
hodnota veličiny (weight(checkupi,71)) nebo kat-
egorie (weight(checkupi,X), weight cat(X ,xsmall)).
Zjednodušená textová reprezentace rysu může být
následuj́ıćı:

feature(ID,PAT):-checkup(PAT,Time1),

checkup(PAT,Time2), after1(Time1,Time2),

syst(Time1,V1), syst_cat(V1,low),

syst(Time2,V2), syst_cat(V2,high).

Rys je splněn pro všechny objekty/muže maj́ıćı
dvě př́ımo po sobě následuj́ıćı vyšeťreńı, v nichž se
hodnota systolického krevńıho tlaku měńı z kate-
gorie ”low” do kategorie ”high”. Rys postihuje dvě
události, každá z těchto událost́ı je popsána ťremi
predikáty (definuj́ıćıch pacienta/čas, typ události a
kategorii). Obě události jsou nav́ıc spojeny časovým
predikátem.

Výše naznačená variabilita kandidátských rys̊u
a sekvenćı je jistě žádoućı z hlediska teoretick-
ého rozsahu konečné znalosti. Nicméně, naz-
načená variabilita výrazně zvětšuje stavový prostor
sekvenćı a ohrožuje praktickou proveditelnost jeho
prohledáváńı. Počet kandidátských sekvenćı může
být př́ılǐs velký a znemožnit tak vytvořeńı konečných
pravidel v únosném čase. Předpokládejme, že pracu-
jeme s a veličinami, z nichž každá může nabývat
v r̊uzných hodnot, maximálńı délka sekvence necht
je l. Celkový počet jednotypových sekvenćı pak je
O(ns) = a vl+1, zat́ımco počet v́ıcetypových sekvenćı
může být až O(ni) = (av)l+1. Je zřejmé, že počet
sekvenćı roste exponenciálně s jejich maximálńı
délkou. Výpočet je ještě složitěǰśı pokud uvažujeme
rysy. Výše uvedený př́ıklad demonstroval, že délka
rysu násobně překračuje délku sekvence, protože
každá událost je reprezentována několika predikáty
a události muśı být vzájemně časově svázány. Tech-
nická výpočetńı složitost přitom opět roste exponen-
ciálně s maximálńı povolenou délkou rysu (udanou

v predikátech). V jistém smyslu tedy mohutnost
prohledávaného prostoru rys̊u překračuje mohutnost
p̊uvodńıho prostoru sekvenćı, protože nelze automat-
icky rozlǐsit mezi smysluplnými rysy a těmi, které
nedopov́ıdaj́ı žádné existuj́ıćı sekvenci 1.

Z výše uvedeného plyne nutnost omezit délku
rys̊u a t́ım i sekvenćı, současně je také vhodné volit
rozumný počet veličin i jejich hodnot. Vı́cetypové
rysy jsou výpočetně velmi náročné. Odhadněme
počet kandidátských sekvenćı v doméně STULONG.
Počet vyšeťreńı koĺısá mezi 1 a 21, přibližně u 80%
muž̊u bylo provedeno 5 nebo v́ıce vyšeťreńı – z tohoto
d̊uvodu se zdá rozumným omezeńım maximálńı délka
sekvence 5 událost́ı. Nejsignifikantněǰśıch rizikových
faktor̊u je 5 (systolický a diastolický tlak (SYST,
DIAST), hladina cholesterolu v mg%(CHLSTMG),
hladina triglycerid̊u v mg%(TRIGLMG) a BMI),
byly u nich zjǐstěny deśıtky r̊uzných hodnot. Tomu
odpov́ıdaj́ı deśıtky miliard kandidátských sekvenćı.

V d̊usledku toho je ťreba redukovat počet veličin
(připomenme, že celkově jich jsou deśıtky, i když
r̊uzné d̊uležitosti), což ovlivnuje informovanost o vz-
tahu mezi veličinami (lze uvažovat opakované běhy
s r̊uznými množinami veličin). Zkráceńı sekvenćı
omezuje rozlǐseńı v časové oblasti. Sńıžeńı počtu
hodnot jednotlivých veličin naopak redukuje ro-
zlǐseńı v oblasti datové. Vı́cetypová povaha sekvenćı
tak může být viděna sṕı̌se jako překážka než žádoućı
vlastnost řešeńı. Současně ovšem plat́ı, že přes výraz-
nou výpočetńı náročnost jde o nový zp̊usob zpra-
cováńı sekvenčńıch dat (viz. [2]). V souvislosti s
ńım jsou vyv́ıjeny nové a efektivněǰśı algoritmy pro
vytvářeńı v́ıcetypových pravidel. V našem textu je
konečné řešeńı popsáno v následuj́ıćıch dvou sekćıch.
Představuje ekvilibrium mezi mohutnost́ı prohledá-
vaných stavových prostor̊u, rozsahem jazyka vzor̊u
a složitost́ı předzpracováńı spojeného s vytvářeńım
apriorńı znalosti o úloze. Řešeńı je založeno na myš-
lence rozděleńı dat do ťŕı disjunktńıch časových oken.

Předzpracováńı dat

Zp̊usob předzpracováńı dat může výrazně ovlivnit
efektivitu použit́ı RSD. Nutným syntaktickým
krokem je rutinńı převod dat z obvyklých relačńıch
tabulek do predikátové formy. Současně je ťreba do-
plnit jazykové deklarace, opět v predikátové logice.
Pro tento účel byl vytvořen exterńı konverzńı pro-
gram v jazyce Java. Vstupem jsou data ve formátu
CSV, výstupem pak soubory .pl (data – objekty a
jejich ćılová vlastnost, časové údaje o vyšeťreńıch a
hodnoty sledovaných veličin pro jednotlivá vyšeťreńı)

1RSD v žádném př́ıpadě negeneruje libovolné rysy, tj. li-
bovolné konjunkce literál̊u. Prostor rys̊u je automaticky re-
dukován t́ım, že každá proměnná muśı být alespon jednou
definována jako vstupńı, rysy nesmı́ být rozložitelné, predikáty
mohou být definované jako antisymetrické apod. Složitost
výpočtu je také př́ımo ovlivnitelná apriorńı znalost́ı, která
může formulovat predikáty vysoké úrovně omezuj́ıćı prostor
rys̊u.



Figure 1: Vı́cetypové sekvence v Prologu

a .b (apriorńı znalost – časové predikáty, definice
časové sekvence a výčet možných element̊u, z nichž
se budou skládat rysy) [6].

Z logického hlediska lze předzpracováńı dat
rozdělit do ťŕı základńıch krok̊u: (1) převod do
predikátové formy, využitelné jako kód jazyka Pro-
log, (2) př́ıpadná diskretizace veličin, (3) konstrukce
nových trendových (tj. časových) veličin. Prvńı
krok byl v zásadě zmı́něn v prvńım odstavci, daľśı
dva již př́ımo ovlivnuj́ı efektivitu běhu RSD. Věnu-
jme se nejprve diskretizaci. V předchoźı sekci bylo
předvedeno, jak lze diskretizaci provést př́ımo v
predikátové logice. Jedná se pravděpodobně o ne-
jmetodičtěǰśı a logicky elegantńı řešeńı, které ovšem
současně snižuje efektivitu generováńı rys̊u t́ım, že
prodlužuje jejich nutnou délku. Z tohoto d̊uvodu je
vhodné veličiny diskretizovat předem (výše zmı́něný
Java kód). V př́ıpadě dat STULONG byly gen-
erovány veličiny: NORMBMI, NORMSYST (NOR-
MDIAST), NORMCHLSTMG a NORMTRIGLMG.
Vznikly diskretizaćı p̊uvodńıch veličin BMI, SYST,
DIAST, CHLSTMG a TRIGLMG. Transformace
byla provedena ekvidistantńı diskretizaćı do ťŕı in-
terval̊u označených jako “low”, “medium” a “high”2.

Konstrukce rys̊u může být dále zjednodušena
předpřipraveńım krátkodobých trendových veličin.
Veličiny TRENDBMI, TRENDSYST (TREND-
DIAST), TRENDCHLSTMG, TRENDTRIGLMG
transformuj́ı originálńı data do formy vyjadřuj́ıćı
rychlost změn kĺıčových rizikových faktor̊u v čase.
Možné hodnoty “trendových” veličin jsou “down2”,
“down”, “flat”, “up”, a “up2”, znamenaj́ıćı “prudký
pokles”, “pokles”, “beze změny”, “nár̊ust”, a “prudký
nár̊ust” př́ıslušných originálńıch veličin mezi dvěma
sousedńımi vyšeťreńımi. Zjednodušeńı rys̊u je zře-
jmé. Rys plat́ıćı pro každého pacienta, jenž má dvě
následná měřeńı systolického krevńıho tlaku se změ-
nou z kategorie ”low” do kategorie ”high”, vyjádřený
jiným zp̊usobem v předchoźı sekci, bude nyńı vypa-
dat takto:

2Zp̊usob diskretizace je vhodné volit po dohodě s expertem.
V dané úloze připadá v úvahu i větš́ı počet kategoríı, popř.
jiná diskretizačńı metoda – frekvenčńı diskretizace do kate-
goríı o stejném počtu objekt̊u nebo lokálńı metody zohlednu-
j́ıćı každého z muž̊u odděleně).

feature(ID,PAC):-checkup(PAC,Time1),

trendsyst(Time1,big_increase).

Délka rysu poklesla ze 7 na 2. Kompakt-
něǰśı základńı predikáty umožńı pracovat s deľśımi
sekvencemi událost́ı a všeobecně vyšš́ım datovým i
časovým rozlǐseńım při stejné mohutnosti prohledá-
vaćıho prostoru. Cenou je složitěǰśı předzpracováńı
a nutnost apriori rozhodnout o struktuře použitých
základńıch stavebńıch predikát̊u.

Na závěr se zmı́ńıme o ćılové veličině KO. Studie
je koncipována tak, že kardiovaskulárńı onemoc-
něńı se může objevit pouze v posledńım vyšeťreńı.
Tj. po jeho diagnóze je muž z preventivńı studie
vyřazen a převeden do léčebného režimu. Proto lze
také obecně předpokládat, že d̊uležitost vyšeťreńı
v čase roste. Ćılová veličina KO je binárńım
atributem vyjadřuj́ıćım u daného muže výskyt či ab-
senci kardiovaskulárńıho onemocněńı na konci jeho
řady vyšeťreńı (0 – zdráv, 1 – nemocen).

Konečné parametry experimentu

Předzpracováńı dat navržené v předchoźı sekci
výrazně redukuje délku rysu při zachováńı komplex-
ity a rozlǐseńı modelovaných sekvenćı. K dokončeńı
návrhu experimentu je ťreba definovat vztah
rizikových faktor̊u a ćılové KO veličiny. Délka orig-
inálńıch sekvenćı se pohybuje od 1 do 21, pr̊uměrná
délka je 8. Jednotlivé homogenńı sekvence (SYST,
BMI atd.) byly rozděleny do ťŕı disjunktńıch oken
nazvaných begin, middle, end. End okno zahrnuje
vždy posledńı 4 události, middle pokrývá 4 před-
choźı události a begin okno zahrnuje zbytek – všechny
události od prvńıho vyšeťreńı až k middle oknu.
Každý rys postihuje události z jediného okna a
reprzentuje sekvenci maximálńı délky 2. Časové
predikáty a f teri uvedené v teoretickém úvodu byly
nahrazeny binárńımi predikáty a f ter beg, a f ter mid
a a f ter end. Ty definuj́ı, že druhá událost nastala v
libovolném čase následuj́ıćım po čase vyšeťreńı prvńı
události, přičemž musela nastat ve stejném okně (beg
znač́ı počátečńı okno atd.).

Každé pravidlo může být tvořeno nejvýše 3mi
rysy. Pravidlo, a t́ım i konečný vzor, tedy může
celkově postihnout sekvenci o 6 událostech 3 r̊uzných
typ̊u. Konkrétńı př́ıklady nalezených pravidel lze
nalézt v náleduj́ıćı sekci. Jak plyne z předchoźıho
výkladu, počty událost́ı a typ̊u se mohou lǐsit ex-
perimet od experimentu a záviśı na zp̊usobu formu-
lace úlohy. V jiné doméně mohou být zcela jiné.
Kĺıčem je pamětová a výpočetńı realizovatelnost.

Výsledky

Tato sekce předkládá vybrané výsledky ve formě
pravidel a jejich interpretaćı. Začněme následuj́ıćım
pravidlem:

třı́da:0, spol:0.968, pok:0.156, zdvih:1.308



f(7369,A):-checkup(A,B), normsyst(B,medium),

trendbmi(B,flat), trendsyst(B,up).

f(3068,A):-checkup(A,B), checkup(A,C),

after_mid(C,B), trendbmi(C,flat).

f(1158,A):-checkup(A,B), checkup(A,C),

after_beg(C,B), normtriglmg(B,low),

trendtriglmg(C,up2).

Pravidla maj́ı stejnou syntaxi jako klasická
rozhodovaćı pravidla, tedy Podmı́nka ⇒ Tř́ıda,
kde Podmı́nka (premisa) má tvar “objekt současně
splnuje všechny uvedené rysy” a Tř́ıda (výsledek)
vyjadřuje “ćılová veličina KO má pro objekt hod-
notu”. Rozd́ıl mezi identifikaćı zaj́ımavých pod-
skupin a klasifikaćı spoč́ıvá v tom, že pravidla nejsou
použitá k disjunktńımu děleńı objekt̊u do ťŕıd, ale
k porozuměńı sledované doméně. Můžeme je chá-
pat i jako asociačńı pravidla Ant ⇒ Suc, spojuj́ıćı
dva jevy, antecedent a sukcedent. K hodnoceńı kval-
ity pravidel použ́ıváme kvantifikátory (mı́ry) známé
právě z oblasti asociačńıch pravidel. Popis pravidla,
uvedený vždy na prvńı řádce, reprezentuje následu-
j́ıćı údaje. Tř́ıda 0 označuje pravidlo odkazuj́ıćı na
muže bez KO, ťŕıda 1 naopak signalizuje muže s KO
v posledńım vyšeťreńı. Pokryt́ı (pok) (někdy také
označováno jako Podpora) proporcionálně vyjadřuje
kolik objekt̊u pravidlo splnuje, pok = n(Ant)/n, kde
n(Ant) je počet objekt̊u splnuj́ıćıch podmı́nku, n je
celkový počet objekt̊u. Pravidla s malým pokryt́ım
(např. 5% a méně, zálež́ı ovšem i na celkovém počtu
objekt̊u) často nejsou brána v úvahu. To proto,
že popisovaný vztah může být pouze náhodnou od-
chylkou ve sledovaném vzorku. Spolehlivost (spol)
spol = n(Ant ∩ Suc)/n(Ant) je mı́rou d̊uvěryhodnosti
a přesnosti pravidla. Vyjadřuje proporcionálně kolik
z objekt̊u splnuj́ıćıch podmı́nku splnuje i závěr. Zd-
vih je definován zdvih = spol/pa, kde pa = n(Suc)/n je
apriorńı pravděpodobnost ťŕıdy pravidla. Zdvih vy-
jadřuje kolikrát je dané pravidlo lepš́ı nežli pravidlo
náhodné, které zachovává apriorńı rozděleńı objekt̊u
do ťŕıd. Všechny uvedené kvantifikátory jsou maxi-
malizačńı. Požadujeme tedy pravidla, která adresuj́ı
co nejv́ıce objekt̊u. Současně plat́ı, že se množina
těchto objekt̊u v rozděleńı podle ćılové vlastnosti co
nejv́ıce lǐśı od úplné množiny.

Zbývaj́ıćı řádky pravidla jsou výčtem rys̊u
tvoř́ıćıch antecedent, tedy podmı́nku. Všechny uve-
dené rysy, v našem konkrétńım př́ıkladu 3, muśı být
splněny současně. Prvńı rys vyjadřuje, že daný muž
měl vyšeťreńı se sťredńım systolickým tlakem, tento
tlak mu ale vzrostl a současně nerostlo jeho BMI.
Druhý rys popisuje objekt se dvěma vyšeťreńımi
B a C ve sťredńım okně dlouhodobého pozorováńı.
Vyšeťreńı C nastalo před vyšeťreńım B a muž při
něm vykázal konstantńı BMI. U tohoto rysu je zře-
jmé, že vyšeťreńı B neńı d̊uležité a slouž́ı pouze
k časovému určeńı vyšeťreńı C. Povšimněme si, že
námi definovaný jazyk kv̊uli omezeńı stavového pros-
toru úlohy neobsahuje predikát typu belongs(C,mid),
který by ukotvil vyšeťreńı C ve sťredńım časovém

okně př́ımo. V konkrétńım rysu pak vyšeťreńı C
nemůže být posledńım vyšeťreńım sťredńı části (muśı
být následováno B), což je však sṕı̌se d̊usledkem
výše uvedeného jazykového omezeńı. Třet́ı rys ř́ıká,
že objekt má dvě vyšeťreńı B a C v úvodńı části
své sekvence. C předcháźı B. Nejprve tedy prudce
rostou trygliceridy a následně je jejich úroven opět
ńızká. Pokud celý popis shrneme a interpretujeme
zjednodušeně dojdeme k tomuto popisu. Náš muž
měl ve vzdálené minulosti prudký nár̊ust triglycerid̊u
následovaný jejich normalizaćı na ńızké úrovni. Ve
sťredńı časti pozorováńı bylo jeho BMI stabilizováno.
Kdykoli v jeho sledováńı pak došlo k tomu, že sťredńı
systolický tlak dále rostl beze změn BMI. Muž s touto
charakteristikou má zhruba o 30% vyšš́ı šanci3, že
neonemocńı kardiovaskulárńı nemoćı, než pr̊uměrný
muž ze studie. Pod́ıvejme se na daľśı pravidlo:

třı́da:1, spol:0.615, pok:0.049, zdvih:2.367

f(4380,A):-checkup(A,B), checkup(A,C),

after_end(C,B),normsyst(B,high),trendbmi(C,flat).

f(4124,A):-checkup(A,B),checkup(A,C),

after_end(C,B),normbmi(B,medium),trendchlstmg(C,up2).

f(4439,A):-checkup(A,B),checkup(A,C),

after_end(C,B),normsyst(B,high),trendchlstmg(C,up2).

Pravidlo má velmi dobrý zdvih, na druhou stranu
nemá velké pokryt́ı. Jde tedy o silné pravidlo plat́ıćı
pro malý počet objekt̊u. Všechny popsané události
nastávaj́ı na konci sekvence vyšeťreńı, dle definice
oken nejdéle 3 vyšeťreńı před př́ıpadným objeveńım
KO. Popsańı muži maj́ı setrvalý stav BMI násle-
dovaný vysokou hodnotou systolického tlaku, prudce
rostoućı hladinu cholesterolu následovanou sťredńı
hodnotou BMI a vysokým systolickým tlakem. Tito
muži maj́ı o 137% vyšš́ı pravděpodobnost brzkého
objeveńı kardiovaskulárńı nemoci než pr̊uměr ve
studii. Pokud pravidlo porovnáme s obecně známými
lékařskými znalostmi, je zřejmé, že je s nimi v
souladu. Vysoký krevńı tlak a rostoućı cholesterol
jsou jevy přisṕıvaj́ıćı k poruchám kardiovaskulárńıho
systému.

Pod́ıvejme se podrobněji na podporu posled-
ńıho pravidla z pohledu reálné velikosti popisované
skupiny muž̊u. Pokryt́ı 0.049 implikuje při 800 ob-
jektech 39 muž̊u. Apriorńı pravděpodobnost ťŕıdy
1 v datech je 26%. V náhodně vybrané skupině
39 muž̊u tedy nejpravděpodobněji bude 10 nemoc-
ných. Ve skupině definované pravidlem je 24 nemoc-
ných. Uvažujeme-li binomické pravděpodobnostńı
rozděleńı, pravděpodobnost, že se v náhodně vy-
brané skupině 39 muž̊u objev́ı 24 a v́ıce nemoc-
ných, je pouze 2.6e−6. Tato pravděpodobnost neńı
vysoká, muśıme ale uvažovat i opakované pokusy.
Při prohledáváńı stavového prostoru statisticky tes-
tujeme velké množstv́ı r̊uzných rys̊u a pravidel.

Relačńı učeńı může být využito i pro nesekvenčńı
data. V tomoto př́ıpadě je aplikace zjednodušena
o časové predikáty či předzpracováńı trendových

3Určeno podle zdvihu, p = (zdvih−1) ·100%.



veličin. Výsledkem aplikace pak je mj. následuj́ıćı
pravidlo:

třı́da:0, spol:0.910, pok:0.084, zdvih:1.230

f(9745,A):-liquors(A,none).

f(9737,A):-beer(A,more_than_1_liter).

Pravidlo vyjadřuje, že pijáci piva, kteř́ı současně
nepij́ı likéry s velkým obsahem alkoholu, maj́ı o
23% sńıžen výskyt KO. Porovnáme-li tuto ťŕıdu
pravidel s pravidly vytvářenými statistickým či aso-
ciačńım učeńım, dojdeme k závěru, že výsledky
se výrazně nelǐśı (stejné pravidlo již bylo nalezeno
dř́ıve). Výhodou induktivńıho relačńıho učeńı je
však to, že sekvenčńı a nesekvenčńı rysy mohou být
snadno a přirozeně kombinovány. Př́ıklad kombino-
vaného pravidla je uveden zde:

třı́da:1 spol:0.568, pok:0.055, zdvih:2.185

f(9738,A):-beer(A,occasionally).

f(8453,A):-checkup(A,B),normchlstmg(B,medium),

trendchlstmg(B,flat).

f(3787,A):-checkup(A,B),checkup(A,C),after_mid(C,B),

trendtriglmg(B,down2),trendtriglmg(C,flat).

Pravidlo může být slovně popsáno takto. Občasńı
konzumenti piva s normálńı hladinou cholesterolu
a prudkým poklesem triglycerid̊u v krvi maj́ı o
118% vyšš́ı šanci, že se u nich rozvine KO. Pokryt́ı
pravidla opět neńı vysoké. Pokud spoj́ıme znalost
źıskanou posledńımi dvěma pravidly s př́ıbuznou
znalost́ı obecnou můžeme usoudit, že dobrou pre-
venćı KO je neṕıt tvrdý alkohol a přestat kouřit
(což je obecná znalost). Zaj́ımavou informaćı hod-
nou podrobněǰśıho lékařského zvážeńı je, že pit́ı piva
neńı škodlivé ani ve větš́ım množstv́ı, pokud současně
neklesá hladina triglycerid̊u.

Table 1: Parametry nejsilněǰśıch nalezených pravidel

Class Spolehlivost Pokryt́ı Zdvih

0 0.9 0.32 1.22

0 0.95 0.2 1.28

0 0.97 0.16 1.31

0 0.90 0.15 1.22

0 0.91 0.08 1.23

0 0.97 0.13 1.31

0 0.95 0.05 1.29

0 1.0 0.07 1.35

1 0.45 0.17 1.73

1 0.47 0.13 1.81

1 0.47 0.1 1.8

1 0.57 0.06 2.19

1 0.62 0.05 2.37

1 0.7 0.03 2.68

V Tabulce 1 je uveden přehled nejsilněǰśıch
nalezených pravidel. Zaznamenány jsou pouze je-

jich kvalitativńı charakteristiky, všechna zaj́ımavá
pravidla nelze z prostorových d̊uvod̊u rozeb́ırat po-
drobně. Tabulka však může být vod́ıtkem k obec-
nému posouzeńı śıly nalezených pravidel. Z obec-
ného hlediska plat́ı, že pravidla s větš́ım pokry-
t́ım maj́ı menš́ı zdvih a naopak. Protože skupina
zdravých muž̊u je větš́ı (muž̊u bez KO jsou necelé
ťri čtvrtiny), pravidla na ni zaměřená maj́ı větš́ı
pokryt́ı a menš́ı zdvih. U nemocné skupiny je tomu
právě naopak. Pokud pravidla porovnáme s obecnou
lékařskou znalost́ı, zjist́ıme, že jsou s ńı ve většině př́ı-
pad̊u v souladu. Menšina pravidel je pak lékaři hod-
nocena jako zaj́ımavá či překvapivá. Pouze několik
pravidel bylo hodnoceno sporně.

Diskuse

Generovaná pravidla jsou dostatečně silným výra-
zovým prosťredkem k detailńımu popisu časových
vazeb mezi veličinami. Současně plat́ı, že d́ıky
generalizaci nejsou náchylná k vyhledáváńı sekvenćı
odpov́ıdaj́ıćıch náhodnému šumu. Drobné odchylky
v hodnotách veličin nejsou považovány za trendy.
Pro exaktńı domény, kde i drobné změny mohou
být významné (lze si představit např́ıklad fyziku),
by zp̊usob předzpracováńı a apriorńı znalost musely
být opět přizp̊usobeny charakteru dat. Z obec-
ného hlediska je omezeńım umělé rozděleńı časové
osy do ťŕı oken, což nemá jasné fyziologické opod-
statněńı. Hlavńım d̊uvodem je omezeńı složi-
tosti prohledáváńı. Metoda je zaměřena na vyh-
ledáváńı lokálńıch vzor̊u, resp. omezených pod-
skupin. Pravidla nejsou určena ke konstrukci globál-
ńıho modelu, což potvrzuje výsledek zkusmé klasi-
fikace – klasifikačńı přesnost nepřekonává klasické
algoritmy učeńı (rozhodovaćı stromy, bayesovské
sitě apod.) nevyuž́ıvaj́ıćı trendových atribut̊u, tj.
sekvenčńı informaci.

Ačkoli sekvenčńı informace pro daná data
nezpřesnuje globálńı model je zřejmé, že relačńı učeńı
sekvenčńıch pravidel vyhledává zaj́ımavé vzory.
Tyto vzory by standardńımi metodami, jako jsou
tradičńı asociačńı pravidla, z̊ustaly opomenuty. Vzh-
ledem k tomu, že sekvenčńı rysy můžeme libovolně
kombinovat s rysy ne-sekvenčńımi (tj. volně směšo-
vat okamžitá a časově proměnná data), jde o zobec-
něńı tradičńıho asociačńıho učeńı. Jako u každé
metody dolováńı dat jsou předzpracováńı, formu-
lace apriorńı znalosti i konečný výsledek problé-
mově závislé. Nejde ale o ad-hoc postup, protože
metoda definuje jasné komunikačńı rozhrańı s uži-
vatelem, jehož jazyk je dostatečně bohatým výra-
zovým prosťredkem pro přizp̊usobeńı se úloze.

Porovnejme popsanou relačńı metodu s je-
j́ımi př́ımými sekvenčńımi alternativami apliko-
vanými dř́ıve. Metoda pevných či posuvných
oken je jednoduchým a často použ́ıvaným postupem
předzpracováńı sekvenčńıch dat. V př́ıpadě pevných



oken sekvenci rozděĺıme do několika disjunktńıch
část́ı. Posuvné okno naopak generuje vzájemně se
překrývaj́ıćı podsekvence. V obou př́ıpadech jsou
hodnoty veličin zachycených v okně převedeny na
veličiny agregované a analyzovány tradičńım atrib-
utových učeńım (AVL). V př́ıpadě STULONG dat
byla jako agregačńı funkce zvolena lineárńı regrese,
kĺıčovou veličinou byl tedy lineárńı trend. Aplikace
posuvného okna pevné délky je v [3]. Ačkoli metoda
v dané úloze přinesla velmi dobré výsledky (napo-
mohla mj. k objeveńı vztahu mezi počtem vyšeťreńı
a KO), projevila se současně jej́ı časová náročnost
a problémová závislost. Otázky typu ’jaká je op-
timálńı délka okna?’ nebo ’je linearizace vhodnou
metodou generalizace při vytvářeńı vzor̊u?’ muśı být
zvažovány a experimentálně řešeny.

WinMiner [5] je naproti tomu zcela obecný
nástroj pro vyhledáváńı epizodńıch pravidel – vzor̊u,
které mohou být extrahovány z teoreticky libo-
volně dlouhé sekvence. Při jeho aplikaci je ovšem
ťreba řešit otázky velmi podobné otázkám řešeným
v př́ıpadě induktivńıho logického programováńı.
Konkrétně, data muśı být diskretizována, protože
systém pracuje se symbolickými sekvencemi. Aby-
chom mohli pracovat s v́ıcetypovými vzory, konečná
abeceda symbol̊u muśı odlǐsit rizikové faktory, resp.
události r̊uzných typ̊u. Množina sekvenćı odpov́ıda-
j́ıćıch jednotlivým muž̊um je převedena na sekvenci
jedinou a to tak, aby časové známky přǐrazené
událostem jednoznačně oddělovaly jednotlivé muže.
Tj. posledńı událost předchoźıho muže má takovou
časovou známku, která nikdy nedovoĺı ji zařadit
do stejného okna s prvńı událost́ı muže následu-
j́ıćıcho. Z d̊uvodu výpočetńı složitosti muśı být
poměrně výrazné omezena maximálńı délka okna,
ve kterém vzory vyhledáváme. Opět plat́ı, že složi-
tost roste exponenciálně s maximálńı délkou okna.
Sekvenčńı vzory nalezené pomoćı RSD a WinMineru
jsou významově podobné. Hlavńı odlǐsnost spoč́ıvá
v možnosti RSD předstanovit výsledný tvar vzoru
pomoćı apriorńı znalosti. WinMiner vyhledává uni-
verzálńı ťŕıdu vzor̊u, tj. libovolnou dostatečně často
se opakuj́ıćı sekvenci symbol̊u. Přesněǰśı definice
ťŕıdy vyhledávaných vzor̊u přináš́ı vedle specializace
i sńıžeńı pamětové náročnosti a urychleńı výpočtu.
Na druhou stranu vyžaduje základńı znalost prediká-
tové logiky.

Závěr

Tento článek prezentuje induktivńı logické pro-
gramováńı jako nástroj dolováńı sekvenčńıch dat.
Relačńı učeńı neńı prioritně použito k analýze
dat rozptýlených ve v́ıce tabulkách, ale na indi-
viduálně orientovaná data. V těch jsou jednotlivé
objekty popsány r̊uzným počtem transakćı charak-
terizovaných časovými údaji. Ćılem je současné
vyhledáńı vztah̊u mezi položkami (veličinami) a

transakcemi. Praktické uplatněńı metody je demon-
strováno na př́ıkladu identifikace rizikových faktor̊u
atherosklerózy. Důraz je přitom kladen na efekt
časových změn těch veličin, o jejichž absolutńı hod-
notě je známo, že ovlivnuje kardiovaskulárńı systém.

Poděkováńı
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