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Abstract:

Sekvenéni data jsou diulezitym zdrojem
lékaiskych znalosti. Tato specificka data
mohou vznikat fadou raznych zputsobi.
V tomto ¢lanku na prikladu konkrétni studie
prezentujeme obecné postupy pro jejich
dolovani. Jde o preventivni dlouhodobou
studii atheroskler6zy — data jsou vysled-
kem dvé dekady trvajiciho sledovani vyvoje
rizikovych faktortt a pridruzenych jevi.
Hlavnim cilem je identifikovat casté sekvenc¢ni
vzory, tj. opakujici se casové jevy, a studovat
jejich moznou souvislost s objevenim jedné
ze sledovanych kardiovaskularnich nemoci. Z
§irsi skaly dostupnych metod se soustiedime
na induktivni logické programovani, které
potencidlni vzory vyjadfuje ve formeé rysu
v predikatové logice prvniho rfddu. Rysy jsou
nejprve automaticky extrahovany a nasledné
sdruzovany do pravidel, ktera piedstavuji
vystupni formu ziskané znalosti. Navrzeny
postup je porovnan s tradi¢néjsimi metodami
publikovanymi dfive. Jde o metodu posu-
vnych oken a epizodni 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).

Uvod

Lékaiské databaze obsahuji velké mnozstvi infor-
maci o pacientech a jejich klinickych vysetienich.
Komplexni vztahy a vzory skryté obsazené v téchto
datech mohou pfinést dosud nezndmé znalosti.
Vyuzitelnost téchto znalosti byla prokazana celou
fadou uspésnych medicinskych aplikaci metod
dolovani dat. Hlavni tézisté téchto aplikaci spoci-
valo ve vyuzit{ atributovych metod uceni (attribute-
valued learning, AVL). Tyto metody jsou vsak
omezeny na data, ve kterych je kazdy objekt, v
naSem piipadé pacient, popsan pevnou mnozinou
predem danych vlastnosti, tj. atributu. Neékdy
je tato podminka splnéna piimo, jindy postaci
doménové mnezavisla metoda predzpracovani dat
(napt.  selekce atributi).  Stdle vsak existuje
velké mnozstvi 1loh, u kterych je pfevod na AVL
reprezentaci netrivialni a specificky. Ad-hoc pfevod
je pak casové narocny, vyzaduje souCasné tucast
lékafe a informatika, ¢asto s nejistym praktickym
vysledkem. Je proto vhodné aplikovat techniky,
které mohou pracovat se sekvencné-relacnimi daty
ptimo.

Tento c¢lanek diskutuje a vytézuje Casové-
sekvencéni data, kterd obvykle vyzaduji komplexni
predzpracovani. Pod pojmem sekvence chépeme
casovou posloupnost udélosti. Kazda udalost ma
prifazeny typ a je popsana hodnotou spolu s ¢asovou
znamkou. Celd databédze pak muze obsahovat jednu
nebo v obecném pripadé vice nezavislych sekvenci.
Protoze plati, ze vice nezavislych sekvenci jednoho
typu je mozné prevést na sekvenci jedinou, neni toto
déleni 1iplné podstatné. Koneénym cilem je nalezeni
silnych vzoru, za které povazujeme ¢asto se opaku-
jlcf charakteristické fetézce udédlosti (podsekvence) a
posouzeni jejich mozného vztahu s cilovou udélosti.
Typickou cilovou udalosti v 1ékaiské aplikaci je pro-
jev nemoci nebo prokazatelnd zména zdravotniho
stavu pacienta.

Konkrétné se zaméifme na data STULONG [1],
dlouhodobou 20-ti letou preventivni studii muzu
stfedniho véku. Studie obsahuje data, jez jsou
vysledkem sledovani pfiblizné 1400 muzu. Hlavnim
zdémérem projektu bylo odhalit rizikové faktory



atherosklerézy. Data jsou ze své podstaty multire-
la¢ni, sklddaji se ze 4 zdkladnich relaci. V case
se vyvijejici udaje jsou ulozeny v tabulce vySetfeni
(Control), kterd zaznamendvd u jednotlivych osob
ruzné dlouhé série vysSetieni. Kazdé vySetieni pak
shrnuje konstantni soubor hodnot rizikovych veli¢in
spolu s nimi souvisejicimi doplnkovymi udaji. Piik-
ladem rizikovych faktoru jsou veliciny BMI (Body
Mass Index), krevni tlak nebo biochemickd vysetten{
(cholesterol, triglyceridy), doplnkovymi tdaji jsou
napiiklad fyzicka aktivita v zaméstnani a jeji zmény,
zpusob dopravy do préce, uzivani léku apod. Data
o jednom muzi odpovidaji z logického hlediska
jedné sekvenci uddlosti ruzného typu.  Nékteif
muzi byli sledovédni po dobu nékolika let (nékolik
mélo vysetieni), u jinych méme k dispozici az 20
vysetieni — délka sekvenci se tedy muze lisit velmi
vyrazné. V neposledni fadé jsou zaznamenana a
casové oznacena pozorovani spojena s projevy kar-
diovaskularnich nemoci nebo ptimo jejich diagndza.

Védecky cil vyse zminéné studie muze byt for-
mulovéan v jazyce sekvenéniho dolovani dat nasle-
dujicim zpusobem. Cilem je identifikovat casté
sekvenéni vzory majici prokazatelnou souvislost s ob-
jevenim nékterého ze sledovanych kardiovaskularnich
onemocnéni (KO). Pro zjednoduseni uvedeme mozné
piiklady vzoru v kontextu celych pravidel, vse v
prirozeném jazyce: (1) jestlize BMI v case klesd a
poté znovu roste zatimco krevni tlak stédle roste pak
je jakékoli KO pravdépodobnéjsi, (2) jestlize BMI v
case roste a hladina HDL cholesterolu je nizka pak
je jakékoli KO pravdépodobnéjsi.

Studie STULONG byla jednou z tloh hromadné
fesenych v rdmci konference ECML/PKDD za-
méfené na problémy strojového uceni a dolovani
dat. Na dané téma byla publikovana velkd fada
piispévku, z nichz se ovSem pouze nékolik zabyvalo
sekvenénim dolovénim dat. [3] predstavuje predzpra-
covani ¢asovych dat metodou posuvného okna, tj.
ad-hoc metodou vytvarejici trendové atributy po-
moci agregacnich oken. [5] doluje epizodni pravidla
univerzalnim nastrojem WinMiner. Vedle problé-
mové nezavislosti lze metodu charakterizovat tim, ze
automaticky vyhleddva optimalni velikost ¢asového
okna v jehoz rozsahu se vyhledavaji opakujici se
sekvence udalosti.

V tomto textu prezentujeme alternativni piistup
vhodny pro multirelacni problémy a aplikovatelny
i pro sekven¢ni data strukturovana jako ve STU-
LONG studii — induktivni logické programovani
(ILP). Ptedstavime obecny nédstroj RSD [4] pro re-
la¢ni vytvafeni rysu identifikujich vyznamné pod-
skupiny v datech a aplikujeme jej na uvedenou
doménu. Hledané vzory budou vyjadfeny formou
rysu predikatové logiky prvniho fadu a budou auto-
maticky extrahovany ze sekvenénich dat. Uzite¢nost
téchto rysu bude vyhodnocena AVL uéenim, rysy bu-
dou pouzity k vytvareni komplexnich struktur (for-

mulf) popisujicich kone¢né vzory.

Hlavni piinos ¢lanku spociva v prohloubeni stu-
dia vyuziti metod ILP pii dolovani sekvenc¢nich
dat, novém zpusobu aplikace RSD a obecném
porovnani vysledkt s alterantivnimi metodami pub-
likovanymi dfive. Cldnek porovnavé dosazené
vysledky z hlediska jednoduchosti, srozumitelnosti a
znovupouzitelnosti v podobnych tlohach.

RSD: Relational Subgroup Discovery

Relac¢ni uceni pravidel je typicky pouzivano pfi feseni
klasifika¢nich a predikénich iloh. Piedchozi vyzkum
STULONG dat vsak prokdzal [3], Ze nalezené vzory
(a zcela ziejmé ani ty potencidlné skryté) nejsou
dostateéné ke spolehlivé klasifikaci sledovanych muzu
do tiid. Jejich apriorni déleni na zdravé a nemocné
(KO), popiipadé do jemnéjsich kategorii podle typu
nemoci, neni na zakladé nahromadénych dat mozné.
Je evidentni, ze loha by méla byt formulovéna jako
identifikace zajimavych podskupin (subgroup discov-
ery). Na vstupu je populace objektu (individui,
muzu stfedntho véku) popsanych hodnotou jejich
cilové vlastnosti (KO) spolu s hodnotami veliéin,
které je dale charakterizuji. Vystupem jsou podm-
noziny dané populace, které jsou statisticky “nejza-
jimaveéjsi”: 1ze je jednoznacéné charakterizovat, jsou
co nejveétsi (obsahuji co nejvice objektu) a maji co
nejméné vyvazené rozdéleni vzhledem k cilové vlast-
nosti. Jejich definice pritom vychdzi ze sekvencénich
vzoru odrazejicich ¢asovy vyvoj rizikovych faktoru a
pridruzenych veli¢in.

RSD [4] umoznuje piechod mezi relaénim
pravidlovym ucenim a identifikaci zajimavych pod-
skupin. Naéstroj je zalozen na téchto principech:
uplné konstrukce rystu prvniho fadu, eliminace irele-
vantnich rysi, implementace relaé¢niho pravidlového
uceni, aplikace algoritmu vézeného pokryti a heuri-
stické vyuziti vah objekti pro stanoveni relativni
presnosti algoritmu.

Proces uceni muze byt zjednodusen do nasledu-
jicich kroku. Nejprve konstruujeme samotné rysy, tj.
konjunkece literalu dostupnych v ramci dané domény.
Jejich klicovou vlastnosti je schopnost definovat pod-
skupiny charakterizované o dva odstavce vyse. Poté
jsou rysy sdruzovany do pravidel, jejichz kriticka
vlastnost je velmi podobna. Dodate¢nym poza-
davkem je dostatetné pokryti, tj. pravidlo by mélo
byt splnéno co nejvétsim poctem dosud nepokrytych
objektu (detaily lze nalézt v [4, 6]).

Dolovani STULONG dat

Proveditelnost, sloZitost, rozlisent

Jako nejptirozenéjsi piistup k dolovani STULONG
dat se jevi vyhleddvéni libovolnych sekvenénich rysu,
potazmo vzori. Jeden rys by tak mohl pokry-
vat sekvenci libovolné délky a soucasné by mohl



byt wvicetypovy, tj. sdruzovat udélosti odlisnych
typu (v ptipadé STULONG dat ruzné rizikové fak-
tory apod.). Dva piiklady takovych sekvenci/rysu
jsou uvedeny na Obrézku 1. Casové vztahy jsou
modelovany binarnimi predikaty after;, afterp, ...,
after, — predikaty vyjadiuji, Ze druhd udélost
nastala 1, 2 nebo n vySetieni po uddlosti prvni —
a sSimultaneous — ktery postihuje soucasné udélosti z
jednoho vysSetieni. Tyto predikaty by mohly byt déle
doplnény o fadu zobecnéni predikitu after, napt.
druha udalost nastala v libovolném vysetienim nasle-
dujicim vysSetfeni, v némz se objevila udalost prvni.
Podotknéme, ze prestoze vySetieni nejsou v cCase
zcela pravidelna, v ramci zjednoduseni je v tomto
textu povazujeme za kazdorocni.

Abychom minimalizovali fazi pfedzpracovéani dat,
spojité wveliciny mohou byt diskretizovany po-
mocnymi predikdty (napi. weight_cat(X, small)
- X < 64.). Tento piistup navic piindsi
vetsi  variabilitu definice uddlosti, protoze za
udédlost muze byt teoreticky povazovdna piimo
hodnota veli¢iny (weight(checkupi,71)) nebo kat-
egorie (weight(checkup;, X), weight_cat(X,xsmall)).
Zjednodusend textova reprezentace rysu muze byt
nasledujici:

feature(ID,PAT) : —checkup (PAT,Timel),
checkup(PAT,Time2), afterj(Timel,Time2),

syst(Timel,V1), syst_cat(Vi,low),
syst(Time2,V2), syst_cat(V2,high).

Rys je splnén pro vSechny objekty/muze majici
dvé piimo po sobé nésledujici vySetieni, v nichz se
hodnota systolického krevniho tlaku meéni z kate-
gorie "low” do kategorie "high”. Rys postihuje dvé
udalosti, kazda z téchto udalosti je popsana tfemi
predikéty (definujicich pacienta/cas, typ udélosti a
kategorii). Obé udélosti jsou navic spojeny ¢asovym
predikatem.

Vyse naznacena variabilita kandiddtskych rysu
a sekvenci je jisté zadouci z hlediska teoretick-
ého rozsahu koneéné znalosti. Nicméné, naz-
nacend variabilita vyrazné zvétsuje stavovy prostor
sekvenci a ohrozuje praktickou proveditelnost jeho
prohledavéani. Pocet kandidatskych sekvenci muze
byt prilis velky a znemoznit tak vytvoreni kone¢nych
pravidel v inosném c¢ase. Predpokladejme, ze pracu-
jeme s a veli¢inami, z nichz kazdd muze nabyvat
v ruznych hodnot, maximélni délka sekvence necht
je I. Celkovy pocet jednotypovych sekvenci pak je
O(ns) = a V1, zatimco pocet vicetypovych sekvenci
mize byt az O(nj) = (av)!*1. Je ziejmé, 7ze pocet
sekvenci roste exponencidlné s jejich maximdélni
rysy. VySe uvedeny piiklad demonstroval, ze délka
rysu nasobné prekracuje délku sekvence, protoze
kazda udalost je reprezentovana nékolika predikaty
a udalosti musi byt vzdjemné ¢asové svazany. Tech-
nickd vypocetni slozitost pfitom opét roste exponen-
cidlné s maximdlni povolenou délkou rysu (udanou

v predikdtech). V jistém smyslu tedy mohutnost
prohledéavaného prostoru rysu piekracuje mohutnost
puvodniho prostoru sekvenci, protoze nelze automat-
icky rozlisit mezi smysluplnymi rysy a témi, které
nedopovidajf zadné existujici sekvenci 1.

Z vySe uvedeného plyne nutnost omezit délku
rysu a tim i sekvenci, soucasné je také vhodné volit
rozumny pocet veli¢in i jejich hodnot. Vicetypové
rysy jsou vypocetné velmi ndro¢né. Odhadnéme
pocet kandidatskych sekvenci v doméné STULONG.
Pocet vySetieni kolisd mezi 1 a 21, pfiblizné u 80%
muzu bylo provedeno 5 nebo vice vySetieni — z tohoto
duvodu se zd4 rozumnym omezenim maximé&lni délka
sekvence 5 udalosti. Nejsignifikantnéjsich rizikovych
faktoru je 5 (systolicky a diastolicky tlak (SYST,
DIAST), hladina cholesterolu v mg%(CHLSTMG),
hladina triglycerida v mg%(TRIGLMG) a BMI),
byly u nich zjistény desitky ruznych hodnot. Tomu
odpovidaji desitky miliard kandidatskych sekvenci.

V dusledku toho je tieba redukovat pocet velic¢in
(pfipomenme, Ze celkové jich jsou desitky, i kdyz
ruzné dulezitosti), coz ovlivnuje informovanost o vz-
tahu mezi veli¢inami (lze uvazovat opakované béhy
s ruznymi mnozinami veli¢in). Zkraceni sekvenci
omezuje rozliSeni v casové oblasti. Snizeni poctu
hodnot jednotlivych velicin naopak redukuje ro-
zliSeni v oblasti datové. Vicetypova povaha sekvenci
tak muze byt vidéna spiSe jako piekdzka nez zadouci
vlastnost feseni. Souc¢asné ovsem plati, ze pfes vyraz-
nou vypocetni naro¢nost jde o novy zpusob zpra-
covani sekvenénich dat (viz. [2]). V souvislosti s
nim jsou vyvijeny nové a efektivnéjsi algoritmy pro
vytvareni vicetypovych pravidel. V nasem textu je
koneéné feseni popsano v nasledujicich dvou sekcich.
Predstavuje ekvilibrium mezi mohutnosti prohleda-
vanych stavovych prostoru, rozsahem jazyka vzoru
a slozitosti predzpracovani spojeného s vytvarenim
apriorni znalosti o tloze. Regeni je zalozeno na mys-
lence rozdéleni dat do tif disjunktnich ¢asovych oken.

Predzpracovini dat

Zpusob predzpracovéani dat muze vyrazné ovlivnit
efektivitu pouziti RSD. Nutnym syntaktickym
krokem je rutinni pfevod dat z obvyklych relac¢nich
tabulek do predikatové formy. Soucasné je tieba do-
plnit jazykové deklarace, opét v predikatové logice.
Pro tento tucel byl vytvofen externi konverzni pro-
gram v jazyce Java. Vstupem jsou data ve formatu
CSV, vystupem pak soubory .pl (data — objekty a
jejich cilova vlastnost, ¢asové udaje o vySetienich a
hodnoty sledovanych veli¢in pro jednotlivé vySetfeni)

IRSD v zadném pifpadé negeneruje libovolné rysy, tj. li-
bovolné konjunkce literdla. Prostor rysu je automaticky re-
dukovan tim, ze kazdd proménnad musi byt alespon jednou
definovana jako vstupni, rysy nesmi byt rozlozitelné, predikaty
mohou byt definované jako antisymetrické apod. Slozitost
vypoctu je také ptrimo ovlivnitelnd apriorni znalosti, ktera
muze formulovat predikdty vysoké urovné omezujici prostor
rysu.



after 1 after 1
D m o o o
simultaneous /
/
g C O O OA{\ @) o / o)
E after Jafter 1

% m

B O @) O o)

[

_— affer T~ ////" after 3 ‘\\\\ |
A d b O O b o
1 2 3 A 5 6

Figure 1: Vicetypové sekvence v Prologu

a .b (apriorni znalost — ¢asové predikdty, definice
casové sekvence a vycCet moznych elementu, z nichz
se budou sklddat rysy) [6].

Z logického hlediska lze predzpracovani dat
rozdélit do ti{ zdkladnich kroka: (1) pievod do
predikatové formy, vyuzitelné jako kod jazyka Pro-
log, (2) ptipadnd diskretizace veli¢in, (3) konstrukce
novych trendovych (tj. ¢asovych) veli¢in. Prvni
krok byl v zasadé zminén v prvnim odstavci, dalsi
dva jiz ptimo ovlivnuji efektivitu beéhu RSD. Vénu-
jme se nejprve diskretizaci. V pfedchozi sekci bylo
predvedeno, jak lze diskretizaci provést piimo v
predikatové logice. Jednd se pravdépodobné o ne-
soucasné snizuje efektivitu generovéni rysu tim, ze
prodluzuje jejich nutnou délku. Z tohoto duvodu je
vhodné veli¢iny diskretizovat predem (vyse zminény
Java kéd). V pifpadé dat STULONG byly gen-
erovany veliciny: NORMBMI, NORMSYST (NOR-
MDIAST), NORMCHLSTMG a NORMTRIGLMG.
Vznikly diskretizaci puvodnich velicin BMI, SYST,
DIAST, CHLSTMG a TRIGLMG. Transformace
byla provedena ekvidistantni diskretizaci do ti{ in-
tervall oznacenych jako “low”, “medium” a “high”?.

Konstrukce rysu muze byt dale zjednoduSena
predptipravenim kratkodobych trendovych veli¢in.
Veliciny TRENDBMI, TRENDSYST (TREND-
DIAST), TRENDCHLSTMG, TRENDTRIGLMG
transformuji origindlni data do formy vyjadiujici
rychlost zmén klicovych rizikovych faktoru v case.
Mozné hodnoty “trendovych” veli¢in jsou “down2”,
“down”, “flat”, “up”, a “up2”, znamenajici “prudky
pokles”, “pokles”; “beze zmény”, “narust”, a “prudky
narust” prislusnych originalnich veli¢in mezi dvéma
sousednimi vySetifenimi. ZjednoduSeni rysu je zie-
jmé. Rys platici pro kazdého pacienta, jenz ma dvé
nasledna méfeni systolického krevniho tlaku se zmeé-
nou z kategorie "low” do kategorie "high”, vyjadreny
jinym zpusobem v predchozi sekci, bude nyni vypa-
dat takto:

27Zpusob diskretizace je vhodné volit po dohodé s expertem.
V dané iloze pripadd v dvahu i vétsi pocet kategorii, popf.
jind diskretiza¢ni metoda — frekvenc¢ni diskretizace do kate-
gorif o stejném poctu objektu nebo lokdlni metody zohlednu-
jici kazdého z muzi oddéleng).

feature (ID,PAC) : ~checkup(PAC,Timel),
trendsyst(Timel,big_increase).

Délka rysu poklesla ze 7 na 2. Kompakt-
néjsi zakladni predikaty umozni pracovat s delsimi
sekvencemi udalosti a vSeobecné vyssim datovym i
casovym rozliSenim pii stejné mohutnosti prohleda-
a nutnost apriori rozhodnout o struktufe pouzitych
zékladnich stavebnich predikati.

Na zavér se zminime o cilové veli¢iné KO. Studie
je koncipovana tak, ze kardiovaskularni onemoc-
néni se muze objevit pouze v poslednim vySetieni.
Tj. po jeho diagndze je muz z preventivni studie
vyfazen a preveden do lééebného rezimu. Proto lze
také obecné predpokladat, ze dulezitost vySetfeni
v case roste. Cilova velicina KO je bindrnim
atributem vyjadfujicim u daného muze vyskyt ¢i ab-
senci kardiovaskularniho onemocnéni na konci jeho
fady vysetieni (0 — zdrdv, 1 — nemocen).

Koneéné parametry experimentu

Pfedzpracovani dat navrzené v piredchozi sekci
vyrazné redukuje délku rysu pti zachovani komplex-
ity a rozliSeni modelovanych sekvenci. K dokonceni
navrhu experimentu je tfeba definovat vztah
rizikovych faktoru a cilové KO veli¢iny. Délka orig-
indlnich sekvenci se pohybuje od 1 do 21, prumérnd
délka je 8. Jednotlivé homogenni sekvence (SYST,
BMI atd.) byly rozdéleny do t¥{ disjunktnich oken
nazvanych begin, middle, end. FEnd okno zahrnuje
vzdy posledni 4 udélosti, middle pokryvéa 4 pred-
choz{ udalosti a begin okno zahrnuje zbytek — vSechny
udélosti od prvniho vySetfeni az k middle oknu.
Kazdy rys postihuje udalosti z jediného okna a
reprzentuje sekvenci maximélni délky 2. Casové
predikaty after; uvedené v teoretickém uvodu byly
nahrazeny bindrnimi predikaty after_beg, after_mid
a after_end. Ty definuji, ze druhd uddlost nastala v
libovolném c¢ase nasledujicim po ¢ase vySetieni prvni
udélosti, pficemz musela nastat ve stejném okné (beg
znadi poc¢atecni okno atd.).

Kazdé pravidlo muze byt tvofeno nejvyse 3mi
rysy. Pravidlo, a tim i koneény vzor, tedy muze
celkoveé postihnout sekvenci o 6 udélostech 3 ruznych
typu. Konkrétni piiklady nalezenych pravidel lze
nalézt v naledujici sekci. Jak plyne z predchoziho
vykladu, pocty udalosti a typu se mohou lisit ex-
perimet od experimentu a zavisi na zpusobu formu-
lace ulohy. V jiné doméné mohou byt zcela jiné.
Klicem je pamétova a vypocetni realizovatelnost.

Vysledky

Tato sekce predklada vybrané vysledky ve formé
pravidel a jejich interpretaci. Za¢néme nasledujicim
pravidlem:

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



£(7369,A) :-checkup(A,B), normsyst(B,medium),
trendbmi(B,flat), trendsyst(B,up).
£(3068,A) : —checkup(A,B), checkup(A,C),
after_mid(C,B), trendbmi(C,flat).

£(1158,A) :—checkup(A,B), checkup(4,C),
after_beg(C,B), normtriglmg(B,low),
trendtriglmg(C,up2) .

Pravidla maji stejnou syntaxi jako klasicka
rozhodovaci pravidla, tedy Podminka = Tiida,
kde Podminka (premisa) ma tvar “objekt soucasné
splnuje vSechny uvedené rysy” a Tiida (vysledek)
vyjadiuje “cilova velicina KO mé pro objekt hod-
notu”. Rozdil mezi identifikaci zajimavych pod-
skupin a klasifikaci spociva v tom, ze pravidla nejsou
pouzita k disjunktnimu déleni objektu do tfid, ale
k porozuméni sledované doméné. Miuzeme je cha-
pat i jako asocia¢ni pravidla Ant = Suc, spojujici
dva jevy, antecedent a sukcedent. K hodnoceni kval-
ity pravidel pouzivdme kvantifikdtory (miry) zndmé
praveé z oblasti asociacnich pravidel. Popis pravidla,
uvedeny vzdy na prvni fadce, reprezentuje nasledu-
jici tdaje. Trida 0 oznacuje pravidlo odkazujici na
muze bez KO, tfida 1 naopak signalizuje muze s KO
v poslednim vysetfeni. Pokryti (pok) (nékdy také
oznacovano jako Podpora) proporcionélné vyjadiuje
kolik objektu pravidlo splnuje, pok = n(Ant)/n, kde
n(Ant) je pocet objektu splnujicich podminku, n je
celkovy pocet objektu. Pravidla s malym pokrytim
(napt. 5% a méné, zdlez{ ovsem i na celkovém poctu
objektu) ¢asto nejsou brana v dvahu. To proto,
Ze popisovany vztah muze byt pouze nahodnou od-
chylkou ve sledovaném vzorku. Spolehlivost (spol)
spol = n(Ant N Suc)/n(Ant) je mirou duvéryhodnosti
a presnosti pravidla. Vyjadiuje proporcionalné kolik
z objektu splnujicich podminku splnuje i zavér. Zd-
vih je definovén zdvih = spol / pa, kde pa =n(Suc)/nje
apriorni pravdépodobnost tiidy pravidla. Zdvih vy-
jadfuje kolikrat je dané pravidlo lepsi nezli pravidlo
ndhodné, které zachovavé apriorni rozdéleni objektu
do tiid. VsSechny uvedené kvantifikatory jsou maxi-
maliza¢ni. Pozadujeme tedy pravidla, ktera adresuji
co nejvice objektu. Soucasné plati, Ze se mnozina
téchto objektu v rozdéleni podle cilové vlastnosti co
nejvice lisi od uplné mnoziny.

Zbyvajici tadky pravidla jsou vycétem rysu
tvoricich antecedent, tedy podminku. Vsechny uve-
dené rysy, v nasem konkrétnim piikladu 3, musi byt
splnény soucasné. Prvni rys vyjadiuje, ze dany muz
mél vySetfeni se sttednim systolickym tlakem, tento
tlak mu ale vzrostl a soucasné nerostlo jeho BMI.
Druhy rys popisuje objekt se dvéma vySetfenimi
B a C ve stfednim okné dlouhodobého pozorovani.
Vysetteni C nastalo pfed vysSetienim B a muz pfi
ném vykézal konstantni BMI. U tohoto rysu je zfe-
jmé, ze vySetfeni B neni dulezité a slouzi pouze
k ¢asovému urceni vysetieni C. PovSimnéme si, ze
nami definovany jazyk kvili omezeni stavového pros-
toru tlohy neobsahuje predikét typu belongs(C, mid),
ktery by ukotvil vySetfeni C ve stfednim casovém

okné primo. V konkrétnim rysu pak vysSetieni C
nemuze byt poslednim vySetfenim stFedni ¢asti (mus{
byt nédsledovdno B), coz je vsak spiSe dusledkem
vyse uvedeného jazykového omezeni. Treti rys iika,
ze objekt méa dvé vySetfeni B a C v tGvodni ¢éasti
své sekvence. C predchazi B. Nejprve tedy prudce
rostou trygliceridy a nasledné je jejich tiroven opét
nizkd. Pokud cely popis shrneme a interpretujeme
zjednodusené dojdeme k tomuto popisu. N&S muz
mél ve vzdalené minulosti prudky néarust triglyceridu
nésledovany jejich normalizaci na nizké urovni. Ve
stfedni Casti pozorovani bylo jeho BMI stabilizovano.
Kdykoli v jeho sledovani pak doslo k tomu, Ze stfedni
systolicky tlak dale rostl beze zmén BMI. Muz s touto
charakteristikou ma zhruba o 30% vyssi sanci®, ze
neonemocni kardiovaskularni nemoci, nez pramérny
muz ze studie. Podivejme se na dalsi pravidlo:

tfida:1, spol:0.615, pok:0.049, zdvih:2.367
£(4380,A) : ~checkup(A,B), checkup(A,C),
after_end(C,B) ,normsyst (B,high) ,trendbmi(C,flat).
£(4124,A) : ~checkup(A,B) ,checkup(4,C),
after_end(C,B) ,normbmi (B,medium) ,trendchlstmg(C,up2) .
£ (4439, A) : ~checkup(A,B) ,checkup(4,C),
after_end(C,B) ,normsyst (B,high) ,trendchlstmg(C,up2) .

Pravidlo mé velmi dobry zdvih, na druhou stranu
nema velké pokryti. Jde tedy o silné pravidlo platici
pro maly pocet objekti. Vsechny popsané udalosti
nastavaji na konci sekvence vysSetieni, dle definice
oken nejdéle 3 vysetieni pied piipadnym objevenim
KO. Popsani muzi maji setrvaly stav BMI nasle-
dovany vysokou hodnotou systolického tlaku, prudce
rostouci hladinu cholesterolu nasledovanou stiedni
hodnotou BMI a vysokym systolickym tlakem. Tito
muzi maji o 137% vyss{ pravdépodobnost brzkého
objeveni kardiovaskuldrni nemoci nez prumér ve
studii. Pokud pravidlo porovname s obecné znamymi
lékarskymi znalostmi, je ziejmé, Zze je s nimi v
souladu. Vysoky krevni tlak a rostouci cholesterol
jsou jevy prispivajici k porucham kardiovaskularniho
systému.

Podivejme se podrobnéji na podporu posled-
niho pravidla z pohledu realné velikosti popisované
skupiny muzi. Pokryti 0.049 implikuje pii 800 ob-
jektech 39 muzu. Apriorni pravdépodobnost tiidy
1 v datech je 26%. V ndhodné vybrané skupiné
39 muzu tedy nejpravdépodobnéji bude 10 nemoc-
nych. Ve skupiné definované pravidlem je 24 nemoc-
nych. Uvazujeme-li binomické pravdépodobnostni
rozdéleni, pravdépodobnost, ze se v nahodné vy-
brané skupiné 39 muzi objevi 24 a vice nemoc-
nych, je pouze 2.6e 8. Tato pravdépodobnost nenf
vysoka, musime ale uvazovat i opakované pokusy.
P1i prohledavani stavového prostoru statisticky tes-
tujeme velké mnozstvi riznych ryst a pravidel.

Rela¢ni uéeni muze byt vyuzito i pro nesekvenéni
data. V tomoto piipadé je aplikace zjednodusena
o casové predikdty ¢i predzpracovani trendovych

3Urceno podle zdvihu, p= (zdvih— 1) -100%.



veli¢in. Vysledkem aplikace pak je mj. nasledujici
pravidlo:

tfida:0, spol:0.910, pok:0.084, zdvih:1.230
£(9745,A) :-liquors(A,none) .
£(9737,A) :-beer (A,more_than_1_liter).

Pravidlo vyjadiuje, ze pijaci piva, ktefi soucasné
nepiji likéry s velkym obsahem alkoholu, maji o
23% snizen vyskyt KO. Porovname-li tuto tiidu
pravidel s pravidly vytvarenymi statistickym ¢i aso-
ciatnim ucenim, dojdeme k zavéru, ze vysledky
se vyrazné nelisi (stejné pravidlo jiz bylo nalezeno
difve). Vyhodou induktivntho relaéniho uceni je
v8ak to, ze sekven¢ni a nesekvenéni rysy mohou byt
snadno a pfirozené kombinovany. Piiklad kombino-
vaného pravidla je uveden zde:

tfida:1 spol:0.568, pok:0.055, zdvih:2.185
£(9738,A) :-beer (A,occasionally) .

£(8453,4A) : -checkup(A,B) ,normchlstmg(B,medium),
trendchlstmg(B,flat).

£(3787,A) :-checkup(A,B) ,checkup(A,C) ,after_mid(C,B),
trendtriglmg(B,down2) ,trendtriglmg(C,flat).

Pravidlo muze byt slovné popséno takto. Obc¢asni
konzumenti piva s normalni hladinou cholesterolu
a prudkym poklesem triglyceridu v krvi maji o
118% vyssi Sanci, Ze se u nich rozvine KO. Pokryt{
pravidla opét neni vysoké. Pokud spojime znalost
ziskanou poslednimi dvéma pravidly s piibuznou
znalost{ obecnou muzeme usoudit, ze dobrou pre-
venci KO je nepit tvrdy alkohol a pfestat koufit
(coz je obecnd znalost). Zajimavou informaci hod-
nou podrobnéjsiho 1ékaiského zvazeni je, ze piti piva
neni §kodlivé ani ve véts§im mnozstvi, pokud soucasné
neklesd hladina triglyceridu.

Table 1: Parametry nejsilnéjsich nalezenych pravidel

Class Spolehlivost Pokryti 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 piehled nejsilnéjsich
nalezenych pravidel. Zaznamenany jsou pouze je-

jich kvalitativni charakteristiky, vSechna zajimava
pravidla nelze z prostorovych duvodu rozebirat po-
drobné. Tabulka vSak muze byt voditkem k obec-
nému posouzeni sily nalezenych pravidel. Z obec-
ného hlediska plati, ze pravidla s vétsim pokry-
tim maji mensi zdvih a naopak. Protoze skupina
zdravych muzu je vétsi (muzi bez KO jsou necelé
tFi ¢étvrtiny), pravidla na ni zaméfend maji vetsi
pokryti a mensi zdvih. U nemocné skupiny je tomu
praveé naopak. Pokud pravidla porovname s obecnou
lékaiskou znalosti, zjistime, Ze jsou s ni ve vétsiné pii-
padu v souladu. Mensina pravidel je pak lékaii hod-
nocena jako zajimava ¢i prekvapiva. Pouze nékolik
pravidel bylo hodnoceno sporné.

Diskuse

Generovana pravidla jsou dostatecné silnym vyra-
zovym prostiedkem k detailnimu popisu ¢asovych
vazeb mezi velicinami. Soucasné plati, ze diky
generalizaci nejsou nachylna k vyhledavani sekvenci
odpovidajicich ndhodnému sumu. Drobné odchylky
v hodnotich veli¢in nejsou povazovany za trendy.
Pro exaktni domény, kde i drobné zmény mohou
byt vyznamné (lze si pfedstavit napiiklad fyziku),
by zpusob piedzpracovani a apriorni znalost musely
byt opét prizpusobeny charakteru dat. Z obec-
ného hlediska je omezenim umélé rozdéleni ¢asové
osy do tii oken, coz neméd jasné fyziologické opod-
statnéni. Hlavnim duvodem je omezeni slozi-
tosti prohleddvani. Metoda je zaméfena na vyh-
leddvéni lokdlnich vzoru, resp. omezenych pod-
skupin. Pravidla nejsou uréena ke konstrukci global-
niho modelu, coz potvrzuje vysledek zkusmé klasi-
fikace — klasifika¢ni pfesnost nepfekonava klasické
algoritmy ucen{ (rozhodovaci stromy, bayesovské
sité apod.) nevyuzivajici trendovych atributt, tj.
sekvencni informaci.

Ackoli sekvencéni informace pro dand data
nezpresnuje globalni model je ziejmé, ze relaéni u¢eni
sekven¢nich pravidel vyhleddva zajimavé vzory.
Tyto vzory by standardnimi metodami, jako jsou
tradi¢ni asocia¢ni pravidla, zustaly opomenuty. Vzh-
ledem k tomu, Ze sekvencni rysy muzeme libovolné
kombinovat s rysy ne-sekvenénimi (tj. volné sméso-
vat okamzitd a ¢asové proménnd data), jde o zobec-
néni tradi¢niho asocia¢niho uceni. Jako u kazdé
metody dolovédni dat jsou predzpracovani, formu-
lace apriorni znalosti i koneény vysledek problé-
mové zavislé. Nejde ale o ad-hoc postup, protoze
metoda definuje jasné komunikac¢ni rozhrani s uzi-
vatelem, jehoz jazyk je dostateéné bohatym vyra-
zovym prostiedkem pro prizpusobeni se tloze.

Porovnejme popsanou relaéni metodu s je-
jimi piimymi sekven¢nimi alternativami apliko-
vanymi diive. Metoda pevnych ¢ posuvnych
oken je jednoduchym a ¢asto pouzivanym postupem
predzpracovani sekvencnich dat. V ptipadé pevnych



oken sekvenci rozdélime do nékolika disjunktnich
casti. Posuvné okno naopak generuje vzajemné se
prekryvajici podsekvence. V obou pifipadech jsou
hodnoty veli¢in zachycenych v okné pievedeny na
veli¢iny agregované a analyzovany tradiénim atrib-
utovych uéenim (AVL). V pifpadé STULONG dat
byla jako agregacni funkce zvolena linearni regrese,
klicovou veli¢inou byl tedy linedrni trend. Aplikace
posuvného okna pevné délky je v [3]. Ackoli metoda
v dané tloze piinesla velmi dobré vysledky (napo-
mohla mj. k objeven{ vztahu mezi poc¢tem vysetieni
a KO), projevila se soucasné jeji ¢asovd ndroc¢nost
a problémové zavislost. Otéazky typu ’jakd je op-
timalni délka okna?’ nebo ’je linearizace vhodnou
metodou generalizace pii vytvareni vzoru?’ musi byt
zvazovany a experimentalné reseny.

WinMiner [5] je naproti tomu zcela obecny
néstroj pro vyhledavéani epizodnich pravidel — vzoru,
které mohou byt extrahovany z teoreticky libo-
volné dlouhé sekvence. Pii jeho aplikaci je ovSem
treba FeSit otdzky velmi podobné otazkam feSenym
v piipadé induktivniho logického programovani.
Konkrétné, data musi byt diskretizovdna, protoze
systém pracuje se symbolickymi sekvencemi. Aby-
chom mohli pracovat s vicetypovymi vzory, kone¢na
abeceda symbolt musi odlisit rizikové faktory, resp.
udélosti ruznych typu. Mnozina sekvenci odpovida-
jicich jednotlivym muzum je prevedena na sekvenci
jedinou a to tak, aby c¢asové znamky pfifazené
udalostem jednoznaéné oddélovaly jednotlivé muze.
Tj. posledni udalost pfedchoziho muze mé takovou
casovou znamku, kterd nikdy nedovoli ji zafadit
do stejného okna s prvni uddlosti muze nésledu-
jicicho. 7 duvodu vypocetni slozitosti musi byt
pomérné vyrazné omezena maximalni délka okna,
ve kterém vzory vyhleddvame. Opét plati, ze slozi-
tost roste exponencidlné s maximéalni délkou okna.
Sekvenéni vzory nalezené pomoci RSD a WinMineru
jsou vyznamové podobné. Hlavni odliSnost spoc¢iva
v moznosti RSD predstanovit vysledny tvar vzoru
pomoci apriorni znalosti. WinMiner vyhledava uni-
verzalni tfidu vzoru, tj. libovolnou dostateéné casto
se opakujici sekvenci symbolia. Presnéjsi definice
ttidy vyhleddvanych vzoru pfindsi vedle specializace
i snizeni pamétové naroc¢nosti a urychleni vypoctu.
Na druhou stranu vyzaduje zakladni znalost predika-
tové logiky.

Zaveér

Tento clanek prezentuje induktivni logické pro-
gramovani jako néstroj dolovani sekvenénich dat.
Rela¢ni uceni neni prioritné pouzito k analyze
dat rozptylenych ve vice tabulkach, ale na indi-
vidualné orientovand data. V téch jsou jednotlivé
objekty popsany ruznym poctem transakci charak-
terizovanych cCasovymi udaji. Cilem je soucasné
vyhleddn{ vztahu mezi polozkami (veli¢inami) a

transakcemi. Praktické uplatnéni metody je demon-
strovano na piikladu identifikace rizikovych faktortu
atherosklerézy. Duraz je pritom kladen na efekt
casovych zmén téch veli¢in, o jejichz absolutni hod-
noté je znamo, ze ovlivnuje kardiovaskularni systém.
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