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Datos secuenciales

Datos gendmicos

GGTTCCGCCTTCAGCCCCGCGCC
CGCAGGGCCCGCCCCGCGCCGTC
GAGAAGGGCCCGCCTGGCGGGCG
GGGGGAGGCGGGGCCGCCCGAGC
CCAACCGAGTCCGACCAGGTGCC
CCCTCTGCTCGGCCTAGACCTGA
GCTCATTAGGCGGCAGCGGACAG
GCCAAGTAGAACACGCGAAGCGC
TGGGCTGCCTGCTGCGACCAGGG

Patrones secuenciales

Analisis de secuencias & patrones secuenciales.
GSP [Generalized Sequential Patterns].

SPADE [Sequential PAttern Discovery using Equivalent Class]
PrefixSpan

CloSpan

Patrones secuenciales con restricciones.

SSMiner [Similar Sequence Miner]

Apéndice: Episodios




Analisis de secuencias

Base : Elemento Evento
de datos Secuencia (Transaccion) (Item)

Conjunto de articulos

Historial de compras

Clientes de un dliente determinado compra_dos por un cliente Libros, productos...
en un instante concreto
. Coleccién de ficheros Pagina inicial,
Navegacion de un : . . -
Web - e vistos por el visitante tras informacion de
visitante del sitio web L . . ,
un unico click de raton contacto, fotografia...
Eventos Eventos generados Eventos generador por un Tipos de alarmas
por un sensor sensor en un instante t generadas
Genoma Secuencia de ADN Elemento de la secuencia Bases A,T,G,C
de ADN
EIemento

(transacaon) Evento
(item)
secuencia i

Analisis de secuencias

Una secuencia es una lista ordenada de elementos:
S=<e¢ge6ee€..>
= Cada elemento contiene una coleccion de eventos:
e = {iy, iy ooy i}

= Cada elemento tiene una localizacién temporal
(o espacial) asociada.

= La longitud de la secuencia, |s|, es el nUmero de
elementos de la secuencia

» Una k-secuencia es una secuencia de k eventos.




Analisis de secuencias

Ejemplos

= Secuencia de visitas en una pagina web
< {Homepage} {Electronics} {Tablets} {Kindle Fire HD} {Shopping Cart}
{Order Confirmation} {Return to Shopping} >

= Secuencia de eventos que inicié el accidente nuclear de

3-Mile Island http://en.wikipedia.org/wiki/Three Mile Island accident
< {clogged resin} {outlet valve closure} {loss of feedwater}

{condenser polisher outlet valve shut} {booster pumps trip}

{main waterpump trips} {main turbine trips} {reactor pressure
increases}>

= Secuencia de préstamos de libros en una biblioteca
<{Fellowship of the Ring} {The Two Towers} {Return of the King}>

Analisis de secuencias

Una secuencia <a, a, ... a,>

esta contenida en otra secuencia <b, b, ... b,> (m > n)
si existe un conjunto de enteros i; < i, < ... <,
talesquea;c by, a, < by, ..., a,c b,

Secuencia Subsecuencia | ¢incluida?
<{2,4}{3,5,6} {8} > < {2}{3,5} > Si
<{1,2}{3,4} > < {1} {2} > No
<{2,4}{2,4} {2,5} > < {2} {4} > Si
EIemento

Evento
(transaccidn) @ @ @ @ '/ (item) o
secuencia ;J




Analisis de secuencias

= El soporte de una subsecuencia S se define como la
fraccion de secuencias de la base de datos que incluyen

la subsecuencia S.

= Un patron secuencial es una subsecuencia frecuente
(esto es, una subsecuencia con soporte = MinSupp)

EIemento Evento
(transacaon)
(item)
secuencia -

Timeline  [H-HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
10 15 20 25 30
Object | Timestamp Events Object A: | I
A 10 2,3,5 2 51 i
A 20 6, 1 g 1
A 23 1
B 11 4,5.6
B 17 2 Object B: | ; ,
B 21 7.8, 1,2 4 . .
B 28 1,6 5 8 6
C 14 1,7.8 6 1
2
Base de datos Object C: | "

de secuencias

o~ = 4




Patrones secuenciales

Problema
Extraccion de patrones secuenciales

Dados
= una base de datos de secuencias y
= un umbral de soporte minimo MinSupp,

encontrar todas las subsecuencias frecuentes
(esto es, las subsecuencias con soporte = MinSupp).

Patrones secuenciales

Object | Timestamp Events

A 1 1,2,4 MinSupp = 50%

A 2 2,3

A 3 5 Ejemplos de subsecuencias frecuentes:

5 1 1.2 <{1,2} > s=60%

’ = ()

g ? ?’32’4 <{2,3} > s=60%

c > 2’3 7 <{2,4}> s=80%
At <{3}{5}> s=80%

C 3 2,4,5 < {1} {2} > s=80%

D 1 2 <{2}{2} > s=60%

D 2 3,4 <{1}{2,3} > 5s=60%

D 3 4,5 <{2}{2,3} > s=60%

E 1 1,3 <{1,2}{2,3} > s=60%

E 2 2,4, 5




Patrones secuenciales

¢Cuantas k-subsecuencias existen en una n-secuencia?

<{ab}{cde}{f}{ghi}> n=9
Il i

Y _YY _ Y k =4
<{a} {de} {i}>

e

Patrones secuenciales

Dados n eventos (items): iy, iy, i3, ..., i,

= n l-subsecuencias candidatas
<{i1}>l <{i2}>l <{i3}>l ey <{in}>

= n(n-1)/2 + n2 2-subsecuencias candidatas:
<{iy, ip}>, <{iy, i3}>, ..., <{ig} {i;}>, <{i;} {iz}>, ..., <{ip1} {in}>

w &? 3-subsecuencias candidatas:
iy, iy, i3}>, <{iy, 1y, 143>, .., <{iy, B} {i}>, <{iy, L} {i}>, -

<{ig}{iy, pp>, <{igy {iy, i3>, ooy <{igk {igd {ig}>, <{ig}{ig} {ix}>,




GSP [Generalized Sequential Patterns]

Fase 1:
Recorrer la base de datos para obtener
todas las secuencias frecuentes de 1 elemento.

Fase 2:
Mientras se encuentren nuevas secuencias frecuentes:

= Generacion: Generar k-secuencias candidatas
a partir de las (k-1)-secuencias frecuentes.

= Poda: Podar k-secuencias candidatas que
contengan alguna (k-1)-secuencia no frecuente.

= Conteo: Recorrer nuevamente el conjunto de
datos para obtener el soporte de las candidatas.

= Eliminacién: Eliminar las k-secuencias candidata§li
cuyo soporte real esté por debajo de MinSupp. ‘

GSP [Generalized Sequential Patterns]

Generacion de candidatos
Caso base (k=2)

La combinacion de dos 1-secuencias <{i,;}> e <{i,}>
produce dos 2-secuencias candidatas

<{ij} {i}> & <{iji,}>




GSP [Generalized Sequential Patterns]

Generacion de candidatos
Caso general (k>2)

Dos (k-1)-secuencias frecuentes, w; y w,, se
combinan para producir una k-secuencia candidata
si la subsecuencia obtenida al eliminar el primer
evento de w; es la misma que la subsecuencia
obtenida al eliminar el ultimo evento de w,

La k-secuencia candidata vendra dada por la extension
de w, con el ultimo evento de w..

= Si los dos ultimos eventos de w, corresponden al &
mismo elemento, el Ultimo evento de w,pasaa A%
formar parte del ultimo elemento de w,

GSP [Generalized Sequential Patterns]

Generacion de candidatos
Ejemplos

m w=<{1} {23} {4}>yw, =<{2 3} {4 5}>
producen la secuencia candidata < {1} {2 3} {4 5}>

m o wy=<{1} {2 3} {4}> y w, =<{2 3} {4} {6}>
producen la secuencia candidata < {1} {2 3} {4} {5}>

mow, =<{1} {26} {4}>yw, =<{1} {2} {4 5}>
no es necesario combinarlas para producir la
secuencia candidata < {1} {2 6} {4 5}>, ya que, si
dicha secuencia es una posible candidata, se obtendram
combinando w, con < {1} {2 6} {5}> A




(GSP [Generalized Sequential Patterns]

Frequent
3-sequences

<{1}{2}{3} >
<{1}{2 5} >
<{1}{5}{3} >
<{2}{3} {4} >
<{25}{3}>
<{3}{4} {5} >
<{5}{34}>

\ Candidate

Generation

<{1}{2}{3} {4} >
<{1}{2 5} {3} >
<{1}{5}{34}>
<{2} {3} {4} {5} >
<{25){34}>

\ Candidate

Pruning

<{1}{2 5} {3} >

GSP [Generalized Sequential Patterns]

= Candidatos iniciales: “singleton sequences”:
<a>, <b>, <c>, <d>, <e>, <f>, <g>, <h>

= Recorrido inicial de la base de datos:
Conteo del soporte de cada candidato

MinSupp =2

Seq. ID Sequence Cand Supp
10 <(bd)cb(ac)> <a> 3
20 <(bf)(ce)b(fg)> <b> 5
30 <(ah)(bf)abf> <c> 4
40 <(be)(ce)d> <d> 3
50 <a(bd)bcb(ade)> <e> 3

<f> 2




GSP [Generalized Sequential Patterns]

<a> <b> <c> <d> <e> <f>
. b> <ac> <ad> <ae> <af>
51 candidatos <ax | e | <=
- <b> <ba> <bb> <bc> <bd> <be> <bf>
de tamano 2 <c> <ca> <cb> <cc> <cd> <ce> <cf>
cumplen la <d> <da> <db> <dc> <dd> <de>  <df>
propiedad Apriori <e> <ea> <eb> <ec> <ed> <ee> <ef>
<f> <fa> <fb> <fc> <fd> <fe> <ff>
<a> <b> <c> <d> <e> <f> Se pOda
<a> <(ab)> | <(ac)> <(ad)> <(ae)> @ <(af)>
el 44.57%
<b> <(bc)> <(bd)> <(be)> = <(bf)>
<c> <(cd)> <(ce)> @ <(cf)> de IaS 92
<d> <(de)>  <(df)> SECl:.lenCIaS
<e> <en> posibles <@

GSP [Generalized Sequential Patterns]

5t scan:
1 cand. 1 length-5 seq. pat.

4th scan:
8 cand. 6 length-4 seq. pat.

3rd scan:
46 cand. 19 length-3 seq. pat.

2nd scan:
51 cand. 19 length-2 seq. pat.

1st scan:
8 cand. 6 length-1 seq. pat.

Candidatos por debajo del
umbral de soporte minimo

<(bd)cba>

Candidatos que no aparecen
en la base de datos

<abba> <(bd)bc> ...

<abb> <aab> <aba> <baa> <bab> ...

<aa> <ab> ... <af> <ba> <bb> ... <ff> <(ab)> ... <(ef)>

<a> <b> <c> <d> <e> <f> <g> <h>

Seq. ID Sequence
10 <(bd)cb(ac)>
20 <(bf)(ce)b(fg)>
30 <(ah)(bf)abf>
40 <(be)(ce)d>
50 <a(bd)bcb(ade)>

MinSupp =2




SPADE

Sequential PAttern Discovery using Equivalent Class [Zaki]

= Método de identificacion de secuencias frecuentes
basado en una representacion vertical (tipo Eclat).

» La base de datos de secuencias se transforma en un
conjunto enorme de items <SID, EID>.

= Las subsecuencias van creciendo usando el
algoritmo de generacion de candidatos de Apriori.

SPADE

[SID [ EID [ Ttems | a b
1 1 = SID EID SID EID
1 2 abc 1 1 1 2
T 3 ac 1 2 2 3
1 1 d 1 3 3 2
T 5 o 2 1 3 5
5 1 v 2 4 4 5
2 | 2 c 3 2
2 | 3 | be t
2 4 ae
3 1 of ab ba
3 2 ab SID EID (a) EID(b) SID EID (b) EID(a)
3 3 df 1 1 2 1 2 3
3 A P 2 1 3 2 3 4
3 5 b 3 2 5
4 1 o 4 3 5
4 2 g
4 3 af aba
4 4 c SID EID (a) EID(b) EID(a)
4 5 b 1 1 2 3
4 6 c 2 1 3 4




GSP & SPADE

Limitaciones
= Se recorre la base de datos varias veces.
= Busqueda en anchura [Breadth-first search].

= Los patrones largos se construyen a partir de
patrones mas cortos, lo que obliga a considerar un
numero exponencial de candidatos.

= Se genera un conjunto enorme de candidatos:
1000 patrones de tamano 1 dan lugar a 1.5M

patrones de tamano 2.
1000 %1000 + 1000999

=1,499,500

= Descubrir una secuencia de tamano 100 necesita _,
considerar 103° subsecuencias 100[1()0)

1

i=1

PrefixSpan

Mining Sequential Patterns by Prefix Projections
Prefijos de una secuencia

Secuencia <a(abc)(ac)d(cf)>
Prefijos <a>, <aa>, <a(ab)>, <a(abc)>...

Prefix Suffix (Prefix-Based Projection)
<a> <(abc)(ac)d(cf)>

<aa> <(_bc)(ac)d(cf)>

<ab> <(_c)(ac)d(cf)>




PrefixSpan

Estrategia

Paso 1: Encontrar patrones secuenciales de longitud 1.

<a>, <b>, <c>, <d>, <e>, <f>

Paso 2: Dividir el espacio de busqueda.

El conjunto completo de patrones secuenciales se puede dividir en 6
subconjuntos:

= Los patrones que tienen como prefijo <a>
= Los patrones que tienen como prefijo <b>

= Los patrones que tienen como prefijo <f>

PrefixSpan

= Para encontrar los patrones con prefijo <a> sélo hay
que considerar las proyecciones con respecto a <a>

Base de datos proyectada sobre <a>: | SID Secuencia
<(abc)(ac)d(cf)> 10 <a(abc)(ac)d(cf)>
<(_d)c(bc)(ae)> 20 <(ad)c(bc)(ae)>
<(_b)(df)cb> 30 <(ef)(ab)(df)cb>
<(_f)cbe> 40 <eg(af)cbc>

= A continuacion, se identifican los patrones de longitud
2 que tienen <a> como prefijo:

<aa>, <ab>, <(ab)>, <ac>, <ad>, <af>




PrefixSpan

SID Secuencia . .
10 T TE Patrones de secuenciales de longitud 1
20 <(ad)c(bc)(ae)> <a>/ <b>/ <C>I <d>/ <e>/ <f>
30 <(ef)(ab)(df)cb>
40 <eg(af)cbc>
. Prefijos <c>, ..., <f>
Prefijo <a>/ } : Y
Prefijo <b>
<a>-projected database <b>-projected database
:(agc)(gc)d(cf): Patrones secuenciales
(_d)c(bc)(ae) de longitud 2 con prefijos
<(_b)(df)cb> <aa>, <ab>, <(ab)>,
<(_f)cbc> <ac>, <ad>, <af>
<aa>-proj.db | ... | <af>-proj. db
Prefijo <aa> Prefijo <af>

PrefixSpan

Ventajas de PrefixSpan
= No se generan secuencias candidatas.

= Las proyecciones son cada vez mas pequenas.

= Pseudoproyecciones s=<a(abc)(ac)d(cf)>
(punteros en memoria): | <a>
s|<a>: (/, 2) <(abc)(ac)d(cf)>
| <ab>

s|<ab>: (/, 4) <(_c)(ac)d(cf)>




PrefixSpan

Pseudoproyecciones

512 = T T T T
PrefixSpan (with pseudo-proj —+—
. PrefixSpan (w.o. pseudo-proj) ---X---
L SPADE ---%---
256 T .
g E T
_E 128
2 o Performance comparison:
with pseudo-projection vs.
- without pseudo-projection
0.25 03 0.35 0.4 0.45 0.5

Support threshold (in %)

1000 gy I T T - T E 1000 3 T T T T T T E
: Preglgi%aél _)'(_ X PrefixSpan -¢---
-~ SPADE =-=--X--- ] F = Spade —+- 1
FreeSpan ---%--- 4 H \\\\\ FreeSpan -B-- ]
. -*.__. E GSP i 100 & \\\ . GSP -+
" — R - 3
g oo X 4 4 NN
Q o = % NN
3 i g NN
= % N -‘ ‘\‘X\
L= = 2 N P T E
° = 10 E \ B vxeo
£ g N el e
el = R e T
& 5 Bowr, ey
LB o B =
\'9“‘--———9;____
T 3
0.5 1 L5 2 2.5 3 0.1 : ' ' ' : :
. 0.015 0.02 0025 003 0.035 004 0045 0.05
Support threshold (in %)

Support threshold(in %)

Performance comparison Performance comparison
on data set C10T8S8I8 on Gazelle data set




CloSpan

Mining Closed Sequential Patterns

= Un patron secuencial s es cerrado si no existe otro
patron s’ con el mismo soporte tal que s c s'.

= Identificar directamente patrones cerrados permite
reducir el nUmero de candidatos considerados.

CloSpan

—=— Prefix—Span ]
—— CommonPrefix
—e— cSpan ]

1000 .

running time(sec)

100

17 18 19

13 14 15 16
average number of transactions per customer




Restricciones

El uso de restricciones permite optimizar la exploracion
del espacio de patrones candidatos.

Clasificacion de las restricciones

= Anti-monotonas: value_sum(S) < 150, min(S) > 10
= Moneotonas: count (S) > 5, S o {PC, digital_camera}
= Sucintas: length(S) > 10, S € {Pentium, MS/Office}

= Convertibles: value_avg(S) < 25, profit_sum (S) >
160, max(S)/avg(S) < 2, median(S) — min(S) > 5

= Inconvertibles: avg(S) — median(S) = 0

Restricciones

{A B} {Cy {D E} Xg: Max-gap
I <= Xq =|:>n£J| ng: min-gap

< <= mS ~
X |

m: maximum span

Xg=2,n3 =0, mg=4

Secuencia de datos Subsecuencia ¢Incluida?
<{2,4} {3,5,6} {4,7} {4,5} {8} > < {6} {5} > Si
< {1} {2} {3} {4} {5}> <{1}{4} > No
< {1} {2,3} {34} {4,5}> <{2} {3} {5} > Si
<{1,2} {3} {2,3} {34} {2,4} {4,5}> <{1,2} {5} > No




Restricciones

Identificacion de patrones secuenciales
con restricciones temporales

Estrategia 1
= Identificar patrones ignorando las restricciones.
= Postprocesar los patrones identificados.

Estrategia 2

= Maodificar el algoritmo (p.ej. GSP) para podar los
candidatos que no satisfacen las restricciones.

i0JO! Hay que comprobar la propiedad Apriori...

Restricciones
Object | Timestamp Events
A 1 1,2,4
A 2 2,3
A 3 5
B 1 1,2
B 2 2,34
C 1 1,2
C 2 2,34
C 3 2,4,5
D 1 2
D 2 3,4
D 3 4,5
E 1 1,3
E 2 2,4,5

X, = 1 (max-gap)

ng = 0 (min-gap)
m, = 5 (maximum span)
MinSupp = 60%

<{2} {5}> support = 40%
<{2} {3} {5}> support = 60% !!!

La restriccidon max-gap
es la que causa el problema
(no posee la propiedad Apriori).




Restricciones

Modificacion de la etapa
de generacion de candidatos

= Sin la restriccion max-gap: Una k-secuencia candidata
se elimina si al menos una de sus (k-1)-subsecuencias
no es frecuente.

= Con la restriccion max-gap: Una k-secuencia candidata
se elimina si al menos una de sus (k-1)-subsecuencias
contiguas no es frecuente.

Restricciones

Ejemplo: Subsecuencias contiguas

s=<{1}{2} >

= S es una subsecuencia contigua de
<{1}{23}>
<{12}{2}{3}>
<{34}y{12}{23}{4} >

= SN0 es una subsecuencia contigua de
<{1}{3}{2}>
<{2} {1} {3} {2}>




Restricciones

Xg: Max-gap
{A B}y {C} {D E} .
ng: min-gap
) <= Xq |>Ng[<= ws,
B T T ws: window size
<=mq ,
< > mg: maximum span

Xg=2,Ng=0,ws =1 mg=5

Secuencia de datos Subsecuencia éIncluida?
< {2,4} {3,5,6} {4,7} {46} {8} > < {3} {5} > No
< {1} {2} {3} {4} {5}> <{1,2} {3} > Si
<{1,2} {2,3} {3,4} {4,5}> <{1,2} {34} > Si

Restricciones

Modificacion de la fase
de conteo del soporte

Dado un patron candidato <{a, c}>, contribuira al
soporte del candidato cualquier secuencia que contenga
<..{ac}..>,
<...{a} ... {c}...> con time({c}) — time({a}) < ws

<...{c}...{a} ...> con time({a}) — time({c}) < ws




Restricciones

Distintas formas de calcular el soporte

Object's Timeline Sequence: (p) (q)

q Method Support
Count

CcoBJ 1

} CWIN 6

T } CMINWIN 4
= } CDIST O & Xg = 2 (max-gap)
ng = 0 (min-gap)
ws = 0 (window size)
} CDIST 5 m, = 2 (maximum span)

SSMiner [Similar Sequence Miner]

Idea

= Generacion de candidatos: Secuencias candidatas de
k+1 elementos a partir de secuencias frecuentes de k
elementos con k-1 elementos en comun.

= Conteo del soporte: Listas de ocurrencias de cada
secuencia frecuente en las que se preserva
informacidn acerca de la similitud entre patrones.

NOTA: Sdlo se lee el conjunto de datos 2 veces.




SSMiner [Similar Sequence Miner]

Algoritmo

Obtain frequent elements (frequent patterns of size 1)
Build candidate classes C; from the frequent elements
for k=2 to MaxSize
for each class P € Cj_;
for each element p € P.
Compute the frequency of p
if p is frequent
then
Create a new class P’ from p.
Add P’ to Cy

SSMiner [Similar Sequence Miner]

Listas de ocurrencias
Tuplas (t, m, p, d, ®) asociadas a cada patron

» t: Identificador de la secuencia.

= m: elementos de la secuencia que corresponden a los
(k-1) elementos del prefijo del patron.

= p: posicion del ultimo elemento en el patron.

= d: parametro utilizado para garantizar que los
elementos del patron son contiguos en la secuencia.

= O indica la similitud entre la ocurrencia y el patron.




SSMiner [Similar Sequence Miner]

Listas de ocurrencias
Reunion de listas de ocurrencias

Let (tx, my, px. dx, ©x) and (ty, my, py. d,. ©,) be two tuples to be joined.
if

Ix=1,=t and

my = my = m and

d, =1 (onlyif k # 2) and

Px < pyand
0,=0,

SN

then add [z, m |J {ps}. py. dy —dy, ©,] to the occurrence list

SSMiner [Similar Sequence Miner]

Eficiencia
I 2
OL *n*(S-K+1))
L Numero de items frecuentes
K Tamafio maximo de los patrones
n Numero de secuencias
S Longitud de las secuencias

= Lineal con respecto al nUmero de secuencias.
= Cuadratico con respecto a su longitud.
= Proporcional al nUmero de patrones considerados.




SSMiner [Similar Sequence Miner]

Aplicacion: Patrones musicales

= Una melodia puede verse como una secuencia de
elementos musicales.

= “Motivo” [motif]:
Elemento melddico mas pequeno con significado.

= La identificacion de “motivos” frecuentes puede servir...
... para descubrir automaticamente el estribillo.
... para crear miniaturas [audio-thumbnailing].
... para indexar grandes bases de datos de canciones&is

Ejemplo

I

=
=

E
1

G4 A4 E4 D5 E5 B4

{1._1.1,=} {1,_.2,2,=} {1, _,4,4,=} {1,_,5,5.=} {1, .,6,6,=} {1, .8,8,=}
{1,_.3,3,=} {1,_10,10,=} {1, ,1212,=} {1, ,7.7,=} {1,_,15,15,=}
{1,_,9,9,=} {1,_,13,13=} {1, ,19,19,=)

(._11,11= {1,_1717,=} {1, ,8,8,+5)

{1._1414=} {1,.6,6,+5} {1, ,15,15,45}

(1,_,16,16,=}

{1,_,18,18,=}

{1,_,5,5,+5}

{1,_,7.7,+5}

Secuencia
G4 A4 G4 E4 D5 E5 D5 B4 G4 A4 G4 E4 A4 G4 B4 G4 A4 G4 E4




SSMiner [Similar Sequence Miner]

Ejemplo — _ —rm
SEESSSassosiTossiTes
o) —
Prefix: G4

G4 G4 G4 A4 G4 E4
{1,1,3,2,=} {1,1,9,8,=} {1.1,21,=} {1,1,10,9,=} {1,1,4,3=} {1,1,12,11,5}
{1,1,11,10,=}  {1,1,14,13,5} {1,1,18,12,=} {1,1,17,16,=} {1,1,19,18,=} {1,3,4,1,=}
{1,1,16,15,=}  {1,1,18,17,=} {1,3,10,7,=} {1,3,13,10,=} {1,3,12,9,=} {1,3,19,16,=}
{1,3,9,6,=} {1,3,11,8,=} {1,3,17,14,=} {1,9,10,1,=} {1,9,12,3,=} {1,9,19,10,=}
{1,3,14,11,=}  {1,3,16,13,=} {1,9,13,4,=} {1,9,17,8,=} {1,11,12,1,=} {1,11,19,8,=}
{1,3,18,15,=}  {1,9,11,2,=} {1,11,13,2,=} {1,11,17,6,=} {1,14,19,5,=} {1,16,19,3,=}
{1,9,14,5,=} {1,9,16,7,=} {1,1417,3,=} {1,16,17,1,=} {1,18,19,1,=} {1,5,8,3,+5}
{1,9,18,9,=} {1,11,14,3,=} {1,5,6,1,+5} {1,56,15,10,+5} {1,7,8,1,+5}
{1,11,16,5,=}  {1,11,18,7=} {1,7,15,8,+5}
{1,14,16,2,=}  {1,14,18,4,=}
{1,16,18,2,=}  {1,5,7,2,45}

Secuencia
G4 A4 G4 E4 D5 E5 D5 B4 G4 A4 G4 E4 A4 G4 B4 G4 A4 G4 E4

SSMiner [Similar Sequence Miner]

Aplicacion: Patrones musicales
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SSMiner [Similar Sequence Miner]

Aplicacion: Patrones musicales
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Algoritmos

Derivados de Apriori Derivados de FP-Growth

Candidate Generation: Horizontal Database Format Algorithm Name Author Year
Apriori (All, Some, Dynamic Some) IAgrawal and 1995 Pattern Growth
Srikant] FREquEnt pattern-projected [Han et al] 20008
Generalised Sequential Patterns |Srikant and 1996 Sequential PAtterN mining
(GEP) Agrawal] (FreeSpan)
PREFIX-projected Sequential [Pei et al.] 2001k
PSP [Masseglia et al.] 1988 PAtterN mining (PrefixSpan)
Sequential pattern mining with |Seno and Karypis] 2002
Sequential Pattern mIning with [Garofalakis et al] 1999 Length-decreasing suPport
Regular expresslon consTraints (SLFMiner )
(SPIRIT)
Maximal Frequent Sequences (MFS) [Zhang et al.] 2001
-
Regular Expression-Highly Adaptive [Albert-Lorinez 2003 AI t I I
Constrained Local Extractor and Boulicaut] orl mos a ra e os
(RE-Hackle)
Maximal Sequential Patterns using [Luo and Chung] 2004 ACME Advanced Parallel Motif Extractor
Sampling (MSPS) DGSP Distributed GSP
Candidate Generation: Vertical Database Format DPF Data Parallel Formulation
_ - 5 - EVE Event Distribution
tial PAttern Iy using |Zakal 2001
%‘;“m‘-ﬂ’km clases (SPADE) EVECAN Event and Candidate Distribution
Sequential PAttern Mining (SPAM) TAyres et al] 2002 HPSPM Hash Partitioned Sequential Pattern Mining
MG-FSM Large-Scale Frequent Sequence Mining
LAst Position [Nduction (LAPIN) [Yang and 2004 NPSPM Non-Partitioned Sequential Pattern Mining
Kitsuregawal Par-ASP Parallel PrefixSpan with Sampling
Cache-based Constrained Sequence [Orlando et al.] 004 Par-CSP Parallel CloSpan with Samplmg
Miner (CCSM) PLUTE Parallel Sequential Patterns Mining
pSPADE Parallel SPADE
Indexed Bit Map (IBM} |Savary and 2005
Feitouni]
LAst Position [Nduction Sequential [Yang and 2005
PAttern Mining (LAPIN-SPAM) Kitsuregawal
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7.4 Sequential Patterns
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5.4 Mining sequential patterns
7.6.2 Sequence classification

Bibliografia — Algoritmos

Algoritmo original (tipo Apriori)

= Rakesh Agrawal & Ramakrishnan Srikant: Mining Sequential Patterns. In Proceedings of
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and Performance Improvements. In Proceedings of the 5th International Conference on
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DOI 10.1007/s10844-010-0122-7
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IncSpan
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Apendice: Episodios

Patrones secuenciales alternativos
Episodios y expresiones regulares

= Episodios secuenciales: A — B

= Episodios paralelos: A & B

= Expresiones regulares: (A|B)C*(D — E)

Algoritmos para la identificacion de patrones episddicos:
= Variaciones de Apriori/GSP

= Extensiones de FP-Growth:
“Projection-based pattern growth”




Apendice: Episodios

En dominios en los que se tiene una Unica secuencia,
p.€j. Monitorizacion del trafico de una red

Objetivo
Encontrar secuencias frecuentes de eventos, también
conocidas como episodios [episodes].
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