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Streszczenie

Ponizszy artykut przedstawia analialgorytmow wykrywania wzorcow egtych oraz
podstawowe pagia eksploracji danych. Szczego6towo opisuje algomtykrywania
wzorcow czstych dla graféw skierowanych wenych. Przedstawia zastosowanie praktyczne

algorytmu oraz testy wydajaciowe.

1. Wstep

Postp w zdobywaniu danych cyfrowych oraz techniki iatorgadzenia przyczynity si
do powstania olbrzymich baz danych. Jedn&miee wzrosto zainteresowanie na
wykorzystywanie zgromadzonej wiedzy, ktéra moghalg§ bardzo cenna dla wdeicieli tych
danych. Dynamicznie rozwijaja si¢ dziedzim stata st eksploracja danych, ktora zajmuje
sie: przesiewaniem bazy danych, podsumowuje danekeszaorcow.

Kiedy mamy tak olbrzymi ilos¢ danych pojawiaj sic problemy zwizane z
magazynowaniem, dagtem do danych oraz jak analizaivdane w rozgdnym przedziale
czasowym. Nasgpne problemy to brakage wartdci, zanieczyszczenia i nieprawdziwe dane
oraz w jaki sposéb zdecydowazy dana zalaos¢ jest zjawiskiem przypadkowym czy
odzwierciedla wewgtrzng rzeczywistéc.

Bardzo wane jest réwnig dobranie odpowiedniej struktury danych tak, abghpava
wszystkie informacje o danych. Dane nie zawsgze postaci ptaskiej, magwysipowa w
réznych strukturach i magistniec miedzy nimi ztazone zalenosci. Im bardziej ztaone &
struktury danych, tym bardziej zlone modele eksploracji danych, algorytmy i rdeza,

trzeba zastosowa



Wykrywanie wzorcéw cgstych borykalo & z problemem dostosowania algorytméw do
ztozonych struktur danych. Jak poprawnie przechowywanezeby zachowéa zaleznosci
migdzy nimi?

Trywialnym rozwhzaniem bylo przeszukiwanie catych zbiorow danyclelement po
elemencie ocenianie czy jest to zbidesty. Nas¢pnie zaczto stosowa algorytm Apriori,
ktory miat zastosowanie tylko do zbioréw danychcZto przetwarzé& dane grafowe do
postaci ptaskiej trac podczas tego przeksztalcaniazme informacje na temat zaleosci
miedzy elementami, poza tym miato to ograniczenia,o8die unikalnych etykiet i zbioréw
wierzchotkéw — okazato sicatkowicie nie praktycznym rozedaniem. Zacgo stosowa
metodyki heurystyczne i chciwe. Jednak one niegfibtrwykrywaé wszystkich wzorcéw
czestych, co powodowato utkatzasem bardzo viaych informacji. Potem zagto stosowa
rowny podziat sekwencji jednak miato to istptwad: gdyz liczyta sk kolejnas¢ dodawania
wierzchotkbéw. Zacgy powstaty systemy wykorzystage wyszukiwanie egtych wzorcéw
takie jak: WARM oraz FARMAR. W kacu Inokuchi, Washio, Motoda zaproponowali
algorytm dla struktur grafowych, gdzie nie ma zmaga czy graf jest skierowany oraz czy
jest etykietowany. Obecnie algorytm ten jest wylkstgywany przez ,Recruit Co” do analizy
strony: ,Achaja NAVI", aby wykrywda czste zachowania zaytkownikdw na stronach
serwisu oraz przez Uniwersytet Oxford do odnajdyeasubstancji rakotworczej w
substancjach.

W rozdziale 2 zostanprzedstawione podstawowe pup zwhzane z eksploragjdanych.
Rozdziat 3 péwigcony jest algorytmom wyszukigym wzorce cgste natomiast rozdziat 4
opisuje algorytm Inokuchi, Washio i Motody wyszudwy wzorce czste dla graféw
skierowanych wzonych. Kolejny rozdziat przedstawia wyniki testowdmajnaciowych dla

opisywanego algorytmu gaozdziat 6 opisuje praktyczne zastosowania algaouyt

2. Eksploracja danych

Eksploracja danych (data mining)— nauka o wydobywaniu informacji z drch
zbiorow danych lub baz danych. Jest to analizaraldanych w celu znalezienia
nieoczekiwanych zvwzkéw i podsumowania danych w oryginalny sposob, aby
zrozumiate i przydatne. Zaeosci i podsumowaniadualace wynikami eksploracji danych

zwane § modelami lub wzorcami.



Pojcie eksploracji danych potocznie rozumiane jesb jaklkrywanie wiedzy w bazach
danych, integruje ono kilka dziedzin takich jakatgstyka, systemy baz danych, sztuczna
inteligencja, optymalizacja, obliczenia réwnolegte.

Zainteresowanie wynika z faktw; przedstbiorstwa chg w efektywny i racjonalny
sposOb wykorzystywanagromadzonwiedz z baz danych dla celéw wspomagsich ich
dziatalnag¢. Tradycyjny sposédb korzystania z baz danych spidaaaé do realizacji zapyta
poprzez aplikagj lub raporty. Dyspongg danymi w bazie danych opigoy dziatalng¢
supermarketu m@my postawd szereg pyta np.: , W jaki sposéb wykorzystadane do
usprawnienia funkcjonowania firmy?”, ” Czymariia sie klienci supermarketu w Warszawie
a czym w Radomiu?”, "Jakie produkty kupujajczsciej klienci razem z chlebem?”, ,Czy
maozna przewidzié dalsze zachowania klientow?”

Odpowiedzi na te pytania daje nam eksploracja clanktéra na podstawie analizy
zbioréw danych obserwacyjnych znajduje nieoczekavawizki i podsumowanie danych w
zrozumiaty sposob.

Przed rozpocgxiem omawiania algorytméw wyszukiwania wzorcowestgch zapoznajmy
si¢ z przydatnymi definicjami.

Czestas¢ fr(Q) zadanego wzorca zbioru elementéw Q jestblicprzypadkow w danych
spetniagcych Q. Czstas¢ fr(QNa) jest czasami nazywana wsparciem. Dokigdnoafnosé)
zadanej reguty to frakcja (€& wszystkich) wierszy spetniggych wérod tych wierszy, ktére
spetniaj Q.

Zadanie znajdowania wzorcOow estych zbioréw elementdéw jest proste: atagany prég
czestasciowy s znajdujemy wszystkie wzorce zbioréw elemdent ktore § czeste i ich

czestasci. Jali prog czstasci jest niski mae by wiele zbiorow cestych.

3. Algorytmy wyszukujace wzorce cgste

Zacznijmy od opisumetody trywialnej wyszukiwania wzorcoéw estych, ktora by
polegata na braniu po kolei #@&ego wzorca i sprawdzanie czy wystje on w danych i czy
jest w jaking sensie znaazy. Jéli liczba mazliwych wzorcéw jest mata, to wowczas pma
te metod zastosowd ale z reguty jest ona catkowicie niewykonalna.

Algorytm Apriori moze wyckhgna¢ istotne zdarzenia w skuteczny sposob, ale

struktura danych jest ograniczona do elementéwrabidnalezienie wszystkich wzorcow



czestych zaczynamy od znalezienia wszystkich zbior@gstych sktadajcych sé z 1
zmiennej. Zakladag, ze jwz je znamy, budujemy zbiory kandydag rozmiaru 2: zbiory
{A,B} takie, ze {A} jest czsty i {B} jest czsty. Po zbudowaniu przeglamy je i
stwierdzamy, ktore as czeste. Budujemy z nich zbiory kandydog rozmiaru 3, ktérych
czgstase jest nasgpnie obliczana z danych i tak dalej.

Inokuchi, Washio, & Metoda w 1999roku zasugerowalize algorytm Apriori mana
stosowa do struktur grafowych po prostym przetworzeniu ytdn Jednake ich
zastosowanie ma pewne ograniczenia, np.: wszysfikiezchotki musz by¢ rézne oraz mayj
odmienne etykiety — jedna& to rozwizanie nie jest skuteczne dla odkrywania wzorcéw
czestych w grafach, gdzie wielokrotne wierzchotki ;g same etykiety.

SUBDUE to inne podegie wyszukiwania wzorcow estych grafu przezciskanie
oryginalnych wykresow wg zasady MDL. Jedihakte podejcia nie sprawdzity gi wobec
ztozonasci obliczeniowej. Mog one omij& jakies znacace wzorce, poniewa przyjcte
strategia wyszukiw@asa chciwe lub heurystyczne.

Dlatego szukano innych metod niewykorzystych chciwych przeszukiwia tak De
Raedt i Kramer zaproponowali rowne rozmieszczenie sekwencji csplekaciji wzorcow —
kolejnas¢ zwiazkow weztdw, zwigzki charakteryzowaly patzenia monotoniczne i
antymonotoniczne mierzone jakogstsé (frequency) i powszechiéd (generality). Mimoze
ta metoda #ywa rozmaitych miar i unika zkoncici obliczeniowej ma ograniczenie do
kolejnasci wzorcow wstawianych w grafach.

Geibel i Wysotzki zaproponowali metadby wprowadzt wywotanie podgrafu jako
cechy, by sklasyfikowaw grafach dane. Wywotany podgraf grafu G ma padizlbicztow
grafu G i te same powzania me¢dzy weztami. Ograniczeniem tej metody jestasya liczba
weztow, co prowadzi do wyktadniczej eksplozji oblick@we] czasu.

Pierwszym systemem wykorzysiaym kompletne przeszukiwanie szerokiej klasy z
czestymi strukturami w grafie jeSWARMR proponowany przez Dohespe i Toiromen (1998).
Oni zastosowaliLP (inductire logic programming) zgodnie z algorytmem Apriori. To
podefcie stawia czoto wysokiej zionasci obliczeniowej. By zmniejszy ziozonasé
obliczeniowy stosowane asheurystyki by przycic badam przestrza. Kolejnym systemem
byt FARMAR , ktory ma stabszy warunek réwnoimasci, by przyspieszy wyszukiwanie
wzorcow czstych. Bazuje on na strukturze TRIEcezka od korzenia dodcia reprezentuje

cale zapytanie.



Inokuchi, Washio i Motoda zaproponowali reprezentagjrafu za pomacmacierzy
sasiedztwa oraz kodowania macierzy, co pozwala nazuwieanie wzorcow w grafach

wazonych z ptlami.

4. Algorytm Inokuchi, Washio i Motody

Dla rozszerzenia algorytmu Apriori zastosowano gogjtmie macierz gsiedztwa do
przechowywania struktury grafu. Zaproponowany algor wyszukuje cgste podgrafy.
Bazuje on rownig na pogciach zaufania i estasci. Macierz gsiedztwa i macierz kodowa s
strukturami odpowiednimi do reprezentacji grafigrigtzawiera etykietowane ¢aty, ale nie
odpowiedni dla grafow wanych z ptlami. Rzdy i kolumny odpowiadajweztom w grafie.
Kod macierzy to elementyece na przeknej macierzy. Dla kalej macierzy wprowadzany
jest kod. Zmniejsza to wymagania paoi Grafy § reprezentowane przez kody ich macierzy

sasiedztwa. Macierzasiedztwa nie jest unikalna.

Struktura grafu

Kiedy element jest transalgcglla algorytmu Apriori, graf tworzy transakcjGraf z danych
zostaje przetransformatowany do macierggiedztwa. Kady rzad i kolumna macierzyas
zgodne z wziem |, jezeli jest zwhzek medzy weztem i oraz j to w macierzyasiedztwa na
pozycji ij wpisujemy 1 (nasza transakcja ma wartb), w przeciwnym wypadku warié 0.
Dalej reprezentujemy etykietvezta jako Ng i etykiet zwiazku jako Lh.

Definiujemy wsparcie, zaufanie i regudsocjacyja:

(G) number of transactions including an induced subgraph G
Sup — 5

total number of transactions

sup(B U H)

sup(B = H)=sup(BUH), conf(B= H)=
sup(B)

Gdzie B i H wywotane podgrafy transakcji i B lub jdst grafem utworzonym przez
pofaczenie wztow i zwiazkow naleacych do B i H. B=>H wskazujege H jest wiczony do

grafu transakcji pod dzialaniem zaufania B=>H{lijeB zawiera st w H.



Poniej formalna definicja wywotania podgrafu:

V(G € V(G), E(G')< E(G) and
Yu,ve VIG) {u,vy e E(G) & {u,v) e E(G').

Inaczej méwic wywotany podgraf grafu G ma podzbidreztéw z G i te same zwzki
miedzy parami wztow jak w przyktadzie: dla podgrafu (b) jest wywoy podgraf wykresu

(a), ale podgraf (c) jest ogélnym podgrafem:

[.2 L2 | B
N1 (NI (ONi
L1 NI N1 NI
L1 L1
N2 N2
ia) ib) (c)

Jeli graf ma etykietowane zwiki to w podgrafie rownie musz by¢ etykietowane te
zwiazki, ktére do niego naia. Majac pae weztdw u,v skierowaa lub niekierowan. Zwiazki

stap sic weztami i wezly stap sic zwiazkami:

node(it) ——— link({u, v}) node(v)

link(u) ——— node({u, v}) link(uv)

Informacja link() —etykieta miee zosta usungta i otrzymujemy zredukowany graf, gdzie

oryginalna informacja o zwkku i wezle zostaje zachowana:

node(u) unlabeledlink ——— node(v)
- St
unlabeledlink unlabeledlink

node({u,v}) —

Ta operacja pozwala zmiénioryginalny graf waony-etykietowany do postaci nie
etykietowanego grafy, ale zachowwj wszystkie informacje o topologii grafu, usuwa
bezpdredni zwhzek medzy weztami:



N2

(a) (b) (©)

Odpowiednio transformacja macierzasgdztwa wyglda tak dla rysunku (b):
Ny Ny N Ly Ly Ls

N ( | () 0 () 0 I 3
(

N N M
)0 I 0o 1 0

N (L, 0 0

vlo o s Mltoo 0 1 0 o0
N =
: ‘ Ll o o o o o
Mm\lL, 0 o

L,lo o 1 0o 0o o

L\l 0 0 0 0 0)

Kiedy jest gtla wazona tak jak w N1, zmieniacetykieta vgzta na N'1 tak jak na rysunku
(c), odhd macierz wygida tak:

N N N, Ly Ly Ly
Nl /O 0 0 0 0 1)

0O 0 1 0 1 0
Ml1too o 1 0 o0
Ly ] 0 0 0 0 ()

0O 0 1 0 0 0
L\t 0 0 0 0 0)

Fakt ten pozwala na zapisywaniemgch etykiet dla wztow, ktore maj wiele ptli.
Zapisywanie etykiet wztéw odbywa si wg zasady:
Ni<:.<Np,<-+<N<-.<sN <...<Lj<...<Ly|

Gdzie r jest licz etykiet weztow z petlami, poprzez zastosowanie tego updkowania

otrzymujemy macierzasiedztwa w postaci:



Ny Ny N L Ly Ly
NefO 1 0 0 1 0)
Nlo o 11 0 0
NNlTo o 0o 0 0 |
Lylo o 1 0o 0 o0
L,lo 1 o o o o
Ly\o 0o 1 0 0 0}/

Dla grafow niekierowanych ten proces wadpm identycznie, jedyn réznica jest to, ze
macierz ma postasymetrycza.

Dla wydajndci algorytmu definiujemy kody macierzgsedztwa. Dla grafu nieskierowanego
otrzymujemy kody przez skanowanie agygych trojlatnych elementéw. Powstaje kod 01

wedtug poniszego schematu:

(0 xi2f Xi3] oo Xk
X2 0 Xaay =+ Xog
X = X3.1 X332 0 3k
: -
\ X1 X2 Xes - 0 )

(‘Ui?'ff_X.H = X12X1 3X2 3 X1 4 X2 e Xp_ 1 k-

Dla macierzy:

Ny N> Ny Ni Ny
NofoOo 0 1 1 0})
Nl oo oo 0 1 |
Nl L0 0 0 0
Ny | | 1 0 0 1
NyNO 1T 0 1 0)

Otrzymujemy kod: code(Xk)=0101100101.



Dla grafu skierowanego, 4eli oba elementy (i,j) oraz (j,ijlaszerami to dla kodu wstawiamy
0, natomiast, gdy: element (i,j) ma watd a element (j,i) ma wadé O to wstawiamy 1, w
przypadku gdy element (i,j) ma waséd0 a (j,i) warté¢ 1 to w kod w stawiamy 2, w keu,
gdy element (i,j) i (j,i) maj wartasci 1 to w kodzie wstawiamy 3.

Wzbér:
code(Xy) = €1,2€1,3€2,3C1 4 * * Ck—2.kCk—1,k+

gdzie:
Ci,j = 2Xji + Xi,j.
Dla macierzy

Ny N N Ly L L

N, ( 0 I 0 () I () \1
Nlo o 11 0 0
NLO 0 0 0 0 1
Lylo o 1 0 0o o
Llo 1 0 o 0o o0
L\0o 0 1 0 0 0/

kod jest naspujacy: code(Xk)=101012120000300

Algorytm wyszukiwania czgstego wzorca

1. Generowanie kandydata na gty wzorzec:
Xk i Yk — macierze gsiedztwa dwoch podrafow G(XK) i G(YK). diedwa czste podgrafy
maja rowne elementy wyikiem k-tej kolumny i k-tego wiersza to wtedycty sk i tworzy

si¢ podgraf Zk+1:



Xi—1 X Xk ¥y
X‘:( f U)” Y*:(v? U)'

x? Ak
X X Vi )
T Xk
'.T Lr
¥y Tk4lk 0 yI Tkt k| U

Gdzie Xk-1 jest macieszsasiedztwa grafu wielkeai K-1
Relacje zachodze medzy macierzamigsiedztwa Xk oraz Yk:

N(Xp, 1) =Ny, i) = N(Zi4,i) and
N(Xg, i) = N Xp,i+1) fori=1,....,k—1.

N(Xk, k) = N(Zgg1, k), N(Yi, k)= N(Zgy1. b+ 1), and N(Xg, k) = N(Yg, k).

Tutaj elementy (k, k+1) oraz (k+1, k) maciersiedztwa Z k+1 nieassokreslone przez Xk
oraz Yk. W przypadku grafu nie skierowanego rozavee § 2 przypadki:

(1) jest zwhzek medzy k-weztem i k+1-weztem grafu G(Zk+1) oraz

(2) nie mazadnego zwizku mkdzy nimi.
Odpowiednio tym dwom przypadkom generujemy 2 maeiegsiedztwa wstawiap

odpowiednio 0 lub 1 dla (k, k+1)-elementu oraz (kk)itelementu.

W przypadku skierowanego grafu sliove 53 4 przypadki:
(1) skierowany zwgzek z wezta k do k+1 grafu G(Zk+1) oraz
(2) skierowany zwizek od k+1 do k oraz
(3)sa dwukierunkowe zwizki migdzy nimi oraz

(4) nie mazadnych zwazkow migdzy nimi.
Odpowiednio 4 réne macierze graniczng generowane. Nazywamy odpowiednio Xk i Yk

"pierwsza macierz” i "druga macierz” by wygeneréwalejno Zk + 1
code(the first matrix) < code(the second maltrix).
taczymy 2 macierze przezdzenie operacji (jon operation) i powstaje normafoema

macierzy gsiedztwa.



Przyktad hczenia macierzy(a) i (b):
N1

M3

(a)

Rozwamy przykiad:
h.Tl Jp\-'rg P\-‘T_; JH\-'F_’; _f."i'F] ﬁ'rj N i N 3
Ny 0 0 I 0 Ny 0 0 I I
N 0 0 0 I N> 0 () 0 |
Xy= "~ , Y= 7
N3 I 0 () () N7 I 0 (0 0
N3 0 I 0 () Ny \ 1 | 0 0

Spetniony jest warunek 1 dla identycznychz#dw, spetniony jest warunek 2 rownigest
spetniony to dla warunku 3 sprawdzamy: code(X4)160L < code(Y4) = 01011. Jest to
prawda, w¢c te 2 macierze nima pohiczy¢ do Z5:

Ni N N3 N3 Ny

N (O O 1 0 1)
Nlo oo oo 1
Zs=N, |1 0 0 0 o0
Nyl O 10 0 2

N1 L0 7?2 0

W algorytmie Apriori, (k + 1)-element staje¢skandydatem cgtym tylko wtedy kiedy
wszystek k — podzbiory elementow z (k + 1)-zbioestjczstym wzorcem wg wskazanego
wsparcia. Podobnie jest w strukturze grafu, k+eletowy graf G(Zk+1) jest rozwany na
kandydata agstego wyszukanego, podgrafu gdy maciestesiztwa wszystkich wywotanych
k-podgraféow G(Zk+1) jest potwierdzona, aby repreéaemc czesty podgraf.. Poniewanasz
algorytm wygeneruje tylko macierzesgedztwa normalnej formy wcgeiejsza k macierz

sasiedztwa jest generowana przez usciei i-tego wzta, i-tej kolumny i wiersza prowadzi to



do powstanie nie normalnej postaci macieragiexiztwa. Macierz nienormalnej formy jest

przeksztatcana do normalnej wg schematu:

B
“ Vi 11 -
8 0 0 0] 4—A

i ot T i~ e /
NG OTNR C N = 4
2| (0 Fiva ¥iva Vive
i g A ‘? on0) (01 0o
vil 1101 ";'-i[il._ 0 | i
Wl 0110 :

OO 1 0

011011 f =< 2 &h

X4 adipcency matnx A T
e ‘ . 5 VIVIVE Viviva
for non-nommal form 001 000
ool 0ol
vi( i 3 110 010
011 001
I'Il'!'hi-'"l"
) | s | u, . (i ‘-.
vz i 0001
0011 Adjacency matnx transformed
01 01 | intothe normal form
1110
a1l

Numery pod macierzamasiedztwa odpowiadajkodom do znormalizowania.
2. Kanoniczna forma.
Gdy wyprowadzimy wszystkich kandydatowestych ich warté¢ wsparcia jest wyliczana

przez skanowanie calej bazy danych. Jedmakzne normalne macierzeysedztwa mog
reprezentow@inne grafy np.:

Ny N N NN Ni Ny N, N N
NofO 0 0 1 1Y) Ny /O 0 0 0 1)
Nlo o 0o o 1 Mmlo o o 1 0
Xs=N|o o o 1 0], s=N]O0O 0 0 1 I
N0 00 Mo 11 0
MN\T 1L 0 1 0 MNVLoo0o 11 0

Aby poprawnie policz§ wsparcie musimy sprowadzamnacierz do postaci kanonicznej.
K jest wielkascia grafu G i T(G)-{Xk | Xk jest normakpforma macierzy G przystaga do
G(XKk)}. Wtedy kanoniczna postaCK grafu G ma posta



Cy w.atd code(Cy)= min code(Xy)
.’EF_;:'ErlG.I

Kanoniczna forma macierzy Ck jest otrzymywana prpezmutacje wierszy i kolumn

Cy = WI X Wi

normalnej formy macierzy Xk. Permutacje mobione przez operac,
gdzie kady element Wk jest rowny 1 kiedy @y i-ty wezet Xk powinien zosia
permutowany z j-tym wztem w przeciwnym razie ma waéto0. Rozwamy wyprowadzenie
Wk by przeksztaté normalm postg do formy kanonicznej macierz Ck. Jest ona
rozpatrywana dla kalego czstego k-1 podgrafu. Usuwamy ostatrid kolumrg Ck, Ck-1

jest réwnie kanoniczi forma.

3. Czestosé

Zobrazowanie wyliczenia ¢gtasci na rysunku:

VIVIVIVS, Vi v Vi 14
Vg1 egn (0] [0] (o] [0)
V2 I {} ] ] } F{H}_:"qﬁ_ﬁ:{:ﬁt::lﬁ-_:;}/x{
wi| 0001 T ey 7y

0000 VIV VIV ViV V3 Vive VAW
¥4 3010 - fﬁl](!ﬂ}[ﬁﬂ][ﬂl“ﬁl}[ﬂl
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Dla grafu skierowanego nie etykietowanego o rozea@aB zakladamyze mamy kody
macierzy granicznej, dalej zaktadamy ze wszystkagygwielkosci 2 z wyptkiem tego ktory

ma kod 3 g znane. Zaczynaf od macierzygsiedztwa wielkéci 1 , kod macierzy 301011

5. Implementacja i testy wydajnasciowe algorytmu

Struktura drzewa jest e¢gto stosowad struktun danych do przeszukiwia Przeszukiwania
zaczyna si od korzenia i schodziehizej. Ponkej struktura drzewa niekierowanego o dwoch

etykietach N1 | N2. Punkt rozgaienia odpowiada normalnej formie macierzy.
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Oszacowanie wydajnéci:

Definicja parametrow:

NaND™ ~NaNa
0 v

PR

N2

1

\ AN2N2N2N2N2N2
Sinwesin

Parametr Definicja Przyktadowa wartg
rM Liczba transakcji 10 000

[T Przegjtna wielka¢ transakciji 10

L Liczba czstych wzorcow 10

[1] Przeattna wielkG¢ czestego wzorca 4

rM Liczba etykiet wzta 5

RM Prawdopodobigstwo istnienia zwizku 50%

minsup | Minimalne wsparcie 10%

Ponizsze wykresy przedstawigjrezultaty jak zmienia ei czas kiedy zmieniamy i#
transakcji (wykresl)sredni wielkos¢ transakcji (wykres 2), liczbetykiet wezta (wykres3),
minimalne wsparcie (wykres4) oraz istnienie gkidw (wykres 5)
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Liczba r@&nych czstych wywota podgrafu jest prawie stata i czas obliczeniowy jes

proporcjonalny do liczba transakciji.
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average size of transactions

Czas obliczenia i ilg& réznych czstych wywotat wzrost podgrafu wyktadniczo z wielka

transakciji.
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Raz obliczenia szybko spadggko liczba veztow etykietuje wzrosty.
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Wykres wskazujeze czas obliczeniowy i liczba ¢ztego wzorca wywotanego podgraf

wzrosta jako minimalne poparcie jest zmniejszony.
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Kazdy raz obliczenia dla p zostat oceniony, ponizwamplet danych wygenerowat pod p.

spadek czasu obliczenia jest przestong jako wzrosty prawdopodolsistwa.
6. Zastosowania algorytmu

Analiza sieci Web (web browning analysis)

Opisany algorytmdwietnie znajduje agtesciezki poruszania siuzytkownikow po serwisach
WWW na podstawie wiadondoi zapisanych w logach serwera danego serwisu. riatizy
ruchu na serwisie wystarczy plik logow, ktory ina przedstawiw formie grafu i znal&

wzorce czste.

Powyzszy rysunek &dzie przyktadem struktury strony internetowej, kt@awiera 5 adresow
URL. Ponkej wyciagnigte z logusciezki odwiedzania tej strony przez hipgata:
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Dla przyktadu przeanalizujmy algorytm dla analimmpay ,Achaja NAVI” firmy Recruit Co.
Firma chciata pozrigak wzytkownicy poruszaj sic po serwisie, gdzie umieszczieklamy,
ktore strony g najbardziej odwiedzane.

W tym celu poddano analizie logi z serwera, ktdsigdaty 25000 wpiséw odwiedzonych
adresow url, ktore byty analizowane przez algoryivirelkos¢ pliku logéw wynosita ok.
400MB, w ktorym znajdowato siokoto 8700-adresow i powdan sredni czas dogpu do
strony wytkownikéw wynosit 5minut. Zmiana pliku testowegdogami do struktury
3.1(macierz) doprowadzita do pakszenia pliku do 800MB. Liczba wszystkich transakcj
zapisanych w logach wyniosta 50666, a pra@ei wielkéé¢ jednej transakcji to 118. Po
wrzuceniu transakcji do grafu okazate,sie liczba etykiet w grafie wynosi 8566 — czyli
wszystkich unikalnych stron odwiedzonych przeytkownikow. Aby skréat obliczenia
kazda etykieta zostata zapiona przez krotki symbol indeksu, co spowodowzaéoplik
zmniejszyt s¢ do rozmiaru 79MB.

Po wykonaniu opisanego algorytmu minsup wspoétcAiam minsup=15% liczba odkrytych
czestych wzorcow wyniosta 1898 a rozmiar maksymalmnsakcji to 7. Czas wykonania

algorytmu to 52.3 sekundy.



3 przyktady wycagnictych wzorcow:

/NAV/mscategory/Sub/s01 .html
/NAVL/mscategory/Sub/s03 . html
MAV/mscategory/Sub/s(4 . html
/NAV/mscategory/Sub/s05 . html
/NAVL/mscategory/Sub/s06.html
MAV /mscategory/Sub/s08 .html
/NAV/mscategory/Sub/s09.html
/NAVL/mscategory/Sub/s 1 2.html
MAV /mscategory/Sub/s13 .html
/NAV/mscategory/Sub/s 1 4.html
MNAVE/mscategory/Sub/s16.html
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(2) Extracted pattern (Frequency 50).

O-®

(3) Extracted pattern (Frequency 77).

7. Podsumowanie

Powyzszy algorytm $§wietnie sobie radzi ze strukturgrafu skierowanego jak i
niekierowanego. Graf nie mie wiele etykietowanych wztéw oraz mae posiada petle.
Moze by stosowany w praktyce do wyszukiwanigsizch zachowa uzytkownikéw WWW
jak réwniez do analizy substancji chemicznych — badanie taksgici substanciji chemicznej-

znajdywanie struktury typowej dla czynnika rakotezEgo.



Zastosowanie eksploracji danych opisych korzystanie z zasobow sieci Web daje
nam maliwos¢ odkrywania ogélnych wzorcow zachofivazytkownikow. Odkryta wiedza
pozwala na: budowie adaptatywnych serwerow WWW S@maalizacja ustug serwerow
WWW), optymalizacg} struktury serwera i poprawnawigacji oraz znajdowanie potencjalnie

najlepszych miejsc reklamowych zgajwzorce zachowsai ich preferencje konsumenckie.
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