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Streszczenie: Artykul przedstawia propozycje metody grupowa-
nia dokumentéw XML, w oparciu o reprezentacje dokumentéw XML
w postaci uporzadkowanego, etykietowanego drzewa. Zaproponowana
metoda porzadkuje kolekcje dokumentéw XML, uwzgledniajac wylacz-
nie strukture dokumentéw i pomijajac zawartosé tekstowa. Zapropo-
nowano wykorzystanie miary podobienstwa dwodch drzew jako stosunek
wielkosdci najwiekszego poddrzewa wspoélnego dla obu drzew, do wiel-
kosci wiekszego z obu drzew. Zaproponowano algorytm heurystyczny
(K-Tree(n)), do znajdowania maksymalnego wspolnego poddrzewa. Do
zadania grupowania wybrano metode AHC (Agglomerative Hierarchi-
cal Clustering). W metodzie AHC odleglosci pomiedzy dokumentami
zastapiono podobiefistwem, wyznaczonym przez heurystyke.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, grupowanie xml

1. Wprowadzenie

eXtensible Markup Language, znany szerzej jako XML, stal sie standardem w roz-
wijaniu wielu aplikacji, w szczegdlnosci aplikacji Webowych. Wzrost popularnosci
XML spowodowal potrzebe opracowania nowych technik umozliwiajacych prze-
twarzanie tego rodzaju danych. Znalezienie odpowiedniego mechanizmu do odkry-
wania wiedzy poprzez metody eksploracji danych np. klastrowanie (grupowanie)
dokumentow XML, staje sie kluczowym dla eksploracji Web lub innych systemow,
ktore taki rodzaj dokumentéw przechowuja oraz umozliwiaja przetwarzanie, np.
biblioteki cyfrowe. W dokumentach XML, oprocz zawartosci, doszed! jeszcze jeden
nos$nik informacji, ich struktura. Fakt, ze informacja w dokumentach XML zawarta
jest nie tylko wewnatrz znacznikéw i atrybutéw, ale rowniez w strukturze doku-
mentu, powoduje, ze dokumenty XML nie mozna poddaé¢ klasycznym metodom
eksploracji danych. W eksploracji danych semistrukturalnych nalezy zastosowaé
metody uwzgledniajace ich ztozona budowe, umozliwiajaca eksploracje zawartosci
przechowywanych w semistrukturach i/lub ich struktury. Ponizsza praca przed-
stawia opracowanie metody grupowania dokumentéw XML biorac pod uwage ich
strukturalne podobienistwo. Jednym z mozliwych zastosowan grupowania doku-
mentéw XML ze wzgledu na ich strukture moze by¢ organizowanie kolekcji XML w
mniejsze zbiory o charakterystycznej strukturze, co umozliwia wspomaganie opty-
malizacji tworzenia zapytan.
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1.1. Cel pracy

Celem pracy jest przedstawienie metody grupowania dokumentéow XML, ktora
umozliwi uporzadkowanie dokumentéw XML w oparciu o ich strukture. Inspiracja
zastosowanego podejscia byla praca (patrz Zaki 2003) i algorytm TreeMiner, wyszu-
kujacy poddrzewa osadzone w kolekcji drzew uporzadkowanych. Zaproponowano
wykorzystanie miary podobieristwa dwoch drzew jako stosunek wielkosci najwiek-
szego poddrzewa wspoOlnego dla obu drzew, do wielkosci wiekszego z obu drzew.
Takie podejscie wymaga zaproponowania algorytm heurystycznego, do znajdowa-
nia maksymalnego poddrzewa wspolnego, poniewaz metody doktadne bylyby tutaj
nieefektywne.

2. Grupowanie dokumentéow XML

W ostatnim czasie powstalto szereg prac na temat eksploracji danych semistruktu-
ralnych, $cislej grupowania dokumentéw XML. Istnieje wiele réoznych podejsé do
tego problemu. Kluczowym krokiem jest wybor sposobu reprezentacji dokumentow
XML, od ktérego zalezg dalsze postepowania. Dokumenty XML transformuje sie
do postaci sciezek (patrz Leung i in. 2005) lub terméw (patrz Yoon i in. 2001),
albo n-wymiarowego wektora tworzonego na podstawie informacji tekstowych (tagi
i/lub zawartos¢) (patrz Doucet iin. 2002). Powstaje szereg nowych pomystow, wy-
korzystujacych rézne techniki np. reprezentacja dokumentu XML w postaci szeregu
czasowego (patrz Flesca i in. 2002). Jednak najbardziej popularnym, najbardziej
naturalnym sposobem reprezentacji przetwarzanych dokumentéw XML jest postaé
ukorzenionego, etykietowanego drzewa. (patrz Dalamagas i in. 2004) W takim
podejiciu istnieje jeszcze rozgraniczenie algorytméw na zatozenie iz drzewo wej-
Sciowe jest nieuporzadkowane np. CMTreeMiner, PathJoin (patrz Xiao i in. 2003)
czy FreeTreeMiner (patrz Asai i in. 2002) lub drzewo posiada okreslony porzadek,
np algorytm FREQT (patrz. Asai i in. 2002) oraz TreeMiner (patrz Zaki 2003).
Metoda zaproponowana w ponizszej pracy wykorzystuje reprezentacje drzewa upo-
rzadkowanego, co wiecej inspiracja do jej stworzenia byl algorytm TreeMiner, ktory
przeszukuje przestrzen rozwiazan generujac kolejno wszystkie rozwiazania. Zaleta
TreeMinera w stosunku do innych podejsé jest przeszukiwanie zbioru rozwiazan w
gtab, co znacznie zmniejsza wymagania pamieciowe. Dodatkowo TreeMiner wyszu-
kuje poddrzewa osadzone, dzieki czemu mozna go wykorzystaé¢ do rozwiazywania
problemu grupowania danych semistrukturalnych.

3. Sformulowanie problemu

Dane wejsciowe (dokumenty XML) reprezentowane sa w postaci uporzadkowanych
drzew etykietowanych. Zakladamy, ze istnieje algorytm A, ktory dla zbioru etykie-
towanych drzew uporzadkowanych D = {T3,Tx,...T},} oraz minimalnego wsparcia
©min Wyszukuje wszystkie poddrzewa czeste freq,,,,. (D) oraz czeste poddrzewa
maksymalne Maz(D).

DEFINICIA 1. Drzewem T okresla sie skierowany graf acykliczny, z jednym wy-
réznionym wierzchotkiem, bez poprzednikow, korzenwiem. T=(V,E,r), V - zbior
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wierzchotkéw, E - zbidr krawedzi, r € V- korzen. V(T),E(T),r(T) oznaczajq odpo-
wiednio: zbior wierzchotkdw, zbior krawedzi oraz korzen drzewa T. Sciezkq pomie-
dzy wierzchotkami © i y nazywamy najkrotszy cigg wierzchotkow z,v1, v, ..U,y €
Vitaki, ze (x,v1), (v1,02), ..., (Un,y). Diugosé sciezki jest okreslana jako liczba wierz-
chotkow tworzqcych Sciezke. Wysokosé drzewa h(T) okresla sie jako diugosé naj-
dtuzszej $ciezki w drzewie. WielkoScig drzewa |T| nazywa sie liczbe jego wierzchot-

kéw |T)=|V(T)/.

DEFINICJA 2. Drzewem etykietowanym T nazywa sie drzewo, dla ktdrego okreslono
funkcje etykietujgceq l(n € V(T)) : V(T) — L, L - zbior etykiet. Wierzchotki w tym
samym drzewte, jak rowniez wierzchotki roznych drzew mogq posiadaé tg samg
etykiete.

DEFINICIA 3. Drzewem uporzgdkowanym okresla sie drzewo T, w ktorym kolejnosé
dzieci wierzchotka jest $cisle okreslona.

DEFINICIA 4. S jest poddrzewem T, co oznacza sie S<T, jezeli istnieje funkcja ® :
V(S) — V(T), taka ze (x,y) € E(S) — (®(x),®(y) € E(T)). T jest naddrzewem
(superdrzewem) S. Zbior wszystkich poddrzew drzewa T oznacza sie jako Sub(T),
2bidr wszystkich nadrzew jako Sup(T).

DEFINICJA 5. Poddrzewo S jest poddrzewem czestym w zbiorze D, jesli op(S) >
Omin, 9dzie ominjest parametrem. Zbior poddrzew czestych oznaczany jest freq(D),
a dla okreslonego opmin : freqy,,, (D).

DEFINICIJA 6. Poddrzewo S jest poddrzewem maksymalnym w zbiorze D, jesli

=37¢Su0.(5)TD(T) > Tmin (1)
Zbior poddrzew maksymalnych w zbiorze D oznacza sie jako Max(D).

TWIERDZENIE 1. Dany jest zbior etykietowanych drzew uporzgdkowanych.D =
{T1,Ts,..T,} Kazde drzewo reprezentuje jeden dokument XML. Zbior ten nalezy
podzieli¢ na roztgezne podzbiory dy Uda U ...dy, = D w taki sposdb, aby w kazdym
podzbiorze znalazty sie drzewa podobne do siebie, natomiast podobienstwo drzew z
réznych podzbiorow byto jak najmniejsze.

Metoda opiera si¢ na definicji miary podobieristwa dokumentéow (miary odle-
glosci):
max {|M|: M € freg(T1,Ts)}
maz(|T1], [T3])

d(T,Tz) = (2)

Miara ta definiuje podobieristwo dwodch drzew jako stosunek wielkosci najwiek-
szego poddrzewa wspoélnego dla obu drzew, do wielkosSci wiekszego z obu drzew.
Tak uzyta miara umozliwia zastosowanie do grupowania algorytméw znanych dla
klasycznych probleméw eksploracji. W naszym eksperymencie skorzystamy z al-
gorytmu grupowania AHC, ktory umozliwia duza eastyczno$é, a zarazem kontrole
nad ilodcia i wielkoscia otrzymywanych klastrow.
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4. K-Tree(n) - znajdowanie najwiekszego maksymalnego
poddrzewa

Przeprowadzone badania algorytmoéw wyszukujacych poddrzewa czeste, wykazaly
ich wyktadnicza ztozonosé w funkcji wielkosci badanych drzew. Ztozonosé ta dys-
kwalifikuje przedstawione algorytmy, w ich praktycznych zastosowaniach w prze-
twarzania drzew, sktadajacych sie z wiecej niz kilkudziesieciu wierzchotkow. W tej
sekcji zostanie przedstawiona heurystyka wyszukujaca najwieksza strukture maksy-
malng dla zbioru drzew. Poniewaz wyktadnicza ztozonosé przebadanego algorytmu
nie wynika z jego budowy, ale z liczby poddrzew czestych, ktoére stanowia rozwia-
zanie i ktore algorytm musi odnalezé, nie ma mozliwosci opracowania efektywnych
doktadnych algorytméw wielomianowych wyszukujacych wszystkie struktury cze-
ste. Wykladnicza zlozono$¢ oznacza réwniez, ze nawet wielokrotne zwiekszenie
wydajnoéci technologii stosowanej do rozwiazania problemu, nie sprawi, ze propo-
nowane algorytmy bedzie mozna wykorzysta¢ w praktyce. Dlatego tez, aby moc
eksplorowaé¢ wieksze struktury, w wydajny sposéb, nalezy inaczej zdefiniowaé pro-
blem poszukiwania struktur czestych.
Rozwazmy problem znajdowania najwiekszego poddrzewa maksymalnego:

Smaz(D) =S € Max(D) : s(5) = maerMam(D)(S(U)) (3)

Problem ten znany jest jako NP-trudny (patrz Kilpelainen, Mannilla 1995), dlatego
zaproponowano heurystyke wyznaczania najwiekszego maksymalnego poddrzewa
(maKsymalne drzewo sposrod n drzew - K-Tree(n)). Heurystyka jest oparta o
wspomniany wczesniej algorytm TreeMiner. O jego przydatnosci zadecydowala
wygodna reprezentacja drzew w postaci list zasiegu, co umozliwia wydajne prze-
gladanie struktury drzew.

Zaproponowana metoda K-Tree(n) buduje drzewo wedtug zasad podobnych do
TreeMinera. Najwiekszy nacisk potozony jest na minimalizowanie liczby tworzo-
nych poddrzew. W idealnym przypadku, algorytm powinien zbudowaé¢ najwiek-
sze poddrzewo maksymalne, w kazdym kroku dodajac jeden wierzchotek do budo-
wanego rozwiazania. Ograniczenia liczby przeszukiwanych struktur w algorytmie
TreeMiner, mozna dokona¢ w dwdch miejscach. Pierwszym z nich jest moment
tworzenia nowej klasy prefiksu, drugim faza taczenia list zasiegu elementow klasy
prefiksowej.

4.1. Wybor klasy prefiksowej

W algorytmie TreeMiner, dla kazdej klasy prefiksu P, sktadajacej sic z m = |P,|
drzew, tworzonych jest m nowych potencjalnych klas prefiksowych P, 1. Z kazda z
m nowo powstalych klas wykonywana jest préba polaczenia wszystkich m elemen-
tow klasy P,. W celu ograniczenia liczby tworzonych struktur, w proponowanej
heurystyce, tylko na podstawie jednego z m elementéw klasy P,, tworzona jest
klasa P,y1. Wybdr elementu, ktory zostanie dotaczony do budowanego rozwiaza-
nia, tworzac réwnoczesnie klase P, 11, dokonywany jest na podstawie funkcji oceny
f(R € P,). Zadaniem funkcji oceny jest wybor kandydata, ktory umozliwi zbu-
dowanie najwiekszego poddrzewa. Aby oceny kandydatow dokonaé w sposob efek-
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Tabela 1. Przykladowa lista zasiegu

tid 0 1 0 3 1 3 0 1 1
[Lu] | [2,3] |7,7] [3,3] [3.6] [5,6] [7.8] [5,7] [4,9] [8,8]

tywny, heurystyka przyjmuje uproszczenie, traktujac kazda pozycje listy zasiegu
jako trojke (tid,[l,u]), gdzie tid - identyfikator drzewa, [l,u] - zasieg (jednoczesnie
1 jest indeksem wierzchotka w drzewie T). W takim ujeciu pozycja listy repre-
zentuje konkretny wierzchotek, w okre§lonym drzewie. Uproszczenie to oznacza
pominiecie w rozwazaniach sygnatury dopasowania. Strategia heurystyki opiera
sie na zalozeniu, ze najlepszym kandydatem jest element klasy P,, przez wybra-
nie ktorego, powstanie klasa P, 1, ktorej listy zasiegu elementéw beda zawieraty
najwiecej wierzchotkéw dla kazdego drzewa. Inaczej mowiac, dla kazdego drzewa
T € D nalezy okresli¢ ile wierzchotkéw tego drzewa znajduje sie na listach zasiegu
elementéw nowej klasy P,y1. Podejscie takie zaklada, ze jesli wierzchotek znaj-
duje sie na jakiejs liscie, to by¢ moze zostanie w pdzniejszym etapie dotaczony do
rozwigzania. Jesli wierzchotek nie znajdzie sie na zadnej licie, to z pewnoscia nie
znajdzie si¢ w rozwigzaniu. Patrzac na problem jeszcze inaczej, proponowana heu-
rystyka dazy do wybrania elementu, ktéry zminimalizuje liczbe wierzchotkow, jakie
zostang odrzucone w fazie taczenia list zasiegu. Poniewaz koszt wygenerowania kaz-
dej, mozliwej na danym etapie klasy i policzenia wierzchotkéw, ktore znajduja sie
na listach zasiegu, jest zbyt duzy, heurystyka probuje oszacowaé, ktory z elemen-
tow pozwoli zbudowaé najlepsza klase, przed jej utworzeniem. Oszacowanie to jest
mozliwe dzieki przyjetemu zalozeniu, pozwalajacemu traktowaé¢ pozycje na liscie
zasiegu wylacznie jako wierzcholek z okreslonego drzewa (tid), o okreslonym za-
siegu ([l,uf). Przy takim uproszczeniu mozemy przyjac, ze dowolna pozycja z listy
zasiegu e, nie bedzie odrzucona w momencie taczenia list zasiegu, jesli na liscie
zasiegu wybranego elementu znajdzie sie pozycja e:e.l<en.l. Kontynuujac rozu-
mowanie mozna przyjaé, ze element majacy na swojej liScie zasiegu wierzchotki
o minimalnych indeksach, gwarantuje, ze niewiele wierzchotkéw zostanie odrzuco-
nych w fazie laczenia list. Strategia taka spowoduje zbudowanie maksymalnego
drzewa dla |[D|=1. W tym przypadku do budowanego rozwiazania beda dolaczane
wierzchotki o kolejnych indeksach, zgodnie z porzadkiem DFS, az w rozwiazaniu
znajda sie wszystkie wierzchotki wejsciowego drzewa. Jednak dla |D|>1 okazuje
sie, ze dla kazdego drzewa optymalny element moze by¢ inny. Mamy tu klasyczny
przypadek wielokryterialnego problemu decyzyjnego. Proponowana funkcja oceny
szuka kompromisu wychodzac z zalozenia, ze poddrzewo musi by¢ zawarte w kaz-
dym drzewie zbioru D. Dlatego tez jakosé (czyli wielkos¢ odnalezionego poddrzewa)
jest ograniczona od gory przez najgorszy przypadek w zbiorze D. Tym najgorszym
przypadkiem jest drzewo, gdzie najmniejszy indeks wierzchotka jest najwiekszy po-
$réd wszystkich drzew. Dlatego jako ocena elementu, brany jest najwiekszy indeks
wierzchotka sposréd indekséw minimalnych, dla wszystkich drzew na lidcie zasiegu
danego elementu.

Tabela 1 przedstawia przyktadowa liste zasiegu pewnego elementu (na liscie nie
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zostala przedstawiona sygnatura dopasowania). Zaznaczono wierzcholki o mini-
malnych indeksach dla kazdego drzewa. Ocena elementu jest najwiekszy sposrod
zaznaczonych indeksow, czyli 4 (przypadek dla drzewa 1).

4.2. 'Wycofanie i dywersyfikacja

Przedstawiona strategia wyboru elementu do rozszerzenia klasy P,, wymaga wpro-
wadzenia oceny przyjetego rozwigzania. Nastepnie, jeSli ocena ta okaze sie nie-
zadowalajaca, algorytm powinien wycofaé¢ sie z podjetej decyzji. Na podstawie
funkcji oceny elementu klasy prefiksowej zdefiniowano funkcje oceny klasy prefik-
sowej f(R € P):

F(P,) = mingep,(f(R)), dla P, # ¢ (4)
F(P,) = mazrep(s(T)), dla P, = ¢ (5)

(dzieki takiej definicji, klasa ktorej nie mozna juz rozszerzac, zawsze bedzie miata
najgorszg ocene) Funkcja oceny F wykorzystana zostanie do oceny trafnosci wyboru
elementu, po utworzeniu nowej klasy.

Element dywersyfikacji heurystyki realizowany jest przez zdolnosé¢ algorytmu
do wycofania. Dywersyfikacja ma na celu poszerzenie przestrzeni analizowanych
rozwiazan, aby uniknaé¢ uwiezienia w minimum lokalnym. W proponowanej heu-
rystyce dywersyfikacja realizowana jest poprzez mozliwosé wycofania algorytmu z
podjetej decyzji. Po wyborze elementu i zbudowaniu klasy P, jporéwnywane sa
oceny F(P,)i F(P,+1). Wycofanie polega na ponownej generacji klasy P,y; po-
czawszy od klasy P,y1_g4, gdzie d - glebokos¢ wycofania. Algorytm przechowuje
dmaz Ostatnich rozwiazan, aby moc sie wycofa¢. W fazie ponownej generacji klasy
P,,+1 algorytm nie jest wycofywany. Po wygenerowaniu klasy P, 1 zapamietywane
jest najlepsze rozwiazanie, wraz z ciggiem klas prefiksowych, ktére doprowadzity
do takiego rozwiazania. Powrét i generacja klasy P11 wykonywana jest do czasu,
gdy przez okreslong liczbe prob nie nastapi poprawa znalezionego rozwigzania. Aby
wycofanie algorytmu mogto poprawi¢ rozwigzanie, nalezy wprowadzi¢ pewng, loso-
wo$¢ w algorytmie. Losowo$¢ ta ma miejsce w momencie wyboru elementu, ktory
zostanie dotaczony do budowanego rozwiazania. Funkcja f buduje ranking tych
elementéw. Dla kazdego elementu okreslana jest waga:

w(R € PTL) = (fmar - F(R))k (6)

gdzie fiae - to maksymalna warto$é f posroéd wszystkich elementéw, a k to para-
metr strojacy okreslajacy poziom dywersyfikacji. Nastepnie losowany jest element
z prawdopodobienstwem:

P.(R€ P,)=w(R)/ Y w(R) (7)

ReP,

W przedstawionym wczes$niej przykladzie zdefiniowane miary wygladaja naste-
pujaco (dla t=2):

Wybrane w pierwszym kroku rozwiazanie zostanie odrzucone z prawdopodo-
bienstwem 0,83 i algorytm sprébuje poprawi¢ uzyskany wynik. W podanym przy-
ktadzie wyborem optymalnym jest element C.
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Tabela 2. Przyktad Tabela 3. Lista zasiegu elementu A
Klasa | F(Pn) | AF(Pn) | dF(Pn)] Py(Pr) tid 1 1 2
IZR [Lu] | [1,1]  [2,6] [1,5]
Py(py | 8(s(T1)) |7 0,88 0,83
Pyc) | 4 3 0,38 |0,53
Py | 5 4 0,50 0,63
Pypy |6 5 0,63 0,71
Py |7 6 0,75 0,78
) QO ’ @0
1 g 1
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Rysunek 1. Przyklad niewlasciwego rozwiazania

4.3. Wybor wystapienia

Jak wspomniano wczeéniej, w algorytmie TreeMiner istnieja 2 miejsca, w ktorych
mozna ograniczy¢ liczbe przegladanych struktur. Wybér jednego elementu z klasy
prefiksowej to pierwszy z nich. Jednak z kazdym elementem w klasie prefikso-
wej, zwiazanych moze by¢ wiele wystapien budowanego drzewa, w kazdym z drzew
zbioru D. Liczba tych wystapien zalezy wykladniczo od rozmiaru drzewa zrédto-
wego, a wiec ztozonosé heurystyki tez staje sie wyktadnicza. Dlatego tez, przed faza
taczenia list zasiegu, nalezy na liscie zasiegu wybranego elementu wybraé najlepiej
rokujace wystapienia budowanego rozwigzania w kazdym drzewie. Przedstawiana
heurystyka zostawia tylko jedno wystapienie budowanego rozwiazania w kazdym
drzewie. Jest ono wybierane zgodnie ze strategia obrana przy wyborze elementu
klasy prefiksowej. Oznacza to, ze dla kazdego drzewa ze zbioru D na liscie za-
siegu jest zostawiane wystapienie, dla ktérego ostatni wierzchotek ma najmniejszy
indeks. Powracajac do tabeli 1, ktora przedstawia przyktadowa liste zasiegu z
oznaczonymi pozycjami reprezentujacymi wystapienie o najmniejszym indeksie, w
tym kroku usuwamy z listy pozostate elementy. Podobnie jednak, jak przy wyborze
elementu, podejscie to nie jest optymalne, dlatego algorytm dopuszcza wyboér innej
pozycji z pewnym prawdopodobieristwem. Ponizszy przyktad przedstawia sytuacje,
gdy takie podejscie powoduje, ze nie udaje sie odnalezé¢ wlasciwego rozwiazania.

Zgodnie z przedstawionymi wczesniej zasadami wybrany zostanie element A.
Jednak element A posiada 2 wystapienia w drzewie T1.

W fazie wyboru wystapienia na przedstawionej liscie zasiegu pozostana tylko
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oznaczone pozycje, w wyniku czego powstala klasa P(4)nie bedzie posiadata zad-
nych elementéw (przy zalozeniu 0,,;, = 2). Aby unikna¢ takiego problemu, przy
wyborze wystapienia zastosowano podobne podejscie, jak przy wyborze elementu.
Z pewnym prawdopodobienstwem algorytm potrafi wybraé¢ rozwiazanie potencjal-
nie gorsze. Wagi rozwiazan uzyte do losowania sa tworzone podobnie, jak przy wy-
borze elementu klasy prefiksowej. Dla kazdego drzewa losowana jest jedna pozycja
z listy zasiegu. Wagi pozycji dla elementu R i drzewa T tworzone sa nastepujaco:

w(e € sI(R)) = (lmazr—er—e.1)" (8)

gdzie sl(R) to lista zasiegu elementu R, ly,q., - najwiekszy indeks wierzchotka w
drzewie T na liscie zasiegu sl(R). Pozycja losowana jest z prawdopodobienstwem:

PyeeslR)=w(e) > wlg) 9)

g€sl(R):g.T=e. T

5. Eksperyment

Eksperyment przeprowadzono na danych ze zbioru INEX (patrz xmlmining.lip6.fr).
Zbiér dokumentéow XML zawiera dane rzeczywiste pochodzace ze zbioru WIKI-
PEDIA. Eksperyment zostal przeprowadzony na trzech instancjach dokumentéw.
Zbioér 128 dokumentdéw o ilosci weztéw ponizej 16, druga instancja liczy 578 doku-
mentéw o weztach do 20 wierzchotkéw, oraz trzecia instancja sktada sie ze zbioru
932 dokumentéw powyzej 22 wierzchotkéw. Podobienstwo bylo sprawdzane na po-
ziomie dokumentu. Poréwnywano kazda pare dokumentéw w zbiorze. Do testow
wykorzystano komputer Toschiba, system Win XP sp.2 z procesorem Intel Centrino
Duo 2.16GHz oraz 1 GB RAM. Badania przeprowadzono w dwoch etapach. Celem
pierwszego etapu bylo sprawdzenie efektywnosci miary wyznaczajacej podobieri-
stwo dokumentéw xml. Dokonano poréwnania otrzymanych wynikéw uzyskanych
przez heurystyke z algorytmem doktadnym TreeMiner. Dla kazdej instancji heu-
rystyka zostala uruchomiona pieciokrotnie, a przedstawione wyniki zostaly usred-
nione. Drugi etap polegal na wykorzystaniu otrzymanego podobiefistwa w zadaniu
grupowania dokumentéw xml.

5.1. Podobienistwo dokumentéw

Jak weczedniej zostalo wspomniane celem proponowanej heurystyki bylo wyzna-
czenie podobienistwa dokumentéow pod wzgledem struktury. W pierwszym etapie
eksperymentu badali$my jak efektywna jest nasza miara okreslajaca podobienistwo.
Badania zostaly przeprowadzone na trzech instancjach (128, 578 oraz 932 doku-
menty). Ponizej (Rysunek 6-8) przedstawiono zestawienia otrzymanych wynikow.
Poréwnujemy tutaj podobieristwo dokumentéow otrzymane dla kazdej z instancji
wyznaczone przez heurystyke oraz dla poréwnania przez algorytm dokladny. Po-
rownujemy kazda pare dokumentéw w zbiorze, czyli poszukujemy najwiekszego
wspoélnego poddrzewa poréwnujac kazdy dokument z kazdym. W badaniach mozna
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zauwazy¢,ze juz dla drugiej instancji zawierajacej powyzej 16 wierzchotkéw algo-
rytm doktadny okazal sie zawodny, dlatego na wykresach 7 i 8 pojawia sie tylko
wynik heurystyki.

Otrzymane wyniki potwierdzaja wcze$niejsze stwierdzenie, ze dla danych rze-
czywistych, ktore czesto zawieraja kilkadziesiat wierzchotkéw algorytm doktadny
jest niewystarczajacy. Heurystyka, mimo mniejszej doktadnosci spetnia swoje za-
danie. Mozna latwo zauwazy¢, ze dla dokumentéw o wiekszych rozmiarach podo-
bieristwo znacznie spada. Byé moze nalezatoby sprawdzié¢ jeszcze na innym zbiorze
danych, o bardziej zréznicowanej strukturze niz zbiér Wikipedii. Jednoczesnie tez
zastanowi¢ sie nad stabymi punktami heurystyki.

5.2. Grupowanie dokumentéw

Do zadania grupowania kolekcji dokumentéw wykorzystano metode oparta na me-
todzie grupowania AHC. Algorytm zostal zaimplementowany w PLSQL. Danymi
wejSciowymi sg podobienstwa pomiedzy parami dokumentéw wraz z identyfikato-
rami dokumentéw. Poczatkowo kazdy z N dokumentéw tworzy osobny klaster.
Nastepnie w kolejnych krokach (poziomach) taczymy ze soba 2 najblizsze klastry,
az do momentu kiedy wszystkie dokumenty znajda sie w jednym klastrze. Wy-
brang metoda taczenia klastrow jest metoda pelnego laczenia(complete linkage).
Jako podobienistwo pary klastréw przyjmujemy najnizsze podobieristwo z wszyst-
kich podobienistw pomiedzy dokumentami gdzie jeden z dokumentéw nalezy do
jednego klastra, a drugi dokument do nastepnego klastra. Po obliczeniu podo-
bienstw pomiedzy wszystkimi parami klastrow taczymy ze soba te pare klastrow,
ktora jest do siebie najbardziej podobna (ma najwyzsze podobienistwo). Jesli dwie
pary klastrow sa do siebie rowno podobne, to taczymy ta pare, ktéra po polacze-
niu utworzy klaster o mniejszej liczbie dokumentéw. Po polaczeniu przechodzimy
do nastepnego kroku (poziomu), w ktorym prébujemy znowu polaczyé ze soba 2
klastry. Procedure powtarzamy do momentu gdy polaczenie nie bedzie mozliwe,
czyli do uzyskania 1 klastra. Dla kazdego poziomu, jako podobienstwo poziomu
okreslamy podobienstwo pomiedzy taczonymi klastrami. Mozemy okresli¢ dopusz-
czalny minimalny prég podobieristwa z jakim moga by¢ taczone klastry. Wtedy jako
wynik klastrowania przyjmujemy klastry otrzymane na poziomie, gdzie podobien-
stwo poziomu nie spadto ponizej obranego progu. Mozna tez obserwowaé pomiedzy
ktorymi poziomami nastepuje duzy skok pomiedzy podobieristwami i jako wynik
przyjaé klastry z poziomu ,przed” wystapieniem skoku. Trzecim wskaznikiem wy-
boru klastréw wynikowym jest liczba otrzymanych klastrow. Wybieramy poziom,
w ktorym liczba utworzonych klastréw spetnia nasze wymagania.

W tabelach 4 i 5 przedstawiono wyniki grupowanie dla instancji 128 i 932 do-
kumenty.

Algorytm dokladny wykazal, ze dla wszystkich 932 drzew istnieje wspolne pod-
drzewo 5 elementowe, a podobienistwo catego zbioru 932 wynosi 0.217. Jest to
minimalne podobieristwo jakie beda zawieraly dowolnie utworzone klastry na tym
zbiorze. Jesli przyjaé¢ ze, poddrzewo nie musi sie¢ znajdowaé we wszystkich doku-
mentach zbioru a zaledwie w 80% (wsparcie)procentach dokumentéw to rozmiar
maksymalnego poddrzewa znalezionego przez algorytm dokladny wynosi 9 a podo-
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Tabela 4. Sprawdzenie jakosci klastrowania poprzez wyszukanie algorytmem do-
ktadnym podobieristwa zbioru 128 dokumentow

klaster | licznosé | minsup™® | sup** | realsup™** | r.poddrzewa | podobieristwo

1 28 16 18 64% 6 0.429
2 18 10 13 2% 10 0.714
3 14 8 8 57% 10 0.714
4 7 4 7 100% 7 0.5

5 10 6 6 60% 9 0.643
6 5 3 3 60% 8 0.5

7 11 6 7 64% 10 0.769
8 23 13 16 70% 6 0.6

9 5 3 4 80% 10 0.625
10 7 4 4 57% 11 0.917

* minsup - liczba dokumentéw, w ktérych powinno pojawié sie poddrzewo
** sup - liczba dokumentow, w ktorych rzeczywiscie poddrzewo sie pojawilo
*¥** realsup - rzeczywiste wsparcie

bienistwo zbioru wzrasta do 0.391. Przy wsparciu 69% poddrzewo i podobienstwo
wynosza odpowiednio 10 i 0.435. Przy nizszym wparciu algorytm dokladny wy-
czerpuje cala dostepna pamiec¢ i nie wylicza sie.

Zbioér Inex byt podzielony na 21 kategorii tematycznych. W naszych badaniach
sprawdziliémy czy istnieje zwiazek pomiedzy strukturalnym a tematycznym podo-
bienistwem. Najpierw zbior 932 zostal podzielony na klastry wedlug przynaleznosci
do 21 kategorii tematycznych. Nastepnie dla kazdego klastra zostalo znalezione
maksymalne poddrzewo. W kazdym klastrze istnieje poddrzewo o rozmiarze 5.
Uznajemy, ze jesli nie zostanie znalezione zauwazalnie wieksze poddrzewo dla da-
nego klastra to nie ma zwiazku pomiedzy struktura a zawartosciag. Heurystyka
wykazata brak zwiazku. Zostaly wykonane 3 uruchomienia. Znalezione poddrzewa
wahaly sie od 1 do 8. Algorytm doktadny réwniez wykazal brak zwigzku. Na
21 klastréow, az 12 wykazalo najwicksze poddrzewo o rozmiarze 5. 1 klaster mial
poddrzewo o rozmiarze 7 i podobieristwo wewnetrzne réwne 0.412. 4 klastry mialy
poddrzewo 9 a ich podobienistwo wahalo sie granicach 0.38 — 0.45. 2 klastry : 10 i
0.55. i 2 klastry: 131 0.56-0.812.

6. Wnioski i uwagi koricowe

W pracy przedstawiono technike grupowania dokumentéw xml na podstawie ich
strukturalnego podobienistwa. Zaproponowano miare definiujaca podobieristwo
dwoéch drzew jako stosunek wielkosci najwickszego poddrzewa wspoélnego dla obu
drzew, do wielkosci wiekszego z nich. Do wyznaczenia maksymalnego poddrzewa
opracowano i wykorzystano metode heurystyczna. Otrzymane w ten sposéb podo-
bienstwo wykorzystano w grupowaniu kolekcji dokumentéow xml. Przeprowadzone
badania pokazaly, ze stosowana miara speinia swoje zadanie. W sytuacji gdy za-
wodzi metoda dokladna heurystyka pozwala na przeprowadzenie badan. Jednak
mozna zaobserwowaé rowniez jej stabe strony. Dla dokumentéw o wiekszych roz-
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Tabela 5. Sprawdzenie jakosci klastrowania poprzez wyszukanie algorytmem do-
ktadnym podobienstwa zbioru 932 dokumenty

klaster | licznosé | minsup™® | sup** | realsup™** | r.poddrzewa | podobieristwo
1 r 46 53 69% 13 0.591
2 71 42 47 66% 15 0.609
3 48 28 29 60% 13 0.591
4 32 19 20 63% 14 0.609
5 24 14 15 63% 15 0.652
6 516 309 417 81% 9 0.429
7 34 20 20 59% 16 0.652
8 49 29 32 65% 15 0.609
9 23 13 15 65% 13 0.656
10 58 34 39 67% 14 0.591

* minsup - liczba dokumentéw, w ktérych powinno pojawié sie poddrzewo

sup - liczba dokumentow, w ktorych rzeczywiscie poddrzewo sie pojawito
realsup - rzeczywiste wsparcie

kK
kokok

miarach (wiekszej liczbie weztow), czas wykonywania wzrasta wyktadniczo, nato-
miast podobienistwo znacznie maleje. Ma to réwniez odzwierciedlenie w procesie
grupowania, im mniej zréznicowane wartosci miary podobienistwa (up. dla instan-
¢ji 932 dokumenty) tym gorsza jakosé¢ otrzymanych klastrow. Jak zostalo rowniez
wspomniane wczesniej, proponowane rozwiazanie nie nadaje sie do wykorzysta-
nia w grupowaniu tematycznym dokumentéw. Otrzymane wyniki wykazaly, iz
w takim rozumowaniu nie ma zwigzku pomiedzy struktura a zawartosciag doku-
mentu. Dalsze badania beda prowadzone w kierunku usprawnienia metody (np.
redukcji liczby porownan dokumentoéw). Heurystyke mozna wykorzysta¢ w roz-
nych zastosowaniach. Jednym z nich moze by¢ jej modyfikacja, ktora polegataby
na wyszukiwaniu poddrzew, ktore bylyby czeste w okreslonym zbiorze drzew, a nie
wystepowaly w pozostalych drzewach. Poddrzewa takie mozna by wykorzystaé¢ do
budowy wydajnego klasyfikatora.
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K-Tree(n) - clustering XML documents

The article presents the method of clustering XML documents, based on the rep-
resentation of XML documents as an ordered, labeled tree. The method proposed
orders the collection of XML documents, including only the structure of the docu-
ments without the content. The authors propose similarity measure as a relation
of the maximal common subtree to the bigger one. The authors propose heuristic
algorithm K-Tree(n) to find maximal common subtree. For clustering the modifica-
tion of method AHC was chosen. In this method the distance between documents
was replaced by similarity, appointed by heuristics.



