Wykrywanie regut zwigzkéw w plikach Web Logéw
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Streszczenie: Powszechnie istniejace systemy do $ledzenia poru-
szania sie uzytkownikoéw po serwerze WWW, wykorzystuja rézne tech-
niki Data Maining. Najczesciej stosowane modele to algorytmy szuka-
jace regul zwiazkow (reguly asocjacyjne). Wykrywanie regul zwiazkow
jest jedng z najczesdciej uzywanych nieukierunkowanych metod odkry-
wania wiedzy. W tej pracy proponuje sie nowy algorytm wydobywajacy
reguly zwiazkow, ktéry poréwnano z najczesciej stosowanymi algoryt-
mami, miedzy innymi Apriori, AprioriTID, AprioriHybrid i FP-Tree.
Przeprowadzone eksperymenty wskazuja, ze algorytm jest znacznie wy-
dajniejszy od wskazanych algorytmow.

Slowa kluczowe: reguly zwigzkéw, reguty asocjacyjne, data ma-
ining, web log, Apriori, AprioriTID, AprioriHybrid, FP-Tree.

1. Wprowadzenie

Systemy analizy Web Logoéw sa bardzo czesto wykorzystywane do okreslenia profilu
uzytkownika. Najczedciej tworcy albo administratorzy chea sie dowiedzieé¢ poprze
analize Web Logdéw o zainteresowaniach uzytkownikéow. Daje to mozliwo$¢ wpro-
wadzania zmian na stronie WWW, w celu zainteresowania uzytkownika dodatko-
wymi informacjami. Przykladem takiego mechanizmu moze by¢ sklep internetowy
z rekomendacja produktéw na podstawie koszyka. Pozwala to uzytkownikowi za-
poznaé sie z produktami, ktére czesto sa kupowane wspoélnie z wybranym przez
niego przedmiotem. W tym celu z Web Logéw wydobywa sie reguly zwigzkow
(reguly asocjacyjne) zawierajace informacje na temat czesto odwiedzanych stro-
nach. Pierwszy algorytm odkrywania regut zwiazkéw przedstawiono w roku 1993.
W tym samym roku, przedstawiono tez algorytm SETM, ktéry w procesie odkry-
wania regul zwiazkéw wykorzystuje operatory relacyjne. W roku 1994 pojawilta
sie fundamentalna praca Agrawala i Srikanta (Agrawala, Srikanta, 1994), w kto-
rej przedstawiono dwa nowe algorytmy odkrywania silnych binarnych regul zwiaz-
kow: Apriori i AprioriTID. Algorytmy te staly sie, w poZniejszym czasie, podstawa
wielu nowych algorytmoéw odkrywania regul zwiazkow. Cecha wspolng wszystkich
algorytmoéw odkrywania regul zwiazkéw jest identyczny ogélny schemat dzialania
algorytmu. W pracy przedstawiono algorytmy Apriori, AprioriTID, AprioriHy-
brid, FP-Tree oraz nowy model znacznie szybszy w artykule nazywany CFP-SFP
(Creating Frequent Patterns with Set from Frequent Patterns).
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2. Czym sa reguly zwigzkéow

Wykrywanie regut zwiazkow jest jedna z najczesciej uzywanych nieukierunkowa-
nych metod odkrywania wiedzy w Web Logach. Jest to takze metoda, ktorej
wyniki sa jednymi z najlatwiejszych do interpretacji i obrazuja to, co wiekszos¢
0s6b wyobraza sobie jako odkrywanie wiedzy. Proces ten polega na znajdowaniu
zwiazkow pomiedzy wystepowaniem grup elementéw (atrybutéw czy tez warto-
$ci) w zbiorach danych. Szukane zwiazki maja postaé: wystepowanie okreslonego
wzorca implikuje wystapienie innego wzorca. Dla znalezionych regut obliczane sa
wartosci wspotezynnikow okreslajacych jak silna jest dana regula i jak wysokie jest
prawdopodobienistwo, ze wystapi ona ponownie.

Reguta zwiazku ma postaé: A = B. Wzorzec A nazywany jest poprzednikiem
reguly, a wzorzec B nastepnikiem reguly. Zaréwno lewa, jak i prawa strona skta-
daja sie z logicznych (prawdziwych lub falszywych) stwierdzen lub zdan. Reguly
zwiazkow okreslane sa przez dwa wspoédlezynniki:

e wsparcie (ang. support) - jest to stosunek liczby transakcji z bazy D, ktore
wspieraja dany wzorzec do liczby wszystkich transakcji T w bazie D. For-
malna definicja wsparcie wyglada nastepujaco:

wsparcie(A) = |{T'e D | ACT}|/|D| (1)

Przy zalozeniu, ze A i B sa wzorcami z bazy danych D, mozna okresli¢ na-
stepujaca wtlasnoéé wsparcia:

A C B = wsparcie(A) > wsparcie(B) (2)

Dla reguly wsparcie okresla, w jakiej czesci transakeji z bazy danych wyste-
puje dana zaleznosé i obliczane jest w nastepujacy sposoéb:

wsparcie(A = B) = wsparcie(AU B) (3)

e zaufanie (ang. confidence) - okresla z jakim prawdopodobienstwem wystepo-
wanie w transakcji poprzednika implikuje wystapienie nastepnika. Zaufanie
obliczane jest przy uzyciu wzoru:

zaufanie(A = B) = wsparcie(A U B) /wsparcie(A) (4)

3. Algorytmy do tworzenia regul zwigzkow
3.1. Algorytm Apriori

Algorytm Apriori zaproponowany przez Agrawala i Srikanta (Agrawala, Srikanta,
1994) jest najczesciej wykorzystywanym algorytmem przy wykrywaniu regut zwiaz-
kéw. Polega on na wielokrotnym odczycie danych wejsciowych. W trakcie pierw-
szego odczytu zliczane sg wsparcia zbiorow jednoelementowych (czyli pojedynczych
elementow), co pozwala okresli¢ czy sa one czeste, tzn. czy speliaja warunek mini-
malnego wsparcia. Przed kazdym kolejnym odczytem danych zbiory wygenerowane
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w poprzednim kroku algorytmu wykorzystuje sie jako zbiér wejsciowy i baze do ge-
neracji kolejnych zbioréw. Nowe zbiory kandydujace wyznaczane sg przez rozsze-
rzanie znalezionych zbioréw o pozostale elementy, ktore wystepuja w tej transakcji.
Obliczane jest wsparcie dla tych zbioréw, nastepnie okresla sie, ktore zbiory sa rze-
czywidcie czeste. Sa one wykorzystywane do kolejnego cyklu odczytu. Proces ten
powtarzany jest do chwili, gdy nie zostanie znaleziony zaden nowy wzorzec czesty.

3.2. Algorytm AprioriTID

Algorytm  AprioriTID jest rozszerzeniem algorytmu Apriori o tablice
counting base. Jest to nowa struktura danych, ktéra jest uaktualniana dla kazdego
kolejnego kroku. Algorytm AprioriTID oblicza wsparcie dla kandydatéw skanujac
wylacznie strukture counting base.

Ten algorytm jest wydajny w przypadku gdy mamy do czynienia ze zbiorami
czestymi o bardzo duzej liczbie elementéw. Dlatego wykorzystano ta wlasnosé
przy budowie algorytmu AprioriHybrid zaproponowany przez Agrawala i Srikanta
(Agrawala, Srikanta, 1994), w ktorym na poczatku wykonuje sie algorytm Apriori
a gdy przewiduje si¢ ze tablica counting base zmiesci sie w pamieci zostaje przeta-
czony na algorytm AprioriTID. Takie podejscie nie jest wystarczajace do stworzenia
wszystkich istotnych regutl dla zadanych parametréw w dosé krotkim czasie.

W algorytmie AprioriTID tworzenia regutl zwiazkéw w poczatkowym etapie
wymaga znacznie wiecej czasu. Spowodowane jest to faktem budowania oddzielnej
tablicy counting_base, ktora jest bardzo duza i moze si¢ nie miesci¢ w pamieci. W
koiicowym etapie budowania regul zwigzkéw dostrzega sie gwaltowne zmniejszenie
struktury counting base. Powodowane jest to usuwaniem ze zbioru tych czestych
wzorcow, ktore nie spetniaja zalozenn minimalnego wsparcia i zaufania.

3.3. Algorytm FP-Tree

Ezeife i Su (Ezeife, Su, 2002) wprowadzili dwa inkrementacyjne algorytmy odkry-
wania regul zwiazkéw: DB-Tree oraz PotFP-Tree, oparte na drzewach czestych
wzorcow (ang. frequent pattern tree, FP-tree). Pierwszy z algorytmow zapisuje w
formie drzewa FP-tree czestosci wszystkich atrybutéw w zbiorze testowym, dzieki
czemu przy modyfikacji danych nie jest wymagane powtdérne przetwarzanie ca-
tego zbioru, a jedynie analiza samych zmian. Ceng za to jest potencjalnie duzy
rozmiar drzewa FP-tree w stosunku do metod zapisujacych tam jedynie czeste
wzorce. Drugi z proponowanych algorytmow, PotFP-Tree stanowi rozwigzanie po-
$rednie, w ktorym drzewo przechowuje czestosci zbioréw aktualnie czestych oraz
tych, dla ktorych istnieje duze prawdopodobieristwo, ze stana sie czeste po zmianie
danych. Wyznacznikiem tego jest miara $redniego poparcia, na ktérym jest oparta
wiekszo$¢ procesow odkrywania regul w pewnym okresie (ang. watermark). Za-
ktadajac pewna tolerancje mozna przyjaé, ze wszystkie zbiory, ktore aktualnie nie
sa czeste, ale ich czestos¢ miesci sie w przedziale [t; srednie poparcie], dla pew-
nego t, sa zbiorami potencjalnie czestymi. Badania eksperymentalne wskazuja, ze
tak skonstruowany algorytm PotFP-Tree zmniejsza liczbe powrotéw do uprzednio
przetworzonych danych.
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Al

gorytm FP-Tree:

1:
2:
3:

4:
5:
6:
7

8:
9:
10:
11:
12:
13:

if Tree contains a single path P then
for each combination v of the nodes in P do
generate pattern v U « with

support = minimum support of nodes in ~.

end for

else

for each a; in the header table of Tree do
generate pattern 8 = a; U a with

support = a;.support

construct conditional pattern base for § and conditional FP-tree Tree
if Treeg # () then

call FP-GROWTH(T'reeg, 3)

end if

end for

end if

3.4.

Poprz

Nowy algorytm CFP-SFP do tworzenia regul zwigzkow

ednie rozwiazania skupialy sie na poszukiwanie danych w zbiorze gtéwnym.

W nowym modelu postanowiono zajaé sie poszukiwaniem regut zwigzkéw w cze-

stych

wzorcach stworzonych w poprzedniej iteracji. To posuniecie zmniejsza obszar

przeszukiwai tylko do zawezonego juz zbioru danych, co daje znacznie szybszy czas
tworzenia regul zwiazkow.

Al

gorytm CFP-SFP:

I I Al v

== = e = ©
=N = O

L, = {wszystkie czeste zbiory jednoelementowe z lista transakcji}
L, ={l € Ly | l.wsparcie > minW sparcie}

for (k =2;|Lx_1]| # 0;k + +) do begin

for (i =0;i < |Lk_1];9+ +) do begin

for (j =1;j < |Lg-1|;7 ++) do begin

if (I; € L1 and [ € Ly_; takie ze |[; N[;| = k) then begin

Cc = lz @] lj

if (¢ ¢ L) then

L dodaj ¢

: end if
: end if
: end for
: end for
: end for




Wykrywanie regut zwiazkéw w plikach Web Logoéw. 259

3.4.1. Przyklad dziatania algorytmu CFP-SFP (min_sup = 2)

W poczatkowej fazie algorytm CFP-SFP tworzy nowa strukture danych wymagana
do kolejnych iteracji. Przy danych wejsciowych z tabeli 1 otrzymujemy zbiér danych
wynikowy w tabeli 2.

Tabela 1. Dane wejsciowe

TID | Elementy
1 1,3,5,7
2 8,9,2,4
3 6,8,9
4 1,3,5,7
5 8,3,5,6

Z tabela 2 usuwane sa dwa elementy 2 i 4 ze wzgledu na brak spelnienia wa-
runku minimalnego wsparcia. Wykonuje sie tylko w pierwszej iteracji. Tabela 3
reprezentuje wynik okreslajacy czeste wzorce jednoelementowe.

Tabela 2. Wynik po pierwszej iteracji

Wzorzec | Transakcje | Wsparcie
1 1,4 2
2 2 1
3 1,4 2
4 2 1
5 1,4,5 3
6 3,5 2
7 1,4 2
8 2,3,5 3
9 2,3 2

Tak przygotowane dane z tabeli 3 sa przekazane do nastepnej iteracji, w ktorej
sa laczone wzorce jednoelementowe w dwuelementowe na podstawie podobienistwa
transakcji. Na przyktad w tabeli 3 {1} i {3} sa takie same transakcje {1,4}, dlatego
mozna zbudowaé nowy wzorzec dwuelementowy {1,3}, ktorego wsparcie wynosi 2.
Przekazanie danego wzorca do kolejnej iteracji moze byé¢ wykonane tylko wtedy
gdy bedzie spelniony warunek minimalnego wsparcia. Tabela 4 prezentuje wynik
tej iteracji.

W kolejnej iteracji sa szukane wzorce trzyelementowe w tym przypadku poszu-
kujemy dwoch wspolnych elementow czestych wzorcow. Z danych z tabeli 4 pobie-
ramy pierwszy wzorzec {1,3} i sprawdzamy z pozostatymi: {1,3} i {1,5} -> czesé¢
wspolna {1}, dlatego mozna zbudowaé wzorzec o nastepujacej postaci {1,3,5}, przy
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Tabela 3. Wynik po pierwszej iteracji z usunigciem wzorcéw < min_sup

Wzorzec | Transakcje | Wsparcie
1 1,4 2
14
1,4,5
3,5
1,4
2,3,5
2,3

W NN W N

O] 00| | S| Ot W

Tabela 4. Wynik po drugiej iteracji

Wrzorzec | Transakcje | Wsparcie
1,3 14 2
1,5 14 2
1,7 14 2
3,5 1,4 2
3,7 14 2
5,7 1,4 2
6,8 3,5 2
8,9 2,3 2

zatozeniu, ze bedzie spelniony warunek minimalnego wsparcia. Tabela 3 zawiera
wszystkie wzorce trzyelementowe.

Otrzymany zbior poddajemy kolejnej analizie w poszukiwaniu wzorca czteroele-
mentowego w tym przypadku mozna zbudowaé tylko jedne taki element {1,3,5,7}
o wsparciu 2 przez atrybuty {1,4}. Nastepuje koniec algorytmu gdy ze zbioru
poprzedniego nie uda sie zbudowaé zadnego wzorca w kolejnym kroku.

4. Badania

Analiza poréwnawcza zostala przeprowadzona na komputerze z procesorem Intel
Pentium Mobile 1,5 MHz z 1024 MB pamieci operacyjnej. Przeprowadzona badania
na zbiorze: T10I4D100K.dat 2. Zostaly réwniez przeprowadzono badania na czesci
pliku T10I4D100K.dat w celu przedstawienia réznic w wydajnosci w przypadku
algorytmu AprioriTID i Apriori. Wszystkie implementacje zostaly wykonane w
jezyku Java.

2 Zestawy danych uzyty w badaniach jest publicznie dostepne na stronie WWW:
http://http://fimi.cs.helsinki.fi/data/
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Tabela 5. Wynik po trzeciej iteracji

Wzorzec | Transakcje | Wsparcie
1,3,5 14 2
1,3,7 1,4 2
1,5,7 14 2
3,5,7 1,4 2
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4.1. Wyniki dla 10000 wierszy z pliku T10I4D100K.dat

W przypadku algorytmu Apriori mozna zauwazy¢ na wykresie 1, ze czas wykona-
nia drugiej iteracji jest bardzo dtugi. Wynika to z tego ze jest przeszukiwany caly
zbiér danych wejsciowych. W algorytmie Apriori nastepuje powolne schodzenie w
dol, co oznacza ze przeszukiwanie calego zbioru nadal bardzo opoéznia w otrzyma-
niu wyniku. Proponowany algorytm CFP-SFP w drugiej iteracji na wykresie 1 ma
bardzo maty zbiér wejsciowy. Wynika to z tego, ze wzorcoéw jednoelementowych
jest duzo mniej niz wielkos$¢ catego zbioru. W przypadku algorytmu AprioriTID na
wykresie czas wykonania drugiej iteracji jest wyraznie wiekszy od wykonania sie al-
gorytmu Apriori, dlatego w tej czesci nie wykorzystuje sie AprioriTID w algorytmie
AprioriHybrid.

Wyniki prezentowane na wykresie 3 wskazuja, ze algorytm Apriori w poczatko-
wym etapie traci bardzo duzo czasu na wykonanie obliczeni. Proponowany algorytm
CFP-SFP eliminuje ta wade. Po iteracji 4 oba algorytmy maja dosé zblizony przy-
rost czasu. Na wykresie 4 przedstawiono przebieg czasowy algorytmu AprioriTID
w poréwnaniu z algorytmem Apriori i CFP-SFP. Algorytm AprioriTID wymaga
dtugiego czasu wykonanie iteracji 2, kolejne iteracje wykonywane sa w krotszym
czasie.

Na wykresach 5 i 6 czas wykonania iteracji 2 nieznacznie si¢ r6zni przy réznych
minimalnych wsparciach. Istotne réznice sa w iteracjach od 3 do 5 wynika to stad,
ze zbioér wejsciowy dla tych iteracji znacznie sie rozszerzyt.
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4.2. Wyniki dla caltego pliku T10I14D100K.dat

Algorytm CFP-SFP bardzo dobrze sobie radzi z tak duzym zbiorem danych przy
tak malo wydajnym procesorze. Jak wida¢ na wykresach 7 i 8 czas wykonania istot-
nie sie wydtuza przy bardzo malym minimalnym wsparciu. Powodowane jest to
znaczacym przyrostem wzorcow na kazdym z poziomoéw. Jak latwo mozna zauwa-
zy¢ od iteracji 7 czas wykonania nieznacznie wyplywa na ogdlny czas wykonania
algorytmu, to jest powodowane faktem ze zbiér danych wejsciowy dla tych iteracji
znacznie sie zmniejszyl. W iteracji 2 mozemy zauwazy¢ ze jest to identyczny czas
wykonania w kazdym z przypadkow. Oznacza, to ze pierwsza iteracja zwraca dosé
podobny zbior.

4.3. Porownanie algorytmoéow z FP-Tree na pliku T10I4D100K.dat

Algorytm CFP-SFP na wykresie 9 charakteryzuje sie duza wydajnoscia w zakresie
minimalnego wsparcia od 5 do 25. Algorytm FP-Tree? w tym przedziale minimal-
nego wsparcia musi zbudowa¢ znacznie wieksze drzewo. Algorytm Apriori w tym
przedziale takze charakteryzuje sie szybszym tworzeniem wszystkich czestych wzor-

3 implementacja algorytmu w jezyku java ze strony WWW: http://www.csc.liv.ac.uk/ frans/KD-
D/Software/
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cow. Mozna wnioskowaé, ze FP-Tree jest bardzo wydajny przy duzych wartosciach
minimalnego wsparcia. Dobrze prezentuje to wykres 10, na ktérym w przedziale
od 300 do 1000 minimalnego wsparcia FP-Tree jest nieznacznie wydajniejszy od
proponowanego algorytmu CFP-SFP. Algorytm Apriori przy bardzo duzych zbio-
rach danych, wykres 10, nie jest w stanie w rozsadnym czasie wygenerowaé czeste
wzorce, dlatego nie zostaly zaprezentowane wyniki dla tego algorytmu przy pelnym
zbirze danych.

5. Podsumowanie

Zaproponowany algorytm CFP-SFP jest wydajniejszy przy réznych minimalnych
wsparciach od pozostatych algorytmoéow. W przypadku algorytmu FP-Tree mozna
zauwazy¢, ze przy duzych minimalnych wsparciach algorytm ten wykazuje duza
wydajno$é. Lecz wraz ze zmniejszaniem minimalnego wsparcia ten algorytm za-
czyna drastycznie dtugo tworzy¢ drzewo czestych wzorcow. Proponowany algorytm
CFP-SFP w przypadku duzych minimalnych wsparé jest wolniejszy od FP-Tree,
poniewaz konstrukcja drzewa w algorytmie FP-Tree jest znacznie mniejsza i ta-
twiejsza do przejrzenia.

Por6ownania CFP-SFP z algorytmem Apriori wskazuje na duza wydajnosé w
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réznych zakresach minimalnego wsparé. Powodem takiej wydajnosci jest wykorzy-
stanie zbioru wynikowego z poprzedniej iteracji. Takie posuniecie daje znacznie
szybsze wykonanie pierwszych iteracji, ale wraz z rozszerzaniem sie zbioru danych
po kolejnych iteracjach czas wykonania tych iteracji istotnie si¢ zwigksza. Powodem
takiego zachowania jest fakt przegladania calego zbioru w poszukiwaniu mozliwych
zlaczen zbioréw czestych. Pomimo takiej wady i tak zysk jaki otrzymujemy przy
pierwszych iteracjach znaczaco zwieksza wydajnosé przy tworzeniu wszystkich cze-
stych wzorcow.

Planowane jest wykonanie metody grupujacej czeste wzorce w celu zmniejsze-
nia liczby przeszukiwan dla kazdej z iteracji. Ponadto planowane jest wykonanie
zrownoleglenia algorytmu z wykorzystaniem grupowania. Te posuniecia pozwola
zwiekszy¢ wydajno$é na maszynach wieloprocesorowych, ktére w obecnym czasie
sa do$é popularne i ogdlnie dostepne.
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Discovering association rules in Web Log files

Existing systems for tracking the user’s movements at the WWW server use various
Data Mining techniques. The most frequently used models are algorithms searching
for association rules. Discovering association rules is one of the most popular, non-
oriented methods of knowledge discovery.

This paper proposes a new algorithm extracting association rules. This algorithm
was compared with the most often used algorithms i.a. Apriori, AprioriTID, Apri-
oriHybrid and FP-Tree. Conducted experiments show that this new algorithm is
much more eflicient than the above mentioned algorithms.



