UNIVERZA V MARIBORU
FAKULTETA ZA NARAVOSLOVIJE IN MATEMATIKO

Oddelek za matematiko in racunalnistvo

Krista Rizman Zalik

Algoritmi iskanja in odkrivanja znanja v podatkovnih bazah

Maribor, 2021



Predgovor

V danasnji informacijski dobi je obdelava podatkov, strojno ucenje in odkrivanje znanja
v shranjenih podatkih v podatkovnih bazah osrednjega pomena.

Gradivo opisuje algoritme iskanja in algoritme strojnega ucenja, ki so na voljo za
odkrivanje znanja v relacijskih podatkih in omrezjih shranjenih v podatkovnih bazah.

Gradivo je namenjeno Studentom programa predmetni ucitelj, usmeritve izobrazevalno
racunalnistvo, pri predmetih Osnove podatkovnih baz in Osnove informacijskih sistemov.
V pomo¢ pri zbranem gradivu so tudi obstojeci ucbeniki, zbirke vaj in spletni viri.
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Algoritmi iskanja in odkrivanja znanja v podatkovnih bazah

1 Uvod

Relacijske podatkovne baze, ki danes Se vedno prevladujejo, je definiral E. F. Codd
daljnega leta 1970 [1]. Zaradi ogromnih koli¢in podatkov z raznoliko strukturo so se
razvile in uveljavile tudi NoSQL (angl. Not only SQL) podatkovne baze. Jedro
podatkovne baze je sistem za upravljanje podatkovnih baz - SUPB (angl. Data Base
Management System - DBMS). SUPB poleg Stevilnih drugih funkcij optimizira
izvedbo poizvedb. V tem gradivu opiSemo algoritme za izvajanje poizvedb stikov
podatkov iz vec tabel.

Opisemo tudi algoritme, ki so vgrajeni tudi v relacijsko podatkovno bazo Oracle za
strojno ucenje in odkrivanje znanja v podatkih shranjenih v bazi.

Za odkrivanje znanja v povezanih podatkih v omrezjih opiSemo algoritme, ki so na
voljo tudi v bazi Neo4J. Neo4J je NoSQL podatkovna baza, ki temelji na grafu.

1.1  Struktura gradiva

Gradivo je razdeljeno na tri dele in dvanajst poglavij. Prvi del gradiva vsebuje dve
poglaviji in opiSe algoritme za izvedbo stikov povprasevanj in delo z indeksi. Drugi del
gradiva opiSe algoritme za strojno ucenje relacijskih podatkov. V tretjem delu gradiva
so opisani algoritmi za odkrivanje znanja v omreZzjih.

Uvodnemu poglavju sledi poglavje, ki opisuje algoritme iskanja in izvedbe stikov
podatkov iz ve¢ tabel in uporabo indeksov v relacijskih podatkovnih bazah.

V tretjem poglavju spoznamo algoritme za izvajanje stikov poizvedb SQL v relacijskih
podatkovnih bazah. OpiSemo stik z vgnezdenimi zankami, stik z razprSevanjem in stik
z urejanjem in zlivanjem.

Sledijo najbolj razsirjeni algoritmi za strojno ucenje in odkrivanje znanja v podatkih.
V Cetrtem poglavju spoznamo algoritem Apriori, ki je namenjen iskanju povezovalnih
pravil med elementi in iskanju pogostih mnoZic elementov. V poglavjih od pet do osem
spoznamo algoritem C4.5 za gradnjo odloc¢itvenih dreves, algoritem grucenja
podatkov k-means, metodo EM (angl. Expection Maximization) in metodo podpornih
vektorjev. Deveto poglavje opiSe Bayesovo klasifikacijo, ki dolo¢i verjetnost dogodka
na podlagi predhodnega poznavanja pogojev povezanih z dogodkom. Deseto poglavje
predstavi nevronske mreze, ki omogocajo strojno ucenje. Nevronske mreze so zgrajene
1Z nevronov in posnemajo procesiranje mozganov.

Sledijo algoritmi za odkrivanje znanja v podatkih, povezanih v omreZja, ki jih
ponazorimo z grafi. Opisani razSirjeni algoritmi so implementirani tudi v knjiZnici
Neo4] Data Science.

Enajsto poglavje opisuje algoritme ugotavljanja podobnosti vozlis¢. Dvanajsto
poglavje naniza merila in algoritme srediS¢nosti, ki dolocajo pomembnost vozliS¢ v
omrezjih. Opisan je algoritem izracuna srediS¢nosti PageRank, ki so ga razvili pri
podjetju Google leta 1996. Opisana so tudi naslednja merila srediS¢nosti: srediS¢nost
lastnih vrednosti, srediS¢nost vimestnosti, srediS¢nost stopnje in srediS¢nost blizine.

V trinajstem poglavju je opisana metoda Louvain vodilnega avtorja Blondel iz
Univerze Louvain za odkrivanje skupnosti v velikih omreZjih.


https://en.wikipedia.org/wiki/Vincent_Blondel
https://en.wikipedia.org/wiki/Universit%C3%A9_catholique_de_Louvain
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Poglavje Stirinajst opiSe metodo Sirjenja oznak za iskanje skupnosti v omrezjih v skoraj
linearnem casu. Algoritmi iskanja najkrajSe poti med dvema vozlis¢ema so opisani v
petnajstem poglavju.

V zadnjem, Sestnajstem, poglavju opiSemo merila za napoved povezanosti vozlis¢.
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A Algoritmi podatkovnih baz za izvedbo stikov
in indeksov

2 Optimizacija povpraSevanj in B-drevesni
indeksi

Relacijske podatkovne baze je definiral E. F. Codd leta 1970 [1]. Tovrstne baze so
sestavljene iz relacij — tabel z vrsticami in stolpci, ki so povezane s tujimi kljuci. Jedro
baze je sistem za upravljanje podatkovnih baz — SUPB. Del SUPB je orodje za
optimizacijo poizvedb - optimizator. Optimizator poizvedb optimizira dostop do
zahtevanih podatkov v poizvedbah in doloc¢a najucinkovitejsi nain za izvedbo stavkov
SQL. SQL (angl. Structured Query Language) je standardni jezik, ki ga uporabljajo
relacijske baze. Optimizator poizvedb zdruzi, reorganizira in izvede poizvedbe,
zapisane v SQL v poljubnem vrstnem redu. Optimizator izbere najoptimalne;jsi plan
izvajanja poizvedbe in izdela drevo zdruzevanja tabel. Pri tem upoSteva razpolozljivo
statistiko o podatkih (npr. prazni stolpci, velikosti tabel, ...) in stroSke
vhodno/izhodnih operacij, centralno procesne enote in komunikacije. Podatki,
zahtevani s poizvedbo, se poiscejo s popolnim pregledom tabel ali z uporabo indeksov.
Optimizator izbira med razlicnmi metodami zdruzevanja, ki je potrebno pri stikih dveh
ali veC tabel. Metode zdruzevanja so vgnezdene zanke, razprseni stiki (angl. hash join),
stiki z urejanjem in zlivanjem, razlicni vrstni red zdruzevanja tabel in moZzne
transformacije. Optimizator poizvedb izbere plan izvajanja z najmanjSimi stroski, zato
se imenuje optimizator, temelje¢ na stroskih [2].

Indeksi omogocajo hitrejse iskanje zapisov. Indeks ustvari vnos za vsako vrednost, ki
se pojavi v indeksiranih stolpcih. Relacijske podatkovne baze privzeto jo B-drevesne
indekse, ki so primerni za primarne kljuce. Ker imajo B-drevesni indeksi v zadnjem
nivoju drevesa povezana vozlis¢a, so indeksi u¢inkoviti tudi za hitro urejanje po koloni
indeksiranja [3].

2.1 B-drevesni indeksi

Indekse je uvedel Bayer McCreight v c¢lanku z naslovom »Organization and
Maintenance of Large Ordered Indices« leta 1972 [3].

Poznamo ve¢ razli¢nih B-dreves. Razlikujejo se po lastnostih, kot na primer, kje se
hranijo dodatni podatki, ki pripadajo posameznim klju¢em in kakSne so omejitve
stopnjam notranjih vozlis¢. Tu si bomo pogledali osnovna B-drevesa in zakljucili, da
so vsi dodatni podatki, ki pripadajo posameznemu kljucu, dostopni v Stevilki vrstice
rowid, ki je shranjena v listith B-drevesa poleg kljuca [4]. B-drevo je kratica za
uravnotezeno drevo (angl. balanced tree).

Za B-drevesne indekse velja [4]:
- B-drevesni indeks je najpogostejsi indeks v podatkovnih bazah.
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- B-drevo je samodejno uravnotezeno iskalno drevo za ogromno podatkov. B-drevesni
indeksi s povezovanjem kljuca z vrstico tabele s podatki zagotavljajo hitro iskanje
podatkov, ki jih zahtevajo poizvedbe.

- B-drevesni indeks je urejen seznam vrednosti, razdeljen na obmocja zaporednih
vrednosti v listih drevesa (slika 1).

- Primeren je za natan¢no ujemanje vrednosti ali iskanje znotraj obmocja vrednosti
(kot je na primer 20 < starost < 30). Ker so listi drevesa dvosmerno povezani, je mozno
hitro urejanje podatkov.

- B-drevesa so namenjena obdelavi ogromne koli¢ine kljucev, ki ne gredo v hitri
pomnilnik. Ostala uravnotezena drevesa (kot rdeCe-Crno drevo ali drevo AVL) so
obicajno v hitrem pomnilniku. Ostala drevesa lahko tudi beremo z diska, samo
pocasneje delajo, ker je globina vecja. Ogromno Stevilo klju¢ev lahko shranimo na
disk in jih beremo iz diska v obliki blokov. Cas branja iz diska je veliko vegji kot je
dostopni ¢as v hitrem pomnilniku.

- Operacije na drevesih (iskanje, vrivanje, brisanje, maksimum, minimum, itd.)
zahtevajo O(h) dostopov do diska, kjer je 4 globina drevesa. Globino drevesa naredimo
¢im manjso z vstavljanjem najvecjega moznega Stevila kljucev v vozlis¢a B-drevesa.
- B-drevo je zgrajeno iz vejitvenih vozlis¢ in vozlisC listov. Vejitvena vozlis¢a vodijo
iskanje zeljene vrednosti atributa. Vozlis¢a listi pa hranijo kljuce in vrstice v tabeli
(rowid), kjer so shranjeni ostali podatki poleg kljuca (slika 1).

- Velikost vozlis¢ B-drevesa je enaka velikosti blokov na disku.

Primer B-drevesnega indeksa:

1-100 101-200 ... 601-700

vejitveni bloki

| 1-20 2140..81-100 | | 101120 121.140..181:200 | .. 601620 621640 ... 681700
| N\ \ / / \
| \ N\ \ / / / v
v N / /
1 rowid 21 rowid \ \ ) / 681 rowid
2 rowid 22 rowid A

20 rowid 40 rowid
[

bloki listi

Slika 1: B-drevesni indeks

Algoritem za blok koren drevesa:

if (iskani klju¢ >=1 and iskani kljuc¢ < =100)
Go to Blokl

else if (iskani kljuc¢ >=101 and iskani kljuc¢ <=200)
Go to Blok2

else if (iskani klju¢ >=201 and iskani kljuc¢ <=300)
Go to Blok3

else if (iskani kljuc¢ >=301 and iskani kljuc¢ <=400)
Go to Blok4

else if (iskani kljuc¢ >=401 and iskani kljuc¢ <=500)
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Go to Blokb5
else if (iskani klju¢ >=501 and iskani kljuc¢ <=600)
Go to Bloké6
else if (iskani klju¢ >=601 and iskani kljuc¢ <=700)
Go to Blok7
end

Za vsako vozlis¢e B-indeksnega drevesa velja ( slika 1) [3]:

- Vsako vejitveno vozlis¢e B-drevesnega indeksa je polje ve¢ obmocij. Vsako obmocije
je doloceno s spodnjo in zgornjo mejo. Vsako obmocje hrani kazalec na naslednje
vozlis¢e v B-drevesu indeksov.

- Vozlisca listi hranijo poleg indeksa Se Stevilko vrstice (rowid), kjer se v tabeli nahaja
zapis s to vrednostjo indeksa.

- Vozlisca listi imajo kazalce na zaporedna vozlisca listov.

Za indeksno B-drevo velja [4]:

- Globina indeksa je Stevilo blokov, potrebnih za prehod iz korenskega vozlis€a v
vozlisce list.

- Indeksno B-drevo je uravnotezeno, ker vsa vozlis¢a listi samodejno ostanejo na isti
globini. To pomeni, da iskanje katerega koli zapisa od koder koli v indeksu traja
priblizno enako dolgo.

- Stevilo kljugev in kazalcev na druge bloke omejuje velikost blokov. Zato se hranijo
minimalne predpone kljuca za odlocitev vejitev med dvema klju¢ema.

2.1.1 Algoritem iskanja v B-drevesu

Vhod: k - kljuc¢ ki ga iscemoIzhod: rowid vrstice v tabeli s kljucCem k

Algoritem:
vozlisce = koren drevesa
while vozlisc¢e.otrok != null

pois¢i v vozliscu obmocje z iskanim kljucem in povezavo na vozlisce
otroka

// pomakni se za en nivo niZje v drevesu

vozlisce = vozlisce otroka
end while

//VozlisCe je list drevesa, kjer bi lahko bil kljuc¢ k, ki ga iscemo.
//Najosnovnejde je zaporedno iskanje:

do
¢itaj zapis v vozliscu list;
if (zapis.kljuc¢ = k)
return zapis.rowid //vrne Stevilko vrstice v tabeli s kljucem k
else
return null
while (ni konec zapisov v vozliSc¢u and kljuc¢ v vozliScu != k)

2.1.2 Algoritem vstavljanja v B-drevo

Vhod: =zapis s kljucem k Izhod: vstavljen kljuc¢ s Stevilko vrstice rowid v
vozlisc¢u list B-drevesa

Algoritem:
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vozlisce = koren drevesa
while vozlisce.otrok != null
// Dokler vozlisCe ni list se
// pomakni se za en nivo niZje v drevesu.
vozlisceOCe = vozliZce;
vozlisce = vozlisce.otrok;
end while
if (vozlisSce je polno)
razdeliPoSirini (vozlig&eO&e, vozlidde);
end if
//Vozlisce je list drevesa, kjer bi lahko bil kljuc.

preberi zapis v vozliscu list

while (ni konec zapisov v vozlisc¢u and kljué v vozliscu < k) do

preberi zapis v vozliscu list;
if (naslednji zapis.kljuc¢ <k )
zapis = naslednji =zapis;
end do // za zapis vrini nov zapis;

Ce je vozlise lista polno, ga je potrebno razdeliti na dva lista, polovico podatkov
premakniti v nov blok in razdeliti obmocje v vozlis¢u oceta ter dodati novo povezavo

na nov blok.

funkcija razdeliPoSirini (vozlis&eO&e, vozligce)
pripravi blok (novBlok) ;
prepisi v novBlok drugo polovico zapisov;

klu¢ delitve je vrednost kljuca prvega prepisanega zapisa;
v vozlisceOCe najdi obmoc¢je s kljucem in precitaj sedanjo k

obmocja;
popravi konéno mejo na kljuc delitve -1;

dodaj novo obmoc¢je z mejama kljuc delitve in k ter kazalec

kon¢na meja

novBlok;

10
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3 Stik

Stik dveh ali vec tabel je opisan z SQL stavkom. Pogoj stika je opisan v wHERE delu
stavka SQL (ne-ANSI SQL) ali delu rFrom ... Join (ANSI SQL). ANSI SQL je
SQL kot pa opise standard AmeriSkega nacionalnega instituta za standarde (ANSI) iz
leta 1986. Podatkovna baza primerja dve vrstici razli¢nih tabel in uposteva pogoj stika.
Ce SQL poizvedba zajema podatke veé tabel brez pogoja stika, baza naredi kartezi¢ni
produkt in zdruzi vsako vrstico prve tabele z vsako vrstico druge tabele [5].

3.1 Stik z vgnezdenimi zankami

Stik z vgnezdenimi zankami (angl. nested loops) je ucinkovit [6]:

- ob stikih majhnih podmnozic podatkov,

- ob stikih velikih tabel, ¢e je izbran nacin: FIRST ROWS,

- ¢e zdruzujemo s pogojem, ki omogoca hitro doseganje notranje tabele.

Za stik z vgnezdenimi zankami velja [6]:

- Stik z vgnezdenimi zankami je enak vgnezdenima for zankama. Notranja zanka se
izvede za vsako vrstico tabele zunanje zanke. V zunanji zanki optimizator poizvedb
izbere tabelo, ki jo je potrebno pregledati v celoti (angl. full table scan), za notranjo,
pa lahko uporabi indekse, ki hitro najdejo prave vrstice.

- Optimizator za odlocitev, kako izvesti stik, ne uporablja velikosti celih tabel, ampak
samo Stevilo vrstic, ki jih zahteva stik. Pogoj v stiku lahko, na primer, vkljuci le 10
vrstic iz tabele z dvema milijonoma vrstic.

- Ce ima ena tabela v stiku samo eno vrstico npr. vrednost primarnega klju¢a (WHERE
EMSO0=1212212121212), izvede stik samo ena zunanja zanka.

3.1.1 Algoritem

Algoritem za pogoj stika tabela2.tuj klu¢ = tabelal.primarni_klu¢, kjer se notranja
zanka izvede za vsako vrstico zunanje zanke:

FOR podatkil vrstica IN (select * from tabelal) LOOP
FOR podatki2 vrstica IN

(select * from tabela2 where tabelaZ.tuj klu¢ = tabelal.primarni kluc)
LOOP

OUTPUT podatkil vrstica+ podatki2 vrstica
END LOOP
END LOOP

3.1.2 Primer

SELECT fakultete.naziv, Studenti.vpisna, Studenti.priimek, Studenti.ime
FROM fakultete, Studenti
WHERE fakultete.fakulteta id = Studenti.fakulteta id;

Tabele:
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fakultete
id okrajsava Ime
10 FERI
14 FGPA
12 FKKT
13 FS
11 FF

Za prvi id, ki je 10, poiscemo vse zapise v drugi tabeli Studenti:

Studenti
vpisna fakultete id Priimek |Ime
1111111 |10
1111112 |14
1111113 |12
1111114 |10
1111115 |13
1111116 |11

In vstavimo v rezultirajocCo tabelo:

naziv Vpisna priimek |Ime
FERI 1111111
FERI 1111114

Nato naredimo isto za drugi id v tabeli fakultete(l4) in nato za tretji, ter
ponavljamo do zadnjega.

SELECT fakultete.naziv, Studenti.priimek, Studenti.ime
FROM fakultete, Studenti
WHERE fakultete.fakulteta id = Studenti.fakulteta id;

Plan izvajanja za zgornjo poizvedbo:

| Id | Operation | Name

| 0 | SELECT STATEMENT |

| 2 | NESTED LOOPS |

[ * 3 | TABLE ACCESS FULL | FAKULTETE

|* 4 INDEX RANGE SCAN | STUDENTI FAKULTETA IX |
| |

TABLE ACCESS BY INDEX ROWID| STUDENTI

Baza bere prvo tabelo fakultete vrstico za vrstico (angl. TABLE ACCESS FULL), da
dobi vrednost polja fakulteta id. Nato uporabi indeks STUDENTI FAKULTETA IX
, ki vrne Stevilko vrstice (rowid) v tabeli Studenti. Na koncu baza vrne podatke za
Stevilko vrstice v tabeli Studenti [7].

12
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3.2 Stiki z razprSevanjem

Podatkovna baza uporabi stik z razprSevanjem (angl. hash joins) za [8]:

- zdruzitev vecjih podatkovnih tabel,

- ¢e gre za naraven stik, ki ima v pogoju enacaj,

- ¢e je potrebno narediti stik na ve¢jem delu podatkov manjse tabele in gre ta manjsi
nabor podatkov v hitri pomnilnik.

Razprsilni indeksi se pogosto uporabljajo kot primarni klju¢i ali enoli¢ni
identifikatorji, ker shranjujejo vrednosti v indeksu in ne hranijo le kazalcev na zapise
na disku kot drugi indeksi. To zagotavlja hitrejSe iskanje in uporabo podatkov v
indeksu.

Za stik z razprSevanjem velja [8]:

- Optimizator izbere tabelo z manjSo mnozico podatkov v stiku za izgradnjo razprSene
tabele po kljucu.

- Optimizator uporabi deterministi¢ne funkcije razprSevanja za dolocitev lokacije v
razpredelnici, v katero naj se shrani vsaka vrstica.

- Podatkovna baza (SUPB) nato pregleda tabelo z ve¢jim naborom podatkov in preisce
razprsilno tabelo, da poisce vrstice, ki ustrezajo pogoju zdruzevanja.

3.2.1 Algoritem

1. Baza precita celotno manjSo podatkovno mnozico iz prve manjse tabele (full
table scan) in izvede razprSeno funkcijo nad kolono stika ter tako zgradi razprSeno
tabelo.

Psevdokod, kjer je funkcija razprSevanje RAZPRSI() in funkcija vstavljanja v
razprSeno tabelo VRINI_ RAZPRSILNO_ TABELO():

FOR majhna tabela vrstica IN
(SELECT * FROM majhna tabela)
LOOP
&t vrste:= RAZPRSI (majhna tabela vrstica.kolona stika);
VRINI_RAZPRéILNO_TABELO(ét_vrste, majhna tabela vrstica);
END LOOP

2. Baza uparja vrstice razpriene tabele z vrsticami iz druge tabele. Ce so ustvarjeni
indeksi po koloni stika za drugo tabelo jih uporabi, sicer pa Cita celotno tabelo (full
table scan).

Psevdokod:

FOR velika tabela vrsta IN
(SELECT * FROM velika tabela)
LOOP
§t vrste := RAZPRSI(velika tabela vrsta.kolona stika);

mala tabela vrsta = POGLEJ RAZPRSILNO TABELO (8t vrste,
velika tabela vrsta, kolona stika);

IF (majhna tabela vrsta != NULL)
THEN
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OUTPUT mala tabela vrstica + velika tabela vrsta
END IF;
END LOOP;

FUNCTION
POGLEJ RAZPRSILNO TABELO (5t vrste, velika tabela vrsta, kolona stika)

//Pogleda v razprSeno tabelo v vrstico z izracdunano Stevilko vrstice
St vrste.

IF (RAZPRSILNA TABELA[&t vrste] IS NULL)
//v razprdeni tabeli v vrsti s Stevilko &t vrste ni zapisa
vrstica = NULL;
ELSE IF kolona != kolona stika THEN
Se kazalec pomika po povezanem seznamu,

ki so se vsi preslikali v 8t vrste dokler ne velja kolona=
kolona stika;

vrstica = RAZPRéILNAfTABELA[étivrste, kazalec]

ELSE IF (RAZPRéILNAﬁTABELA[étivrste].kolona == kolona stika ) THEN
vrstica= RAZPRSILNA TABELA[&t vrste]
END IF
RETURN (vrsta) ;
END

3.2.2 Primer razprSene tabele

Spodnja poizvedba zahteva razprSeno tabelo za fakulteta id:
SELECT fakultete.naziv, Studenti.priimek, Studenti.ime
FROM fakultete, Studenti

WHERE fakultete.fakulteta id = Studenti.fakulteta id;

1. Ker je tabela fakultete manjSa od Studentov, baza zgradi razprSeno tabelo za
fakultete.

Prvih 5 vrstic tabela fakultete:

SQL> select * from fakultete where rownum < 6;

fakultete
id okrajsava ime
10 FERI Fakulteta..
14 FGPA Fakulteta..
12 FKKT Fakulteta..
13 FS Fakulteta..
11 FF Fakulteta..

Predpostavimo, da ima razprSena tabela 5 vrstic in uporabimo preprosto zgoscevalno
funkcijo F, ki vrne ostanek pri deljenju s 4:
F(10)=2, F(11)=3, F(12)=0, F(13)=1, F(14)=2

Ce se ved razli¢nih vrednosti razprsilne funkcije preslika v isti razprsilni kljué (angl.
hash key) potem se vsi zapisi shranijo v isto vrsto razprSene tabele, pri Cemer je prva
vrednost vnesena v tabelo, do ostalih vrednosti pa se dostopa s pomocjo povezanega
seznama. V nasem primeru velja to za id 10 in 14.

14
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Rowid | id . Povezan
okrajsava me seznam
0 12 FKKT Fakulteta..
1 13 FS Fakulteta..
2 10 FERI Fakulteta. — |14 FGPA |Fakulteta..
3 11 FF Fakulteta..
Plan izvajanja:
| Id | Operation | Name | Rows | Bytes Cost (%CPU) |
| 0 | SELECT STATEMENT | |
[* 1 HASH JOIN \ I
| 2 | TABLE ACCESS FULL | FAKULTETE |
| 3 TABLE ACCESS FULL | STUDENTI |

- Zatabelo fakultete naredi razprsilno funkcijo.

- Iz tabele Studenti za vsako vrstico:
S pomocjo razprsilne funkcije F pridobi Stevilko vrstice v razprSeni tabeli
(rowid).
Uporabi isto razprSilno funkcijo F, kot za tabelo fakultete za zapis iz tabele

15

Studenti in dobi Stevilko vrstice v razprseni tabeli (rowid ).

Precitaj Stevilko vrstice (rowid) iz razprSene tabele in zapis v povezanem

seznamu s klju¢em stika ter vrni vsebino.
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3.3 Stik z urejanjem in zlivanjem

Stik z urejanjem in zlivanjem (angl. sort merge join) uredi po velikosti dve tabeli ali
vec¢ tabel, ki jih zahteva pogoj stika. Nato zlije po velikosti urejene tabele. Je pa
urejanje Gasovno zamudna operacija. Ce obstaja indeks z atributom stika, potem iz
dvosmerno povezanih listov dobimo urejene vrednosti atributa po velikosti. Tako
urejanje tabele po atributu stika ni potrebno. Stik z razprSeno tabelo je pocasnejsi od
stika z urejanjem in zlivanjem, ko razprSena tabela ne gre cela v hitri pomnilnik.
Optimizator izbere stik z urejanjem in zlivanjem in ne stik z razprSeno tabelo [9]:

- ko so podatki stika Ze urejeni ali

- ko je v stiku pogoj enakosti ali

- ko imamo velike mnozice podatkov.

Za razliko od stika z razprSevanjem omogoca stik z urejanjem in zlivanjem delo z
velikimi tabelami.

3.3.1 Algoritem za izvedbo naravnega stika z urejanjem in zlivanjem

Naravni stik je stik s pogojem enakosti. Izvedba naravnega stika z urejanjem in
zlivanjem:

1. Urejanje: Ce tabeli, nad katerima se izvaja stik Se nista urejeni, potem ju algoritem
uredi po velikosti po atributu stika.

2. Zlivanje: bere vrstico iz obeh tabel. Ce je kolona stika v drugi tabeli manjsa bere
naslednjo vrstico v drugi tabeli. Ce pa je kolona stika v drugi tabeli manj$a bere
vrstico iz prve tabela. Ko pa sta koloni stika enaki, najde algoritem zacetno vrstico v
drugi tabeli.

READ podatkil SORT BY kolona stika TO zacasni podatkil
READ podatki2 SORT BY kolona stika TO zacasni podatki2
READ podatkil vrstica FROM zacasni podatkil
READ podatki2 vrstica FROM zacasni podatki2
WHILE NOT eof ON zacasni podatkil, =zacasni podatki?2
LOOP
IF ( zaCasni podatkil. kolona stika = zacasni podatki2. kolona stika )
OUTPUT JOIN podatkil vrstica, podatki2 vrstica;
READ podatki2 vrstica FROM zacasni podatki2
ELSIF ( zacasni podatkil. kolona stika < zacasni podatki2. kolona stika)
READ podatkil vrstica FROM zacasni podatkil
ELSIF ( zacCasni podatkil. kolona stika > zacasni podatki2. kolona stika)
READ podatki2 vrstica FROM zacasni podatki2
END LOOP

3.3.2 Primer izvedbe naravnega stika z urejanjem in zlivanjem
SELECT fakultete.naziv, Studenti.vpisna, Studenti. priimek, Studenti.ime

FROM fakultete, Studenti
WHERE fakultete.fakulteta id = Studenti.fakulteta id;
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Tabele s podatki, ki jih zahteva zgornja poizvedba:

Tabela fakultete:

id naziv ime
10 FERI

14 FGPA

12 FKKT

13 FS

11 FF

Tabela Studenti:

vpisna fakultete id priimek |ime
1111111 |10
1111112 |14
1111113 |12
1111114 |10
1111115 |13
1111116 |11

Urejena tabela fakultete po atributu id:

CASOVNO
ZAPOREDJE
CITANJA
ali
PISANJA

Id naziv ime

10 FERI 1

11 FF 7

12 FKKT 10

13 FS 13

14 FGPA 16

Urejena tabela Studenti po atributu id:

CASOVNO
ZAPOREDJE
CITANJA
ali
PISANJA

vpisna fakultete id |priimek

1111111 10 2

1111114 10 4

1111116 11 6
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1111113 12 9
1111115 13 12
1111112 14 15

Rezultirajoca tabela poizvedbe:

CASOVNO
ZAPOREDJE
CITANJA ali
PISANJA

Naziv Vpisna priimek |ime

FERI 1111111 3

FERI 1111114 5

FF 1111116 8

FKKT 1111113 11

FS 1111115 14

FGPA 1111112 17

3.4 Optimizator SQL oceni stroSke zdruZevanja

Optimizator SQL poizvedb oceni stroske posameznega nacina zdruzevanja in izbere
najcenejSega.

Stroski za posamezno vrsto izvedbe stika so razli¢ni [9].

StroSki zdruZevanja vgnezdenih zank so odvisni:

- od stroSkov branja vsake izbrane vrstice zunanje tabele in

- hitrosti iskanja ustrezne vrstice notranje tabele.

Optimizator te stroSke oceni s pomocjo statistike v slovarju podatkov.

Stroski metode stikanja z razprSevanjem so odvisni:
- od stroSkov izgradnje razprSene tabele na eni od vhodnih tabel spoja in
- hitrosti uporabe vrstic z druge tabele stika.

Stroski zdruzevanja z metodo uredi in zlij so odvisni predvsem:

- od stroSkov branja vseh podatkov v pomnilnik in
- od stroskov urejanja podatkov.
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B Algoritmi za strojno ucenje

Podatki, shranjeni v relacijskih podatkovnih bazah, in vgrajeni algoritmi za strojno
ucenje omogocajo iskanje Se nepoznanih povezav med podatki in nudijo samodejno
odkrivanje znanja, vzorcev in povezanosti med podatki.

Oracle® Machine Learning [11] nudi implementacije algoritmov za odkrivanje znanja,
ki so vgrajeni v bazo (angl. in-database implementations) za naslednje razli¢ne naloge
[10]:

e Regresija je tehnika napovedi. Algoritem za linearno in nelinearno regresijo je
metoda podpornih vektorjev (angl. Support Vector Machine -SVM). Gaussovo
jedro omogoca nelinearno regresijo, linearno jedro pa linearno regresijo.

e (Odkrivanje anomalij in osamelcev. To so podatki, ki so dale¢ od vecine ostalih
podatkov. Za merjenje podobnosti uporabljamo razliéne metrike, npr.
evklidsko razdaljo. Sum je enakomerno porazdeljen v celotnem podatkovnem
prostoru ali delu podatkovnega prostora. Za odkrivanje anomalij lahko
uporabimo metodo podpornih vektorjev (angl. Support Vector Machine -
SVM).

e Tehnika asociacij poisce pravila v skupinah podatkov, ki se pogosto pojavljajo
skupaj. Zelo razsirjen algoritem je Apriori.

e Izbira lastnosti izdela nove atribute kot linearno kombinacijo obstojecih.
Najbolj znana je metoda PCA (Principal Component Analysis), ki pois¢e nove
sestavljene atribute, ki najbolje predstavljajo vse obstojece atribute.

e Grucenje odkrije naravne gruce v podatkih. Algoritme gru€enja lahko delimo
v naslednje skupine [12]:

1. Modeli na osnovi blizine — razdalje med podatki. Na zacetku vsak podatek
predstavlja svojo gruco. Nato najblizje (najbolj podobne) podatke zdruzimo in
to iterativno ponavljamo dokler ne dobimo le ene gruce. To imenujemo
aglomerativno hierarhi¢no grucenje. Omogoca nam gradnjo in vizualizacijo
hierarhij gru¢, ki jih imenujemo dendogrami. Casovna in prostorska
kompleksnost je velika O(n?), zato je metoda primerna le za male podatkovne
mnozice.

2. Modeli z voditelji - srediS¢i. Najbolj razsirjena metoda z voditelji je k-means.
Vsaka gruca ima sredisce in vsak podatek sodi v gruco z najblizjim srediS¢em
gruce. Na zacetku srediS¢a gru¢ izberemo nakljucno. Nato v ve€ iteracijah
razporejamo podatke v gruce z najblizjim srediS¢em in izraCunamo nova
srediS¢a gru¢. To ponavljamo dokler se lega srediS¢ spreminja ali pa smo
izvedli najvecje Stevilo iteracij, ki je doloCeno pred izvajanjem algoritma.

3. Porazdeljeni modeli. Porazdelitve dolocajo gruce.. Na primer Gausova
porazdelitev lahko identificira simetriCne gruce z gostim srediS¢em.
Multivariantno normalno porazdelitev uporablja algoritem EM (Expectation
Maximization).
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4. Modeli gru¢, ki temeljijo na gostoti. Podatki, ki jih prikazemo v prostoru,
tvorijo zgosc¢ine in razredCine. Gostejsi obmocja podatkov kot okolica tvorijo
gruce. Podatki redkih obmocij so meje grug, ki locujejo gruce, ali pa so Sum.

O-Cluster je metoda na osnovi mreze (angl. grid) [13]. O-Cluster je hiter in
prilagodljiv algoritem zdruzevanja v gruce, ki je primeren za analizo velikih,
visoko dimenzionalnih podatkov. Metoda identificira obmocja z visoko
gostoto podatkov in lo¢i gosta obmocja v gruce. Obmocja gostote odkrije z
osmi vzporedne ortogonalne projekcije podatkov. Algoritem i$Ce razcepljene
skupine podatkov, ki spadajo v loCene gruce, ki se ne prekrivajo in so
uravnotezene po velikosti. O-Cluster deluje rekurzivno in ustvarja hierarhijo.
Stevilo listov se lahko dolo¢i samodejno, lahko pa ga omejimo z dologitvijo
najvecjega Stevila gruc.

5. Gruce v omrezjih (grafih) imenujemo skupnosti. Skupnost predstavljajo

vozlis€a grafa-omrezja, ki so gosto povezana med seboj in redko z vozlisc¢i
drugih skupnosti. Razsirjeni algoritmi so opisani v tretjem delu gradiva.
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4 Iskanje pogostih podmnozic elementov in
algoritem Apriori

Avtorja Agrawal in Srikant sta algoritem Apriori predlagala leta 1994 [14]. Algoritem
je namenjen iskanju pogostih mnozic elementov (angl. frequent item set). Je
najpogostejsi algoritem za analizo nakupovalne koSarice.

Algoritem Apriori najde posamezne pogoste elemente v podatkovni bazi in jih zdruzi
v pogoste pare, nato pogoste trojice, itd., dokler se ti dovolj pogosto pojavljajo v tabeli
v podatkovni bazi [15].

Ce posplosimo, dokler je tevilo predmetov v novem naboru veéje od 0 se:

1. Ustvari seznam kandidatov dolzine k (k-nabori).

2. S pregledom baze transakcij se za vsak k-nabor preveri njegova podpora.

3. Obdrzi pogoste k-nabore in z njihovih kombinacij ustvari (k+1)-nabore.

Nagelo Apriori trdi, da ¢e je nabor pogost, so pogosti tudi vsi njegovi podnabori. Ce
nabor ni pogost, tudi nabori, ki ga vsebujejo, niso pogosti. Ce ozna¢imo nabor
vrednosti s Fk in pogostost nabora z minimalna_podpora, potem velja:

Fk(X) > minimalna_podpora = Fk (Y) > minimalna_podpora, Y € X

Podpora pravilu doloa pogostost pravila v celotnem Stevilu transakcij. Zaupanje
pravilu pa doloc¢a verjetnost, da se ob elementul v transakciji pojavi tudi element2.

Stevilo transakcij v katerih se element pojavi

odpora (element) = . ”
poap ( ) celotno Stevilo transakcij

podpora(elementl U element2)

zaupanje (elementl — element2) = podpora(element1)

4.1.1 Algoritem Apriori

Naj bodo dovolj pogoste k-terice (nabori vrednosti) Fk za transakcijsko tabelo Tabela.
Kk je mnozZica kandidatov za k-terice, ki jih naredimo iz dovolj pogostih 1-teric
shranjenih v Sk-1. Podpora pravil podpora je vhodni parameter.

Apriori (Tabela, podpora)
S1 = SELECT izdelek from Tabela WHERE count (izdelek) > podpora;
k = 2;
while Sk-1 is not empty do
//generira seznam kandidatov k-terice iz Sk-1 teric
Kk = generirakterice (Sk-1,k)
for transakcije t in Tabela
for k-terica in Kk
//preverimo podporo k-tericam v transakcijah
if k-terica je podmnoZica t
Dt= Dt+k-terica in Kk
end if
end for
end for
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for kandidat kterica in Dt
//Stejemo k-terice v transakcijah
Stevilo[kandidat kterica ]++
end for
for c in Kk
if Stevilo[c] > podpora
Fk = Fk+ c
// obdrzimo pogoste k-terice

end if
end for
k = k+1

end while

generirakterice (Sk)
// generira k-terice iz k-1 teric
for all p € Sk, g € Sk where pl = gl, p2 = g2, ..., pk-2 = gk-2 and
pk-1 < gk-1
kandidat = p U {gk-1}
C = C + kandidat
end for

return C

4.1.2 Primer
Primer je izdelan v bazi MySQL.
set sgl safe updates=0;

drop table racuni;
create table racuni (id int, ime wvarchar(24));

insert into racuni select 1, 'kruh';
insert into racuni select 1, 'mleko’;
insert into racuni select 1, 'papir';
insert into racuni select 1, 'rizZ';
insert into racuni select 1, 'sol';
insert into racuni select 2, 'kruh';
insert into racuni select 2,'sol';
insert into racuni select 2,'jajca';
insert into racuni select 3, 'solata';
insert into racuni select 3, 'jajca';
insert into racuni select 4, 'solata';
insert into racuni select 5,'jajca';
insert into racuni select 5, 'kruh';

select * from racuni;
id ime

kruh

mleko

papir

riz

sol

kruh

sol

jajca

W NN R R R

solata
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jajca
solata
jajca
kruh

[N G BTSN OV]

-- 1 element
-- podpora = 2
-- samo elementov, ki ne zadostijo podpori = 2

drop view elementil;

--posamicéni elementi s podporo 2:
create or replace view elementil as
select id, ime from racuni

where ime in

(select b.ime from racuni b

group by b.ime

having count (*)>= 2);

select * from elementil;

1 kruh
sol
kruh
sol
jajca
solata
jajca
solata
jajca
kruh

g oW w NN DN

-- pari elementov:

create view elementi2 as

select a.id, a.ime imel, b.ime ime2
from elementil a, elementil b

where a.id = b.id and b.ime>a.ime

select * from elementi2;

id imel ime?2
1 kruh sol

2 jajca kruh

2 kruh sol

2 jajca sol

3 jajca solata
5 jajca kruh

-- elementi2with support

create view elementi2withsupport
as select id, imel, 1ime2 from elementi?2

where concat (imel,' ',ime2) in
(select concat(c.imel,' ',c.ime2) from elementi2 c
group by concat(c.imel,' ',c.ime2)

having count (*)> 1);
select * from elementi2withsupport;

id imel ime2
1 kruh sol
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2 jajca kruh
2 kruh sol
5 jajca kruh

-- elementi za trojice

create or replace view elemnti3 as

(select id, ime from racuni

where ime in (select imel from elementiza3l));

select * from elemnti3;

-
[}

ime
kruh
sol
kruh
sol
jajca
jajca
jajca
kruh
--trojice

a oW NN NN

create view elementi3 as
select a.id, a.ime as imel, b.ime as ime2, c.ime as ime3
from elemnti3 a, elemnti3 b, elemnti3 c
where a.id=b.id and a.id= c.id and b.ime>a.ime and c.ime>b.ime;

select * from elementi3;
id imel ime?2 ime3
2 jajca kruh sol

create view elementi3withsupport
as select id, imel, 1ime2, ime3 from elementi3

where concat (imel,' ',ime2, ' ',ime3) in
( select concat(imel,"' ',ime2,' ',ime3) from elementi3
group by concat (imel,' ',ime2,"' ',ime3)

having count (*) >1)

select * from elementi3withsupport;

24



Algoritmi iskanja in odkrivanja znanja v podatkovnih bazah

5 Gradnja odlocitvenih dreves z algoritmom
C4.5

Odlocitvena drevesa omogocajo razvrs¢anje podatkov v razrede. Algoritem C4.5, ki
zgradi odlocitveno drevo, je predlagal Quinlan leta 1993 [16]. Algoritem se lahko
uporablja za binarne in vecrazredne probleme razvr§¢anja. Algoritem je hiter, tako
med gradnjo, kot med uporabo.

C4.5 zgradi odlocitveno drevo iz mnozice podatkov za ucenje in uporablja koncept
informacijske entropije. V vsakem vozlis¢u odlocitveno drevo izbere atribut, ki najbolj
ucinkovito razdeli uéno mnozico na podmnozice. Kriterij delitve je normaliziran
informacijski prirastek (razlika entropije). Atribut u¢ne mnozice z najvecjim
informacijskim prirastkom je izbran za naslednje vozlis¢e v odlocitvenem drevesu. V
nadaljevanju algoritem podmnozice rekurzivno deli po Se neuporabljenih atributih z
najvecjim normaliziranim informacijskim prirastkom.

5.1 Algoritem C4.5

1. Za vsak atribut atributA algoritem poiS¢e normalizirano informacijsko stopnjo
prirastka za delitev drevesa na osnovi atributa atributA.

2. Atribut z najvecjo vrednostjo normalizirane informacijske stopnje prirastka
oznacimo z atributAnajboljsi.

3. Odloc¢itvenemu drevesu doda vozlis€e, ki deli po atributu atributAnajboljsi.

4. Ponovi korake od 1 do 3 na Se neuporabljenih atributih za razcep odlocitvenega
drevesa in doda ta vozlis¢a kot potomce vozlisca atributa atributAnajboljsi.

5.2 Primer
Deset dni spremljamo vreme in obiskanost predavanj. Odlocitev »da« pomeni obisk
predavanja in odlocitev »ne« pomeni neudeleZbo na predavanju. Izdelajmo

odlocéitveno drevo.

Podatki za deset dni:

Dan Vreme Predavanja odlocitev
1 sonéno zanimiva ne
2 sonéno nezanimiva ne
3 oblacno zanimiva Jja
4 oblacno zanimiva ja
5 oblacno zanimiva Jja
6 dez nezanimiva ne
7 oblacno nezanimiva ja
8 sonéno zanimiva ne
9 soncno zanimiva ja
10 dez zanimiva ja
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Entropija(odlocitev) = ) - p(I) . log2p(I) =

- p(Yes) . log2p(Yes) — p(No) . log2p(No) =

- (4/10) . log2(4/10) - (6/10) . log2(6/10) = 0.971
RazmerjePrirastka (A) = Prirastek(d) /

InfoDeljenja (A)

InfoDeljenja(A) = =Y |DJ|/ID| x log2|Dj|/|D]|

Prirastek (odloc¢itev, predavanja) = Entropija(odlocitev) -

[ p(odloc¢itev|predavanja=zanimiva) * Entropija(odloc¢itev|predavanja=zanimiva)
+ odloc¢itev|predavanja=nezanimiva) *
entropija(odlocitev|predavanja=nezanimiva) ]

Atribut predavanja: zanimiva 7 , 23 nezanimiva, odloc¢itev ne 4 krat in 6 krat ja

Entropija (odloditev|predavanja=nezanimiva) = - (2/3) . log2(2/3) - (1/3)
log2(1/3) = 0,918

Prirastek (odloc¢itev, predavanja) = 0.971- (7/10)*(0.701) - (3/10)*(0.901) = 0.21

InfoDeljenja(odloc¢itev, predavanja) = -0,7*log(0,7) - (0,3)*1log2(0,3) = 0.265

RazmerjePrirastka (odloCitev, predavanja) = Prirastek(odloc¢itev, predavanja) /
InfoDeljenja (odlo¢itev, predavanja) = 0.793

Atribut vreme: 4 sonc¢no. 4 x oblac¢no in 2x dez, 4x ne in 6 x

Jja

Entropija(odloditev|vreme=son¢no) = - p(No) . log2p(No) - p(Yes) . log2p(Yes) =

- (3/4) . log2(3/4) - (1/4) . log2(1/4) = 0.811

Entropija(odloc¢itev|vreme=oblac¢no) = - (0/4) . log2(0/4) - (1) . log2(l) =0

Entropija (odloditev|vreme=dez) = - (1/2) . log2(1/2) - (1/2) . log2(1l/2) =1

Prirastek (odlo¢itev, vreme) = 0.971- (4/10)*(0.811)- (4/10)*0 - (2/10)*(1) =

0.447

InfoDeljenja(odlocitev, vreme) = -0,4*1log(0,4)-0,4*1log(0,4) - (0,2)*1log2(0,2) =

0.458

RazmerjePrirastka (odloditev, vreme) = Prirastek(odlolitev, vreme) /
InfoDeljenja(odlocditev, vreme) = 0.975

Vidimo, da je vrednost razmerja prirastka vecji pri vremenu, zato bomo drevo najpre;j
razdelili po vremenu in nato po drugem atributu Predavanja.
Slika 2 prikazuje dobljeno odlocitveno drevo.
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odloéitev

vreme soncno oblaé¢no dez

predavanja zanimiva nezanimiva zanimiva nezanimiva zanimiva nezanimiva

20%da 10%ne 30%da 10%da 10%da 10%ne
odloéitev  10%ne

Slika 2: Odlocitveno drevo za primer odlocitve o obisku predavan;.
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6 Algoritem grucenja k-means

K-means [17] je metoda za delitev podatkov v gruée podobnih podatkov. Stevilo gru¢
k je vhodni parameter. K-means je razsirjen algoritem grucenja avtorja MacQueen iz
leta 1967.

Vsak podatek sodi v gruco z najblizjim sredis¢em, ki lahko sluzi tudi kot prototip ali
predstavnik gruce. K-means minimizira razdalje med sredis¢em gruce in vseh tock v
gruci.

6.1 Delovanje algoritma k-means

Algoritem k-means vhodno mnozico tock razdeli v & gru¢, kjer je k£ vhodni parameter.
Vhodni parameter je tudi najvecje Stevilo iteracij. V vsaki iteraciji k-means izbere
voditelje - srediS¢a gruc in razporeja tocke v gruco z najblizjim sredis¢em. V osnovni
verziji algoritma se srediS¢a v prvi iteraciji zberejo naklju¢no. V vseh naslednjih
iteracijah se srediS¢e vsake gruce izratuna kot povprecje vseh podatkov v gruci.
Algoritem se konca, ko je doseZeno najvecje Stevilo iteracij ali ko v iteraciji ni nobene
spremembe polozaja srediS¢ gruc.

Koraki algoritma k-means [17]:

Vhod: mnozica n tock

Vhodni parametri:

k - Stevilo gruc

i - najvecéja vrednost iteracij, ki konc¢a algoritem.

Rezultat: k gru¢ s sredisc¢i. Sredisce gruce je sredisc¢éna vrednost vseh
podatkov, ki pripadajo gruc¢i. Tocka pripada gruci, katere sredisce je tocki
najblizje med vsemi k sredisci.

Izbira nakljucénih k sredisc¢ gruc.
do

i =1i-1;

l.Izracun razdalje od vsake tocke do vseh k sredisc.
2.Razporeditev vsake tocke v gruco z najblizjim srediscem.
3.Izrac¢un novih k sredisc¢, kot povprecna vrednost vseh tolk gruce.
while i>0 or ni sprememb tock v grucah;

Casovna zahtevnost je priblizno linearna O(n i k).

Kot omenjeno, je k-means je zelo razSirjen algoritem grucenja. Ima pa kar nekaj
slabosti. Tezko je dolociti Stevilo gru¢ k, ki je vhodni parameter. K srediS¢ lahko
konvergira v lokalni ekstrem. Prav tako lahko oddaljene tocke - osamelci (angl.
outliers) in Sum povzrocijo, da algoritem ne najde realnih gruc.

6.2 Primera

Primer 1:

Za dano mnozico podatkov ¢ izraCunajmo gruc¢e s pomocjo algoritma k-means.
Izdelajmo dve iteraciji. Stevilo iskanih gru¢ je definirano s k=2. Zacetni sredis¢i gru¢
sta sl in s2. Uporabimo metriko razdalje Manhattan.
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Metrika razdalje Manhattan:

m(A,B) = la; — by| +]az — by| + -+ |a, — byl
Sredisca: | x Y
sl 4 1
s2 3 3
Podatki: X Y
tl 1 1
t2 2 1
t3 2 2
t4d 3 2
t5 6 1
té 5 1
t7 6 2
t1 t2 sl t5
t3 t4 t6 t7
s2

1. Razdalje podatkov do obeh sredisc:

Za izracun razdalj uporabimo razdaljo Manhattan.

Sl s2
tl 3,00 4,00
t2 2,00 3,00
t3 3,00 2,00
t4 2,00 1,00
t5 2,00 5,00
t6 1,00 4,00
t7 3,00 4,00

2.Poisc¢emo vsaki tocki t najblizje
sredisS¢e in dobimo 2 gruci:

Cl={tl,t2 ,t5,t6,t7}

C2={t3,t4}

3. Izracun novih sredisc¢ k1 in k2 obeh gruc:
SredisSca: | x Y

sl 4 1,2

s2 2,5 2
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2. izvajanje algoritma:
1. Razdalje tock do obeh sredisc¢:

Za izracdun razdalj uporabimo razdaljo Manhattan.

sl s2
tl 3,20 2,50
t2 2,20 1,50
t3 2,80 0,50
t4 1,80 0,50
t5 2,20 4,50
t6 1,20 3,50
t7 2,80 3,50

2.Pois¢emo vsaki toc¢ki t najbliZzje sredisce.
Tocke ostanejo v istih dveh grucah:
Cl={tl,t2, t3,t4}

C2={t5,t6,t7}

3. Izracun novih sredisc¢ k1 in k2 obeh gruc:

Sredisca: [X y

sl 2 1,5

s2 5,666667|1,333333
Primer 2:

Za dano mnozico tock iz prejSnjega primera izracunajmo gruce s pomocjo algoritma
k-means. Uporabimo kvadrat evklidske razdalje. Stevilo iskanih grué je definirano s
k=2. Zacetni sredis¢i gruci sta k1 in k2.

Kvadrat evklidke razdalje v n-razseznem prostoru izracunamo:

d(A,B)* = (ay —b1)* + (a; — by)* + -+ (ay — by)?

Sredisca: X y

sl 4

s2

w
w

Tocke:

tl

t2

t3

t4d

t5

t6

o [0 oy W NN [ X
N R e NN e e

t7

1. Razdalje tock do obeh sredisc¢:

Za izracun razdalj uporabimo kvadratno evklidsko razdaljo.

sl s2
tl 3,00 2,83
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t2 2,00 2,24
t3 2,24 1,41
t4 1,41 1,00
t5 2,00 3,61
t6 1,00 2,83
t7 2,24 3,16

2.Pois¢emo vsaki toc¢ki t najblizje sredisce in dobimo 2 gruci:
Cl={t2 ,t5,te6,t7}
C2={tl,t3,t4}

3. Izrac¢un novih sredisc¢ k1l in k2 obeh gruc:

Sredisca: X v
sl 4,75 1,25
s2 2 1,666667

2. izvajanje algoritma:
1. Razdalje toc¢k do obeh sredisc:

Za izracdun razdalj uporabimo razdaljo Manhattan.

TocCke: sl s2

tl 4,00 1,67
t2 3,00 0,67
t3 3,50 0,33
t4 2,50 1,33
t5 1,50 4,67
t6 0,50 3,67
t7 2,00 4,33

2.Pois¢emo vsaki toc¢ki t najblizje sredisce.
Tocke ostanejo v istih dveh grucah:
Cl={tl,t2,t3,t4}

C2={t5,t6,t7}

3. Izracun novih sredisc¢ k1 in k2 obeh gruc:

Sredisca: X Y
sl 2 1,5
s2 5,666667|1,333333

Vidimo, da dobimo isti srediS§¢i gru¢ z uporabo razdalje Manhattan in kvadrata
evklidske razdalje.

31



Algoritmi iskanja in odkrivanja znanja v podatkovnih bazah

7 EM grucenje

EM algoritem (angl. Expectation Maximization) omogoca ocenitev meSanih modelov
in je razSirjena tehnika ocenjevanja verjetnosti gostote, ki se uporablja v razli¢nih
aplikacijah. Oracle uporablja EM za izvajanje distribucijskega algoritma zdruzevanja
v gruce (EM-clustering) [18].

EM algoritem je iterativna metoda. V koraku pri¢akovanja (angl. expectation step) se
vrednosti parametrov nastavijo z ugibanjem. Vrednosti parametrov se uporabljajo za
izracun verjetnosti trenutnega modela.

V koraraku maksimizacije (angl maximization step) se ponovno izracunajo vrednosti
parametrov, da se poveca natan¢nost modela.

Oba koraka se iterativno ponavljata do konvergence modela.

Koraki EM algoritma so podobni korakom K-means algoritma:
1. korak prireditve: Prireditev vsake toc¢ke najblizji gruci.
2. korak dodelave: Premik srediSca vsake gruce v sredis¢e vseh podatkov gruce.

EM grucenje izracuna delitev na gruce z uporabo verjetnosti gostote. Pri oceni gostote
je cilj zgraditi funkcijo gostote, ki opiSe porazdelitev. Podro¢ja z visoko gostoto
podatkov v modelu ustrezajo vrhom gostote podatkov.

Grucenje, ki temelji na gostoti se razlikuje od grucenja, ki temelji na razdaljah in

v v

razli¢nih gruc, kot na primer k-means.

Algoritem maksimizacije pri¢akovanj (EM) lahko uporabimo za ustvarjanje najboljse
hipoteze za porazdelitvene parametre nekaterih multimodalnih podatkov. Gre za
hipotezo najvecje verjetnosti - tista, ki poveca verjetnost, da podatki, ki jih gledamo,
1zhajajo iz k porazdelitev. Vsaka porazdelitev je doloCena s povpre¢jem mx in varianco

s%za n podatkov.

Ce uporabimo enojno modalno normalno distribucijo s povpre¢jem m in varianco s°:
ocenjen m = —m~ = sum(xi)/n

ocenjen s2= s2~= sum(xi- m~)2/n
A\ vec-modalni porazdelitvi moramo oceniti h=[mi, mz, ..., Mk;
s12,s2%2, ...,s&% ].Toje naloga EM algoritma.

Zatnemo z neko zaetno oceno za vsak mx~ in sk?~. Ocene lahko dobimo z
opazovanjem porazdelitev, iz prejSnjega znanja o domeni ali pa ugibamo. Nato
vzamemo vsak podatek in pois¢emo verjetnosti. Ce imamo, na primer, dve
porazdelitvi, poiS¢emo verjetnost, da je bila podatkovna toc¢ka xi,1=1, ... n, vzeta iz
N(ml ~, sigmal2 ~) in verjetnost, da je bila podatkovna tocka xi, i =1, ... n, vzeta iz
N(m2 ~, sigma22 ~).

Za normalno funkcijo gostote izraunamo verjetnosti:

P(xi pripada N(mi~ , s12~))=1/sqrt(2*pi* s12~) * exp(-(xi- mi~)"2/(2*s1?~))
P(xi pripada N(ma~ , $2°~))=1/5qrt(2*pi* s2>~) * exp(-(xi- mo~)"2/(2*s2%~))
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Upostevati moramo tudi verjetnosti Qx~, da izberemo to¢ko iz prve ali druge
porazdelitve N(mi~, s1>~) ali N(ma~, s»?>~) - razreda podatka Ck:

P(xi € ck)) = Qk~P(xi € N(ml~,s12~))/ Y _ (Qk~P(xi €
N(ml~,s12~)))

Dva koraka algoritma EM sta:

1. E-korak: izracuna verjetnosti dodelitve vsake podatkovne tocke nekemu razredu na
podlagi trenutne hipoteze 4 za parametre distribucijskega razreda;

2. M-korak: posodobi hipotezo s za parametre distribucijskega razreda na podlagi
novih dodelitev podatkov.

Slabosti metode so:

- Izbira ustreznih zacetnih vrednosti parametrov lahko pomembno vpliva na kakovost
reSitve.

- EM algoritem lahko konvergira do lokalnega maksimuma in ne do globalnega. Zato
razlicne vrednosti zaetnih parametrov vodijo do razliénih parametrov in razli¢ne
kakovosti modela.

- EM razvije model za velike gruce in ne odkrije podrobnega grucenja.

- EM komponente modela pogosto obravnava kot gruce, ¢eprav so naravne gruce
razli¢nih oblik in jih pogosto sestavlja ve¢ komponent modela. Oblika odkritih gruc je
vnaprej doloCena z obliko funkcije gostote verjetnosti. Gaussova funkcija gostote
lahko na primer identificira simetricne gruce z enim zgoS¢enim vrhom. Zelo gosta
obmocja podatkov lahko EM algoritem obravnava kot samostojno gruco tako, da
zgradi hierarhijo komponent, ki se lahko prekrivajo. Prekrivajoce komponente
predstavljajo eno gruco. EM algoritem v hierarhiji komponent avtomatsko doloci
Stevilo gru¢ na najviS§jem nivoju hierarhije. Za merilo prekrivanja uporablja
Bhattacharya funkcijo razdalje [18].
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8 Metoda podpornih vektorjev

Metoda podpornih vektorjev (angl. Support Vector Machine - SVM) [20] je algoritem
ucenja, ki se uporablja za klasifikacijo. SVM isce hiperravnino, ki najbolje deli u¢no
podatkovno mnozico v dve mnozici.

podporna vektorja

Slika 3: Metoda podpornih vektorjev

Podporni vektorji so podatkovne tocke, ki so najblizje hiperravnini. Ce te tocke
odstranimo, se polozaj razdelilne hiperravnine spremeni.

Hiperravnina je v podatkih z dvema lastnostima premica, ki linearno deli in klasificira
mnozico podatkov.

Robna meja je razdalja med hiperravnino in najblizjo podatkovno tocko iz obeh
mnozZic. Zelimo hiperravnino z najveéjo mozno robno mejo, kar daje ve&jo moznost
pravilne razvrstitve novih podatkov.

Prednosti metode podpornih vektorjev:

- Natancnost.

- U¢inkovitost na manjsih in €istih (brez Suma) podatkovnih mnozicah.

- U¢inkovitost povecamo z uporabo metode na podmnozZici u¢nih podatkov.

Slabosti:

- Je neprimerna za vecje podatkovne mnozice, ker je ¢as ucenja SVM velik.

- Manj ucinkovita za podatke s Sumom in prekrivajo¢imi razredi.

SVM omogoca uporabnikom, da izberejo jedrno funkcijo (angl. kernel), ki najbolje
ustreza podatkom, s katerimi delajo. Uporaba jedra za preslikavo naSih podatkov v
vi§je dimenzionalni prostor bo hiperravnini omogocila razdelitev podatkov.

Jedrna funkcija (angl. kernel) je funkcija za preoblikovanje podatkov. Primeri jedrnih
funkcij sta linearna in polinomska.
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9 Naivni Bayesov klasifikator

Naivni Bayesov klasifikator [21] omogoca hitro ocenitev razredov podatkov.
Zahtevnost je linearna s Stevilom napovedovalcev in vrstic. Bayesova klasifikacija
opisuje verjetnost dogodka na podlagi predhodnega poznavanja pogojev, ki so lahko
povezani z dogodkom.

Poglejmo si klasifikacijo na spodnjem primeru: Na fakulteti je 100 fizikov in slavistov.
Kaksna je verjetnost da je Zenska slavistka?

moski zenski skupaj
slavist 20 25 45
fizik 50 5 55
skupaj 70 30 100

P(slavist | zenska) = P(slavist N zenska) / P( zenska) =25 /30 = 0,83

X in'Y sta dogodka, pogojna verjetnost ob znanem Y:
PiX 1Y P(XnY)PX v P(XNY)
P(Y | X) je neznanka, izraCunamo jo iz u¢nih podatkov:
PXNnY) PX|Y)*xP(Y)
P(Y|X) = =
P(X) P(X)
Bayesovo pravilo [20] je pravilo, kako iz znane verjetnosti P(X | Y), dobljene iz u¢ne
mnozice ugotovimo P(Y | X).
Za vse razrede Y (v spodnji enacbi ima spremenljivka Y vrednost k) izra¢unamo
verjetnosti in najvecja verjetnost nam pove, v kateri razred sodi element.

P(XNY=k) PXI|Y=k)*P(Y =k)

P(Y =k|X) = Zrom )

Za raCunanje verjetnosti pri ve¢ pogojih lahko Bayesovo pravilo razSirimo na Naivni
Bayesov klasifikator. Klasifikator imenujemo naiven, ker predpostavlja, da so vse
znacilnosti med seboj neodvisne, kar skoraj nikoli ne drzi. Za ve¢ spremenljivk -
znacilnosti X1, X2, ..., Xn izraCunamo verjetnosti [20]:

P(Y =k |X1,X2,..Xn)
_P(X1|Y =k)* P(X2|Y = k) * ..P(Xn|Y = k) * P(Y = k)

P(X1) * P(X2) * ...P(Xn)
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9.1 Primer
Nekaj vrstic podatkovne mnozice za ucenje:
Mlajsi starejsi |moski Zenska
slavist |1 0 0 1
fizik 0 0 1 0
slavist |0 1 1 0
fizik 0 0 0 1

Stevilo slavistov, fizikov in drugih ter skupne vrednosti:

mlajsi starejsi |moski zenska skupaj

Slavist [200 150 250 100 350
Fizik 100 50 100 50 150
Drugo 50 50 50 50 100
skupaj 350 250 400 200 600
k P(Y =k) P(Y =k)
slavist 350/600 = 0,583333
fizik 150/600 = 0,25
drugo 100/600 0,166667
P(Xl=mlajsi) = 350/600 = 0,583333
P (X3=moski) = 400/600 = 0,666667
P(Xl=mlajsi | Y slavist) = 200/350 = 0,571429
P(Xl=mo3ki | Y slavist) = 250/350 = 0,714286
P(Xl=mlajsi | Y fizik) = 100/150 = 0,666667
P(Xl=moski | Y fizik) = 100/150 = 0,666667
P(Xl=mlajdi | Y drugo) = 50/100 = 0,5
P(Xl=moSki | Y drugo) = 150/100 = 0,5

Ali je mlaj$i moski najverjetneje fizik ali slavist ali kaj drugega? V racunih
spodaj vidimo, da je najverjetneje mlajsi moski fizik.

P(Y = slavist|X1 = mlajsi, X2 = moski)

P(Y = fizik|X1 = mlajsi, X2 = moski) =

_ P(mlajsi|Y = slavist) * P(mo$ki,Y = slavist) * P(Y = slavist)
N P(mlajsi) * P(moski)

~200/350 = 250/300 * 150/600

=0,2
350/600 * 350/600 0.2999

P(mlajsi|Y = fizik) * P(moSki,Y = sfizik) = P(Y = fizik)
P(mlajsi) * P(moski)
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100/150 * 100/150 * 350/600
- 350,600 * 350/600
P(mlajsilY = drugo) = P(moski,Y = drugo) = P(Y = drugo)

P(mlajsi) * P(moski)

=0,762

P(Y = drugo|X1 = mlajsi, X2 = moski) =
~50/100 * 100/150 * 100/600
h 350/600 * 350/600

=0,163
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10 Nevronske mreze

Nevronska mreza je pomembna tehnika strojnega ucenja in deluje po vzoru mozganov
[22]. Nevroni so gradniki zivéevja, katerih glavna funkcija je proZenje in prevajanje
zivénih impulzov. Nevrone najdemo v mozganih, hrbtenjaci in Zivcih.

Nevronske mreze so sestavljene iz mnozice povezanih umetnih nevronov. Za
nevronske mreze velja:

- Nevroni so osnovni gradniki umetnih nevronskih mrez. Nevron sestavlja ve¢ razlicno
utezenih vhodnih povezav, aktivacijska funkcija in en izhod.

- Povezani umetni nevroni drug drugemu posiljajo signale.

-Aktivacijska funkcija vsoto vhodnih signalov pretvori v izhod. Najpreprostejsa je
stopnicasta aktivacijska funkcija, kjer se signal pojavi, ko je vsota vhodnih signalov
dovolj velika. Vsak nevron ima tudi faktor pristranskosti (angl. bias), ki doloca prag,
pri katerem se bo pojavil izhodni signal.

- Povezave med nevroni imajo poljubno pomembnost, dolo¢eno z utezjo povezave.

- Utezi posameznih povezav se oblikujejo z ucenjem. Ucenje spreminja parametre
nevronske mreze, dokler ni zmoZzna optimalno resiti zastavljenega problema, ki ga
opisuje mnozica u¢nih podatkov s poznanimi vhodi in izhodi. Ucenje s pomocjo
mnozice uénih podatkov imenujemo nadzorovano ucenje (angl. supervised learning).
Poznamo tudi druge oblike ucenja nevronskih mrez, ki pa presegajo obseg tega
gradiva, zato si jih ne bomo poblizje spoznali.

- Bistvo nevronskih mrez je v tem, da med ucenjem same ugotovijo pravilo, ki
povezuje izhodne podatke z vhodnimi.

- Nevronske mreze so sposobne ucinkovito klasificirati podatke v razrede z iskanjem
vzorcev podatkov - tradicionalnih transakcijskih podatkov, pa tudi slik, zvoka,
preto¢nih podatkov [22].

Prvi umetni nevron je bil Threshold Logic Unit (TLU) ali Linear Threshold Unit [23],
ki sta jo predlagala Warren McCulloch in Walter Pitts leta 1943. Uporabljal je
stopnicasto funkcijo, ki prozi nevron, ko je preseZzena pragovna vrednost u.

Nevron

- sprejme vhode iz n virov,

- izraCuna utezeno vsoto:

vl = xquq + XUy .o+ XUy,

- iz utezene vsote izracuna izhodno vrednost z uporabo aktivacijska funkcije

y = f(y1) (slika 4),

- poslje signal () m sosednim povezanim nevronom,

- natan¢no nevron matemati¢no opisemo z enoplastnim modelom nevronske mreze:
y = [t xu; +p),

kjer je f nevronska aktivacijska funkcija, x je vhodni vektor,  je izhodni vektor, Ui so
uteZi in p je faktor pristranskosti [24].
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X1

X2

_N'n
Vi =Xie=1 WieXre

y =f0n)

Xn
Un

Slika 4: Nevron

Poleg stopnicastih aktivacijskih funkcij poznamo Se veliko drugih, kot so: logisti¢na
(sigmoidna) funkcija, hiperboli¢ni tangens (tanh), arkus tangens (arctan), itd.

Sigmoidna funkcija je podana z enacbo:

e ™ +1

0.8 —
0.6 -

A

Slika 5: Sigmoidna funkcija.

NajpreprostejSa nevronska mreza se imenuje binarni perceptron. Mreza sestoji iz enega
nevrona in se uporablja za nadzorovano u¢enje binarnih klasifikatorjev. Na izhodu da
lahko vrednost 1 ali 0. Binarni perceptron si bomo podrobneje pogledali ob primeru v
poglavju 10.1.

KompleksnejSe nevronske mreZe so sestavljene iz ve€ plasti. Prvo plast imenujemo
vhodna, zadnjo plast izhodna, vmesne plasti pa so poimenovane skrite plasti. Slika 6
prikazuje nevronsko mreZo z eno skrito plastjo. Vecina implementacij ima ve¢ skritih
plasti, kar zahteva ve¢ racunanja. Obi€ajno so vsi nevroni ene plasti povezani z vsemi
nevroni naslednje plasti.
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vhodna plast skrita plast izhodna plast

Slika 6: Primer nevronske mreze z eno skrito plastjo.

Nevronske mreze za globoko ucenje (angl. deep learning neural networks) [25] so
nevronska omrezja, ki imajo vec¢ skritih plasti. Globina oznacuje Stevilo skritih plasti
Primer nevronske mreze z eno skrito plastjo je na sliki 6.

Pri odkrivanju znanja v podatkih iz podatkovnih baz lahko nevronske mreze izvedejo
klasifikacijo v vec razredov ali regresijo za napoved neke Steviléne vrednosti.

Za ucenje nevronske mreze velja:

- Najprej se utezi inicializirajo z nizom naklju¢nih Stevil, enakomerno porazdeljenih
znotraj obmocja, ki ga dolo¢i uporabnik (z nastavitvijo mej utezi.

- S Sirjenjem naprej (angl. forward propagation) mreza za vsak vhodni podatek
izracuna vrednost izhoda.

- Nato sledi popravljanje utezi. Ker so za mnozico u¢nih podatkov znani pri¢akovani
izhodi, se lahko izracunajo stopnje napak napovedanih izhodnih vrednosti. Stopnje
napak se Sirijo po povezavah v obratni smeri (iz izhodne plasti v zadnjo skrito plast,
itd.). Obdelava na vsakem nevronu povzro¢i prilagoditev utezi, da se stopnja napak
zmanjSa. Proces imenujemo §irjenje nazaj (angl. backward propagation).

- Algoritem iterativno posodobi utezi v omrezju za vsak zapis iz testne mnozice, dokler
mreZa ni optimizirana.

- Premajhna testna mnoZica lahko povzro€i pretirano prilagajanje (angl. network
overfitting), kjer se nevronska mreza nauci tudi nepomembnih lastnostih v vhodnih
podatkih, kot so Sum in podrobnosti, specificne za dolocene vhodno-izhodne pare
ucnih podatkov. Za pretirano prilagajanje je znac¢ilno, da nevronska mreza nad u¢nimi
podatki deluje veliko bolje kot nad ostalimi podatki. Prekomerno prilagajanje najlazje
odpravimo s povecanjem koli¢ine in raznolikosti u¢nih podatkov.

10.1 Primer perceptona
Preprost binarni nevron je perceptron. Slika 7 prikazuje u¢ne podatke z atributi vreme,

veter, predavanja. Izhod je odlocitev: obisk predavanja ali izostanek na predavanjih.
Perceptron lahko definiramo z enacbo:

y =P(ux—prag),

kjer je P pragovna aktivacijska funkcija, definirana z enacbo:
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_ (Lyl=0
PO = {0; sicer
prag=1
y=1(obisk
predavanja)
3
L. uz=1 Z XU = 2
(nezanimiva k=1

predavanja)

Slika 7: Perceptron

Prag prozenja v enacbi y = P(u x — prag) opise kako tezko se percepton prozi
(slika 8).

x1=1
(lepo
vreme)

x2=1 \ U, y=0(obisk
(veter) > predavanja)
3
X3=0 ug/ Z XUy = 4
(nezanimiva k=1
predavanja)

Slika 8: Perceptron z vecjim pragom prozenja.

10.2 Primer nevrona s sigmoidno aktivacijsko funkcijo

V tem primeru bomo pragovno aktivacijsko funkcijo zamenjali s sigmoidno, ki jo
ozna¢imo z a. Izhod nevrona ni ena izmed vrednosti 0 ali 1, ampak je realna vrednost
1z obmocja med 0 in 1 (slika 9).

y=o(ux—prag)
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x1=1
(lepo

u1:0,5

vreme)
prag=>5

szo \ u2=0,1 y=0,7(0bi5k

(veter) > predavanja)
X _1 / ZS

3~ U.=0 4 a( xpur) = a(0,9) = 0,7
(nezanimiva - ' k=1
predavanja)

Slika 9: Nevron s sigmoidno aktivacijsko funkcijo

10.3 Preprosta dvoplastna umetna nevronska mreza

Utezi sinapsam izberemo naklju¢no z Gaussovo porazdelitvijo. Inicializirane utezi so
med 0 in 1, kon¢ne uteZi so lahko vecje od 1 (slika 10). Podobno kot pri prejSnjem
primeru bomo v nevronih uporabili sigmoidno aktivacijsko funkcijo.

hl=0(1%0,3+1%03)=0(0,6) = 0,65
h2=0(1%0,5+1%0,3) =0(0,8) = 0,69
h3=0(1%0,1+1%0,1) =a(0,2) = 0,55
y = (0,65 0,5+ 0,69 * 0,9 + 0,55 * 0,3) = ¢(1,111) = 0,75

vhodna plast skrita plast izhodna plast

Slika 10: Preprosta dvoplastna nevronska mreza

Ker smo zacetne uteZzi izbrali naklju¢no, je rezultat mreze 0,75, pravi izhod bi moral
biti 1. Sedaj s Sirjenjem nazaj popravimo utezi.
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cilj=1
izrac¢unano = 0,75
ciljy - izracunano = 0,25

Avsote izhoda = 0(1,111) = 0,25 =0, 75%0,25=0,1875

Avsote izhoda 0,1875

Auteziy,,, u8,u9 = - - = = 0,288 0,272 0,341
rezultat skrite plasti 0,65 0,69 0,55
u’7 0,5
u8 0,9
u9 0,3
u7' 0,788462
ug’ 1,171739
PN 0,640909
Avsote;
Avsote skriti = ———210da [A1 h2 R3]
uteZlSkTitiithd
=0,1875/[0,50,9 0,3] [0,65 0.69 0,55]
= [ 0,375 0,208333 0,625] [0,65 0.69 0,55]
= [ 0,24375 0,14352 0,34375]
Autezi_ul_u6 = Avsote skriti / vhodni podatki = [ 0,24375 0,14352
1]
= [ 0,24375 0,14352 0,34375 0,24375 0,14352 0,34375]
ul= 0,3
uz2= 0,5
u3= 0,1
ud= 0,3
ub= 0,3
u6= 0,1
ul'= 0,54
u2'= 0,64
uld'= 0,44
ud'= 0,54
ub'= 0,44
u6'= 0,44

Nevronska mreza s popravljenimi utezmi je prikazana na sliki 11.
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Slika 11: Nevronska mreza s popravljenimi utezmi po enem ucenju

Sedaj za ista vhodna podatka (1, 1) izraCunamo izhodno vrednost z nevronsko mrezo
(slika 11) mrezo s popravljenimi utezmi.

hl=0(1%0,54+1%0,54) =0(1,08) = 0,75
h2 =0(1%0,64+1%0,44) = 0(1,08) = 0,75
h3 = o(1*0,44 + 1 %0,44) = (0,88) = 0,71
y =0(0,79 0,75+ 1,71 % 0,75 + 0,64 * 0,71) = 0(2,33) = 0,91

Izhodna vrednost je 0,91. Po eni iteraciji ucenja je ze izhodna vrednost 0,91 veliko

blizja pravi vrednost 1, kot v primeru nakljucnih utezi (slika 10), kjer je bila izhodna
vrednost 0,75.
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C Algoritmi za strojno ucenje mreznih
podatkov

Opisali bomo razsirjene algoritme za delo nad grafi [26]. Implementirani so tudi v
knjiznici Neo4J Graph Data Science Library. Neo4J je NoSQL podatkovna baza, ki
temelji na podatkovnem modelu graf.

Na spletni strani je opisana funkcionalnost [27]: »Neo4J daje razvijalcem in
podatkovnim znanstvenikom zanesljiva in napredna orodja za hitro izdelavo danasnjih
inteligentnih aplikacij in delovnih tokov strojnega ucenja. Na voljo so kot popolnoma
upravljana storitev v oblaku ali samostojna programska oprema.«

Graf G = (V, E) je podatkovni model, ki sestoji iz mnozice vozli§¢ V, ki so med seboj
povezana s povezavami E. Povezave so lahko usmerjene ali neusmerjene. Utezen graf
je tisti graf, ki ima na vseh povezavah neko tezo (npr. ceno, razdaljo). Ta nam pove
koliko enot porabimo, da pridemo iz ene tocke v drugo.

Neo4] Graph Data Science Library vkljucuje implementacije pogostih algoritmov nad
grafi, ki opravljajo ve¢ funkcionalnosti [27]:

- Izracun podobnosti vozliS¢: algoritmi izra¢unajo najbolj podobno vozlisce ali k-
najbolj podobnih vozlis¢ posameznemu vozlis¢u grafa.

- Iskanje poti: algoritmi poiscejo najkrajSo pot ali ocenijo prisotnost ali kvaliteto
poti.

- Izracun srediS¢nosti: srediS¢nost je merilo pomembnosti vozlis¢. Izracun
srediS¢nosti tako omogoca razvrstitev vozlis¢ po pomembnosti.

- Odkrivanje gru¢: algoritmi odkrivanja gru€ razdelijo omreZje v ve¢ skupnosti s
podobnimi vozlis¢i.

- Napoved povezav: algoritmi pare vozliS¢ na osnovi bliZine.
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11 Izracun podobnosti vozlis¢

11.1 Podobnost vozlis¢

Algoritem podobnosti vozlis¢ [28] primerja dve vozlis¢i glede na povezanost s
sosednimi vozli§¢i. Vozlisci sta podobni, ¢e imata vecino skupnih sosedov. Algoritem
izracuna medsebojno podobnost vozlis¢ z uporabo Jaccardove metrike. Ta izracuna
razmerje med skupnimi sosedi in vsemi sosednimi vozli§¢i dveh vozlis¢ 4 in B z
enacbo[29]:

|AnB|_ |AnB|
|AUB| |Al+|B|-|ANB|

J(A,B) =

Algoritem podobnosti primerja vsako vozlis¢e z izhodnimi povezavami do drugih
vozlis¢. Za vsako vozlis¢e n, izberemo vsa sosednja vozlis¢a N(n) do katerih vodijo
izhodne povezave tega vozliS¢a. Nepovezanih vozliS¢ ne rabimo preverjati.

Casovna kompleksnost algoritma je O(n°).

11.2 k-najblizjih sosedov

Metoda k-najblizjih sosedov [30] je opisana v ¢lanku: »Efficient k-nearest neighbor
graph construction for generic similarity measures« prvega avtorja Wei Dong.
Algoritem ne primerja vsakega vozlis¢a z vsemi drugimi vozli§¢i, ampak izbere vse
mozne sosede z upostevanjem, da so sosedi sosedov najverjetneje najblizja vozlisca.
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12 Algoritmi iskanja najkrajSe poti med
dvema vozliSCema

Pot med vozlis¢ema S in C je zaporedje povezav, ki vodijo iz vozlisca S v vozlisce C.
Najkrajsa pot med dvema vozlisSCema je tista, ki iz enega vozlisca pride v drugo tako,
da je vsota utezi na povezavah po katerih gre pot najmanjsa.

Edsger W. Dijkstra [49] je leta 1956 razvil algoritem, ki zgradi drevo najkrajSih poti
D iz poljubnega vozlis¢a grafa do vseh ostalih povezanih vozliS¢. To je pozresna
metoda s &asovno zahtevnostjo O(n®), vendar lahko z uporabo kopice za iskanje
naslednjega vozlis¢a zmanjSamo casovno zahtevnost na O(m log n), kjer je m Stevilo
povezav in n Stevilo vozlis¢ v grafu.

Drevesu najkrajSih poti lahko izdelamo usmerjen graf. Predpostavimo, da je vozlisce
V ze v drevesu. Povezavo e = (¥, O) lahko sprejmemo, ¢e najkrajSa pot od zacetne
tocke S do tocke O tece le po povezavah, ki so ze v drevesu. Torej ne sme obstajati
takSna tocka V, ki ni v drevesu, in je pot iz izvora preko ¥V do O krajSa kot po
povezavah, ki so ze v drevesu. Da je pot od izvorne tocke do tocke O preko tock, ki so
v drevesu krajSa, pa mora veljati, da so vse tocke, ki niso v drevesu kvecjemu bolj
oddaljena od izvora, kot je toc¢ka O.

Primer:

Slika 12: Graf's Stirimi vozliS¢i

Koraki najkrajsih poti za graf na sliki 12, ki jih prikazuje tudi slika 13:

Najprej nastavimo razdalje » pri vseh vozli§¢ih na c. V 7; hranimo trenutno najkrajSo
pot od zacetnega vozliS¢a, do vozlis¢a i. Nato si izberemo zaCetno vozlis¢e S na
zgornjem grafu, razdaljo pri S nastavimo na 0 (5 = 0).

a. Izberemo vozlis¢e X, ki Se ni v D in ima najmanjSo trenutno razdaljo 7.
Razdalja r, se vec ne bo spreminjala in je predstavlja ceno najkrajse poti med
S'in X. Vozlis¢e X vstavimo v drevo najkrajsSih poti D.

b. Nato preiSc¢emo vse povezave, ki vodijo iz X. V primeru, da je pot iz zaCetne
tocke preko nove dodane tocke do soseda Y krajSa kot trenutno najkrajsa r),
potem vrednost r, posodobimo, pri ¢emer moramo upostevati dolzino povezave
med X'in ¥ wxy:
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1, = min (73, 75 + Wy,,)
c. Tocki a in b ponavljamo, dokler niso vse povezave vstavljene v drevo
najkrajsih poti.

Delovanje algoritma je prikazano na sledecih slikah, pri cemer so vozlis¢a, vstavljena
v D osencena.

Slika 13: Iteracije algoritma tvorbe drevesa najkrajsih poti iz zacetnega vozlisca S.
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13 Algoritmi srediSc¢nosti

Razli¢na merila srediScnosti opisujejo razlicen tip pomembnosti vozlis¢a. Pomembno
vozlis¢e je lahko vozlisce:

- ki ima najvec sosedov ali

- ki je najblizje vsem vozlis¢em v grafu ali

- skozi katerega gre najvec poti ali

- ki je povezano s ¢im ve¢ ¢im bolj pomembnimi vozlis¢i.

13.1 SrediS¢nost PageRank

PageRank je merilo sredi$¢nosti, razvito v podjetju Google [31, 32]. Razvila sta ga
ustanovitelja podjetja Larry Page and Sergey Brin. Uporablja ga njihov iskalnik, kjer
imajo pomembnejSe strani vecji indeks PageRank. Vrednost PageRank uporabi
optimizator spletnega iskanja.

PageRank analizira povezanost spletnih strani s pomocjo hiperpovezav. V. HTML
hiperpovezave opiSemo z atributom a href. Primer:
<a href="https://www.w3schools.com">Vadnica W3Schools</a>.

Povezane spletne strani lahko prikazemo z grafom. Bolj povezane strani, ki so
dosegljive iz ve¢ drugih spletnih strani, so bolj srediS¢ne in imajo vec¢jo vrednost
merila srediS¢nosti PageRank.

PageRank torej meri pomembnost vozli§¢a v grafu na osnovi Stevila povezav sosednih
vozlis¢ s tem vozlis¢em in pomembnosti teh sosednih vozIis¢.

Avtorja sta PageRang matemati¢no formulirala. V usmerjenem grafu je 7; merilo
vozlis¢a (spletne strani) j. Ce ima vozli¢e i d; izhodnih povezav do drugih vozlisg,
potem vsako vozli§¢e z izhodno povezavo iz vozli§€a i dobi prirastek merila PageRank
Z—ii. 1; za poljubno vozlisCe j je torej vsota prirastkov vseh vhodnih povezav [31]:

Vsota vseh uvrstitev mora biti 1. Obojesmerna hiperpovezava privede do rekurzivne
definicije. ReSimo jo s sistemom linearnih enacb, kar je lahko zamudna operacija za
ogromno Stevilo spletnih strani. Zato so predlagani aproksimativni algoritmi.

13.1.1 Aproksimativni algoritem PageRank

Vrednosti PageRank lahko izraCunamo z iterativnim reSevanjem linearnih enacb, pri
¢emer na zacetku inicializiramo vse uvrstitve na //n za vseh n vozliS¢ usmerjenega
grafa. Sistem linearnih enacb lahko izrazimo z matriko D, ki vsebuje elemente d;; z
vrednostjo 1/d;, (d; je Stevilo izhodnih povezav), ¢e obstaja povezava i — j, sicer ima
element vrednost 0 in dobimo:
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_ 1
rt=Drt71;r0 = -

Vhod:

D, n, minPrirastek

Izhod: r

Algoritem:

t=0; // t je &Stevec iteracij

1
e = —
t n

do
t++;
rt= Drtt

while |rf— rt71| > minPrirastek

Tezave pri izraCunu nastopijo, ko spletna stran nima izhodnih strani ali ob pojavu
cikli¢nih hiperpovezav. Pri izraCunu PageRanka se predvideva, da se strani brez
odhodnih povezav povezujejo nakljucno z vsemi drugimi stranmi v zbirki. Ti nakljucni
prehodi se dodajo vsem vozliS¢em v spletu. Preostalo verjetnostjo a obicajno
nastavimo na 0,85. Ocenjena je na podlagi pogostosti, da povprecen spletni uporabnik
uporablja funkcijo zaznamkov (angl. bookmark) v svojem brskalniku. Torej je enacba
naslednja [31]:

13.1.2Primer

[zracunajmo srediS¢nost PageRank za graf na sliki 14.

Slika 14: Preprost graf za izracun srediS¢nosti

Sistem enacb:
rl=r4

r2=0,5 rl
r3=0.5 rl
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rd= r2+r3

D=0 0 0 1
0.5 0 0 0
0.5 0 0 0
0 1 1 0

r% [ 0.25 0.25 0.25 0.25 1]

r1=0*0.25+0*0.2540*0.25+1*0.25=0.25
r2= 0.5%0.25+0*0.25+0*0.25+0*0.25= 0,125
r3= 0.5*%0.2540*0.25+0*0.25+0*0.25= 0,125
rd= 0*0.25+1*0.25+1*%0.25+1*0.25=0.5

rt [ 0.25 0.125 0.125 0.5 ]

rl= 0*0.25+0*%0.125+0*0.125+1*0.5= 0,5

r2= 0.5%0.25+0*0.125+0*0.125+0*0.5= 0,125
r3= 0.5%0.25+0*0.25+0*0.25+0*0.5= 0,125
r4= 0*0.25+1*0.125+1*0.125+1*0.5=0.625

r> [ 0.5 0.125 0.125 0.625 ]

Vidimo, da je Cetrta stran najpomembnejSa, saj ima najvecjo uvrstitev in vrednost
PageRank. Nato ji sledi druga stran. Tretja in Cetrta stran sta najmanj pomembni. Imata
obe isto najmanjSo vrednost srediS¢nosti PageRank.

13.2 SrediS¢nost lastnih vrednosti

SrediScnost lastnih vrednosti (angl. Eigenvector Centrality) [33] meri vpliv vozlis¢.
Povezave iz vozlis¢ z ve€jo vrednostjo srediS¢nosti bolj prispevajo k oceni srediScnosti
vozlis¢a kot povezave iz vozliS¢ z majhno srediS¢nostjo. Visok rezultat lastnega
vektorja pomeni, da je vozli§¢e povezano z mnogimi vozli§¢i, ki imajo sama visoke
vrednosti srediS¢nosti.

Sredis¢énost lahko definiramo kot sorazmerno vsoti srediS¢nosti sosednih vozlis¢.

Sorazmerno konstanto ozna¢imo z A. SrediS¢nost lastnih vrednosti vozlis¢a i
oznacimo s Ci. Vhodno povezavo v vozlisCe i iz vozlis¢a j oznacimo z a;;. Potem velja

[33]:
N
ACi = Z ajiCi
j=1

Enacba zapisana v matri¢ni obliki, kjer je C vektor srediS¢nosti in je matrika 4, matrika
sosednosti ter je A lastna vrednost [33]:
ATC = AC
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Lastne vrednosti A so Stevilke, ki oznacujejo matriko. Lastne vrednosti v povezavi z
lastnimi vektorji omogocajo izrazanje matrike v poenostavljeni obliki, kar olajsa
izraGune. Poenostavljena oblika je SDS™!, pri ¢emer je S simetricna matrika, D pa
diagonalna.

13.2.1 Primer srediS¢nost lastnih vrednosti za omreZzje z dvema
vozlis¢ema

Slika 15: Primer grafa z dvema vozli§€ema za izracun srediS¢nosti lastnih vrednosti.

Izracunajmo srediS¢nost vmestnosti za graf na siki 15.

12
A= {4 3 }
Lastne vrednosti matrike izraCunamo tako, da izraCunamo nule karakteristicnega
polinoma.
Karakteristi¢ni polinom dobimo, da odStejemo spremenljivko pomnoZeno z identitetno
matriko in izraCunamo determinanto. Enacba za izraCun determinante za matriko B
velikosti 2x2:

a b
B = [c d]
detB = ad — bc

b

o

a-a=[ 3=l =137 52

detA-AD=(1-DB—-AN)—2%4= 12-41+3-8=212—-42-5=(@—-5)*(a+1)

A1=5; A2=-1; sta lastni vrednosti.
_ 1 2] o[l 0]_ [4 2
za =5 A-u=[, g|-s[; (=1, 5l

& S0

—4x1+2x2=0
4x1—-2x2=0

1
x1=1, x2=2 [2] je lastni vektor
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Vozlis&e 2 ima veljo pomembnost kot vozlisc&e 1.

za Al= -1 A—AI:E §]+1[(1) (1)]= [i i]
: allal=o
2x1+2x2 =0
4x1 +4x2 =0
x1=-1, x2=1 [_11] je lastni vektor

Lastne vrednosti (lambda) in lastne vektorje (v) lahko izraCunamo s programom
Octave (spletna razli¢ica na naslovu: https://octave-online.net/):

I
octave:5> A=[1 2;4 3]
A =

1 2

4 3

octave:6> [v,lambdal=eig(A)

v =
-0.7071 -0.4472
0.7071 -0.8944

lambda =
Diagonal Matrix
-1 0
0 5

Prosto programje Octave, ki ime ukaze, kompatibilne lastniski programski opremi
MatLab, je za lastne vektorje izbral drugacne vrednosti od tistih, ki smo jih izbrali mi.
Vendar sta razmerji v1,1 do v1,2 in v2,1 do v2,2 enaka naSi reSitvi. Izbrani lastni
vektorji sistema niso edinstveni, edinstveno pa je razmerje njihovih elementov. Vedno
obstaja taksno Stevilo x s katerim pomnozimo dobljena vektorja, da dobimo nas$ vektor.

Lastne vrednosti (lambda) in lastne vektorje (v) lahko izra¢unamo tudi s spletnim
programom WolframAlpha (na naslovu: https://www.wolframalpha.com/):
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Computational Inputs:

» matrix: 1.2} {4.31

Input

eigenvalues ! 2]
g 4 3
Results
M =5
A = -1

Corresponding eigenvectors
Vi = {l, 2)

1"2 = {_l: l:'

13.2.2 Primer sredi$¢nost lastnih vrednosti za omrezje s Stirimi vozliSci

Slika 16: Graf s $tirimi vozliS¢i

Izracunajmo srediS¢nost vmestnosti za graf na siki 16.
0 0 01

4=|1 000
1000
0110

Lastne vrednosti in lastni vektorji zracunani z Octave:
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octave:1>
}:\:

L e
=S o3

octave:2>
Wo=

-8.2549 -

-0.2023
-0.2023
6.6423

lambda =

A B 011000, 1008; 081108]

= o o @
oo o

[v,lambda]l=eig(A)

8.44151
+ 0.35041
+ 0.35041
+ a1

Diagonal Matrix

-0.60300
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+ 1.09111
B
(¢]
(0]

-0.2549 + 0.44151

-0.2023

-0.2023 -
©.6423 -

-g.6300 -

@.35041
@.35041
a1

@
1.99111
¢]
@

B0.5098
0.4046
0.4046
0.6423

1.2599

o+ o+

+

01
01
01
01

0+ 01
-0.7071 + [ch
0.7871 + [2h

0 + 01

@
Q
3]
0+ 01
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Lastne vrednosti in lastni vektorji zracunani z Wolfram Alpha:

eigenvalues{{0,0,0,1}, {1,0,0,0},{1,0,0,0}{0,1,1,0}} =]
Bk NATURAL LANGUAGE | [F5 MATH INPUT B EXTENDED KEYBOARD 33 EXAMPLES % UPLOAD 34 RANDOM
Input
0001
. : 1000
elgenvalues
g 1000
0110
Results Exact forms [ [v% Step-by-step solution ]
A = 1.25992

Ay = =0.629961 + 1.09112
A3 = =0.629961 - 1.091121

,\4=0

Corresponding eigenvectors Exact forms [ [+ Step-by-step solution ]

vy = (0.793701, 0.629961, 0.629961, 1)

¥, = (~0.39685 — 0.687365 i, —0.31498 + 0.545562 i, —0.31498 + 0.5455621, 1)
V3 = (—~0.39685 + 0.687365 i, - 0.31498 — 0.545562 i, —0.31498 - 0.5455621i, 1)
vs=(0,-1,1,0)

& Download Page POWERED BY THE WOLFRAM LANGUAGE

13.3 SrediS¢nost vmestnosti

Intuitivno so opisovali srediS¢nost vmestnosti (angl. Betweenness Centrality) Ze
preden je Freeman [34] leta 1977 podal prvi formalni opis.

SrediS¢nost vmestnosti najde vozlis€e, ki je most med dvema delnima grafoma.
SrediS§¢nost vmestnosti za podano vozlis¢e v izraCunamo kot kvocient med vsemi
potmi p;;(v) med vozlis¢i i in j, ki gredo skozi vozli§¢e v in tistimi potmi p;;, ki ne
gredo skozi v, za vse pare i inj iz mnozice vozIliS¢ grafa, razen v (Vlv).

Sw) = z pij(v)
IESES] p”
Izra¢un zahteva O(n + m) prostora in ¢asovno zahtevnost O(nm) in O(nm + n2 log n)
za neutezene grafe.

Algoritem za izracun je poimenovan po avtorju D. B. Johnsonu, ki ga je objavil leta
1977 [35].

Uporablja Bellman—Fordov algoritem za izracun najkrajSih poti vozlis¢a do ostalih
vozIlis¢ v utezenem grafu, ki sta ga objavila Richard Bellman [36] in Lester Ford Jr
[37] v letih 1956 in 1958. Leta 1959 je razli¢ico algoritma objavil tudi Edward F.
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Moore [38] in zato v€asih algoritem imenujemo Bellman—Ford-Moore. Je po¢asnejsi
kot algoritem Dijkstra ampak splosnejsi in lahko obravnava povezave z negativnimi
vrednostmi. Dijkstrov algoritem je praviloma hitrej§i od Bellman—Fordovega
algoritma, utezi

Algoritem za izraun srediS¢nosti vmestnosti opiSemo z naslednjimi koraki [35]:
1. V graf najprej dodamo novo vozlis¢e ¢, ki je do vseh ostalih vozli§¢ povezano s
povezavami z utezjo 0.

Slika 17: Graf z negativnimi povezavami

2. Nato uporabimo algoritem Bellman—Ford, ki za¢ne v vozlis¢u ¢ in za vsako vozlisce
v poisce najmanjso utez 4(v) poti od ¢ do v. V primeru negativnega cikla se algoritem
konca.

Slika 18: Drevo najkrajSih poti z uporabimo algoritma Bellman—Ford. Minimalne utezi
poti od q do vsakega vozli§¢a i so oznacene s A(i).

3. Algoritem spremeni uteZi povezavam grafa po izracunu Bellman—Ford algoritma:
povezava iz vsakega vozlis¢a u do v z dolzino w(u,v) dobi dolzino w(u,v) + h(u) —
h(v).

Slika 19: Ponovno utezen graf iz slike 15 s pozitivnimi povezavami
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4. ¢ umaknemo in algoritem Dijkstra poiSc¢e najkrajSe poti od vsakega vozlis¢a s do
ostalih vozliS¢ v ponovno utezenem grafu. V izvornem grafu izraCunamo razdalje iz
razdalje D(u, v), z dodajanjem h(v) — h(u) k razdalji dobljeni z algoritmom Dijkstra.

Ker je racunanje natan¢ne srediS¢nosti vmestnosti zelo ¢asovno zahtevno za velika
omrezja, uporabimo aproksimativne algoritme, ki so hitrej$i in Se vedno dajo dobre
rezultate. Brandes [39, 40] je ustvaril aproksimativni algoritem za neutezene grafe s
prostorsko zahtevnostjo O(n+m) in Casovna zahtevnostjo O(n * m), kjer je n Stevilo
vozli$¢ in m Stevilo povezav.

RA-Brandesov algoritem (Randomized Approximate Brandes) je najbolj znan
algoritem za izracun pribliznega rezultata za srediS¢nost vmesnosti. Namesto da
izracuna najkrajSo pot med vsakim parom vozlisC, torej iz vseh n zacetnih vozlis¢
imenovanih tudi pivoti s, algoritem upoSteva le podskupino vozlis¢ S od
0(log(n)/ €?) pivotov. Dve skupni strategiji za izbiro podskupine vozlis¢ sta:
nakljucna in na osnovi stopnje vozlis¢. Najprej algoritem izracuna povprecno stopnjo
vozlis¢ in nato obis¢e samo vozlis¢a z vedjo stopnjo od povprecne. Nadaljnja
optimizacija je, da omejimo globino najkrajSih poti. Druga metoda za izbiro
podskupine vozlis¢ je nakljucna.

Na redkih grafih je Brandesov algoritem bolj u¢inkovit in ima ¢asovno zahtevnost
O(n? log(n)+ n m). Na neuteZenih grafih je ¢asovna zahtevnost O(n m) [39].

13.3.1 Primer aproksimacije srediS¢nosti vmestnosti

Of e@

Slika 20: Graf's petimi vozliS¢i

IzraCunajmo srediS¢nost vmestnosti za graf na sliki 20.
Popoln algoritem:

Stevilo poti skozi 1: 0

Stevilo poti skozi 2: 0

Stevilo poti skozi 3: 3

Stevilo poti skozi 4: 2

Stevilo poti skozi 5: 0

Stevilo vseh poti: 3

Ce upostevamo najkrajse poti globine 1 se §tevilo poti zmanjsa:

Stevilo poti skozi 1: 0
Stevilo poti skozi 2: 0
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Stevilo poti skozi 3: 2
Stevilo poti skozi 4: 1
Stevilo poti skozi 5: 0
Stevilo vseh poti: 3

13.4 SrediS¢nost stopnje

SrediScnost stopnje (angl. Degree Centrality) [41] je najpreprostejSe merilo
srediS¢nosti. Izracuna se iz Stevila sosedov vozlisca v grafu. Vecje vrednosti povedo,
da je vozlis¢e bolj sredis¢no. SrediS¢nost stopnje opisuje koliko povezav ima objekt.

13.4.1 Primer

Na spodnjem grafu (slika 21) imata vozlis¢i 7 in 8 isto srediS¢nost stopnje, toda
vozlis¢e 7 je vozlisce v srediS¢u omrezja, medtem ko je vozlisce 8 eno izmed perifernih
vozlis¢.

Slika 21: Graf vozlis¢

13.5 SrediS¢nost blizine

Blizino v grafu je definiral Bevales Ze leta 1950 [42] kot nasprotje oddaljenosti.
Sredis¢nost blizine vozlis¢a (angl. closeness centrality) meri njegovo povprecno
oddaljenost (inverzna razdalja) do vseh drugih vozlis¢. Vozlis¢a z visoko oceno bliZine
imajo najkrajSo razdaljo do vseh drugih vozlis¢.

Algoritem srediS¢nosti blizine za vsako vozlis€e izracuna vsoto razdalj do vseh drugih
vozli$¢ na podlagi izracuna najkrajSe poti med vsemi pari vozliS¢. SrediS¢nost bliZine
je obratna vrednost vsote:

1
€)= 5 ey
kjer je d(v, y) je razdalja med vozliS¢ema v in y.

Normalizacija omogoca primerjavo med srediS¢nostjo blizine za grafe z razlicnim
Stevilom vozliS¢. Normalizirano srediS¢nost blizine dobimo z mnoZenjem z n-1, za
velike grafe lahko kar pomnoZzimo z n.
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n—1

CO) =5 o

SrediS¢nost blizine se uporablja za raziskovanje omrezij, kjer imajo posamezniki z
veliko srediS¢nostjo blizine ugoden polozaj za nadzor in pridobivanje pomembnih
informacij o celotnem omrezju.

Primer uporabe so razlicna omrezja z vodji, kot na primer omrezje upornikov v viru
[43].

Sredis¢nost blizine lahko uporabimo za odkrivanje zarisS¢, ki se lahko Sirijo tam, kjer
se informacije razSirijo po vseh najkrajSih poteh hkrati. Tak primer je okuzba z
virusom, ki se §iri preko socialnega omrezja [44].

Sredis¢nost blizine omogoca odkrivanje vozlis¢, ki lahko zelo ucinkovito $irijo
informacije po grafu.

13.5.1 Primer

Za spodnji graf na sliki 22 izraunajmo pomembnost vozliS¢ z metriko srediS¢nost
blizine.

@..

Slika 22: Usmerjen graf s petimi vozlis¢i.

n=5 // §tevilo vozlis¢
Oddaljenost med vsakim parom vozli§¢

Vozlisce | 1 2 3 4 5

1 0 1 2 3 2

2 1 0 1 2 1

3 2 1 0 1 2

4 3 2 1 0 3

5 2 1 2 3 0

S 8 5 6 9 8 srediS¢nost stolpca

normalizirana srediScnost

(N-1)/S 10,5 0,8 0,66670,4444 10,5 blizine
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14 Metoda Louvain za odkrivanje skupnosti v
omreZjih

Metoda Louvain se uporablja za odkrivanje skupnosti v velikih omrezjih. Razvil jo je
Blondel iz University Louvain [45].

Je pozresna optimizacijska metoda. Zahtevnost metode je O(n log n), kjer je n Stevilo
vozlis¢ v omrezju. Optimizira modularnost, to je vrednost med -0,5 (nemodularno
zdruzevanje v skupnosti) in 1 (popolnoma modularno zdruzevanje v skupnosti), ki
meri relativno gostoto povezav med vozlis¢i znotraj skupnosti glede na povezave med
vozli$¢i skupnosti z vozlis¢i drugih skupnosti.

Modularnost izracunamo [45]:

1 kik;
Q=g |43 ] 0@
ij

A;j — matrika sosednosti — utezi med vozlisCi i in j
k; — Stevilo sosedov — vsota uteZi povezav vozlisc¢i i
m — Stevilo povezav — vsota utezi povezav

¢, ¢j — skupnost vozlisSCa i in j

8(cic;) — funkcija Cronecker delta; §(c;c;) = 1 ¢e je ¢; = cj, sicer 0.

14.1.1 Dva koraka metode Louvian

Prvi korak:

1. Na zacetku je vsako vozlis¢e svoja skupina.

2. Za vsako vozlis¢e preverimo sosede (j) in ocenimo povecanje modularnosti, ¢e se
vozlisce i preseli v j-to skupnost.

3. Vozlis€e i premaknemo v skupnost, ki ima najvecji pozitivni prirastek modularnosti.
4. Algoritem izvede tocki 2 in 3 za vsa vozlis¢a. Ustavi se, ko ni ve¢ mogoce doseci
povecanja modularnosti.

Prirast modularnosti za vstavljanje vozlisc¢a i v skupnost j izracunamo po enacbi [47]:

Yin t2k; in Ztot + k Zm Ztot ’ . <£>2
2m 2m 2m

Yiin  Vsota povezav-utezi povezav znotraj skupnosti,
Yot Vsota vseh povezav-uteZi povezav vozlis¢ skupnosti

AQ =

Drugi korak:

Algoritem tvori omrezje vozliS¢, ki so bile v prvem koraku oblikovane v
skupnosti. Povezave med vozlis¢i dobijo vsoto utezi med vozlis¢i ustreznih
skupnosti. Povezave vozIliS¢ samih s seboj dobijo utezi kot vsoto utezi povezav
med vozli§¢i znotraj skupnosti.

Algoritem ponavlja oba koraka dokler ni nobenega premika vozlis¢a v drugo
skupnost, kar pomeni, da je dosezena najve¢ja modularnost [47] (slika 23).
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1 PREHOD
korak 1 korak 2
1
'-~—._____.2 5 6
l \ 12 L
3
3 T —
~— / 2
/ Y N,
10— 8
_— 18
11
\ /sz
12
i I
1
2 PREHOD Korak 1 korak 2

6 6
12
12 1 12 1
34 5
2 2
1 2 1 2
1 1

Slika 23: Primer prehodov in korakom metode Louvian
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15 Sirjenje oznak za odkrivanje skupnosti

Algoritem Sirjenja oznak (angl. Label Propagation) [48] odkrije skupnosti v grafih. Za
odkrivanje skupnosti ne potrebuje dodatnih funkcij ali informacij, uporabi le vozlisca
in njihove povezave. Oznake potujejo po omrezju v vec¢ iteracijah, dokler ni nobene
spremembe oznake vozlis¢a. Oznaka postane dominantna v gosto povezanih skupinah
vozlis¢. Vozlis¢a z istimi oznakami tvorijo skupnosti.

Casovna zahtevnost je skoraj linearna.

15.1 Algoritem Sirjenja oznak

Algoritem Sirjenja oznak iterativno priredi vsakemu vozli§¢u oznako najstevic¢nejSo
med sosedi vozlis€a na naslednji nacin [48]:
1. Vsako vozlis¢e dobi svojo enolicno oznako
2. Iterativno Sirjenje oznak dokler
ni dosezeno uporabnisko definirano najvecje Stevilo iteracij ali
¢e nobeno vozli§¢e omrezja ne spremeni oznake.
- Oznake se raz$irjajo po omrezju za vsa vozlis¢a omreZja v vsaki iteraciji.
- Vrstni red obiska posameznega vozlis¢a je nakljucen.
- Oznacba obiskanega vozliS¢a se spremeni na oznacbo, ki jo ima najvec¢ sosedov.

Ob razs$irjanju oznak dobijo gosto povezane skupine vozli$¢ hitro eno oznako.
Na koncu ostane le nekaj oznak, vecina jih izgine. Vozlisca z isto oznako
tvorijo skupnost.

Algoritem razsirjanja oznak ima prednosti in pomanjkljivosti, kar opisejo ze avtorji
[48]:

- Prednost je skoraj linearna ¢asovna zahtevnost.

- Slabost algoritma je, da lahko za iste zacetne vrednosti dobi razli¢ne strukture gruc.
To je posledica razlicnega naklju¢nega zaporedja obdelave vozli§¢ gruc in tudi

nakljucne izbire sosedne oznake skupnosti vozlis¢a v primerih, ko sta dve oznaki
sosedov enako Stevil¢ni.

Obmog¢je razli¢nih odkritih skupnosti v omreZju lahko zozimo, ¢e oznake podelimo
samo nekaterim vozliS¢em, ostala vozliS¢a pa pustimo brez oznak.

63


https://neo4j.com/docs/graph-data-science/current/algorithms/label-propagation/

Algoritmi iskanja in odkrivanja znanja v podatkovnih bazah

15.2 Primer

Slika 24 prikazuje primer Stirih iteracij Sirjenja oznacb v grafu s Stirimi vozliSci.

Slika 24: Stirih iteracije ( a, b, c, d) irjenja ozna¢b v grafu s §tirimi vozliséi.
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16 Napoved povezav

V nadaljevanju opiSemo dva algoritma za napovedovanje povezav v knjiznici Neo4j
Graph Data Science. Algoritmi napovedi povezav dolocajo blizino parov vozlisc, ki jo
lahko uporabimo za napoved povezav med vozlisci.

16.1 Algoritem Adamic Adar

Algoritem Adamic Adar [49] sta leta 2003 uvedla Lada Adamic and Eytan Adar za
napovedi povezav v socialnih omrezjih. Za merilo povezav uporabita naslednjo
enacbo:

1
AA(x,y) = —_—
UEN (X)NN(y) lOgIN (u) |

kjer je N(u) mnozica sosedov vozlis¢a u. Vrednost 0 oznacuje dve oddaljeni,
nepodobni vozli§éi, vecje vrednosti pa oznacujejo podobna vozlisca.

16.2 Skupni sosedi

Zelo razsirjeno merilo za oceno povezanosti dveh vozliS¢ je tudi Stevilo skupnih
sosedov:

§$(x,y) = IN(x) NN(y)|
kjer je N(x) mnozica sosedov vozli§¢a x in N(y) mnozica sosedov vozlis¢a y . Kot pri

prejSnjem algoritmu, vecje vrednosti oznacujejo podobna vozlis¢a, vrednosti blizu 0
pa nepodobna vozlisca.

16.3 Prednostno pripenjanje

Algoritem sta predlagala Albert-Laszl6 Barabasi in Réka Albert [51] z generiranjem
nakljuénih razsirljivih omrezij (angl. scale-free networks).

PP(x,y) = [N(0)| * IN(¥)I
kjer je N(x) mnozica sosedov vozlis€a x in N(y) mnozica sosedov vozlis¢a y. Kot pri

ostalih metodah za napoved povezav, vecje vrednosti PP(x, y) nakazujejo na vecjo
podobnost vozliS¢.

16.4 Dodelitev virov

Algoritem dodelitve virov so leta 2009 predstavili Tao Zhou, Linyuan Li, and Yi-
Cheng Zhang [52] za napoved povezav v razlicnih omrezjih. Uporablja naslednjo
enacbo:
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1
INW|

UEN(X)NN(y)

DV(x,y) =

Vrednost DV(x,y) 0 pomeni, da vozlis§¢i X in y nista podobni in vi§je vrednosti
pomenijo, da sta vozli§¢i podobni.

16.5 Stevilo edinstvenih sosedov

Blizino sosedov doloca tudi Stevilo edinstvenih sosedov dveh vozlis€ x in y B(x,y).
Temelji na ideji, vecje je Stevilo sosedov obeh vozlis¢, bolj povezani sta vozlisci, vecja
je moznost novih povezav.

CN(x,y) = [N(x) UN(y)|

Vrednost CN(x,y) 0 pomeni, da vozli§¢i x in y nista podobni in vi§je vrednosti
pomenijo, da sta vozli§¢i podobni.

16.6 Ista gruca

Neo4j Graph Data Science nudi funkcijo za napoved povezav poimenovano ista gruca
[53]. Dve vozlis¢i omrezja iz iste gruce imata vecjo verjetnost povezave med njima,
¢e je Se ni. Vrednost 0 pomeni, da vozlis¢ nista v isti gruci, vrednost 1 pa imajo
vozli§c€a, ki so v isti gruci.
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