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Sadržaj – U  ovom  radu je opisana primena Apriori algoritma, koji prestavlja jedan od osnovnih data mining algoritama, u socijalnim mrežama.

Abstract - This  document  presents usage of Apriori algorithm, one of the most popular data mining algorithm, in social networks.

uvod

Društvena mreža (takođe i socijalna mreža) je društvena struktura sastavljena od pojedinca (ili organizacija) koji se nazivaju „čvorovi“, a koji su povezani sa jednim ili više tipova specifičnih međuzavisnosti, kao što su vrednosti, vizije, ideje, finansijski interesi, prijateljstvo, srodstvo, zajednčki interes, finansijska razmena, nedopadanje, ili odnosi poverenja, znanja ili prestiža.[1] Analiza društvenih mreža je postala ključna tehnika u modernoj sociologiji. Takođe ona igra važnu ulogu i u antropologiji, biologiji, ekonomiji, geografiji, istoriji, informacionim tehnologijama, komunikacionim istraživanjima, organizacionim istraživanjima, političkim naukama, psihologiji, razvojnim istraživanjima (eng. development studies) i sociolingvistici (eng. sociolinguistics).[2]
 
Kako se internet širio svetom društvene mreže su doživele veliku ekspanziju. Došlo je do pojave takozvanih servisa za društvene mreže, prvi servisi se javljaju 90-ih godina 20. veka. Ti servisi su prestavljali „sobe za ćaskanje“ gde su dve ili više osoba mogle da razmenjuju informacije u vidu poruka putem interneta. Međutim najveći značaj razmene informacija putem interneta je stekao E-mail, koji je i dan danas jedan od najupotrebljivijih servisa za društvenu mrežu.

Ušavši u 21. vek ovi servisi se jako usložavaju, davajući korisniku veći pristup podacima i više megućnosti da iskaže svoj stav. Jedna od najpopularnijih društvenih mreža danas je Facebook, i u nastavku rada ćemo se baviti upravo obradom podataka ove mreže.

Cilj ovog rada je da pokaže čitaocu kako na što bolji način da koristi podatke koji su mu dostupni putem servisa za društvene mreže radi pronalaženja skrivenog znanja koje se nalazi u tim podacima a koje će korisniku koristiti radi postizanja određenog cilja. Konkretno kao predmet ovog rada je izabran Apriori algoritam koji prestavlja jedan od najčešće korišćenih data mining algoritama (algoritama za pronalaženje skrivenog znanja) radi određivanja pravila zavisnosti (eng. association rules) između podataka.




O problemu

Razmotrimo sledeću situaciju, na servisu za društvene mreže facbook (u daljem tekstu facbook) imamo jednog korisnika koji želi da izreklamira svoju stranicu. Tokom rada broj pristalica kojima se stranica sviđa se veoma malo povećava iako korisnik redovno ažurira stranicu. Naš zadatak je da pronađemo koji sve tipovi korisnika su do sada rekli da im se data stranica sviđa. Na osnovu tipa korisnika treba odrediti da li je korisnik zainteresovan (tj. da li je oblast koju pokriva stranica zaista na meti interesovanja korisnika) ili je korisnik nezainteresovan (tj. rekao je da mu se stranica sviđa iz nekog drugog razloga npr. zato što je osnivač stranice njegov dobar prijatelj). Na osnovu dobijenih rezultata možemo videti kojoj ciljnoj grupi korisnika treba da se okrenemo prilikom reklamiranja stranice.

Ovaj problem je jako bitan za administratore stranica na facebook – u, koji redovno prosleđuju informacije korisnicima iz oblasti koja njih interesuje, radi pronalaženja zainteresovanih osoba koji će davati korisne kritike na rad stranice i samim tim učiniti stranicu boljom.

Sa porastom broja korisnika porašće i važnost ovog problema tj. administrator će morati da smišlja načine kako bi privukao korisnike (ondosno pronašao nove interesne grupe kojima će predstaviti svoju stranicu).

Treba napomenuti da se slični algoritmi već koriste za reklamiranje stranica na facebook – u. Korisnik definiše ciljnu grupu ljudi popunjavajući zadati upitnik i na osnovu dobijenih podataka facebook (uz određenu novčanu nadoknadu) reklamira stranicu prikazujući je korisnicima koji zadovoljavaju taj upit. U nastavku ovog rada pokazaćemo kako bi korisnik mogao samostalno da reši ovaj problem koristeći Apriori algoritam.

Apriori algoritam

Jedan od najpopularnijih pristupa u pronalaženju skrivenog znanja predstavlja traženje skupa frekventnih stavki izvučenih iz skupa podataka i izvođenje pravila zavisnosti (eng. association rules). Pronalaženje frekventnih stavki (stavke čiji je broj pojavljivanja veći ili jednak od zadate granice koju korisnik definiše) nije trivijalan problem zbog kombinatorne eksplozije.  Na osnovu dobijenih frekventnih stavki određujemo koja pravila zavisnosti (eng. association rules) imaju poverenje veće od zadatog poverenja. [3]



Apriori algoritam je nastao 1994. godine. Pre ovog algoritma postojala su dva algoritma koja su takođe pronalazila skup frekventnih stavki (AIS algoritam i SETM algoritam), gore pomenute godine R. Agrawal i R. Srikant u svom radu „Fast Algorithms for Mining Association Rules“ [4] prestavili su pored Apriori algoritma još jedan algoritam, AprioriTid, koji je veoma sličan Apriori algoritmu. Takođe oni su u svom radu pokazali kako bi kombinacija ova dva algoritma mogla znatno da poboljša karakteristike prilikom pretraživanja baze podataka, ovu kombinaciju oni su nazvali AprioriHybrid. U nastavku rada pozabavićemo se implementacijom Apriori algoritma. 

Radi implementacije ovog algoritma potrebna su nam dva skupa:

1.  – skup frekventnih stavki veličine k,
2.  – kandidat skup frekventnih stavki veličine k.

Apriori prvo pretražuje bazu podataka radi pronalaska frekventnih stavki veličine 1, gledamo u koliko slučajeva se jedna stavka javlja u bazi i ukoliko njena pojava premaši zadatu granicu označavamo je kao frekventnu. Zatim algoritam prolazi kroz sledeće tri faze u cilju pronalaska svih frekventnih stavki.

1. Generišemo kandidat skup stavki  veličine  k + 1 od stavki koje se nalaze u skupu   veličine k.
2. Prolazimo kroz bazu i pretražujemo koje stavke su frekventne u skupu .
3. Stavke koje zadovoljavaju uslov frekventnosti dodajemo u skup .

Na slici 1 je prikazana implementacija Apriori algoritma. Funkcija apriori-gen na liniji 3 generiše  iz skupa  u sledeća dva koraka:
1. Korak spajanja (eng. join step): Generišemo skup  koji prestavlja uniju dva frekventna skupa iz  koji imaju k – 1 zajednički element, neka to budu skupovi  i .   




(1)


gde su sve stavke poređane u leksikografskom poretku, .










2. Korak eliminisanja (eng. prune step): Vršimo proveru da li su svi skupovi stavki veličine k u skupu  frekventni. U skup  ulaze samo one stavke koje su uspešno prošle prethodnu proveru tj. ukoliko bilo koji podskup veličine k iz skupa stavki veličine k + 1 nije frekventan ni taj skup stavki ne može biti frekventan.
Ovaj korak predstavlja osnovnu razliku Apriori algoritma prema AIS i SETM algoritmima koji su nastali pre.


Funkcija subset na liniji 5 pronalazi sve kandidat stavke u transakciji t u bazi podataka. Zatim u nastavku algoritma uvećavamo brojač za svaku pronađenu stavku u transakciji i ukoliko broj pojavljivanja date stavke premaši zadatu granicu uključujemo je u skup .

Bitna stvar prilikom korišćenja Apriori algoritma je odrediti granicu za određivanje frekventnih stavki. Ukoliko je granica veoma mala veličina skupa frekventnih stavki će se povećati a samim tim se povećava i broj kandidat stavki. Sa druge strane ukoliko stavimo veoma veliku granicu postoji verovatnoća da nećemo dobiti željene rezultate zbog male veličine skupa frekventnih stavki.
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Slika 1. Apriori algoritam.

RAZLIKA IZMEĐU APRIORI I APRIORITID ALGORITMA

AprioriTid algoritam, prikazan na slici 2, takođe poseduje funkciju apriori-gen za generisanje kandidat stavki, ova funkcija je ista kao i kod Apriori algoritma. Zanimljiva stvar kod ovog algoritma je ta da se baza podataka D koristi samo za pronalaženje frekventnih stavki veličine 1. Umesto baze podataka koristimo strukturu  za određivanje frekventnih stavki čija je veličina veća od 1. 


Svaki član u strukturi  je oblika , gde  predstavlja potencijalnu frekventnu stavku veličine k predstavljenu u transakciji sa identifikatorom TID. Za k = 1,  odgovara bazi podataka D, gde je svaki član i predstavljen skupom stavki {i}. Za k > 1,  je generisano algoritmom (korak 10). Član  odgovarajuće transakcije t je . Ako transakcija ne sadrži nijedan od kandidata iz skupa stavki veličine k, onda neće postojati ulaz za tu transakciju. Tačnije, broj ulaza u strukturi  može biti manji od broja ulaza u bazu podataka D, što je najčešće i slučaj za veliku vrednost k. Za veliku vrednost parametra k veća je verovatnoća da je parametar k veći od broja stavki koji se nalaze u tom ulazu baze podataka, zato samo nekoliko transakcija iz baze mogu biti sadržani u . Dok je za male vrednosti parametra k slučaj obrnut.
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Slika 2. AprioriTid algoritam.

Primer Posmatrajmo bazu podataka datu u nastavku:

Baza podataka
	TID
	Stavke

	100
	1, 3, 4

	200
	2, 3, 5

	300
	1, 2, 3, 5

	400
	2, 5



minimalan broj pojavljivanja potreban da stavka bude frekventna je 2. Na osnovu toga možemo da odredimo koje stavke ulaze u skup frekventnih stavki veličine 1.


	Skup stavki
	Broj pojavljivanja

	{1}
	2

	{2}
	3

	{3}
	3

	{5}
	3



Možemo uočiti da se stavka 4 javila samo jednom u bazi s toga se ona ne pojavljuje u strukturi . Sada pravimo strukturu   na prethodno opisan način.


	TID
	Skup skupova stavki

	100
	{{1}, {3}, {4}}

	200
	{{2}, {3}, {5}}

	300
	{{1}, {2}, {3}, {5}}

	400
	{{2}, {5}}



Pomoću apriori-gen funkcije generišemo kandidat stavke veličine 2. U nastavku je data struktura koja sadrži te kandidat stavke kao i broj njihovih pojavljivanja.


	Skup stavki
	Broj pojavljivanja

	{1, 2}
	1

	{1, 3}
	2

	{1, 5}
	1

	{2, 3}
	2

	{2, 5}
	3

	{3, 5}
	2



Zatim za svaki ulaz u strukturu podataka  proveravamo da li se skup stavki, koga čine sve stavke izuzev poslednje stavke, iz nekog od skupova stavki strukture , nalazi u tom ulazu. Isto to ponovimo za skup stavki koga čine sve stavke izuzev predposlednje stavke, iz nekog od skupova stavki strukture . Ukoliko se ova dva skupa nalaze u nekom ulazu znači da se ceo skup stavki iz  nalazi u tom ulazu, i taj skup stavki ulazi u skup skupova stavki strukture  rezervisan za taj ulaz. Ovo treba ponoviti za sve stavke koje se nalaze u strukturi .

	Uzmimo na primer skup stavki {1, 2} iz strukture , želimo da proverimo da li se ovaj skup stavki nlazi u ulazu sa identifikatorom 100 strukture . Proveravamo prvo da li se sve stavke izuzev poslednje 
{1, 2}  {1} nalaze u datom ulazu. Što je zaista i slučaj. Zatim proveravamo da li se sve stavke izuzev predposlednje nalaze u tom ulazu {1, 2}  {2}. Što nije slučaj. S toga skup stavki {1, 2} neće ući u skup skupova stavki sa identifikatorom 100 strukture . Ako izvršimo istu proveru sa skup stavki {1, 3} iz  uočićemo da se ovaj skup stavki nalazi u ulazu sa identifikatorom 100 strukture , s toga se njegov broj pojavljivanja uvećava za 1 i on ulazi u skup skupova stavki sa identifikatorom 100 strukture . Sadržaj strukture  kao i sadržaj strukture  (koju čine frekventne stavke veličine 2 dat je u nastavku).


	TID
	Skup skupova stavki

	100
	{{1, 3}}

	200
	{{2, 3}, {2, 5}, {3, 5}}

	300
	{{1, 2}, {1, 3}, {1, 5}, {2, 3}, {2, 5}, {3, 5}}

	400
	{{2, 5}}







	Skup stavki
	Broj pojavljivanja

	{1, 3}
	2

	{2, 3}
	2

	{2, 5}
	3

	{3, 5}
	2



Na prethodno opisane načine dobićemo i sadržaje struktura ,  i . Možemo uočiti da je broj ulaza u strukturu  za dva manji nego što je broj ulaza u bazi podataka, što za duplo smanjuje broj iteracija u koraku 6 algoritma.


	Skup stavki
	Broj pojavljivanja

	{2, 3, 5}
	2




	TID
	Skup skupova frekventnih stavki

	200
	{{2, 3, 5}}

	300
	{{2, 3, 5}}




	Skup stavki
	Broj pojavljivanja

	{2, 3, 5}
	2




Primena algoritma

Za primenu ovog algoritma izabrali smo stranicu „World records in Athletics“ koja je na početku našeg istraživanja imala 319 članova. Zanimljiva stvar je da su ovu stranicu posećivali neki od naših poznatih atletičara: Emir Bekrić, Ivana Španović, Dragan Perić, Miloš Raović, Predrag Križan, Tamara Malešev. Ovo su samo neki od naših istaknutih atletičara koji su posećivali ovu stranicu. Data stranica se bavi plasiranjem najnovijih vesti kao i zanimljivih slika i snimaka iz oblasti atletike koji su preuzeti iz izvora dostupnih administratoru, a sa ciljem promovisanja ovog sporta kako u našoj tako i u državama u regionu.

Da bi povećali broj članova ove stranice i na taj način je postavili konkurentnijom na „tržištu“ neophodno je bilo postaviti neka od pitanja članovima stranice. Pitanja koja su nama bila od značaja za istraživanje su:

Zanimanje kojim se bavite?
Pored atletike koji Vam je omiljeni sport?
Koji Vam je omiljeni sportski klub?
Koji Vam je omiljeni atletičar odnosno atletičarka?
Da li ste pratili prethodno svetsko prvenstvo u atletici?

Pored ovih pitanja korisniku je postavljeno i jedno trik pitanje na koje bi svaki ljubitelj atletike morao znati odgovor. 

Naša ideja je bila da na osnovu ovih odgovora napravimo jednu malu bazu podataka od maksimalno 100 ulaza nad kojom ćemo kasnije primeniti algoritam. Nažalost odziv članova stranice je bio katastrofalno loš, tačnije samo dva člana su popunila anketu za vremenski period od 14 dana koliko je anketa bila aktivna. 

Zbog nedostatka informacija pokušali smo da prikupimo željene podatke o svakom članu na drugi način. Naime, nasumično smo izabrali 100 članova stranice i pokušali da na osnovu podataka, koji su nam dostupni sa njihovih personalnih profila, dobijemo željene informacije.

Nakon što smo prikupili date informacije, sledeći korak u našem istraživanju je bila primena Apriori algoritma. Postavili smo optimalni broj pojavljivanja za frekventne stavke (eng. support) na 10 (10%) a poverenje (eng. confidence) za pravila zavisnosti smo postavili na 90%.

Dobili smo sledeća, ne tako interesantna, pravila vezana za članove stranice:

Članovi stranice, koje zaista zanima atletika, su muškarci, fakultetskog obrazovanja i njihov omiljeni sport je atletika. 

Članovi stranice, koje zaista zanima atletika, su atletski radnici (u to spadaju i sami atletičari) i njihov omiljeni sport je takođe atletika.

Ova pravila nam ne govore ništa interesantno što bi nam pomoglo u daljem istraživanju. S toga smo smanjili poverenje na 80% i pored ovih pravila dobili sledeće pravilo:

 Članovi stranice, koje zaista zanima atletika, su muškarci čiji je omiljeni sport atletika a omiljeni klub je nepoznat.

Prilikom prikupljana podataka nismo mogli da dođemo do svih željenih činjenica (nismo imali dozvolu), tako da nam je ovaj jako zanimljiv podatak (omiljeni klub) promakao.

Zaključak

Treći i poslednji korak je bio izbor stranica sa čijim administratorima bi stupili u kontakt radi reklamiranja ove stranice. Na osnovu gore dobijenih rezultata, logično je tražiti  neke od drugih stranica koje se bave atletikom. Što nam u početku istraživanja i nije bio cilj (vrlo teško ćemo dobiti dozvolu za reklamiranje kod stranica sa sličnom tematikom tj. kod konkurentnih stranica). Cilj istraživanja je pronaći članove koje zanima ova stranica ali na nekim drugim mestima. Npr. ako pored atletike dobijemo pravilo da član voli da prati i košarku to je dobar pokazatelj da stupimo u kontakt sa administratorima stranica koje se bave košarkom i koji nas ne smatraju za konkurenta. Kod takvih stranica postoji mnogo veća verovatnoća dobijanja dozvole za reklamiranje.

Broj članova ove stranice u trenutku pisanja ovog rada (25.12.2014) je iznosio 324 što ne prestavlja neki znatan pomak, ali treba napomenuti da je samo jedna stranica sa sličnim brojem članova i istom tematikom prihvatila poziv da reklamira ovu stranicu.
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Algorithm 1 Apriori
Fj=(Frequent itemsets of cardinality 1);
for(k = 1; Fx # &k + +) do begin
Ci1 = apriori-gen(F}); //New candidates
for all transactions ¢ € Database do begin
C = subset(Cy 1, £); //Candidates contained in ¢
for all candidate ¢ € C{ do
c.count + +;
end
Fii1 ={C € Cys1 |c.count > minimum support }
end
end
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Ly—1 # 0: k++ ) do be;
(L1 )i // New candidates
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6) forall entries ¢ € € do b

// determine candidate itemsets in €'y contained
// in the transaction with identifier ¢TI
Cy = {e € Gy | (¢ — c[k]) € tset-ol-itemsets A

(¢ — clk—1]) € t.set-of-itemsets};

8) forall candidates ¢ € (' do

9) c.count+-;

10) if (C # 0) then O = < L TID. Cp >
11} end

12) Ly = {c€ Cx | ccount > minsup}

13) end

14) Answer = U, L:




