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Motivation %

« Grolle Menge von semi-structured Data:
Web Pages, XML Datel

« Gesucht st : rules, patterns

* Modell: labeled ordered trees

* Frequency von subtrees in ein Wald

* => Freqt
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Definitionen %

« Labeled Ordered Tree T=(V,E,L,L,v,, j)

L ist Alphabet fur labels
L ist Belegung von Labels zu Knoten
= ist die Kinderordnungsrelation

V,E, v, sind die ubrige Notationen fur Knoten-
und Kantenmenge und fur Root
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NF und Tree Matching &

* Normalform: die pre-order Travesierung-
V, ist 1 und der rechteste Knot v, _, ist k

« Matchfunktion: fur pattern tree T, data
tree D und Knotenve Tundv €D
existiert ein MF, wenn:

1. die Elternrelation ist erhalten
2. die Geschwisterrelation ist erhalten
3. vund v haben gleiches Label

Veronika Kostadinova 5



Frequency

Pattern Tree T can be matched to subtrees in D : (2,3,4) , (5,6,7) and ( 5,6,8)
Occerence of the root of T : 2 (2,5)
Frequency of Tin D : 2/8
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Algorithin FREQT
Input: A set £ of labels, a data tree [} on £, and a mimimum support 00 < o < 1.
Cutput: The set F of all o-frequent patterns in ).
1. Compute the set 1 = F1 of o-frequent 1-patterns and the set RM Oy of thew
rightmost cccurrences by scanning [ Set k=2,
2. While Fiy # 0, do
2 {a) (Cp, RMOy) := Expand-Trees(F._1, RM Oy _q); Set Fi .= 1.
2 (b) For each pattern I' £ (Cp, do the followings: Compute fregn(1') from

—

RM Oy (T'), and then, if freqn(T) = o, then F = F U{T}H
3. Return F=F; - LU F 4.
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FREQT: Beispiel

D=((1.A)(2,A) (3,A) (3.B) (2,A) (3.A) (3,B) (3.B) )

T=((1,A)(2,A)(2,B) (2,B))
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Enumeration

- Fang mit Menge von (A) 1
Baume, die haben nur
ein Knot an A

« Mit jede lteration ist Q
ein Baum expandiert

mit zufligen von ein (A
neues Knot

* Rightmost Expansion
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Enumeration

Algorithm Expand-Trees(F, RM )
. C:=0: RMOpew = W
2. For each tree 5 € F, do:
® Lor each (p,f) € {1,...,d} x £, do the followings, where d is the
depth of the rightmost leaf of 5:

— Compute the (p, £)-expansion T of S;
— RM Oy (T') := Update-RMO({RM O(S), p. £);
—C=Cu{T}

3. Return (C, RM Oy )
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Updating Occurence Lists

Algorithm Update-RMO{EM O, p, {)
1. Set AMOpew to be the empty list £ and check (= null.
2. For each element » € RMO, do:

(a) If p =0, let y be the leftmost child of x.
(b) Otherwise, p = 1. Then, do:

— If check = mp®(x) then skip x and go to the beginning of Step 2
( Duplicate-Detection).

— Else, let y be the next sibling of 7p®~*(x) (the {(p — 1)st parent
of  in D) and set check := mp®(x).

(¢) While y # null, do the following:
— If Lp(y) = £, then AM Oy := EM Oy, - (1) /* Append */
— y = next(y); /* the next sibling */
3. Return RM O ..
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Update RMO : Beispiel

 Nicht alle

o (A)
Matchfunktionen sind @{
~

T
gespeichert

_ RORG
 WwWir brauchen nur der

Rightmost Position Q Q

» alles anders kann man
leicht wieder erstellen Q
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Update RMO : Beispiel

+ Fir Extension (0,A) b (A

Ist der neue RMO
gezeigt d
e
e
(A)

RMO
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Update RMO : Beispiel

* Fur Extension (0,A) D @

ist der neue RMO
gezeigt @
¥
* Fur Extension (1,A) Q v\

Ist der neue RMO
gezeigt Q

RMO
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Duplicate-Detection

 Pattern Tree T hat 3
Matches
. (1,2) 2
* (1,3)
* (1,4)
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Pruning &

* Node Skip: Fur Datenbaumknoten mit
unfrequent Labels wurden RMO-Update
nicht angerufen

« Edge Skip: Kanten zwischen Knotenpaare,
die in der 2. lteration von Expand-Tree als
nicht frequent bemerkt sind, kann man
auch ignorieren
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Pruning : Beispiel

* Node-Skip :
« 0=0.3
« 0(B)=0.2
* Bistignoriert

« Edge-Skip :
« Kante (A,B) ist auch
nicht frequent

* Eine solche Extension
Ist ignoriert
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Experimental Results &

* Freqt, Freqt ohne Duplicate-Detection and
Freqt mit Node-Edge-Pruning

« 2 Dataset von HTML Pages

« 2 threshold fur Frequency
° O'=10°/o, 0=2%
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Experimental Results &

* Bei 0=10% : 1 Pattern gefunden, gleiche
Zeit fur alle

* Bei 0=2% : Freqt ist 10 mal schneller als
Freqgt ohne Duplicate-Detection und 3 mal
langsamer als Freqt mit Node-Edge-Skip

« Komplexitat von Fregt: O ( kbLN )
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Danke fur lhre Aufmerksamkeit!
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