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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit befafit sich mit der Reimplementierung des Apriori-
Algorithmus zur Entdeckung von Assoziationsregeln vor dem Hintergrund der
effizienten Verwaltung sowohl (sehr) grofler Daten- als auch Hypothesenmengen.
Deshalb wird nach einer kurzen Einleitung zunachst in Kapitel 2 die Proble-
matik der Entdeckung von Assoziationsregeln nidher beleuchtet, ehe in Kapitel
3 auf Datenstrukturen eingegangen wird, die eine effiziente Verarbeitung grofler
Datenmengen erméglichen. Der Kern dieser Arbeit liegt in Kapitel 5, in dem
die Reimplementierung des Apriori-Algorithmus beschrieben wird. Anschliefend
folgen Experimente in Kapitel 5.
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Kapitel 1

Einleitung und Uberblick

Der weitverbreitete Gebrauch von Strichkodes fiir die meisten kommerziellen Pro-
dukte, die zunehmende Computerisierung im Handelsgeschehen (z.B. durch den
Einsatz von Kreditkarten) und die Fortschritte in der Datenhaltung (z.B. durch
CD-ROM) haben uns in den letzten Jahren mit einer Unmenge an Daten kon-
frontiert, die wir in unserer heutigen Situation kaum vollstindig verarbeiten und
interpretieren kénnen.

In Wirtschaft, Wissenschaft, 6ffentlichen Verwaltungen und anderen Anwen-
dungsgebieten hat das explosionsartige Wachstum der Datenmengen und der sie
verwaltenden Datenbanken bei den Anwendern geradezu das Bediirfnis nach ei-
ner neuen Generation von Techniken und Tools erzeugt, die den Anwender ge-
schickt und automatisch bei der Datenanalyse unterstiitzen sollen. Gerade diese
Techniken und Tools sind Gegenstand des relativ neuen Anwendungsgebietes der
Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD"') [Fayyad et al., 1996].

Allgemein gesprochen kann die Wissensentdeckung in Datenbanken als nicht-
triviale Extraktion impliziter, vorher unbekannter und potentiell niitzlicher Infor-
mationen angesehen werden [Frawley et al., 1992]. Die Wissensentdeckung in Da-
tenbanken beschreibt einen mehrstufigen Prozefl der komplexen und langwierigen
Interaktion eines Menschen mit einer (sehr grofien) Datenmenge, der zu der Ent-
deckung von Wissen fithrt, indem die in den Daten durch Anwendung von Data
Mining Methoden entdeckten Muster (Modelle) interpretiert werden [Brachman
und Anand, 1996]. Das Ergebnis dieses Prozesses kann eine Spezifikation fiir eine
bestimmte KDD-Anwendung sein, die beispielsweise eingesetzt werden kann beim
Marketing zur Klassifikation von Kunden und zur Vorhersage von Kundenverhal-
ten, beim Informationsmanagement und bei der Entscheidungsfindung (Decision
Support Problem) vieler Unternehmen, bei der Prozefisteuerung und Fehlersuche
in der Fertigung und bei WWW-basierten Online-Informationsanbietern zur ef-
fizienteren Bewertung des Benutzerverhaltens zum Zweck der Verbesserung der
zur Verfligung gestellten Dienstleistungen.

lengl. Knowledge Discovery in Databases
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Abbildung 1.1: Der KDD-Proze8.

Nach [Brachman und Anand, 1996] 1aBt sich der ProzeB der Wissensent-
deckung in Datenbanken (KDD-Prozef) in die folgenden Prozefischritte einteilen
(siehe Abb. 1.1):

e Anforderungsanalyse (Task Discovery): Die Anforderungen an den KDD-
Prozel und der daraus resultierenden KDD-Anwendung miissen nach ein-
gehender Beschéftigung mit dem Anwender und dessen Organisation fest-
gehalten werden. Dieser Schritt ist zwar sehr zeitaufwendig und schwierig,
weil die Anforderungen und Ziele des Anwenders am Anfang oftmals relativ
unklar sind, aber absolut notwendig.

e Datenerforschung (Data Discovery): Der Analytiker muf sich intensiv mit
den zu analysierenden Daten, die der Anwender zu diesem Zweck zur Verfii-
gung stellt, auseinandersetzen, um die Struktur, den Umfang und die Qua-
litit der Daten kennenzulernen und zu bewerten, damit festgestellt werden
kann, ob die Ziele des Anwenders mit den zur Verfligung gestellten Daten
iiberhaupt erfiillt werden kénnen.

e Datenaufbereitung (Data Cleaning): Da die zu analysierenden Daten in der
Regel nicht vor dem Hintergrund, spéter einmal eine Wissensentdeckung
darauf durchzufiihren, gesammelt wurden und teilweise fehlerhaft oder un-
vollstandig sein kénnen, ist zundchst eine Aufbereitung der Daten erforder-
lich, um sie in die fiir die Analyse geeignete Reprasentation zu tiberfiithren.

e Modellentwicklung (Model Development): Aufgrund der Tatsache, daf in
vielen KDD-Anwendungen (z.B. Analyse von Marketingdaten) zum einen



die Informationen in der zu analysierenden Datenmenge zu mannigfaltig
sind und zum anderen die Kardinalitdt der Datenmenge so grof} ist, daf} sie
nicht mehr effizient verwaltet werden kann, versucht man zum Zwecke der
Komplexitatsreduktion eine Teilmenge aus den Daten zu selektieren, auf die
die Analyse fokussiert wird, und gegebenenfalls Parameter fiir die Analyse
einzuschranken, da nicht alle Variablen in einer Analyse von Nutzen sind
(Sampling). Der Analytiker setzt sich mit den gegebenen Daten auseinan-
der und fokussiert aufgrund seiner Erfahrung und seines Hintergrundwis-
sens den zu analysierenden Teilausschnitt der Daten. Dabei kénnen Tools
zur Visualiserung sehr hilfreich sein. Diese Interaktion mit den Daten fithrt
zur Formulierung von Hypothesen und zur entsprechenden Wahl einer ge-
eigneten Hypothesensprache.

Zu den wichtigsten Schritten innerhalb der Modellentwicklung gehéren die
folgenden Punkte:

— Datensegmentierung (Data Segmentation)

— Modellauswahl (Model Selection): Es gibt eine Vielzahl von Modellen

zur Analyse von (sehr) groflen Datenmengen.

— Parameterauswahl (Parameter Selection): Innerhalb des gewahlten Mo-
dells miissen die zu betrachtenden Parameter ausgewahlt werden.

Datenanalyse (Data Analysis): Der Analytiker hat eine Hypothese beziiglich
der zu analysierenden Daten aufgestellt. Darauthin wird ein Datenanalyse-
tool benutzt, um ein Modell aus den Daten aufzubauen, damit anhand
dessen die Hypothese entweder bestétigt oder verworfen werden kann. Die
folgenden Teilschritte geh6éren zu den wichtigsten innerhalb der Datenana-
lyse:

— Modellspezifikation (Model Specifikation): Ein spezifisches Modell wird

hier angegeben.

— Modellanpassung (Model Fitting): Spezifische Parameter eines Mo-
dells werden nétigenfalls basierend auf den Daten bestimmt. Wahrend
in einigen Féllen das Modell unabhingig von den Daten konstruiert
wird, wird es in anderen Fillen an Trainingsdaten angepaf}t.

— Evaluierung (Evaluation): Das Modell wird anhand der Daten evalu-
iert.

— Modellverfeinerung (Model Refinement): Das in der Modellentwick-
lung angegebene initiale Modell wird in Abhéngigkeit des Ergebnisses
der Evaluierung iterativ verfeinert.

Diese Teilschritte werden durch Data Mining Techniken, mit deren Hilfe
Modelle an gegebene Daten angepafit bzw. Muster aus den vorliegenden
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Daten bestimmt werden, unterstiitzt. Die verschiedenen Data Mining Ver-
fahren kénnen anhand der Lernaufgabe, die sie bewéltigen, charakterisiert
werden:

— Klassifikation: Eine wichtige Anwendung von Data Mining ist die Durch-
fiihrung von Klassifikationen in einer grofen Menge von Daten, wobei
ein Datensatz basierend auf den Werten bestimmter Attribute klassi-
fiziert wird. Entscheidungsbaumbasierte Klassifikationsverfahren, wie
C4.5 [Quinlan, 1993] aus dem Bereich des Maschinellen Lernens und
CART [Breiman et al., 1984] aus dem Bereich der Statistik, benut-
zen beispielsweise eine Attribut-Werte-Reprasentation, wahrend das
aus dem Bereich des Maschinellen Lernens stammende System FOIL
[Quinlan, 1990] einen relationalen Reprasentationsformalismus verwen-
det (Hypothesen werden in funktionsfreie Hornklauseln angeben). In
C4.5 besteht die Moglichkeit Entscheidungsbaume in Klassifikations-
regeln zu transformieren.

— Regellernen: Regeln kénnen in einem Attribut-Werte-Représentations-
formalismus oder in der Pradikatenlogik 1. Stufe reprasentiert werden.
Fiir Assoziationsregeln, die beispielsweise Zusammenhange zwischen
den Artikeln in den Verkaufstransaktionen eines Supermarktes wie-
derspiegeln, wird ein Attribut-Werte-Reprisentationsformalismus ver-
wendet [Agrawal et al., 1993]. Im Gegesatz dazu benutzen die Techni-
ken aus der induktiven logischen Programmierung (IL.P) die Pradika-
tenlogik 1. Stufe, um Regeln in einer aussagekriftigen und flexiblen
Form zu reprisentieren. So kénnen mit den beiden ILP-Verfahren,
RDT und RDT/DB, das ILP-Regellernverfahren mit direkter Daten-
bankankopplung, relationale und damit komplexere Regeln entdeckt

werden [Brockhausen und Morik, 1996], [Morik und Brockhausen, 1997].

— Clusteranalyse: Die Clusteranalyse beschreibt einen Prozefl zur Grup-
pierung physikalischer oder abstrakter Objekte in Klassen von &hn-
lichen Objekten, wobei die spérlich und dicht besetzten Stellen in-
nerhalb der Datenmenge identifiziert werden. So werden die gesamten
Verteilungen in der Datenmenge entdeckt. Innerhalb der Statistik kon-
zentriert sich die Clusteranalyse hauptsichlich auf die distanzbasierte
Clusteranalyse. Systeme, die auf der statistischen Clustering-Methode
basieren, wie z.B. AutoClass [Cheeseman und Stutz, 1996], benutzen
eine Bayes’sche Klassifikationsmethode.

Im Gegensatz zur Klassifikation wird eine Menge von Daten mit Hil-
fe der Clusteranalyse nicht nach einer vorausbestimmten Menge von
Klassen, sondern nach dem Prinzip ,Maximiere die Intraclass-Ahn-
lichkeit und minimiere die Interclass-Ahnlichkeit® gruppiert.

Innerhalb des Maschinellen Lernens bezieht sich die Clusteranalyse



oft auf das uniiberwachte Lernen, da die Klassen, zu denen ein Objekt
gehort, nicht vordefiniert sind, oder auf das Conceptual Clustering.

In [Ng und Han, 1994] wird der Clustering-Algorithmus CLARANS
fiir sehr grofle Datenmengen vorgestellt, der auf einer randomisier-
ten Suche basiert und aus den beiden in der Statistik gebréuchli-
chen Clustering-Algorithmen, PAM (Partitioning Around Medoids)
und CLARA (Clustering Large Applications) entstanden ist.

— Regression: Bei der im Bereich der Statistik anzusiedelnden Regres-
sion geht es um das Lernen einer Funktion, die ein Datenelement auf
einen reellen Wert abbildet, der in einer Variablen reprasentiert wird,
um in Abhéngigkeit des Variablenwertes eine Vorhersage zu treffen.
Die dabei verwendete Abbildung wird dadurch erzeugt, indem linea-
re und nicht-lineare Kombinationen von grundlegenden Funktionen
(Sigmoids, Splines, Polynome) an Kombinationen der Werte von Ein-
gabevariablen angepafit werden [Elder und Pregibon, 1996].

Weitere wichtige Data Mining Techniken sind z.B. die Entdeckung kausaler
Zusammenhénge in Daten mit Hilfe von probabilistischen graphischen Mo-
dellen auf der Grundlage von Bayes’schen Netzwerken [Cooper und Hers-
kovits, 1992], sowie Techniken zur Visualisierung der entdeckten Muster

[Keim und Kriegel, 1996].

e Output-Generierung (Output Generation): Geeignete Ausgaben einer Ana-
lyse kénnen eine textuelle Beschreibung eines Trends oder eine sorgfiltig
ausgearbeitete Graphik zur Verdeutlichung der im Modell geltenden Be-
ziehungen sein. Weiterhin kénnen Beschreibungen ausgegeben werden, die
dem Benutzer in Abhéngigkeit des in den Daten entdeckten Wissens durch-
zufithrende Aktionen vorschreiben. Schlieflich ist ein Monitor, der wieder
in die Datenbank eingefiigt wird und dazu dient, beim Eintreten einer be-
stimmten Bedingung, einen Alarm oder eine Aktion auszuldsen, eine niitz-
liche Art von Ausgabe.

Der Einsatz verschiedener Data-Mining Techniken fiir verschiedene Arten von
Datenbanken, wie z.B. relationale, objektorientierte, deduktive, multimediale,
Internet-basierte oder heterogene Datenbanken erméglicht die Entdeckung ver-
schiedener Wissensarten [Chen et al., 1996]. So kénnen beispielsweise aus der
relationalen Datenbank eines Einzelhandelsunternehmens Verkaufstransaktionen
der Kunden analysiert werden, um Assoziationen unter den Artikeln zu erhal-
ten. Da es sich im allgemeinen um eine Vielzahl von Artikeln handelt, gibt es
exponentiell viele zu testende Hypothesen, wobei eine Hypothese fiir eine Menge
von zusammen in den Transaktionen vorkommenden Artikeln steht. Mit Hilfe des
Apriori-Algorithmus kénnen Assoziationen gefunden und daraus Assoziationsre-
geln gelernt werden [Agrawal et al., 1996).
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In dieser Arbeit wird eine Reimplementierung des Apriori-Algorithmus ange-
geben, mit der sowohl grofle Ausgangsdatenmengen als auch grofle Mengen von
Hypothesen, die aufgrund ihrer Kardinalitdt nicht im Hauptspeicher unterge-
bracht werden kénnen, effizient verwaltet werden. Nachdem zunéchst in Kapitel
2 die theoretischen Hintergriinde des Apriori-Algorithmus angesprochen werden,
werden in Kapitel 3 Datenstrukturen zur Verwaltung grofler Datenmengen be-
trachtet. Danach wird in Kapitel 4 ndher auf die Implementierung eingegangen.
In Kapitel 5 werden Experimente angegeben. Abschlieffend wird eine Schlufibe-
trachtung aufgestellt.



Kapitel 2

Entdeckung von
Assoziationsregeln

Das Problem der Entdeckung von Assoziationsregeln wird motiviert durch das
Auffinden wichtiger Zusammenhénge zwischen den Artikeln einer gegebenen Da-
tenmenge von Einkaufstransaktionen, wobei das Vorhandensein einiger Artikel in
einer Transaktion das Vorhandensein anderer Artikel in derselben Transaktion
impliziert. Eine in einer Datenmenge von Einkaufstransaktionen entdeckte As-
soziationsregel lautet beispielsweise ,In 67% der Félle, in denen Cola und Saft
zusammen eingekauft werden, wird auch Bier gekauft.*

Bevor auf den Apriori-Algorithmus zur Entdeckung von Assoziationsregeln
eingegangen wird, wird hierfiir zunichst eine formale Problemdarstellung ange-
geben.

2.1 Formale Problemdarstellung

Im folgenden werden formale Aspekte angesprochen, die eine theoretische Grund-
lage fiir die Diskussion des Apriori-Algorithmus bereiten:

Definition 1 7 = {iy,9,...,%,} mit n € N sei eine Menge von Literalen.

Jedes Literal steht fiir ein Item bzw. fiir ein bestimmtes Objekt. Fin Item ist z.B.
ein Artikel, der zusammen mit anderen in einem Supermarkt eingekauft wird.
Desweiteren sei eine Datenmenge von Transaktionen gegeben. Eine Beispielda-
tenmenge von Transaktionen ist in Abbildung 2.1 dargestellt.

Definition 2 D sei eine Menge von Transaktionen t; mit 0 < ¢ < |D| &1, wobei
|D| die Anzahl der Transaktionen in D angibt.

Definition 3 Fine Transaktion t; mit 0 < ¢ < |D| &1 sei eine Menge von [tems,
dh.t; CT.
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Transaktion [tems
to Saft, Cola, Bier
12 Saft, Cola, Wein
ty Saft, Wasser
l3 Cola, Bier
4 Saft, Cola, Bier, Wein
ls Wasser
lg Schokolade, Cola, Chips
tr Schokolade, Schinken, Brot
s Brot, Bier

Abbildung 2.1: Eine Datenmenge von Transaktionen.

Definition 4 Ein k-Itemset sei eine Menge von k Items aus T.

In Abbildung 2.1 stellt die Menge {Cola, Bier} z.B. ein 2-Itemset dar. Eine Trans-
aktion ¢; mit 0 < ¢ < |D| <l enthélt den k-Itemset X, wenn die Beziehung X C ¢;
gilt. In Abbildung 2.1 enthalten die Transaktionen t¢y, 3 und t4 den 2-Itemset
{Cola, Bier}.

Definition 5 Der Support eines k-Itemsets X sei die Anzahl der Transaktionen,
die X enthalten, d.h. support(X)=|{t € D | X Ct}|.

Definition 6 Der minimale Support $,:, sei ein vom Benutzer spezifizierter
Wert, der angibt, wie oft jeder k-ltemset mindestens in der Datenmenge D vor-
kommen mufl, damit er als Muster von k Items fir den Benutzer interessant®
ist.

Der minimale Supportwert s,,;, liegt entweder als absolute Zahl, die zwischen 1
und |D| liegen muB, oder als Prozentangabe vor.

Definition 7 Ein Large k-Itemsel sei ein k-Itemset X, fir den die Beziehung
support(X) > spin gilt.

Der 2-Itemset {Cola, Bier} kommt in Abbildung 2.1 in den Transaktionen dreimal
vor, weist somit einen Supportwert von 3 auf und ist damit beispielsweise bei

einem minimalen Supportwert $,;, von 2 ein Large 2-Itemset. Nach [Agrawal
et al., 1993] gilt der folgende Satz:

Satz 1 Jede Teilmenge X' eines Large Itemsets X ist ebenfalls ein Large Itemset,
da fir jedes X' C X gilt:  support(X') > support(X).

Beweisidee: Jede Teilmenge X' eines Large Itemsets X kommt mindestens ge-
nauso haufig wie ihre Obermenge X vor. In der Regel ist der Supportwert von
X' aber grofier als der von X, weil nicht jede Transaktion, die X’ enthalt, auch
die zusétzlichen Items aus der Menge X \ X' enthélt. |
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Definition 8 Fin Candidate k-Itemset sei ein k-Itemset ciy, = {iy,..., 0}, fir
den gilt:

Vye{l, .o kY {é, ... ik} \ ¢ ist ein Large (k-1)-Itemset
Ein Candidate k-Itemset setzt sich somit aus k Large (k<1)-Itemsets zusammen.

Definition 9 Fine Assoziationsregel sei eine Regel der Form X — Y, die aus
einem Large Itemset X in der Prdmisse und einem Large Itemset Y in der Kon-

klusion besteht. X undY miissen disjunkt sein, bilden aber zusammen einen Large
k-Ttemset X UY mit k> 2.

Der Support einer Assoziationsregel X — Y ist somit gleich dem Support des
Large Itemsets X UY. Die Assoziationsregel {Saft,Cola} — {Bier} weist somit
einen Supportwert von support({Saft, Cola, Bier}) = 2 auf.

Definition 10 Die Konfidenz einer Assoziationsregel X — Y wird definiert

durch
support(X UY)

confidence(X —Y) = support(X)

Die Konfidenz gibt die Stérke einer Assoziationsregel X — Y an, die besagt, wie
grof} der Anteil der Transaktionen in D ist, die die Pramisse X und gleichzeitig
zusammen mit X die Konklusion Y enthalten, wihrend sich der Support auf die
,statistische Signifikanz“ der Regel bezieht [Agrawal et al., 1993].

In Abbildung 2.1 ergibt sich die Konfidenz der Assoziationsregel
{Saft,Cola} — {Bier} mit

support({Saft,Cola} U {Bier})
support({Saft,Cola})

to,1 2
ot _ 2 o

[{to. t1, 14} 3

confidence({Saft,Cola} — {Bier}) =

Analog zur Angabe eines minimalen Supportwertes kann auch eine untere
Schranke ¢,,;,, fiir den Konfidenzwert einer Assoziationsregel X — Y vom Benut-
zer angegeben werden.

Definition 11 Fine Assoziationsregel X — Y mit support(X — Y) > Spin sei
fir den Benutzer relevant, wenn der Konfidenzwert der Regel mindestens ¢ip
betrigt, ansonsten sei sie irrelevant.

Somit ergeben sich bei einem minimalen Supportwert s,,;,, = 2 und einer mini-
malen Konfidenz c¢,,;, = 75% aus der Beispieldatenmenge in Abbildung 2.1 die
folgenden fiir den Benutzer relevanten Assoziationsregeln:
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‘ Assoziationsregel ‘ Konfidenz ‘
{Saft, Bier } — {Cola} 100%
{ Cola, Wein } — { Saft } 100%
{Wein } — { Cola, Saft } 100%
{Saft } — {Cola} 5%
{Bier} — {Cola} 5%
{Wein } — {Cola} 100%
{Wein } — {Saft } 100%

Die Lernaufgabe besteht nun darin, alle Assoziationsregeln X — Y mit
support(X — YY) > sy und confidence(X — Y') > ¢pipn in der Datenmenge D
zu entdecken.!

2.2 Der Apriori—Algorithmus zum Entdecken von
Assoziationsregeln

Mit Hilfe des Apriori-Algorithmus [Agrawal et al., 1996] werden zunichst alle
héufig vorkommenden Muster in Form von Large Itemsets in der Datenmenge
D ermittelt, damit die anschlieBende Generierung der Assoziationsregeln nur auf
diejenigen Muster fokussiert wird, die mindestens so oft in der Datenmenge vor-
kommen wie es der Benutzer durch Angabe des minimalen Supportwertes s,,;,
fordert. Daher wird jedes Large k-Itemset liy (k > 2) in jeweils zwei disjunkte
nicht-leere Teilmengen X und Y aufgeteilt (liy, = X UY'), um Assoziationsregeln
der Form X — Y zu generieren. Wenn die Beziehung

support(X UY)

confidence(X —Y) = support(X)

= Cmin

gilt, dann wird die Regel X — Y mit der Konfidenz con fidence(X — Y) und
dem Support support(XUY") ausgegeben. Die Konfidenz gibt somit das Verhéltnis
des Supportwertes von X U Y zum Supportwert von X an.

2.2.1 Entdeckung der Large Itemsets

Der Apriori-Algorithmus fithrt mehrere Durchlaufe bzw. Iterationen iiber der Da-
tenmenge D aus, um sukzessive alle Large Itemsets zu berechnen. In der ersten
[teration werden einfach alle hdufig vorkommenden Items bzw. Large 1-Itemsets
bestimmt. Danach konstruiert der Algorithmus in jeder Iteration aus der in der
vorherigen Iteration entdeckten Menge der Large Itemsets eine Hypothesenmen-
ge aller sich daraus ergebenden Candidate Itemsets, ermittelt die Supportwerte
fiir jeden Candidate Itemset in den Transaktionen und selektiert auf der Basis

1D kann beispielsweise als Datenfile oder Datenbanktabelle vorliegen.
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des minimalen Supportwertes die tatsdchlichen Large Itemsets aus der Menge der
Kandidaten heraus. Die auf diese Weise gewonnenen Large Itemsets dienen wie-
derum fiir die nichste Iteration als Basis zur Generierung einer neuen Hypothe-
senmenge. Dieser Prozefl wird solange wiederholt bis keine neuen Large Itemsets
mehr gefunden werden kénnen. Einen Uberblick iiber den Apriori-Algorithmus
gewahrt Abbildung 2.2. Die Schritte 4 — 7 dienen dabei der Bestimmung der
Large k-lItemsets fiir £ > 2.

Der Apriori-Algorithmus

1. Preprocessing der Datenmenge D (siehe Kapitel 4 Implementierung)
2. Ly := Menge der Large 1-ltemsets
3. Setze den Iterationszahler k auf 2

4. Bilde aus der Menge L;_q der Large (k <1)-Itemsets die Hypothesen- bzw.
Kandidatenmenge der Candidate k-lItemsets

Ck = {Clk: {il,iz,...,in} | \Vlje {1,,n} . {Zl,lg,,ln}\lj - Lk—1}7

indem jeweils k Large (k <1)-Itemsets zu einem Candidate k-Itemset ver-
einigt werden

5. Bestimme die Supportwerte fiir die Candidate k-Itemsets cz;, € C) mit Hilfe
eines Scan-Vorgangs iiber die Transaktionen in der Datenmenge D

6. Filtere aus C} alle Large k-Itemsets heraus und trage sie in
Ly = {ciy € Ck | support(ciy) > Spmin | €in

7. Wenn Ly # {0}, erhéhe k um 1 und gehe nach 4.

8. Sonst beginne mit der Regelgenerierung.

Abbildung 2.2: Der Apriori-Algorithmus im Uberblick.

Betrachtet man die Beispieldatenmenge aus Abbildung 2.1, so erhdlt man
nach dem ersten Scannen der Transaktionen innerhalb des Preprocessings der
Datenmenge D zunéchst die Menge (' aller Candidate 1-Itemsets mit ihren Sup-
portwerten:
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[temmenge Support
{ Cola } 5
{Saft }

{ Bier }

{ Wein }

{ Wasser }

{ Schokolade }
{Brot }

{ Chips }

{ Schinken }

— N DN DN DD e

Bei einem angenommenen minimalen Supportwert s,,;, von 2 wird die Menge 4
der Large 1-Itemsets wie folgt aus denjenigen Kandidaten aufgebaut, die minde-
stens einen Supportwert von 2 aufweisen (vgl. Schritt 2 des Apriori-Algorithmus

in Abbildung 2.2):
Ly = {{Cola}, {Saft }, { Bier }, { Wein }, { Wasser }, { Schokolade }, { Brot } }

Jetzt werden mit Hilfe der Schritte 3 und 4 des Apriori-Algorithmus (siehe Abb. 2.2)
aus [ alle 2-er Kombinationen gebildet, um Candidate 2-Itemsets zu erhalten.
Diese werden in die Menge (5 eingetragen, die damit aus

| L] Ty
( 2 2 = 2
2-Itemsets besteht.

Als néchstes werden in Schritt 5 des Algorithmus (siehe Abb. 2.2) die Sup-
portwerte der Kandidaten aus Cy durch ein zweites Scannen der Transaktionen
in der Beispieldatenmenge bestimmt:

[temmenge Support || [temmenge Support
{ Cola, Saft } 3 { Bier, Wein } 1

{ Cola, Bier } { Bier, Wasser }

{ Cola, Wein } { Bier, Schokolade }

{ Cola, Wasser } { Bier, Brot }

{ Cola, Schokolade } { Wein, Wasser }

{ Cola, Brot } { Wein, Schokolade }

{ Saft, Bier } { Wein, Brot }

{ Saft, Wein } { Wasser, Schokolade }
{ Saft, Wasser } { Wasser, Brot }
{Saft, Schokolade } { Schokolade, Brot }

{ Saft, Brot }

— O O o o oo 0o

OO NN O O NW

Alle 2-Ttemsets, die mindestens zweimal vorkommen, werden in die Menge der
Large 2-Itemsets Ly aufgenommen (vgl. Schritt 6 in Abb. 2.2):
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Ly = {{ Cola, Saft }, { Cola, Bier }, { Cola, Wein }, { Saft, Bier }, { Saft, Wein } }

Damit ist die zweite Iteration des Algorithmus abgeschlossen und die Austithrung
des Algorithmus wird in Schritt 4 fortgesetzt. Die Kandidatenmenge C5 der Can-
didate 3-Itemsets wird wie folgt gebildet:

e Aus der Menge L, werden jeweils zwei Large 2-Itemsets [:} = {4}, i1} und
i3 = {i%, i3} zu einem 3-Itemset ciy vereinigt, so dafl

lcis| = |liL U i3] = 3

gilt. Folglich gibt es in beiden Mengen ein iibereinstimmendes Item. Es gelte
0.B.d.A. i} = i{. Der 3-Itemset ¢z hat damit folgenden Aufbau:

Ci3 = {Z%v Z%v Zg}

Somit konnen die beiden Large 2-Itemsets { Cola, Saft } und { Cola, Bier },
die das Item Cola gemeinsam haben, zu einem 3-Itemset { Cola, Saft, Bier }
vereinigt werden.

o Aufgrund von Satz 1 achtet man darauf, daf} fiir jedes ci3 und fiir jedes
2-Ttemset s, das in cz3 enthalten ist, folgende Bedingung gilt:

Vs C cis:s € Ly

Mit i3 und [i3 sind bereits zwei von den drei 2-Itemsets, die in dem 3-
[temset cz3, enthalten sind, Large 2-Itemsets. Der dritte noch zu untersu-
chende 2-Ttemset ist {7}, 13}, der die beiden unterschiedlichen Items aus /7}
und /i3 enthalt. Wenn dieser ebenfalls ein Large 2-Itemset ist, dann kann cis
als Candidate 3-Itemset in die Hypothesenmenge ('3 aufgenommen werden,
ansonsten wird cis verworfen.

Der 3-Itemset { Cola, Saft, Bier } umfafit mit { Cola, Saft } und

{ Cola, Bier } bereits zwei Large 2-Itemsets. Es muf} also nur noch ermittelt
werden, ob der {ibrige darin enthaltene 2-Itemset { Saft, Bier } ebenfalls ein
Large 2-Itemset ist. Da die Beziehung

support({ Saft, Bier }) = [{to, ta}| =2 > Spin

gilt, ist der 2-Itemset { Saft, Bier } ein Large 2-Itemset. Damit wird
{ Cola, Saft, Bier} als Candidate 3-Itemset in die Hypothesenmenge (5
aufgenommen.

Im Gegensatz dazu ist im 3-Itemset { Cola, Bier, Wein }, der sich aus der
Vereinigung der beiden Large 2-Itemsets { Cola, Bier } und { Cola, Wein }
ergibt, mit { Bier, Wein } eine 2-elementige Teilmenge enthalten, die keinen
Large 2-Itemset darstellt. Deshalb kann hier mit Hilfe des Algorithmus a
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priori geschlossen werden, dafl der 3-Itemset { Cola, Bier, Wein } kein Large
3-Itemset sein kann, weil nicht all seine Teilmengen Large 2-Itemsets sind.
So wird der 3-Itemset { Cola, Bier, Wein } nicht in die Kandidatenmenge

('3 aufgenommen.
Insgesamt hat ('3 folgende Gestalt:
C3 = {{ Cola, Saft, Bier }, { Cola, Saft, Wein } }

Nach dem dritten Scannen der Transaktionen der Beispieldatenmenge erhilt man
die tatsdchlichen Supportwerte fiir jeden Kandidaten aus (5 und die darauf ba-
sierende Menge L3 der hdufigen 3-elementigen [temmengen:

[temmenge Support
{ Cola, Saft, Bier } 2
{ Cola, Saft, Wein } 2

Ls = {{Cola, Saft, Bier }, { Cola, Saft, Wein } }

Um die Menge (4 zu generieren, miissen jeweils zwei Large 3-Itemsets, die zwei
[tems gemeinsam haben, vereinigt werden und dabei einen 4-Itemset erzeugen,
der aus vier Large 3-Itemsets besteht. Aus den beiden Large 3-Itemsets in L
1aBt sich zwar ein 4-Itemset mit { Cola, Saft, Bier, Wein } bilden, jedoch ist er
kein Candidate 4-Itemset, da mit { Saft, Bier, Wein } bereits eine 3-elementige
Teilmenge kein Large 3-Itemset ist. Somit sind die Mengen (4 sowie L4 leer. Die
Entdeckung der Large Itemsets ist damit an dieser Stelle beendet.

Haben die zu entdeckenden Muster in Form von Large [temsets eine maximale
Kardinalitdt von N, so muf} der Apriori-Algorithmus insgesamt N-mal die Daten-
menge zu ihrer Entdeckung scannen. Bei einer Variante des Apriori-Algorithmus,
dem AprioriTID-Algorithmus [Agrawal und Srikant, 1994], wird die eigentliche
Datenmenge nach der ersten Iteration nicht mehr zum Zahlen der Supportwerte
der Kandidaten benutzt. Stattdessen wird dazu eine spezielle Menge verwendet,
in der jede Transaktion durch eine Menge aller darin vorkommenden Kandidaten
ersetzt wird. Enthélt eine Transaktion keinen Candidate Itemset, so gibt es fiir
diese Transaktion keinen Fintrag in der speziellen Menge. Deshalb kann gerade in
spateren Iterationen die Anzahl der Eintrige in dieser speziellen Menge geringer
sein als die Anzahl der Transaktionen in der Datenmenge. Auflerdem kann jeder
einzelne Eintrag kiirzer sein als die korrespondierende Transaktion in der Daten-
menge, weil in spiteren Iterationen wahrscheinlich nur sehr wenig Kandidaten
in den Transaktionen enthalten sind. Jedoch wird gerade in fritheren Iterationen
und fiir sehr grofle Datenmengen sehr viel Speicher benétigt, da jeder Fintrag in
der speziellen Menge durch die Aufnahme aller in der Transaktion vorkommenden
Kandidaten sehr viel gréfer als die korrespondierende Transaktion sein kann.

Die beiden Algorithmen, Apriori und AprioriTID, generieren zuerst Kandi-
daten aus den Large Itemsets der vorherigen Iteration und scannen danach erst
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die Transaktionen in der Datenmenge, um die tatséchlichen Supportwerte der
Kandidaten zu ermitteln. Es gibt zwei weitere Algorithmen zur Entdeckung von
Assoziationsegeln, AIS [Agrawal et al., 1993] und SETM [Houtsma und Swa-
mi, 1993], bei denen dieses nicht der Fall ist, denn beide Algorithmen generieren
wahrend des Scannens der Transaktionen neue Kandidaten. Nach dem Lesen einer
Transaktion wird jedes darin enthaltene Large k-Itemset [¢; aus der vorherigen
[teration durch weitere Items aus der Transaktion erweitert, um neue Candi-
date (k + 1)-Itemsets zu generieren und in eine neue Kandidatenmenge Cjyq
einzutragen, ohne jede k-elementige Teilmenge eines Candidate (k 4 1)-Itemsets
aus Cgqq darauthin zu testen, ob sie ein Large k-Itemset ist. Deshalb liegt hier
der Nachteil darin, dafl im Gegensatz zum Apriori-Algorithmus mehr Candidate
(k + 1)-Itemsets unnotigerweise generiert und gezéhlt werden, die nicht zu der
Menge der Large (k+ 1)-Itemsets gehoren konnen, weil sie k-elementige Teilmen-
gen enthalten, die nicht in der Menge der Large k-Itemsets enthalten sind (vgl.
Satz 1, Seite 8).

2.2.2 Die Regelgenerierung

Um Assoziationsregeln zu generieren, wird jeder Large k-Itemset [t mit £ > 2 in
einen Large m-Itemset a,, mit I < m < k als Pramisse und einen Large (k-<m)-
[temset (li), \ a,,) als Konklusion der Assoziationsregel zerlegt. Dann werden alle
Assoziationsregeln a,, — (li \ a,,) ausgegeben, fiir die gilt:

t(le
confidence(an, — (lix \ an)) = % > Cmin

2.2.2.1 Ein einfacher Algorithmus

Nach [Agrawal et al., 1996] werden aus jedem Large k-Itemset [, mit & > 2
(k < 1)-elementige Teilmengen ay_1 C lij, gebildet und der Reihe nach getestet,
ob alle Assoziationsregeln der Form ag_1 — (i) \ ag_1) eine Konfidenz von min-
destens ¢,,;, aufweisen kénnen. Sobald ein Test positiv austéllt, wird die Regel
ausgegeben und die Pramisse a;_q festgehalten, um daraus alle (k<2)-elementigen
Teilmengen aj_y C a1 zu erzeugen, um Regeln der Form ay_g — (lig \ ag—2)
zu generieren, usw. Dieses Vorgehen beschreibt einen Tiefendurchlauf, bei dem
neue zu testende Regeln erzeugt werden, indem jeweils aus einer Regel, die eine
Konfidenz von mindestens ¢,,;, aufweist, solange ein Element aus der Pramisse
entfernt und in die Konklusion eingefiigt wird, bis entweder der berechnete Kon-
fidenzwert der neuen Regel kleiner als ¢,,;, ist oder die Pramisse nur noch aus
einem einzigen Element besteht (siehe Abbildung 2.3).

Die Menge {A B C D E} sei z.B. ein Large 5-Itemset und nur die beiden
Regeln {A C D E} — {B} und {A B C E} — {D} konnen eine Konfidenz von

mindestens c,,;, aufweisen.
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Algorithmus 1 zur Regelgenerierung

1. m = k;

3
A = 1

2. A={am-1|tmo1 C am N ap-1 tst ein Large (m &1) Sltemset}
3. Berechne fiir alle a,,—1 € A: confidence(am—1 — (lix \ am-1))

4. Wenn con fidence(a,—1 — (lig \ adm-1)) > ¢min , dann gebe die Assozia-
tionsregel a,,—1 — (lig \ @p-1) aus mit con fidence(ay,—1 — (lig \ @m-1))
und support(liy);

Wenn |a,,_1| > 1, dann setze a,, auf a,,_; und gehe nach 2

Abbildung 2.3: Der einfache Algorithmus zur Regelgenerierung im Uberblick.

Im Laufe des Algorithmus werden aus den beiden Pramissen, {A C D E} und
{A B C E}, neue auf Mindestkonfidenz zu testende Regeln erzeugt, indem je ein
Element aus der Pramisse geldscht und gleichzeitig in die Konklusion eingetiigt
wird. Insgesamt werden die folgenden Regeln mit einer 2-elementigen Konklusion
auf Mindestkonfidenz getestet:

Neue Regeln aus {A C D E} Neue Regeln aus {A B C E}
1.{ACD} - {BE} 5. {ABC} — {DE}
2.{ADE} = {BC} 6. {A BE} — {D C}
3. {CDE} - {BA} 7.{BCE} — {D A}
4. {A CE} — {BD} 8. {A CE} — {D B}

Die Schwachpunkte des einfachen Algorithmus zeigen sich in zwei Beobach-
tungen. Die erste Beobachtung ist, dafl der Konfidenzwert von Regel 1 nicht ¢,
erreicht, weil {E} C {B E} und damit die Pramisse {A C D} eine Teilmenge der
Pramisse {A B C D} der Regel {A B C D} — {E} ist, die aber laut Voraussetzung

keinen Konfidenzwert von ¢,,;, vorweisen kann, denn es gilt:
support({AC D}) > support({ABC D})

support({ABC DE}) > support({ABC D E})

— support({ABC D}) = support({AC D})

< conf({ABCD} —{E}) > conf({AC D} — {BL})

Gleiches gilt auch fir die Regeln 2, 3, 5, 6 und 7. Im allgemeinen gilt das folgende
Lemma:

Lemma 1 Fir jeden Large Itemset [ und jeden nicht-leeren Itemset a mit a C [2
gilt: Wenn die Konfidenz der Assoziationsregel a — (Ii \ a) kleiner als ¢y ist,
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dann ist auch die Konfidenz aller Assoziationsregeln der Form o' — (li \ a') mit
a' C a nicht grofler als ¢, .

Beweis: Dieses folgt daraus, dafl jede Teilmenge a’ von a mindestens genauso
héufig wie ¢ vorkommt, d.h. support(a’) > support(a), und damit gilt:

support(li) support(li)
support(a’) —  support(a)

< confidence(a’ — (li\ d')) < confidence(a — (Ii\ a))

|
Die zweite Beobachtung ist, dafl im obigen Beispiel gleiche Regeln mehrfach
getestet werden, wie z.B. die Regeln 4 und 8.

2.2.2.2 Ein schnellerer Algorithmus
Der schnellere Algorithmus [Agrawal et al., 1996] (sieche Abb. 2.4) betrachtet die

Konklusionen der Regeln, um die Schwachpunkte, die in den beiden Beobachtun-
gen zum einfachen Algorithmus sichtbar sind, auszugleichen. Aus diesem Grund
wird zunéchst die Regel @ — ({7 \ a) in (7 \ conel) — conel umgewandelt, indem
(I \ a) durch conel und a durch (17 \ concl) ersetzt werden. Jetzt kann folgendes
Lemma angegeben werden:

Lemma 2 Jede Assoziationsregel (11 \ conel*) — concl*, wobei concl™ eine nicht-
leere Teilmenge von conel sei, weist genau dann eine Konfidenz von mindestens
Cmin auf, wenn die Assoziationsregel (It \ concl) — conel eine Konfidenz von
mindestens c,,;, besitzt.

Beweis: Es gilt:

concl®* C  concl

= support(li \ concl®)

IA

support(li \ concl)

support(li)
support(li\concl)

support(li)
support(lt\concl*)

—

Y

< confidence((li \ concl*) — conel*) > confidence((li\ conel) — conel)

|

Die Aussage des obigen Lemmas ist &hnlich zu der Figenschaft, die besagt, dafl
jede Teilmenge eines Large Itemsets ebenfalls ein Large Itemset sein muf} (vgl.
Satz 1, Seite 8). Daher bietet es sich auch hier in Analogie zur Entdeckung der
Large Itemsets an, jeden Large k-lItemset, der die Konsequenz einer tiir den Be-
nutzer relevanten Regel bildet, aufzubewahren und daraus Large (k4 1)-Itemsets
zu generieren, die in neue zu testende Regeln als Konsequenzen eingesetzt werden
(vgl. Schritt 3 in Algorithmus 2 zur Regelgenerierung in Abb. 2.4).
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Algorithmus 2 zur Regelgenerierung

1. Hy = {concly | concly ist eine 1 <elementige Teilmenge von [y }
m=1

2. Berechne fiir alle conel,,, € H,, : confidence((liy, \ concl,,) — concly,)
Wenn con fidence((liy, \ concl,) — concly,) > ¢min, dann gebe die Regel
(lig \ concl,,) — concl,, mit
der Konfidenz con fidence((lix \ conel,,) — concly,) und
dem Support support(liy) aus.

C,, =C, U concl,

3. Nehme die m-elementigen Konklusionen der fiir den Benutzer relevanten
Regeln und generiere daraus (m + 1)-elementige Konklusionen fiir neue zu
testende Regeln:

Hm-l-l = {{ilvi%"'vim-l-l} | \V/j € {177(m+ 1)} :
{1,200, o yimga f \ 85 € O}

4. Wenn H,, ;1 # (), dann erhéhe m um 1 und gehe nach 2.
Sonst Ende.

Abbildung 2.4: Der schnellere Algorithmus zur Regelgenerierung im Uberblick.

Im obigen Beispiel werden somit die beiden Konsequenzen {B} und {D} der
beiden fiir den Benutzer relevanten Regeln, {A C D E} — {B} und
{A B C E} — {D}, in der Menge (' aufbewahrt (siehe Schritt 2 in Abb. 2.4),
um daraus den Large 2-Itemset {B D} zu generieren, der in die Menge H, der
2-elementigen Konklusionen fiir neue zu testende Regeln gespeichert wird (siehe
Schritt 3 in Abb. 2.4). Dann wird aus dem Large Itemset {A B C D E} eine neue
auf Mindestkonfidenz zu testende Regel {A C E} — {B D} generiert, indem
der Large 2-Itemset {B D} aus H, als Konklusion und die iibrigen Items aus
{A B C D E} als Pradmisse in die Regel eingesetzt werden (siehe Schritt 2 in
Abb. 2.4). Diese Regel ist die einzige mit einer 2-elementigen Konklusion, die
bei dem hier vorgestellten schnelleren Algorithmus zur Regelgenerierung aus dem
Large Itemset {A B C D E} erzeugt und getestet wird. Folglich wird im Vergleich
zum einfachen Algorithmus nur die 4. Regel {A C E} — {B D} getestet.



Kapitel 3

Datenstrukturen zur Verwaltung
grofler Datenmengen

Dieses Kapitel dient der Vorbereitung auf das néachste Kapitel, das sich mit
der Implementierung des Apriori-Algorithmus unter dem Aspekt der Verwaltung
grofler Datenmengen befafit. Deshalb werden in diesem Kapitel Datenstrukturen
behandelt, die einen effizienten Umgang mit groflen Datenmengen ermdoglichen.

3.1 Problembeschreibung

Die Anwendung des Apriori-Algorithmus verlangt nach einer effizienten Verwal-
tung einer sich von Iteration zu Iteration in der Gréfe dynamisch verdndern-
den Menge von Itemsets. Deshalb miissen bei der Implementierung des Apriori-
Algorithmus Datenstrukturen fiir die Verwaltung einer Menge von Itemsets ein-
gesetzt werden, die das Finfiigen von Itemsets moglichst effektiv unterstiitzen
und zum Zwecke der Kandidaten- oder Regelgenerierung einen effizienten Zugriff
auf die Itemsets mit den dazugehdrigen Supportwerten bereitstellen.

Wiirde man bei n Items, die in der zu untersuchenden Datenmenge vorkom-
men, in [teration k eine direkt mit den Candidate k-Itemsets adressierbare Ta-
belle reservieren, in der es einen Platz fiir jeden iiberhaupt theoretisch méglichen
Candidate k-Itemset geben wiirde, so wiirde die direkt adressierbare Tabelle aus

n
(1)
Eintragen bestehen, die je einen Candidate k-Itemset mit den dazugehérigen
Supportwert enthalten wiirden. Ein Zugriff auf ein Candidate k-Itemset und dem
zugehorigen Supportwert wiirde daher direkt tiber den Candidate k-Itemset in
einer garantierten Zeit von O(1) realisierbar sein.

Das Problem ist, daf beispielsweise allein fiir alle Candidate 2-Itemsets, die
aus 10000 in der Datenmenge vorkommenden Items gebildet werden kénnen, eine
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direkt adressierbare Tabelle mit

10000
()=

Millionen Eintragen benétigt werden wiirde. Eine Tabelle, die eine derart grofle
Kardinalitdt aufweist, kann praktisch nicht im vertiigharen Hauptspeicher des
Rechners allokiert werden. Wenn aber nur 1000 der insgesamt 10000 in der Da-
tenmenge vorkommenden Items héufig vorkommen, so wéaren nur

( 10200 ) = 499500

der knapp 50 Millionen Eintrige der direkt adressierbaren Tabelle, die fiir alle
tiberhaupt moglichen Candidate 2-Itemsets mit den dazugehérigen Supportwer-
ten reserviert werden wiirden, tatséchlich belegt. Das bedeutet, dafl hier sehr viel
Speicherplatz verschwendet werden wiirde, weil die Menge der tatsdchlich abge-
speicherten Itemsets sehr viel kleiner als die Anzahl der Eintrédge in der Tabelle
sein wiirde. Deshalb bietet sich hier die Anwendung von Hashing [Knuth, 1973],
[Cormen et al., 1990] als effektive Alternative zur direkten Adressierung einer
Tabelle an, denn Hashing benutzt typischerweise eine Tabelle, deren Gréfie pro-
portional zur Anzahl der tatséchlich zu speichernden Itemsets ist. Anstatt direkt
iiber den Itemset auf die entsprechende Position in der Tabelle zuzugreifen, wird
beim Hashing die Tabellenposition, aut die zugegriffen werden soll, zunichst aus
den Items des Itemsets berechnet. Im Durchschnitt ben6tigen Einfiige- und Such-
operationen beim Hashing eine Zeit von O(1). In den meisten Féllen wird Hashing
zur Verwaltung von Daten eingesetzt, die komplett im verfiigharen Hauptspeicher
bearbeitet werden kénnen.

Dariiberhinaus muf} geeignet auf Situationen eingegangen werden, in denen die
Menge der aktuell zu verwaltenden Itemsets nicht komplett in dem zur Verfiigung
stehenden Hauptspeicher gehalten werden kann. Aus diesem Grund kommen Da-
tenstrukturen, wie externes Hashing [Enbody und Du, 1988] oder BT-Biume
[Comer, 1979], in Betracht, die eine effiziente externe Verwaltung von Daten
ermoglichen.

Nachfolgend wird ndher auf die soeben angesprochenen Datenstrukturen ein-
gegangen.

3.2 Internes Hashing

Die Verwaltung einer Menge von Itemsets geschieht beim internen Hashing mit
Hilfe einer Tabelle (Hashtabelle) der Kardinalitat m, die mit den von 0,...,m <1
indizierten Positionen m Verweise auf Paare von [temset und Supportwert enthélt.
Es wird hier vorausgesetzt, dafl sowohl die Hashtabelle als auch die gesamte Men-
ge der zu betrachtenden Itemsets, auf die innerhalb der Hashtabelle verwiesen
wird, vollstdndig im verfiigharen Hauptspeicher untergebracht werden kénnen.
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Zum FEinfligen eines neuen Itemsets oder zum Zugriff auf die Supportwerte von
[temsets muf} die Position innerhalb der Hashtabelle gefunden werden, die einen
freien bzw. den betreffenden Verweis auf das Paar von Itemset und Supportwert
enthélt. Zu diesem Zweck wird eine Hashfunktion definiert, die einen Itemset als
Eingabe erwartet, um daraus unmittelbar die Position innerhalb der Hashtabelle
zu berechnen, an der sich der Verweis befindet.

Da in der Regel die Beziehung
L) >
' m

gilt, d.h. die Menge aller aus n Items potentiell erzeugbaren k-Itemsets wesentlich
grofer als die Anzahl m der zur Verfiigung stehenden Positionen in der Hashta-
belle ist, 1a8t es sich nicht vermeiden, dafl durch die Hashfunktion zwei Itemsets
auf dieselbe Position abgebildet werden und somit eine Kollision ausgelést wird,
auf die mit einer speziellen Strategie zur Kollisionsbehandlung reagiert werden
mufB. In diesem Zusammenhang spielt der sogenannte Auslastungsfaktor

Anzahl aktuell belegter Hashtabellenpositionen
a =

Anzahl aller Hashtabellenpositionen

eine wichtige Rolle. Je hoher der Auslastungsfaktor « desto wahrscheinlicher sind
Kollisionen. Kollisionen treten aber auch schon bei kleinem « mit relativ hoher
Wahrscheinlichkeit auf. So besagt z.B. das sogenannte , Geburtstagsparadoxon®
(vgl. [Feller, 1968]), daB bei 23 oder mehr Personen, die sich gemeinsam auf einer
Geburtstagsparty befinden, zwei von ihnen mit einer Wahrscheinlichkeit von iiber
50 Prozent am selben Tag Geburtstag haben. Bei 47 Personen liegt diese Wahr-
scheinlichkeit schon iiber 95 Prozent. Mit anderen Worten ausgedriickt, bedeutet
dies, daf in einer Hashtabelle mit 365 Eintragen, die mit 47 aktuell gespeicherten
Schliisseln zu 12.9 Prozent gefiillt ist, die Wahrscheinlichkeit gréfler als 95 Pro-
zent ist, dafl zumindest zwei Schliissel eine Kollision verursacht haben. Folglich
sind Kollisionen auch in spéarlich besetzten Hashtabellen kaum zu vermeiden.

Beim Finsatz von internem Hashing kommt es folglich darauf an, daf§ durch
die Wahl einer geeigneten Hashfunktion jede Position in der Hashtabelle ange-
sprochen wird und die einzufiigenden Daten zur Minimierung der Anzahl der
Kollisionen méglichst gleichméaBig tiber die Hashtabelle verteilt werden. Daneben
miissen Kollisionen durch eine gesonderte Kollisionsbehandlung effizient aufgelst
werden.

3.2.1 Die Hashfunktion
Allgemein wird durch die Hashfunktion eine Abbildung h : K — {0,...,m <1}

definiert, die jedem Schliissel £ aus der Menge aller moglichen Schliissel K einen
Index (Hashadresse) h(k) mit 0 < h(k) < m <1 zum Zugriff auf eine Hashtabelle
mit m Positionen zuordnet.
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Dabei kommt es besonders darauf an, daf§ die Hashfunktion

e surjektiv ist, also alle Positionen mit 0 < h(k) < m <1 in der Hashtabelle
erfafit,

o die Schliissel moglichst gleichméfig und willkiirlich {iber die Positionen
in der Hashtabelle verteilt, wobei jede Position h(k) fiir einen willkiirlich
gewahlten Schliissel £ mit gleicher Wahrscheinlichkeit ausgewédhlt wird, um
die Anzahl der Kollisionen und den damit verbundenen Aufwand zur Kol-
lisionshehandlung zu minimieren und

o cinfach und schnell zu berechnen ist, denn komplizierte Berechnungen ko-
sten gerade bei einer Vielzahl von Hashfunktionsaufrufen enorm viel Re-
chenzeit.

Ein naheliegendes und einfaches Verfahren zur Erzeugung einer Hashadresse h(k)
zu einem gegebenen Schliissel £ € Ny ist, den Rest von k bei ganzzahliger Division
durch die Hashtabellengroe m zu nehmen (Divisions-Rest-Verfahren):

h(k) =k mod m mit0 < h(k) <m <l

Hier ist eine geeignete Wahl von m von Vorteil. Beispielsweise liefert h(k) bei der
Wahl von m = 2 nur die ¢ niederwertigen Bits der Dualdarstellung von k, ohne
die restlichen Bits bei der Hashadressenberechnung zu betrachten.

Es sei z.B. eine Hashtabelle mit einer Grole von m = 2% = 256 gegeben,
um darin Variablennamen, die aus bis zu drei Buchstaben bestehen, zu verwal-
ten. Jeder Buchstabe wird als ASCII-Zeichen gespeichert. Daher kann jeder Va-
riablenname als 24-Bit Zahl, die sich aus drei ASCII-Zeichen zusammensetzt,
reprasentiert werden.

Das Problem ist, daf durch die Hashfunktion h(k) = k mod 256 fiir jeden
aus drei ASCII-Zeichen bestehenden Variablennamen k& = C3C5C, nur das erste
Zeichen (' fiir die Hashadressenberechnung herangezogen wird, weil der Drei-
Zeichen-Schliissel C3C5C] als 24-Bit Zahl mit dem numerischen Wert
C3-256% 442561 +C3-256° betrachtet wird und durch die modulo 256 Berechnung
auf den Wert C; reduziert wird.

Da durch die Hashfunktion h(k) = k mod 256 nur das letzte Zeichen aus-
gewahlt wird, werden die Schliissel X1, X2, X3, Y1, Y2 und Y3, wie folgt ab-
gebildet:

h(X1) = h(Y1) = 1’
h(X2) = h(Y2) = 2
h(X3) = h(Y3) =3

Die tatsdchlichen Hashtabellenpositionen ergeben sich aus den ASCII-Codes fiir
17,727 und '3’ und sind demnach 50, 51 bzw. 52. So werden die sechs Schliissel
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X1, X2, X3, Y1, Y2 und Y3 in ein gemeinsames Cluster von drei benachbarten
Hashadressen abgebildet. Uberdies werden fast gleiche Schliissel auf benachbarte
Hashadressen abgebildet, so dal man sagen kann, dafi h(k) Cluster innerhalb
der Menge der Schliissel bewahrt. Im Gegensatz dazu ,bricht* eine geeignete
Hashfunktion A(k) Cluster innerhalb der Menge der Schliissel auf, ohne sie zu
bewahren oder die Menge der Schliissel noch starker zu clustern.

Laut [Knuth, 1973] wird eine bessere Verteilung der durch h(k) produzierten
Hashadressen erreicht, wenn m als Primzahl gewdhlt wird. Allerdings miissen
bei der Wahl einer Primzahl in Verbindung mit der Divisions-Rest-Methode be-
stimmte Vorkehrungen getroffen werden. Insbesondere soll fiir m keine Primzahl
der Form m = r* £ a gewihlt werden, wobei r die Basis der Schliisselmenge K
ist und k£ und « kleine Integerzahlen sind.

Als Beispiel werden wieder die Drei-Zeichen-Schliissel C3C,C betrachtet, wo-
bei die Basis des Zeichensatzes wieder aus 8 Bits besteht und demzufolge r auf 256
gesetzt wird. Setzt man die Grofle der Hashtabelle auf m = 65537 (Fermatsche
Primzahl mit dem Wert 216 + 1) und berechnet man

h(CgCQCl) = (03 . 2562 + CQ . 2561 + Cl . 2560) mod 65537,
so erhalt man als Resultat
h(CgCQCl) = (0201 ¢>03)256 .

Das heifit, daB h(C5C3Cy) als Zahl zur Basis 256 einfach eine Differenz von Pro-
dukten von Zeichen darstellt. Allgemein tendiert der Wert von h(C3C5C1) dazu,
einfach eine Summe oder Differenz von Produkten von Zeichen C; zu berechnen,
wenn m in Form von m = r* + a angegeben wird. Solch eine Hashfunktion wird
weder Cluster von Schliissel ,,aufbrechen®, noch wird sie Schliissel gleichmifig
und willkiirlich auf die Hashtabellenpositionen verteilen.

Weitere Methoden zur Wahl einer Hashfunktion sind z.B. die multiplikative
Methode, die Faltung, die Mid-Square-Methode und die Truncation.

Bei der multiplikativen Methode werden Hashfunktionen der Form
h(k) = |m (kA mod 1)]

erzeugt, wobei sich kA mod 1% auf die Nachkommastellen von kA bezieht. Ein
Schliissel & wird hier zunachst mit einer Konstanten A, 0 < A < 1 multipliziert.
Dann werden die Nachkommastellen mit m multipliziert und der ganzahlige Teil
dieses Ergebnisses als Hashadresse genommen. Eine modulo m Berechnung ist
hier nicht notwendig.

Beim Folding werden die Schliissel in mehrere Abschnitte zerlegt. Die ein-
zelnen Abschnitte werden dann z.B. aufaddiert (multipliziert, subtrahiert, etc.),
um die Hashadresse zu erhalten. Ein 9-stelliger Schliissel £ = 013402122 kann
z.B. in die drei Abschnitte 013, 402 und 122 zerlegt werden, die darauthin zur
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Hashadresse 537 aufaddiert werden. Ist die Grofle der Hashtabelle mit m = 1000
beispielsweise eine 4-stellige Zahl, so kann die modulo m Berechnung fiir h(k)
eingespart werden, wenn sichergestellt wird, dal nur 3-stellige Hashadressen be-
rechnet werden.

Die Mid-Square-Methode entnimmt einen Ausschnitt aus der Mitte eines
Schliissel, interpretiert ithn als Zahl und quadriert ihn, um die Hashadresse zu
berechnen. Aus dem 9-stelligen Schliissel £ = 013402122 kann man z.B. die mitt-
leren Ziffern 402 herausnehmen und quadrieren, um h(k) = 402? = 161604 zu
erhalten. Wenn die Hashadresse 161604 die Hashtabellengrofie m tibersteigt, so
konnen z.B. die mittleren vier Ziffern des Ergebnisses als Hashadresse h(k) = 6160
interpretiert werden, oder die Hashadresse ergibt sich zu h(k) = 161604 mod m.

Bei der Truncation werden einfach Teile des Schliissels geléscht und die {ibri-
gen Ziffern (oder Bits oder Zeichen) zur Berechnung der Hashadresse benutzt.
Wenn z.B. der Schliissel & = 013402122 gegeben ist, kénnen bis auf die letz-
ten drei alle Ziffern ignoriert werden. So erhalt man hA(k) = 122. Eine modulo
m Berechnung fiir 2(k) kann dann eingespart werden, wenn sichergestellt werden
kann, daff A(k) fir jedes k kleiner als m ist. Wahrend die Truncation kaum Berech-
nungszeit erfordert, neigt sie dazu, die Schliissel nicht willkiirlich und gleichméfBig
iiber die Positionen der Hashtabelle zu verteilen. Deshalb wird sie oft in Verbin-
dung mit den anderen oben genannten Methoden eingesetzt und selten alleine
verwendet.

In [Lum et al., 1971] wird das Verhalten verschiedener Typen von Hash-
funktionen, wie das Divisions-Rest-Verfahren, die multiplikative Methode, die
Mid-Square-Methode, die Faltung und die algebraische Verschliisselung unter-
sucht und miteinander verglichen. Das Ergebnis dieser Untersuchung ist, daf
das Divisions-Rest-Verfahren insgesamt die beste Performanz vorweisen kann.
Deshalb werden im Hinblick auf die Implementierung des Apriori-Algorithmus
Hashfunktionen, die auf dem Divisions-Rest-Verfahren basieren, betrachtet.

Um Hashfunktionen fiir k-Itemsets {71,...,4;} zu definieren, wird zunachst
vorausgesetzt, dafl jedes Item ¢; mit 1 < j < k als natiirliche Zahl interpre-
tiert werden kann. Dann kénnen beispielsweise folgende Hashfunktionen, die auf
dem Divisions-Rest-Verfahren basieren, fiir Hashtabellen der Grofie m aufgestellt
werden:

hi({i1, ... i6}) = (21014 -+ 2z - i) mod m

wobei z1, ..., z; uniform verteilte 32-Bit-Zufallszahlen sind
ho({i1, .. sin}) = (pr-tu + -+ prp - 2x) mod m

wobei py, ..., p Primzahlen sind
hs({i1, ... ik }) = (25 xOr 24y 44y TOT -+ - TOY Zi) 4qs, ) Od M,

wobei die Items ¢y, ..., 2, den Zugriff auf ein Array von

uniform verteilten 32-Bit-Zufallszahlen steuern

(siehe Abb. 3.1)
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Position | 0 | 1 |2 |3 4|5 |6 |78
Zufallszahl

| fiir 2({1,3,4}) |

20 | A1

El

22 | R3 | %4

[zl ||

25 | %6 | 7 | %8

(=] |

h({1,3,4}) = (21 xor z4 xor zs) mod m

Abbildung 3.1: Beispiel zur Hashfunktion hs

Die soeben aufgezihlten Hashfunktionen werden direkt innerhalb des Apriori-
Algorithmus getestet, bei dem die zu untersuchende Datenmenge aus 100 ver-
schiedenen Items und 1000 Transaktionen besteht. Durchschnittlich besteht jede
Transaktion aus 14 Items. Um die Large Itemsets zu bestimmen, werden hier 4 Ite-
rationen bendtigt. Als Hashtabellengrofie wird in jeder Iteration eine an der Gréfle
der Hypothesenmenge ('}, der Candidate k-Itemsets angepafite Primzahl gewahlt.
Daher ergibt sich in jeder Iteration ein unterschiedlicher Auslastungsfaktor «
der Hashtabelle. Es werden fiir jede Hashfunktion zehn Programmdurchliufe des
Apriori-Algorithmus mit denselben Daten und jeweils verschiedenen Zufallszahlen
fiir die Hashfunktionen ~; und hs; und verschiedenen Primzahlen fiir die Hash-
funktion hy durchgefiihrt.

Der Test dient der Bestimmung der Effizienz der Hashfunktionen hy, hy und
hs, indem die Anzahl der Kollisionen (in Prozent), die bei dem Einfiigen der
Candidate Itemsets in die Hashtabellen in den Iterationen 2 bis 4 auftreten,
jeweils iiber zehn Programmdurchlaufe gemittelt werden:

[teration 2 (o = 0.40) | Iteration 3 (o = 0.41) | Iteration 4 (o = 0.26)
hq 8% 9% 8%
hy 4% 28% 12%
hs 9% 9% 6%

Die Hashfunktionen Ay und h3 weisen im Gegensatz zur Funktion hs fiir jede Ite-
ration eine relativ konstante Anzahl an Kollisionen auf. Bei iy kommt es zwar im
Vergleich zu den anderen beiden Funktionen in Iteration 2 bei der Verarbeitung
der Candidate 2-Itemsets zu verhédltnisméfBig wenig Kollisionen, doch in Iterati-
on 3 steigt die Anzahl der Kollisionen relativ stark an, so daf§ hier ein gréferer
Aufwand zur Kollisionsbehandlung entsteht, der sich negativ auf die Laufzeit
auswirkt. Werden noch gréflere Mengen von Candidate Itemsets verarbeitet, so
wiirde sich ein Anstieg in der Anzahl der Kollisionen noch negativer auf die Lauf-
zeit auswirken.

Die Funktion A3 verhéalt sich in den Iterationen 2 und 3 &hnlich wie Funktion
hi. Sie schneidet jedoch in Iteration 4 besser als hy ab, so dafl sie dort mit weni-
ger Aufwand fiir Kollisionshehandlungen auskommt als ;. Beide Funktionen, h4
und hs, benutzen Zufallszahlen. Allerdings unterscheiden sie sich darin, wieviele
Zufallszahlen sie benutzen und wie sie auf die Zutallszahlen zur Berechnung der
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Hashadresse zugreifen. Bei der Hashtunktion Ay wird ein Array von Zufallszahlen
benutzt, das in der Grofle proportional zur langsten Transaktion in der Daten-
menge ist. Die Hashadresse eines Candidate k-Itemsets ciy = {i1,12,...,1; } wird
berechnet, indem jeweils die Produkte aus dem 7.ten Item in ¢z, mit der 7.ten im
Array gespeicherten Zufallszahl fiir 1 < ¢ < k gebildet und aufaddiert werden
und auf das Ergebnis der Addition anschliefend modulo m gerechnet wird. Im
Gegensatz zur Hashfunktion hy benétigt die Hashfunktion hs ein viel groferes
Array von Zufallszahlen, dessen Grofle sowohl von der maximalen Transakti-
onslange als auch von dem grofiten Wert fiir ein Item abhéngt, denn bei der
Berechnung der Hashadresse fir ciy = {#1,42,...,1; } fungieren die Items aus
¢ty als Index auf das Zufallszahlenarray. In Abbildung 3.1 errechnet sich z.B.
die Hashadresse fiir den Candidate 3-Itemset {1, 3, 4 } dadurch, indem drei Zu-
fallszahlen durch xor verkniipft werden und auf das Ergebnis dieser Operation
anschlieend modulo m gerechnet wird. Die drei Zufallszahlen werden mit Hilfe
der drei Items 1, 3 und 4 aus dem Zufallszahlenarray abgerufen. Zunéchst wird
mit [tem 1 die Zufallszahl unter der Position 1 im Array abgerufen. Dann werden
nacheinander die beiden Items 3 und 4 als Offset auf die jeweils aktuelle Array-
position aufgeschlagen, um die Zufallszahlen unter den Positionen 4 (= 1 + 3)
und 8 (=1 4+ 3 + 4) zu erhalten. Somit bendtigt man bei einer Anzahl von 100
[tems, die durch die natiirlichen Zahlen von 0 bis 99 reprasentiert werden kénnen,
und bei einer maximalen Transaktionslange von 10 Items ein Zufallszahlenarray
mit 99 + 98 + 97 + ... + 91 + 90 = 945 Eintrdgen. Dieses fithrt z.B. dazu, daf}
bei vielen Items und langen Transaktionen im Gegensatz zu hy sehr viel mehr
Speicher fiir das Array mit den Zufallszahlen fiir hz bereitgestellt werden muf.

3.2.2 Strategien zur Kollisionsbehandlung

Obgleich eine geeignete Hashfunktion die Anzahl der Kollisionen minimiert, in-
dem sie fiir eine gleichméBige Verteilung aller Schliissel (hier: Verweise auf Item-
sets) auf die gesamten Positionen innerhalb der Hashtabelle sorgt, miissen den-
noch Mafinahmen zur Behandlung von auftretenden Kollisionen eingeleitet wer-
den. Dazu gibt es zwei grundlegende Strategien [Cormen et al., 1990]:

1. Separate Chaining: Die Verweise aller Itemsets, die auf dieselbe Position
in der Hashtabelle abgebildet werden, werden auflerhalb der Hashtabelle in
einer linearen Liste (Uberlauﬂiste) miteinander verkettet. In den einzelnen
Positionen der Hashtabelle werden lediglich die Listenkdpfe gespeichert.

2. Offenes Hashing: Bei einer Kollision werden solange weitere Positionen in-
nerhalb der Hashtabelle untersucht, bis entweder eine freie Position (offene
Stelle) oder der gesuchte Verweis gefunden wird. Deshalb muf fiir jeden
[temset eine beliebige Reihenfolge bzw. Permutation aller Hashadressen
(Sondierungsfolge) gebildet werden, durch die festgelegt wird, in welcher
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Reihenfolge die Hashadressen beim Eintreten einer Kollision inspiziert wer-
den. In [Gonnet und Baeza-Yates, 1990] und [Ottmann und Widmayer,
1990] werden verschiedene offene Hashverfahren untersucht, wobei es jedes-
mal darauf ankommt, eine geeignete Sondierungsfolge zu finden, um bei
der Suche nach der richtigen Position moglichst wenig bereits besetzte Po-
sitionen inspizieren zu miissen. Finige der in [Gonnet und Baeza-Yates,
1990] beschriebenen Verfahren realisieren dieses durch Inkaufnahme eines
erh6hten Aufwandes beim Einfiigen der Elemente zum Autbau der Hashta-
belle, wobei beispielsweise lange Sondierungsfolgen verkiirzt, indem kurze
Sondierungsfolgen verldngert werden.

Eines der glinstigsten Verfahren ist das Double Hashing, weil dessen Perfor-
manz sehr nahe an die des ,idealen® Schemas des uniformen Hashings her-
anreicht, in dem jede mégliche Sondierungsfolge mit gleicher Wahrschein-
lichkeit fiir einen Such- oder Einfiigevorgang gewahlt wird (vgl. [Cormen

et al., 1990]).

Der Kern dieses Verfahrens ist die Anwendung einer Hashfunktion der Form
h(k,i) = (hi(k) + ¢ - ho(k)) mod m

wobel h; und A, Hilfsfunktionen sind. Die Variable i steht fiur die z.te zu
untersuchende Position innerhalb der Sondierungsfolge. Zu Beginn wird bei
einem Zugriff auf die Hashtabelle die Position h;(k) gepriift. Nachfolgende
zu inspizierende Positionen ergeben sich jeweils aus der vorherigen durch
Aufaddieren eines Offsets ho(k) und anschliefender modulo m Berechnung.
Damit sichergestellt ist, dafl notfalls die gesamte Hashtabelle der Grofle
m untersucht werden kann, muf} hz(k) relativ prim zu m sein, denn sonst
haben hy(k) und m einen grofiten gemeinsamen Teiler d > 1, so daf bei der
Suche nach dem Element k& nur % Prozent der Hashtabelle gepriift werden.
Folglich sind in jeder Sondierungsfolge simtliche Positionen der Hashtabelle
enthalten, wenn

e m eine Zweierpotenz ist und die Bildmenge von hz(k) nur aus ungera-
den Zahlen besteht oder

e m eine Primzahl ist und die Bildmenge von hy(k) aus ganzen Zahlen
besteht, die kleiner als m sind, z.B.

hi(k) = kmodm
hao(k) = 14 (kmodm')

wobei m’ ein bifichen kleiner als m ist (z.B. m <1 oder m <2).

Im Gegensatz zur 1. Strategie wird bei der 2. Strategie zum einen kein zusétz-
licher Speicher zur Verwaltung von Listen benétigt und zum anderen besteht
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nicht die Gefahr, dafl viele Positionen in der Hashtabelle unbesetzt bleiben, weil
alle Verweise auf Itemsets in wenigen aber dafiir langen Uberlauflisten gehalten
werden.

3.2.3 Erweiterung

Ein Nachteil von Hashverfahren ist, dafl im allgemeinen die Elemente, die in
der Hashtabelle gespeichert sind, nicht effizient in Sortierreihenfolge ausgegeben
werden konnen. Es besteht aber die Moglichkeit, die abzuspeichernden Elemente
in ihrer Einfiigereihenfolge mit Hilfe von zusatzlichen Zeigern zu verketten.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

21 75 47 68

Startzeiger

Abbildung 3.2: Verkettung der Elemente in einer Hashtabelle {iber die Einfiige-
reihenfolge

Abbildung 3.2 zeigt eine Hashtabelle mit 10 Positionen, in der die Elemente 47,
68, 21 und 75 in dieser Reihenfolge eingefiigt werden.

Eine sortierte Ausgabe der in einer Hashtabelle befindlichen Elementeist dann
effizient moglich, wenn die Elemente in Sortierreihenfolge in die Hashtabelle ein-
gefiigt worden sind. In diesem Fall mufl die durch die zusitzlichen Zeiger aut-
gebaute Liste nur sequentiell ab dem Element, das zuerst eingefiigt worden ist,
durchlaufen werden.

3.3 Externes Hashing

Bei dem oben angesprochenen internen Hashing ist das Einfiigen von Daten {iber
den vorgesehenen Hauptspeicherplatz hinaus unmoglich. Werden die zu bearbei-
tenden Datenbestdnde grofer als das sie als Ganzes im Hauptspeicher gehalten
werden kénnen, miissen sie auf externen Speichermedien verwaltet werden. Aus
diesem Grund sind dynamische Hashverfahren interessant, die in Anlehnung an
das interne Hashing einen schnellen durchschnittlichen Zugriff in O(1) auf die in
Datenblocken organisierte Datenmenge ermdglichen [Enbody und Du, 1988], in
die die zu verarbeitenden Itemsets mit ihren Supportwerten abgespeichert wer-
den.
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Ein Datenblock definiert die kleinste zu {ibertragende Einheit zwischen Haupt-
speicher und externem Speichermedium und bildet die Grundlage zu Performanz-
analysen externer Verfahren. Die meisten Rechner haben eine feste Blockgrofle
fiir den Transfer von Daten zwischen Hauptspeicher und externen Speichermedi-
en, typischerweise 1024 Bytes oder ein Vieltaches davon. Damit kénnen mehrere
Datensédtze in einem Block untergebracht werden, so dafl eine Blockkapazitit b
definiert wird, die angibt, wieviele Datensitze neben Verwaltungsinformationen
in einem Block gespeichert werden kénnen.

Anstelle einer Hashtabelle wird eine aus Datenblocken bestehende Datei (Hash-
datei) verwendet, in der jeder einzelne Block durch seine relative Adresse, be-
ginnend bei 0, direkt angesprochen werden kann. Wenn eine Hashdatei von m
Blocken mit den Blockadressen 0 bis m <1 aufgrund von Einfiigeoperationen
(hier: Einfiigen von Itemset mit Supportwert) voll wird, so wird die Hashdatei
zur Aufnahme weiterer Daten erweitert, indem ein neuer leerer Block mit der
Blockadresse m an das Ende der Hashdatei angehdngt wird. Sobald die Kapa-
zitdt der Hashdatei erneut ausgeschopft ist, wird jeweils ein neuer leerer Block
an das Fnde der Hashdatei angefiigt.

Beim externen Hashing ordnet eine Hashfunktion h(k) einem Schliissel & die
relative Adresse h(k) mit 0 < A(k) < m <1 des Blocks zu, in dem der Datensatz
mit Schliissel k zu speichern bzw. zu suchen ist.

Das Problem ist, dal man nicht einfach ein und dieselbe Hashfunktion bei
sich anderndem m verwenden kann, weil sonst nicht garantiert werden kann, daf}
gespeicherte Datensatze auch wiedergefunden werden. Auflerdem muf} eine globa-
le Reorganisation, also das Umspeichern samtlicher gespeicherter Daten gemif
einem veradnderten m aus Effizienzgriinden vermieden werden. Dieses Problem
kann geldst werden, indem nur Teilbereiche des externen Speicherbereichs — meist
einzelne Datenblécke — reorganisiert werden und indem festgehalten wird, tiir wel-
che Teilbereiche eine Reorganisation erfolgte und welche neue Hashfunktion dabei
verwendet wurde.

Dynamische Hashvertahren zur Verwaltung extern reprasentierter Datenbe-
stdnde sind beispielsweise das sogenannte erweiterbare Hashing und das externe
lineare Hashing.

3.3.1 Erweiterbares Hashing

Das Prinzip des erweiterbaren Hashings ist, dafl der Hashfunktionswert benutzt
wird, um ein zusatzliches Verzeichnis zu indizieren, welches die Blockadressen
enthalt, unter denen der Datenbestand extern abgespeichert ist [Fagin et al.,
1979]. Sofern angeforderte Blocke sich nicht schon aufgrund von vorhergehenden
Zugriffen im Hauptspeicher befinden, werden sie dorthin transferiert. Falls der
zur Verfiigung stehende hauptspeicherinterne Pufferbereich fiir Blécke komplett
belegt ist, mufl bei einem Transfer ein anderer Block ausgelagert werden.

Das Verzeichnis besteht aus einer zusammengefafliten Reprasentation eines
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Tries [Enbody und Du, 1988] der Tiefe n, der 2" Blockadressen beeinhaltet. Zur
Adressierung der diskbasierten Hashdatei werden n Bits des berechneten Hash-
funktionswertes® benutzt, um auf die jeweiligen Blockadressen innerhalb des Ver-

zeichnisses zuzugreifen.

L0O 00 L0O
01 LO1
LO1 10

L1

i

L1 11

Abbildung 3.3: Ein Trie und ein Verzeichnis zur Représentation des Tries

Abbildung 3.3 illustriert die Beziehung zwischen einem Trie und seiner Représen-
tation als Verzeichnis, das sich wie folgt formiert:

Am Anfang besteht die Hashdatei aus einem einzigen Block und das Verzeich-
nis besitzt einen Eintrag zur Adressierung dieses Blocks. Die Tiefe des Tries ist 0,
denn 0 Bits jedes Hashfunktionswertes werden untersucht, um zu bestimmen, in
welchem Block ein Datensatz abgelegt wird, d.h., daf} alle neu einzufiigenden Da-
ten zundchst in Block L0 abgespeichert werden. Wenn dieser Block im Laufe der
Zeit durch das Finfiigen eines neuen Datensatzes ,iiberlauft* (Overflow), dann
wird der Block in die beiden Blocke L0 und L1 aufgeteilt. Das Verzeichnis wird
verdoppelt, um die Adresse des neuen Blocks L1 unterzubringen. Infolgedessen
erhoht sich die Tiefe des Verzeichnisses um 1.

Nach dem Splitten geniigt es, ein einziges Bit des Hashfunktionswertes zu un-
tersuchen, um festzustellen, ob neue einzufiigende Datensitze in Block LO oder
L1 abgelegt werden sollen. Sobald die Kapazitat einer dieser beiden Blocke aus-
geschopft ist (z.B. L0), findet wie zuvor eine Aufsplittung statt. Der Block L0
wird in LO0 umbenannt und ein neuer Block LO1 reserviert. Jetzt werden die in
Block 100 gespeicherten Datensatze zwischen Block 100 und LO1 gesplittet, in-
dem die beiden untersten Bits der Hashwerte der einzelnen Schliissel zu den abge-
speicherten Datensdtzen untersucht werden. Wenn die beiden untersten Bits des
Hashwertes h(k) den Zustand 00 besitzen, wird der Datensatz mit dem Schliissel
k in Block L00 abgelegt, und wenn sie den Zustand 01 besitzen, wird der Daten-
satz mit dem Schliissel k in Block L0O1 gespeichert. Wieder wird das Verzeichnis
verdoppelt, damit die Adresse des dritten Blocks LO1 einen Platz darin findet.

!Der Hashfunktionswert kann beispielsweise aus 32 Bit bestehen.
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Diese Verdoppelung verursacht ein mehrfaches Abspeichern der Adresse des nicht
gesplitteten Blocks L1. Nun hat das Verzeichnis vier Eintrége, eine Tiefe von 2

und indiziert die Blocke 100, LO1 und L1 (siehe Abb. 3.3).

Sollte der Block L1 gesplittet werden, so besitzt das Verzeichnis bereits einen
Platz fiir die Adresse des neuen Blocks, da der Block L1 redundanterweise zwei-
mal im Verzeichnis adressiert wird. Jeder Block hat eine Tiefe n;, die angibt,
wieviele Bits des Hashfunktionswertes ben6tigt werden, um auf die Blockadresse
zuzugreifen. Bei einer Verzeichnistiefe von n, d.h. n Bits des Hashfunktionswertes
miissen untersucht werden, damit alle Eintrédge des Verzeichnisses adressiert wer-
den koénnen, erscheint die Adresse eines Blocks mit der Tiefe n, genau 2"~ "t-mal
im Verzeichnis. In Abbildung 3.3 haben die Blocke LO0 und LO1 eine Tiefe von 2
und werden genau 2?72 = 2° = 1-mal adressiert, wohingegen Block L1 eine Tiefe
von 1 aufweist und genau 2271 = 2! = 2-mal adressiert wird.

Nach der Aufsplittung eines Blocks erhdht sich seine Tiefe n, um 1. Das
Verzeichnis mufl immer dann verdoppelt werden, wenn die Tiefe eines Blocks die
Tiefe des Verzeichnisses iibersteigt.

3.3.2 [Externes lineares Hashing

Das externe lineare Hashing ist ein verzeichnisloses Verfahren, bei dem die Hash-
funktion h aus zwei Hashfunktionen h; und h;;q besteht, durch die die gesamte
dynamisch wachsende Hashdatei adressiert werden kann [Larson, 1988]. Ist eine
Hashdatei von einer anfédnglichen Gréfle von mg Blocken durch das Einfiigen
von Datensdtzen auf eine aktuelle Grofle von m Blocken angewachsen, wobei
mo-2 < m < mg-2! fiir eine natiirliche Zahl [ gilt, die die Anzahl der kompletten
Hashdateiverdoppelungen angibt, so adressiert h; den AdreBbereich 0, ..., mg-2'<
1 und Ay den AdreBbereich 0, ..., mq - 24! <1, Die Hashdatei wird infolge von
Einfligeoperationen vergroflert, indem ein neuer Block mit der Adresse m an das
Dateiende angetiigt wird. Danach wird ein Block mit der Adresse ¢ ausgewahlt,
dessen zugehoérige Datensdtze durch Anwendung von h;yq auf die beiden Blécke
¢ und m verteilt werden. Die Adresse ¢ des zu splittenden Blocks ergibt sich zu
i = m<mg - 2L Damit durchliuft 7 der Reihe nach die Adressen 0 bis myg - 2! <1
(siehe Abb. 3.4). Am Anfang sind 7 und [ gleich 0. Nach jeder abgeschlossenen
Verdoppelung der urspriinglichen Hashdatei wird ¢ wieder auf 0 gesetzt.

Um Datensétze abzuspeichern und auszulesen, wird zum einen die Hashfunk-
tion h; zur Adressierung der Blocke mit den Adressen ¢ bis mg -2 <1 verwendet,
d.h. fiir alle noch nicht gesplitteten Blocke. Zum anderen wird die Funktion Ay
zur Adressierung der Blécke 0 bis ¢ <51 und mq -2’ bis m benutzt, d.h. fiir bereits
gesplittete Blocke und fiir Blocke, die seit der letzten Verdoppelung der Hashdatei
neu hinzugefiigt worden sind.

Das Kriterium fiir das Erweitern der Hashdatei um einen Block ist beim ex-
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ternen linearen Hashing {iblicherweise der Belegungsfaktor

n

b-m

der Hashdatei, wobei n die Anzahl der aktuell gespeicherten Datensétze bezeich-
net. Uberschreitet der Belegungsfaktor in Folge einer Einfiigeoperation einen
festgesetzten Schwellenwert, so wird die Hashdatei jeweils um einen Block er-
weitert. Da aber beim externen linearen Hashing der nachste zu splittende Block
unabhéngig vom einzufligenden Datensatz festliegt, kann keine Riicksicht dar-
auf genommen werden, ob der Datensatz noch in dem ihm zugeordneten Block
einen Platz findet oder nicht. Deshalb werden spezielle Uberlaufblécke benétigt,
wenn ein neu einzufiigender Datensatz gemafl der Hashfunktion h auf einen Block
(Primérblock) abgebildet wird, der bereits mit b darin enthaltenen Datensétzen
voll ist und nicht direkt gesplittet wird.

! !

0 i s-1 m
~ gesplittete Blocke >T ¢ ***** neue Blocke >T
aktuell zu splittender Beginn fiir Hashdatei- neuer Block mit
Block mit Adresse i verdoppelung | Adresse m=s+i
| | | |
h +1 h I h [+1

Abbildung 3.4: Externes lineares Hashing. Der Wert von s betrégt mg - 2! und
gibt die Anzahl der Blocke an, die sich in einer Hashdatei befinden, die anfangs
aus mg Bloécken bestand und sich [-mal in der Grofie verdoppelt hat.

3.3.2.1 Uberlaufblscke

Fiir Priméarblocke, die zwar schon mit b gespeicherten Datensdtzen ihre Kapazitét
voll ausgeschopft haben und dennoch neue Datensétze aufnehmen miissen, wer-
den zu diesem Zweck Uberlaufblocke reserviert. Uberlaufblécke konnen separat
in einer eigens dafiir vorgesehenen Datei abgelegt werden und theoretisch selbst
wieder mit Hilfe von externem linearen Hashing verwaltet werden [Ramamohan-
arao und Sacks-Davis, 1984]. Allerdings hat diese Vorgehensweise den Nachteil,
dafl mehrere unabhéngige Dateien verwaltet werden miissen, die eigentlich logisch
zusammengehoren.

Das ,,Buddy-In-Waiting“-Verfahren [Seltzer und Yigit, 1991] stellt einen Me-

chanismus zur Verfligung, der sowohl die Abbildung aller Priméar- und damit
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verbundenen Uberlaufblocke auf eine einzige Hashdatei unterstiitzt als auch die
einfache lineare Reihenfolge der zu splittenden Primérblocke beibehilt. Uber-
laufblocke werden deshalb intern fiir jede Expansion (Verdoppelung der Anzahl
der Priméarblocke) der Hashdatei reserviert. Diese Uberlaufblécke werden dann
von jedem Priméarblock benutzt, dem mehr als b Datensétze zugeordnet werden.
Abbildung 3.5 zeigt die Anordnung von Primér- und Uberlaufblécken innerhalb

derselben Hashdatei.
Splittpunkte

Uberlaufblécke

NS

171 12 201 22 2/3

Abbildung 3.5: Mit dem Erreichen eines Splittpunktes hat sich die Anzahl der
Blocke in der Hashdatei verdoppelt. In dieser Abbildung werden zwei Uberlauf-
blocke am ersten und drei Uberlaufblocke am zweiten Splittpunkt reserviert.

3.3.2.2 Pufferverwaltung

Wiéhrend die Blocke kleinerer Hashdateien komplett im verfiigharen Hauptspei-
cher gepuffert werden kénnen, ist es fiir grolere Hashdateien praktisch unméglich.
Deshalb bietet sich bei Hashdateien, deren Blocke in ihrer Gesamtheit nicht kom-
plett im Hauptspeicher gepuffert werden kénnen, eine LRU-Ersetzungsstrategie?
der Blocke an [Seltzer und Yigit, 1991].

Die gepufferten Blécke werden in LRU-Reihenfolge verkettet, damit eine schnel-
le Ersetzung von Blocken erméglicht werden kann. Fin effizienter Zugriff auf
Priméarblockpuffer wird iiber ein im Hauptspeicher befindliches logisches Feld von
Blockzeigern sichergestellt, wihrend auf die Pufferbereiche fiir Uberlaufblécke ef-
fizient zugegriffen werden kann, indem die jeweiligen Pufferbereiche direkt mit

LRU = Least Recently Used. Diejenigen Blécke im Puffer, auf die innerhalb der letzten
Zugriffe am wenigsten zugegriffen worden ist, werden zuerst durch neu einzulagernde Bl&cke
ersetzt.
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dem Puffer, der den Vorgangerblock (entweder ein Primér- oder ein anderer Uber-
laufblock) enthélt, verbunden werden. Das bedeutet, daf} sich ein Uberlaufblock

Hauptspeicherbasiertes Feld von Blockzeigern

LRU-Kette

T e

///

BO B5 B10 Block-Puffer
ov1

|

Abbildung 3.6: Drei direkt iiber das hauptspeicherbasierte Feld von Blockzeigern
adressierbare Primérblocke sind in die Block-Puffer B0, B5 und B10 eingelagert.
Der im Block-Puffer O1/1 gespeicherte Uberlaufblock ist sowohl physikalisch
mit dem Puffer-Header als auch logisch mit dem Block-Puffer des zugehérigen
Primérblocks B5 verbunden.

nur dann im Puffer befindet, wenn der zugehoérige Priméarblock bereits im Puffer
eingelagert worden ist. Bei der Auslagerung eines Primérblocks werden ebenfalls
alle damit verbundenen Uberlaufblocke ausgelagert. Abbildung 3.6 veranschau-
licht die Datenstrukturen fiir das Puffermanagement.

3.3.2.3 Bemerkung zur Speicherplatzausnutzung

Man kann zeigen, dafl bei Gleichverteilung der Datensétze die erwartete Spei-
cherplatzausnutzung in einem dynamischen Hashverfahren, das mit rekursiver
Halbierung (Verteilung von Datensitzen aus einem Block auf zwei Blocke) ar-
beitet, ohne Beriicksichtigung von Uberlaufblécken, bei In 2, also etwa 69%, liegt
[Fagin et al., 1979], [Larson, 1978]. Versucht man jedoch einen konstant hohen
Belegungsfaktor zu erreichen, so ergibt sich zwischen zwei Dateiverdoppelungen
eine gewisse Diskontinuitdt bei der erwarteten Anzahl der zu einem Priméarblock
gehorigen Uberlaufblécke, denn gegen Ende der Dateiverdoppelung wird die An-
zahl der Uberlaufblocke, die zu einem bereits gesplitteten Primérblock gehdren,
wesentlich geringer sein als die Anzahl derer, die zu einem noch nicht gesplitte-
ten Block gehéren. Dieser Effekt 148t sich mit Hilfe partieller Expansionen ab-
schwichen [Larson, 1980]. Dazu werden etwa in einer ersten partiellen Expansion
die Inhalte von jeweils zwei auf drei Datenblocke, von denen einer die Hashdatei
vergrofert, und in einer zweiten partiellen Fxpansion die Inhalte entsprechend
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von drei auf vier Datenbldcke verteilt. Nichtsdestotrotz wird haufig die Speicher-
platzausnutzung der Uberlautblécke deutlich hinter derjenigen der Primérblocke
zuriickbleiben, insbesondere dann, wenn die Kapazitdt der Uberlaufblécke grofl
ist.

3.4 DBT-Baume

Der Bt-Baum als Variante des B-Baumes ist eine weitere Alternative zur Organi-
sation grofler extern zu verwaltender Datenmengen [Comer, 1979]. Im Gegensatz
zum B-Baum sind beim BT-Baum die Verweise auf Datensiatze bzw. die Da-
tensétze selbst zusammen mit den kompletten Suchschliisseln nur in den Blattern,
die untereinander verkettet sind, zu finden. Deshalb kénnen im Gegensatz zum
B-Baum alle n in einem BT-Baum gespeicherten Datensétze in einer Zeit von
O(n) sequentiell in Sortierordnung ausgegeben werden. Die inneren Knoten im
Bt-Baum dienen ausschliefilich dem Routing nach einem bestimmten Blatt, in
dem ein Datensatz eingefiigt oder gesucht werden soll, und miissen im Gegensatz
zum B-Baum keine kompletten Suchschliissel fithren (siche Prafix-BT-Baume,
Seite 38).

Die Knoten eines Baumes enthalten eine groflere Menge an Datenelementen,
in denen die Suche erfolgt und die im allgemeinen am Stiick in einem Block
mit zusatzlichen Verwaltungsinformationen durch eine I/O-Operation zwischen
externem Speichermedium und hauptspeicherinternem Puffer transferiert werden.
Von diesen Datenelementen geht deshalb eine entsprechend hohe Zahl von Kanten
zu Nachfolgerknoten aus. In diesem Zusammenhang spricht man von der Ordnung
d eines BT-Baumes, die besagt, dall jeder Knoten hochstens 2 - d Eintridge und
2-d + 1 Zeiger auf Nachfolgerknoten enthalten darf® (siehe Seite 37, Punkt 3).
Tatsachlich variiert die Anzahl der Datenelemente von Knoten zu Knoten, doch
muf jeder Knoten mindestens d Datenelemente und entsprechend d + 1 Zeiger
aufweisen. Folglich ist jeder Knoten zumindest zur Hélfte gefiillt.

Eine Suche in einem solchen Baum startet von der Wurzel und wird in Ana-
logie zu Bindrbdumen {iber Kanten in Nachfolgerknoten fortgesetzt, die mittels
einer 1/O-Operation als Block in den Hauptspeicher geladen werden, wenn sie
nicht im Hauptspeicher gepuffert sind. Aufgrund der Tatsache, dafl der BY-Baum
balanciert ist, wird die Suchkomplexitit und der damit verbundene 1/O-Aufwand
minimiert. Der Vorteil des BT-Baumes ist, dal nach jeder Einfiigeoperation ein
balancierter Zustand aufrechterhalten wird, d.h., dafl jedes Blatt dieselbe Tiefe
besitzt. So durchlauft der langste Pfad in einem Baum mit n Datenelementen
loggn Knoten, wobei d die Ordnung des Baumes spezifiziert. Die Hohe des B™-
Baumes 1a8t sich um so geringer halten, je mehr Datenelemente in einem Kno-
ten bzw. Block untergebracht werden kénnen. Daher besteht z.B. eine einfache
Mafinahme darin, in einem Block nicht den gesamten zu suchenden Datensatz,

3d wird auch als minimaler Verzweigungsgrad des BT-Baumes bezeichnet.



Datenstrukturen zur Verwaltung groBer Datenmengen

36

sondern nur den Suchschliissel fiir den Satz zusammen mit einem Verweis auf
ihn unterzubringen. Wenn n die Gesamtzahl der Suchschliissel und £ die Zahl
der Nachfolger pro Knoten ist, so ergibt sich der Aufwand fiir Blockzugriffe grob
zu O(login). In Abbildung 3.7 wird ein BT-Baum mit einer Ordnung und einer

Tiefe von drei dargestellt.

‘ {015{125/{239 {348} .. .. ‘ ‘ {4581578 (68 % - - ‘
‘ (012} {013} {014} {015} ... ... ‘ ‘ (456} {A57} {458} .. .. .. ‘
; i } i
1 | ,+ |
| , |
| | |
',' | b ]
‘ (123} {124} {125} ... ... .. | ‘ (567} {568} {569} {5610} {578} .. ‘
| i
| ! |
| , |
| | |
1 [ 1
‘{234}{235}{236}{237}{238}{239}‘ | ‘ (678} {679} {6710} {689} ... ... ‘
i | i
| | |
Il |
| |
1 1

|
i
|

‘ (345} (346} {347} {348} ... .. ‘ (789} {7810} {7910} .. .. .. ‘

- == == =P Kette zum sequentiellen Durchlauf der Blattebene

Abbildung 3.7: Ein B*t-Baum mit d = 3 und h = 3. Hier enthalten die Blatter
die eigentlichen Verweise auf Itemsets bzw. die Itemsets selbst. Eine sequentielle
Abarbeitung der untereinander verketteten Blatter realisiert die effiziente Verar-

beitung der Itemsets in Sortierordnung in O(n).

In [Lockemann et al., 1993] werden die folgenden Hauptmerkmale fiir B*-

Baume angefiihrt:

e Der Kompromif zwischen Zugriffs- und Anderungsaufwand zur Aufrecht-
erhaltung der Balanciertheit des Baumes wird dadurch erzielt, dafl die
den Knoten des Baumes entsprechenden Blécke nicht zwingend vollstandig
geftillt werden. Vielmehr darf der Fiillgrad zwischen 50 und 100% schwan-
ken. Daher wirken sich Einfiigeoperationen meist nicht ungiinstig auf die

Struktur des Baumes aus.



3.4 BT-Biume 37

o Sequentielles Navigieren durch die in Sortierreihenfolge im Baum abge-
speicherten Datensédtze soll effizient unterstiitzt werden. Deshalb werden
alle Schliissel im Gegensatz zum B-Baum in den Blattern des Baumes
gefithrt und die den Bléattern entsprechenden Blocke gemafl der iiber den
Datensétzen definierten Sortierordnung verkettet. Daher ist ein sequentiel-
ler Durchlauf in O(n) anstelle von O(n - log(n)) moglich.

o Die Suchschliissel in den Zwischenknoten sind insofern redundant, als sie
solche in den Blattern wiederholen. Sie dienen daher ausschliefilich dem
Routing innerhalb des Baumes.

o Verweise aul Datensatze bzw. die Datenséitze selbst werden ausschlieB3lich
in den Blattern gefiihrt.

Damit 148t sich der BT-Baum wie folgt definieren:

1. Jeder Pfad von der Wurzel zu einem Blatt hat dieselbe Lange h (Hohe des
Baumes = Anzahl der gesehenen Knoten bzw. durchgefiithrten Blockzugriffe
bei einer Suchoperation).

2. Jeder Knoten aufier der Wurzel und den Blattern hat mindestens d + 1 und
héchstens 2-d+ 1 Nachfolger. Die Wurzel ist entweder selbst ein Blatt oder
hat zwischen 2 und 2 - d + 1 Nachfolger.

3. Jeder Knoten enthélt eine Folge von Zeigern p; und Suchschliisseln s; in
der Anordnung py, S1, P2, S2,P3, 53, - - s Py Sny Puyr Mit d < n < 2 - d, wobei
sich n auf die Anzahl der augenblicklich im Knoten gefithrten Suchschliissel
bezieht. Die Suchschliissel s; mit 1 < 7 < n seien in aufsteigender Reihen-
folge sortiert. Die Zeiger p; mit 1 < 5 < n haben in den Zwischenknoten
und in den Blattern verschiedene Bedeutungen:

(a) Fiir Zwischenknoten gilt: Die Zeiger verweisen auf die Nachfolgerkno-
ten. Fiir alle Suchschliissel @ im Nachfolger py gilt: * < s;. Allgemein
gilt fiir alle Schliissel  im Nachfolger p; fiir 1 < < n: s, < < s;.
Prt1 ist leer fiir alle Knoten auf derselben Blattebene aufler dem letz-
ten, fiir den gilt, daf alle Suchschliissel  im Nachfolgerknoten zu p,4+1
die Bedingung s,, < x erfiillen.

(b) Fiir Blatter gilt: p; verweist auf den Datensatz (oder anstelle von p;
wird direkt auf den Datensatz zugegriffen) mit Suchschliissel s; fiir
1 <2 < n. Der Zeiger pygrq dient dem sequentiellen Navigieren, indem
er auf das Blatt bzw. den Block verweist, der die in Sortierordnung
direkt folgenden Datensétze enthilt.

Die Suche nach einem Verweis bzw. Datensatz zu einem gegebenen Suchschliissel
s beginnt bei der Wurzel und folgt dort dem Zeiger p;, fiir den entweder
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1. s <s;fire =1,
2. 8,1 < s <s; fur 1 <2 <n oder,
3. falls p,4q1 existiert, s, < s gilt.

Diese Prozedur setzt sich solange rekursiv fort, bis ein Blatt erreicht wird, in dem
abschliefend nach einem iibereinstimmenden Suchschliissel gesucht wird. Wenn
die Suche dort erfolglos abgebrochen wird, dann existiert kein Datensatz mit dem
Suchschliissel s.

3.4.1 Priafix-BT-Baume

Aufgrund der Tatsache, dafl die inneren Knoten eines BY-Baumes einzig und
allein der Steuerung der Suche nach einem Blatt dienen, ist es nicht zwingend
erforderlich, daf} in den inneren Knoten moglicherweise relativ lange Suchschliissel
komplett abgespeichert werden, weil bei Suchvorgéngen fiir das Routing innerhalb
des Baumes oftmals die Betrachtung von Teilschliisseln geniigt. In [Bayer und
Unterauer, 1977] werden daher Préfix-Bt-Biume behandelt, die im Gegensatz
zu einfachen BT-Baumen nur Teile der Suchschliissel, ndmlich Préfixe, in den
inneren Knoten abspeichern. Abbildung 3.8 enthédlt ein einfaches Beispiel zur

Illustration.
a) (012} {013} {014} {234} {235} {236}
b) {2}

{012} {013} {014}] {234} {235} {236}]

Abbildung 3.8: Um den Itemset { 2, 3, 4 } als Schliissel mit dem zugehorigen
Supportwert in das bereits volle Blatt in a) einzufiigen, muf} es wie in b) gesplittet
werden. Der innere Knoten beinhaltet anstelle des kompletten Schliissels lediglich
ein Préfix davon.

Allgemein kann in dem Beispiel jeder Separator s, der zwei Knoten voneinander
trennt, gewdhlt und in den inneren Knoten abgelegt werden, tiir den gilt:

{0.1,4} < s < {3.4,5)
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Um Speicherplatz zu sparen, soll jedoch nach Moglichkeit einer der kiirzesten
Separatoren gewéhlt werden, denn dadurch kann erreicht werden, dafl mehr Se-
paratoren in den inneren Knoten bzw. in den dazugehérigen Blocken gespeichert
werden kénnen. Dieses bewirkt gleichzeitig eine Erhéhung des Verzweigungsgra-
des der Knoten und eine damit verbundene Reduktion der Tiefe des Baumes.
Folglich wird dadurch der Performanzflaschenhals bei Suchoperationen geweitet,
weil weniger Knoten bzw. (externe) Blockzugriffe entlang der Suche von der Wur-
zel bis zu einem Blatt abgearbeitet werden.

Weiterhin kann darauf verzichtet werden, daf ein Blatt oder ein innerer Kno-
ten genau in der Mitte aufgeteilt wird. Stattdessen kann ein Intervall um den
in der Mitte eines Knotens befindlichen Schliissel gelegt werden, um darin nach
einem geeigneten kiirzesten Separator zu suchen. Diese Vorgehensweise ruft zwei
entgegengesetzte Effekte hervor:

e Die Hohe des Prifix-Bt-Baumes neigt dazu abzunehmen.

o Die Speicherplatzausnutzung nimmt ab, weil mehr Knoten bzw. Blocke auf
der Blattebene und mehr aber dafiir kiirzere Eintrége in den inneren Knoten
gehalten werden miissen. Hier kann der Fall eintreten, dal Knoten bzw.
Blocke weniger als zur Halfte gefiillt sind.

Es seien z.B. die folgenden Itemsets als Schliissel in einem aufzuteilenden Blatt
gespeichert:

{17 27 37 4}7 {27 37 47 5}7 {37 47 57 6}7 {37 47 57 7}7 {37 47 67 7}7 {57 67 77 8}

Versucht man dieses Blatt in der Mitte zwischen {3, 4, 5, 6} und {3, 4, 5, 7}
zu splitten, so erhdlt man { 3, 4, 5, 7 } als kiirzesten Separator. Wird hingegen
der Separator aus dem Intervall gewédhlt, das nicht wie oben die mittleren zwei
sondern die mittleren vier Schliissel enthélt, so erhalt man als kiirzesten Separator
3, der ein Prifix des dritten Schlissels {3, 4, 5, 6} darstellt und nach oben in
einen inneren Knoten wandert:

{3}

{1234 {2345 {3456 {3457 {3467 {5678




Kapitel 4

Implementierung

In diesem Kapitel wird aut die Implementierung des Apriori-Algorithmus un-
ter dem Aspekt der Verarbeitung grofiler Datenmengen eingegangen. Zu diesem
Zweck wird auf die in Kapitel 3 vorgestellten Datenstrukturen zur Verwaltung
grofler Datenmengen zuriickgegriffen.

4.1 Ein Uberblick

Der in Abbildung 4.1 dargestellte Apriori-Algorithmus kann in drei aufeinander-
aufbauende Abschnitte gegliedert werden (vgl. Kapitel 2):

1. Vorverarbeitung und Bestimmung der haufig vorkommenden Items bzw.

der Large 1-Itemsets (Zeile 01 - 08),
2. Bestimmung der Large k-ltemsets fir k > 2 (Zeile 09 - 17) und

3. Generierung der Assoziationsregeln (Zeile 18)
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Procedure associationrulemining (D, Smin, Cmin)

D: Datenmenge von Transaktionen
Smin: Minimaler Supportwert
Cmin : Minimaler Konfidenzwert

(01) B := @;
// Datei, in der die in Bitvektoren umgewandelten Transaktionen aus D
// blockweise gespeichert werden
(02) assoctab := O;
// Assoziationstabelle fiir die zuordnende Abbildung: ltemnummer — Item
// assoctab(s) liefert das zur Itemnummer 7 gehdrige Item
(03) preprocessing(D, B, b_index, assoctab, Spyin);
(04) b_index := Integervektor mit den Integern (0,...,|B|—1);
// Blockindex zur Anzeige, ob ein Block b; mit ¢ € (0,...,|B| — 1)
// betrachtet werden muf ((b_index(b;) > 0), oder nicht ((bindex(b;) = 0).
// Jedes Integer 1 enthilt die Anzahl der noch zu betrachtenden Transaktionen in b;.
(05) t_index := Bitvektor mit den Bits (0,...,|D|— 1), wobei jedes Bit auf 1 gesetzt ist;
// Transaktionsindex zur Anzeige, ob eine Transaktion betrachtet werden muf}
// (Bitnummer der Transaktion = 1), oder nicht (Bitnummer der Transaktion = 0)
// Am Anfang werden alle Bitnummern auf 1 gesetzt.
(06) Ly :={{i} |support(assoctab(i)) > Smin }
(07) global_items := Bitvektor mit den Bits (0,...,|assoctad| — 1),
wobei jedes Bit auf O gesetzt ist;
// Jeder ITtemnummer wird eine Bitnummer zugeordnet, die angibt, ob ein Item noch
// giiltig ist, d.h. in den Large Itemsets vorkommt (Bit = 1), oder nicht (Bit = 0)
(08) for all {i} € L; do globalitems(i) = 1;
// Die Bits der Itemnummern der Large 1-Itemsets werden auf 1 gesetzt.

(09) k := 2;
(10) while (Lyp_; # @) do begin
(11) new_global_items := Bitvektor mit den Bits (0, ..., |assoctabl-1) ,

wobei jedes Bit auf O gesetzt wird;
// Jeder ITtemnummer wird eine Bitnummer zugeordnet, die angibt, ob ein Item noch
// in den Large k-Itemsets vorkommt (dient der Aktualisierung von global.items).
(12) Cy := generatecandidates(Lg_;, B, b_index, t_index,
global items, new_global_items);
// Generierung der Hypothesenmenge der Candidate k-Itemsets

(13) determine support_values (3, b_index, t_index, Cj, global_items);
(14) Ly := find large_itemsets(sy,n, Ck, new_global_items);
// Herausfiltern der Large k-Itemsets
(15) global_ items := new global_items;
(16) k++;
(17) end;

(18) rule.discovery(cmin, Ufz_ll L)

Abbildung 4.1: Der Apriori-Algorithmus.
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4.2 Die Vorverarbeitung

Procedure preprocessing (D, B, b_index, assoctab, spipn)

D: Datenmenge von Transaktionen
B: Menge von Blécken
b_index: Blockindex

Smin: Minimaler Supportwert

01) 7 :=0;

(02) while not eof(D) do begin
(03) lese t € D;

(04) for all item € ¢ do begin

assoctab: Assoziationstabelle zur Zuordnung der Items auf Itemnummern

(05) support(item)++;

(06) IT:=TU dtem;

07) end;

(08) end;

(09) n:=|I|;

(10) sortiere 7 nach den Supportwerten der darin enthaltenen Items;
(11) i :=0;

(12) while ¢ < n do begin

(13) assoctab := assoctab U (¢, i.tes Item aus 7);

// Zuordnung von Itemnummern fiir Items wird in einer
// Assoziationstabelle eingetragen. Das am h#ufigsten
// vorkommende Item erhilt die Nummer 0, das nichste 1, usw.

(14) i+

(15) end;

(16) i:=0;

(17) reserviere Block b;;

(18) b_index(z) := 0;

(19) while not eof(D) do begin

(20) lese t € D;

(21) ersetze in ¢ jedes Item durch die zugehdrige Itemnummer;
(22) sortiere t;

(23) transformiere ¢ in eine Bitvektor-Repridsentation t;
(24) schreibe ¢/ in den Block ¢;

(25)  b_index(i)++;

(26) if (Block b; ist voll) then do begin

(27) schreibe Block b; nach B;

(28) i+

(29) reserviere Block b;;

(30) b_index(z) := 0;

(31) end;

(32) end;

Abbildung 4.2: Die Prozedur zum Preprocessing der Datenmenge D.

Innerhalb der Vorverarbeitung werden verschiedene Arbeiten erledigt, um die

Anwendung des Apriori-Algorithmus auf groflen Datenmengen zu ermédglichen.
Diese Vorarbeiten bestehen aus

e dem Preprocessing der Datenmenge D (siehe Abbildung 4.2)

— zur Angabe einer eindeutigen Abbildung aller I[tems in der Datenmen-
ge D auf [temnummern (vgl. Abb. 4.2, Zeile 01-15) und
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— zur Umwandlung aller Transaktionen in Bitvektoren, die blockweise in

die Datei B geschrieben werden (vgl. Abb. 4.2, Zeile 16-32) .
e der Bestimmung der Large 1-Itemsets (vgl. Abb. 4.1, Zeile 06),

o der Erstellung einer globalen Liste zur Aufnahme aller in den Large Itemsets
vorkommenden Itemnummern (vgl. Abb. 4.1, Zeile 07-08) und

o der Errichtung eines Indexes sowohl fiir die Blocke in B als auch fiir die darin
enthaltenen Transaktionen (vgl. Abb. 4.1, Zeile 05 und Abb. 4.2, Zeile 18,
25 und 30).

4.2.1 Reprisentationswechsel

Zunichst werden die Haufigkeiten der Items in D ermittelt (vgl. Abb. 4.2, Zeile
01-08). Dann wird eine sogenannte Assoziationstabelle aufgebaut (vgl. Abb. 4.2,
Zeile 11-15), in der die Items absteigend nach den Haufigkeiten sortiert werden
(vgl. Abb. 4.2, Zeile 09-10). Die in D am haufigsten erscheinenden Items stehen
in dieser Liste ganz oben, wihrend die am geringsten vorkommenden Items am
Ende der Liste zu finden sind. Fiir das Beispiel aus Kapitel 2 (vgl. 2.1) hat die
Assoziationstabelle folgende Gestalt:

‘ [temnummer ‘ [tem ‘ Support ‘

0 Cola 5
Saft

Bier

Brot
Wasser
Schokolade
Wein
Chips
Schinken

O ~I| S| O = W| Do| —
[l Bl B NS NGRSO I NS S TN

Abbildung 4.3: Die Assoziationstabelle fiir das Eingangsbeispiel aus Kapitel 2.

Jedem Item wird jetzt die Positionsnummer, unter der das Item in der Asso-
ziationstabelle abgelegt ist, als eindeutige [temnummer zugeordnet. Das [tem Bier
erhdlt z.B. die [temnummer 0. Nun wird in der Datenmenge D in jeder Transak-
tion t jedes vorkommende Item durch die korrespondierende Itemnummer ersetzt
(vgl. Abb. 4.2, Zeile 21). Die Transaktion t; mit {Schokolade, Schinken, Brot}
wird z.B. durch die [temnummern 3, 5 und 8 dargestellt.

Als néchstes wird jede Transaktion durch einen Bitvektor reprasentiert, in-
dem jede Itemnummer als Bitnummer interpretiert wird (vgl. Abb. 4.2, Zeile 23).
Die Bitvektor-Transaktion wird in die Datei B geschrieben und der entsprechende
Indexeintrag fiir den jeweiligen Block erhoht(vgl. Abb. 4.2 Zeile 25-31). Ist ein
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bestimmtes Item in der Transaktion vorhanden, so wird das Bit, dessen Bitnum-
mer mit der entsprechenden Itemnummer korrespondiert, auf 1, ansonsten auf 0
gesetzt. Da z.B. in der Transaktion ¢7 die [tems mit den [temnummern 3, 5 und 8
prasent sind, werden in der Bitvektor-Représentation t. von t; die Bits 3, 5 und
8 der insgesamt 9 Bits fiir 9 Items auf 1 gesetzt:

| Bitnummer [0 1 ]2 |3[4]5]6][7]8]
| trJojofoftfoftifofo]1]

Die Sortierung der Items nach den H&aufigkeiten sorgt dafiir, dafl die Bits der
haufigen Items kompakt nebeneinander gespeichert werden.

Enthélt die Datenmenge D insgesamt m Items und kénnen insgesamt n Bits
zur Anzeige, ob ein bestimmtes Item in der jeweiligen Transaktion vorhanden
ist oder nicht, am Stiick in einem Speicherwort gespeichert werden, so kénnen
beispielsweise zwei Verfahren zum Aufbau der Speicherworter zur Bitvektor-
Reprasentation fiir Transaktionen, die sich aus Item- bzw. Bitnummern zusam-
mensetzen, eingesetzt werden:

1. Die zu den Itemnummern in der Datenmenge D korrespondierenden Bit-
nummern werden kontinuierlich und fest in Speicherwoérter der Lange n
eingeteilt. Jede Transaktion aus D kann durch einen Bitvektor reprisen-
tiert werden, der aus [%] durchnumerierten Speicherwértern besteht, deren
Bits anfanglich den Wert 0 haben. Jedes der ab 0 durchnumerierten Spei-

cherworter s; enthilt dabei die Bits ¢, ..., (¢-n)<1. So enthélt Speicherwort
so die Bits 0,...,n <1, Speicherwort s; die Bits n, ..., 2n <1, Speicherwort
sy die Bits 2n,...,3n <1, usw.

Die Bits innerhalb der Speicherworter werden gesetzt, indem jede Item-
bzw. Bitnummer einer beliebigen Transaktion ¢; durch n geteilt wird, um
mit dem ganzzahligen Ergebnis der Division das Speicherwort zu selektie-
ren, in dem das entsprechende Bit gesetzt wird, dessen Nummer sich aus
dem Rest der vorangegangenen Division ergibt. Jedes der [Z] durchnu-
merierten Speicherworter, in dem mindestens ein Bit gesetzt ist, wird zur
Bitvektor-Repréasentation von t¢; abgespeichert.

2. Wie in 1., aber innerhalb des Bitvektors jeder Transaktion werden Spei-
cherworter derart verschoben, dafl sie insgesamt alle gesetzten Bits tiber-
decken und sich dabei nicht gegenseitig iiberlagern.

Die Bitvektor-Repréasentation der Transaktion mit den Itemnummern 0, 2, 11,
12, 13 und 14 wird beispielsweise bei einer angenommenen Speicherwortlange
von vier Bits wie folgt mit Hilfe der beiden oben angesprochenen Verfahren in
Speicherworter, die hier unterstrichen dargestellt werden, abgelegt:

‘Itemnummer H O 15 ‘

Bitmuster nach dem 1. Verfahren || 1 01 0000000011110
Bitmuster nach dem 2. Verfahren || 1 01 0000000011110
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Der Vorteil der Anwendung des zweiten Verfahrens gegeniiber dem ersten ist, daf
weniger Speicherworter fiir die Bitvektor-Reprasentation der Transaktionen ab-
gespeichert werden miissen. Die Anwendung des ersten Verfahrens hat allerdings
den entscheidenden Vorteil der effizienteren Verkniipfung der nach diesem Ver-
fahren abgespeicherten Bitvektoren untereinander. So kénnen beispielsweise zwei
Bitvektoren logisch verkniipft werden, indem jeweils die Speicherworter beider
Bitvektoren mit derselben Numerierung direkt bitweise verkniipft werden. Die-
ses ist bei den nach dem zweiten Verfahren abgespeicherten Bitvektoren nicht so
einfach méglich, denn aufgrund der variablen Verschiebung der Speicherworter
sind Bits mit derselben Bitnummer innerhalb verschiedener Bitvektoren im all-
gemeinen nicht auf dieselbe Position innerhalb der jeweiligen Speicherwérter aus-
gerichtet. Um dennoch eine logische Verkniipfung zu ermdéglichen, miissen die
betreffenden Bits derart verschoben werden, daf} sie ,untereinanderstehen®.

Die als Bitvektor reprasentierte Transaktion ¢~ wird dann nach dem 1. Ver-
fahren wie folgt in zwei Speicherworter mit jeweils 8 Bits abgespeichert:

‘ Speicherwort H Bit 0, ..., Bit 8 ‘
So 0001 0100
81 1000 0000

In Abbildung 4.4 wird der Représentationswechsel der Datenmenge D aus
Abbildung 2.1 (siehe Kapitel 2) gemif der in Abbildung 4.3 aufgestellten Asso-
ziationstabelle von der Item- iiber die [temnummer- zur Bitvektor-Représentation
dargestellt.

Transaktion in D mit [temnummern in B

to Saft, Cola, Bier 0,1, 2 S0: 1110 0000
12 Saft, Cola, Wein 0,1,6 S0: 1100 0010
2 Saft, Wasser 1,4 50: 0100 1000
t3 Cola, Bier 0,2 S0: 1010 0000
4 Saft, Cola, Bier, Wein 0,1,2,6 S0: 1110 0010
ts Wasser 4 Sg: 0000 1000
lg Schokolade, Cola, Chips 0,5, 7 S0: 1000 0101
tr Schokolade, Schinken, Brot 3,5,8 s0: 0001 0100

s1: 1000 0000
tg Brot, Bier 2,3 s0: 0011 0000

Abbildung 4.4: Représentationswechsel der Datenmenge D zur Datei B, in der
alle Transaktionen als Bitvektoren abgelegt sind, wobei in einem Speicherwort s;
8 Bits einer als Bitvektor reprasentierten Transaktion abgespeichert sind.
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4.2.2 Aufbau einer globalen Itemliste

Die globale Itemliste global_items ist eine als Bitvektor représentierte Liste, die
zu jedem Item in der Datenmenge D ein Bit enthélt. Fiir die relevanten Items,
die in den Large Itemsets vorkommen, wird das entsprechende Bit auf 1, anson-
sten auf 0 gesetzt. Der Bitvektor wird ebenfalls nach dem 1. Verfahren, das zur
Umrepréasentation von Transaktionen in Bitvektoren verwendet wurde, abgespei-
chert. Deshalb kann jede Transaktion leicht mit der globalen Itemliste logisch
verkniipft werden, indem jeweils die Speicherwoérter der beiden entsprechenden
Bitvektoren mit derselben Numerierung direkt miteinander verkniipft werden.
Die globale Itemliste wird zu Anfang mit den Large 1-Itemsets initialisiert und
wird dann nach jeder Iteration des Algorithmus aktualisiert.

Eine logische ,und“-Verkniipfung zwischen einer Transaktion und der globalen
[temliste hat beispielsweise zur Folge, daf} all diejenigen Items aus der Transaktion
herausgefiltert werden, die nicht in den Large Itemsets der vorherigen Iteration
prasent sind. Diese Verkniipfung wird bei der Ermittlung der Supportwerte der
Candidate Itemsets beim Scannen der Transaktionen eingesetzt (siehe Seite 55).

Fir das Eingangsbeispiel aus Kapitel 2 (siehe Abb. 2.1, s,,;, = 2) hat die als
Bitvektor repréasentierte globale Itemliste global_items gemafl der in Abbildung
4.3 dargestellten Assoziationstabelle folgende Gestalt:

‘ H Globale Itemliste global items ‘

Bitnummer |0 |12 3[4 |5|6|7]| 8
Zustand || 1 {1 |1 |11 ]1(1([0] O

Die globale Itemliste global_items kann in zwei 8 Bit lange Speicherwérter sg =

11111110 und s; = 00000000 abgespeichert werden.

4.2.3 Einsatz von Indizes

Zur effizienten Verwaltung der zu analysierenden Transaktionen werden zwei In-
dizes verwendet. Zum einen wird ein Index fiir die Blécke in B verwendet, um
nur diejenigen Blocke einzulesen und zu verarbeiten, in denen Transaktionen ent-
halten sind, die potentielle Candidate Itemsets enthalten. Damit genau diese
Transaktionen angesteuert werden kénnen, wird zum anderen ein weiterer Index
fiir Transaktionen eingesetzt.

In der in [Park et al., 1995] beschriebenen Implementierung zur Entdeckung
von Assoziationsregeln werden in jeder Iteration diejenigen Transaktionen aus
der Datenmenge D gelscht, in denen keine Candidate Itemsets mehr enthalten
sind. Dariiberhinaus werden Transaktionen um diejenigen Items gekiirzt, die in
keinem der darin enthaltenen Candidate Itemsets vorkommen. Aufgrund der kon-
tinuierlichen Verkleinerung der Datenmenge D wird eine stetige Verringerung des
lesenden 1/O-Aufwandes erreicht. Gleichzeitig sinken die Kosten fiir die Support-
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wertermittlung der Candidate Itemsets, da sich die Menge der zu betrachtenden
Daten aus D verringert.

In der hier beschriebenen Implementierung sorgt das Zusammenspiel der bei-
den Indizes, die zur Verwaltung der Blécke und der darin enthaltenen Transak-
tionen eingesetzt werden, fiir eine Reduzierung des lesenden 1/O-Aufwandes, um
eine Kostensenkung innerhalb der Supportwertermittlung der Candidate Itemsets
zu erzielen. Im Gegensatz zu [Park et al., 1995] ist kein schreibender 1/O-Zugriff
zur Modifikation der als Datei B reprasentierten Datenmenge D vorgesehen, der
gerade bei groBeren Datenmengen hohe 1/0O-Zugriffskosten verursacht. Der Block-
index b_index sorgt dafiir, dal nur diejenigen Blécke eingelesen werden, die noch
relevante Transaktionen fiir die Supportwertermittlung der Candidate k-lItemsets
enthalten. Sobald ein Block eingelesen wird, wird der Transaktionsindex t_index
eingesetzt, um innerhalb des Blockes nur die relevanten Transaktionen anzusteu-
ern. Die anderen werden nicht betrachtet.

4.2.3.1 Index fiir Blocke

Die in der Datei B enthaltenen Blocke werden mit Hilfe eines Blockindexes
b_index verwaltet, der zu jedem Block b; mit ¢ € {0,...,|B| <1} die Anzahl |b;]
der darin befindlichen und bei der Supportwertermittlung der Candidate Item-
sets zu betrachtenden Transaktionen angibt, wobei sich |B| auf die Anzahl der

Blocke in B bezieht:

‘ H Blockindex b_index ‘

Blocknummer || 0 L oo [ |Ble2 | |Blel
Anzahl Transaktionen || |bo| | |b1] | ... | ... | ... | [bsj=2] | |1

Zu Beginn wird jeder Indexeintrag mit der Anzahl der in dem jeweiligen Block ge-
speicherten Transaktionen initialisiert. Die Werte unter den Indexeintragen wer-
den dekrementiert, wenn Transaktionen in den jeweiligen Blécken nicht mehr wei-
ter bei der Supportwertermittlung der Candidate Itemsets beriicksichtigt werden
miissen. Diejenigen Blocke, deren zugehérige Indexeintrige den Wert 0 erreichen,
werden in der nichsten Iteration des Algorithmus nicht mehr zur Bearbeitung in
den Hauptspeicher geladen.

4.2.3.2 Index fiir Transaktionen

Zur Verwaltung der Transaktionen innerhalb der Blocke in B wird zusétzlich
ein Index t_index (Transaktionsindex) verwendet, der zu jeder Transaktion einen
Eintrag enthélt. Sind in der urspriinglichen Datenmenge D insgesamt n Trans-
aktionen enthalten, so besteht der als Bitvektor repriasentierte Index aus n Bits:

‘ H Transaktionsindex t_andex ‘

Bitnummer || 0 | 1 | ... | ... | ... | |D]<2||D| <1
Transaktion || #o |1 | ... | ... | ... | tpl-2 Lip|-1
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Diejenigen Transaktionen, deren zugehorige Bits im Index gesetzt sind, wer-
den bei der Ermittlung der Supportwerte der Candidate [temsets beriicksichtigt,
wahrend die anderen Transaktionen nicht weiter untersucht werden. Bei der Ini-
tialisierung des Indexes, der nach dem 1. Verfahren aufgebaut worden ist (s.o.),
werden alle Bits des Bitvektors auf 1 gesetzt. Im Laufe des Algorithmus kénnen
einzelne Bits auf 0 gesetzt werden, wenn die betreffenden Transaktionen keine
oder keine weiteren Candidate Itemsets mehr enthalten. Zusatzlich werden die
Indexeintrage der Blocke, in denen diese Transaktionen enthalten sind, entspre-
chend dekrementiert.

4.3 Bestimmung und Verwaltung der Large Item-
sets

Aus den Large 1-Itemsets wird die Hypothesenmenge der Candidate 2-Itemsets
gebildet, deren Haufigkeiten anschlieend in der Datenmenge D, die durch die Da-
tei B repréasentiert wird, ermittelt werden. Danach werden die Large 2-Itemsets
aus der Hypothesenmenge herausgefiltert und dienen als Basis zur Generierung
der Candidate 3-Ttemsets. Es folgen wiederum die Schritte zur Ermittlung der
Supportwerte und zum Herausfiltern der Large 3-Itemsets. Dieser Vorgang wie-
derholt sich n-mal, wenn aus den Large (n < 1)-Itemsets noch Candidate n-
[temsets generiert werden kénnen.

Wenn eine Itemnummer v Bytes an Speicherplatz benétigt, dann nimmt ein
k-Ttemset k - v Bytes in Anspruch. Zusétzlich wird jedem k-Itemset ein Sup-
portzahler, der 6 Bytes benétigt, zugeordnet. Somit muf fiir einen Candidate
k-Ttemset ¢ in der Hypothesenmenge C} ein Speicherplatz von

k-v+6

Bytes reserviert werden. Vor jeder Iteration des Algorithmus stellt sich die Frage,
ob die Menge der neu zu generierenden Kandidaten komplett im zur Verfiigung
stehenden Hauptspeicher von M Bytes verwaltet werden kann oder nicht.

4.3.1 Die Kandidatengenerierung

Die Datenmenge D enthalte m Items, die durch die Itemnummern ¢, ...z, re-
prasentiert werden. Ferner wird durch die ,<“-Relation eine Ordnung iiber die
[temnummern definiert. Es gilt:

1 <tg< . oo < ey < o

Jeder Itemset wird durch die den Items entsprechenden [temnummern reprasen-
tiert, die in aufsteigend sortierter Ordnung abgespeichert werden. Folglich wird
durch die ,,<“Relation iiber die [temnummern eine Ordnung iiber die Itemsets
induziert.
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. . . 14 1 9 L.
Definition 12 Fs seien zwei k-Itemsets, is; = {7, 13, ... ,0;_4, i} und is; =
5 o P R C :
{17, 15, ... yii_y, 13}, gegeben. Dann ist is; kleiner als isy, wenn gilt
12 12
15 <18 = 1y <1

12 sl o2
Vo =7 Ny <14

1 _ 2 12 4 2
Voogy= AN =4 N < .

Bei der Generierung der Hypothesenmenge €} der Candidate k-Itemsets ¢y
lassen sich fiir k£ drei Fille unterscheiden:

1. £ = 1: Die Menge der Candidate 1-Itemsets ist identisch mit der Menge
der Itemnummern in der Datenmenge D. Es wird vorausgesetzt, daf} diese
Menge vollstandig im verfiigharen Hauptspeicher gehalten werden kann.

2. k = 2: Die Menge der Candidate 2-Itemsets entsteht dadurch, dafl der
Reihe nach jeweils zwei Large 1-Itemsets, li7 = {4} } und li{ = {4} } mit
liy < lig, zu einem Candidate 2-Itemset ciy = {41,7] } zusammengefafit
werden. Wenn die Anzahl der Large 1-Itemsets n betragt, dann besteht die

Hypothesenmenge €' aus
n
2

Candidate 2-Itemsets, die in der aufsteigend sortierten Folge
{0,1},{0,2},...,{ne2,n},{n <1, n}

erzeugt und in C; eingetragen werden und fiir die allein ein Speicherbedarf
n

3. k > 3: Ein Candidate k-lTtemset cz; wird gebildet, indem der Reihe nach
jeweils zwei Large (k < 1)-Itemsets, li} , = {i{,...,q}_,} und i3, =
{e3,...,13_,}, vereinigt werden, so daB gilt (vgl. Abb. 4.5):

VoI

Bytes besteht.

.1 _ .2 .1 _ .2 .1 _ .2 .1 .2
(a) i3 =17,13 =iy, oyijy =gy und 1y <ip 4

(b) eix = {il,ab, .. ih 1,131}

() Vi€l ko) s il il i) \ i) € Lo
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Aus den Punkten a) und b) geht hervor, dal neue Candidate k-Itemsets
aus den ersten k <2 iibereinstimmenden und den {ibrigen beiden unter-
schiedlichen Itemnummern zweier Large (k <1)-Itemsets gebildet werden.
Punkt c¢) stellt sicher, daf gemafl Satz 1 neben den beiden Large (k < 1)-
Itemsets, li; _, und li7_,, alle {ibrigen (k < 1)-elementigen Teilmengen von
ci in Ly, der Menge der Large (k < 1)-Itemsets, enthalten sein miissen.
Die Candidate k-Itemsets werden ebenfalls in einer aufsteigend sortierten
Folge erzeugt und in C} eingetragen. Fiir @ Candidate k-Itemsets muf} ein
Speicherbereich von

- (k-v49)

Bytes reserviert werden.

Damit fiir £ > 2 die Hypothesenmenge C} von = Candidate k-Itemsets mittels
des in Kapitel 3 vorgestellten internen Hashings verwaltet werden kann, muf}
zusitzlich eine hinreichend groBe Hashtabelle, die maximal zu o Prozent! gefiillt
sein darf, bereitgestellt werden. Die Gréfie der Hashtabelle ergibt sich somit zu

1
Te— .

!
Ferner werden fiir jeden Hashtabelleneintrag 3 Bytes reserviert, um zwei Verweise
unterzubringen. Wahrend ein Verweis auf einen Candidate k-Itemset cip in Cj,
zeigt, dient der andere gemafl der in Kapitel 3 dargestellten Erweiterung zum
internen Hashing zur Verkettung der Candidate k-Itemsets in Einfiigereihenfolge
und zeigt deshalb auf denjenigen Hashtabelleneintrag, in dem sich der Verweis
auf den Candidate k-Itemset befindet, der nach ¢ty generiert worden ist. Daraus
folgt, dafl fiir + Candidate k-Itemsets ein zusétzlicher Speicherbedart von

x-—-f

(a4

Bytes besteht. Wenn die Beziehung

(x-(k-v+96)+ xlﬂ) <M
—_— «

Hauptspeicher Hashtabelle

gilt, dann kann die Hypothesenmenge C} komplett im verfiigharen Hauptspei-
cher mittels internem Hashing verarbeitet werden, ansonsten bieten sich zwei
Implementierungsalternativen an:

1. Die Hypothesenmenge C} wird komplett erzeugt und mit Hilfe von exter-
nem Hashing (siehe Kapitel 3, Seite 65) verwaltet, damit die Supportwer-
te der Candidate k-Itemsets durch ein einmaliges Scannen der Bitvektor-
Transaktionen in B bestimmt werden kénnen. Der gesamte zur Verfiigung

! Aus Performanzgriinden ist darauf zu achten, dafl der Auslastungsfaktor o der Hashtabelle

nicht mehr als 80% betrigt [Knuth, 1973].



4.3 Bestimmung und Verwaltung der Large Itemsets 51

stehende Hauptspeicher dient dabei als Puffer zur Ein- und Auslagerung
von Blocken der externen Hashdatei.

2. Die Hypothesenmenge C} wird Stiick fiir Stiick erzeugt, so dafl jeweils ein
Teilstiick komplett im verfiigharen Hauptspeicher mit Hilfe von internem
Hashing verarbeitet werden kann, um die Supportwerte der darin enthalte-
nen Candidate k-Itemsets durch ein Scannen der Bitvektor-Transaktionen
in B zu ermitteln (sieche Abb. 4.5, Zeile 08-12). Nachdem die Transaktionen
einmal zur Bestimmung der Supportwerte der in dem Teilstiick befindlichen
Candidate k-lTtemsets gescannt worden sind, werden alle in dem jeweiligen
Teilstiick befindlichen Large k-Itemsets zusammen mit ihren Supportwerten
in einen Prifix- Bt-Baum (siche Kapitel 3, Seite 35) eingetragen.

Procedure generate candidates (Lg_7, B, b_index, t_index, global_items, new_global_items)

Ly_;1: Menge der (k— 1)-Itemsets

B: Menge von Blécken

b_index: Blockindex

t_index: Transaktionsindex

global_items: globale Itemliste (Bitvektor)

new_global_ items: aktualisierte globale Itemliste (Bitvektor)

(01) Cp =0;
(02) for all lip_1 € Ly_; do begin
(03) for all lij _, € Ly_1 mit lif_; > lir_; do begin

(04) if (|[lig—1 Nl _;| =%k —2) then do begin

(05) iy = lig_ U I

(06) if (Visy_q C cig:isg—1) € Ly_1) then do begin

(07) Cr :=Cr U cig;

(08) if ((|Cx|> MAIN_MEMORY _LIMIT)ANOT_EXTERN) then do begin

/] MAIN_MEMORY _LIMIT spezifiziert die verfiighare

// Hauptspeichermenge zur Speicherung der Candidate k-Itemsets.
// NOT_EXTERN gibt an, ob im Falle eines Speicherengpafies
// die die Hypothesenmenge C, komplett erzeugt und extern

// verwaltet werden soll oder nicht.

(09) determine support_values(3, db_index, globalitems);
(10) Ly := findlarge_itemsets(Cy, new_global_items);
(11) Ok = @;

(12) end;

(13) end;

(14) end;

(15) end;

(16) end;

(17) return C;

Abbildung 4.5: Die Prozedur zur Generierung der Candidate Itemsets.

Um zu Beginn bei n Large 1-Itemsets die daraus resultierende Hypothesen-
menge der Candidate 2-Itemsets mit Hilfe von internem Hashing komplett im
vertiigharen Hauptspeicher zu verwalten, muf} die Bedingung

(5)- oo () smem



52 Implementierung

<g> :n-(n2<:>1)

kann die obige Bedingung nach n aufgelést werden. Man erhélt dann mit

g Mo
n e —
(27 +6)+ 2

eine Bedingung, die angibt, wie grofl die Menge der Large 1-Itemsets maximal
sein darf, damit die Hypothesenmenge C; der Candidate 2-Itemsets komplett im
verfiigharen Hauptspeicher mit Hilfe von internem Hashing verarbeitet werden

gelten. Mit Hilfe der von

!
2

|

kann. Falls die Hypothesenmenge C5 komplett im Hauptspeicher verarbeitet wer-
den konnte, kénnen nach dem Scannen der Transaktionen und dem Herausfiltern
der Large 2-Itemsets die Candidate 3-Itemsets direkt aus der eingesetzten Hashta-
belle erzeugt werden, ansonsten werden sie aus einem Préfix- Bt-Baum generiert,
in dem die Large 2-Itemsets nach der Verarbeitung von Cy abgespeichert worden
sind. Somit werden fiir £ > 3 die Candidate k-lItemsets entweder hauptspeicher-
oder externspeicherbasiert erzeugt.

4.3.1.1 Hauptspeicherbasierte Generierung

Bei der hauptspeicherbasierten Kandidatengenerierung wird vorausgesetzt,
dafl die Hypothesenmenge C;_; mit Hilfe einer internen Hashtabelle vollstandig
im Hauptspeicher verwaltet wird. Jede belegte Hashtabellenposition der internen
Hashtabelle enthélt einen Verweis v, ., auf einen Candidate (k < 1)-Itemset
ciz_y und einen Verweis v’_ . auf die Hashtabellenposition, in der sich der Ver-
weis v auf denjenigen Candidate (k <>1)-Itemset befindet, der geméB Sor-
tierordnung nach ciz;_y erzeugt worden ist. Die Verkettung der belegten Hashta-
bellenpositionen mit Hilfe der Verweise v’ __, (1 < < |Cy_1|) ermdglicht somit
eine effiziente sequentielle Verarbeitung der Candidate (k < 1)-Itemset in Sor-
tierreihenfolge in O(|Cj-1]), die unmittelbar bei der Generierung der Candidate
k-Ttemsets ausgenutzt wird.

Nachdem die Supportwerte der Candidate (k <1)-Itemsets ermittelt worden
sind, kénnen die Candidate k-Itemsets direkt aus der internen Hashtabelle ge-
neriert werden. Die Large (k < 1)-Itemsets und die neu generierten Candidate
k-Ttemsets werden zunéchst jeweils in hauptspeicherbasierten Listen eingefiigt.
Sobald die Kapazitat des verfiigharen Hauptspeichers ausgeschopftt ist, werden
die bis dahin generierten Candidate k-Itemsets und alle im Hauptspeicher be-
findlichen Large Itemsets in externe Dateien ausgelagert, um im Hauptspeicher

Platz fiir die weitere Kandidatengenerierung zu schaffen.
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Start
i v
A o A A A |
| squentielleverketung | .
{0 3} {12 {13 {0 1} {02
sup=1 sup=3 sup=2 sup=3 sup =2
W W
{123} {012}
noch zu testen: {2 3} nicht enthalten nochzutesten: {1 2} - :

Abbildung 4.6: Hauptspeicherbasierte Generierung von Candidate 3-Itemsets
(Smin = 2). Nach der Generierung des Candidate 3-Itemsets {0 1 2} werden
die beiden Zeiger, z; und z3, geméf der sequentiellen Verkettung zu den Positio-
nen unter z; bzw. z} weitergeschaltet, um den nachsten Candidate 3-Itemset { 1
2 3} zu generieren. Er wird aber verworfen, da es mit {2 3} eine 2-elementige
Teilmenge enthélt, die nicht in der Hashtabelle enthalten und damit kein Large
2-Itemset ist.

Zur Generierung der Candidate k-Itemsets werden zwei Zeiger, z; und z,,
zum sequentiellen Durchlauf iiber die belegten Hashtabellenpositionen reserviert

(sieche Abb. 4.6). Der Zeiger z; wird zu Beginn auf diejenige Hashtabellenposition

gesetzt, die den Verweis v}, .., auf den zuerst generierten Candidate (k < 1)-

[temset enthélt und steuert danach jede Hashtabellenposition genau einmal an,

indem z; der Reihe nach auf die Verweise v} ., bis vﬁfglt gesetzt wird. Sobald

sich z; an einer Position befindet, unter der ein Verweis v, . (1 <17 < |Cy_q])

auf einen Large (k <1)-Itemset li} | = {i],...,1}_,} abgespeichert ist, wird z;
test (i < |Ck_1]) der Reihe nach jeweils eine
Hashtabellenposition anzusteuern, die einen Verweis vl,_ . (i < j < |Cj_1|) auf
einen weiteren Large (k<1)-Ttemset lii_, = {¢f,...,47_,} enthilt, der sich durch
ii_l < Z%—l nur in dem (k <1).ten Item von li; unterscheidet und zusammen mit
liy_, einen k-Ttemset ciy = {i},45,...,1}_,,7;_,} bildet (vgl. Fall 3, Seite 49).
Dariiberhinaus mufl der Reihe nach getestet und sichergestellt werden, daf
neben i} _, und li;_, jeder weitere in ciy enthaltene (k <1)-Itemset in Cy_; mit

eingesetzt, um tber die Verweise v

einem Supportwert von mindestens s,,;, enthalten ist, damit ¢z als Candidate
k-Itemset in die Hypothesenmenge C} eingetragen werden kann (vgl. Punkt 3).
Zu diesem Zweck werden Suchoperationen innerhalb der die Menge C}._; verwal-
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tenden Hashtabelle aufgerufen, die jeweils in konstanter Zeit von O(1) ausgefiihrt
werden koénnen.

Existiert kein weiterer Large (k<1 )-Ttemset li7_,, der auf diese Weise mit l7}._,
kombiniert werden kann, dann wird z; auf die ndchste Hashtabellenposition, die
einen Verweis auf einen Large (k <1)-Itemset enthélt, weitergeschaltet. Nachdem
z1 den Verweis vﬁfct_” erreicht hat, sind die Candidate (k < 1)-Itemsets in auf-
steigend sortierter Folge abgearbeitet worden und die Generierung der Candidate

k-Ttemsets ist damit abgeschlossen.

4.3.1.2 Externspeicherbasierte Generierung

Die Large (k < 1)-Itemsets fir & > 2 werden in einem Prifix-B*-Baum abge-
speichert, wenn bereits die Menge der Candidate (k <1)-Itemsets nicht komplett
im Hauptspeicher gehalten werden kann. In diesem Fall werden die Candidate
k-Ttemsets direkt aus dem Préfix-BT-Baum (vgl. Kapitel 3) generiert.

Separator
{1}

{01} ({02} ]|{0 3} sequentielle Verkettung - {12 {13

sup=3|sup=2|sup=1 //sup:B sup =2
z z \\\\3;\ _l- 7 Z
1 2 ‘W L = 1 2
012 . {123
noch zu testen: {1 2}~ {2 3} nicht vorhanden

Abbildung 4.7: Externspeicherbasierte Generierung von Candidate 3-Itemsets mit
Hilfe eines Prafix-BT-Baumes (s,,;, = 2). Nach der Generierung des Candidate
3-Ttemsets {0 1 2} werden die beiden Zeiger, z; und z3, geméfl der sequentiellen
Verkettung der Blatter zu den Positionen unter z| bzw. z, weitergeschaltet, um
das néchste Candidate 3-Itemsets { 1 2 3 } zu generieren. Es wird aber verworfen,
da es mit {2 3} eine 2-elementige Teilmenge enthélt, die nicht im Prafix-B7*-
Baum enthalten und damit kein Large 2-Itemset ist.
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Bei der Generierung der Candidate k-Itemsets wird zum einen die sequentielle
Verkettung der Bléitter des Prifix- Bt-Baumes und zum anderen die aufsteigende
Sortierung der in jedem Blatt befindlichen Large (k < 1)-Itemsets ausgenutzt.
Daher kénnen hier in Anlehnung an die hauptspeicherbasierte Generierung der
Kandidaten wiederum zwei Zeiger, z; und z,, reserviert werden, mit deren Hilfe
die Large (k < 1)-Itemsets in den Blattern sequentiell durchlaufen werden. Der
Zeiger z; durchlduft die Large (k < 1)-Itemsets in jedem Blatt genau einmal,
wahrend z, jeweils auf nachfolgende Large (k <1)-Itemsets verweist, um zusam-
men jeweils auf Paare von Large (k <1)-Ttemsets, li;_, und li{_,, zu verweisen,
die zu einem Candidate k-Itemset ciy kombiniert werden kénnen (siehe Abb. 4.7).

Aufler lii_l und liz_l werden systematisch alle (k < 1)-elementigen Teilmen-
gen des erzeugten Candidate k-Itemset cij daraufthin getestet, ob sie als Large
(k ©1)-Itemset in dem Prifix- Bt-Baum gespeichert sind. Dieser Test verursacht
im Gegensatz zur hauptspeicherbasierten Generierung fiir jede Teilmenge einen
Zeitaufwand von O(loggn), wobei d die Ordnung (Verzweigungsgrad) des Prafix-
BT-Baumes spezifiziert. Nur wenn der Test fiir alle zu untersuchenden Teilmen-
gen erfolgreich durchgefithrt worden ist, wird ¢z in die Hypothesenmenge Cj,
aufgenommen, ansonsten wird ¢z verworfen.

4.3.2 Supportwertermittlung der Candidate Itemsets

Bevor die Large k-Itemsets aus der Hypothesenmenge (' herausgefiltert werden
kénnen, miissen zunichst die Supportwerte der Candidate k-Itemsets bestimmt
werden, indem fiir jeden Candidate k-Itemset die Anzahl der Transaktionen, die
dieses Itemset enthalten, bestimmt wird. Die Prozedur zur Ermittlung der Sup-
portwerte fiir die Candidate k-Itemsets lduft nach der in Abbildung 4.8 darge-
stellten Prozedur in den folgenden Schritten ab:

e Der Blockindex b_index wird sequentiell durchlaufen, um jeden Block b;,
dessen Indexeintrag einen Wert gréfler als 0 aufweist, einzulesen, damit die
darin als Bitvektoren gespeicherten Transaktionen gescannt werden kénnen

(vgl. Abb. 4.8, Zeile 01-04).

e Jede Transaktion ¢ in b;, dessen zugehoriges Bit im Transaktionsindex
t_index gesetzt ist, wird weiter untersucht (vgl. Abb. 4.8, Zeile 05), um
mit der globalen Itemliste durch ,und* verkniipft zu werden (vgl. Abb. 4.8,
Zeile 06). Das Ergebnis dieser Verkniipfung ist ein Bitvektor ¢”, in dem alle
Bits aus ¢, die fiir [tems stehen, die nicht in den Large (k<1)-Itemsets und
damit auch nicht in den Candidate k-Itemsets vorkommen, geléscht sind.
Mit dieser Verkniipfung wird das Ziel verfolgt, die Kosten fiir die Bestim-
mung der in ¢’ prasenten Candidate k-Itemsets zu senken, denn es werden
nur die gesetzten Bits in ¢’ in I[temnummern umreprésentiert und in ¢"”

gespeichert (vgl. Abb. 4.8, Zeile 07).
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Procedure determine_supportvalues (B, b_index, t_index, Cj, global_items)
B: Menge der Blécke
b_index: Blockindex
t_index: Transaktionsindex
Cy: Hypothesenmenge der Candidate k-Itemsets
global_items: globale Itemliste als Bitvektor
(01) for all b; € B mit ¢ €{0,...,|B|—1} do begin
(02) if (b_index(:) > 0 ) then do begin
(03) lese b;;
(04) for all ¢’ € b; do begin
// t' ist eine Transaktion in Bitvektordarstellung
(05) if (t_index(¢’) = 1) then do begin
(06) t" :=t' and global_items;
07) t"" ;.= Itemnummer-Repridsentation von t”;
(08) if ([t > k) then do begin
for all ciy C t'" do
(09) if (ciy € Cf) then support(cig)++;
(10) if (Jt"’| = k) then do begin
(11) t_index(t) := 0;
(12) b_index(:)--;
(13) end;
(14) end;
(15) else do begin
(16) t_index(t) := 0;
(17) b_index(:)--;
(18) end;
(19) end;
(20) end;
(21) end;
(22) end;

Abbildung 4.8: Die Prozedur zur Ermittlung der Supportwerte fiir eine Hypothe-

senmenge Cf.

In Iteration 2 des Apriori-Algorithmus ergibt sich ¢ aus den in B als Bit-
vektoren reprasentierten Transaktionen (siehe Abb. 4.4) bei einer globalen
[temliste global_items, die sich zusammensetzt aus den beiden Bitstrings,

S0 = 11111110 und s; = 00000000 (siehe Seite 46) wie folgt:

Nach der ,und“-Verkniipfung mit der globalen Itemliste global_items ist in
dem Ergebnis-Bitvektor zu der Transaktion tg das Bit mit der Nummer 7
und zu der Transaktion #; das Bit mit der Nummer 8 geldscht, weil die
Bitnummern 7 und 8 in der globalen Itemliste global_items auf 0 gesetzt
sind, denn sie reprasentieren mit Chips und Schinken zwei Items, die nur
einmal beil einem minimalen Supportwert von s,,;,, = 2 in D vorkommen
und daher keine Large 1-Itemsets darstellen.

Wenn in " mindestens & I[temnummern enthalten sind, wird der Reihe nach
jeder darin enthaltene k-Itemset cip aufgezdhlt und getestet, ob er sich als
Candidate k-Itemset in der Hypothesenmenge C', befindet, um den entspre-
chenden Supportwert support(ciy) um 1 zu inkrementieren (vgl. Abb. 4.8,



4.3 Bestimmung und Verwaltung der Large Itemsets

57

‘ ti t ! ‘ nz ‘
to | So: 1110 0000 | 1110 0000 | {0, I, 2}
t1 | so: 1100 0010 | 1100 0010 | {0, 1,6}
ty | so: 0100 1000 | 0100 1000 {1,4}
t3 | so: 1010 0000 | 1010 0000 {0,2}
tg | so: 1110 0010 | 1110 0010 | {0, 1,2, 6}
t5 | so: 0000 1000 | 0000 1000 {4}
tg | sor 1000 0101 | 1000 0100 {0,5}
- so: 0001 0100 | 0001 0100 (3,51

s1: 1000 0000 | 0000 0000 ’
ts | so: 0011 0000 | 0011 0000 {2,3}

Abbildung 4.9: Reprasentationswechsel der als Bitvektoren gespeicherten Trans-
aktionen aus B in Mengen von Itemnummern zum Zwecke der Ermittlung der

Supportwerte fiir Candidate 2-Itemsets.

Zeile 08-09).

Die Aufzahlung der in #"”” enthaltenen k-Itemsets geschieht mit Hilfe von
,Gray-Codes®, die das Prinzip des ,Minimal Change* realisieren [Nijen-
huis und Wilf, 1978], indem der jeweils nichste aufzuzihlende k-Itemset
dadurch entsteht, dal aus dem direkt zuvor aufgezdhlten k-Itemset ge-
nau eine [temnummer durch eine andere ersetzt wird. In der folgenden
Beispieltabelle werden zur Illustration alle 3-Itemsets aus der Transaktion
" =1{1,2,3,4,5} sowohl in aufsteigend sortierter Ordnung als auch nach
dem ,Minimal Change“-Prinzip aufgezahlt:

‘ ‘ Aufsteigend sortierte Aufzdhlung ‘ »Minimal Change“-Aufzédhlung ‘

1. {123} {123}
2. (124} {134}
3. {125} {2314}
1. {134} {124}
5. {135} {145}
6. {145} {245}
7. {2314} {345}
8. {235} {135}
9. {245} {235}
10. {345} {125}

Wéhrend sich zwei benachbarte 3-Itemsets in der ,Minimal Change“-Aut-
zahlung nur in jeweils einer [temnummer unterscheiden, gibt es in der aut-
steigend sortierten Aufzdhlung zwischen dem 3. und 4. und 6. und 7. 3-
Itemset zwei Uberginge, in denen jeweils zwei Itemnummern ausgetauscht
werden.
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In Anlehnung an Abbildung 4.9 werden die folgenden zu jeder Transaktion
t;in t"” enthaltenen k-Itemsets geméaf der ,Minimal Change“-Ordnung auf-
gezdhlt und getestet, ob sie als Candidate 2-Itemsets in C; enthalten sind,
um die entsprechenden Supportwerte zu erhéhen:

‘ t; ‘ A ‘ zu untersuchende 2-Itemsets ‘

to {012} {01},{12},{02}
t1] {023} {01},{16},{06}
ty {14} {14}

15 {02} {02}

ty {0126} {01}, {12},{02},{26},{16},{06}
ls {4} -

te | {057} {05}
t-| {358} {35}
lg {23} {23}

Aus der Transaktion t5 kann kein 2-Itemset aufgezdhlt werden. Ferner wird
aus der Transaktion tg bzw. t; kein 2-Itemset cio aufgezihlt, der das Item
mit der Itemnummer 7 bzw. 8 enthélt, weil die zugehérigen Items Chips
bzw. Schinken keinen Large 1-Itemset darstellen (vgl. Abb. 4.3), denn ci,
kann laut Definition 8 (siehe Seite 9) kein Candidate 2-Itemset sein.

Aufgrund der Tatsache, dafl die Menge der Candidate k-Itemsets () entwe-
der hauptspeicherbasiert mit Hilfe einer internen Hashtabelle oder extern-
speicherbasiert mit Hilfe einer Hashdatei verwaltet werden kann, kénnen
zwei Vorgehensweisen zur Inkrementierung der Supportwerte der in ¢ ent-
haltenen Candidate k-Itemsets unterschieden werden:

1. Wenn () mit Hilfe einer internen Hashtabelle verwaltet wird, so wird
Double Hashing (siehe Kapitel 3, Seite 27) eingesetzt, um fiir jeden
in ¢ enthaltenen k-Itemset ci; nach einem Verweis in der Hashtabel-
le zu suchen, der auf einen entsprechenden Candidate k-Itemset ciy
zeigt. Der Supportwert support(ciy) von ety in Cy wird im Falle ei-
ner erfolgreichen Suche um 1 inkrementiert. Die Suche kann erfolglos
abgebrochen werden, falls

— eine Hashtabellenposition angesteuert wird, unter der sich ein . lee-
rer” Verweis befindet oder

— innerhalb der Sondierungfolge ein Verweis betrachtet wird, unter
dem sich ein Candidate k-Itemset befindet, der grofer als iy, ist.
Dieses folgt daraus, daf alle Candidate k-Itemsets in einer aufstei-
gend sortierten Ordnung erzeugt und die Verweise darauf in einer
entsprechenden Reihenfolge in die interne Hashtabelle eingetragen
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worden sind und demnach die Candidate k-Itemsets, auf die ent-
lang einer Sondierungsfolge zugegriffen wird, in einer aufsteigend
sortierten Reihenfolge betrachtet werden. In diesem Fall kann also
gefolgert werden, daBl kein Verweis auf einen Candidate k-Itemset
ct;, in der internen Hashtabelle enthalten ist.

2. Wenn eine externe Hashdatei zur Verwaltung von (), verwendet wird,
so wird fiir jeden in ¢"” enthaltenen k-Itemset ¢ty mit Hilfe einer Hash-
funktion A auf einen bestimmten Block und gegebenenfalls auf dessen
Uberlaufblécke zugegriffen, um dort nach einem entsprechenden Can-
didate k-Itemset ci zu suchen. Falls ¢z;, gefunden werden kann, wird
der Supportwert support(cty) in Cj um 1 inkrementiert.

Bei dieser Vorgehensweise werden laufend Blécke ein- und ausgelagert,
da sich diejenigen Blocke, auf die iiber die Hashfunktion & zugegriffen
werden muf, in der Regel nicht permanent im Hauptspeicher befin-
den. Wird ein bestimmter Block aus dem Hauptspeicher ausgelagert,
so werden die darin enthaltenen inkrementierten Supportwerte der be-
treffenden Candidate k-Itemsets in die Hashdatei zuriickgeschrieben.
Damit entsteht nicht nur ein lesender sondern auch ein hoher schrei-

bender 1/0O-Aufwand.

o Der Blockindex b_index und der Transaktionsindex t_index werden wie folgt
aktualisiert: Wenn die Anzahl der in ¢ enthaltenen Itemnummern kleiner
oder gleich k ist, dann wird das entsprechende Bit fiir die Transaktion #'
im Transaktionsindex t_index geldscht (vgl. Abb. 4.8, Zeile 10-11 und Zeile
15-16). Dariiberhinaus wird im Blockindex b_index der Indexeintrag fiir
den Block b;, in dem die Transaktion ¢’ gespeichert ist, um 1 dekrementiert

(vgl. Abb. 4.8, Zeile 12 und 17).

Nach der Ermittlung der Supportwerte fiir die Candidate 2-Itemsets in
den Transaktionen in Abbildung 4.9 besitzen die beiden Indizes, t_index
und b_index, den folgenden aktualisierten Zustand. Jeder Block b; mit
i € {0,1,2} beinhaltet jeweils drei Transaktionen.

‘ Transaktion ‘ Block ‘ tandex(t;) ‘ bindex(b;) ‘

to 1
121 bo 1 2
12 0
i3 0
17 by 1 1
173 0
ls 0
7 by 0 0
13 0
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Zu beachten ist, dal der Indexeintrag fiir Block by, einen aktualisierten
Wert von 0 aufweist. Zur Ermittlung der Supportwerte fiir die Candida-
te 3-Itemsets wird der Block b, nicht mehr in den Hauptspeicher eingelesen
und bearbeitet, denn alle darin gespeicherten Transaktionen enthalten kei-
ne Candidate 3-Itemsets, weil die den Transaktionen entsprechenden Bits
im Transaktionsindex geléscht sind.

4.3.3 Selektion der Large Itemsets aus der Kandidaten-
menge

Procedure find large_itemsets (syin, Ck, global_items)

Smin: Minimaler Supportwert
Cy: Hypothesenmenge der Candidate k-Itemsets
global_ items: globale Itemliste als Bitvektor

(01) L, = @;

(02) for all ci; € C) begin

(03) if (support(cix) > smin) then do begin

(04) Ly =LpUciy

(05) for all ¢ € ¢ty do global_items(:) := 1;
// Fiir jede Itemnummer 7, die in einem Large k-Itemset vorkommt,
// wird das entsprechende Bit in der globalen Itemliste gesetzt.

(06) end;

(07) end;

(08) return Lg;

Abbildung 4.10: Die Prozedur zum Selektieren der Large k-Itemsets aus der Men-
ge der Candidate k-Itemsets nach der Ermittlung der Supportwerte.

Nach der Supportwertermittlung wird jeder Candidate k-Itemset, der einen Sup-
portwert von mindestens s,,;, vorweisen kann, als Large k-Itemset in die Menge
Ly, eingetragen (vgl. Abb. 4.10, Zeile 02-04). Auflerdem wird die globale Itemliste
global_items aktualisiert, indem diejenigen Bits gesetzt werden, deren zugehorige
Bitnummern mit den entsprechenden Itemnummern der Large k-Itemsets korre-
spondieren (vgl. Abb. 4.10, Zeile 05). Folglich werden in der nachsten Iteration
des Algorithmus innerhalb der Supportwertermittlung nur diejenigen Itemnum-
mern einer Transaktion betrachtet und daraus (k+ 1)-Itemsets aufgezahlt, die in
Candidate (k + 1)-Itemsets vorkommen koénnen, denn die Menge der Candidate
(k 4 1)-Itemsets wird aus der Menge der Large k-Itemsets generiert und enthilt
folglich nur Itemnummern, die in Large k-lItemsets vorkommen.

4.4 Die Regelgenerierung

Nachdem die Large Itemsets in n Iterationen des Apriori-Algorithmus bestimmt
worden sind, kann mit der Regelgenerierung begonnen werden, dessen Implemen-
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tierung sich an dem in Kapitel 2 vorgestellten schnelleren Algorithmus orientiert

(siehe Seite 17).

Procedure rule discovery (cmin, Ule L)
Cmin: Minimaler Konfidenzwert
Ule L;: Menge aller Large Itemsets

(01) Hy :=©;
// Hi ist die Menge der 1-elementigen Konklusionen aller fiir
// den Benutzer relevanten Regeln
(02) k:=mn;
// n steht fiir die Anzahl der Items, die maximal in einem Large Itemset
// enthalten sind
(03) while £ > 1 do begin
(04) for all lip € L, do begin

(05) A= {ag_y | ag—1 C lig };
// A ist die Menge aller (k — 1)-Teilmengen aus einem Large k-Itemset

(06) for all ap_; € A do begin

3 s ] .
07) conf := Q—Lsu;ﬁ::(tarfl)’
(08) if (conf > cppn) then do begin
(09) print ag_1 — (I1y \ ax—_1) mit
(10) confidence = conf A support = support(liy);
(11) Hi =H U (llk \ ak_l);
(12) end;
(13) end;
(14) generatemore_rules(cmin, ik, Hi);
(15) end;
(16) k--;
(17) end;

Abbildung 4.11: Die Prozedur zur Generierung von Assoziationsregeln mit einer
1-elementigen Konklusion.

Jede Menge Lj der Large k-lTtemsets mit k& > 2 wird sequentiell durchlau-
fen, um aus den darin enthaltenen Large k-Itemsets [z mit dem Supportwert
support(liy) Assoziationsregeln zu generieren und auszugeben, die in den Kon-
klusionen sowohl ein als auch mehrere Items enthalten. Zuerst wird k auf n gesetzt
(vgl. Abb. 4.11, Zeile 02), damit die Regelgenerierung mit der Menge der lang-
sten Large Itemsets, die sich entweder in einer hauptspeicherbasierten Liste, einer
internen Datei oder in einem Prifix-Bt-Baum befindet, gestartet werden kann.
Danach wird die Menge L,,_; abgearbeitet, usw.

Zur Generierung der Assoziationsregeln ar_; — ([ \ ag—1) mit einer 1-
elementigen Konklusion (/75 \ ar—1) und dementsprechend mit einer (k < 1)-
elementigen Pramisse ay_1 werden zunéchst alle (k <1)-elementigen Teilmengen
von [ij in A gespeichert (vgl. Abb. 4.11, Zeile 05). Dann wird auf die Menge Lj_4
der Large (k<l)-Itemsets zugegriffen, die sich entweder in einem Prafix- BT-Baum
befindet oder hauptspeicherbasiert mit Hilfe einer internen Hashtabelle verwaltet
wird, um der Reihe nach fiir jeden Large (k <1)-Itemset ax_; den Supportwert
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support(ag—1) abzurufen und mit

support(lix)

support(ag—_1)

den Konfidenzwert der Assoziationsregel ar—y — (li), \ ax—1) zu berechnen (vgl.

Abb. 4.11, Zeile 06-07). Wenn der Konfidenzwert conf mindestens einen mini-
malen Konfidenzwert von ¢,,;, aufweist, dann wird die fiir den Benutzer relevante

conf =

Regel ax_1 — (lig \ ag—1) zusammen mit dem Konfidenzwert conf und dem Sup-
portwert support(liy) ausgegeben und die 1-elementige Konklusion (/i) \ ar—1) in
die Menge H; abgelegt (vgl. Abb. 4.11, Zeile 08-12), die den Ausgangspunkt zur
Generierung von Assoziationsregeln mit mehrelementigen Konklusionen darstellt

(vgl. Abb. 4.11, Zeile 14).

Procedure generatemorerules (cymin, lig, Hm)

Cmin: Minimaler Konfidenzwert
lig: Large k-Itemset
Hy,: Menge von m-elementigen Konklusionen

(01) if (k > m+1) then do begin
(02) Hm+1 =0;
(03) for all h., € H;, do begin

(04) for all ], € Hy mit A/, > hy do begin

(05) if (Jhm NAl,|=m —1) then do begin

(06) hm+1 = hpm U h;n)

o7) if (VR), C k41 : Al € Hy) then do begin

(08) conf := Supp;:ﬁ?z:t(\l“z)m_‘_l);

(09) if (conf > minconf) then do begin

(10) print (Iig \ hmt1) = hm41 mit
confidence = conf A support = support(lig);

(11) Hm+1 = Hm+1 U hm+1;

(12) end;

(13) end;

(14) end;

(15) end;

(16) end;

(17) generatemore rules(liy, Hpg1);

(18) end;

Abbildung 4.12: Die Prozedur zur Generierung von Assoziationsregeln mit meh-
relementigen Konklusionen.

Die Generierung von Assoziationsregeln (liy \ hmi1) — g1 aus lig, die aus
mehrelementigen Konklusionen £, 11 mit 1 < m < k<l bestehen, beginnt damit,
dafl aus der Menge H; in Analogie zur Kandidatengenerierung bei der Bestim-
mung der Large Itemsets der Reihe nach 2-Itemsets hy gebildet werden (vgl.
Abb. 4.12, Zeile 03-07), die als 2-elementige Konklusionen in Assoziationsregeln
der Form (lig\ hy) — hy eingesetzt werden. Zur Bestimmung des Konfidenzwertes
conf einer Regel (lij \ hz) — hy mit

support(lix)
support(lig \ hz)

conf =
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muf} auf die Menge L;_, zugegriffen werden, die sich entweder in einem Prafix-
BT-Baum befindet oder hauptspeicherbasiert mit Hilfe einer internen Hashtabelle
verwaltet wird, um den Supportwert support(liy \ hy) der Pramisse bzw. des
Large (k <2)-Itemsets (li), \ hg) zu erhalten (vgl. Abb. 4.12, Zeile 08). Wenn der
Konfidenzwert conf mindestens ¢,,;, betrdgt, dann wird die Assoziationsregel
zusammen mit dem Konfidenz- und Supportwert ausgegeben und hy der Menge
Hy hinzugetfiigt.

Sobald die Generierung von Regeln mit 2-elementigen Konklusionen beendet
ist, wird die Menge H; benutzt, um daraus 3-elementige Konklusionen fiir weitere
aus i zu generierende Assoziationsregeln zu bilden (vgl. Abb. 4.12, Zeile 17),
wenn die Kardinalitdt von liy grofler als 3 (= 2 + 1) ist (vgl. Abb. 4.12, Zeile
01). Zur Berechnung der Konfidenzwerte der entsprechenden Regeln mufl dann
auf die Menge Lj_3 zugegriffen werden, die mit den Large (k <3)-Itemsets die
(k < 3)-elementigen Pramissen der zu generierenden Assoziationsregeln enthélt.
Die Regelgenerierung wird fiir [z, beendet, wenn die Menge H,, mit 1 < m < k
leer ist oder nachdem Assoziationsregeln mit (k < 1)-elementigen Konklusionen
und 1-elementigen Pramissen erzeugt worden sind.

Zu beachten ist, dafl bei der hier eingesetzten Implementierung zur Generie-
rung von Assoziationsregeln (lig \ hpy1) — hpmyr mit mehrelementigen Konklu-
sionen h,, 41 ein Speicherbereich § zur Aufnahme der Mengen H,, und H,, 14
im voraus reserviert werden mufl. Die maximale Gréfle von S 148t sich wie folgt
berechnen:

Aus einem Large k-Itemset kénnen maximal ( :1 ) Assoziationsregeln der
Form (I, \ hn) — hy mit einer m-elementigen Konklusion generiert werden. Zur
konkreten Berechnung des Binomialkoeffizienten :1 kann das sogenannte
Pascalsche Dreieck angegeben werden, in dessen k.ter Zeile (k > 1) von links
nach rechts die Werte von ( :1 ) fir m = 0,1,...,k stehen (vgl. [Dorfler und
Peschek, 1988]):

11
121
1331
14641
15101051

UsSw.

Mit Ausnahme der Zahlen am Rande ist jede Zahl die Summe der beiden links und
rechts oberhalb stehenden Zahlen. Der maximale Wert fiir ( :1 ) liegt jeweils

in der Mitte oder in den beiden mittleren Positionen einer Zeile &, d.h. bei (%W
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Daraus folgt, daB fiir die Regelgenerierung aus den in n Iterationen des Apriori-
Algorithmus bestimmten Large Itemsets maximal ein Speicherbereich & fiir

(or )
(st 1)

([n/2] + 1)-elementige Konklusionen im voraus reserviert werden muf}, der im
folgenden nicht mehr zur Verfiigung steht.

[n/2]-elementige und

Wahrend der Generierung von Assoziationsregeln der Form ax_1 — (lig\ag—1)
bzw. (ltg \ hmi1) — hmyr mit 1 < m < k wird genau einmal auf jedes Large k-
[temset [iy zur Abfrage des Supportwertes support(liy) und mehrfach auf die
Mengen L4, La, ..., Ly_1 zur Abfrage der Supportwerte der jeweiligen Pramissen,
ag—1 aus der Menge der Large (k < 1)-Itemsets (vgl. Abb. 4.11, Zeile 07) bzw.
(lig\hm) mit 1 < m < k aus der Menge der Large (k<m)-Itemsets (vgl. Abb. 4.12,
Zeile 08), zugegriffen. Solange der zur Verfligung stehende Hauptspeicher aus-
reicht, wird daher der Reihe nach fiir £ = n jede Menge L; mit 1 < ¢ < k, intern
mit Hilfe einer Hashtabelle verwaltet und gegebenenfalls aus einer externen Datei
oder einem Prafix-Bt-Baum dorthin transferiert. Sobald der verfiighare Haupt-
speicher ausgeschopft ist, wird jede weitere Menge L; in einem Prafix- BT-Baum
verwaltet und gegebenfalls aus einer externen Datei dorthin transferiert.

Problematisch ist die Regelgenerierung fiir den Fall, in dem relativ ,lange®
Large Itemsets entdeckt worden sind, weil dafiir ein enorm grofler Speicherbedarf
zur Aufbewahrung der Mengen H,, und H,, 41 zur Generierung von Assoziations-
regeln mit mehrelementigen Konklusionen entsteht. Wenn also der dafiir vorge-
sehene Speicherbereich § derart grof} ist, dafl nahezu der gesamte Hauptspeicher
zur Aufnahme der Mengen H,, und H,, 1 in Anspruch genommen werden miifite,
dann wird jede Menge L; mit 1 < ¢ < k, die sich im Hauptspeicher oder in einer
externen Datei befindet, in einen Prafix- BT-Baum {ibertragen. Die Menge L; der
Large 1-Itemsets verbleibt aufgrund ihrer relativ geringen Kardinalitdt im Haupt-
speicher, wahrend Lj gegebenenfalls in eine externe Datei ausgelagert wird, denn
Ly muf lediglich einmal sequentiell durchlaufen werden, um der Reihe nach fiir
jeden Large k-Itemset [z;, die jeweiligen Assoziationsregeln zu generieren.

4.5 Komplexititsbetrachtung

Die Komplexitidtsbetrachtung des Apriori-Algorithmus in der hier vorgestellten
Implementierungergibt sich unter Berticksichtigung der Phasen: Vorverarbeitung,
Bestimmung der Large k-Itemsets und Regelgenerierung:
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1. Vorverarbeitung: Das zweimalige Scannen der Datenmenge D, um einerseits
die Items in D aufsteigend nach den zuvor ermittelten Supportwerten zu
sortieren, die Large 1-Itemsets zu selektieren und anschlieflend die Items in
[temnummern umzureprasentieren und andererseits jede Transaktion in D
in einen Bitvektor umzuwandeln und in die Datei B abzuspeichern, erfordert
jeweils einen Zeitaufwand von O(|D] - |tpaz|), wobei |D| die Anzahl der
Transaktionen in D und [t,,.,| die Anzahl der Items, die in der langsten
Transaktion ¢,,,, in D vorkommen, angibt.

Der Platzbedarf betrédgt durch die Verwendung zweier Puffer, buf fer_an
und bu f fer_out, zur jeweiligen Pufferung der zu scannenden Transaktionen
aus D und der in die Datei B zu schreibenden Transaktionen, die in Bitvek-
toren umgewandelt worden sind, O(|bu f fer_in|+ |buf fer_out|), wobei sich
|buf fer_in| bzw. |buf fer_out| auf die jeweiligen Puffergrofien beziehen.

2. Bestimmung der Large k-Itemsets fiir & > 2: Der Zeitaufwand zur Be-
stimmung der Large k-Itemsets wird bestimmt durch die Generierung der
Candidate k-Itemsets, der Ermittlung der Supportwerte fiir jeden Candi-
date k-Itemset durch ein Scannen der Transaktionen in B und durch die
anschliefende Selektion der Large k-Itemsets aus der Menge der Candidate
k-Ttemsets.

(a) Kandidatengenerierung: Da die Menge C der Candidate k-Itemsets
aus der Menge Lj_; der Large (k<l)-Itemsets erzeugt wird, ergibt sich
ein Zeitaufwand von O(|Lg—1| - |Lr-1]), wobei |Liy_1| die Kardinalitit
der Menge L;_; spezifiziert.

Der Platzbedarf zur Aufbewahrung der Menge C} von x Candidate
k-Ttemsets wird durch den Term

0kt 8)+ 22 5)
——————— Q

N——

Hauptspeicher Hashtabelle

bestimmt (siehe Seite 50), wenn die Menge C} komplett im zur Ver-
fligung stehenden Hauptspeicher der Kardinalitdt M mit Hilfe einer
Hashtabelle verwaltet werden kann, ansonsten wird fiir die beiden Im-
plementierungsalternativen zur Verwaltung von Candidate k-Itemsets,
die nicht komplett im Hauptspeicher verwaltet werden koénnen, der
gesamte verfligbare Hauptspeicher zur Unterbringung von Candidate
k-Itemsets benutzt (siehe Seite 50). Wenn die Implementierungsalter-
native, die auf externem linearen Hashing basiert, verwendet wird, so
wird fiir die externe Hashdatei ein zusatzlicher Platzbedarf von O(|Cyl)
benétigt, wobei sich |Cf| auf die Kardinalitat der Menge Cy bezieht.

(b) Ermittlung der Supportwerte: Aufgrund der Tatsache, dafl bei der Sup-
portwertermittlung der Candidate k-Itemsets die Blocke aus B gelesen
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und aus jeder Transaktion alle darin enthaltenen k-Itemsets aufgezihlt
werden, kann der dafiir bendtigte Zeitautwand durch

o +oqol- ("))

abgeschitzt werden, wobei |B| die Anzahl der Blocke, |D| die An-
zahl der Transaktionen in D und |{,,.,| die Kardinalitat der langsten
Transaktion angibt. Falls aufgrund der Verwendung der 2. Implemen-
tierungsalternative (siehe Seite 50) die Transaktionen n-mal zur Er-
mittlung der Supportwerte der Candidate k-Itemsets gescannt werden
miissen, muf} der obige Term mit n multipliziert werden.

(c) Selektion der Large k-Itemsets: Nach der Supportwertermittlung fiir
die Candidate k-Itemsets wird die Menge C} in einer Zeit von O(|Cy|)
sequentiell durchlaufen, um alle Large k-Itemsets herauszufiltern. Falls
die Large k-Itemsets in einen Prifix-Bt-Baum ausgelagert werden
miissen, weil die Hauptspeicherkapazitédt nicht ausreicht, ergibt sich
ein zusédtzlicher Zeitaufwand von O(|Lg| - logq|Li|). Werden die Large
k-Ttemsets hingegen in eine externe Datei ausgelagert, so entsteht ein
zusitzlicher Zeitaufwand von O(|Lg]).

3. Regelgenerierung: Fir die Generierung von Assoziationsregeln mit 1-el-

ementigen Konklusionen aus einem Large k-Itemset [¢p mit & > 2 ist ein
Zeitaufwand von O(k-accessy_q) erforderlich. Der Term accessg_1 gibt den
Zeitaufwand an, um innerhalb der Konfidenzberechnung auf eine (k <1)-
elementige Pramisse zuzugreifen. So besitzt access,_y den Wert

e |, wenn die Menge Lj_y, in der sich die (k<1)-elementigen Pramissen
befinden, intern mit Hilfe einer Hashtabelle verwaltet wird oder

e logy|Ly_1|, wenn sich Ly_; in einem Préfix- BT-Baum befindet.

Folglich ergibt sich ein Zeitaufwand von O(Z:f:2 |Li|-%-access;—1), um alle
Assoziationsregeln mit 1-elementigen Konklusionen aus den Large Itemsets
Zu generieren.

Um aus einem Large k-Itemset [t mit & > 3 Assoziationsregeln mit m-
elementigen Konklusionen fiir m > 2 zu erzeugen, wird die Menge H,,
benutzt, aus der die m-elementigen Konklusionen der zu generierenden Re-
geln entnommen werden. Da H,,, aus den (m <1)-elementigen Konklusionen
der Menge H,,_y gebildet wird, ergibt sich bei der Generierung von Asso-
ziationsregeln mit m-elementigen Konklusionen aus [t ein Zeitaufwand von

O(Efn_ZIQ(|Hm_1| | Hip—1| - accessg_p,)), wobei |H,,_1| die Kardinalitat der
Menge H,,_1 bezeichnet und accessy_,, die beiden folgenden Werte aufwei-

sen kann (s.o0.):
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e |, wenn die Menge Lj_,,, in der sich die (k<m)-elementigen Pramissen
befinden, intern mit Hilfe einer Hashtabelle verwaltet wird oder

e logy|Ly_|, wenn sich Lj_,, in einem Prafix- Bt-Baum befindet.

Insgesamt ergibt sich bei der Generierung von Assoziationsregeln mit mehr-
elementigen Konklusionen aus den Large Itemsets ein Zeitaufwand von

k—1

O(

(|Hp-1| - | Hi—1] - accessg_m))

k
12>3 m=2

Assoziationsregeln mit mehrelementigen Konklusionen generiert werden.

Der Platzbedarf fiir die Regelgenerierung wird durch die Kardinalitat des
Speicherbereichs & bestimmt (siehe Seite 63).



Kapitel 5

Experimente

In diesem Kapitel werden sowohl Tests mit synthetischen als auch mit reellen
Daten einer Drogeriekette durchgefithrt. Dartiberhinaus wird ein Vergleich der in
Kapitel 4 angesprochenen Implementierungsalternativen durchgefiihrt.

5.1 Generierung von synthetischen Daten

Das in [Agrawal et al., 1996] beschriebene Verfahren zur Generierung von syn-
thetischen Daten generiert Transaktionen, die die tatséchlichen Transaktionen
im Einzelhandel imitieren. Das Modell der ,realen* Welt ist, dafl Kunden dazu
tendieren, bestimmte Artikel zusammen einzukaufen. Deshalb kann jede méogli-
che Kombination unter den Artikeln als ein potentieller Large Itemset angesehen
werden. Transaktionen kénnen in der Regel mehrere Large Itemsets enthalten,
wobei die Transaktionsgroflen typischerweise um einen Mittelwert gestreut sind
und nur wenige Transaktionen viele Items enthalten. Genauso ist es mit den Lar-
ge Itemsets, deren Gréflen ebenfalls um einen Mittelwert gestreut sind, und nur
wenige kénnen eine grofle Anzahl an [tems aufweisen.

Das Programm zur Generierung synthetischer Daten bekommt als Eingabe
die folgenden Parameter, um Datenmengen zu generieren:

|D| | Anzahl der Transaktionen

|T| | durchschnittl. GroBe der Transaktionen
|| | durchschnittl. Grofle der Large Itemsets
|L| | Anzahl der Large Itemsets

N | Anzahl der Items

Die GréBle der néchsten Transaktion wird aus einer Poisson-Verteilung mit dem
Mittelwert g, der gleich |T'| ist, entnommen. Wenn bei N Items jedes Item mit
derselben Wahrscheinlichkeit p ausgewdhlt wird, dann ist die erwartete Anzahl
der Items in einer Transaktion gegeben durch die Binomialverteilung mit den
Parametern N und p und ist approximiert durch die Poisson-Verteilung mit dem
Mittelwert N p.
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Dann werden der Transaktion Items und eine Reihe von Large [temsets zuge-
wiesen. Die Large Itemsets werden aus einer speziellen Menge 7 ausgewahlt. Die
Anzahl der Itemsets in 7 ist |L|. Ein Itemset in 7 wird generiert, indem zuerst
die Grofle des Itemsets aus einer Poisson-Verteilung mit einem Mittelwert p gleich
|7] gewdhlt wird. Die Items fiir den ersten Itemset werden zufillig gewéhlt. Um
das Phanomen zu modellieren, daff Large Itemsets oft [tems gemeinsam haben,
wird ein Teil der Items in nachfolgenden Itemsets aus den davor generierten Item-
sets gewdhlt. Deshalb wird eine exponentiell verteilte Zufallsvariable mit einem
Mittelwert, der gleich dem Correlation Level ist, benutzt, um diesen gemeinsa-
men Anteil fiir jeden Itemset zu bestimmen. Die restlichen Items werden zuféllig
gewéahlt.

Jedes Itemset in |7| besitzt ein Gewicht, das sich auf die Wahrscheinlichkeit
bezieht, mit der das Itemset ausgewdhlt wird. Dieses Gewicht wird einer ex-
ponentiellen Verteilung mit einem einheitlichen Mittelwert entnommen, und ist
normalisiert, so da} die Summe der Gewichte aller Itemsets in 7 gleich 1 ist. So
wird das néchste fiir die Transaktion auszuwéhlende Itemset aus 7 ausgewahlt,
indem eine |L|-seitig gewichtete Miinze geworfen wird, wobei das Gewicht einer
Seite die Wahrscheinlichkeit ist, mit der das entsprechende Itemset ausgewahlt
wird.

Um das Phédnomen zu modellieren, dafl nicht alle I[tems eines Large Itemsets
immer zusammen eingekauft werden, wird jedem Itemset in 7 ein Corruption
Level ¢ zugeordnet. Wenn ein Large Itemset zu einer Transaktion hinzugefiigt
wird, dann wird solange ein Item aus dem jeweiligen Itemset herausgenommen,
bis eine uniform verteilte Zufallszahl, zwischen 0 und 1, kleiner als ¢ ist. So werden
fiir einen Itemset der Grofie [ (1 <c¢)-mal [ Items zur Transaktion hinzugefiigt,
c(1 &c)-mal | 1 Items, ¢*(1 & ¢)-mal [ <2 Ttems, usw. Der Corruption Level
ist fiir ein [temset fest und man erhdlt ihn aus einer Normalverteilung mit einem
Mittelwert von 0.5 und einer Varianz von 0.1.

Jetzt werden Datenmengen generiert, indem N auf 1000 und |L| auf 2000
gesetzt werden. Dann werden fiir |T'| die beiden Werte 10 und 20 gewahlt und fiir
|I| die Werte 2, 4 und 6. Die Anzahl der Transaktionen wird auf 100.000 gesetzt.
Die folgende Tabelle zeigt die Parameter fiir eine Testanordnung mit syntheti-
schen Datenmengen. Fiir dieselben Werte fiir |T'| und |D| sind die Datenmengen
ungefahr gleich grof fiir unterschiedliche Werte von |/|.

| Name [ [7]]1{]] |D] | GréBe in MByte |
T10.12.D100K | 10 | 2 | 100K 4.0
T10.14.D100K | 10 | 4 | 100K
120.12.D100K | 20 | 2 | 100K 8.0
120.14.D100K | 20 | 4 | 100K
120.16.D100K | 20 | 6 | 100K
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5.2 Tests mit synthetischen Daten

Die Laufzeiten fiir die Vorverarbeitung der synthetischen Datenmengen werden
in der folgenden Tabelle gezeigt.

| Datenmenge | Zeit (in Sek.) |

T10.12.D100K 12
T10.14.D100K 12
120.12.D100K 24
120.14.D100K 24
120.16.D100K 62

Die Laufzeiten ergeben sich aus der Umreprésentation der Items durch Itemnum-
mern und der Umwandlung der urspriinglichen Transaktionen in Bitvektoren.

In Abbildung 5.1 und 5.2 werden die Laufzeiten zur Bestimmung der Large
[temsets aus den synthetischen Datenmengen in Abhéngigkeit vom Supportwert
dargestellt. Die Testlaufe wurden auf einer Sun ULTRA mit 128 MByte Haupt-
speicher durchgefiihr. Die beiden Abbildungen zeigen, daf sich die Laufzeit pro-
portional zum minimalen Supportwert verhilt. Je geringer der Supportwert, de-
sto hoher ist der programminterne Aufwand, beispielsweise zur Verwaltung der
Candidate Itemsets, so dafl sich dieses direkt auf die Laufzeit auswirkt.

Vergleicht man die beiden Abbildungen miteinander, so kann man feststellen,
dafl die Laufzeit ebenfalls von der durchschnittlichen Linge der Transaktionen
abhéngt, denn bei sehr langen Transaktionen entsteht ein verhdltmisméafig grofer
Aufwand zur Bestimmung der darin enthaltenen Candidate Itemsets.
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5.2 Tests mit synthetischen Daten
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Abbildung 5.1: Abhéngigkeit der Laufzeit vom Supportwert fiir die beiden Test-

datenmengen mit |T'| gleich 10.
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Abbildung 5.2: Abhéngigkeit der Laufzeit vom Supportwert fiir die drei Testda-

tenmengen mit |7’ gleich 20
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5.3 Tests mit reellen Daten

Die in den Abbildungen 5.3, 5.4 und 5.5 dargestellten Datenbanktabellen bilden
einen Teilausschnitt aus einer Datenbank eines Drogeriemarktes. Die in der Ta-
belle in Abbildung 5.3 gespeicherten Daten wurden iiber alle Filialen (iiber 400
Filialen) und tiber alle Artikel in zwei Monaten gesammelt. Die Daten sind auf
Wochenebene pro Filiale und Artikel verdichtet. Die Tabelle enthélt insgesamt

ca. 6 Millionen Zeilen.

Bewegungsdaten

Spalte ‘ Spaltenbezeichnung ‘ Datentyp ‘ Lange
FNR Filialnummer num 3
DAN dm-Artikelnummer | num 5

BJ Berichtsjahr num 2

BM Berichtmonat num 2
BW Berichtswoche num 2
AKZ Aktionskennzeichen | alpha 1
Menge | Menge num 7
Umsatz | Umsatz num 11,2

Abbildung 5.3: Die Datenbanktabelle Bewegungsdaten.

Artikel

Spalte ‘ Spaltenbezeichnung ‘ Datentyp ‘ Lange

DAN

dm-Artikelnummer

5

num
WG Warengruppe num 3
Marke | Markennummer num 3

Abbildung 5.4: Die Datenbanktabelle Artikel.

Warengruppen

Spalte ‘ Spaltenbezeichnung ‘ Datentyp ‘ Lange
WB Warenbereichsnummer num 2
WG Warengruppennummer num 3
WGKBEYZ | Warengruppenbezeichnung | alpha 12

Abbildung 5.5: Die Datenbanktabelle Warengruppen.

Mit Hilfe dieser Datenbanktabellen wurden zwei Datenmengen von Transak-
tionen generiert, auf die der Apriori-Algorithmus angewendet wurde:

Experimente
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1. Eine Transaktion bestand aus allen Artikelnummern DAN, die in einer be-
stimmten Filiale FNR in einer Berichtswoche BW eines Berichtsmonat BM
eines Berichtsjahrs BJ verkauft wurden.

2. Eine Transaktion bestand aus den unterschiedlichen Warengruppenbezeich-
nungen WGKBEZ der Artikel, die in einer Filiale FNR in einer Berichtswo-
che BW eines Berichtsmonats BM eines Berichtsjahrs BJ verkauft wurden.

Es ergeben sich fiir die beiden Datenmengen, die beide ca. 80 MBytes grof} sind,
folgende Parameter:

‘ ‘ 1. Datenmenge ‘ 2. Datenmenge ‘

Anzahl Transaktionen 3702 3509
max. Transaktionsldnge 5560 289
durschschnittl. Transaktionslénge 3485 232
Anzahl Items 14920 398

Der Apriori-Algorithmus wurde auf der 1. Datenmenge mit einem minimalen
Supportwert von 94% ausgefiihrt. Die Laufzeit betrug fiir dieses Beispiel 6 Tage
und 8 Stunden, wobei 7 Iterationen durchgefithrt worden sind. Hier lag die relativ
lange Laufzeit darin begriindet, dafl die Transaktionen sehr lang waren.

Beim Test der 2. Datenmenge, die ebenfalls relativ lange Transaktionen enthalt,
lag bei einem minimalen Supportwert von 86% nach der 3. Iteration des Apriori-
Algorithmus folgende Situation vor: Aus den 182 Large 1-Itemset wurden 16471
Candidate 2-Itemsets generiert. In einer Zeit von ca. 7 Minuten wurden die Sup-
portwerte ermittelt und aus den Candidate 2-Itemsets 16366 Large 2-Itemsets
selektiert, aus denen 970594 Candidate 3-Itemsets erzeugt wurden. Hier dauerte
die Supportwertermittlung knapp 10 Stunden. Insgesamt wurden 969451 Large
3-Itemsets herausgefiltert. Daraus enstand eine externe Datei mit einer Grofie
von 340 MBytes, in der die Candidate 4-Itemsets zur weiteren Bearbeitung aus-
gelagert worden sind. Dartiberhinaus wurden die Large 2-Itemset und Large 3-
[temset in externe Dateien ausgelagert, um Platz zur Bearbeitung der Candidate
4-Ttemsets zu schaffen. Dieser Programmverlauf 148t sich aus der Gleichverteilung
der Ausgangsdaten erklaren.

5.4 Vergleich hauptspeicher- mit externspeicher-
basierter Kandidatenverarbeitung

Um die beiden Implementierungsalternativen, hauptspeicher- und externspeicher-
basierte Kandidatenverarbeitung, zu testen, werden nach dem auf Seite 68 be-
schriebenen Verfahren zur Generierung synthetischer Datenmengen drei Testda-
tenmengen mit den folgenden Parametern generiert:



T4 Experimente

Name |7 11]] |D] | GréBe in MByte
T10.14.D10K 10 | 4 10K 0.5
T10.14.D5000K | 10 | 4 | 5000K 240

Fiir die beiden Testdatenmengen, T10.16.D10K und T10.14.D5000K, wurde
der Support derart gewidhlt, dafl die Kandidatenmenge (' einmal eine relativ
kleine und ein anderes Mal eine relativ grofie Kardinalitat |C'| aufwies, aber in
beiden Féllen nicht komplett im Hauptspeicher gehalten werden konnte. Es er-
gaben sich dann fiir die Implementierungsalternative, die die Kandidatenmenge
mit Hilfe von externem Hashing verarbeitet (EX_HASH), und fiir die Implemen-
tierungsalternative, die die Kandidatenmenge stiickweise im Hauptspeicher mit
internem Hashing verarbeitet und die Zwischenergebnisse in einem Prafix-B7-

Baum abspeichert (B_LBAUM), die folgenden Laufzeiten:

| T1I0.I6.DI0K [ [C|klein |  [C|grof |

EX_HASH 28 Min., 26 Sec. | 58 Min., 12 Sec.
B_BAUM 1 Min., 30 Sek. | 2 Min., 39 Sek.

| T10.14.D5000K | [C|klein | |C| groB |
EX_HASH ca. 13 Std. -
B_BAUM 50 Min., 54 Sek. | 2 Std., 21 Min., 46 Sek.

Bei der Variante EX_HASH ergaben sich in den hier durchgefithrten Ex-
perimenten insgesamt schlechtere Laufzeiten, weil im Gegensatz zur Variante
B_BAUM ein standiger 1/O-Zugriff auf die Blocke der Hashdatei notig war. Die
Hashdatei fiir den Fall, T10.14.D5000K, EX_HASH und |C| klein, hatte beispiels-
weise eine Grofle von 168 MBytes. Aufgrund der deutlich schlechteren Laufzeit ge-
geniiber der Variante B_LBAUM wurde auf den Test - T10.14.D5000K, EX_HASH
und |C| grof - verzichtet.

Insgesamt lieferte also die Implementierungsvariante B.BAUM die besseren
Ergebnisse, obwohl mehrmals {iber die Transaktionen gescannt werden mufite,
aber die Verarbeitung der Candidate Itemsets im Gegensatz zur Implementie-
rungsalternative EX_HASH komplett hauptspeicherbasiert vonstatten ging.
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Schlufl

Die in dieser Arbeit vorgestellte Implementierungsalternative, wobei die Candida-
te Itemsets ausschlielich im Hauptspeicher verarbeitet und Zwischenergebnissse
in Form von Large Itemsets in einen Prafix-BT-Baum abgespeichert werden, er-
laubt die Verarbeitung einer beliebig groflen Zahl von Candidate Itemsets, die
lediglich durch die Gréfle des zur Verfiigung stehenden Filesystems beschrankt
wird. Es hat sich gezeigt, dafl diese Implementierungsalternative der stiickweisen
Verarbeitung einer Menge zu testender Candidate [temsets, die in ihrer Gesamt-
heit nicht komplett im Hauptspeicher gehalten werden kann, gegeniiber der Ver-
arbeitung der Candidate Itemsets am Stiick Laufzeitvorteile mit sich bringt, denn
die Supportwerte der Candidate [temsets werden ausschliellich im Hauptspeicher
gezahlt. Ein schreibender 1/O-Zugriff ist nicht vorgesehen.

Das Problem bei dieser Implementierungsalternative ist, daf} die Transaktio-
nen in einer [teration des Algorithmus fiir eine Candidatenmenge, die nicht kom-
plett im zur Verfiigung stehenden Hauptspeicher gehalten werden kann, mehrfach
gescannt werden miissen. Die Losung fiir dieses Problem kénnte beispielsweise so
aussehen, dafl man versucht, fiir die Menge der Candidate Itemsets eine kompakte
Reprasentation zu finden, um moglichst viele Candidate Itemsets im Hauptspei-
cher zu verarbeiten.

Die Regeln, die dieses System entdeckt, kénnen einem darauf autbauenden
System als Eingabe dienen, um beispielsweise eine Analyse aller zuvor entdeckten
Assoziationsregeln vorzunehmen.
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