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1 Einleitung

Ziel des Frequent Item Set Mining ist es aus einer Datenbank von Transaktionen - man
stelle sich einen Einkauf als Transaktion vor - interessante Resultate zu extrahieren.
Diese Resultate sind haufige Mengen von Gegenstinden, sogenannte frequent Item Sets.
Sie liefern begehrte Informationen, welche Produkte zusammen gekauft werden, oder
andere Querverbindungen. Die Schwierigkeit besteht nun darin, nur die interessantesten
Mengen zu finden, sei es weil es sehr viele frequent Item Sets gibt, oder viele frequent
Item Sets dieselbe Menge von Items Sets beschreiben. Der Ansatz in [Arn06] ist es
durch eine Komprimierung diese interessanten Item Sets zu finden. Hierbei werden
keine frequent Item Sets, sondern Item Sets gesucht, die zu einer guten Kompression
und somit zu einer guten Beschreibung der Datenbank fiihren.
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2 Grundlagen

Frequent Item Set Mining besteht aus der Extraktion von hiufigen Mengen (frequent
Item Sets) aus einer Datenbank. Eine Datenbank besteht beispielsweise aus Transak-
tionen eines Kunden mit einem Geschéft. An der Kasse, beim Erwerb der Produkte,
bekommt der Einkauf des Kunden nun eine Transaktionsnummer zugewiesen, die zusam-
men mit den Produktnummern in der Datenbank gespeichert werden. Das Unternehmen
hat nun Interesse daran die gewonnenen Daten zu nutzen, sei es der Marketingfachmann,
der iiber sein Productplacement sinniert, oder der Manager, der Entscheidungen iiber
die Produktpalette féllt. Da es vielerlei Anwendungsgebiete gibt, wird von Items und
Item Sets gesprochen. Ein Produkt wére in diesem Falle ein Item und eine Transaktion,
bestehend aus vielen Produkten, ein Item Set. Zu suchen sind nun frequent Item Sets,
also Item Sets die besonders héufig auftreten und an denen eine bestimmte Kunden-
priferenz festzumachen ist.

Aufgrund der Tatsache, dass jede Transaktion gespeichert wird, hiufen sich riesige
Datenmengen an. Diese Datenmengen in frequent Item Sets zu iiberfiihren ist inso-
weit gelost, als das es Algorithmen gibt die, abhéngig von einer (Haufigkeits-)Schranke,
alle frequent Item Sets ermitteln. Hierzu sei [HK06| empfohlen, welches den Apriori-
Algorithmus und die zugehorigen Eigenschaften n&her erldutert. Die Schranke bestimmt,
welche Item Sets als relevant -also frequent- eingestuft werden. Relevant in diesem Sin-
ne ist eine grofte Haufigkeit (auch Unterstiitzung, engl. support) in der Datenbank zu
besitzen. Das Ergebnis des Apriori-Algorithmus sind nun alle frequent Item Sets, die
dieser Schranke geniigen.

Sofern ein Item Set als frequent eingestuft wurde, sind auch alle Teilmengen dieses fre-
quent Item Sets ein frequent Item Set. Dies ist auch als Apriori-Eigenschaft bekannt
(vgl. [HKOG]). Beispielsweise konnte ein (Teil-)Ergebnis eines Apriori die folgende Form
haben:

HUnHh, L, I, {1, I, I3, 14} }

Dies ist im Sinne der Aufgabenstellung ein korrektes Ergebnis, jedoch beinhaltet dieses
Ergebnis viele Redundanzen. Es ist eine kleine Ausgabe erwiinscht, die nur die wich-
tigsten Item Sets enthélt.

Die Idee in [Arn06] ist es anstelle aller frequent Item Sets Item Sets zu suchen, die
eine gute Beschreibung der Datenbank db darstellen. Eine gute Beschreibung ist dann
erreicht, wenn eine gute Kompression der Daten vorliegt. Dabei handelt es sich nicht
um eine Kompression der frequent Item Sets, sondern um Item Sets, die alle Item Sets
in der Datenbank komprimieren, also eine kompakte Darstellung der Datenbank liefern.
Diese Darstellung liefert ein Biindel von Item Sets, die hdufig vorkommen, aber kaum
Redundanzen enthalten. Dies liegt darin begriindet, als das fiir eine zu komprimieren-
de Textstelle bei einer Kompression mit redundanten Ttem Sets A und B (0.B.d.A. sei
ACB), entweder A oder B zur Kompression herangezogen werden kann. Bei Kompres-
sion mit A fehlen B Teile der zu komprimierenden Menge und wird somit obsulet. Bei
Kompression mit B kann A fiir die mit B komprimierten Teile keine Kompression mehr
durchfiihren, da B alles aus A abdeckt, somit sinkt die Haufigkeit von A.

Ein anderen Weg Redundanzen zu reduzieren ist es die frequent Item Sets als Closed
Item Sets anzugeben. Diese werden nachfolgend beschrieben.



2.1 Closed Item Sets 3

2.1 Closed Item Sets

Closed Item Sets sind Item Sets, die nur die grofiten Item Sets verwenden, sofern die
Teilmengen die gleiche Unterstiitzung erfahren. Sie zeichnen sich durch folgende Eigen-
schaft aus:

I ist closed, wenn gilt:
7 Ttem Set J:

e ] C Jund
o suppap(I) = SUppdb(J)

Damit reduzieren sich die Item Sets, indem solche gefiltert werden, die eine gleiche
Unterstiitzung wie die Untermenge besitzen. Die Closed Item Sets reduzieren damit
redundante Informationen, als das die reduzierten Item Sets aus den Untermengen re-
produziert werden kénnen.

Ein Beispiel hierfiir wére die Menge
Item Set: {{Il : 3} {Il,IQ : 2}{[1,.[2,]3 : 2}{[1712,.[3,_[4 : 1}}
Closed Item Set: {{I]_ : 3}{]1,[2713 : 2}{[1712,13,14 : 1}}

wobei in {I,, I : ¢} das Item durch I und durch die Nummer a bzw. b dargestellt wird.
Die Haufigkeit des Item Sets {I,, I} wird durch ¢ beschrieben.

Closed Item Sets sind also eine Reduktion der Redundanz und werden im weiteren
Verlauf als Vergleich herangezogen.
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3 Kompression

Ziel einer Kompression ist es eine Reduktion des Speicherbedarfs zu erwirken. Uber-
licherweise ist eine moglichst grofe Reduktion wiinschenswert. Dabei existieren Kom-
pressionen die fiir eine bessere Kompression Informationsverluste in Kauf nehmen und
solche die verlustfrei operieren. Hier liegt der Fokus auf verlustfreier Kompression.

Eine Kompression besteht in Bezug auf Item Sets nun aus zwei Schritten:
1. Beschreibung aller Item Sets mit einer Auswahl von Item Sets
2. Kodierung der beschreibenden Item Sets in Bits

Es werden also zunéchst alle Item Sets der Datenbank db betrachtet. Nun wird ein Teil-
set aus den Item Sets ausgewihlt, um die Datenbank mit diesem Teilset zu kodieren.
Wichtig hierbei ist, dass das Teilset die komplette Datenbank erfassen kann. Anschlies-
send wird das Teilset in Bits kodiert. Um eine Kompression beschreiben zu kénnen und
deren Eigenschaften zu kennen, beschéftigen wir uns mit der Kolmogorov Komplexitét.

3.1 Kolmogorov Komplexitit

Die Kolmogorov Komplexitét ist eine Definition fiir eine Kompression. Ziel ist es eine
darzustellende Zeichenkette mit einem Programm zu erzeugen. Die Kolmogorov Kom-
plexitét ist dann die Lange des kiirzesten Programms.

Wichtige Eigenschaft fiir die Kompression ist die Strukturiertheit der Zeichenkette. Je
mehr Strukturiertheit vorhanden ist, desto mehr kann komprimiert werden. Eine Kom-
pression tritt auf, sofern die Kolmogorov Komplexitit (also das kiirzeste Programm)
kleiner ist als die Zeichenkette.

Ein einfaches Beispiel ist die Zeichenkette, die aus tausend Oen besteht. Es 14sst sich ein
einfaches Programm - eine Schleife - angeben, die diese tausend Oen erzeugt und selbst
eine geringere Linge hat.

Zeichenkette:

00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000000000000
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Programm Nullfolge(int n)

for (int 1=0; i<n; i++){
System .out. println(’07);
}

Wie zu sehen ist das Programm eine deutlich kompaktere Variante die Zeichenkette
darzustellen. Aufgrund der Strukturiertheit der Zeichenkette ist die Kolmogorov Kom-
plexitét, geringer als die Zeichenkette.

Nebst der anschaulichen Definition besteht das Problem, dass die Kolmogorov Komple-
xitdt von der gewdhlten Programmiersprache abhingig ist und zudem nicht berechen-
bar ist. Wir wenden uns daher einem konkreteren Ansatz zu, der Minimum Description
Length.

3.2 Minimum Description Length

Die Minimum Description Length, kurz MDL, ist ein praktischer Ansatz fiir die Kol-
mogorov Komplexitdt. Um eine Berechenbarkeit zu erreichen ist die Ausdrucksstirke
der Programmiersprachen zu grofs. In der MDL werden daher weniger ausdrucksstarke
Beschreibungsmethoden genutzt. Es wird sich auf einen Teil der verfiigharen Modelle
beschrinkt. Diese Auswahl der Modelle muss beschrinkt genug sein, so dass fiir alle zu
komprimierende Datensétze ein bestes Modell berechnet werden kann. Diese Menge von
Modellen wird Hypothese H genannt. Der Nachteil dieses praktischen Ansatzes ist es,
dass es strukturierte Sequenzen geben kann, die unter der gegebenen Hypothese nicht
komprimiert werden kdnnen.

Ist ein Modell H € H ausgewdhlt, kodiert es die Menge von Beispielen mit einem
eindeutigem Prafix, so dass eine kodierte Nachricht dekodiert werden kann. Hierzu ein
kleines Beispiel:

Nachricht || nl1 | n2 | n3 n4
Code 0 10 | 110 | 111

10001111100100 — 10 0 0 111 110 0 10 0 — n2 nl1 n1 n4 n3 nl1 n2 nl

Zu Beginn der kodierten Daten steht eine ,,1“, somit kommen n2, n3, n4 in Frage, da sie
mit einer ,,1“ beginnen. Die Nachricht n1 kann nicht gew&hlt werden. Da keine Klarheit
dariiber besteht welche der Nachrichten n2-n4 gemeint ist, wird die nachste Ziffer , 0
angeschaut. Wir erhalten ,,10%. Dies lésst sich eindeutig der Nachricht n2 zuordnen, da
n3 und n4 mit ,,11“ beginnen. Nach der Dekodierung wird sich die restliche (01)-Folge
(Folge ohne die fiihrende ,,10) angeschaut, diese beginnt mit einer ,0“. Da nur Nachricht
nl mit einer ,0“ beginnt haben wir somit eine weitere Dekodierung.

Die Wahl eines Modells ist gut, sofern hiufig genutzte Nachrichten eine geringe Kodie-
rungslinge erhalten. Das obige Modell ist optimal fiir:

o Wkeit(nl)=1/2
o Wkeit(n2)=1/4
o Wkeit(n3)= 1/8
o Wkeit(nd)=1/8
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Dies erklért sich aus der Shannon-Entropie, die besagt:
Wiéhle Linge L(i) von n;:

L(i) = —logaW'keit(n;)
S0 ist
Lange > — Y W'keit(n;)loge(W'keit(n;))
Somit wihlen wir das Modell mit der kiirzesten Léange.

Hierbei sei erwdhnt, dass die Nachrichten ni in unserem Fall Item Sets sind. Je mehr
Items ein Item Set mit einer geringen Kodierungslinge ((01)-Folge) hat, desto grofer
ist das Einsparungspotential. Die Linge beinhaltet dabei nicht nur die komprimierten
Daten, sondern auch die Ubersetzungstafel, damit die Daten in ihren Originalzustand
dekomprimiert werden kdnnen.

Wir erhalten somit eine Giite der Kompression:
L(H) + L(DH) — min

e L(H): Lange der Beschreibung
e L(DH): Linge der Daten D kodiert mit H

Um nun eine Kompression durchzufiihren muss eine Beschreibung der Kompression, eine
sogenannte Kodierung, vorliegen. Dies soll im nichsten Abschnitt erarbeitet werden.

3.3 Kodierung

Um eine giiltige Kodierung beschreiben zu kénnen, muss zuerst eine Definition fiir ein
Coding Item Set und zugehorige Eigenschaften behandelt werden. Ein Coding Item Set

e besteht aus Item Sets,
e jedes Item ist als Item Set enthalten und
e die Reihenfolge bestimmt die Wahl beim Kodieren.

Aufgrund der Tatsache, dass unsere Datenbank db aus Item Sets besteht und wir in-
teressante hiufige Item Sets suchen, wihlen wir die Coding Item Sets gerade so, dass
sie interessante haufige Item Sets bilden. Wir erhalten somit eine Kompression und
zusétzlich nicht redundante Item Sets die haufig vorkommen.

Um sicherzustellen, die komplette Datenbank db kodieren zu kénnen, muss jedes Item
als einelementige Menge im Coding Set vorhanden sein.

Waihrend der Komprimierung muss ein Item mindestens von einem Coding Item abge-
deckt sein, damit keine Informationen verloren gehen. Zusétzlich muss ein Item genau
von einem Coding Item abgedeckt sein, da sonst nicht klar wére, welches Coding Item
zu wihlen wire. Somit erhalten wir eine eindeutige Uberdeckung. Um sicherzustellen,
dass jede Kodierung deterministisch abléuft muss eine Reihenfolge der Coding Item Sets
festgelegt werden. Diese Reihenfolge bestimmt die Wahl der Coding Items wéhrend der
Kompression und stellt somit sicher, dass ein Text fiir gegebene Coding Items immer
das gleiche Ergebnis erzeugt. Sie liefert somit die Uberdeckung fiir gegebene Coding
Item Sets. Die Uberdeckung ist eine Ersetzung, die alle Stellen abdeckt, jedoch keine
Stelle doppelt.

Eine giiltiger Kodierungalgorithmus C(t) muss fiir jede Transaktion t daher zwei Eigen-
schaften erfiillen:

e Eine giiltige Kodierung beschreibt jede Transaktion.
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e Die Uberdeckung ist iiberschneidungsfrei.

Etwas formaler, mit ¢; als Coding Item und C als Menge der Coding Item Sets, liest
sich dies folgendermafsen:

C(t) covers t:
for each t € db 3 subset C(t) C C:

Lt= UciEC(t) Ci
2. Vej,c; €Ct):ci#cj—eNe; =0
Um nun eine umfassende Beschreibung zu erstellen bendtigen wir ein Kodierungschema.

Hierfiir wird eine Menge C benétigt, die die Datenbank db umfasst und eine Abbildung
S, die db in eine mogliche Kombinationen der Menge C abbildet.

Kodierungsschema CS
Paar (C,S):
e (C: item set cover von db
o S: db— P(C) mit S(t) covers t
In [Arn06] wird hierzu ein Algorithmus zur eindeutigen Uberdeckung vorgestellt. Er
iibersetzt also eine Transaktion t in den zugehorigen Code.

Cover(C,t)
_

Transaktion Code

Wir wihlen hierfiir ein Coding Item c (bzw. S) welches in die Transaktion t hineinpasst,
anhand der Reihenfolge. Anschliefend kodieren wir die Fundstelle in t mit ¢ und rufen
uns rekursiv auf.

Algorithmus Cover(C, t)

S := smallest element ¢ of C in coding order for which ¢ C
t
if t\S=20
then Res := {S}
else Res:= {S} U Cover(C, t \ S)

return Res
Nachdem beschrieben wurde, wie eine Kompression auszusehen hat, kann die Linge
einer kodierten Datenbank angegeben werden.
Grosse der Datenbank
Lic,s)(dh) = = ¥ e frea(e)log (s H)

mit

e Hiufigkeit eines Elements: freq(c) =|{t € db|c € S(t)} |

e Codelénge: L(d) = —log(P(d))

e Wahrscheinlichkeitsverteilung des Codes: Ve € C': P(c) = #J%
€

Hierbei ist die Haufigkeit eine reine Z&hlung, die Codelénge nach der Shannon-Entropie
(vgl auf S. [5) und die Wahrscheinlichkeitsverteilung auf Basis der Hiufigkeiten
definiert.
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Eine Kompression kénnte nun also, wie im folgenden Beispiel aussehen:

db :
’ Transaktion H A \ B \ C \ D \ Ttem Set \ Komprimiert ‘
| Tioo [1]1][1]1]{ABCD}] X} \
| Taoo [1]1]o0]1] {ABD} | Y} |
[ Ts00 [1Jo[1]0] {ACY | {ACI |
| Taoo [TJoJo]1] {AD}y | {AD} |
| Ts00 [1JoJo0]0] {AY ] A} \
| Tso0 foJoJo]1] {D} \ {D} ‘

Tabelle 3.1: Beispiel einer Kompression

e X:={AB,C,D},Y:={A,B,D}
[ ] L(C,S) (db) = 14, 5

In der Beispieltabelle sind 4 Ttems A,B,C,D -man stelle sich Ananas, Bananen, Cashew-
niisse und Datteln vor- gegeben. Es existieren 6 Transaktionen (respektive Einkufe)
T100 bis Tggg tiber diese Items. Die Transaktion 1o enthélt nun also A,B,C und D -
Ananas, Bananen, Cashewniisse und Datteln-, wihrend Typo nur A und D -Ananas und
Datteln- enthilt. Das Ziel der Kompression wurde vom Algorithmus mit der Kompressi-
on von {A,B,C,D} und {A,B,D} -man stelle sich Obstkorbe aus Ananas, Bananen, (mit
bzw. ohne Cashewniisse) und Datteln vor-, hier der Einfachhalt halber mit X und Y
beschrieben, erfiillt. Das restliche Obst wird mit sich selber kodiert -eine Ananas ist nun
ein Obstkorb mit einer Ananas- und wurde der Einfachheit halber nicht durch andere
Variablen ersetzt.

Das Beispiel enthilt das giiltige Coding Item Set {{A,B,C,D},{A,B,D},{A},{D},{B},{C}}.
Dies sind die komprimierenden Item Sets plus die einelementigen Mengen. Das bedeu-
tet, dass {A,B,C,D} und {A,B,D} vom Algorithmus zur Komprimierung auserwihlt
wurden. Hierbei ist die Reihenfolge der Item Sets entscheidend, als dass T1gg bei Kodie-
rung durch {A,B,D} das Ergebnis {C,X} erhalten wiirde und somit {A,B,C,D} obsulet
wire, da es in keiner Transition mehr zum FEinsatz zu bringen wire. Wie genau die
Kompression, das Coding Item Set und dessen Reihenfolge zu berechnen ist, wird im
folgenden Kapitel behandelt.



© W N ;A W N e

[
)

4 Algorithmen 9

4 Algorithmen

Um einen Komprimierungsalgorithmus definieren zu konnen, ist es essentiell die Rei-
henfolge der Item Sets festzulegen. Dies dient dazu eine stets gleiche Interpretation
der Item Sets zu bekommen, um eine deterministische Kompression zu ermdoglichen.
Im folgenden werden informal zwei Algorithmen vorgestellt, die genau eine Reihenfolge
festlegen. Diese Reihenfolge wurde derart gewdhlt, als dass sie eine intuitive Art der
Auflistung darstellt.

e T: einelementige Item Sets
e J: alle Item Sets
Algorithmus Standard(Z, db)
e absteigend sortiert nach Hiufigkeit
Algorithmus Cover-Order(J,db)
1. sortiere nach Linge
e Lingere nach vorne
2. sortiere nach Haufigkeit
e Hiufige nach vorne

Der Algorithmus Standard sortiert einelementige Item Sets nach ihrer Haufigkeit in der
Datenbank db, wobei Cover-Order jegliche Item Sets (auch die einelementigen) zuerst
nach Lénge und innerhalb der Gleichlangen nach Haufigkeit in db sortiert.

Nachdem nun alle Vorraussetzungen fiir einen Komprimierungsalgorithmus bestehen,
beginnen wir mit einem naiven Greedy-Ansatz.

4.1 Naive Kompression

Die Naive Kompression nimmt das Item Set mit der hchsten Frequenz. Sofern dies nicht
eindeutig ist, wird aus der Menge der Item Sets mit der héchsten Frequenz dasjenige
Item Set ausgewahlt, welches die grofite Menge besitzt. Anschliefend wird dieses Ttem
Set zu dem bestehenden Code Set (es enthélt zur Initialisierung alle einelementigen
Mengen nach Standard sortiert) hinzugefiigt. Sofern die Linge der Daten unter dem
neuen Code Set besser, also geringer, als dass die Lange des Alten Code Sets, wird das
neu eingefiigte Item Set behalten, sonst wird es verworfen. Der entstehende Algorithmus
wurde Naive-Compression genannt.

Algorithmus Naive-Compression(Z, J, db)

CodeSet := Standard(Z, db)
J=J\Z
Canltems := Cover—Order (J, db)
while Canltems # 0 do
cand := maximal element of Canltems
Canltems := Canltems \ {cand}
CanCodeSet := CodeSet & {cand}
if LCanCodeSet(db) < LCodeSet(db)
then CodeSet := CanCodeSet
return CodeSet
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Im Algorithmus Naive-Compression ist CodeSet, das beste bisher gefundene Coding Set
und Canltems die Kandidaten die zur Hinzufiigung zur Verfiigung stehen. Cand ist
hierbei ein aktueller Kandidat, welcher in CanCodeSet als zu evaluierendes Coding Set
zum CodeSet hinzugefiigt wird. L ist die Lange der Kodierung der Datenbank db mit
einem Coding Set nach Kapitel [3:3] S.[6] Das Zeichen @ ist die Hinzufiigung eines Item
Sets mit Hilfe der Sortierung Cover-Order.

Sofern wir diesen Algorithmus auf das Beispiel in Tabelle auf Seite [§] anwenden,
ergibt sich folgender Verlauf:

o CodeSetsiart — {{A}a{D}v{B}v{C}}
e Canltems := {{A,B,C,D},{A,B,D},...{A,D},{A,B},....,{C,D}}
o cand = {A,D} (hochste Frequenz: 3)

e priife ob CodeSet @ {A,D} geringere Linge hat
LCanCodeSet(db) = 227 3< LCodeSet(db) = 247 5
— Behalten von {A,D}

e nichster Kandidat: {A,B,D} (grofte Menge mit Frequenz 2)

Aufgrund der Naivitat des Ansatzes lasst sich ein Beispiel fiir die Schwéichen des Algo-
rithmus finden. Dies beinhaltet die drei Item Sets

o OS = {{I1, b}, {I1},{I2},{I3}}
o U5, = {{11,.[2,]3},{11712}7{11},{.[2}7{[3}}
o CSy = {{l1, Iz, I3}, {I},{I2},{I3}}

mit der Annahme, dass
supp({11, I2, I3}) = supp({I1, I2}) — 1.
Sofern
Les, (db) > Les, (db) > Les, (db)

ist, ist die Losung des Algorithmus nicht optimal. Die Naive-Compression startet bei
C'S:1 und iiberpriift zunédchst C'Se und befindet dies fiir schlechter. C'Ss wird somit, da
CSs verworfen wird, nie vom Algorithmus gepriift, obwohl es hier das beste Ergebnis
liefert. Um solche Félle dennoch zu priifen wurde ein weiterer Algorithmus entworfen,
das Pruning.

4.2 Pruning

Das Pruning iiberpriift fiir ein gegebenes Coding Item Set, ob durch Entfernen von Item
Sets eine bessere Kompression erfolgen kann. Da das Pruning nach der naiven Kom-
pression ausgefiithrt wird, ist es fiir den Algorithmus nicht lohnenswert das zuletzt hin-
zugefiigte Item Set zu priifen. Das Entfernen wiirde die gewonnene Datenverkleinerung
riickgéingig machen. Auch das Entfernen der einelementigen Item Sets, als Basisbestand-
teil, darf nicht durchgefiihrt werden. Es sind also Coding Item Sets gefragt, die durch
das neu hinzugefiigte Coding Item Set eine Reduzierung ihrer Uberdeckung erfahren
haben. Diese Coding Item Sets decken nun einen kleineren Teil der Daten ab, als fiir
den sie ausgewdhlt wurden. Es sollte also gepriift werden, ob solche Coding Item Sets
noch lohnenswert sind. Das Pruning kann nun nach jedem Schritt des naiven Ansatzes,
siehe auf Seite [9] ausgefithrt werden und wird daher Prune-on-the-fly genannt.
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Algorithmus Prune-on-the-fly(CanCodeSet,CodeSet, db)

PruneSet :=
{J € CodeSet |covercancodeset(J) < covercodeset(J)}
PruneSet := Standard(PruneSet, db)
while PruneSet # 0 do
cand := element of PruneSet with minimal cover
PruneSet := PruneSet \ {cand}
PosCodeSet := CodeSet © {cand}

if LPosCodeSet (db) < LCanCodeSet (db)
then CanCodeSet := PosCodeSet
return CanCodeSet

Das PruneSet ist hierbei die Menge der Item Sets die zum Pruning zur Verfiigung ste-
hen. Dabei werden die Item Sets eingefiigt, deren Anzahl iiberdeckter Transitionsstellen
(cover) sich verringert hat. © ist das Entfernen anhand der Sortierung Cover-Order. Die
restlichen Variablen und Zeichen finden ihre Erklarung in Abschnitt

Als Beispiel sei hier erneut Tabelle S. B] herangezogen, mit den Ergebnissen aus
Abschnitt E1k

e Menge nach zweitem Naive-Compression-Schritt:
CanCodeSet = {{A, B,D},{A, D}, {A},{D},{B},{C}}
CodeSet = {{A, D},{A},{D},{B},{C}}

e Prunset := {{A,D}}
e cand = {A, D}
e PosCodeSet = {{A, B, D},{A},{D},{B},{C}}

® Lposcodeset(db) = 17,7 < Loancodeset(db) = 18
— Entfernen von {A,D}

Nach dem ersten naiven Kompressionsschritt gibt es noch kein Item Set zum prunen,
weil das neu hinzugefiigte Item Set nicht vom Pruning getestet werden braucht und
sonst nur einelementige Item Sets im Code Set beinhaltet sind.

Nach dem zweiten Schritt ist also erst ein Pruning mdglich, wobei PruneSet nur dann
mit eben jenen gefiillt wird, sofern es Item Sets gibt, deren cover verringert wurde.
Dies ist bei {A,D} der Fall, da {A,B,D} in Tigp und Tsoo Stellen beansprucht, die von
{A,D} im Schritt davor komprimiert wurden (beachte: Reihenfolge der Coding Ttem
Sets nach Cover-Order). Nun wird {A,D} als Kandidat ausgew#hlt und mit Erfolg aus
der Menge entfernt (geprunt). Die komplette Berechnung von naiver Kompression mit
Pruning befindet sich im Anhang [A]

4.3 Noise Reduktion

Noise, im Sinne eines Storungsrauschen, sind ungewohnliche Transaktionen, also Trans-
aktionen, mit einer Item-Kombinationen die sehr selten vorkommt. Solche Transaktio-
nen sind fiir die Suche nach frequent Item Sets nicht erforderlich, erfordern aber, dass
sie in einer Kompression beachtet werden. Aufgrund der Tatsache, dass sie fiir uns fiir
die Kompression relevant, aber fiir die Suche nach frequent Item Sets hinderlich sind,
mochten wir solche Transaktionen gerne entfernen.

Eine ungewdhnliche Transaktion kennzeichnet sich durch folgende Eigenschaft:

o Ls(t) < Los(t)
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Ihre Codeldnge ist mit Komprimierung grofer als ohne Komprimierung (mit Standard-
kodierung).

Im Paper werden hierzu drei Algorithmen vorgestellt:
1. zum Finden solcher Transaktionen (Noise),
2. zum Entfernen solcher Transaktionen aus der Datenbank (Denoise) und
3. zum Entfernen der Transaktionen aus der Komprimierung (Sanitize).
Algorithmus Noise(Z,CodeSet, db)

Noise := 0
foreach t € db do
if Ls(t) < Les(t) then
Noise := NoiseU{t}
return Noise

Algorithmus Denoise(Z,CodeSet, db)

Noise := Noise(Z,CodeSet, db)
db := db \ Noise
return db

Algorithmus Sanitize(Z,CodeSet, db)

db := Denoise(Z,CodeSet, db)
foreach J € CodeSet do
if coverq(J)=10 then
CodeSet := CodeSet & J
return CodeSet

Noise ist hierbei die Menge der ungewohnlichen Transaktionen und covergy(J) = 0
der Test, ob ein Coding Item Set J keine Uberdeckung in der Komprimierung mehr
birgt, also durch Entfernung von Noise obsulet wird. © ist das Entfernen anhand der
Sortierung Cover-Order.



5 Experimente 13

5 Experimente

Um die entwickelten Algorithmen zu priifen wurden diese auf verschiedenen Daten-
banken gepriift. Es wurden zwei Datenbanken, eine Schach und eine Pilzdatenbank,
herangezogen. Ziel der Experimente war es zu zeigen, dass eine gute Komprimierung
vorliegt und dass eine geringe Zahl von Coding-Ttems ausgewéhlt wird. Aufgrund der
Art der Kompressionsalgorithmen ist anzunehmen, dass die Coding-Items verschieden
sind und somit verschiedene frequent Item Sets vorliegen.

Die Schachdatenbank hat (bei minsup=1500) 2 Millionen frequent Item Sets zu 550.000
Closed Ttem Sets. Die Pilzdatenbank hat (bei minsup=724) 945.000 frequent Item Sets
zu 7800 Closed Item Sets.

T
Compress-and-Prune

— - — - Naive-Compression

total compressed size (bits)
(=2}

0 1 1 1 1 1 1 1 1
9000 8000 7000 6000 5000 4000 3000 2000 1000 0
min-sup

Abbildung 1: Naive-Compression mit und ohne Pruning, aus [Arn06]

Wie in Abbildung [I] zu sehen, ist der Unterschied zwischem reinem Naive-Compression
und Naive-Compression mit Prune-On-The-Fly (hier: Compress-and-Prune) fiir die
Pilzdatenbank marginal. Die Abbildung stellt hier die komprimierte Grofe zu der ge-
gebenen (Haufigkeits-)Schranke (min-sup) gegeniiber.

Abbildung [2] fakt die Informationen zur Schachdatenbank zusammen. Auf der linken
Seite wird die Kompression dargestellt, auf der rechten Seite die Items der Codetabelle.
Hier werden als Startpunkt die Closed Items Sets und All Item Sets gegeniibergestellt.
Fiir die unterschiedlichen Supports ergibt sich ein vergleichbares Niveau.

In Tabelle sind die Ergebnisse der Pilzdatenbank zusammengefasst. In der Daten-
bank konnte keinerlei Noise gefunden werden. Die nach der Reduktion vorhandenen
Item Sets in der Pilzdatenbank belaufen sich auf 2% (von 7800) fiir die Closed Item
Sets. Fiir All Item Sets belduft sich dies auf 0,03% (von 945.000). Trotz der groferen
Reduktion sind die absoluten Zahlen fiir Closed Item Sets mit 147 geringer als die fiir
All Ttem Sets mit 282. Mit All Item Sets konnte durch die gréfere Auswahl an Item Sets
eine bessere Kompression erreicht werden. Die hohere Anzahl an All Item Sets nach der
Kompression weifst auf eine Struktur hin, die von den Closed Item Sets nicht erfasst
wurde.
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total compressed size (bits)

x 10
: 200
losed
. @ == Al 180 1 .
\ 160+ 4
5 = ) / /
= . 120t ) /
4 NN % 120} e <
B S 100t )
3 b
5 sof -
2
2 60_
40t
1
20|
3000 2500 2000 1500 3000 2500 2000 1500
min-sup min-sup
Abbildung 2: Closed Item Sets VS All Item Sets, aus [Arn06]

] Source H Algo \ C-Items \ C-Table \ Db \ Noise \ Compress ‘
All Naive 338 9901 425977 0 435878
All Naive+Sanit 338 9901 425977 0 435878
All Naive&Prune 282 8252 423487 0 431739
All All 282 8252 423487 0 431739
Closed Naive 149 4754 507691 0 512445
Closed Naive+Sanit 149 4754 507691 0 512445
Closed Naive&Prune 147 4631 507633 0 512246
Closed All 147 4631 507633 0 512246

Tabelle 5.1: Ergebnisse, aus [Arn06]
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6 Fazit

Die vorgestellten Algorithmen sind Algorithmen, die erfolgreich nicht-redundante fre-
quent Item Sets finden. Dabei wurde sowohl mit allen Item Sets, als auch mit Closed
Item Sets eine gute Kompression der Datenbank erreicht. Sie liefern somit eine gute Be-
schreibung der Datenbank. Beziiglich Closed und All Ttem Sets liefern die Algorithmen
unterschiedliche Ergebnisse. Einige wohl interessante frequent Item Sets kommen in den
Closed Item Sets nicht vor. Insgesamt hat der Naive-Compression- und der Prune-on-
the-fly-Algorithmus mit einem Bruchteil der Item Sets mehr als die Hélfte der Daten-
bank eingespart, Noise hingegen hatte keinen Effekt. Fiir Noise ist anzunehmen, dass
die Testbeispiele keine Noise enthielten, wozu weitere Tests notwendig waren. Die Al-
gorithmen sind daher eine gute Moglichkeit frequent Item Sets ohne Redundanzen zu
finden.
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A Beispiel: Berechnung Naive + Pruning

db :
’ Transaktion H A ‘ B ‘ C ‘ D ‘ Ttem Set ‘ Komprimiert ‘
| T10 [1]1]1]1]{ABCD} ] {X} \
’T200 H 1 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 1 ‘ {AvaD} ‘ {Y} ‘
| Ts00 [1JoJ1Jo] {AC | {ACH |
| Taoo [1]oJof1] {AD} | {AD} |
[ Ts00 [t[ofofo] {A}y | {A} |
[ Tooo [ofJofoJt] {Py [ {B} |

Tabelle A.1: Beispiel einer Kompression, siehe Tabelle
Formel:

Lic,s)(db) = =3 ccc f7“€Q(C)1092(#%)
mit freq(c) als Haufigkeit des Item Set ¢

Schritt 1: Kompression nur mit einelementigen Mengen

A 5 5= log(%) = 69
D 4 —4x log(g) = 68
B 2 -2 log(g) = 54
C 2  —2xlog(y3) = 54
13 245

Schritt 2: Naive Kompression, fiige {A,D} hinzu

AD 3 3% log(%) = 52
A 2 —2xlog(55) = 46
D 1 —lxlog(y5) = 3.3
B 2 —2x log(%) = 46
C 2 —2xlog(y5) = 46
10 22.3

— Wihle dies als neue Kompression!

Schritt 3: Naive Kompression, fiige {A,B,D} hinzu

ABD 2 —2xlog(2)= 4
AD 1 fl*log(i) = 3
A 2 72*109(5) = 4
D 1 fl*log(i) = 3
B 0 70*10!](3) = 0
C 2 72*log(§) = 4
8 18

— Waiihle dies als neue Kompression!

Schritt 4: Pruning von Schritt 3, prune {A,D}
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ABD 2 —2xlog(23)= 43

A 3 —3x log(g) = 438

D 2 —2*[09(2) = 43

B 0 —0x log(a) = 0

C 2 —2*[09(%) = 43
9 17,7

— Wahle dies als neue Kompression!

Schritt 5: Naive Kompression, fiige {A,B,C,D} hinzu
ABCD 1 —1xlog(i)= 21

AB,D 1 —1x% log(i) = 21

A 3 73*109(3) = 42

D 2 —2x log(i) = 4

B 0 —0x log(g) = 0

C 1 1slog(l) = 2.1
8 14,5

— Waiihle dies als neue Kompression!

Schritt 6: Pruning von Schritt 5, prune {A,B,D}
ABCD 1 —lxlog(s5)= 33

A 4 —4x log(fg) = 53
D 3 —=3xlog(55) = 5,2
B 1 —1xlog({5) = 33
C 1 —lxlog(gg) = 33
10 20,4

— Keine Verbesserung zu Schritt 5, belasse {A,B,D} in der Menge.

Schritt 7: Naive Kompression, fiige {A,C} hinzu
ABCD 1 —1xlog(3)= 28

AB,D 1 1% log(I) = 28
AC 1 1% log(I) = 28
A 2 —2*log(£) = 36
D 2 —2*log(£) = 36
B 0 —0x log(g) = 0
C 0 —0x log(é) = 0

7 15.6

— Keine Verbesserung zu Schritt 5!

Anmerkungen zu den Schritten:

Schritt 1: Dient als Vergleich, Kodierung ohne Komprimierung durch Item Sets.

Schritt 2: Wahle {A,D}, da dies den héchsten support (von 3) hat. Anschliefsend kein
Pruning, da {A},{D},{B},{C} einelementig und {A,D} gerade erst hinzugefiigt.

Schritt 3: Wihle {A,B,D}, da dies den héchsten support (von 2) hat. {A,D} ist von
support 3 auf 1 gefallen, steht somit zum Pruning zur Verfiigung. Der Rest ist gerade
hinzugefiigt, oder einelementig. Somit besteht die Pruningmenge nur aus {{A,D}}.

Schritt 5: Wahle {A,B,C,D}, da dies den hochsten support (von 1) und eine grofere
Lénge als {A,C} hat. {A,B,D} ist von support 2 auf 1 gefallen, steht somit zum Pruning
zur Verfiigung. Der Rest ist gerade hinzugefiigt, oder einelementig. Somit besteht die
Pruningmenge nur aus {{A,B,D}}.

Schritt 7: Verbleibende Menge {A,C}. Kein anschlieffendes Pruning, weil {A,B,D} glei-
chen Support wie vorher hat und {A,B,C,D} ebenso. {A,C} wurde gerade hinzugefiigt,
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der Rest ist einelementig.
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