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Abstract

Die Speicherung hochdimensionaler Datenséatze erfolgt effizient in Datenbanksystemen, jedoch ist de-
ren Analyse nur mit Programmen auferhalb moglich und bedingt einen Transfer der Daten. Deshalb
stellt die Integration von Algorithmen zur Assoziationsanalyse in Datenbanksysteme den niichsten
Schritt dar. Kommerzielle Anbieter wie freie Implementierungen unterstiitzen bereits Data-Mining-
Algorithmen in gewShnlichen plattenbasierten Datenbanksystemen. Die Entwicklung von Hauptspei-
cherdatenbanken bietet neue Moglichkeiten, weshalb die vorliegende Arbeit einen Weg zeigt, einen
hochperformanten Apriori-Operator in einer Hauptspeicherdatenbank zu integrieren.

Die Arbeit untersucht den Apriori-Algorithmus, einen Algorithmus im Bereich der Assoziations-
analyse, der aus Warenkorbdaten Assoziationsregeln generiert, um Korrelationen zwischen Elemen-
ten in Mengen zu finden und diese auf zukiinftige Mengen zu projezieren. Die Arbeit beurteilt
existierende Verbesserungen des Algorithmus auf ihre Effizienz im Zusammenspiel mit Hauptspei-
cherdatenbanken unter Beriicksichtigung der Anfragezeit als zu optimierende Grofse.

Mit einem daraus abgeleiteten Konzept, um einen Apriori-Algorithmus als Operator in das re-
lationale Hauptspeicherdatenbanksystem HyPer einzubinden, wird ein Operator in zwei Versionen
implementiert und evaluiert. Die Evaluation mit verschiedenen Datensétzen zeigt, dass ein Apriori-
Algorithmus in paralleler Variante auf moderner Hardware mit Anzahl der Rechenkerne skaliert
und eine effiziente Integration moglich ist. Aufserdem ermutigt die Arbeit, weitere Algorithmen aus
dem Bereich der Assoziationsanalyse in Hauptspeicherdatenbanken zu integrieren, da mit neuen
Technologien unerforschte Leistungen moglich sind.
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1. Einfithrung

Der Apriori-Algorithmus ist ein Algorithmus zum Finden von Assoziationsregeln, also Regeln, die
bei Auftreten von Elementen in einer Menge auf das Auftreten eines anderen Elementes schlieffen.
Die Idee ist aus Warenkorbdaten, Daten iiber gleichzeitig gekaufte Produkte, die Assoziationsregeln

) HEEN

[ ]
T [ L L —

\mEm/

\mm_ /+m>?

Warenkorbe Assoziationsregeln Produktvorschlage

Abbildung 1.1.: Erzeugen von Assoziationsregeln aus Warenkorbdaten um Produkte vorzuschlagen

zu generieren (s. Abb. . Dazu nimmt man die anonymisierten Daten bisheriger Kunden, die in
der relationalen Form aus Tupeln mit einem Transaktionsbezeichner (TID) und dem Produkt an sich
bestehen, und gruppiert diese zu Warenkdrben, also Mengen aus Produkten, die unter der gleichen
TID gekauft sind. Darunter sind Mengen, die hiufiger auftreten, ab einem gewissen Schwellenwert
hiufig auftretende Mengen von Elementen, Frequentitemsets, genannt. Wenn ein neuer Kunde nun
ein Produkt kauft, was Teil eines Frequentitemsets ist, schligt ein Algorithmus weitere Produkte
des Frequentitemsets vor (bei einem Online-Warenhaus) oder es ist sinnvoll, hiufig gekaufte Pro-
dukte in einem Warenhaus nebeneinander zu platzieren. Um auch die richtigen Produkte zu finden,
existieren verschiedene Kennzahlen, die angeben, wie oft Produkte miteinander gekauft werden oder
wie wahrscheinlich ein bestimmtes weiteres Produkt gekauft wird.

1.1. Motivation

Die Analyse hochdimensionaler Datensétze erfolgt mittels auf Data-Mining spezialisierten Anwen-
dungen (s. Abb. , wobei die Datensédtze effizient in Datenbanken gespeichert sind, was einen



1. Einfiihrung

Data-Mining
TID Ttem | u | | |
1 Stift [ [T
T Lineal Warenkorbanalyse \mms\BEY
2 Stift [ |
[T 1]

Stift, Lineal = Papier Assoziationsanalyse | Lad |

Apriori- Finden von Generieren der
Algorithmus | Frequentitemsets Assoziationsregeln

HEN [ Lad

Abbildung 1.2.: Taxonomie zur Einordnung der Assoziationsanalyse

Transfer der Daten aufserhalb der Datenbank und wieder zuriick bedingt. Erste Anséitze kommer-
zieller Datenbanken integrieren nach dem Motto, nicht die Daten sondern den Algorithmus zu ver-
schieben [3], Data-Mining-Algorithmen in relationale Datenbanksysteme, um mittels relationaler
Anfragesprache die Analyse der Datensétze zu ermoglichen. Bei Hauptspeicherdatenbanken entfallt
die Limitierung des Speichers, womit mehr Daten analysiert und, im Falle von Assoziationsregeln,
mehr Regeln produziert werden kénnen. Aus diesem Grund ist die Integration von Data-Mining-
Algorithmen, wie des in dieser Arbeit beschriebenen Apriori-Algorithmus, notwendig. Das Ziel dieser
Arbeit ist erstmals einen Apriori-Algorithmus mit den Vorteilen einer Hauptspeicherdatenbank zu
verbinden, um die Daten effektiv und schnell zu bearbeiten und aus der Datenbank heraus die Asso-
ziationsregeln zu generieren. Um den Vergleich zu anderen Apriori-Algorithmen herzustellen, sollen
in einer Hauptspeicherdatenbank zwei verschiedene Versionen eines Apriori-Operator implementiert
werden, deren Performanz nach Skalierung und Grofe des Ergebnisses mit verschienden Datenbasen
getestet wird. Anschliefend vergleicht die Arbeit die Ergebnisse mit anderen Apriori-Algorithmen.

1.2. Vorgehen

Die vorliegende Arbeit fithrt im folgenden Kapitel zundchst Grundbegriffe im Bereich der Asso-
ziationsregeln und Frequentitemsets ein, um anschliefsend die Generierung von Assoziationsregeln
anhand des Apriori-Algorithmus vorzustellen. Anschliefiend erfolgt ein Uberblick iiber Verbesserun-
gen des Apriori-Algorithmus, unter Verwendung einer anderen Datenstruktur, verschiedenen Tricks,
um Speicherplatz zu sparen, und die Moglichkeit der Parallelisierung, der mit alternativen Algo-
rithmen zum Apriori-Algorithmus abschliekt. Am Ende des Kapitels folgt eine Ubersicht iiber die
bisherige Nutzung des Apriori-Algorithmus in anderen Anwendungen. Das darauffolgende Kapitel
liefert die Grundlagen iiber die Hauptspeicherdatenbank, in der der Apriori-Algorithmus integriert
werden soll, die Datenbank HyPer vom Lehrstuhl fiir Datenbanksysteme der TU Miinchen. Da-
zu liefert das Kapitel Einblicke in die Systemarchitektur und Anfrageverarbeitung in HyPer, um
anschlieffend zu erkliren, wie andere Data-Mining-Algorithmen in dieser Hauptspeicherdatenbank
integriert sind.




1.2. Vorgehen

Die eigentliche Arbeit erlautert das vierte Kapitel iiber die Konzeption des zu integrierenden Algo-
rithmus, sowohl die zugrundeliegende Datenstruktur, ein Priafixbaum um haufig auftretende Mengen
zu speichern, wie der zweigeteilte Algorithmus an sich, der zuerst hiufige Mengen sucht und daraus
die Assoziationsregeln generiert. Der Konzeption folgt ein Kapitel iiber die Implementierungsdetails
mit verwendeten Bibliotheken und der Anpassung an die Architektur der Hauptspeicherdatenbank
HyPer.

Der Evaluation widmet sich ein eigenes Kapitel, das anhand diverser geeigneter Datensétze zeigen
soll, dass eine Integration des Apriori-Algorithmus in einer Hauptspeicherdatenbank fiir verschieden
grofe Ergebnisse gelingt und dass ein Apriori-Algorithmus mit der Anzahl der verfiigbaren Rechen-
kerne skaliert. Im weiteren Ausblick soll die Arbeit ermutigen, die Integration von Data-Mining-
Algorithmen zu fordern sowie andere Algorithmen zur Generierung von Assoziationsregeln in der
Kombination mit Hauptspeicherdatenbanken zu erforschen, die bei ausreichend grofem Hauptspei-
cher unerforschte Leistungen bringen.







2. Apriori-Algorithmus fiir
Assoziationsregeln

Ein Algorithmus, um Assoziationsregeln zu erzeugen, ist der Apriori-Algorithmus, der sukzessive
aus kleineren Frequentitemsets auf grofiere schliefst und somit von vorherigen Mengen auf grofiere,
also a priori (lat. ab: von; lat. prior: vorherig) Mengen ausschliefst oder erweitert. Dieses Kapitel
gliedert sich in fiinf Teile: der erste Teil erlautert Grundbegriffe zu Assoziationsregeln, der zweite Teil
den Apriori-Algorithmus. Darauf folgt ein Kapitel zu Verbesserungen des Algorithmus mit Ausblick
auf verwandte Algorithmen zur Erzeugung von Assoziationsregeln und eines zur Komplexitétsab-
schitzung, um im letzten Teil auf existierende Anwendungen hinzuweisen, die Assoziationsregeln
generieren.

2.1. Assoziationsregeln

Assoziationsregeln sind Folgerungen, um Korrelationen in einer Menge Elemente zu finden. Dabei
sollen Regeln mit hoher Aussagekraft gefunden werden, sogenannte starke Regeln, deren Kennzahlen
ein gewisses Minimum {ibersteigen und sich somit auf zukiinfige Mengen iibertragen lassen.

2.1.1. Einfiihrung

Die Assoziationsanalyse ist ein Teilgebiet des Data Minings, um in grofsen Datenmengen Zusam-
menhinge verschiedener Elemente zueinander zu finden. Aus zusammengehorigen Elementen werden
Implikationen abgeleitet, die sogenannten Assoziationsregeln: Wenn sich Objekt A im Warenkorb
befindet, so liegt Objekt B mit bestimmter Wahrscheinlichkeit daneben. [2I], S. 556] Eine Regel
besteht aus zwei Teilmengen, einer Pramisse oder Antezedens genannt und einer Folgerung, der
Konklusion. Mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit sind die Elemente der Konklusion in einer Menge
enthalten, wenn bereits die Elemente der Pramisse darin enthalten sind. Beispielsweise verwenden
Warenhiuser Assoziationsregeln, um zu einem Produkt, das ein Kunde bereits im Warenkorb liegen
hat, zugehorige Produkte zu bewerben. Ein Beispiel fiir ein Warenhaus kdnnte sein: ,Wer einen Stift
kauft, kauft auch ein Lineal.*

TID Item

1 Stift

1 Lineal TID Items

2 Stift 1 {Stift, Lineal} Items

2 Lineal 2 {Stift, Lineal, Papier} {Stift, Lineal}
2 Papier 3 {Stift, Lineal }

3 Stift

3 Lineal

Tabelle 2.1.: Beispiel einer Ausprigung, aggregierte Form, Frequentitemsets mit o(X) > 1



2. Apriori-Algorithmus fiir Assoziationsregeln

Die Warenkorb-Analyse findet Assoziationsregeln basierend auf den Einkdufen bisheriger Kunden.
Die Einkiufe werden anonymisiert, aber zusammengehorig in Warenkdrben gespeichert, die eine
Transaktionsnummer erhalten.

2.1.2. Grundbegriffe

Die Literatur trifft folgende Definitionen zur Bestimmung starker Assoziationsregeln: [24]

Items I = {i1,..., % }: Elemente, zum Beispiel das Produkt Stift

Item-Menge X: Menge aus verschiedenen Items, X C I, z.B. X = {Stift, Lineal}
k-Item-Menge Xj: Item-Menge aus k Items, X, C I, |Xx| =k

Transaktionen D = {17, ..., T,, }: Warenkérbe von Items, identifiziert durch TID € [n], T; C I
Transaktion T enthélt eine Item-Menge X gdw. X C T

Support-Anzahl o(X) := |[{T|T € DA X C T}|: Absolute Hiufigkeit einer Item-Menge

Support s(X) := U‘(gl): relative Haufigkeit einer Item-Menge

Schwellenwert sg: minimaler Support fiir eine grofe Item-Menge

absoluter Schwellenwert: oy = s * |D|: minimale absolute Haufigkeit

Item-Menge X hiufig auftretend gdw. s(X) > s

k-Frequentitemsets Ly, := {L|L C I A|L| =k As(L) > so}

Frequentitemsets £ := J;—, £ = {L|IL C I As(L) > so}

Kandidatenmenge Ci: potentielle k-Frequentitemsets, £, C C,, C {X|X C I A|X]| =k}
Assoziationsregel X = Y mit X cT,Y c T, X NY =0, z.B. Stift, Lineal = Papier

Konfidenz k einer Assoziationsregel X = Y: Haufigkeit der Transaktionen die Y enthalten,

wenn diese bereits X enthalten: k(X = Y) := P(Y|X) = ”Efg;;x) = s(j((;;/)

Vertrauenswert kj: minimale Konfidenz einer starken Assoziationsregel
Assoziationsregel X = Y eine starke Assoziationsregel gdw. k(X = Y) > kg

Lift bzw. Interest: Abweichung von der Unabhingigkeit, also wie relevant sich X auf das

Eintreten von Y auswirkt [10]

. _ P(XUY) _ s(XUY) _ o(XUY)%|D
lift(X =Y):= P()(()*P())/) = S0OwRs(Y) a((x)*a(x‘/)‘

Conviction: Abweichung der negierten Assoziationsregel von der Unabhangigkeit

._ P(A)*P(=B) _ _1-s(X)
conv(X =Y) = P(A\B)  — I-RX=Y)




2.2. Apriori

2.2. Apriori

Zum Finden von Assoziationsregeln stellt Rakesh Agrawal 1993 erstmals einen Algorithmus vor [1],
den er spiter als Apriori-Algorithmus n&her definiert [2].

2.2.1. Algorithmus zum Erzeugen von Assoziationsregeln

In der ersten Veroffentlichung schligt Agrawal vor, Warenkorbdaten fiir Unternehmensfragen zu
nutzen und regt an, Datenbanksysteme um eine Funktion zur Erzeugung von Assoziationsregeln zu
erweitern. [1]

Definition 1. Warenkorbdaten sind Daten iber miteinander gekaufte Elemente pro Finkauf oder
pro Kunde, die Warenkdrbe oder die Transaktionen, die anonymisiert aber zusammenhdngend ab-
gelegt sind. Sie sind entweder gruppiert abgespeichert oder verfiigen tber einen Bezeichner, der
Transaktions-ID (TID), mit der sich verschiedene Elemente zu einem Warenkorb zuordnen lassen.

Beispiel 1. FEin Schema fiir Warenkorbdaten in relationaler Form ist das Schema Transaktionen:
{[TID, Item/]}

Definition 2. Ein Frequentitemset (L € L), auch genannt hdufig auftretende oder grofle
Item-Menge (engl.: large itemset), ist eine Menge von Elementen, genannt Items, die in einer
bestimmten Anzahl von Warenkorben gemeinsam auftreten. Ein Frequentitemset heifit maximal,
wenn keine Supermenge davon ein Frequentitemset ist.

Definition 3. Der Support ist die relative Hiufigkeit einer Item-Menge, die sich als Quotient aus
der absoluten Hdufigkeit einer Item-Menge zur Anzahl aller Transaktionen berechnet. Die absolute
Hiufigkeit gibt an, in wie vielen Transaktionen eine Item-Menge enthalten ist. Ein beliebig defi-
nierter Schwellenwert, der minimale Support, ist der Punkt, ab welchem eine Item-Menge zu einem
Frequentitemset wird.

Sein vorgeschlagener Algorithmus generiert in jedem Schritt Item-Mengen, die moglicherweise
h&ufig auftreten, die Kandidaten. Pro Iteration vergleicht er alle Transaktionen mit jedem Kan-
didaten. Der Algorithmus generiert die Kandidaten, fiir die er einen hohen Support erwartet, aus
Frequentitemsets, also Item-Mengen, mit einem Support iiber dem Schwellenwert. Denn ,[w]enn eine
Kandidaten-Item-Menge X einen niedrigen erwarteten Support aufweist, so ist keine Erweiterung
X + I; eine Kandidaten-Item-Menge* [I], das spétere Apriori-Prinzip.

Der Algorithmus schétzt zuerst den Support, im néchsten Schritt zahlt er ihn. Dabei werden alle
moglichen k-Item-Mengen beriicksichtigt, sofern deren Teilmengen einen hohen Support erwarten.
Von Item-Mengen mit geringem erwarteten Support tiberpriift er nur die kleinste Item-Menge. Wenn
diese hiufig auftritt, so iiberpriift er deren Erweiterungen in den néchsten Schritten. Darin kommt
das Apriori-Lemma zu tragen: Wenn eine Item-Menge einen niedrigen Support aufweist, so sind
auch alle Erweiterungen nicht hiufig auftretend.

Eine gute Schitzfunktion schitzt den Support einer Item-Menge zu iiber 96 % richtig ein. [I] Eine
Uberlegung, den Algorithmus zu verbessern, ist, bereits im Voraus nach Frequentitemsets zu filtern,
die bestimmte Items enthalten miissen. Dennoch bleibt das Problem exponentiell in Abhingigkeit
der Anzahl an Items, enthilt jede Transaktion alle m Items, so ist Potenzmenge mit 2" Frequenti-
temsets zu bilden, bei n Transaktionen sind 2™ % n Vergleiche notwendig.




2. Apriori-Algorithmus fiir Assoziationsregeln

2.2.2. Verbesserung als Apriori-Algorithmus

Ein Jahr spéter verfeinert Agrawal den Algorithmus zum Finden von Assoziationsregeln als Apriori-
Algorithmus [2], indem in jedem Iterationsschritt die Item-Mengen um genau ein Item jeweils wach-
sen. Dazu teilt er den Algorithmus in zwei Teilprobleme, dem Finden von hiufig auftretenden Item-
Mengen und dem Ableiten der Assoziationsregeln daraus.

Frequentitemsets

Die haufig auftretenden Item-Mengen, die Frequentitemsets, erzeugt der Algorithmus in jeder Ite-
ration aus den um ein Element kleineren Mengen, bis alle gefunden sind. Zuerst zahlt der Apriori-
Algorithmus die Héiufigkeit der einzelnen Items, also den Support der 1-Item-Mengen, filtert diese,
dass nur die hiufig auftretenden iibrig bleiben, und nutzt diese Frequentitemsets als Basis fiir die
Iteration. In jeder Iteration bildet er zuerst die Kandidatenmenge Cj;, der aus um ein Element erwei-
terten k-1-Frequentitemsets der vorherigen Iteration (apriori-gen()). Anschliefend durchlaufen
alle Transaktionen die generierten Item-Mengen, ist eine in der Transaktion enthalten, so wird der
Support-Zéhler einer Item-Menge inkrementiert. Die Item-Mengen mit einem Support grofer als
der Schwellenwert, sg qualifizieren sich fiir die néchste Iteration. Sobald eine Iteration keine Frequen-
titemsets mehr produziert, terminiert die Schleife. Frequentitemsets sind alle Item-Mengen jeder
Iteration mit einem Support hoher als sg (s. Algorithmus .

L1 = {large 1 itemsets};
for (k=2;Lp—1 #0;k++) do
Ci, =apriori-gen(L;_1);
forall t € D do

C; =subset(Ck, t);

forall c € C; do

‘ c.count-+-;

end
end
Ly, = {c € Clc.count> oy };
end
return J, Ly;

Algorithmus 1 : Apriori-Algorithmus
Nach dem Apriori-Prinzip [29] ist der Support einer Item-Menge Y maximal genauso groft wie
der Support ihrer Teilmengen. Daraus lassen sich die Apriori-Eigenschaft [18], wonach alle Teilmen-
gen von Frequentitemsets mindestens genauso hiufig auftreten, und deren Umkehrung, die Anti-
Monotonie der Apriori-Heuristik [17], ableiten.

Definition 4. Apriori-Prinzip: Der Support einer Item-Menge ist maximal so groff wie der Sup-
port ithrer Teilmengen.
VX, Y CI(X CY)=s(X)>s(Y)

Definition 5. Apriori-Eigenschaft: Wenn Y ein k-Frequentitemset (Y € L) ist, so ist jedes
X CY mit k' .= |X| ein k’-Frequentitemset.

Definition 6. Anti- Monotonie der Apriori-Heuristik: Wenn eine k-Item-Menge kein Frequen-
titemset ist, so ist keine Ubermenge mit k + 1 Items ein Frequentitemset.

10



2.2. Apriori

Beweis 1. Fir X, X'\ Y CI mitY = X UY’ folgt aus der Definition des Supports:
o(XUX') o(X)

D] =s(XUX") <s(X) = D]

c(XUX') <o(X)
HTITeDANXUY CTH<|{TITeDANX CT}
{TITeEDAXUYCT}C{TITeEDANXCT}

Die letzte Formel folgt aus
VSe{TITEDAXUYCTLXCS=Se{T|TeDAXCT}
und aus dem Apriori-Prinzip folgt die Apriori-Eigenschaft
sS(XUX') > s0=s(X)> s
und damit auch die Umkehrung
s(X) <so=s(XUX') < s

Die Kandidaten fiir die néchste Iterationen generiert apriori-gen() in zwei Schritten basierend
auf den Frequentitemsets der vorherigen Iteration. Zunéchst erzeugt apriori-join() aus um ein
Element verschiedenen k-1-Frequentitemset die k-Item-Mengen (1):

Co={XUX' X, X" e L1 NXNX'|=k—-1}

Oder in SQL ausgedriickt entspricht die Formel folgender Abfrage:

insert into C;

select p.itemq, p.itemao, ..., p.itemy_1, q.itemy_1

from Ly p, Lr—1 9

where p.item; = q.itemq, ..., p.itemy_o = q.itemy_o, p.itemy_1 < q.itemy_1;

Algorithmus 2 : Kandidatengenerierung (1)

Anschliefsend entfernt apriori-prune() die k-Ttem-Mengen, deren Teilmengen keine Frequenti-

temsets sind (2):
Ck:{XGC;;.X/CX/\|X/|:]€—1$X/€£]¢,_1}

forall itemsets ¢ € Cy, do
forall (k-1)-subsets s of ¢ do
| if(s ¢ Ly—1) Delete c from Cy;
end
end
Algorithmus 3 : Aussortieren der Kandidaten (2)

Die Generierung der Kandidaten ldsst sich als Netz darstellen (jede Ebene entspricht einer Ite-
ration, die Knoten entsprechen den Item-Mengen mit Kanten zu den Item-Mengen, aus denen
apriori-gen() sie generiert). Darin lasst sich die Anti-Monotonie der Apriori-Heuristik ablesen:
Sobald eine Item-Menge einen zu geringen Support aufweist, grau markiert, so sind alle darauf
aufbauenden Item-Mengen keine Kandidaten fiir ein Frequentitemset (s. Abb. . Fiir jede Trans-
aktion liefert die Funktion subset() eine Menge der Item-Mengen, die in der Transaktion enthalten
sind, um deren Haufigkeit zu inkrementieren. Am Ende bilden die Item-Mengen mit einem Support
hoher als der Schwellenwert die Frequentitemsets. Alle Frequentitemsets sind gefunden (s. Tab. ,
wenn die k-te Iteration keine weiteren Frequentitemsets mehr produziert (alle weiteren Knoten im
Gitter scheiden aus) oder wenn die Menge mit allen Items erreicht ist (alle Items sind Teil eines
Frequentitemsets).

11
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Tteration Item-Menge Support
1 {Stift} 3
TID Items .
I [ {Stfi, Lincal} ! (o] ;
2 {Stift, Lineal, Papier} 3 [Stift, Lineal] 3
i {?flft’ lLllI;eal,} 2 {Stift, Papier} 1
{Lineal, Papier} 2 {Lineal, Papier} 2
3 [Stift_Lineal_Papior]

Tabelle 2.2.: Apriori-Algorithmus mit og = 2: subset() ermittelt Haufigkeit und disqualifiziert
Item-Mengen (kursiv), apriori-prune() streicht Item-Mengen

Abbildung 2.1.: Generierung der potentiellen Frequentitemsets (Kandidaten-Item-Mengen)

Assoziationsregeln

Definition 7. FEine Assoziationsregel X = Y beschreibt eine Korrelation zwischen Elementen.
Sie besteht aus einer Menge von Items auf der linken Seite (X ), auch Prdamisse oder Antezedens
genannt, und einer nicht leeren Menge auf der rechten Seite (Y ), auch Folge oder Konsequenz
genannt. Fine Assoziationsregel besagt, wenn eine Menge alle Elemente der linken Seite enthilt,
dann enthdlt diese mit einer Wahrscheinlichkeit, genannt Konfidenz, die Elemente der rechten
Seite.

Aus den Frequentitemsets L. € L entstehen die Assoziationsregeln R. Aus jeder nicht leeren
Teilmenge eines Frequentitemsets entsteht eine Assoziationsegel mit dieser Teilmenge als Préamisse
und den verbleibenden Elementen als Folge. [I]

R={X=YBLCLXCLAY=L\XAY #0}

Eine Assoziationsregel ist eine starke Assoziationsregel ((X = Y) € R'), wenn ihre Konfidenz

12



2.2. Apriori

hoher als der entsprechende Schwellenwert ist:

s(XUY)

(X =Y)= e

>ko=>(X=Y)eR"

Somit sind zwei Kennzahlen fiir eine starke Assoziationsregel notig: der minimale Support sg, den
Item-Mengen erreichen miissen, um Frequentitemsets zu sein, und die minimale Konfidenz kg, die
Assoziationsregeln erreichen miissen, um starke Assoziationsregeln zu sein. Mit Ermittlung aller
starken Assoziationsregeln terminiert der Apriori-Algorithmus.

Die Assoziationsregeln lassen sich ebenfalls als Abhéngigkeitsgraph skizzieren (s. Abb. . Da die
Konfidenz einer Assoziationsregel steigt, umso mehr Elemente die Préamisse enthélt, stiinde die Regel
mit der leeren Folge analog zum Abhéngigkeitsnetz der Frequentitemsets an der Spitze, denn sie hat
die hochste Konfidenz (analog zum héchsten Support), aber sie ist keine giiltige Assoziationsregel.

{ig,i1,i2} =0

{ir.i2) = {io} {iovir} = {ia)

{i2} = {io, i1} {ir} = {i1,i2}

Abbildung 2.2.: Abhéngigkeitsnetz der Assoziationsregeln

{io} = {i1,i2}

Das Abhéngigkeitsnetz ist moglich, weil der Support der Item-Mengen einer Assoziationsregel
deren Konfidenz bestimmt und sie steigt durch Vergréfserung der Pramisse, da der Support einer
Item-Menge mit Erweiterung um Elemente zunimmt.

Definition 8. Apriori-Prinzip der Assoziationsregeln: [Z1] Sei L ein Frequentitemset und
seien X, X1 Y, Y~ Teilmengen mit XUY = XTUY " =L, XNY =0,XTNY~ = 0. So steigt
die Konfidenz einer Assoziationsregel, wenn mehr Items in die Primisse aufgenommen werden:
VXCXTY CY. E(XT=Y)>k(X=Y)

Beweis 2. Das Apriori-Prinzip wirkt sich auf Assoziationsregeln aus:

_s(XUuY)  s(L) s(L)  s(XTuY~") _
dxmy) =00 S A ST sy 29)

s(XT) < s(X) (2.6)

Zweite Gleichung entspricht mit X C X dem Apriori-Prinzip, womit es bewiesen ist.

Dementsprechend lassen sich die Regeln analog zur Kandidatengenerierung fiir Frequentitemsets
erzeugen, aus zwei Regeln (X = Y, X’ = Y”) desselben Frequentitemsets (X WY = X' WY”), deren
Konklusionen Y, Y’ um ein Element verschieden sind (31y € Y.y ¢ Y/ ATy € Y.y ¢ Y), erzeugen.
So erzeugen die Regeln 11,15 = 12,13, 44 und 11,14 = 12,13, 15 die Regel 11 = 19,13, 14, t5-
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2. Apriori-Algorithmus fiir Assoziationsregeln

AprioriTID

Eine Verbesserung des Apriori-Algorithmus, genannt AprioriTID [2], sieht vor, dass nur die rele-
vanten Transaktionen die jeweiligen generierten Item-Mengen durchlaufen. Dazu referenzieren oder
speichern die Item-Mengen die zugehdrigen Transaktionen und reichen sie weiter. Wenn die Transak-
tionen unterschiedliche oder sogar disjunkte Item-Mengen enthalten, lduft der Algorithmus schneller,
bendtigt jedoch mehr Speicher.
L; = {large 1 itemsets};
C,=D;
for (k=2;Ly_1 #0;k++) do
Ci, =apriori-gen(Lr_1);
Ek = @;
forall t € C;,_; do
Ct = {c € Ci|(c — c[k]) € t.setOfltemsetsA(c — c[k — 1]) € t.setOfltemsets};
forall c € C; do
| c.count++;
end
if C; # () then
| Ci+=<t.TID,C; >;
end
end
Lj, = {c € Cy|c.count> oy };
end
return J, Ly;

Algorithmus 4 : AprioriTid-Algorithmus

Der Algorithmus speichert in der Menge C die Items einer Transaktion als Menge von Mengen
(s. Tab. [2.3), um effizient Kombinationen aus um ein Element groferen Item-Mengen daraus zu
generieren.

TID Items TID Items
1 {Stift, Lineal} 1 {{Stift}, {Lineal}}
2 {Stift, Lineal, Papier} 2 {{Stift}, {Lineal}, {Papier}}
3 {Stift, Lineal} 3 {{Stift}, {Lineal}}

TID Items
{{Stift, Lineal}}

{{Stift, Lineal}, {Stift, Papier}, {Lineal,Papier}}
{{Stift, Lineal}

W DN =

Tabelle 2.3.: Hilfstabellen fiir AprioriTID: D, C;, Co

2.3. Verwandte Arbeiten

Basierend auf dem beschriebenen Apriori-Algorithmus schlagen verschiedene Veréffentlichungen Ver-
besserungen vor, die in diesem Unterkapitel vorgestellt werden. Erste wichtige Verbesserung ist die
Nutzung eines Prafixbaumes, um schnell vergleichen zu kénnen, ob Transaktionen Item-Mengen ent-
halten. Zweitgenannte Verbesserungen optimieren die Speicherplatzausnutzung, wenn der Haupt-
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speicher nicht ausreicht. Weitere Veroffentlichung beziehen sich auf die Moglichkeit, den Apriori-
Algorithmus parallel auszufithren. Anschlieffend folgt die Vorstellung verwandter Algorithmen der
Assoziationsanalyse, des FP-Growth-Algorithmus und des Eclat-Algorithmus.

2.3.1. Préafixbdum zur Reduktion der Vergleiche

Um die Frequentitemsets schnell zu finden, hilft die Reduktion der Kandidaten (mit m Items maxi-
mal 2™ potentielle Item-Mengen) wie bei dem Apriori-Prinzip, die Reduktion der Anzahl an Trans-
aktionen n wie im AprioriTID-Algorithmus sowie die Reduktion der Vergleiche (maximal n % 2™
Vergleiche). [29] Ferenc Bodon sieht Verbesserungsmoglichkeiten des Algorithmus vor allem in der
Datenstruktur und den Implementierungsdetails. [4] Effektive Datenstrukturen wie Prifixbdume
helfen, die Anzahl der Vergleiche pro Transaktion konstant zu halten. Die Knoten der Prafixbaume
entsprechen den Items und speichern den zugehorigen Support (s. Abb. , die Pfade entsprechen
den Item-Mengen (anstatt, wie bei Prafixbdumen {iiblich, den Sequenzen von Wortern). Mit jeder
Iteration wéchst der Priafixbaum um eine Ebene, die Pfade bis zu einer Ebene k entsprechen k-Item-
Mengen. Wenn der Support eines Knotens der Ebene k grofer als der Schwellenwert ist, so entspricht
der Pfad dahin einem k-Frequentitemset. [§]

Knoten sind entweder Vektoren fester Grofe unter Verwendung der Items als Index, Vektoren
variabler Grofe mit expliziter Speicherung der Items oder Hashtabellen. Hashtabellen und Vektoren
fester Grofe erlauben Zugriff in konstanter Zeit, bendtigen jedoch mehr Speicher, da sie selten kom-
plett gefiillt sind. Vektoren variabler Grofe besitzen minimale Linge, benotigen zusétzlich Speicher
fiir die Items und erlauben Zugriff bei bindrer Suche nur in logarithmischer Zeit. Bei Implemen-
tierungen, die auf die erwartete Performanz achten und der Speicherverbrauch in den Hintergrund
tritt, ist die erste Variante mit Vektoren fester Grofe zu empfehlen. [§]

Abbildung 2.3.: Grofster duplikatfreier Préfixbaum bei drei verschiedenen Items (Supportzéhler 7)

Pro Iteration durchlduft jede Transaktion als Item-Menge den Baum. Dabei rufen die jeweiligen
Knoten rekursiv ihre relevanten Kindknoten mit der um das kleinste Element gekiirzten Item-Menge
auf, der Knoten der letzten Ebene inkrementiert seinen Support-Zédhler. Anschliefend folgt der
rekursive Aufruf identisch fiir alle Teilmengen der Transaktion (s. Abb. und Abb. [2.5). Wenn die
Transaktionen bereits nach Items sortiert sind, so entspricht der rekursive Aufruf der vorne um eins
gekiirzten Item-Menge. [5] AuRerdem reduziert sich die Anzahl an Durchldufen pro Iteration, wenn
gleiche Transaktionen zu einer gewichtigen Transaktion zusammengefasst sind und der Supportzéhler
um den Betrag des Gewichts erhoht wird.
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o, i1, i @
0

n m
L N o

Abbildung 2.4.: Transaktion {ig, 1,42} in der zweiten Iteration

-

@@

Jeder innere Knoten kennt beim Abstieg seinen Support, ist dieser zu gering, bricht er geméaf der
Anti-Monotonie der Apriori-Heuristik ab und schliefst damit Item-Mengen von Unterpfaden wegen
zu niedrigen Supports aus. Eine weitere Verbesserung ist, Transaktion, die weniger als k Items
enthalten, bei der k-ten Iteration auszuschliefen. [6]

Weitere Vorteile bei der Nutzung von Prafixbdumen als Datenstruktur sind [4]:

e die schnelle Generierung der Kandidatenmengen,

e die schnelle Generierung der Assoziationsregeln, da eine schnelle Bestimmung des Supports
von Item-Mengen moglich ist,

e dass nur eine Datenstruktur notwendig ist und

e dass eine leichte Ermittlung der negativen Grenze [4] moglich ist, wenn der Support zu gering
ist.

Sowohl lineare als auch binére Suche finden Elemente im Préfixbaum mit Vektoren variabler Linge
wieder. Lineare Suche ist schneller [4], wenn stellvertretend fiir die Items Frequency Codes stehen.
Items werden nach ihrer Haufigkeit sortiert und kodiert, das haufigste erhélt die kleinste Zahl. So
sind Treffer im ersten Teil des Vektors wahrscheinlicher. Eine allgemeine Kodierung, Item Coding,
verringert den bendstigten Speicher bei Vektoren fester Grofe, indem eine dichte Kodierung Liicken
vermeidet.

2.3.2. Speicherausnutzung

Wenn der Hauptspeicher klein ist, kann der Apriori-Operator nicht ausschlieflich im Hauptspeicher
ausgefiihrt werden, da er entweder zu viele Item-Mengen erzeugt oder die Transaktionen zu viele
sind, als dass sie zusammen in den Hauptspeicher passen. Deshalb zielen nachfolgende Algorithmen
auf die Reduktion des Speicherverbrauches ab.

PCY-Algorithmus

Der Algorithmus von Park, Chen und Yu (PCY-Algorithmus) nutzt freibleibenden Speicher aus,
um die Anzahl der Kandidaten fiir Frequentitemsets zu reduzieren. [30] Die erste Phase der ersten
Iteration zahlt die Hiufigkeit einzelner Items und fiigt Paare aus 2-Item-Mengen in denselben Korb
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Rekursive Aufrufe
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Abbildung 2.5.: Zahlen der H&ufigkeit und Generieren der Kindknoten

einer Hashtabelle ein und z&hlt im selben Schritt die Hiufigkeit der Paare mit selbem Hashwert (s.

Algorithmus .

forall T € D do
forall i € T do
| i.count+-+;
end
forall i1,i € T do
‘ hashmapl(iy, ia]+-+;
end

end

Algorithmus 5 : PCY-Algorithmus, erste Phase

Aus der Hashtabelle entsteht eine Bitmap, die fiir jeden Hashwert aus zwei verschiedenen Items
angibt, ob die Haufigkeit grofer als der Schwellenwert ist (hashmapliy, i2]> so) und es sich bei dem
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Paar um ein Frequentitemset handeln kann. Die zweite Phase zdhlt nur die 2-Item-Mengen (die
Kandidaten), in denen jedes Item an sich héufig auftritt (analog zum Apriori-Algorithmus) und bei
denen es sich laut Bitmap um ein Frequentitemset handeln kann. Der Algorithmus ist eine Verbes-
serung bei Datensétzen mit einem hohen Anteil einelementiger Item-Mengen und dementsprechend
geringerem Anteil zweielementiger Item-Mengen.

Multistage-Algorithmus

Der Multistage-Algorithmus [I1] verbessert den PCY-Algorithmus, indem er durch eine zweite Hash-
map die Anzahl moglicher Kandidaten fiir Frequentitemsets weiter reduziert. Eine Phase nach der
ersten fiigt alle Paare in die zweite Hashmap ein, die laut der ersten hiufig auftreten kénnen (s.
Abb. . Die dritte Phase zdhlt dann die 2-Item-Mengen, in denen sowohl jedes Item an sich

Worter- | Haufigkeit Woérter- | Haufigkeit Worter- | Haufigkeit Wérter- | Haufigkeit Woérter- | Haufigkeit
buch der ltems buch der Items buch der Items buch der Items buch der Items
Bitmap Bitmap Bitmap
Hashtabelle Hashtabelle :
Haufigkeit der Hashtabelle Bitmap
2-ltem-Mengen Haufigkeit der
2-ltem-Mengen
Phase 1 Phase 2 Phase 1 Phase 2 Phase 3

Abbildung 2.6.: PCY-Algorithmus (links) im Vergleich zu Multistage-Algorithus

haufig auftritt als auch bei denen es sich laut der ersten Bitmap (beide Algorithmen stimmen darin
iiberein) und zusétzlich auch laut der zweiten Bitmap um ein Frequentitemset handeln kann. Ein
Nachteil des Algorithmus ist die weitere Phase, um alle Transaktionen durchzugehen, der Vorteil
ist der geringere Speicherplatzverbrauch, weil er weniger Kandidaten erzeugt. Alternativ kann die
zweite Phase beide Hashtabellen fiillen auf die Gefahr hin, dass die zweite Hashtabelle die Grofe
der ersten erreicht.

Toivonen-Algorithmus

Der Toivonen-Algorithmus erzeugt die Kandidaten fiir Frequentitemsets aus einem Teil aller Trans-
aktionen und erzeugt daraus die negative Grenze. Anschliefend zdhlt er mit allen Warenkorben die
Haufigkeit der Item-Mengen, sowohl die der negativen Grenze wie die der Kandidaten, und ermittelt
so die Frequentitemsets. [36]

Definition 9. Die negative Grenze ist die Menge an Item-Mengen, die selbst nicht hdufig auftre-
ten, aber deren alle direkte Teilmengen (mit einem Item weniger) Frequentitemsets sind.

Beispiel 2. Seien 5 Items gegeben (ig, i1, 12,13, 14) mit Frequentitemsets {io}, {1}, {i2}, {is}, {0, 2},
so besteht die negative Grenze aus den Elementen {iy} mit der leeren Menge als direkte, hdaufig
auftretende Teilmenge und den Item-Mengen {ig, i1}, {0,135}, {i1,42}, {i1, 13}, {2,153}
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Der geeignete Ausschnitt der Daten mit f Transaktionen berechnet sich wie folgt, um fiir eine
Item-Menge X gute Ergebnisse zu erzielen (¢ < 1,w < 1 sind zwei Werte, zum Einstellen der
Genauigkeit): [40]

_ —2In(w)

= s(X)e?

Der Algorithmus arbeitet mit einer Teilmenge der Transaktionen bei der Kandidatengenerierung und
mit allen Transaktionen zur Ermittlung der Haufigkeit. Somit werden nur korrekte Frequentitemsets
gefunden, aber bei einem schlecht gewahlten Ausschnitt werden mogliche Frequentitemsets bei der
Kandidatengenerierung iibergangen, sogenannte falsche negative sind moglich.

2.3.3. Parallele und verteilte Apriori-Algorithmen

Um den Apriori-Algorithmus zu parallelisieren, sieht ein Ansatz die Aufteilung der Transaktionen
D auf mehrere identische Prifixbaume vor. Jeder Thread erhélt %
einer Iterations in seinen Préfixbaum einfiigt. Nach jeder Iteration werden die Baume synchroni-
siert, dabei ist ein Préfixbaum der Master, dem alle weiteren Prifixbdume (Slaves) die ermittelten
Haufigkeiten berichten. Der Master generiert die Kandidaten (apriori-gen()) und synchronisiert
die Haufigkeiten der Item-Mengen sowie die Kandidaten mit den Slaves, die anschliefend mit der

néichsten Iteration fortfahren (s. Abb.[2.7). [18]

Transaktionen, die er in

TID | Items TID | Items
1 {i0, %2} 1
2 {i0, 11,12}
3 {i0, 71}

TID | Items
2 {i0,91,102}

Items

{io, i1}

Abbildung 2.7.: Parallele Verarbeitung der Transaktionen und Synchronisation

Weitere existierende verteilte Apriori-Algorithmen nutzen das Hadoop MapReduce-Framework.
Das Programmiermodell sieht eine Map-Phase vor, die Paare aus Element und einem Wert bildet,
und eine Reduce-Phase, die auf den Paaren Funktionen aufruft. Eine Moglichkeit ist, den Algorith-
mus auf drei Map-Reduce-Schritte aufzuteilen: Der erste Schritt kombiniert 1-Item-Mengen mit derer
Hiufigkeit (Map) und filtert solche mit zu geringem Support heraus (Reduce). Der zweite Schritt
erzeugt Frequentitemsets, indem er rekursiv die Kandidatenmenge produziert (Map) und nur die
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hiufig auftretenden weiterreicht (Reduce). Der letzte Schritt erzeugt alle Assoziationsregeln (Map)
und filtert anhand deren Konfidenz die relevanten heraus (Reduce). Auf einem System funktionert
der Algorithmus, auf verteilten Systemen sind aufgrund von fehlender Sichtbarkeit von Variablen
bisher keine Tests erfolgreich gewesen. [41]

Ein theoretischer Ansatz verwendet zwei Map-Reduce-Schritte, einen um die 1-Item-Mengen zu
generieren, einen um die weiteren Frequentitemsets zu erzeugen. Auch hier generiert die Map-Phase
jeweils die Item-Menge, die Reduce-Phase filtert diese nach dem Apriori-Prinzip, sodass die Frequent-
itemsets iibrig bleiben. Die Generierung der Item-Mengen erfolgt iterativ. Die theoretische Studie
berechnet einen Geschwindigkeitsvorteil um die Anzahl verwendeter Knoten zur Parallelisierung.
Die Laufzeit skaliert mit der Anzahl der Kerne p und hingt ab von der Anzahl der Transaktionen
n, der Anzahl der Items m und der Grofie der Frequentitemsets mit ¢ >> &k und m >> k [38]:

Ok + k*n*m) :O(k*n*m)
p p

Eine weitere Moglichkeit, von lokalen auf globale Frequentitemsets zu schlieffen, zerteilt die Da-

tenbasis in gleiche Teile:

D=D;wDyW--- WD,

Sie basiert auf der Annahme, dass ein Frequenitemset zur Datenbasis D in mindestens einer ihrer
Partition Dy haufig auftritt. So liegt der globale Support einer Item-Menge zwischen dem Minimum
und Maximum des lokalen Support der Item-Menge in dessen Partitionen, fiir einen Beweis sei auf
die Literatur verwiesen [I8]:

VX C I.min(sp,(X),...,sp, (X)) < s(X) <max(sp,(X),...,sp,(X))

Dadurch entfillt die Synchronisation am Ende jeder Iteration, dafiir muss der lokale minimale Sup-
port einer Partition berechnet werden.

2.3.4. Systematik und verwandte Algorithmen

Eine Systematik kategorisiert die Algorithmen in Bezug auf die Suchstrategie und der Strategie
zur Ermittlung der H&ufigkeit zur Bestimmung der Frequentitemsets. [I9] Als Suchstrategie ist
entweder eine Breitensuche (engl.: breadth-first search, BFS), die k-1-Item-Mengen vor den k-Item-
Mengen bestimmt, oder eine Tiefensuche (engl.: depth-first search, DFS), die Item-Mengen einer
Baumstruktur folgend einfiigt, moglich. Die Strategien, um die Haufigkeit zu ermitteln, sind entweder
das Zdhlen der Transaktionen, die eine Item-Menge enthalten, oder die Schnittmengenbildung von
Transaktionsvektoren, die zu einer Transaktion angeben, welche Items sie enthélt (s. Tab. .

H Zéhlend \Schnittmengen

BFS Apriori SON
DFS || FP-Growth Eclat

Tabelle 2.4.: Systematik der Algorithmen zur Assoziationsanalyse

2.3.5. FP-Growth

Aus nur zwei Datenbank-Scans erzeugt der Frequent-Pattern-Growth-Algorithmus (FP-Growth) al-
le Frequentitemsets, der die gesamte Datenbasis in einem Prafixbaum, Frequent-Pattern-Tree (FP-
Tree), speichert. Anstelle iterativ Kandidatenmengen zu generieren und mit der Datenbasis abzu-
gleichen erzeugt FP-Growth einen mit jeder eingelesenen Transaktion wachsenden Baum (Growth).
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Im ersten Durchlauf misst er das Auftreten aller 1-Item-Mengen, streicht alle Item-Mengen mit
zu geringem Support und sortiert die Items nach Haufigkeit, damit h&ufige in der Ordnung vorne
erscheinen. Im zweiten fiigt er pro Transaktion einen Pfad in den Préfixbaum ein, der seine vollstin-
dige Tiefe bereits im zweiten Durchlauf erreicht, wobei er Transaktionen als Ganzes und nicht deren
Teilmengen separat speichert. Jeder Knoten entspricht einem Item und speichert dessen Haufigkeit,
ein Pfad entspricht einer Item-Menge. Mehrere gleiche Transaktion teilen sich denselben Pfad und
inkrementieren jeweils die Hiufigkeit der Items auf diesem Pfad, Transaktionen mit demselben Pri-
fix teilen sich einen Pfad und zweigen vor dem ersten unterschiedlichen Item ab. Um nun doch alle
Teilmengen zu beriicksichtigen, hat jeder Knoten einen Zeiger auf den nichsten Knoten fiir dasselbe
Item eines anderen Pfades, eine Tabelle referenziert jeweils den ersten eingefiigten Knoten (s. Abb.
2-8). [17] Die Projektion des Préfixbaumes erzeugt die Frequentitemsets zu einem gewiinschten Item
1. Wurzel des projezierten Baumes ist der von der Tabelle referenzierte Knoten. Da von diesem
Referenzen zu allen weiteren Knoten mit Item i ausgehen, spannt dieser einen Baum auf, der alle
Frequentitemsets enthélt. Die Projektion erfordert, je nach angewandtem Algorithmus, im Baum
doppelt-verkettete Elemente. [7] Die Assoziationsregeln entstehen analog zum Apriori-Algorithmus.

TID | Items Zeiger io|
{i0,01,12}
{i0, 41,12}
{io, i1} o
{2-07 iz} Zeiger i1
{io}
{ir}

{in} Zeiger 12

QO ~J| O | W N =

Abbildung 2.8.: FP-Tree bei gegebenen Transaktionen

Der FP-Growth-Algorithmus ist im Vorteil, wenn der minimale Support gering ist und somit sehr
viele Ttem-Mengen haufig autreten. Dann bendtigt der Apriori-Algorithmus mehrere Iterationen,
der FP-Growth-Algorithmus nur zwei Schritte. Auferdem entfallt beim FP-Growth-Algorithmus
die Kandidatengenerierung und somit {iberpriift dieser keine nicht existenten Item-Mengen, die in
keiner Transaktion enthalten sind. Der Nachteil des FP-Growth-Algorithmus ist dessen hoher Spei-
cherverbrauch. Im zweiten Schritt wird der Baum gebaut, der alle Item-Mengen enthilt. Bei zu vielen
verschiedenen Items und voneinander unterschiedlichen Transaktionen wiirde der Baum zu grofs um
in den Hauptspeicher zu passen. Somit ist bei wenig zu erwartetenden, kleinelementigen Frequen-
titemsets der Apriori und bei vielen Frequentitemsets der FP-Growth der geeignetere Algorithmus.
16}

2.3.6. Eclat

Der 1997 vorgestellte Equivalence-Class-Transformation-Algorithmus (Eclat) erzeugt aus Aquiva-
lenzklassen Frequentitemsets, deren Support er durch Schnittmengenbildung iiber verschiedene Trans-
aktionen ermittelt. [39] Aquivalenzklassen enthalten zu einer Item-Menge das letzte Item jeweils einer
Item-Menge, mit der sie dasselbe Prifix teilt und nur um das letzte Item verschieden ist. Die ersten
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Aquivalenzklassen entstehen aus 2-Frequentitemsets.

Definition 10. Die Aquivalenzklasse zur Menge X ist definiert als
[X] = {Y[K]|X[1: k-1 =Y[l:k—1]}.

Beispiel 3. Ly = {{1,2}, {1,3},{1,4}, {1,5},{2,3},{2,5}, {2, 7}, {3.4}, {3,5}}
Daraus folgen die Aquivalenzklassen: [1] = {2,3,4,5}, [2] = {3,5,7} und [3] = {4,5}

Aus den generierten Aquivalenzklassen lassen sich die Frequentitemsets bestimmen, jede Aquiva-
lenzklasse [i] entspricht dem maximalen potentiellen Frequentitemset, das i enthalt. Alle Teilmengen,
die i enthalten, sind ebenso Kandidaten, doch ein Support grofer als der Schwellenwert macht sie
erst zu einem Frequentitemset. Die Ermittlung des Supports beginnt entweder bei der maximalen
Item-Menge und endet bei den minimalen (Bottom-Up) oder umgekehrt (Top-Down), ein Préifix-
baum indexiert die Item-Mengen. Im Gegensatz zum Apriori-Algorithmus, der die Transaktionen
horizontal ablegt, sodass die Transaktionen aus einer Kennung und ihren Items bestehen, speichert
der Eclat-Algorithmus die Transaktionen wvertikal ab, sodass jedes Item ¢ seine zugehorigen Trans-
aktionen im Vektor ¢(¢) kennt. Die Schnittmenge iiber die zugehoérigen Transaktionen aller Items
einer Item-Menge X ((;cx t(7)) enthilt alle Transaktionen, die X enthalten, die Anzahl dieser
Transaktionen entspricht der Support-Anzahl der Item-Menge o(X) (s. Tab. .

t(io) t(in) t(ig) | t(io) NE(ir) t(io) Nt(ia) t(ix) Ni(ia) | t(io) NE(ir) N E(ia)
To | 1 1 1 1 1 1 1
7| 0 1 1 0 0 1 0
T, | 0 0 1 0 0 0 0
o | 1 2 3 1 1 2 1

Tabelle 2.5.: Supportermittlung durch Schnittmenge der zugehdrigen Transaktionsvektoren

2.3.7. SON-Algorithmus

Der Algorithmus von Savasere, Omiecinski und Navathe [33] teilt die Transaktionen in kleinere Par-
titionen auf und sucht darin nach Frequentitemsets. Der Algorithmus basiert auf der Idee, dass eine
Item-Menge fiir alle Transaktionen nur hiufig auftreten kann, wenn sie auch in mindestens einer Teil-
menge hiufig auftritt. Pro Iteration werden fiir jede Partition die lokalen Frequentitemsets bestimmt
und anschlieffend zu globalen vereint und der globale Support ermittelt. Die Idee, Transaktionen auf
mehrere Partitionen aufzuteilen, eignet sich auch fiir eine Parallelisierung des Apriori-Algorithmus.

2.4. Komplexitatsabschatzung

Die obere Grenze fiir die Laufzeit des Apriori-Algorithmus entspricht dem naiven Ansatz (Brute
Force). Er berechnet bei m Items im ersten Schritt, der Generierung der Frequentitemsets, 2™
mogliche Item-Mengen. Jede generierte Item-Menge wird mit jeder Transaktion verglichen, um zu
iiberpriifen, in wie vielen sie enthalten ist. Die Kosten fiir einen Vergleich betragen maximal m
(Anzahl der Items), folglich ist die Laufzeit bei n Transaktionen:

O2™ xm*n)

Zur Erzeugung der Assoziationsregeln kann ein Algorithmus fiir eine Primisse k& aus m Elementen
auswihlen, fiir die Konklusionen wahlt er j aus den verbleibenden m — k Elementen aus. Damit
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folgen, ohne Beriicksichtigung einer leeren Pramisse (k beginnt bei 1) und einer leeren Konklusion
(j = 1, Pramisse lasst mind. ein Element iibrig: k aus m — 1), so viele mogliche Assoziationsregeln

aus m Items:
m—1 m m—k m—k
Z((k)*z< ) )):3m_2m+1+1

k=1 j=1 J

Wenn bedingungslose Assoziationsregeln (leere Menge als Pramisse) ebenfalls moglich sein sollen,
ergeben sich mehr mogliche Assziationsregeln:

m—1 m m—k m k
() E (e
k=0 j=1

Die Idee des Apriori-Algorithmus ist, die Anzahl der moéglichen Item-Mengen zu reduzieren, die
auf ihre Hiufigkeit {iberpriift werden sollen. Dadurch liegt die Laufzeit darunter und héngt vielmehr
von der Anzahl generierter Kandidaten C mit |C| < 2™ ab. So werden nur die Kandidaten mit den
Transaktionen verglichen (|C| * n). Die Anzahl der Assoziationsregeln hingt von den gefundenen
Frequentitemsets £ mit |[£| < |C] < 2™ ab. Jede Assoziationsregel (X = Y) entsteht aus einem
Frequentitemset (L € £,L = X WY), sodass die Anzahl generierter Assoziationsregeln von der
Anzahl der Items in einem Frequentitemset abhéngt, aus denen j fiir die Pramisse gewé#hlt werden:

|L|-1
Z <|L_|> _olLl-1
= N

Somit hingt die Anzahl generierter Assoziationsregeln von der Anzahl der erzeugten Frequenti-
temsets pro Iteration ab sowie von der Anzahl der Iterationen (bis zur letzten Iteration, in der mind.
eine hiufig auftretende Menge gefunden wird: maz({o|L, # 0})). Die k-te Iteration erzeugt k-Item-
Mengen und somit enthélt ein Frequentitemset L € £j genau k Items. Die genaue Zahl generierter
Assoziationsregeln betrigt:

mazx({o|Lo#D}) k—1 k |L|-1 |L|
Z |£k|*2(.>zzz<.><3m_2m+1+1
k=1 j=1 J LeL j=1 J

Die Laufzeit des Algorithmus héngt ebenso von der Anzahl der Kandidaten ab, jeder Kandidat
wird mit jeder Transaktion einmal verglichen (|C| * n), die Laufzeit verringert sich auf:

O(IC| * m * n)

Ein Prafixbaum reduziert die Anzahl der Vergleiche, sodass jede Transaktion nur die Ttem-Mengen
mit demselben Préfix vergleicht. Die Anzahl der rekursiven Aufrufe pro Knoten hingt von der Grofse
der Transaktion ¢ und von der Gréfse der zu testenden Item-Menge k ab; k entspricht initial dem
Iterationsschritt und ist abhingig von der Position des Knotens im Baum, umso weiter unten desto
kleiner die verbleibende Teilmenge. Der rekursive Aufruf erfolgt iterativ pro Knoten mit der um
ein Element gekiirzten Teilmenge, bis die verbleibende Item-Menge weniger als k Items enthilt;
somit betragt die Anzahl rekursiver Aufruf pro Knoten ¢t — k + 1. Jeder rekursive Aufruf hat wieder
(m') — (k — 1) + 1 Aufrufe zur Folge, bis die Tiefe k erreicht ist. Somit ldsst sich die Anzahl der
Aufrufe als rekursive Formel beschreiben:

feR= S flk-1) (2.7

i=t—k+1

f(t,0)=1 (2.8)
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generierte Kandidaten ¢ | Laufzeit T (nur Frequentitemsets)
Brute-Force c=2m T=2"xmxn
Apriori m<c<2m T=nxm=xc
AprioriTID m<e<2m T<nsxm=xc
Apriori (Préfixbaum) m<ce<2m T<nsxm=xc

Tabelle 2.6.: Komplexitéitsabschitzung und theoretischer Vergleich

2.5. Nutzung des Apriori-Algorithmus in Datenbanksystemen

Um hochdimensionale Datensétze ohne Umweg innerhalb des Datenbanksystems auf Assoziations-
regeln hin zu analysieren, ist das mittels SQL nur unter Verwendung von rekursiven Konstrukten
und Feldern als Erweiterung von SQL moglich. Oracle bietet seit 2003 den Apriori-Algorithmus als
Funktionalitit in der Datenbank an, das freie Apache MADIib Framework bietet diesen ebenso als
Funktion aus der Datenbank heraus an. Eine Alternative zu integrierten Apriori-Algorithmen stellt
das Paket arules fiir die Programmiersprache R dar, das verschiedene Data-Mining-Algorithmen
beherrscht.

2.5.1. Verwendung bisheriger SQL-Syntax

Data-Mining-Algorithmen sind in keinem SQL-Standard enthalten [34], weshalb ein Apriori-Algo-
rithmus auf Behelfskonstruktionen zuriickgreifen muss, wenn er nicht als Funktion integriert ist. Die
beschriebene Abfrage stellt einen Weg dar, Frequentitemsets mit einer PostgreSQL-Datenbank zu
finden (s. Abb. 2.9).

Haufig auftretende 1-Item-Mengen lassen sich mit einer einfachen SQL-Abfrage durch Gruppierung
nach Elementen und einer Aggregatsfunktion, die deren Auftreten z&hlt, bestimmen (sales_supp).
Um alle Frequentitemsets zu finden, sind fiir die néchsten Iterationsschritte bereits Felder und eine
Rekursion nétig: Die Grofie des groftmoglichen Frequentitemsets entspricht maximal der Anzahl der
unterschiedlichen Items, sie liegt allerdings meist darunter. Folglich miisste das Schema abhingig
von der Auspriagung der Relation mit den Warenkorbdaten sein. Die einzige Moglichkeit, ein Schema
unabhéngig von der Ausprigung festzulegen, ist unter Verwendung von Feldern durch Verletzung der
Normalform, denn diese entsprechen einem Attribut, das variabel viele Elemente enthalten kann. Die
Rekursion ist notig, da vorab die Anzahl der Iterationen nicht bekannt ist. Da die Rekursion in SQL
nicht doppelt von derselben rekursiven Tabelle abhingen darf, entsteht die Kandidatengenerierung
aus den bisheriegen Frequentitemsets um alle einelementigen Frequentitemsets erweitert.

In der Erweiterung von PostgreSQL gibt es einen eigenen Teilmengen-Operator (C entspricht
<@). Wenn die Transaktionen zu Warenkorben gebiindelt vorliegen (transactions), kann auf diesen
zuriickgegriffen werden, um zu iiberpriifen, wie viele Transaktionen die gebildeten Item-Mengen
enthalten.

Zusammenfassend stellt dies einen Weg dar, um Frequentitemsets zu finden, funktioniert allerdings
nur mit Erweiterungen von SQL und ist sehr umstéindlich; weitere Informationen wie der Support,
um daraus Assoziationsregeln zu generieren, miissen redundant abgefragt werden.

2.5.2. Oracle Data Mining

Oracle integriert den Apriori-Algorithmus als Funktion erstmals 2003 in seiner Datenbank OraclelOg
[25], die fir Grid-Computing entworfen ist, einer Form des verteilten Rechnens. Als Teil von Oracle
Data Mining stellt das System eine Funktion bereit, um Frequentitemsets zu finden, aus denen
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— gegeben: Tabelle mit Warenkorbdaten
create table sales (tid integer, item text);

— Erzeugung von Warenkoerben
create table transactions (tid integer, bucket text|[]) ;

insert into transactions select tid, array agg(item) from sales group by
tid ;

— hauefig auftretende 1—Item—Mengen
create view sales supp as (
select item
from sales
group by item
having count(x) >=2); —items with minSupp >= 2

with recursive frequentitemsets as(
— Basis: 1-Item—Mengen, L 1
select distinct array|[p.item]::text[] as items
from sales supp p
union all
select distinct array append(t.items,p.item::text):: text []
— apriori—gen(): L {k—1} —> C k
from frequentitemsets t, sales supp p
where
— zaehle Support: ¢ |in C_k. c.count >= 2 —> ¢ |in L_k
( select count(x)
from transactions
— ¢ lin C k, t |in D. ¢ |subseteq t —> ¢ |in subset(C_ k,t)
where array append(t.items ,p.item::text)::text[] <@ bucket )
>= 2
and t.items|cardinality (t.items)]|<p.item)
select x from frequentitemsets;

Abbildung 2.9.: SQL-Abfrage um Frequentitemsets zu finden
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#V/usr/bin/ Rscript

# Paket

library ("arules")

# Finlesen der Warenkorbdaten: Zeile = Warenkorb, durch Leerzeichen
getreent

tr<-read.transactions("retail.dat" ,format="basket"  sep="_")

# Assoziationsregeln generieren

rules <— apriori(tr, parameter=list (supp=0.01, conf=0.1))

# Anzeigen

inspect (rules)

Abbildung 2.10.: R-Skript zur Bestimmung der Assoziationsregeln

sich Assoziationsregeln ableiten lassen. In der aktuellen Version seiner Datenbank Oracle 12¢ bietet
die Komponente Oracle Data Mining als Teil der Option Oracle Advanced Analytics den Apriori-
Operator als native SQL-Funktion an. Der Operator wird im Rahmen einer Reihe von anderen
Data-Mining-Algorithmen angeboten, aber als einziger Algorithmus zur Warenkorbanalyse und zur
Bestimmung von Frequentitemsets. Auch hier ist die Idee, anstatt die Daten zu exportieren und mit
externen Programmen zu bearbeiten, die Algorithmen in der Datenbank anzubieten, um dort die
Daten zu analysieren. [3]

2.5.3. Apache MADIib

Den gleichen Ansatz nur mit freier Software verfolgt Apache MADIib, um Analysen auf hochdi-
mensionalen Datensédtzen innerhalb einer Datenbank ausfiihren zu kénnen. Technisch nimmt der
als Funktion assoc_rules () implementierte Apriori-Operator Warenkorbdaten als eine Relation an
(mit den Attributen Transaktions-ID und Items), generiert daraus die Assoziationsregeln und gibt
pro Regel ein Tupel mit Pramisse, Konklusion und den Kennzahlen aus. [37]

2.5.4. R-Bibliothek - arules

Aufserhalb von Datenbanksystemen bietet das Paket arules fiir die Programmiersprache R einen
nach [5] implementierten Apriori- wie Eclat-Algorithmus als Funktion fiir die Sprache R an. [32] [13]
Die Funktionen des Pakets entsprechen Schnnittstellen zu den in C programmierten Algorithmen um
Datensétze zu verarbeiten, wobei der Eclat-Algorithmus nur hiufige Item-Mengen ausgeben kann,
der Apriori-Algorithmus zusétzlich die Assoziationsregeln. Desweiteren unterstiitzt das Paket ein
Argument appearance beim Funktionsaufruf, das angibt, welche Items in den Regeln enthalten sein
miissen.

Eine Funktion liest die Transaktionen in beliebigem Datenformat ein (gruppiert: bucket), auf
deren Ergebnis die Data-Mining-Algorithmen ausgefiithrt werden (s. Abb. . Das Ergebnis sind
die Assoziationsregeln in aggregiertem Format mit einer Zeile pro Assoziationsregel. Die R-Bibliothek
eignet sich gut, um die Ergebnisse eigener Implementierungen zu iiberpriifen.

Aufserdem stellt die R-Bibliothek einen Datengenerator bereit, der basierend auf zwei verschie-
denen Methoden ([2], [I5]) Warenkorbdaten mit random.transactions() erzeugt. Die Entwickler
haben die Bibliothek zusétzlich um Clustering-Algorithmen ergénzt, die Partitionen bilden, auf de-
nen der Apriori-Algorithmus lduft, um so die Haufigkeit der Items clusteriibergreifend zu vergleichen.
Il
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Der Apriori-Operator wird in die Datenbank HyPer integriert, der Hauptspeicherdatenbank, die
am Lehrstuhl fiir Datenbanksysteme der TU Miinchen unter Federfiihrung von Professor Neumann
und Professor Kemper enwickelt wird. HyPer ist ein hochperformantes hyprides OLTP und OLAP
Datenbanksystem (Hyprid OLTP & OLAP High-Performance Database System), welches parallel
mehrfache Echtzeit-Transaktionen verarbeiten (Online Transaction Processing, OLTP) sowie mehr-
fache analysierende Anfragen (Online Analytical Processing, OLAP) ausfithren kann. Auferdem
unterscheidet sich HyPer von klassischen plattenbasierten Datenbanken, da es die Transaktionen
ausschlieflich im Hauptspeicher verarbeitet, und beriicksichtigt als komplette Neuentwicklung den
neuesten Stand der Technik von Hardware und nutzt Funktionalititen des Betriebssystems aus.

Die nachfolgenden Unterkapitel erkldren HyPer im Detail, sie erlautern die Systemarchitektur, um
parallele Anfragen zu verarbeiten, die Semantik der Transaktionen und den Wiederherstellungspro-
zess, um die AKID-Bedingungen zu erfiillen, die Verarbeitung von Anfragen und schliefsen mit der
effizienten Integration von Data- und Graph-Mining-Algorithmen ab.

3.1. Systemarchitektur

Da die Daten vollstindig im Hauptspeicher liegen, geht keine Zeit durch Zugriff auf die Festplatte
verloren. Die Anweisungen einer OLTP-Transaktion kénnen seriell ausgefithrt werden. Um parallel
OLAP-Anfragen starten zu konnen, erhéalt jede OLAP-Anfrage einen eigenen virtuellen Adressraum.
Der Unix-Systemaufruf fork () auf einem OLTP-Prozess, wenn die Datenbank in einem konsistenten
Zustand ist, liefert eine Kopie des virtuellen Adressraumes. Die Speichersegmente werden nur bei
Bedarf gefindert, wenn sich der Inhalt dndert (copy-on-demand), bis dahin zeigen beide virtuellen
Adressen auf denselben physischen Speicherbereich. Da OLAP-Anfragen nur lesend auf den Inhalt
zugreifen, kann jede weitere OLAP-Anfrage denselben virtuellen Speicherbereich nutzen. Wenn je-
doch jede Transaktionen auf den jeweils zu Anfragestart aktuellen Stand der Datenbank zugreifen
soll, so muss jede Transaktion den jeweils aktuellen Adressraum mittels fork () kopiert bekommen
und sie arbeitet auf ihrem eigenen virtuellen Adressraum. [23] Mehrere OLTP-Anfragen parallel zu
verarbeiten kommt nicht ohne Schutzmechanismen aus, sobald eine Anfrage gemeinsam genutzte
Ressourcen schreibend dndern méchte. Daher arbeiten OLTP-Anfragen auf demselben Adressraum,
wobel der Zugriff auf kritsche Ressourcen nur synchronisiert erfolgen darf. [22]

3.2. AKID-Eigenschaften in HyPer

HyPer erfiillt alle AKID-Eigenschaften, Atomaritit, Konsistenz, Isolation, Dauerhaftigkeit.

Die Atomaritiat der Transaktionen, das heifst eine Transaktion entweder ganz oder gar nicht aus-
zufithren, gewihrleistet ein Undo-Log im Hauptspeicher, um abgebrochene Transaktionen wieder-
herzustellen (R1-Recovery), und ein Redo-Log, das erst bei erfolgreichem Commit geschrieben wird,
um die archivierte Kopie der Datenbank immer in einem konsistenten Zustand zu halten. Ein R3-
Recovery, wegen Hauptspeicherverlustes und deshalb abgebrochener, nicht abgeschlossener Transak-
tionen (Verlierer-Transaktionen), ist nicht notig, da die Datenbank im Hauptspeicher dabei ebenso
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verloren ginge und die Verlierer-Transaktion nicht wiederhergestellt werden miissten. Folglich geniigt
fiir die Atomaritéat ein persistentes Redo-Log und ein unbestdndiges Undo-Log. Da das Schreiben
ins Redo-Log ausschliefslich nach erfolgreichen Transaktionen erfolgt, ist eine Datenbank, die dar-
aus wiederhergestellt wird, in einem konsistenten Zustand. Das Undo-Log setzt die Datenbasis im
Hauptspeicher nach abgebrochene Transaktionen in einen konsistenten Zustand zuriick.

Die Isolation, ,ausgefiihrte Transaktionen [sollen| sich nicht gegenseitig beeinflussen [21], ist durch
eine Schnappschussisolation (Snapshot Isolation) gegeben, bei HyPer durch einen eigenen virtuellen
Speicher (Virtual Memory Snapshots) [22] fiir jede analysierende Anfragen, den der fork ()-Befehl
erzeugt. Das persistente Redo-Log gewihrleistet die Dauerhaftigkeit der Daten. Nach einem System-
fehler ldsst sich aus dem Redo-Log in chronologischer Reihenfolge der letzte konsistente Zustand im
Hauptspeicher wiederherstellen. Wenn dies zu lange dauert, kann der HyPer-Server einfach dupli-
ziert werden. Damit das Redo-Log aktuell ist, wird es kontinuierlich iiber eine Bandbreite zwischen
1 bis 10 Gb/s [22] auf verschiedene Server geschrieben.

3.3. Anfrageverarbeitung

Im Gegensatz zu bisherigen Modellen iibersetzt HyPer eine Anfrage direkt in kompakten Maschi-
nencode, sodass eine Anfrage nicht mehr aus mehreren iiberladenen Funktionsaufrufen einzelner
Operatoren besteht, sondern aus den auszufithrenden Anweisungen an sich. Dazu generiert HyPer
zu jeder Anfrage den Maschinencode, den jedes Tupel in der Ausfiihrung durchlduft. Im géngigen
Iterator-Modell fragt der oberste Operator die Kindoperatoren, die dazu eine {iberladene Funkti-
on next () bereitstellen, nach Tupeln. Das entspricht einem Baum von Funktionsaufrufen, die die
Anfragen bearbeiten und fiir jedes Tupel aufgerufen werden. HyPer baut wéhrend der Codegenerie-
rung einen bidirektionalen Baum, der den Code erzeugt (s. Abb. . Zentraler Bestandteil bilden
die Funktionen produce() und consume (). Ein Eltern-Operator bittet die Kindoperatoren, ihm die
Tupel zu bringen. Also anstatt, wie im Iterator-Modell iiblich, die Tupel von oben zu ziehen, steckt
ein Kindknoten dem Elternknoten die Tupel zu. Dabei generiert produce () den Code, um die Tupel
zu produzieren. In produce() folgt ein Aufruf von consume () auf dem Elternknoten, der den Co-
de produziert, um diesem die Tupel zuzustecken. Die beiden Methoden generieren ein imperatives
Programm, durch das die Tupel dann laufen. Um ein Programm in Maschinencode zu erhalten,

produce() produce ()

onsume ()

Abbildung 3.1.: Reihenfolge der Codegenerierung bei einem bindren Operator

erfolgt die Codegenerierung mittels virtuellem Assembler (Low Level Virtual Machine, LLVM). Ein
JIT-Ubersetzer (Just-in-time-Compiler) iibersetzt den Code zur Laufzeit in Maschinencode. LLVM
kann C++-Methoden aufrufen und umgekehrt, sodass eine Mischung aus beiden Sprachen, komplexe
Teile in C++ und zeitkritische Pfade, die fiir jedes Tupel aufgerufen werden, in LLVM, geeignet ist.
[28]
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3.4. Integration von Data- und Graph-Mining-Algorithmen

Um die Analyse hochdimensionaler Datensétze zu vereinfachen, schligt eine Veroffentlichung der
TU Miinchen [35] vor, Data- und Graph-Mining-Algorithmen in Datenbanksysteme zu integrieren,
eine weitere Veroffentlichung fiihrt dies anhand des K-Means- wie PageRank-Algorithmus vor. [31I]
Datenbanken eignen sich fiir eine effiziente Speicherung von Daten, doch grofse Datensétze lassen
sich in SQL nur iiber Umwege, durch Behelfskonstrukte mit Hilfstabellen, analysieren. Applikatio-
nen, die auf die Analyse hochdimensionaler Datensétze zugeschnitten sind, miissen die Datensétze
aus Datenbanken auslesen, weshalb es sinnvoll ist, die Funktionalititen solcher Applikation gleich
in Datenbanksysteme zu integrieren. Die Veroffentlichung der TU Miinchen [35] zeigt eine erfolg-
reiche vierschichtige Integration von Data-Mining-Algorithmen in das Datenbanksystem HyPer auf,
wo die Algorithmen entweder extern laufen mit HyPer als Datenbasis, in der Datenbank als tem-
porédre Funkionen ausgefiihrt werden, in ein erweiteres SQL formuliert oder direkt als Funktionen
im Datenbankkern implementiert sind. Die Implementierung des K-Means-Algorithmus in HyPer ist
um Faktor zehn schneller als eine in SQL-geschriebene Variante und doppelt so schnell wie im Ver-
gleichssystem Apache Spark 1.4.0, der implementierte PageRank-Algorithmus mehr als zehnfach so
schnell wie das Vergleichssystem und knapp doppelt so schnell wie eine in SQL-geschrieben Version.
Damit lohnt sich die Adaption weiterer Data-Mining-Algorithmen in Datenbanksysteme.
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4. Konzept

Diese Kapitel erklért das Konzept, wie ein Apriori-Operator in die Hauptspeicherdatenbank HyPer
integriert ist. Der erste Teil des Kapitels handelt von der Konzeption des Algorithmus an sich, der
zweite Teil erklart, wie mehrere Kerne die Verarbeitung verteilt iibernehmen. Ein Unterkapitel gibt
Aufschluss iiber Entscheidungen, die fiir die Konzeption getroffen worden sind. Ein Unterkapitel
ist einem universellen Operator fiir Assoziationsregeln und eines einem moglichen Operatorbaum
gewidmet.

4.1. Apriori-Algorithmus

Der Operator basiert auf dem urspriinglichen Apriori-Algorithmus [2] mit der Datenstruktur eines
Prifixbaumes [§]. Folglich besteht der Algorithmus aus zwei Teilen, dem Generieren der Frequenti-
temsets und dem Ableiten der Assoziationsregeln daraus. Um die Transaktionen in der relationalen
Normalform zu Warenkorben zu aggregieren und die fiir den Préfixbaum ndétige Sortierung der
Transaktionen nach Items herzustellen, ist dem Apriori-Operator ein Sort-Operator vorangestellt,
der die Eingangsdaten nach der Transaktions-ID und nach den Items lexikographisch sortiert. Der
Apriori-Operator materialisiert die Daten und gruppiert die Items geméfs ihrer Transaktions-ID.
Bei der Gruppierung fiihrt der Operator ein Item-Coding durch, um eine liickenlose Speicherung
der Items in Vektoren fester Linge des Préfixbaumes zu ermdglichen. Die Vergabe der Kodewdrter
erfolgt fortlaufend nach Auftreten der Items. Anschliefend generiert er aus den Warenkdrben die
Frequentitemsets und leitet die Assoziationsregeln ab (s. Abb. [£.1)).

Apriori-Algorithmus
[k-Frequentitemsets gefunden]/k++

[ ] Sortieren Materialisiere zu Warenkorben 1-Item-Meng k= k-ltem-Meng
aggregieren initialisieren zahlen
[keine k-Frequentitemsets]
Warenkorbdaten @ Assoziationsregeln
generieren

Abbildung 4.1.: Aktivitdtsdiagramm des Apriori-Algorithmus

4.1.1. Datenstruktur

Die Frequentitemsets verwaltet eine Baumstruktur (s. Abb. , in der jeder Knoten ein Item
reprisentiert und die zugehorige Haufigkeit z&hlt. Knoten verwalten Kindknoten in Vektoren fester
GroRe, die Position im Vektor entspricht implizit dem dem Kindknoten zugehdrigen Item. Uber
den Knoten steht ein expliziter Wurzelknoten (s. Abb. . Die Knoten eines Pfades beliebiger
Lénge entsprechen einer Item-Menge, diese Item-Menge ist ein Frequentitemset, wenn die absolute
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Haufigkeit des letzten Knotens des Pfades iiber dem absoluten Schwellenwert o liegt (gleich dem
relativen Schwellenwert so multipliziert mit der Anzahl aller Warenkérbe |D|, den Transaktionen).
Der Zugriff auf eine beliebige Item-Menge zur Bestimmung der Hiufigkeit ist in linearer Zeit abhéingig
von der Lange der Item-Menge k moglich.

child

ItemSetNode<T>
-counter: int
-minsupp: int
+count(T itemset[], int size, int level): int
+getNextFrequentSet(T*&): int
+getSupport(T *itemset, int level): int

Abbildung 4.2.: Aufbau der Klasse Hashtree mit Kindknoten

Lio [ia [ 45| s |

Nv’
=)

Abbildung 4.3.: Prafixbaum fiir Item-Mengen der Lange 2 bei vier moglichen Items, Duplikate
moglich

4.1.2. Erzeugung der Frequentitemsets

Der Apriori-Operator erzeugt Kandidaten fiir Frequentitemsets der Linge k dem Apriori-Prinzip
folgend sukzessive aus Frequentitemsets der Linge k — 1. Die Kandidatengenerierung erfolgt im-
plizit wahrend der Zahlphase, sobald der Support den absoluten Schwellenwert iiberschreitet. Der
Wurzelknoten enthilt initial alle Kandidaten fiir Item-Mengen der Linge 1, da er einen Vektor mit
Kindknoten fiir jedes mogliche Item enthélt. Die Prafixbaumstruktur begrenzt die Anzahl der Auf-
rufe pro Transaktion, da die Teilmengen einer Transaktionen nur mit den Item-Mengen, mit denen
sie dasselbe Prifix teilen, verglichen werden und nicht mehr mit allen. Fiir das Zahlen der Haufigkeit
einer Item-Mengen sind zwei Konzepte moglich. Entweder die Transaktionen durchlaufen in jeder
Iteration den Préfixbaum (Apriori), oder nur die relevanten Transaktionen, die im vorangegangenen
Schritt ein Frequentitemset erzeugt haben (&hnlich AprioriTID).

Die klassische Variante des Apriori-Algorithmus ruft in jeder Iteration pro Transaktion eine Z&hl-
methode auf, genannt count (), die der Methode subset () entspricht und die Haufigkeit der Item-
Mengen bestimmt. Die Methode wird fiir jedes Element i einer Transaktion T auf dem entsprechen-
den Kindknoten aufgerufen und bekommt als Parameter die restlichen Item-Menge einer Transaktion
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(T'\ i) und die verbleibenden Anzahl an Schritten. Dem initialen Aufruf im Wurzelknoten folgen
rekursive Aufrufe entlang der Knoten eines Pfades, denn ein Pfad entspricht einer Item-Menge.

steps < 1;
repeat
found + 0;
forall T € D do
T « T;
forall i € T" do
T « T\ i;
found + found + child[i].count (T”, steps);
end
end
steps < steps + 1;

until found = 0;
Algorithmus 6 : Iteration des Apriori-Algorithmus in der Wurzel

Der rekursive Aufruf terminiert im letzten Schritt des Rekursionsbaums, also nach ¢ Aufrufen in
der t-ten Iteration bei einer t-Item-Menge und inkrementiert im dortigen Knoten den Zahler fiir die
Hiufigkeit (count). Geméf der Antimonotonie der Apriori-Heuristik terminiert ein Aufruf bereits
eher, wenn ein mittlerer Knoten eine zu geringe Haufigkeit aufweist (count < o) und die zugehdorige
Item-Menge kein Frequentitemset ist. Jeder Aufruf liefert die Anzahl der Inkrementierungen ( found),
folglich die beriicksichtigten Item-Mengen, fiir die die Rekursion nicht zu friih terminiert. Sobald alle
Frequentitemsets (found = 0) gefunden sind und keine weiteren Item-Mengen als Frequentitemsets
mehr in Frage kommen, endet der Algorithmus.

if counter < oy then

return 0;
end
if s =0 then
counter < counter + 1;
if counter = o¢ then
apriori-gen();
end
return 1;
else
T + T,
found + 0;
forall i € T’ do
T + T\ i
found < found + child[i].count (T",s — 1);
end
return found;
end

Algorithmus 7 : Methode count (Transaktion t, Schritte s) der Kindknoten

Die Kandidaten werden implizit generiert, denn sobald der Z&hler den Schwellenwert (counter =
o) iberschritten hat, wird fiir jedes mogliche Element ein Kindknoten angelegt (s. Abb. . Da
ein Item implizit die Position bestimmt, legt apriori-gen(), wenn Vektoren fiir die Kindknoten
genutzt werden, einen Vektor mit der Grofe aller Items |I| = m an. Bei Nutzung einer Hashmap
entfillt die Funktion, da der Kindknoten beim ersten Bedarf erzeugt wird.
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Abbildung 4.4.: Implizite Kandidatengenerierung bei Durchlauf einer Transaktion und op = 2

4.1.3. Generieren der Assoziationsregeln

Assoziationsregeln X = Y entstehen aus den Frequentitemsets L € £, indem jeweils eine Teilmenge
X C L die Pramisse bildet, der Rest die Konklusion Y := L\ X. Relevant sind die Assoziationsregeln,
deren Vertrauenswert den Schwellenwert iibersteigt (k(X = Y) = S(S)f;;/) > ko). Um systematisch
alle Regeln zu erhalten, hilft eine Sortierung: Jedes Item i; € L erhilt eine binére Variable pj,
die anzeigt, ob das Item in der Prdmisse enthalten ist (i; € X = p; = 1). Der Vektor p wird als
Bindrzahl interpretiert und inkrementiert, daraus ergeben sich bei einer k-Item-Menge schrittweise
alle 2% — 1 méglichen Assoziationsregeln, die Regel abgezogen mit allen Items in der Primisse, denn
so bliebe kein Item fiir die Folge iibrig. Die Bindrzahl kann riickwérts interpretiert werden, um mit
dem ersten Item iy in der Pramisse zu beginnen (s. Tab. .

i9 | 1 10 X =Y

0 0 0 0 = {io,il,ig}
0 0 1 {Zo} = {il,ig}

0 1 0 {7,1} = {io,ig}

0 1 1 {io,il} = {22}

1 0 0 {12} = {io,iz}

1 0 1 {io,ig} = {21}

1 1 0 {il,ig} = {'L()}

1 1 1 {io,il,ig} = 0

Tabelle 4.1.: Generierung der Assoziationsregeln aus einem Frequentitemset mit 3 Items

Geméf dem Apriori-Prinzip der Assoziationsregeln wird zuerst die Konfidenz der Assoziationsregel
mit der leeren Pramisse bestimmt. Folglich ist eine Sortierung nach Anzahl gesetzter Bits sinnvoll, um
aus Assoziationsregeln mit einelementiger Pramisse die Pramissen mit zwei Elementen zu erzeugen
(s. Tab. [1.2)).

Bis zu Frequentitemsets aus 64 Elementen l&sst sich die Sortierung leicht mittels Ganzzahlen bei
einer 64-Bit-Architektur angehen, soll ein Frequentitemset mehr Elemente enthalten kénnen, so ist
ein Bitvektor nachzubauen, der entsprechende Arithmetik unterstiitzt. Dennoch spielt das Problem
der zu generierenden Regeln im Vergleich zum Finden der Frequenitemset nur eine nachgelagerte
Rolle, denn die Assoziationsregel mit den meisten Items enthilt genauso viele wie das zugehdrige
Frequentitemset.
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X

[}

{io}
i1}
{iz}
{io, i1}
{io, iz}
{i1, iz}

{iOa il) Z2}

Y

{10, 11,12}
{i1, 42}
{io0, 12}
{io, 2}
{i2}

{ir}

{io}

[}

=
o
.
—_
~
(V)

Ol = OO = O
== O = O = OO

e Ll k=l e =) =] K]
IS

Tabelle 4.2.: Sortierung nach Anzahl gesetzter Bits

4.2. Parallelisierung

Um den Apriori-Algorithmus zu parallelisieren stehen mehrere Moglichkeiten zur Auswahl. Der klas-
sische Apriori-Algorithmus wird parallelisiert, indem entweder jedem Thread mehrere Transaktionen
pro Iteration zugewiesen werden, wie in Kapitel beschrieben, womit die Geschwindigkeit bei
vielen Transaktionen durch Anzahl verwendeter Threads linear steigt. Alternativ konnen die rekur-
siven Aufrufe aller Teilmengen einer Item-Menge parallel erfolgen, der Grad der Parallelisierung
ist hierbei auf die Kardinalitét einer Item-Menge beschrinkt. Verarbeiten mehrere Threads parallel
verschieden Transaktionen, so schligt [I8] hierfiir die Spiegelung und anschliefende Synchronisation
des Prifixbaumes vor, damit sich Threads beim Zihlen identischer Item-Mengen nicht in die Quere
kommen. Da in jeder Iteration nur die Blétter, also die untersten Knoten des Baumes, beschrieben
werden und auf alle anderen Knoten nur lesend zugegriffen wird, ist eine Spiegelung des gesamten
Baumes nicht notig, es geniigt, fiir jeden Thread eine eigene Zahlervariable im Baum zur Verfi-
gung zu stellen, die am Ende jeder Iteration aufsummiert werden. Da die Kandidatengenerierung
gemif der Apriori-Antimonotonie von der Haufigkeit der kiirzeren Item-Mengen und somit vom
aufsummierten Ergebnis abhéngt, bietet es sich an, das Aufsummieren und die Kandidatengenerie-
rung in einem gemeinsamen Schritt nach jeder Iteration zu vollziehen (genannt consolidate()).
Damit ahnelt der Apriori-Algorithmus wieder der urspriinglichen Version, die zwei Phasen kennt,
die Teilmengenfunktion um Kandidaten zu iiberpriifen und die Kandidatengenerierung (s. Abb. .

4.3. Zielkonflikte

Diese Unterkapitel gibt Aufschluss iiber Entscheidungen, die es bei einer Implementierung abzuwé-
gen gilt. Dies beginnt bei der Datenstruktur, ob Duplikate zugelassen sind, fithrt weiter zur Relevanz
von Itemcoding und zum AprioriTID-Algorithmus und endet beim Format der Ausgabe der Asso-
ziationsregeln.

4.3.1. Umgang mit Duplikaten

Die Datenstruktur des Prifixbaumes unterstiitzt den Umgang mit duplizierten Items in einer Item-
Menge. Ob es sinnvoll ist, Duplikate zu registrieren und Assoziationsregeln zu generieren, wo entwe-
der ein Item sich selber folgert oder doppelt gekaufte Items zu einem Item fiithren oder der Kauf eines
Items zum Kauf mehrerer gleicher anderer Items fithren (s. Abb. , hingt von der Anwendung
ab. Fiir ein Online-Warenhaus scheint es unsinnig zu sein, auf dasselbe Produkt in einer Vorschlags-
liste hinzuweisen, wenn es der Kunde sowieso ausgewihlt hat. Wiederum kann es sinnvoll sein, ein
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Abbildung 4.5.: Paralleler Apriori-Algorithmus: Zdhlen und Zusammenfiigen

bestimmtes Produkt erst vorzuschlagen, wenn ein anderes in ausreichender Stiickzahl eingekauft ist
(wie einen Kaugummi-Spendeapparat, den ein Kunde erst nutzen kann, wenn er ausreichend Kau-
gummis gekauft hat). Der umgekehrte Fall, hinzuweisen, dass ein Produkt in groferer Menge beliebt,
sollte nicht notig sein, da die Evidenz dem Kunden klar sein sollte (so passen in einen Kaugummi-
Spendeapparat mehrere Kaugummis), aber kann fiir Angebote genutzt werden (zehn Kaugummis
fiir den Preis von fiinf, wenn ein Kaugummi-Spendeapparat bereits im Warenkorb liegt). Leider ent-
halten verfiighare Warenkorbdaten nur distinkte Werte ohne die Stiickzahl eines gekauften Items,
weshalb eine Analyse, wie sich mehrfach auftretende Items auf das Kaufverhalten auswirken, nicht
moglich ist.

Bisherige Veroffentlichungen beschiftigen sich nur rudimentir mit dem Umgang von Duplikaten.
Das urspriingliche Papier von Agrawal [I] kennt keine Duplikate, da es einen Warenkorb als einen
Vektor von Indikatorvariablen sieht und somit nur priift, ob ein Element enthalten ist. Allerdings liefte
sich das Konzept auf Duplikate iibertragen, wenn der Vektor statt Indikatorvariablen Z&hlvariablen
enthilt. Wiederum als sinnlos erachtet [4I] Duplikate in Frequentitemsets, mit dem Ziel diese als
Teil des Operators im Voraus herauszufiltern, obwohl die gew&hlte Datenstruktur genauso Duplikate
aufnehmen konne. Ein Nachteil, wenn Duplikate erlaubt sind, ist der hohere Speicherverbrauch.
Jeder Knoten referenziert fiir jedes lexikographisch grofere und mdgliche Item, einen Kindknoten.
Bei distinkten Werten sinkt die Anzahl der Kindknoten in jeder Ebene um eins. Wenn Duplikate
erlaubt sind, so muss der Knoten einen weiteren Kindknoten fiir das Item referenzieren, das er selbst
reprasentiert. Da der Algorithmus in einer Hauptspeicherdatenbank mit ausreichend Hauptspeicher
integriert wird und Duplikate sich durch ein select distinct bereits vorher eliminieren lassen,
unterstiitzt der integrierte Algorithmus Duplikate. Um Duplikate in Item-Mengen richtig zu zahlen,
ist eine Modifikation des Algrithmus dahingehend nétig, den rekursiven Aufruf der Zdhlmethode
nur fiir einen der duplizierten Elemente zu tdtigen. Da fiir eine Assoziationsregel zihlt, auf wie
viele Warenkorbe sie zutrifft, darf ein Warenkorb mit Duplikaten ({4, 0, ¢ } nur einfach zéhlen, ein
Aufruf fiir jedes duplizierte Element entspriche einer Gewichtung des Warenkorbes um die Anzahl
der Duplikate.
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Abbildung 4.6.: Assoziationsregeln aus Duplikaten

4.3.2. Itemcoding

Ein weiterer Zielkonflikt ist die Speicherung der Originalwerte oder eigener Itemcodes im Prafix-
baum. Bei der Speicherung der originalen Werte entféllt der Aufwand, ein Worterbuch zu verwenden
(s. Abb. 7). Jedoch identifiziert ein Hashwert jedes Item in der Datenstruktur, sodass Kollisionen
moglich sind und lineare Suche iiber alle Werte desselben Hashwertes ist die Folge. Bei in der Suche
schnellen Vektoren ist eine dichte Bepackung nur moglich, wenn ein Worterbuch verwendet wird, um
Kollisionen zu vermeiden. Letztendlich ist der Aufwand, ein Worterbuch zu erstellen konstant in der
Anzahl der Elemente, es abzurufen konstant in der Anzahl der Ergebnisse, demgegeniiber verldngert
sich die Laufzeit ohne Worterbuch mit der Anzahl der Iterationen und der Kollisionen. Somit re-
lativiert sich der Aufwand zur Erstellung des Worterbuches und die schnellere Datenstruktur eines
Vektors findet Anwendung.

4.3.3. AprioriTID-Algorithmus

Wenn sich jeder Knoten die zugehorigen Transaktionen merkt, entfillt der Aufruf von Transaktionen,
die zu kurz sind oder die sicher kein Frequentitemset mehr erzeugen. Dazu speichert jeder Knoten
eine Referenz zu der entsprechenden Transaktion und ruft selbst diese auf. Dies entspricht dem
AprioriTID-Algorithmus [2]. Da der Prifixbaum bereits die Transaktionen nur mit Item-Mengen
mit demselben Préifix vergleicht, reduziert der AprioriTID-Algorithmus nur begrenzt die Anzahl
notwendiger Vergleiche: Es fallen die Vergleiche von Item-Mengen weg, die wegen der Apriori-
Antimonotonie kein Frequentitemset sein kénnen. Deshalb ist ein Performanz-Vergleich zwischen
gewOhnlichem Apriori-Algorithmus mit dem AprioriTID-Algorithmus interessant, jeweils unter Nut-
zung von Prafixbdumen.
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Abbildung 4.7.: Worterbuch fiir interne Reprasentation

4.3.4. Verletzung der Normalform

Der integrierte Apriori-Algorithmus gibt die Items der Konklusion und der Prémisse einer Assozia-
tionsregeln in Mengen an und verstofit damit gegen die erste Normalform. Eine Assoziationsregel
besteht aus einer Bezeichnung, der Pramisse und der Konklusion, sowie den Kennzahlen fiir Support,
Konfidenz, Lift und Conviction. Da Pramisse und Konklusion eine Menge von Items sind, zu jeweils
einem Feld von Items zusammengefasst entspricht jeweils eine Assoziationsregel genau einem Tupel,
aber verletzt die erste Normalform.

e Regeln: {[ID, Primisse, Konklusion, Support, Konfidenz, Lift, Conviction]}

Die Relation ist in erster Normalform, wenn pro Item ein Tupel ausgegeben wird, mit dem Be-
zeichner der Assoziationsregel und der Angabe, ob das Item Teil der Pramisse oder der Konklusion
ist. Wenn jedes Tupel dariiberhinaus Informationen iiber die Kennzahlen der Assoziationsregel ent-
halten, verletzt die Relation die zweite Normalform.

e Regeln: {[ID, Zugehorigkeit, Item, Konklusion, Support, Konfidenz, Lift, Conviction]}

Um ein Schema in der vierten Normalform zu erhalten, sind mindestens zwei Relationen nétig,
eine die zu jeder Assoziationsregel die Kennzahlen angibt (mit dem Bezeichner als Schliissel und den
Kennzahlen als Attribute) und mindestens eine bis zwei Relationen, die zu jeder Assoziationsregel die
Items angibt, die in der Pramisse oder der Konklusion stehen (mit Schliisselattributen Bezeichner,
das Item selbst und, wenn nur eine Relation, einem Attribut um Konklusion oder Pramisse zu
unterscheiden).

e Pramissen: {[ID, Item|}
o Konklusionen: {[ID, Item|}

e Kennzahlen: {[ID, Support, Konfidenz, Lift, Conviction]|}
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Da andere Data-Mining-Algorithmen (wie Apriori-Algorithmen) pro Assoziationsregeln eine Zeile
ausgeben mit Mengen von Items, wihlt dieser Apriori-Algorithmus die kompaktere Form mit einem
Tupel pro Assoziationsregel. Obiges, genormtes Schema ldsst sich daraus ableiten.

4.3.5. Bedingter Apriori-Algorithmus

Warenkorbe

>
|
) o L

Assoziationsregeln

= HN

_ Lad

1

o '

\mEm/

&
|

Bedingung

Abbildung 4.8.: Bedingter Apriori-Algorithmus durch Vorgabe bestimmter Items

Um die Ergebnismenge einzugrenzen, ist es gewiinscht, Bedingungen an den Apriori-Operator
zu stellen (s. Abb. , sodass er Assoziationsregeln ausgibt, in denen ein bestimmtes Item i
enthalten ist. Das bedeutet nur solche Item-Mengen zu beriicksichtigen, die das Element enthalten
(Ds ={T|T € DANis € T}). An der Baumstruktur selbst &ndert sich nichts, da die lexikographische
Ordnung der Items den Pfad bestimmt. Eine einfach SQL-Abfrage schrinkt die beriicksichtigten
Ergebnisse ein (s. Abb.[.9). Allerdings erzeugt der Apriori-Operator alle Assoziationsregeln aus den
gefilterten Transaktionen, auch Regeln, die die Elemente, die gesucht sind, nicht enthalten. Diese
Regeln miissen anschliefend herausgefiltert werden, die Laufzeit des Algorithmus beschleunigt sich.

select x from apriori ((
select =
from sales sl
where exists (
select =«
from sales s2
where sl1.tid=s2.tid and s2.item=’Stift’
)),0.01,0.01);

Abbildung 4.9.: Bedingungen im Vorfeld des Apriori-Operators
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Leider dndert sich dadurch die relative Hiufigkeit und der Support muss manuell berechnet wer-
den, die Konfidenz bleibt gleich. Die Riickberechnung ist mit der Anzahl der Transaktionen fiir ein
beliebiges Frequentitemset L moglich:

|Ds|

s(L) = ss(L) * m

4.3.6. Apriori-Algorithmus fiir groBe Item-Mengen

Warenkorbe
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L | [ ]
1

1
EEEE=-= N

Assoziationsregeln

>

Abbildung 4.10.: Vordefinierte Grofe der Assoziationsregeln

Wenn vorab klar ist, dass grofe Frequentitemsets gesucht sind (s. Abb.[4.10)), ldsst sich die Eingabe
durch eine SQL-Abfrage beschrénken (s. 4.11), die nur Transaktionen mit mehr als k¥ Elementen
beriicksichtigt. Denn fiir ein k-Frequentitemset sind nur k-Item-Mengen relevant.

select x from apriori ((

select =x

from sales sl

where 5<(
select count(x)
from sales s2
where sl1.tid=s2.tid

)),0.01,0.01);

Abbildung 4.11.: Einschrankung auf k-Item-Mengen (hier: k = 5)
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4.4. Universeller Operator fiir Assoziationsregeln

Um effizient neue Algorithmen auszuprobieren, ohne eigens einen Operator zu implementieren, gibt
es die Idee einer rechenbetonten Datenbank (engl.: computational database). Mit dieser soll es mog-
lich sein, dass Endanwender universal Algorithmen einpflegen, die auf Daten in der Datenbank
ausgefiithrt werden kénnen. Dazu sind zwei Uberlegungen relevant, die dieses Unterkapitel erldutert,
namlich welche Abstraktionen sich vornehmen lassen, um flexibel den dahinterstehenden Algorith-
mus auszuwechseln, und welche Bausteine fiir die Assoziationsanalyse unabdingbar sind.

4.4.1. Abstraktion der Assoziationsanalyse

Die Assoziationsanalyse besteht bei allen vorgestellten Algorithmen aus zwei Teilen, dem Finden
von Frequentitemsets und dem Generieren der Assoziationsregeln. Jeder Teil erwartet die gleiche
Form der Eingabe und erzeugt die gleiche Form der Ausgabe unabhéngig von der Art des gewahl-
ten Algorithmus. Um die Frequentitemsets zu finden, miissen Warenkorbdaten eingegeben werden,
als Ausgabe werden die Item-Mengen jeweils mit dem zugehorigen Support erwartet. Der zweite
Teil nimmt die Item-Mengen, generiert daraus die Assoziationsregeln und berechnet anhand des
Supports die Konfidenz. Beides zusammen stellt das Ergebnis der Assoziationsanalyse dar. Somit
miissen die Algorithmen nur eine Schnittstelle erfiillen, der Algorithmus darunter kann beliebig aus-
getauscht werden. Das Entwurfsmuster Strategie entspricht genau dieser Idee, eine abstrakte Super-
klasse Frequentitemsetsfinder definiert die Schnittstelle fiir den konkreten Algorithmus, analog
eine abstrakte Superklasse Regelgenerator die Schnittstelle fiir den zweiten Teil (s. Abb. .

Itemset Regel

+support: int +antezedens: Item[]
+konsequenz: Item[]
+support: double
+konfidenz: double

1 Assoziationsanalyse
*

Item

+erzeugeRegeln(daten: Item[][], minSupp: double, minConf: double): Regel[]

J J

Frequentitemsetsfinder Regelgenerator
+finden(daten: Item[][], minSupp: double): Itemset([] +erzeugeRegeln(frequentitemsets:Iitemset[], minConf: double): Regel
T Konkreter-Regelgenerator
’ +erzeugeRegeln(frequentitemsets:ltemset[], minConf: double): Regel
Eclat-Algorithmus FP-Growth-Algorithmus
+finden(daten: Item[][], minSupp: double): Itemset +finden(daten: Item[][], minSupp: double): Itemset

Apriori-Algorithmus

+finden(daten: Item[][], minSupp: double): Itemset
-apriori-gen()
-subset()

Abbildung 4.12.: Entwurfsmuster Strategie in der Assoziationsanalyse

Die konkrete Implementierung zur Superklasse Regelgenerator muss eine Moglichkeit haben,
die Frequentitemset inklusive des zugehorigen Supports {ibergeben zu bekommen. Entweder werden
die Daten als Objekt iibergeben oder die Schnittstelle des Frequentitemsetsfinder bietet eine
Funktion an, um iiber alle Frequentitemsets zu iterieren und eine Funktion, um den Support zu einer
Item-Menge zu erhalten. Letztere Variante entspricht dem in dieser Arbeit vorgestelltem Konzept
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4. Konzept

und bietet den Vorteil, dass eine effiziente Datenstruktur, wie hier der Prifixbaum, genutzt wird um
den Support auszugeben und keine Objekte transferiert werden.

Unabhéngig davon sind die Formate der Ein- und Ausgabe zu definieren. Die Eingabe in relatio-
naler Normalform und die Ausgabe in aggregierter Form stellt eine M&glichkeit hierzu dar. Dabei ist
eine Funktionalitét ndtig, die die Warenkorbdaten zu Feldern zusammenfasst, die alle Algorithmen
in gleicher Weise bendotigen.

4.4.2. Bausteine der Assoziationsanalyse

Die nétigen Bausteine, um als Endanwender Algorithmen selbst entwerfen zu kénnen, orientieren
sich an an den vorhin definierten Abstraktionen. Als Vorbild fiir die Verwendung der Bausteine liefert
das vorgestellte Paket arules fiir die Programmiersprache R, das fiir die vorgestellten Abstraktionen
jeweils eine Funktion bereitstellt, deren Ergebnis gespeichert und weiterverarbeitet werden kann. Um
nun die Algorithmen freier entwerfen zu konnen, miissen Ein- wie Ausgabe genormt sein. Wenn fiir
die Eingabe die relationale Form erlaubt sein soll, so muss ein Baustein existieren, um die relationale
Form in Felder umzuformen. Schleifen ermoglichen dann das Verarbeiten der Elemente der Felder.
Fiir die Ausgabe sollte ein Format definiert sein, das der selbst zu schreibende Algorithmus zu
erfiillen hat, analog zur Apriori-Funktion aus Apache MADIib.

4.5. Operatorbaum fiir Apriori-Algorithmus

Um die Funktionalititen des Apriori-Algorithmus mit einem Operatorbaum zu beschreiben, um
auf bekannte Operatoren zuriickzugreifen, sind ein Operator zur Sortierung nétig und ein Gamma-
Operator zur Gruppierung und Aggregation. Der Gamma-Operator biindelt die Warenkorbe zu
Feldern, wenn eine Funktion array-agg() implementiert ist. Der Operator zur Sortierung ist nur
noch nétig fiir die Sortierung innerhalb eines Warenkorbes und eine Sortierung konnte somit auch
nach der Aggregierung auf den gebiindelten Warenkdrben lokal ausgefiihrt werden. Anschliefend
arbeitet ein neudefinierter Apriori-Operator auf den Warenkorben in aggregierter Form (s. Abb.
links).

Ein Problem, wenn fiir die Implementierung des Apriori-Algorithmus auf existierende Operatoren
weitestgehend zugegriffen wird, ist ein Worterbuch. Ein Woérterbuch zu erstellen ist verhiltnis-
mékig einfach, denn es entspricht einer Gruppierung nach allen moéglichen Items (oder einem se-
lect distinct item) und jedes Item erhilt ein Kodewort durch eine Sequenz zugewiesen (s. Abb.
rechts). Allerdings miisste die Pipeline fiir das Worterbuch von der Pipeline fiir den Apriori-
Algorithmus abgespalten werden, vor der Generierung der Warenkorbe miissen die Items durch die
Kodeworter ersetzt werden, um am Ende die Kodeworter in den Assoziationsregeln wieder durch
die Items zu ersetzen. Da dies einem uniiblichen Operatorbaum entsprache, wird zwar die Logik der
einzelnen Operatoren aufgegriffen (Sortierung, Aggregierung), dennoch werden die Funktionalitdten
in einem Apriori-Operator zusammengefasst.
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Ergebnis

Apriori

Harray— agg(item)

VTID,array—agg(item)

Sort

SALES

Ergebnis

YT1D,nextVal(Sequenxz)

SALES

Abbildung 4.13.: Operatorbaum fiir Apriori-Algorithmus und das Wérterbuch
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5. Implementierung

Der Algorithmus fiigt sich der Architektur von HyPer und erzeugt Maschinencode. Der generierte
Code, den produce() produziert, ruft den darunter stehenden Operator auf und materialisiert die
iibergebenen Warenkorbdaten. Anschliefsend werden die Assoziationsregeln erzeugt und der gene-
rierte Code von consume () reicht die Tupel an den dariiberstehenden Operator weiter.

Der generierte Code, um Assoziationsregeln zu erzeugen, ist Maschinencode und ruft C-++-
Methoden auf, da ein Grofiteil der Datenstrukturen in C++ modelliert sind. Maschinencode materia-
lisiert zuerst die Daten, anschliefend biindelt C++-Code die Warenkorbe fiir die interne Reprisenta-
tion. Die Schleife fiir die Iteration ist in Maschinencode geschrieben. Dieser ruft eine C++-Methode
auf, um die Transaktionen in den Baum einzufiigen. C++-Code erzeugt die Assoziationsregeln,
LLVM-Code packt diese dann zu Datentypen, um sie dem Elternknoten weiterzureichen (s. Abb.

-

generieren

fiillen
D

C++

Datenstrukturen
mm) Assoziationsregel

#™  Prafixbaum

W J Warenkoérbe

Abbildung 5.1.: Zusammenspiel LLVM mit C++-Code

Der Prafixbaum, um die Frequentitemsets zu bestimmen, besteht aus zwei Klassen: einer fiir die
Waurzel und einer fiir die inneren Knoten bzw. die Blatter, die die Items reprasentieren. Jede Klasse
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verwaltet die Kindknoten in einem Vektor der C++-Standardbibliothek (std: : vector) mit eigenem
Speicherallokator und einer initialen Grofe von null Elementen. Innere Knoten und Blétter enthalten
einen Zihler um den absoluten Support zu zihlen. Der Baum wichst durch die Kandidatengenerie-
rung, implementiert durch eine einmalige Anpassung der Grofe des Vektors durch resize(), wenn
der gezdhlte absolute Support den Schwellenwert iibersteigt. Der absolute Schwellenwert wird gesetzt
sobald die Anzahl der Warenkorbe bekannt ist und wird aus dem relativen Schwellenwert berechnet.

Die Wurzel des Prifixbaumes gibt sequentiell alle Frequentitemsets aus, die Standardfunktion
std: :next_permutation() liefert alle Permutationen, eine Schleife spaltet die Menge in je eine
linke und rechte Teilmenge auf und erzeugt dadurch die Assoziationsregeln.

Ein zweisprachiges Worterbuch bilden zwei ungeordnete Streuwerttabellen (std: : unordered_map),
die die Items in Zahlen fiir eine interne Reprasentation iibersetzen und wieder zuriick. Eine Alter-
native bildet eine in LLVM-geschriebene Streuwerttabelle aus HyPer, die bei Kollisionen bessere
Laufzeit bietet. Zwei Varianten fiir das Worterbuch sind mdéglich: Entweder werden die Items co-
diert, wihrend sie zu Warenkorben aggregiert werden, oder die Codierung wird vorgezogen, alle
Items werden codiert und im Anschluss werden die Warenkorbe aggregiert. Das bietet den Vorteil,
dass der letzte Schritt parallel ausgefiihrt werden kann. Alle Items einer Transaktion (TID) sind in
einem Vektor abgespeichert, was einem Warenkorb entspricht. Ein weiterer Vektor referenziert alle
Warenkorbe.

Aufgerufen wird der Operator als Funktion apriori und erwartet die Warenkorbdaten in rela-
tionaler Form; optional kann der minimale Support und die minimale Konfidenz angegeben werden,
die Ausgabe erfolgt in aggregierter Form mit einem Tupel pro Assoziationsregel (s. Abb. .

> select % from apriori((select * from sales) ,0.1,0.69);

ID Pre Post Support Confidence Lift Conviction

0 {41} {39} 0.129466209931717 0.76373369019739 1.32870823078801
1.79968896693493

1 {48} {39} 0.330550577346249 0.691634033463866 1.2032726128908
1.37890012891666

Abbildung 5.2.: Aufruf des Apriori-Operators mit Beispielausgabe
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Diese Kapitel erkliart die Evaluation des Apriori-Algorithmus, zuerst den Versuchsaufbau mit der
verwendeten Konfiguration, dann den Grund fiir die gewdhlten Experimente und interpretiert die
Ergebnisse der Experimente im vorletzten Unterkapitel. Anschliefend folgen die Ergebnisse unter
Verwendung einer anderen Hashtabelle.

6.1. Versuchsaufbau

Die Versuche laufen auf einer Maschine mit 4 Prozessoren des Typs Intel Xeon E7-4870 v2 (2.30GHz)
mit jeweils 15 Kernen, zusammen stehen folglich 60 Kerne und 120 Hyperthreads zur Verfiigung.
Der Hauptspeicher der Maschine betrigt ein Terabyte, das Betriebssystem ist ein Ubuntu 16.4 LTS.
Aus der Literatur entstammen folgende Datensitze (s. Tab. [6.1):

e accidents: Unfalldaten unter Angabe verschiedener Faktoren und Schwere des Unfalls [12]

kosarak: Daten eines ungarischen Nachrichtenportals [4]

retail: Daten eines belgischen Onlinewarenhauses [9]

T10I14D100K, T40I110D100K: generierte Daten [20]

Amazon Review Daten mit metadata.json: Metadaten zu 142,8 Mio. Kommentaren zwischen
Mai 1996 bis Juli 2014 auf Amazon [27] [26]

Die generierten Daten entstammen einem nicht mehr verfiigbaren Generator der IBM Almaden
Quest Forschungsgruppe und generiert Datensétze der Form T<avgI>I<avgF>D<#objects>, wobei
<avgI> fiir die durchschnittlichen Items pro Warenkorb, <avgF> fiir die durchschnittlichen Grofe
eines Frequentitemsets und <#objects> fiir die Anzahl an Warenkorben steht.

Die Amazon Review Daten bestehen aus zwei Datensitzen, den Reviews, also den Rezensionen
zu Produkten, und den Metadaten, die Informationen zu den Produkten enthalten. Ein Feld steht
fiir die Produkte, die gemeinsam mit dem zugehorigen gekauft werden (bought together, bt), ein
weiteres fiir die Produkte, die gekauft werden, nach dem Kunden das zugehorige angeschaut haben
(also_bought, ab), und ein letztes Feld entspricht den Produkten, die gemeinsam mit dem zugehori-
gen angeschaut werden (also_ viewed, av). Wenn Frequentitemsets aus allen Produkten, die zwischen
Mai 1996 und Juli 2014 eingekauft worden sind, berechnet werden sollen, so bendtigt der Operator
107 Stunden (unter Verwendung von std: :unordered_map). Auferdem sind Versuche mit einer Teil-
menge der Amazondaten moglich, wie die auf Amazon verkauften Biicher (books). Um die Daten in
relationale Form zu iiberfiihren, werden die JSON-Daten geparst und gefiltert, anschliefend mit ei-
ner Transaktions-ID versehen und als SQL-Insert-Statement abgespeichert. Die anderen Datensétze
liegen als Warenkorbdaten vor, woraus SQL-Insert-Statements erzeugt werden.

6.2. Experimente

Sinnvolle Laufzeitmessungen sind Skalierungstests, wie sich die Laufzeit in Abh&ngigkeit verfiigbarer
Rechenkerne verdndert, und Lasttests mit Variierung des minimalen Supports, um die Laufzeit bei
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Warenkérbe | vers. Items | Items gesamt | Durchschnittsgroffe | Maximum

accidents 340 183 468 11 500 870 33 51
kosarak 990 002 41 270 8 019 015 8 2498
retail 88 162 16 470 908 576 10 76
T1014D100K 100 000 870 1010 228 10 29
T4014D100K 100 000 942 3 960 507 39 7
Books bt 547 430 648 584 1392 110 2 14
Books av 303 550 1153 313 2 882 620 9 61
Books ab 1 268 996 2 672 055 51 628 616 40 101
Amazon bt 2 869 523 3283 874 8 018 025 2 16
Amazon av 4 021 445 9 698 670 130 943 487 32 61
Amazon ab 4126 717 7 063 924 152 520 523 36 101

Tabelle 6.1.: Ubersicht der Datensitze

verschieden grofsen Ergebnissen zu testen. Folgende Faktoren beeinflussen die Laufzeit des Algorith-
mus:

e Datenbasis mit

— Anzahl der Transaktionen: Umso mehr Transaktion, desto mehr durchlaufen pro Iteration
den Prifixbaum

— Anzahl verschiedener Items: Umso grofier, desto mehr Kinder besitzt ein Baum und desto
grofser wird das Worterbuch

e Gewihlter Support: Umso grofer, desto tiefer ist der Préifixbaum und desto mehr Iterationen
sind notig

e Anzahl Rechenkerne: Mit jedem weiteren Rechenkern reduziert sich die Last pro Rechenkern

Die Tests sollen alle drei Faktoren abdecken, Skalierungstests messen die Laufzeit in Abhingigkeit
der verfiigharen Rechenkerne bei einem gleichbleibenden festgesetzten minimalen Support. Lasttests
messen die Laufzeit in Abhangigkeit des minimalen Supports und konstanter Rechenleistung. Um
den Einfluss unterschiedlicher Datenbasen zu testen, erfolgen die Messungen auf unterschiedlichen
Datensétzen, da die Verteilung der Items auf Warenkorbe pro Datenbasis variiert.

Um die Effizienz der vier verschiedenen Implementierungen zu testen (Apriori und AprioriTID,
jeweils in einer seriellen und einer parallelen Variante), misst ein weiterer Test auf den Datenbasen
kosarak und retail die Laufzeit in Abhéngigkeit des Supports, wenn nur ein Kern zur Verfiigung
steht.

Ein Bash-Skript sorgt fiir die Reproduzierbarkeit der Messungen. Es ruft dazu ein universelles
SQL-Skript auf den jeweiligen Datensétzen auf, das jeweils einem Skalierungs-, Lasttest oder einem
Vergleich der Implementierungen entspricht. Um aussagekréftige Ergebnisse zu erhalten, wiederholt
das Skript alle Messungen zehnmal. Im Nachfolgenden wird der Mittelwert iiber alle Ergebnisse als
Vergleichswert genommen. Nach sechs Stunden terminiert ein Aufruf wegen einer gesetzten Zeitbe-
grenzung, um Ressourcen nicht zu lange zu belegen. Bei zehn Abfragen eines SQL-Skripts darf eine
maximal 36 Minuten dauern.

Damit die Abfragen der Tests sinnvolle (weder zu viele noch zu wenige) Ergebnisse liefern, aber
dennoch nicht zu lange laufen und nicht zu viel Speicherplatz bendtigen, wird der minimale Support
jeweils in Abhéngigkeit erwarteter Ergebnisse pro Datenbasis gewéhlt (s. Abb. .

48



6.3. Ergebnisse

6.3. Ergebnisse

Im nachfolgenden Teil werden die Ergebnisse der Skalierungs-, der Lasttests und des Vergleichs der
Implementierungen, erklart, analysiert und interpretiert.

6.3.1. Skalierungstests

Sowohl die Skalierungstests bei einem Support von 0,1 wie bei einem Support 0,001 (s. Abb.
zeigen, wie die Laufzeit mit Anzahl verfiigbarer Rechenkerne skaliert. Bis zur Verteilung auf sieben
Kerne reduziert sich die Laufzeit deutlich, bei den Daten kosarak verbessert sich die Laufzeit bei der
Nutzung von zwei Kernen um 16,5 %, in den néchsten drei Schritten jeweils mit der Hinzunahme
eines weiteren Rechenkernes um 10 %. Mit der Anniherung an alle 60 Rechenkerne nihert sich
die Laufzeit einem Grenzwert an. Dennoch sollte sich die Rechenzeit im Optimum um die Anzahl
verfiigbarer Kerne halbieren, was offensichtlich nicht passiert.

Die Vermutung liegt nahe, dass der Grenzwert der Laufzeit entspricht, die der Apriori-Operator
bendtigt, um alle Datenstrukturen zu initialisieren. Ein spéterer Vergleich mit den Lasttests bestétigt
die Vermutung, da mit Abnahme der produzierten Ergebnisse sich die Laufzeit ebenfalls an diesen
Grenzwert anndhert. Wenn man den Grenzwert von der Laufzeit abzieht, entspricht die Skalierung
anfangs einer Halbierung je weiterem verfiigharen Kern.

Ein Problem beziiglich der Skalierung sind die seriellen Abschnitte: Das Erstellen der Warenkorbe
lduft seriell ab, da gleichzeitig ein Worterbuch erzeugt wird, damit dasselbe Element nicht zwei Ko-
dewdrter parallel zugewiesen bekommt. Zweitens lauft das Generieren der Assoziationsregeln noch
seriell ab, da dessen Parallelisierung nicht so entscheidend ist wie die des Findens der Frequentitem-
sets. Das Optimum, mit jedem weiteren verfiigharen Kern die Laufzeit zu halbieren, wiirde dennoch
nicht erreicht werden, da eine Synchronisation nach jedem Schritt eine kurzfristige serielle Ausfiih-
rung bedingt. Die Messungen ergeben, dass ab ungefihr zehn verfiigbaren Kernen der Grenzwert
erreicht wird. Die Struktur der Warenkorbe variiert und somit auch die Anzahl der Elemente pro
Transaktion. Mit jeder Iteration k scheiden Warenkoérbe mit weniger als k£ Elementen aus, ab einem
gewissen Punkt verdichten sich die relevanten auf wenige Warenkorbe. Dadurch reduziert sich die
Laufzeit nur in den ersten Iterationen.

6.3.2. Lasttests

Die Lasttests (s. Abb. ergeben die erwarteten Messwerte. Umso niedriger der Support ist, desto
mehr Assoziationsregeln produziert der Algorithmus, wodurch sich die Laufzeit verlingert. Alle
Ergebnisse liegen unter den Zeiten bisheriger Veroffentlichungen ([4]). In den Ergebnissen 1dsst sich
die unterschiedliche Struktur der Datenséitze erkennen, manche Datensétze liefern bereits fiir einen
minimalen Support von 0, 5 erste Ergebnisse, wihrend andere erst bei einem minimalen Support von
0,1 einsetzen.

6.3.3. Vergleich der Implementierungen

Bei allen Versuchen liefert die klassische Implementierung des Apriori-Algorithmus schneller die
Ergebnisse und ist um ca. 30 % schneller als der AprioriTID-Algorithmus, der sich pro Knoten die
relevanten Transaktionen merkt. Der Aufbau der Struktur, um die Transaktionen zu referenzieren,
bendtigt mehr Zeit, als was durch die Reduktion der Vergleiche eingespart wird. Dies liegt an der
Struktur des Prifixbaumes, der Transaktionen nur mit darin enthaltenen Item-Mengen vergleicht
und Item-Mengen mit zu wenig Elementen bereits weglasst.
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Der serielle Apriori-Algorithmus ist etwas schneller als die parallel implementierte Variante, was
an der zweigeteilten Iteration liegt. Erfolgt die Kandidatengenerierung bei der seriellen Variante
implizit, sobald der Schwellenwert iiberschritten ist, so teilt die parallele Variante das Zahlen der
Haufigkeit auf zwei Schritte auf, zuerst zahlt jeder Thread die Haufigkeit der Item-Mengen seiner
Transaktionen, anschliefend bildet er die Summe und generiert bei Bedarf die Kandidaten.

Der parallele AprioriTID-Algorithmus ist etwas schneller die serielle Variante, doch unterscheidet
sich diese nur durch eine parallele Schleife in der letzten Ebene der Rekursion. Einzige Erklarung
wire eine effizientere Implementierung der parallelen Schleife.

6.4. Verbesserungen

Die Laufzeit von iiber vier Tagen mit den Amazon-Daten (bt) zeigt Verbesserungsbedarf, wenn es
zu Kollisionen in der Hashtabelle kommt. Abhilfe schafft hierbei eine Hashtabelle aus HyPer, die
eine deutlich bessere Zugriffszeit ermoglicht, wenn zwei Items denselben Hashwert besitzen. Aufser-
dem kann anstelle eines Zihlers pro Thread, die anschliefend zusammengerechnet werden, auch der
entsprechende Abschnitt exklusiv gesetzt werden. Ein Mutex (std::mutex) schiitzt den kritischen
Bereich, der aus der Zahlvariable und dem Generieren der Kindknoten besteht. Wenn nur wenige
Warenkorbe identisch sind, finden auch wenige Zugriffe gleichzeitig statt. Dadurch bleiben unné-
tige Zahlvariablen erspart, die nebeneinander liegen und deswegen ein schlechtes Cache-Verhalten
aufweisen. Alternativ kann die Variable auch atomar gesetzt werden (std::atomic), um sie vor
gleichzeitigem Zugriff zu schiitzen. Um diese Anderungen erweitert, folgen die gleichen Messungen
auf denselben Datensétzen.

Die Skalierungs- (s. Abb. und Lasttests (s. Abb. mit den Datenbasen accidents, kosarak,
retail, T10[4D100K, T40I4D100K ergeben &hnliche Ergebnisse wie in der urspriinglichen Imple-
mentierung: Umso mehr Kerne, desto geringer die Laufzeit. Dennoch nihert sich die Laufzeit gegen
60 verfiigbaren Kernen einem Grenzwert an. Ein Vergleich mit den Lasttests, die sich mit steigen-
dem Support ebenso diesem Grenzwert anndhern, zeigt, dass bei keinen Kollisionen die Laufzeit
unverdndert bleibt. Der Grenzwert entspricht der Laufzeit um den Operator zu initialisieren.

Ein anderes Bild zeichnet sich ab, wenn, wie bei den Amazon-Review-Datensétzen, Items einen
gleichen Hashwert besitzen und kollidieren. Mit der Hashtabelle aus HyPer sind nun Laufzeiten von
einigen Sekunden bis zu wenigen Minuten moglich (s. Abb. , wahrend zuvor noch iiber vier Tage
notig gewesen waren. Damit ist der Operator nun fihig, grofe Mengen von Daten wie alle verkaufte
Produkte innerhalb von acht Jahren eines Onlinewarenhauses zu analysieren.

Die Implementierungen, in der der kritische Bereich mittels eines Mutex gesichert wird, hat im
Vergleich zu der Implementierung mit mehreren Z&hlern, die anschliefend addiert werden, eine 14n-
gere Laufzeit (s. Abb. in der parallelen Ausfilhrung. Seriell ausgefiihrt ist die Variante mit nur
einem Zahler schneller. Das bedeutet, dass ein anschliefender Additionsschritt weniger zeitintensiv
ist als das Sicheren des kritischen Bereiches bei gleichzeitigem Zugriff. Wenn die Variable als ato-
mar gesetzt ist, ergibt sich das gleiche Ergebnis (s. Abb. : In der seriellen Ausfiihrung ist die
Implementierung mit nur einem Zahler schneller, parallel die Variante mit mehreren Z&hlern.
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6. Evaluierung

Zeit[s]

Zeit[s]
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Abbildung 6.2.: Lasttests (1)
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6.4. Verbesserungen

Vergleich der Implementierungen Apriori und AprioriTID bei einem Kern
| | | | |

00 retail apr 00 retail apr p 00 retail tid U@ retail tid p
7l IR kosarak apr IBkosarak apr p Blkosarak tid 0 Dkosarak tid p

Zeit[s]

T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Support

Abbildung 6.3.: Vergleich der Implementierungen von Apriori (apr) und AprioriTID (tid) in der
seriellen wie parallelen (p) Implementierung (1)
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6. Evaluierung

Variation des Supports bei 15 Kernen
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Abbildung 6.4.: Lasttest mit Unfalldaten (accidents)
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6.4. Verbesserungen
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Abbildung 6.5.: Erzeugte Regeln in Abhéngigkeit des Supports bei kg = 0
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6.4. Verbesserungen
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Abbildung 6.7.: Lasttests (2)
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6. Evaluierung

Vergleich der Implementierungen Apriori und AprioriTID bei einem Kern
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Vergleich der Implementierungen Apriori und AprioriTID bei 15 Kernen
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Abbildung 6.8.: Vergleich der Implementierungen von Apriori (apr) und AprioriTID (tid) in der
seriellen wie parallelen (p) Implementierung (2)
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6.4. Verbesserungen

Vergleich der Implementierungen Apriori und AprioriTID bei einem Kern
| | | | |
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Abbildung 6.9.: Vergleich der Implementierungen von Apriori (apr) und AprioriTID (tid) in der
seriellen wie parallelen (p) Implementierung (3)
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6. Evaluierung

Variation des Supports bei 15 Kernen
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Abbildung 6.10.: Lasttest mit Amazondaten
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Das letzte Kapitel fasst das Vorgehen und die Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und zeigt auf, wie
an Algorithmen zur Assoziationsanalyse weiter geforscht werden kann.

7.1. Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit zeigte einen Weg auf, den Apriori-Algorithmus als Operator in einer Haupt-
speicherdatenbank zu integrieren, um so das Gebiet der Assoziationsanalyse mit der effizienten Spei-
cherung der Daten in Datenbanksystemen zusammenzufiihren. Um einen Operator aufbauend auf
bestehenden Arbeiten zu entwickeln, behandelte die Arbeit zundchst die Grundlagen der Assoziati-
onsanalyse, um Begriffe wie Frequentitemsets, also Mengen aus Transaktionen, die besonders haufig
vorkommen, und Assoziationsregeln, die eine Korrelation von Elementen in Warenkoérben beschrei-
ben, zu definieren. Zugehorige Kennzahlen, wie der Support, die H&ufigkeit und die Konfidenz,
die Wahrscheinlichkeit einer Assoziationsregel, wurden ebenso eingefiihrt. Die erste Veroffentlichung
zum Apriori-Algorithmus wurde behandelt, um darauf basierend Verbesserungsmoglichkeiten zu dis-
kutieren und in das vorgestellte Konzept zu iibernehmen. Ubernommene Verbesserungen waren die
Datenstruktur eines Préfixbaumes, um Frequentitemsets zu verwalten, und weitere Detailfragen,
wie Itemcoding. Ein Vergleich mit bestehenden produktreifen Systemen grenzte die Anforderungen
an einen Apriori-Operator ein und ein Vergleich mit anderen Algorithmen benannte die Vor- und
Nachteile.

Dass das Hauptspeicherdatenbanksystem HyPer, das die Transaktionen ausschliefslich im Haupt-
speicher verarbeitete und pro Anfrage Maschinencode generierte, bereits fahig war, Data-Mining-
Algorithmen innerhalb der Datenbank auszufiihren, zeigte eine Veroffentlichung zur Integration von
Data- und Graph-Mining-Algorithmen. Das darauf aufbauend entwickelte Konzept schlug einen
Operator vor, der auf dem klassischen Apriori-Algorithmus unter Nutzung eines Prifixbaumes ba-
sierte und Duplikate akzeptierte. Ein davon abweichender Vorschlag basierte auf dem AprioriTID-
Algorithmus und nutzte einen Prifixbaum, wie es ihn in dieser Kombination nicht gegeben hatte.
Anhand dieses Konzeptes wurde der Operator unter Beriicksichtigung der Systemarchitektur in der
Hauptspeicherdatenbank implementiert, sodass wichtige Teile in Maschinensprache und die Daten-
struktur in Hochsprache geschrieben waren.

Die Evaluierung des Operators erfolgte auf generierten wie echten Datensétzen, die teilweise aus
der Literatur iibernommen wurden, um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu schaffen. Die Mes-
sungen zeigten sowohl eine gute Skalierung in Abhéngigkeit verfligbarer Kerne wie den erwarteten
Anstieg der Laufzeit, umso kleiner der minimale Support gewahlt wurde. Durch Parallelisierung des
Operators konnte eine Halbierung der Laufzeit bei ausreichend Kernen festgestellt werden. Den Ver-
gleich beider Konzepte gewann der gewohnliche Apriori- im Vergleich zum AprioriTID-Algorithmus
mit deutlichem Vorsprung. Urséichlich war die Datenstruktur eines Préfixbaumes, die die erforder-
lichen Vergleiche auf die nétigsten reduzierte. Damit fiihrte die vorliegende Arbeit die erfolgreiche
Integration eines Apriori-Algorithmus in einer Hauptspeicherdatenbank vor und zeigte, dass Asso-
ziationsanalyse in Hauptspeicherdatenbanksystemen betrieben werden kann und soll.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

7.2. Ausblick

Dennoch bietet die Assoziationsanalyse im Zusammenspiel mit Hauptspeicherdatenbanken weitere
Varianten und Moglichkeiten, die es wert sind, erforscht zu werden. Ein Vergleich mit Eclat- und
FP-Growth-Algorithmus ist bisher unerforscht in Zusammenhang mit Hauptspeicherdatenbanken.
Gerade letzterer konnte bei ausreichend groffem Hauptspeicher, wie es hier der Fall ist, zu uner-
forschten Ergebnissen fithren, da die Restriktion der Begrenztheit des Speichers entfillt.

Eine Verbesserung wire das Worterbuch parallel zu erstellen. Wenn die Items zu Warenkdrben
gebiindelt werden, wird auch das Worterbuch erstellt. Damit fiir das Itemcoding ein Item nicht
mehrere Kodeworter zugewiesen bekommt, 1auft das seriell ab. Eine Moglichkeit, ein Worterbuch
parallel zu befiillen, ist zuerst die Menge verschiedener Items abzufragen und anschliefend aus einer
Abfrage, die eine duplikatfreien Menge aller Ttems liefert, das Worterbuch parallel zu erstellen. Die
Anzahl aller Items ist bekannt, entsprechend kénnen mehrere Threads fiir einen disjunkten Bereich
das Woterbuch erstellen. Das Biindeln zu Warenkorbe lduft anschliefend und unabhingig ab.

Das Gebiet der Assoziationsanalyse erfordert eine Form um Mengen von Attributen darstellen,
zum Beispiel Felder, die sich nur schwer in den SQL-Standard aufbrechen lassen. Aus diesem Grund
wére es einfacher, Assoziationsalgorithmen in Datenbanksysteme zu integrieren, wenn diese Felder
oder eine alternative Reprisentation unterstiitzen. So konnten Warenkorbdaten bereits aggregiert als
Eingabe iibergeben werden. Die Materialisierung der Daten basiert im Moment auf deren relationalen
Schemata, interessant wére der Vergleich, wenn die Daten aggregiert materialisert werden.

Aus gutem Grund fokussieren die meisten Verbesserungen und alternativen Ansitze das Finden
der Frequentitemsets und vernachlissigen die Generierung der Assoziationsregeln daraus, denn die
Kardinalitit eines Frequentitemsets bestimmt die Anzahl moglicher Assoziationsregeln daraus. Um-
so mehr Hauptspeicher zur Verfiigung steht, desto grofere Item-Mengen kdnnen analysiert werden
und desto speziellere Vorhersagen konnen getroffen werden. Doch aus grofieren Item-Mengen folgen
mehr Assoziationsregeln, weshalb sich dieser Schritt zu optimieren lohnt, gerade da er unabhingig
vom Algorithmus zum Finden der Frequentitemsets ist. Basierend auf dem Apriori-Prinzip fiir Asso-
ziationsregeln ist eine Idee hierfiir die Adaption des Prafixbaumes fiir Assoziationsregeln und deren
iterative Generierung eine Moglichkeit, die Generierung zu beschleunigen.

Ein Filtern nach Elemente, damit nur solche Assoziationsregeln mit bestimmten Items in der Pré-
misse oder in der Konklusion erscheinen, ist eine potentielle Erweiterung des Apriori-Operators. Zwar
ist es aktuell moglich, den Apriori-Operator mit einer vorgestellten Abfrage nur mit den relevan-
ten Warenkdrben aufzurufen, allerdings muss die relative Haufigkeit angepasst und nachberechnet
werden und die Assoziationsregeln miissten noch gesondert gefiltert werden. Diese beiden Abfragen
koénnten in den Apriori-Operator integriert sein, am besten durch eine Erweiterung der SQL-Sprache.
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A. Algorithmus

L=0;

F = {0};

while F # 0 do

C =10

forall T € D do

forall F' € F do

if F C T then

Cy = candidates(F,T);

forall 'y € Cy do

if Cy € C then

‘ Cy.count+ = 1;

else
Cy.count = 0;
C=Ccu{C}

end

end

end

end

F =10

forall C € C do

if 7(10“‘%15'(0) > sy then
‘ L=LU{C};

end

if asFrontier(C) then
‘ F=FUC;

end

end
end

end
Algorithmus 8 : Erster Algorithmus zum Finden von Frequentitemsets [I]
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B. Hilfsskript

B.1. Parsen der Daten

#1/bin/bash

src=9$1

dest="§2"
usage="$0_[amazon_review_data]_[destination_folder]"

if [[ $#—1t 2 ]]; then
echo $usage
exit 1

fi

# transforms basket data to sql insert statements
function dat2sql {
destSqlFile=$1
echo "create_table_sales_(TID_INTEGER, _Item _VARCHAR(26));" > "

$destSqlFile"
echo —n "insert_into_sales_values_ " >> "$destSqlFile"
i=1
komma=""
while read —r line
do
for item in $line
do
echo —n $komma >> "$destSqlFile"
echo —n "(8i,’$item’)" >> "§destSqlFile"
komma=","
done
i=‘expr $i + 1°
komma=" " ;
done
echo —n ";" >> "§destSqlFile"

}

il WORK BEGINS #44

sed —nr "s/\{’asin ’:_’([A-Z0—9]*) *.xbought together .:.\[([A-Z0—9,_\ "]*)
\].*/\1,.\2/p" 81 | tr —d \’, | tee "$dest"/bought_ together.dat |
dat2sql "$dest"/bought together.sql &

sed —nr "s/\{’asin ':_’([A-Z0—9]x) ’.xalso_bought.:.\[([A-Z0—9,_\ "]*)
\[.x/\1,_\2/p" $1 | tr —d \’, | tee "$dest"/also_ bought.dat |
dat2sql "$dest"/also_bought.sql &
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B. Hilfsskript

sed —nr "s/\{’asin ’:_ ' ([A-Z0—9]x) *.xalso_ viewed .:.\[([A-Z0—-9,_\ ']*)

\.x/\1,.\2/p" $1 | tr —d \’, | tee "$dest"/also_viewed.dat |
dat2sql "$dest"/also viewed.sql &
wait

B.2. Ausfiihren der SQL-Skripte

#1/bin/bash
DEST=$§1
echo Zielordner fuer Messungen ist $1

echo implementation ST

echo retail

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail_n aprioritests/
apriori_implementations.test > $1/vs_ retail.dat

echo kosarak

timeout 300m hyper/bin/sql base/kosarak aprioritests/
apriori_implementations.test > $1/vs kosarak.dat

echo implementation MT

echo retail

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail_n aprioritests/
apriori_implementations mt.test > $§1/vs 15 retail.dat

echo kosarak

timeout 300m hyper/bin/sql base/kosarak aprioritests/
apriori_implementations mt.test > $1/vs_ 15 kosarak.dat

echo scale tests

echo retail

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail n aprioritests/apriori_ scale.test
| sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/scale retail.dat

echo accidents

timeout 300m hyper/bin/sql base/accidents aprioritests/apriori_ scale.
test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/scale accidents.dat

echo kosarak

timeout 300m hyper/bin/sql base/kosarak aprioritests/apriori scale.test
| sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/scale kosarak.dat

echo T10 scale

timeout 300m hyper/bin/sql base/T10I4D100K aprioritests/apriori_ scale.
test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1l/g p’ > $1/scale_T10.dat

echo T40 scale

timeout 300m hyper/bin/sql base/T40I4D100K aprioritests/apriori_ scale.
test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/scale_ T40.dat

echo supp tests

echo retail

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail_n aprioritests/
apriori_dezisupp_10.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
supp _retail.dat
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B.2. Ausfiihren der SQL-Skripte

echo kosarak

timeout 300m hyper/bin/sql base/kosarak aprioritests/apriori_dezisupp 10
.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/supp_ kosarak.dat

echo T40

timeout 300m hyper/bin/sql base/T40I4D100K aprioritests/
apriori_dezisupp_ 10.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
supp_T40.dat

echo dezi supp

echo accidents

timeout 300m hyper/bin/sql base/accidents aprioritests/
apriori_dezisupp_3.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > §1/
supp__accidents.dat

echo centiscale tests

echo retail

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail n aprioritests/apriori_ centiscale
.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/centiscale retail.dat

echo T10

timeout 300m hyper/bin/sql base/T10I4D100K aprioritests/
apriori_centiscale.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1l/g p’ > $§1/
centiscale T10.dat

echo T40

timeout 300m hyper/bin/sql base/T40I4D100K aprioritests/
apriori_centiscale.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
centiscale T40.dat

echo centi supp

echo kosarak

timeout 300m hyper/bin/sql base/kosarak aprioritests/apriori_centisupp.
test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/singlesupp kosarak.dat

echo T10

timeout 300m hyper/bin/sql base/T10I4D100K aprioritests/
apriori_ centisupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
singlesupp T10.dat

echo T40

timeout 300m hyper/bin/sql base/T40I4D100K aprioritests/
apriori_ centisupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
singlesupp T40.dat

echo retail n

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail n aprioritests/apriori_centisupp.
test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/singlesupp retail.dat

echo milli supp

echo kosarak

timeout 300m hyper/bin/sql base/kosarak aprioritests/apriori_ millisupp.
test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/millisupp_ kosarak.dat

echo T10

timeout 300m hyper/bin/sql base/T10I4D100K aprioritests/
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B. Hilfsskript

apriori_millisupp .test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
millisupp T10.dat

echo T40

timeout 300m hyper/bin/sql base/T40I4D100K aprioritests/
apriori millisupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
millisupp T40.dat

echo retail n

timeout 300m hyper/bin/sql base/retail n aprioritests/apriori_ millisupp.

test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/millisupp_ retail.dat

echo mikro supp

echo bt

timeout 150m hyper/bin/sql base/books bought together aprioritests/
apriori_mikrosupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
books bt.dat

echo ab

timeout 150m hyper/bin/sql base/books also viewed aprioritests/
apriori_mikrosupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
books av.dat

echo av

timeout 150m hyper/bin/sql base/books_also_bought aprioritests/
apriori_mikrosupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/
books ab.dat

echo all bt

timeout 150m hyper/bin/sql base/amazon_bought_together aprioritests/
apriori_mikrosupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/a_bt.
dat

echo all av

timeout 150m hyper/bin/sql base/amazon also viewed aprioritests/
apriori_mikrosupp.test | sed —nr ’s/.xavg (.x)\)/\1/g p’ > $1/a_av.
dat
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C. SQL-Test-Skripte

C.1. Zahlen

apriori__count.test

select count(x) from apriori((select * from sales), 1,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.9,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.8,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.7,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.6,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.5,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.4,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.3,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.2,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.1,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.09,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.08,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.07,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.06,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.05,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.04,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.03,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.02,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.01,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.009,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.008,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.007,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.006,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.005,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.004,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.003,0,1);
select count(x) from apriori((select x from sales), 0.002,0,1);
select count(x) from apriori((select * from sales), 0.001,0,1);

C.2. Skalierungstests

apriori scale.test

\set repeat 10

\o /dev/null

\set limitworkers 60

select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,1);
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C.3. Lasttests

C.3. Lasttests

apriori__dezisupp 10.test

\set repeat 10
\o /dev/null
\set limitworkers 15

select x from apriori((select * from sales), 1.0,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.9,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.8,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.7,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.6,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,1);
select * from apriori((select % from sales), 0.2,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,1);
\set limitworkers 1

select x from apriori((select * from sales), 1.0,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.9,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.8,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.7,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.6,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.2,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,1);
apriori__dezisupp _3.test

\set repeat 3

\o /dev/null

\set limitworkers 15

select x from apriori((select * from sales), 1,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.9,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.8,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.7,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.6,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.2,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,1);
\set limitworkers 1

select x from apriori((select * from sales), 1,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.9,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.8,1,1);
select * from apriori((select * from sales), 0.7,1,1);

7



C. SQL-Test-Skripte
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apriori__centisupp.test

\set repeat 3
\o /dev/null
\set limitworkers 15

select * from apriori((select
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apriori__millisupp.test

\set repeat 3

\o /dev/null

\set limitworkers 15
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apriori__mikrosupp.test

\set repeat 3

\o /dev/null

\set limitworkers 15
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select x from apriori((select
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C.4. Vergleich der Implementierungen

select * from apriori((select * from sales), 0.0003,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.0002,1,1);

C.4. Vergleich der Implementierungen

apriori__implementations.test

\set repeat 10
\o /dev/null
\set limitworkers 1

select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.4,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.3,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.2,1,0);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,0);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.2,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,2);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,2);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,2);
select x from apriori((select * from sales), 0.2,1,2);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,2);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,3);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,3);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,3);
select * from apriori((select * from sales), 0.2,1,3);
select * from apriori((select * from sales), 0.1,1,3);
apriori__implementations _mt.test

\set repeat 10

\o /dev/null

\set limitworkers 15

select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.4,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.3,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.2,1,0);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,0);
select * from apriori((select * from sales), 0.5,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.4,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.2,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.1,1,1);
select x from apriori((select * from sales), 0.5,1,2);
select * from apriori((select * from sales), 0.4,1,2);
select x from apriori((select * from sales), 0.3,1,2);
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