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Assoziationsanalyse
Motivation/Uberblick

Warenkorbanalyse:

Transaktion Produkte

1 { Milch, Butter}

{ Milch, Kaffee, Kuchen}
{ Milch, Kakao, Kuchen}
{ Kaffee, Zucker, Tee }

{ Milch, Kaffee, Zucker }
{ Tee, Zucker }

o ok~ W

o Welche Produkte werden zusammen gekauft (ltemsets mit P(AN B) > 0)?

o Welches Produkt bedingt den Kauf von weiteren Produkten (P(A | B) > v)?



Assoziationsanalyse
Spezifikation des Problems der Assoziationsanalyse

a [ ={i...iq} sei eine Menge von d bindren Merkmalen (ltems)

o X C {0,1}" sei ein mit I korrespondierender binérer Instanz/Merkmalsraum,
X C P(I), auch als Transaktionen bezeichnet



Assoziationsanalyse
Spezifikation des Problems der Assoziationsanalyse

a [ ={i...iq} sei eine Menge von d bindren Merkmalen (ltems)
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Assoziationsanalyse
k-ltemset, Instanzmenge, Support

Definition 1 (k-ltemset)

Ein k-ltemset I* C I bezeichnet alle Teilmengen einer Menge an Items I mit
Mé&chtigkeit &, d.h., {I* | I*¥ C IA | I¥ |= k}

Definition 2 (Instanzmenge X ;. eines k-ltemset)

Die Mengen von Instanzen X, eines k-ltemset k-ltemset sei definiert als die Menge
der Instanzen z; € X, welche den k-ltemset I* enthalten, d.h., {z; € X | I* C z;}

Definition 3 (Support)
Der Support o« bezeichnet die relative Haufigkeit des Auftretens eines k-ltemset I*

im Merkmalsraum X, d.h., o, = p(I*) = )&_ﬂr



Assoziationsanalyse
k-ltemset, Support

X I
Transaktion/Instanz Milch Butter Kaffee Kakao Kuchen Zucker Tee

T 1 1 0 0 0 0 0
T 1 0 1 0 1 0 0
x3 1 0 0 1 1 0 0
T4 0 0 1 0 0 1 1
x5 1 0 1 0 0 1 0
T 0 0 0 0 0 1 1

Beispiele:

o Beispiele fur 2-ltemsets:
I, = {Milch, Butter}, I, = {Butter, Zucker}, I35 = {Milch, Kaffee}

o Beispiele fur Instanzmengen:
X, =A{x1}, X, ={}, Xp, = {x2, 25}

o Beispiele flr Support:

1

2
orn :65 Or, :Oa o = 6
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Frequent ltemset Mining
Haufige k-ltemsets

Definition 4 (Menge héufiger k-ltemsets)

Eine aus k-ltemsets bestehende Menge L; = {I},..., I*} wird als Menge héufiger
k-ltemsets bezeichnet, wenn der Support aller enthaltenen k-ltemsets einen
definiert Minimum Support o,,,;, Uberschreitet, d.h., L; = {I* | ol > Opint



Frequent ltemset Mining
Haufige k-ltemsets

Definition 4 (Menge haufiger k-ltemsets)

Eine aus k-ltemsets bestehende Menge L; = {I},..., I*} wird als Menge héufiger
k-ltemsets bezeichnet, wenn der Support aller enthaltenen k-ltemsets einen
definiert Minimum Support o,,,;, Uberschreitet, d.h., L; = {I* | ol > Opint
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Haufige k-ltemsets

Definition 4 (Menge haufiger k-ltemsets)

Eine aus k-ltemsets bestehende Menge L; = {I},..., I*} wird als Menge héufiger
k-ltemsets bezeichnet, wenn der Support aller enthaltenen k-ltemsets einen
definiert Minimum Support o,,,;, Uberschreitet, d.h., L; = {I* | ol > Opint

Zielsetzung Frequent ltemset Mining:

o Finde die haufigsten k-ltemsets flir beliebiges &

Wie viele haufige k-ltemsets existieren?
a Beispiel: Gegeben L', Wie viele L* mit k < 100 existieren?

a (") + () +. () =210 —1=1.27 x 10%



Frequent ltemset Mining
Abgeschlossene haufige ltemsets, Maximal haufige ltemsets

Definition 5 (Abgeschlossene haufige Itemsets (Closed Frequent ltemsets) C)

Ein haufiger k-ltemset A C I wird genau dann als abgeschlossen bezeichnet, wenn
kein Itemset B C I existiert, so dass B eine Ubermenge von A ist, A C B, mit
gleichem Support 04 = o”

C bezeichnet die Menge aller abgeschlossenen ltemsets, d.h.,
C={ACIT| oA > o, N Apcrmit A C B/\UAZO'B}.



Frequent ltemset Mining
Abgeschlossene haufige ltemsets, Maximal haufige ltemsets

Definition 5 (Abgeschlossene haufige Itemsets (Closed Frequent ltemsets) C)

Ein haufiger k-ltemset A C I wird genau dann als abgeschlossen bezeichnet, wenn
kein Itemset B C I existiert, so dass B eine Ubermenge von A ist, A C B, mit
gleichem Support 04 = o”

C bezeichnet die Menge aller abgeschlossenen ltemsets, d.h.,
C={ACIT| oA > o, N Apcrmit A C B/\UAZO'B}.

Definition 6 (Maximal hiufige ltemsets (Maximum Frequent ltemsets) M)

Ein haufiger k-ltemset A C [ wird genau dann als ,Maximal haufiger ltemset*
bezeichnet, wenn kein ltemset B C I existiert, so dass B eine Ubermenge von A ist
und B haufigist,d.h.,,C={AC T | o> opin/A BecrmMit AC BAoB > o).



Bemerkungen:

O C beinhaltet die vollstandige Information Uber alle haufigen Itemsest, d.h. es sind alle

haufigen ltemsets aus C ermittelbar. C stellt somit eine kompakte Reprasentation aller
haufigen ltemsets dar.

O M beinhaltet unvollstandige Information Uber alle haufigen Itemsets

Q Qer wesentliche Unterschied in der Definition zwischen C und M besteht darin, das die
Ubermengen B in M auch einen geringeren Support als A haben kénnen.



Frequent ltemset Mining
Abgeschlossene haufige ltemsets, Maximal haufige ltemsets

Beispiel:
o Zwei Transaktionen: X = {< ay,...,a5 >,< ay,...,a100 >}
o Wir setzen den Minimum Support auf 1: 0,,;, = 1

=

e

C:{{al,...,%o}:0:2;{a1,...,a100};0:1}
M:{{al,...,aloo}IO’:l}

Wie hoch ist der Support von I} = {as, as5} und I3 = {as, ass} ?
Vollstandig aus C ermittelbar: 2 = 2, 02 = 1
Nicht ermitteloar aus M: o3 =1

C beschreibt alle 2! hdufigen ltemsets vollstandig



Frequent ltemset Mining
A-Priori Algorithmus

Problem:

o Brute-Force Berechnung aller haufigen k-ltemsets fur grof3e k& nicht
realisierbar, da 2¢ mogliche Mengen.

Beobachtung [Agrawal/Srikant 1994] .

0 k+ 1 haufige ltemsets kdnnen auf Basis der k haufigen ltemsets ermittelt
werden (a-priori Wissen — ,A-priori Algorithmus®).

Losung:

0 Beginne mit & = 1 und ermittle iterative L', L?, L und beschneide in jedem
Schritt die Menge der nicht gultigen abgeschlossenen haufigen ltemsets.



Frequent ltemset Mining
A-Priori Algorithmus

Satz 7 (A-Priori Eigenschaft eines haufigen ltemset)
Eine nichtleere Untermenge A C I* eines haufigen k-ltemsets I* ist ebenfalls ein
haufiger ltemset.

Beweis

Die Instanzmenge X, = {z; € X | I* C x,} eines ltemsets I* ist, laut Definition,
auch eine Instanzmenge jeder nichtleeren Untermenge A von I*, d.h.,
Xyem={r; € X| AC I C x;}. Daher hat A den gleichen Support und somit die
gleiche Eigenschaft hinsichtlich der Haufigkeit von I*.



Bemerkungen:

a Der Umkehrschluss erlaubt es, den Suchraum entsprechend zu beschranken. Mengen,
deren Teilmengen keine haufigen ltemsets sind, sind keine haufigen ltemsets.

O Eine Eigenschaft, bei der eine Menge ein Kriterium nicht erfillt, wenn eine beliebige
Untermenge dieses Kriterium ebenfalls nicht erfullt, nennt man antimonoton.



Frequent ltemset Mining
A-Priori Algorithmus

Input: X = {x1,...,2z,}. Mengen von Instanzen
T min- Minimum Support

Output: L. Die Menge der haufigen Itemsets

1. L' = find-frequent-l-itemsets (X)
2. FOR (k=2;L""#0:k++)
3. Cr={c|lcel{lacLFtu{b}el}rbdanl=JL}

4. Cr = Ci/{c € Ck | Ip—1 mit Ik_ICC/\]k_1§§Lk_1}

5. FOR EACH (z; € X)
6. Ci={clceCryNc Cuxi}
7. Veec, 0% :acﬂ’—kﬁ

8. Lk — {(3 e C} ‘ o > (Tmin}

9. RETURN(M = J, L)



Bemerkungen:

O Zentraler Schritt ist die Genierung der k-ltemsets aus den (k-1)-ltemsets in Zeile 4.

Q Zeile 5 ist ein Optimierungsschritt, der so nicht unbedingt notwendig ist. Zeile 8 wirde in
Zeile 5 nicht entfernte k-Itemsets entsprechend eliminieren.



Frequent ltemset Mining
Beispiel: A-Priori Algorithmus mit o,,;, =

Transaktion Produkte
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Frequent ltemset Mining

Beispiel: A-Priori Algorithmus mit o,,,;,, =

Transaktion Produkte

1 {1,12,15}

2 {12,14}

3 {12,13}

4 {H1,12,14}

5 {11,13}

6 {12,13}

7 {I1,13}

8 {11,12,13,15}
9 {1,12,13}

Generated C; o Ly Generated Cy, ¢ Lo Generated C; o Ls
{1} 6/9 {11} {H1,12} 4/9 {11,12} {Nn,12,13} 2/9 {11,12,13}
{12} 7/9 {12} {1,13} 4/9 {11,13} {n,12,15} 2/9 {11,12,15}
{13} 6/9 {13} {11,14} 1/9 {}

{14} 2/9 {14} {I1,15} 2/9 {11,15}

{15} 2/9 {15} {12,13} 4/9 {12,13}
{12,14} 2/9 {12,14}
{12,15} 2/9 {12,15}
{13,14} 0/9 {}
{13,15} 1/9 {}
{14,15} 0/9 {}




Frequent ltemset Mining
Effizienzverbesserungen A-Priori Algorithmus

Es existieren verschiedene Varianten zur Beschleunigung des A-Priori Algorithmus:

o Verwendung von Hash-Tabllen zur Reduzierung der GréBe von Cj, flr k£ > 1.

o Eliminierung jener Instanzen z; € X far Schritt k£ + 1, welche keine haufigen
k—Itemsets haben.

o Sampling: Ziehe zufallig eine Menge S C X und ermittle M in Bezug auf S
mit einem geringeren minimum Support o,,;, (Tausch Laufzeit gegen
Genauigkeit).

o Dynamisches zahlen der ltemsets: Erhohen den Support wahrend dem
Scannen der Beispiele X. Sobald der Support eines Itemsets den minimum
Support Gberschreitet, verwende den ltemset in L; und eliminiere ihn in C}.

Alternativen zum A-Priori Algorithmus:

o Frequent Pattern Growth Algorithmus (Tiefensuche)

o Eclat (Tiefensuche)



