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Vergleich von Algorithmen zur Assoziationsanalyse basierend auf Webserver Logfiles
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Kurzzusammenfassung

Im Verlauf der Bachelorarbeit wird ein Programm zur Analyse von Webserver Logfiles erstellt.
Diese werden im ersten Schritt zu CSV-Dateien umgewandelt und dann weiterverwendet. Als
Analyseverfahren wird die Assoziationsanalyse genutzt. Innerhalb der Assoziationsanalyse
werden mehrere Algorithmen angewendet, welche miteinander verglichen werden. Auflerdem
wird beschrieben, wie die Assoziationsanalyse funktioniert, was die Werte ,Support® und
,Konfidenz" bedeuten und wofiir diese benutzt werden. Als Datenquelle dient ein Webserver
Logfile des Departments Informatik der HAW-Hamburg. Desweiteren werden die Ergebnisse

dargestellt und ausgewertet.
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Abstract

In the process of this bachelor’s thesis, a program is developed to analyze webserver logfiles. In
the first step, these will be transformed to CSV-data for further use. For the analytical method,
an association analaysis is used. Within the association analysis, several algorithms are applied
and compared with each other. Furthermore, this work describes how the association analysis
works, what the measures "support" and "confidence" signify, and what they are applied
for. The data source is a webserver logfile from the Department of Computer Science of the

Hamburg University of Applied Sciences. Lastly, the results will be presented and evaluated.
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1. Einleitung

In Zeiten, in denen jeder Artikel mit einem EAN-Code versehen ist und die meisten Geschifte
iiber Scannerkassen verfiigen, ist das Einkaufen und speziell das Bezahlen fiir den Kunden
eine Erleichterung. Doch nicht nur der Kunde profitiert von diesem System. Die Scanner-
kassen sind in der Regel an grofiere Systeme mit Datenbanken angebunden, wodurch die
Maoglichkeit besteht, alle Einkaufe (Transaktionen) vollkommen automatisiert zu speichern.
Diese gesammelten Daten kénnen nun mithilfe der Assoziationsalanyse ausgewertet und ihre
Zusammenhinge analysiert werden. So entstehen Regeln wie: ,80% aller Kunden, die Windeln
kaufen, kaufen auch Bier®. Dieser Vorgang wird auch Warenkorbanalyse, dem hiufigsten
Einsatzgebiet der Assoziationsanalyse, genannt. In Kapitel 2.1 wird naher auf die Assoziations-
analyse eingegangen.

Mithilfe der entstandenen Regeln hat das Geschift unter anderem die Moglichkeiten, Lauf-
wege zu optimieren und spezielle Werbung oder Aktionen zu schalten (Ester und Sander,
2000, S. 159f.). Das Prinzip ist auch auf die digitale Welt iibertragbar, hier konnen Kunden
personalisierte Werbung oder, bei der Betrachtung eines Artikels, das Kaufverhalten ande-
rer Kunden angezeigt bekommen (,Kunden, die dieses Produkt gekauft haben, kauften auch
[...]%). Somit werden die Kunden indirekt angeregt, weitere Artikel zu erwerben, ohne dass
diese ,nutzlos® erscheinen. Denn beim Kauf eines Druckers ist die Wahrscheinlichkeit, dass
Druckerpapier vorgeschlagen wird, grofier als die Wahrscheinlichkeit fiir die Empfehlung von

Erdbeermarmelade.

1.1. Motivation

Die Assoziationsanalyse ist nicht nur fiir eine Warenkorbanalyse niitzlich. Sie kann, wie im Fall
dieser Arbeit, auch auf einen Weblog angewendet werden. Die verschiedenen Seitenaufrufe
einer Sitzung sind in diesem Fall (wie schon bei den Einkaufen) eine Transaktion. So kénnen
Zusammenhinge zwischen Seitenaufrufen erstellt werden. Durch diese Zusammenhinge
kann zum Beispiel die Notwendigkeit erkannt werden, spezielle Hyperlinks hinzuzufiigen,
damit der Anwender nicht nur iiber Umwege auf eine Seite gelangt (vergleichbar mit der

Laufwegoptimierung im Geschift).
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1.2. Zielsetzung

Ziel der Arbeit ist es, die Assoziationsanalyse auf ein Webserver Logfile anzuwenden. Hierfiir
wird dieses zuerst als CSV-Datei (siehe Kapitel 1.5) gespeichert, um im nichsten Schritt
auf die CSV-Datei sowohl den Apriori-Algorithmus wie auch den FP-Growth Algorithmus
anzuwenden. Fir das entwickelte Programm soll es irrelevant sein, ob in der CSV-Datei
Seitenaufrufe oder Einkdufe stehen. Unabhangig vom Inhalt sind die Daten vergleichbar und
konnen, solange die CSV-Datei wie vorgegeben formatiert ist, analysiert werden. Ein weiteres
Ziel dieser Arbeit ist es, die beiden Algorithmen aus Sicht der Effizienz zu vergleichen und

diesen Vergleich auszuwerten.

1.3. Abgrenzungen

In dieser Arbeit werden nur die beiden Algorithmen ,Apriori“ und ,FP-Growth® implementiert
und verglichen (Vorstellung der Algorithmen in Kapitel 2.2). Alle anderen existierenden
Algorithmen fiir eine performante Assoziationsanalyse werden nicht beriicksichtigt, da dies

den Rahmen einer Bachelorarbeit tiberschreiten wiirde.

1.4. Aufbau der Arbeit

Die Arbeit wird mit einer kurzen Einfithrung in das CSV-Dateiformat, welches in dieser Arbeit
fir den Import der Datenséatze benutzt wird, und der Beschreibung eines Weblogs, der als
Datenbasis dient, begonnen. Darauffolgend wird in die Grundlagen der Assoziationsanalyse
eingefithrt. In dem Zuge wird die Analyse kurz formal beschrieben sowie die beiden Werte
LSupport® und ,Konfidenz® dargestellt. Desweiteren wird ein allgemeiner Ablauf dieser ge-
liefert und die beiden in dieser Arbeit verwendeten Assoziationsalgorithmen erldutert. Im
anschlieffenden Hauptteil werden das Design der Applikation und die einzelnen Implementie-
rungsschritte beschrieben. Auflerdem werden die beiden Algorithmen auf die Transkaktionen
des Wegblogs angewendet und verglichen. Im nachfolgenden Schlussteil wird das Ergebnis

des Vergleiches ausgewertet und ein Fazit in Hinblick auf die Zielsetzung der Arbeit gezogen.

1.5. CSV

CSV steht fiir ,Comma-Separated Values® und ist ein Dateiformat. Es wird oft dort angewandt,
wo eine Tabelle in Textform benétigt wird. Fiir das Format CSV gibt es keinen allgemeinen

Standard. Dennoch sind verschiedene Spezifikationen fiir CSV vorhanden. Das hat zur Folge,
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dass CSV-Dateien sehr unterschiedlich interpretiert werden konnen. Das Trennzeichen, dass
die Spalten voneinander separiert, kann zum Beispiel unterschiedlich definiert sein. Besagtes
Trennzeichen war in der Grundidee von CSV, wie der Name vermuten lasst, das Komma.
Mittlerweile gibt es allerdings auch diverse Implementierungen mit anderen Trennzeichen,
wie zum Beispiel Semikolon, Leerzeichen, Tabulator oder Doppelpunkt.

Soll nun eine Tabelle oder Datenbank als CSV-Datei exportiert und spéter (womdglich auch
von einer anderen Anwendung) wieder importiert werden, muss die Formatierung genau
festgelegt sein. Zur Verdeutlichung dient als Spalteninhalt ein Datumsfeld ,,02/03/04%, dieses

kann ohne Festlegung der Formatierung wie folgt interpretiert werden:
+ 02.03.2004 (u.a. die in Deutschland iibliche Schreibweise ')
« February 03, 2004 (u.a. die in den USA tbliche Schreibweise)
+ 2002-03-04 (u.a. die in China iibliche Schreibweise %)

Auf das zusatzliche Problem, dass nicht ersichtlich ist, um welches Jahrhundert es sich handelt,
(2000, 1900, 1800, ...) wird nicht weiter eingegangen.

In der Regel ist der interne Aufbau einer solchen CSV-Datei immer dhnlich. Vergleicht man
ihn mit dem Aufbau einer Tabelle, so existiert je Tabellenzeile auch eine Zeile in der CSV-Datei.
In dieser Zeile stehen die Eintrdge aus dem jeweiligen Feld der Tabelle. Die Trennung der
einzelnen Felder wird, wie oben bereits erwahnt, mit dem definierten Trennzeichen bewirkt.

Jede Zeile wird mit einem Zeilenumbruch beendet (siehe Abbildung 1.1).

Vorname | Name Geschlecht
Max Mustermann | mannlich Max;Mustermann;ménnlich <Zeilenumbruch:=
1 i .
Peter savermann | mannlich —} Peter;Sauermann;mannlich <Zeilenumbruch
Ulla;Knigge;weiblich
Ulla Knigge weiblich

Abbildung 1.1.: Abbildung einer Tabelle auf eine beispielhafte CSV-Datei

Optional stehen in der ersten Zeile einer CSV-Datei (vergleichbar mit einer Tabelle) die
Spaltennamen. Auflerdem sollte jeder Datensatz (jede Zeile) die gleiche Anzahl an Spalten

beinhalten, dies wird jedoch nicht immer eingehalten (Shafranovich, 2005).

'nach DIN 1355-1
“nach ISO 8601
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1.6. Weblog

Unter Weblog wird in dieser Arbeit die Protokollierung von Aktionen eines Webservers
bezeichnet, somit ist nicht der sogenannte ,Blog”“ gemeint, der ebenfalls unter dem Namen
Web-Log bekannt ist.

In einer solchen Log-Datei eines Webservers konnen unterschiedliche Informationen proto-
kolliert werden. Grundsatzlich wird fiir jede vom Webserver erhaltene Anfrage eine Zeile in
das Weblog geschrieben. Der Aufbau einer solchen Zeile ist nicht immer einheitlich vorgege-
ben, allerdings besteht der Aufbau in der Regel aus Standardelementen. Der Log kann unter

anderem folgende Daten beinhalten:

IP-Adresse des Benutzers

Dazugehoriger Zeitstempel

+ Anfrage des Benutzers

Dateigrofie in Bytes

Benutzter Browser

Benutztes Betriebssystem

(Heindl, 2003, S.101f))

So auch auf dem Webserver des Departments Informatik der HAW-Hamburg, auf dem eben-
falls jede Anfrage im Weblog gespeichert wird. Unter anderem sind dies Anfragen auf ein auf
der Seite vorhandenes Element, wobei hier Bilder (sowohl animiert als auch nicht animiert),
Stylesheets oder auch Javascripte als Element bezeichnet werden. Durch die Speicherung jeder
Anfrage entsteht die Problematik, dass das Log mehrere Datensitze je Seitenaufruf beinhaltet.
Die Daten des Weblogs sind in mehrere Spalten eingeteilt, wobei zu beachten ist, dass in dieser
Arbeit nur die Spalten der IP-Adresse, der Zeitstempel und die Adresse der angeforderten Seite
relevant sind. Alle anderen Spalten werden fiir die Assoziationsanalyse nicht benétigt und im
Laufe der Implementierung entfernt. Da es sich um personenbezogene Daten handelt, werden
IP-Adressen unter Beriicksichtigung des Zeitstempels zusammengefasst, um den Datenschutz
zu wahren. Beim Zusammenfassen werden IP-Adresse und Zeitstempel durch eine eindeutige
Transaktionsnummer ersetzt. Hierbei gilt:

Seitenaufrufe von derselben IP werden zu einer Transaktion zusammengefasst, wenn seit dem
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letzten Aufruf weniger als dreiflig Minuten vergangen sein sollten. Sind mehr als dreifig Minu-
ten seit der letzten Anfrage vergangen, wird eine neue Transaktion erstellt. Duplikate werden
ignoriert, dadurch werden Mehrfacheintriage zu einem Eintrag zusammengefasst. Durch das
Entfernen der nicht relevanten Spalten beinhalten die Datensétze der einzelnen Elemente
eines Seitenaufrufs die gleichen Werte und werden durch die Ignoranz von Duplikaten nicht
weiter beachtet. Somit ist die oben genannte Problematik, dass jedes Element einer Seite einen
Eintrag im Weblog hat, nicht mehr gegeben. Dieses Vorgehen wird in Kapitel 3.3.2 weiter

ausgefihrt.
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Um ein grundsitzliches Verstandnis fur die Assoziationsanalyse zu bekommen, werden in
dem kommenden Kapitel alle Grundlagen dieser erlautert. Zu diesen Grundlagen gehéren eine
allgemeine Erklarung der Assoziationsanalyse, ihr Sinn und ihre Funktion sowie der wichtigen
Werte Support und Konfidenz. Auflerdem wird der allgemeine Ablauf der Assoziationsanalyse
beschrieben, die in dieser Arbeit genutzten Algorithmen benannt und ihre Arbeitsweise
dargestellt. Anhand von Beispielen wird versucht, die Materie so verstandlich wie méglich zu

erlautern, damit die Umsetzung im Hauptteil nachvollziehbar ist.

2.1. Assoziationsanalyse

In der Assoziationsanalyse werden Daten analysiert und deren Abhéngigkeiten aufgezeigt. Als
Ergebnis der Assoziationsanalyse, die auf einen Datenbestand angewendet wird, erhélt man
Assoziationsregeln. Diese Assoziationsregeln beschreiben die signifikanten Abhéangigkeiten
der zu untersuchenden Merkmale (Sauberlich, 2000, S. 43). Sie lassen sich als Wenn-Dann-
Aussagen formulieren (A = B = Wenn A, dann B) und ,eignen sich dadurch zur Durchfithrung
von Untersuchungen im Marketing, im Controlling und auch auerhalb betriebswirtschaftli-
cher Einsatzfelder®. Der Bedingungsteil wird auch als Regelrumpf, Pramisse oder Antezedens
bezeichnet, wihrend der Folgerungsteil auch Regelkopf, Konklusion oder Sukzedens genannt
wird (Gabriel, Gluchowski und Pastwa, 2009, S. 161).

Wichtig fiir die Assoziationsanalyse sind Mafizahlen. Sie werden bendtigt, um Aussagen iiber
die produzierten Assoziationsregeln und deren Inhalte zu machen. Support und Konfidenz sind
die Mafizahlen, die sich gegeniiber anderer durchgesetzt haben (Farkisch, 2011, S. 109) und
werden deshalb folgend in einzelnen Kapiteln behandelt.

Ein Einsatzgebiet der Assoziationsanalyse ist die Warenkorbanalyse. Fiir diese haben Asso-
ziationsverfahren einen besonderen Stellenwert (Petersohn, 2005, S. 102). Die meisten Ge-
schifte verfiigen tiber elektronische Scannerkassen, die einen Artikel anhand des Barcodes,
der europaischen Artikelnummer (EAN), eindeutig identifizieren und damit alle notwendigen
Informationen aus einer Datenbank abrufen. Beim Abscannen der EAN kann der Artikel

gemeinsam mit den restlichen Artikeln des Einkaufes automatisiert als Transaktion in einer
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Datenbank gespeichert werden. Die Menge aller Transaktionen bildet die Datenbasis, auf
der die Assoziationsanalyse angewendet werden kann. Nach der Analyse der Datenbasis ist
bekannt, welche Artikel statistisch haufig gemeinsam gekauft werden. Ein Beispiel: Kunden,
die einen 3D-Fernseher gekauft haben (Regelrumpf), kauften zu 60% auch eine 3D-Brille
(Regelkopf). Anhand solcher Informationen kénnen die Laden bzw. die Warenanordnung um-
strukturiert werden, um Laufwege zu optimieren oder attraktive (Lock-)Angebote zu schalten
(Gorz, Rollinger und Schneeberger, 2003, S. 568).

Diese fiir den Handel ausgelegte Analyse lasst sich auch auf andere Anwendungsgebiete, wie
zum Beispiel das E-Commerce, iibertragen. Dort ist es heute schon iiblich, dass bei einem Kauf
bzw. bei der Ansicht eines Artikels zusatzlich weitere ,passende” Artikel angezeigt werden.
Durch die eindeutige Identifikation eines Kunden konnen spezielle Angebote erstellt bzw.
personalisierte Werbung eingesetzt werden.

Auflerdem kann nicht nur die Warenkorbanalyse durchgefithrt werden, sondern auch das Surf-
bzw. Suchverhalten der Kunden analysiert werden (Petersohn, 2005, S. 102), dhnlich wie die in

dieser Arbeit behandelte Auswertung von Webserver Logfiles.

Beispiele zur Verdeutlichung der Mafizahlen mithilfe der Warenkorbanalyse folgen nach
der jeweiligen Erklarung der Maf3zahl.

2.1.1. Formale Beschreibung

Es sind diverse Mengen fiir die Assoziationsanalyse notwendig. Ausgangspunkt hierfiir ist
die Menge I = {3, ..., I, } (die Menge aller Items), im Beispiel einer Warenkorbanalyse alle
Artikel. Desweiteren steht 1" fiir eine Transaktion. Diese Transaktion besteht ebenfalls aus
einer Menge von Items, ist also Teilmenge von I (T}, C I). Sie stellt somit zum Beispiel den
individuellen Einkauf eines Kunden dar. Die Menge aller Transaktionen 7" bildet die Datenbasis
D = {Ty,...,T,}. Hat man eine Assoziationsregel in der Form X — Y, miissen die Menge
X im Regelrumpf und die Menge Y im Regelkopf zueinander disjunkt und echte Teilmengen
der Itemmenge [ sein. Diese Regel wird von einer Transaktion 7" genau dann erfiillt, wenn
(X UY) C T, das heifit, wenn alle durch die Regel abgebildeten Items auch in der Transaktion
vorhanden sind (Bankhofer und Vogel, 2008, S. 261 und Petersohn, 2005, S. 103).
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2.1.2. Support

Loupport is an important measure because a rule that has very low support
may occur simply by chance. A low support rule is also likely to be uninteresting
from a business perspective because it may not be profitable to promote items

that customers seldom buy together [...]."(Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 330)

Der Support ist die relative Haufigkeit eines Items, bzw. einer Itemmenge in der Datenbasis
(Bankhofer und Vogel, 2008, S. 261). Das heif3t, dass die Anzahl der Datensétze, die diese
Regel unterstiitzen, ins Verhéltnis zur Gesamtanzahl aller Datensétze gesetzt wird. Ein hoherer
Anteilswert lasst auf eine grofere Relevanz schlieflen (Gabriel, Gluchowski und Pastwa, 2009,

S. 162).
_{TeDxcTy

D]

Fiir den Support einer Assoziationsregel X — Y sieht die formale Beschreibung wie folgt aus:

sup' (X)

(T eD|(XUY)CT}
D

sup(X —=Y) = |

(Petersohn, 2005, S. 103)

Wie oben bereits angesprochen, sind Regeln mit einem hohen Support wesentlich relevanter
als jene, die einen geringen Wert aufweisen und somit nur von wenigen Transaktionen erfiillt
werden. Aus diesem Grund ist es moglich fiir den Support einen Minimalwert festzulegen und
nur die Regeln zu betrachten, die diese Anforderung erfiillen (Bollinger, 1996, S. 258). Diese

Untergrenze wird unter anderem in den Algorithmen genutzt (siehe Kapitel 2.1.4).

Beispiel

Gegeben ist ein Héndler, der alle Einkdufe in einer Datenbank speichert. Die Anzahl der
Einkaufe betrdagt 100.000. 10.000 Einkaufe beinhalten einen 3D-Fernseher, 7.500 Eink&ufe
beinhalten eine 3D-Brille und 5.000 Einkiufe beinhalten sowohl Fernseher als auch Brille. Der

Support fiir die entsprechenden Werte berechnet sich wie folgt:

10000
sup (3 ernseher) 100000 0,10 = 10%
7500
D — Brille) = = =
sup (3 rille) 100000 0,075 =17,5%

'Hier und im weiterem Verlauf der Arbeit meint sup() den Support im Gegensatz zur iiblichen Bezeichnung des
Supremums
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5000

D—-F D — Bri = = —

sup (3 ernseher — 3 rille) 100000 0,05 =5%

sup (3D — Brille — 3D — Fernscher) = o000 0,05 = 5%
p ~ 100000 0T 7

In 10% aller Transaktionen wurden 3D-Fernseher gekauft, in 7,5% aller Transaktionen wurde
eine 3D-Brille gekauft und in 5% aller Transaktionen wurden 3D-Fernseher und 3D-Brille
gemeinsam gekauft. Aulerdem wird bei der Berechnung des Supportwertes in den letzten
beiden Fillen deutlich, dass die Supportberechnung von Regeln kommutativ ist.

Das Beispiel wird im Kapitel der Konfidenz erneut aufgegriffen und erweitert.

2.1.3. Konfidenz

,Confidence, [...], measures the reliability of the inference made by a rule.” (Tan,
Steinbach und Kumar, 2006, S. 330)

Mit der Mafizahl Konfidenz ,werden die Machtigkeit und die Starke [des Zusammenhangs]
einer Regel ausgedriickt® (Farkisch, 2011, S. 109). Bei einer Regel X — Y muss, um auf den
Wert der Konfidenz zu kommen, die Anzahl der Transaktionen, die X — Y erfiillen, ins
Verhiltnis zu den Transaktionen, die den Pramissenteil X der Regel erfiillen, gesetzt werden
(Bollinger, 1996, S. 258). Somit ergibt sich formal:

{T € D|(XUY)C T}  sup(X )
{TeDIXCT} —  sup(X)

conf(X =-Y)=

(Petersohn, 2005, S. 104)

Wie an der formalen Beschreibung zu erkennen ist, werden ,der Support der Vereinigungsmen-
ge von X und Y ins Verhaltnis zum Support der Menge X gesetzt. Da Support und Konfidenz
Verhaltnisgrofien sind, gilt fiir den Wertebereich:

sup(X = Y),conf (X =Y) € [0;1]

(Bankhofer und Vogel, 2008, S. 162).

Wie schon bei dem Wert fiir Support kann auch fir die Konfidenz ein Minimalwert vom
Benutzer festgelegt werden. Auch hier werden nur die Regeln betrachtet, deren Wert grofier
oder gleich dem Minimalwert ist (Bollinger, 1996, S. 258).
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Beispiel

Zur Verdeutlichung wird das Beispiel vom Support wieder aufgegriffen und erweitert. Gegebene
Informationen sind:

Anzahl aller Transaktionen: 100.000

Anzahl der Transaktionen, die 3D-Fernseher enthalten: 10.000

Anzahl der Transaktionen, die 3D-Brillen enthalten: 7.500

Anzahl der Transaktionen, die sowohl 3D-Fernseher als auch 3D-Brillen enthalten: 5.000
Support(3D-Fernseher) = 0,1

Support(3D-Brille) = 0,075

Support(3D-Fernseher — 3D-Brille) = 0,05

Support(3D-Brille — 3D-Fernseher) = 0,05

Mit diesen Werten kann die Konfidenz fiir die Regeln 3D-Brille — 3D-Fernseher und 3D-

Fernseher — 3D-Brille wie folgt berechnet werden:

0,05 -
conf (3D — Brille — 3D — Fernseher) = 0 ’075 =0,666,7%
) 0,05
conf (3D — Fernseher — 3D — Brille) = 01— 0,5 =50%

)
In 66,7% aller Transaktionen, in denen eine 3D-Brille gekauft wurde, wurde auch ein 3D-
Fernseher gekauft. In 50% aller Transaktionen, in denen ein 3D-Fernseher gekauft wurde,
wurde auch eine 3D-Brille gekauft. Dieses Beispiel wurde in Abbildung 2.1 als Venn-Diagramm

grafisch aufbereitet.

2.1.4. Allgemeiner Ablauf

Ein brute-force Denkansatz, in dem fiir jede mogliche Regel der Support- und Konfidenzwert
berechnet wird, ist in der Praxis undenkbar. Diese Herangehensweise ist enorm teuer, da die
Anzahl der Regeln R, die aus einer Itemmenge gebildet werden, exponentiell zu der Anzahl

der Items d ansteigt, wie die folgende Formel zeigt:
R=3%—2M1 11

Daher soll die Anzahl der erstellten Regeln reduziert werden. Dies geschieht in den zwei
Phasen, die in der Assoziationsanalyse durchlaufen werden (Tan, Steinbach und Kumar, 2006,
S. 331).
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Alle Transalktionen
(100%)

100.000 Transaktionen gesamt
10.000 3D-Fernseher

7.500 3D-Brillen

5.000 3D-Fernseher und 3D-Brillen

3D-Fernseher

3D-Brillen
de)
5% Support

Alle Transalktionen

AD-Fernseher (100%)
3D-Erillen

D

50% Confidence
Alle Transaktionen

3D-Fernseher| g |30-Brille

3D-Fernseher
3D-Brillen

(100%)

30-Brille —I AD-Fernseher

66,7% Confidence

Abbildung 2.1.: Visualisierung von Support und Konfidenz anhand eines Beispiels (Quelle: in
Anlehnung an Bankhofer und Vogel, 2008, S. 263)
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2. Grundlagen

Erste Phase: In der ersten Phase werden alle sets of items (Itemsets) einer Datenbasis gesucht,
deren Supportwert grofier oder gleich dem angegebenen Mindestsupport ist. Diese Itemsets
werden im Weiteren als ,large itemsets®, ,frequent itemsets“ oder auch ,haufige Itemmengen®
bezeichnet (Petersohn, 2005, S. 104).

Fiir die haufige Itemmenge H gilt H C I°. Auerdem gilt fiir H formal:

_ {TeD:HCTY
D

sup (H) ’ > Supmin

Da die Kombinierungsmoglichkeiten der Items aus der Ausgangsitemmenge [ in der Regel
sehr grof3 sind (siehe Abbildung 2.2 fiir nur finf Items), ist die Aufgabe der Assoziationsal-
gorithmen, ein moglichst effizientes Finden aller Itemmengen, jedoch ohne Untersuchung
aller Itemmengen auf ihren Supportwert (Bankhofer und Vogel, 2008, S. 263f.). Hiufig werden
innerhalb der Algorithmen zuerst sogenannte Kandidaten (candidate itemsets) ermittelt, die die

Mengen darstellen, deren Support noch nicht festgestellt wurde (Petersohn, 2005, S. 104).

Abbildung 2.2.: Alle Kombinierungsmoglichkeiten bei fiinf Elementen (Quelle: In Anlehnung
an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 332)

’Bankhofer und Vogel nutzen das Symbol der echten Teilmenge (C) sowohl als Symbol fiir die echte Teilmenge
(C) wie auch als Symbol fiir die Teilmenge (C). Im weiteren Verlauf der Arbeit wird das Symbol der echten
Teilmenge durch das Symbol der Teilmenge ersetzt, wenn die Teilmenge und nicht die echte Teilmenge
gemeint ist. Um die Lesbarkeit der Formeln nicht zu verschlechtern, wird diese Anderung durch eine Fufinote
gekennzeichnet. Wird tatsachlich die echte Teilmenge in einer Formel von Bankhofer und Vogel genutzt, wird
diese ungeandert iibernommen.

? Anderung des Symbols der echten Teilmenge durch das Symbol der Teilmenge

12



2. Grundlagen

Zweite Phase: Sind alle haufigen Itemmengen gefunden, werden in der zweiten Phase unter
Verwendung dieser die Assoziationsregeln erstellt. Dies geschieht, indem alle Regeln der Form
H' — H — H' fur alle H' C H generiert werden, deren Konfidenz grofier oder gleich des

Minimalwertes (con fp,in) ist, formal dargestellt:

_ {reD:HCT}

H H-H) =
conf (H' = )= {TeD mCcT)

4 Z Confmin

(Bankhofer und Vogel, 2008, S. 264)

Zur Veranschaulichung dient folgendes Beispiel:
Angenommen ABC'D und AB sind large itemsets, dann kann iiber die Berechnung der Konfi-
denz

_ {TreD:ABCD CT}|

conf (AB — CD) = {TeD:ABCT] > con fmin

bestimmt werden, ob die Regel AB — C'D gilt (Petersohn, 2005, S. 104).

2.2. Algorithmen

Es gibt viele Algorithmen, die der Erstellung von Assoziationsregeln dienen. In dieser Arbeit
werden jedoch nur zwei von ihnen genutzt. Der Erste ist der sogenannte Apriori-Algorithmus
(siehe Kapitel 2.2.1), der andere ist der FP-Growth Algorithmus, der in Kapitel 2.2.2 vorgestellt
wird. Die Wahl fiel auf diese beiden Algorithmen, da der Apriori als klassisches Verfahren gilt
(Bollinger, 1996, S. 972) und der FP-Growth eine ganz andere Arbeitsweise verfolgt und ohne
die Generierung von Kandidaten auskommt. Beide Algorithmen werden in den nachfolgenden

Kapiteln erklart und beschrieben.

2.2.1. Apriori

Der Apriori-Algorithmus wurde vom IBM-Almaden-Forschungszentrum entwickelt und ist das
klassische Verfahren zum Generieren der Assoziationsregeln. Es existieren einige Verfahren,
die auf dem Apriori-Algorithmus basieren. Zu nennen wéren hier zum Beispiel AprioriTid oder
AprioriHybrid (Farkisch, 2011, S. 111). Auf diese Entwicklungen wird in dieser Arbeit jedoch
nicht weiter eingegangen.

Nachfolgend sind einige Informationen gegeben (Ester und Sander, 2000, S. 160), um die

Funktionsweise des Algorithmus’ verstandlicher zu erlautern:

* Anderung des Symbols der echten Teilmenge durch das Symbol der Teilmenge
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2. Grundlagen

« Items innerhalb der Itemsets sind lexikographisch sortiert. Wenn ein Itemset X bei-
spielsweise aus den Items {1, x2, x3, ..., z)} besteht, gilt fir die Items innerhalb des

sets,dass 1 < 9 < 23 < ... < 7.

+ Die Lange der Itemsets wird gemessen durch die Anzahl der Elemente. Ein Itemset mit

k-Elementen wird auch k-Itemset genannt.

Das Herzstiick des Algorithmus’ ist die Erzeugung der large itemsets (siehe Kapitel 2.1.4)
(Farkisch, 2011, S. 112). Hierfiir werden candidate itemsets erzeugt, sozusagen potenzielle
large itemsets, deren Supportwert noch nicht ermittelt wurde. Die Generierung der candidate
itemsets erfolgt stufenweise (iterativ). Je k-ter Iteration des Apriori-Algorithmus werden nur
die large itemsets und candidate itemsets der Lange k betrachtet (Petersohn, 2005, S. 108). Die
Generierung der Kandidaten beruht nach Agrawal und Srikant auf der Aussage: ,,The basic
intuition is that any subset of a large itemset must be large.”. Zur Verdeutlichung dieser Aussage
dient die Abbildung 2.3.

large itemset

Abbildung 2.3.: Eine Darstellung des Apriori-Prinzips: Ist {cde} ein large itemset, miissen alle
subsets ebenso large sein (Quelle: In Anlehnung an Tan, Steinbach und Kumar,
2006, S. 334)

Auflerdem ergeben sich aus der Aussage zwei Schritte:
join step: Der erste Schritt ist der sogenannte join-step und bewirkt laut Agrawal und Srikant:

»[...] the candidate itemsets having k items can be generated by joining large itemsets having

14



2. Grundlagen

k-1 items [...] Es werden sozusagen vorlaufige candidate sets erstellt, die alle moglichen
(k+1)-elementigen Kombinationen beinhalten (Hettich, Hippner und Wilde, 2000, S. 973). Ver-
gleichbar ist dieser Schritt mit dem ,Join“-Befehl einer Datenbank. Es wird jedes k-elementige
large itemset p mit dem letzten Item eines k-elementigem large itemset q erweitert, wenn die
ersten (k-1) Elemente identisch sind (Abbildung 2.4) (Ester und Sander, 2000, S. 163).

peEL_1=(A B C)

(|

Ergebnisc Cp, =(A B C D)

VA

geELlr1=(A B D)

Abbildung 2.4.: Generierung eines 4-elementigen Kandidaten aus 3-elementigen large itemsets
(Quelle: In Anlehnung an Ester und Sander, 2000, S. 163)

prune step: Der zweite Schritt wird prune-step oder auch ,Pruning” genannt und bewirkt
laut Agrawal und Srikant: ,[...] deleting those that contain any subset that is not large.”. Das
heif3t, dass alle (durch den join-step) erstellten k-elementigen Kandidaten entfernt werden, die
eine (k-1)-elementige Teilmenge besitzen, die nicht in der Menge der (k-1)-elementigen large
itemsets vorkommen (Ester und Sander, 2000, S. 163f.). Pruning wird auch haufig in Verbindung
mit Entscheidungsbdumen genannt und bedeutet so viel wie abschneiden oder beschneiden.
Durch diesen Schritt sollen keine (iiberfliissigen) Unterbaume entwickelt werden, die spéter
wieder verworfen werden (Witten und Frank, 2001, S. 174). Verdeutlicht wird der Vorteil des
Prunings in Abbildung 2.5.

Durch diese beiden Schritte werden sehr viel kleinere candidate sets erstellt (Agrawal und
Srikant, 1994a, S. 3).
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2. Grundlagen

Abbildung 2.5.: Resultat des prune-steps: Ist {ab} kein large itemset, kann kein superset von
{ab} large sein und der Baum wird radikal beschnitten (Quelle: In Anlehnung
an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 335)

Arbeitsweise des Algorithmus

Der eigentliche Algorithmus fiir die Ermittlung der large itemsets durchléuft drei Phasen.
1. Generierung des k-ten candidate sets Cj, mittels join-step und prune-step.
2. Supportermittlung aller k canditate itemsets ¢ € C}.
3. Ermittlung aller k large itemsets.

(Petersohn, 2005, S. 108)
Die Ermittlung der large itemsets ist beendet, wenn sich keine neuen candidate itemsets

erzeugen lassen.
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2. Grundlagen

Beispiel Im folgenden Beispiel wird die Funktionsweise des Apriori-Algorithmus verdeut-
licht (siehe Abbildung 2.6). Als Ausgangssituation dient eine Datenbank mit acht Transaktionen.
Der Mindestwert fiir Support betrigt 2 °. Iteration 1 (k = 1):

Ausgangssituation

Datenbank ' :
Mindestsupport minsup, = 2
TID | Itemset
1 A C D
2 D
3 A;B D E candidate k-set z&hleN mm e m—-——— >
4 AF 3
5 ey large k-set filtern =«emvemue=n. >
6 AF candidate k-set generieren (join-step) ««ssesererenens >
7 A D candidate k-set beschneiden (prune-step) m———————-
-] A B D
candidate k-set generiert candidate k-set gezahlt large k-set generiert
C: C L.
Itemset Itemset Sup, Itemset Sup,
L -»| A 7 — 7
B 3 B 3
C C 1 D 5
D D 5 F 2
E E 1 -
F F 2
".,...n e L samanast®t 4
C. " C, L
Itemset Itemset | sup, ltemset | sup,
AB -»| AB 3 ——pye | AB 3
A D A D 4 A D 4
A F AF 2 AF 2
B, D B; D 2 B, D 2
B F B F 0 ",
DO; F o; F 0
',.------ T Sesssssessiaraficsnnnnnnnnnn ssmanas wnent
C: " C. C. L
A;B; D ABD fmep| ABD | 2 [analy
A B F ABE
A D; F ABf

Abbildung 2.6.: Verdeutlichung von Apriori an einem Beispiel (Quelle: in Anlehnung an Peter-
sohn, 2005, S. 110)

o Erste Phase - Es werden alle Kandidaten in das candidate set zusammengefiihrt.
+ Zweite Phase - Es wird der Support aller k-elementigen Mengen berechnet.
« Dritte Phase - Alle Elemente, deren Support grofler als der Mindestsupport ist, werden

zum large k-set zusammengefasst.

5In den Beispielen handelt um die absoluten Werte und nicht um die relative Haufigkeit, da ein Umrechnen die
Beispiele unnétig verkomplizieren wiirde
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Iteration 2 (k = 2):

« Erste Phase - join-step - Aus den large k — 1-set werden alle Kandidaten in das candidate
k-set zusammengefiihrt.

« Erste Phase - prune-step - Alle Mengen, deren Teilmengen nicht large sind, werden
entfernt (keine vorhanden).

+ Zweite Phase - Es wird der Support aller k-elementigen Mengen berechnet.

« Dritte Phase - Alle Elemente, deren Support grofler als der Mindestsupport ist, werden

zum large k-set zusammengefasst.
Iteration 3 (k = 3):

+ Erste Phase - join-step - Aus den large k — 1-set werden alle Kandidaten in das candidate
k-set zusammengefiihrt.

+ Erste Phase - prune-step - Alle Mengen, deren Teilmengen nicht large sind, werden
entfernt ({A; B; F} wird entfernt, weil {B; F} nicht large ist und {A; D; F} wird entfernt,
weil {D; F} nicht large ist).

« Zweite Phase - Es wird der Support aller k-elementigen Mengen berechnet.

« Dritte Phase - Alle Elemente, deren Support grofier als der Mindestsupport ist, werden

zum large k-set zusammengefasst.

Da nur noch ein Item in der haufigen Itemmenge vorhanden ist, wird der Algorithmus an

dieser Stelle beendet, weil keine weiteren Kandidaten generiert werden kdnnen.

Nachteil der Kandidatengenerierung

Auch wenn der Apriori-Algorithmus in den meisten Féllen, durch das Reduzieren der Kandida-
tenmengen, effizient ist und ein gutes Ergebnis liefert, gibt es Situationen, in denen das nicht
der Fall ist, zum Beispiel bei einem niedrigen Mindestwert fiir Support, einer groflen Anzahl

von Mustern oder langen Mustern. Zur Verdeutlichung dienen folgende Beispiele:

- Existieren 10* 1-elementige frequent itemsets, erzeugt der Apriori mehr als 107 2-

elementige Kandidaten, welche wiederum getestet werden miissen.

- Fiir ein 100-elementiges frequent itemset {ay, . .., a1po} miissen insgesamt 2100 — 2 ~

103" Kandidaten generiert werden.

+ Es ist langwierig, die Datenbasis immer wieder zu durchsuchen, um den Supportwert

fir die Kandidaten zu bestimmen.

(Han u. a., 2004, S. 54)

Ein alternativer Ansatz wird im Kapitel 2.2.2 beschrieben.
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Regelerzeugung

Fir die Erzeugung von Regeln werden fiir jedes large itemset [ alle nicht leeren echten Teilmen-
gen a von [ erstellt (a C I). Fur jede echte Teilmenge a wird eine Regel der Form a = (I — a)
erstellt, wenn der Wert der Konfidenz dieser Regel groler oder gleich dem Mindeswert fiir die
Konfidenz ist.

Diese Herangehensweise kann durch folgende Betrachtung verbessert werden:
Angenommen, aus einer Teilmenge a von [ kann keine Regel erstellt werden, so kann auch

aus jedem subset von a keine Regel erstellt werden und muss daher nicht betrachtet werden.

Beispiel: Angenommen, die Regel ABC' = D erfillt nicht die Mindestkonfidenz, dann
tut dies auch die Regel AB = C'D nicht, da laut Agrawal und Srikant: , [... ] the support of any
subset a of a must be as great as the support of a. Therefore, the confidence of the rulea = (I — a)

«

cannot be more than the confidence of a = (Il — a)..

Aus dieser Erkenntnis kann gefolgert werden, dass, wenn die Regel (I — ¢) = c gilt, auch die

Regel (I — ¢) = ¢ gelten muss, wenn ¢ eine nicht leere Teilmenge von c ist.

Beispiel: Gilt die gegebene Regel AB = CD, so miissen auch die Regeln ABC' = D
und ABD = C gelten.
(Agrawal und Srikant, 1994b, S. 13)

Diese Aussage hat Ahnlichkeit mit der Eigenschaft, auf der die Kandidatengenerierung beruht:
» The basic intuition is that any subset of a large itemset must be large.“(Agrawal und Srikant,
1994a, S. 489). Aus diesem Grund wird bei der Implementierung (Beschreibung in Kapitel 3.6)

die gleiche Methode wie bei der Kandidatengenerierung genutzt.

2.2.2. FP-Growth

Der Algorithmus Frequent Pattern-Growth unterscheidet sich von Apriori grundlegend da-
durch, dass keine Kandidaten (candidate sets) erzeugt werden und er somit nicht nach dem
sgenerate-and-test” Prinzip arbeitet. Er arbeitet mit einer kompakten Datenstruktur (Tan,
Steinbach und Kumar, 2006, S. 363), dem sogenannten Frequent Pattern-Tree, der aus den
Transaktionen der Datenbank aufgebaut wird. Aus diesem kénnen dann die frequent itemsets
extrahiert werden (Petersohn, 2005, S. 120).
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Darstellung eines FP-Tree

Ein FP-Tree reprisentiert die Datenbasis in einer komprimierten Form. Es wird jede Transakti-
on der Datenbasis betrachtet und diese als Pfad in dem Baum eingefiigt. Da jeder Knoten des
Baumes nur ein 1-elementiges large item darstellt, und nicht ein ganzes Itemset, konnen sich
Pfade auch tiberschneiden oder gemeinsame Knoten haben. Je mehr Pfade sich tiberlappen,
desto grofier ist die Komprimierung der Datenbasis.

Der Startknoten, auch root oder Wurzel genannt, wird mit dem ,null“-Symbol dargestellt
(Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 363). Alle Knoten, die die 1-elementigen frequent items

repréasentieren, beinhalten folgende Informationen:

+ Zeiger (oder auch Pointer genannt) auf Elternknoten

Zeiger auf Kindknoten
« Name

Zahler des Vorkommens im aktuellen Pfad

+ Zeiger auf den nachsten gleichnamigen Knoten.

Zudem exisiert noch eine Tabelle, die sogenannte header table, in der je Item ein Zeiger auf
den Knoten mit dem ersten Vorkommen dieses Items gehalten wird. Die Items in der Tabelle
sind nach dem absteigenden Supportwert sortiert.

Unter Angabe des Minimalwertes fiir Support und der Datenbasis lduft der sequentielle Aufbau
des FP-Baumes wie folgt ab:

1. Die Datenbasis wird durchlaufen und das Vorkommen aller Items gez&hlt.
2. Die 1-elementigen frequent items werden nach dem Supportwert sortiert.

3. Die Datenbasis wird ein zweites Mal durchlaufen und der Baum erstellt. Die Transaktio-
nen werden nacheinander betrachtet und alle Items, die infrequent sind, aus der Menge

genommimen.

4. Die reduzierte Menge wird nach dem Supportwert sortiert und jedes Element nachein-

ander (nach absteigendem Supportwert) in den Baum eingefiigt.

(Petersohn, 2005, S. 120f.) Spater wird der Aufbau des Baumes noch anhand eines Beispiels
verdeutlicht.
Die Grofle des FP-Baumes ist in der Regel kleiner, als die Grof3e der unkomprimierten Daten-

basis, da in Transaktionen auch die gleichen Items vorkommen kénnen. Im besten Fall haben
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D@
©
®

(a) Sortierter FP-Tree (b) Unsortierter FP-Tree

Abbildung 2.7.: Verschiedene Anordnungen von FP-Trees (Quelle: In Anlehnung an Han u. a.,
2004, S. 60)

alle Transaktionen die gleichen Mengen, dann hat der Baum nur einen Ast mit Knoten. Der
schlechteste Fall ist, wenn jede Transaktion unterschiedliche eindeutige Mengen beinhaltet.
In diesem Fall hat der Baum die gleiche Grofle wie die unkomprimierte Datenbasis, benotigt
allerdings mehr Speicher, da noch die Zeiger verwaltet werden.

Auch wird durch die absteigende Sortierung des Supportwertes nicht immer gewahrleis-
tet, dass der kleinste Baum erzeugt wird. Werden folgende Transaktionen ({A, D, E, F'},
{B,D,E,F}, {C,D,E, F}, {A}, {A}, {A}, {B}, {B}, {B}, {C}, {C}, {C}) mit ei-
nem Mindestsupportwert von 3 betrachtet, resultiert daraus die Menger der einelementigen
large itemsets (L1) der Form ({A : 4}, {B : 4},{C : 4} ,{D : 3}, {F : 3}, {F : 3}). Durch
die sortierte Ordnung A — B —— C —— D —— E +—— F, entsteht der Baum, der in
Abbildung 2.7a zu sehen ist. Der Baum zihlt zwo6lf Knoten (ohne Root).

Besteht fiir die gleichen Transaktionen eine zufillig Ordnung F — D +— F — A +—
B +—— C, entsteht der Baum, der in Abbildung 2.7b zu sehen ist. Dieser Baum zahlt nur neun

Knoten (ohne Root) und umfasst daher weniger als der sortierte Baum (Han u. a., 2004, S. 60).
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Beispiel fiir den Aufbau des Baumes
Um den Aufbau des Baumes zu verdeutlichen, wird dieser folgend in einem Beispiel Schritt fiir
Schritt erklart. Grundlage ist der Datenbestand, der bereits in dem Apriori-Beispiel genutzt
wurde. Die Datenbasis ist in Abbildung 2.8 zu sehen, der Mindestwert fiir Support betragt

wieder 2.

Datenbank Ly

TID Itemset Itemset SUp.
1 A.C,D A 7
2 D D 5
3 A B; G E B 3
4 A F F 2
5 A B
& A F
7 A D
a8 A B, D

Abbildung 2.8.: Beispiel fiir den Aufbau eines FP-Tree; Datenbasis und L; (Quelle: In Anleh-
nung an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 364)

1. Die Datenbasis wird einmal durchsucht und alle 1-elementigen large itemsets gespeichert.
Danach werden diese nach dem Supportwert absteigend sortiert (L1). Nun wird erneut

durch die Datenbasis iteriert (siehe Abbildung 2.8).

2. Die erste Transaktion/der erste Datensatz wird betrachtet (A, C, D). Das Item C wird
entfernt, da C' ¢ L;. Es werden die Knoten A und D erstellt und unter Betrachtung der
Reihenfolge ein Pfad erstellt (null — A —— D). Der Zahler jeden Knotens hat den
Wert 1. Der FP-Tree nach dem ersten Datensatz ist in Abbildung 2.9 zu sehen.

Abbildung 2.9.: Beispiel fiir den Aufbau eines FP-Tree; Erster Datensatz gelesen (Quelle: In
Anlehnung an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 364)
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3. Der zweite Datensatz wird gelesen (D). Dieser enthélt nur ein 1-elementiges large
itemset. Da dieses Itemset noch kein Kindknoten der Root ist (es keinen gemeinsamen
Prafix mit einem anderen Pfad hat), wird ein neuer Knoten erstellt und ein Pfad generiert
(null — D). Auch hier hat der Ziahler den Wert 1. Der FP-Tree nach dem zweiten
Datensatz ist in Abbildung 2.10 zu sehen.

Abbildung 2.10.: Beispiel fiir den Aufbau eines FP-Tree; Zweiter Datensatz gelesen (Quelle: In
Anlehnung an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 364)

4. Der dritte Datensatz wird gelesen (A, B, D, FE). Das Item F wird entfernt,da F ¢ L.
Das Resultat (A, B, D) wird in eine sortierte Reihenfolge gebracht (nach L;). Da (4, D,
B) und die schon vorhandene Transaktion (A, D) identische Prifixe haben, namlich A
und D, uberlappen sich die Pfade null — A — D und null — A +~— D —— B.
Aus diesem Grund werden die Zahler fiir A und D um 1 erhoht, wihrend der Zahler
des neu erstellten Knotens B auf 1 steht. Der FP-Tree nach dem dritten Datensatz ist in

Abbildung 2.11 zu sehen.

Abbildung 2.11.: Beispiel fiir den Aufbau eines FP-Tree; Dritter Datensatz gelesen (Quelle: In
Anlehnung an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 364)
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5. Dieser Prozess geschieht ebenfalls mit allen anderen Transaktionen. Wurde er fiir alle
Transaktionen durchgefiihrt, ist der Baum fertig erstellt. Der fertige Baum mit der

dazugehorigen header table fiir das Beispiel ist in der Abbildung 2.12 zu sehen.

header table

Item link
A -

T|m|o

Abbildung 2.12.: Beispiel fiir den Aufbau eines FP-Tree; Letzter Datensatz gelesen (Quelle: In
Anlehnung an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 364)

Die gestrichelten Pfeile sind die Pointer, die zwischen den Knoten auf die gleichen Items
verweisen. Diese dienen dazu, die verschiedenen Pfade, die mit dem gleichen Item enden,
schnell zu finden (Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 364ft.).

Funktionsweise des FP-Growth Algorithmus

Der Algorithmus ,FP-Growth® hat nun die Aufgabe, diesen FP-Tree zu deuten und aus ihm
die large itemsets zu ermitteln. Die Deutung ist abhéngig von dem Aufbau des FP-Trees. Der
einfachste Aufbau ist, wenn er nur einen Pfad (von der root) enthilt, solch ein Baum wird
auch ,single prefix-path tree (siehe (a) in Abbildung 2.13) genannt. Die Pfade kénnen zwei
verschiedene Formen haben. Die erste Form ist der sogenannte ,single path portion® (siehe (b)
in Abbildung 2.13), in diesem Fall hat der Pfad oder der Teilpfad immer nur maximal einen
Kindknoten. Die zweite Form ist der ,multipath portion® (siehe (c) in Abbildung 2.13), in dem
der Pfad mehrere Verzweigungen beinhaltet. Der multipath (die Erklarung der Deutung eines
multipath folgt spater) bekommt eine pseudo-root zugewiesen. Diese pseudo-root ersetzt den
letzten Knoten des single path (der Erste, der mehr als ein Kind hat; darauf wird spater noch
eingegangen).

An einem Beispiel, basierend auf Abbildung 2.13, wird folgend die Deutung eines Baumes grob
erklart.

Um den kompletten Baum zu deuten, konnen erst die beiden Teilbdume gedeutet werden.

Wenn dies geschehen ist, kann aus den ,Teilergebnissen” das Gesamtergebnis fiir den Baum
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2. Grundlagen

erstellt werden.

Als erstes wird der Teilbereich des ,single path® betrachtet. Eine Eigenschaft des single path ist,
dass jeder Knoten mit einem anderen vereinigt werden kann. Der Zahler dieser Vereinigung
hat den kleinsten Wert des Knotens. Somit ist die Menge aller large itemsets aus P = {(a :
10),(b:8),(c:7),(ab:8),(ac:7),(bc:7),(abc:7)}.

Aus der Deutung des multipath ergibt sich das large itemset Q = {(d : 4),(e : 3),(f :
3), (df : 3)}. Da Q ein ,Unterpfad” von P ist, muss, um alle frequent itemsets des Baumes zu
erhalten, noch das Kreuzprodukt aus P und Q ermittelt werden. Der Zdhler des Produktes
wird wie gewohnt auf den des kleinsten Vorkommens gesetzt. Es entsteht somit die Menge
PxQ = {(ad : 4),(bd : 4),(cd : 4),(abd : 4), (acd : 4), (bed : 4), (abed : 4), (ae : 3), (be :
3),(ce : 3),(abe : 3),(ace : 3),(bce : 3),(abce : 3),(af : 3),(bf : 3),(cf : 3),(abf :
3), (acf : 3),(bef : 3), (abef : 3), (adf : 3),(bdf : 3),(cdf : 3), (abdf : 3), (acdf : 3), (bedf :
3), (abedf : 3)}. Die frequent itemsets eines solchen single prefix-path FP-Trees bestehen also
aus dem frequent set von P aus dem von () und schlie3tlich aus dem Kreuzprodukt dieser
beiden frequent itemsets (P x ) (Han u. a., 2004, S. 65f.).

(a) Single prefix-path tree (b) Single-path portion P (c) Multipath portion Q

Abbildung 2.13.: Deutung eines single prefix-path trees (Quelle: Han u. a., 2004, S. 65)
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Um die frequenten Muster aus einem multipath zu bestimmen, werden folgende Eingen-

schaften eines FP-Trees genutzt:

1. Node-link property: ,For any frequent item a;, all the possible patterns containing only
frequent items and a; can be obtained by following a;’s node-links, starting from a;’s head
in the FP-tree header.”

2. Prefix path property: ,To calculate the frequent patterns with suffix a;, only the prefix
subpathes of nodes labeled a; in the FP-tree need to be accumulated, and the frequency count
of every node in the prefix path should carry the same count as that in the corresponding

node a; in the path.”

(Han u. a., 2004, S. 61ft.)

Der FP-Growth-Methode werden ein Baum und ein frequent itemset o (beim ersten Auf-
ruf ist &« = () iibergeben. Besteht der Baum aus nur einem Pfad, ist die Vereiningung des
frequent itemsets o mit den Knoten des Pfades die gesuchte Menge der large itemsets. Besteht
der Baum aus mehreren Asten (multipath), wird die Methode rekursiv mit einem Teilbaum
aufgerufen.

Zu Beginn wird jedes Item a; der header table betrachtet (beginnend beim letzten Item der
Tabelle) und die frequent pattern 5 = a; U « erzeugt. Durch die oben genannte Eigenschaft
(node-link property) werden tiber die Pointer alle Knoten des entsprechenden frequent item
gefunden. Durch sie werden die Pfade dieser Knoten gesammelt und die sogenannte ,,conditio-
nal pattern base“ gebildet. Diese ,conditional pattern base” beinhaltet die Pfade, die mit dem
angegebenen frequent pattern enden, jedoch ohne die Knoten der frequent pattern. Der Zéhler
aller Knoten in einem betrachteten Pfad wird, dank der ,prefix path“-Eigenschaft, auf den
Wert des Vorkommens des einzelnen Elements gesetzt. Durch die Anderung des Wertes wird
erneut der Supportwert fiir jedes Item tiberpriift und die Items, welche die Minimalgrenze
nicht erreichen, entfernt. Aus dem ,reduzierten” Pfad wird ein neuer Baum, der sogenannte
,conditional FP-tree” erzeugt, welcher dem erneuten Aufruf der Methode FP-Growth(), zusam-
men mit dem itemset [3, ibergeben wird (Petersohn, 2005, S. 122).

Um diesen Vorgang zu verdeutlichen, werden die Schritte an einem Beispiel durchgefiihrt. Die
Grundlage fiir das folgende Beispiel bildet der Baum () in Abbildung 2.14. Der Mininmalwert
fur den Support betréagt 2.

Da der Baum immer von unten nach oben (bottom-up) durchlaufen wird, sind jeweils nur die
Pfade interessant, die mit dem betrachteten Item enden. In Abbildung 2.14 werden alle Pfade

fiir die entsprechenden Items gezeigt. Wie bereits oben erwahnt, dienen die Pointer dazu, alle
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null null

null null

(iii) Pfade, in denen der letzte Knoten d ist (i) Pfade, in denen der letzte Knoten ¢ ist
T T
a8
() Pfade, in denen der letzte Knoten b ist (vi) Pfade, in denen der letzte Knoten a ist

Abbildung 2.14.: Beispielbaum mit den einzelnen Pfaden (Quelle: In Anlehnung an Tan, Stein-
bach und Kumar, 2006, S. 367)

Pfade des Items zu finden. Dabei interessieren nur die Elternknoten, da die Kinder aufgrund
der bottom-up Anordnung bereits abgearbeitet wurden. Mithilfe der Pfade, die mit dem Item
enden, kann nun die sogenannte ,conditional pattern base” erstellt werden.

Dabei interessieren nur die Elternknoten, da die Kinder aufgrund der bottom-up Anordnung
bereits abgearbeitet wurden. Mithilfe der Pfade, die mit dem Item enden, kann nun die soge-
nannte ,conditional pattern base“ erstellt werden.

Wird beispielsweise das Item ,e” betrachtet, bilden die dazugehorigen Pfade (siehe Abbildung
2.14 (71)) die conditional pattern base von e ({a, c, d: 1},{a, d: 1},{b, c: 1}}). Mithilfe der conditional
pattern base wird im néchsten Schritt ein neuer FPBaum der sogenannte ,conditional FP-Tree"
erstellt. Bei der Erstellung des Baumes wird gepriift, ob alle Items der conditional pattern base
den Mindestsupport erfiillen. a:2, c:2 und d:2 erfiillen diese Vorraussetzung, b:1 tut dies nicht
und wird deswegen entfernt. Nun wird die FP-Growth-Methode mit dem conditional FP-Tree
und e aufgerufen. Daraus resultiert, dass im nédchsten Schritt nicht mehr die Pfade betrachtet

werden, die mit e enden, sondern nur die Subpfade betrachtet werden, die mit ae, ce und de
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null null

{i) Pfade, in denen der letzte Knoten & ist (i) Conditional FP-Tree fiir e

null null
a?
(iii) Pfade, die mit de enden (iv) Conditional FP-Tree fir de
null null
a2
(v) Pfade, die mit ce enden (vi) Pfade, die mit ae enden

Abbildung 2.15.: Beispiel zum Finden von frequent itemsets, die mit e enden (Quelle: in Anleh-
nung an Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 368)

abschlieffen (siehe Abbildung 2.15).

Auch bei den Subpfaden wird von unten nach oben gearbeitet. Somit wird zuerst das itemset
de in die Menge der frequent itemsets hinzugefiigt und dessen conditional pattern base ({{a, c:
1}{a: 1}}) erstellt (zu sehen in Abbildung 2.15 (ii7)). Im Laufe der Erstellung des conditional
FP-Tree wird der Knoten c entfernt, da er den Mindestsupport nicht erfiillt (siehe Abbildung
2.15 (iv)). Nach der Erstellung wird er zusammen mit de der FP-Growth-Methode tibergeben.
Daraus resultiert, dass ade zu den frequent sets hinzugefiigt wird. Da aus ade allerdings kein
conditional FP-Tree erzeugt werden kann, wird nun das itemset ce betrachtet. Das itemset ce
wird zu der Menge der frequent itemsets hinzugefiigt. Da auch hier kein conditional FP-Tree er-
zeugt werden kann, wird die Menge ae betrachtet. Mit der Menge ae wird identisch verfahren
wie bereits mit der Menge ce.

Somit wurden alle frequent itemsets generiert, die die Menge e enthalten ({{e}, {d, e}, {c, e}, {a, €},
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{a, d, e}}). Fur alle weiteren Items kann die Generierung der frequent itemsets in der gleichen
Art durchgefithrt werden. Das Endergebnis wird immer mit dem Zwischenergebnis vereiningt.
Wurde dieser Schritt fiir alle Items der header table durchgefiihrt, ist der komplette Baum
gedeutet und das frequent itemset ist vollstindig (Tan, Steinbach und Kumar, 2006, S. 3671f.).

Regelerzeugung

Da in der Literatur zu dem FP-Growth Algorithmus keine Methodiken zur Regelerzeugung
vorgestellt werden, wird die Theorie der Regelerzeugung von Apriori angewandt, welche
bereits in Kapitel 2.2.1 vorgestellt wurde. Aufgrund dieser Thematik wird im spateren Ver-
gleich der Algorithmen nur die Suche nach den frequent itemsets einbezogen und nicht die

Regelerzeugung selbst.
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4 IE‘J Bachelor
4 B src
4 £ apriori
. [J] Apriorijava
- [J] Aprioriltermn.java
4 } fp_growth
- [J] EmptyNode.java
. [J] FPGrowth.java
. [J] FPHtem.java
. [J] FPModejava
. [J] FPTreejava
- [J] Nodejava
. [J] RootNodejava
. [J] Transaction.java
4 £ global
. [J] C5Vjava
. [J] Hem.java
. [J] Rulejava
4 1 logfileToCSY
- [J] Loglmportjava
- [J] Transaktion.java
4 4 starter
. [J] starterjava

Abbildung 3.1.: Auszug des Package Explorers

Folgend wird die Implementierung und das Design fiir eine erfolgreiche Assoziationsanalyse
vorgestellt. Abbildung 3.1 zeigt den Package Explorer des Projektes, der alle erstellten Klassen
und Packages anzeigt.

Begonnen wird mit einem fachlichen Datenmodell in Form eines einfach dargestellten Klas-
sendiagramms, welches die Struktur der Applikation zeigt. Nachdem der grobe Aufbau erklart
wurde, wird die Bearbeitung des Logfiles in seiner ,Rohform® vorgestellt, danach wird auf die

verschiedenen Klassen fiir die Algorithmen und dann auf die Implementierung der Algorith-
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men selbst eingegangen. Am Schluss wird noch die Regelgenerierung und deren Formatierung

angesprochen.

3.1. Fachliches Datenmodell

Transaktion

0.x

by 1
neue Loglr | NEUEs altes altes
Logfiles * SSLmE Flcsv-File| |osv-File| [CSv-File

a*

Transaction

0.*
1 1 1
0.* 1
FPTree Apriori
1 0.* 1
0.*
U N D..* 2 D *
- 0.* =Interface=
<Interface= |1.* 1 Iterm
Mode
FPMode EmptyMode Roothode FFRItem Aprioriltemn

Abbildung 3.2.: Vereinfachtes komplettes Klassendiagramm

Um eine grobe Ubersicht iiber die Struktur der Anwendung zu geben, ist in Abbildung 3.2 ein
vereinfachtes Klassendiagramm zu sehen, welches die Abhéngigkeiten der einzelnen Klassen
darstellt. Die Klasse ,LogImport” im oberen Teil der Abbildung 3.2 zeigt, dass sie mithilfe

der neuen Logfiles (welche noch nicht eingelesen wurden) und der Klasse ,Transaktion® eine
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neue CSV-Datei erstellt. Diese neue CSV-Datei wird zusammen mit den bereits vorhandenen
CSV-Dateien von der Klasse ,,CSV® eingelesen. Ein Objekt der Klasse ,,CSV® wird von dem
Apriori-Algorithmus (realisiert in der Klasse ,Apriori®) als Datenbasis genutzt. Die von dem
Apriori-Algorithmus genutzten Itemsets werden durch die Klasse ,Aprioriltem” reprasentiert,
welche das Interface ,Item” implementiert. Aulerdem generiert der Algorithmus eine Menge
von Regeln, welche durch die Klasse ,Rule” reprasentiert werden.

Auch der Algorithmus FP-Growth, der in der Klasse ,FPGrowth® implementiert ist, nutzt ein
CSV-Objekt als Datenbasis. Da in diesem Algorithmus die einzelnen Datensitze sortiert und
reduziert werden, dient die Klasse ,Transaction“ dazu, diese darzustellen. Auflerdem stellt die
Klasse ,,FPTree" einen Frequent Pattern Tree dar, welcher aus einzelnen Knoten besteht. Jede
Knotenart implementiert das Interface ,Node“. Vorhandene Knotenarten sind ,FPNode“ (ein
normaler Knoten), ,EmptyNode” (ein leerer Knoten) und ,RootNode” (ein Knoten, der die
Waurzel eines Baumes reprasentiert). Ein Item des Algorithmus’ FP-Growth wird durch die

Klasse ,FPItem®, welche ebenfalls das Interface ,ltem“ implementiert, definiert.

Folgend wird ab Kapitel 3.3 die Implementierung der einzelnen Klassen naher erldutert. Zu

jeder Klasse ist dort auch das dazugehorige Klassendiagramm zu finden.

3.2. Ablauf der Ausfiihrung

In Abbildung 3.3 ist ein Sequenzdiagramm zu sehen, welches den groben Ablauf der Ausfiih-
rung des Programms darstelllt. An dieser Stelle soll betont werden, dass es nur einen groben
Uberblick verschaffen soll und nicht vollstandig ist.

In dem Diagramm ist die Klasse ,starter” zu sehen, welche Aufgaben an die anderen Klassen de-
ligiert. Uber transform(logfilePath, csvName) wird die Klasse ,Loglmport” angewiesen,
alle Logfiles in dem tibergebenen Verzeichnis auszulesen, zusammenzufassen, zu anonymisie-
ren und als CSV-Datei mit dem Namen csvName zu speichern.

Nun wird ein CSV-Objekt erstellt, dessen Konstruktor der Verzeichnispfad zu den CSV-Dateien
iibergeben wird. Alle Dateien in diesem Pfad werden eingelesen und innerhalb des Objektes
als Datenbasis gespeichert.

Nun werden die Algorithmusobjekte erstellt. Hierfiir dienen die Klassen ,Apriori“ bzw.
,FPGrowth“. Uber den Konstruktor werden ihnen die Mindestwerte fur Support und Kon-
fidenz, sowie das CSV-Objekt tibergeben. Aus dem CSV-Objekt holen sich die Klassen tiber die
Methode getData() die Datenbasis.

Wird useAlgorithm() auf dem FPGrowth-Objekt angewendet, wird die Datenbasis fiir die
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Slarter

Logimpaort

transform(logfilePath, csvName)

Erstelle aus den
Logfiles eine C5W-
Datei mit dem
Namen "cswvName”

Abbildung 3.3.: Sequenzdiagramm des groben Ablaufs
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interne Weiterverarbeitung umgeformt. Daraufhin wird ein neues FPTree-Objekt erstellt und
wenn dessen header table nicht leer ist, die methode fp_growth(fptree, item) aufgerufen,
wobei das iibergebene Item keine Elemente beinhaltet. Da das Sequenzdiagramm, wie bereits
erwiahnt, sehr kompakt ist, wird an dieser Stelle auf Kapitel 3.8 verwiesen.

Fir die Regelerzeugung wird jedes frequent itemset, das mehr als ein Element beinhaltet,
der Methode oneConsequents(itemset) iibergeben. Danach dient der Riickgabewert (h1)
zusammen mit dem itemset der Methode fp_genrules(itemset, hl) als Parameter. Wurde
dies fiir jedes frequent itemset durchgefiihrt, beinhaltet eine Klassenvariable (ruleSet), die
Menge aller Regeln, die den Mindestwert fiir Konfidenz erfiillen.

Wird useAlgorithm() auf dem Apriori-Objekt angewendet, werden mithilfe der Methode
findFirstSequent (supmin) alle einelementigen frequent itemsets ermittelt. Danach wer-
den aus diesen (k — 1)-elementigen frequent itemsets mithilfe der Methode apriori_gen (k-
1frequentItems) alle k-elementigen Kandidaten generiert. Das Vorkommen der Kandidaten
in der Datenbasis wird gezahlt und wenn ein Kandidat den Mindestsupport erfillt, der Menge
der frequent itemsets hinzugefiigt. Auch hier wird fir den genaueren Ablauf auf Kapitel 3.6
verwiesen.

Die Regelgenerierung erfolgt auf dieselbe Art wie die des FPGrowth-Objekts.

3.3. Anonymisierung der Logfiles

Fir die Implementierungstatigkeit des Datenimports sind verschiedene Schritte notwendig.
Begonnen wird mit der Zusammenfassung der Logfiles, in der alle wichtigen Informationen
aus dem Log extrahiert werden. Daraufhin werden diese zusammengefassten Informationen
als CSV-Datei abgespeichert, damit sie von den Algorithmen importiert und genutzt werden

konnen. Diese Schritte werden nachfolgend niher erldutert.

3.3.1. Vorverarbeitung der Logfiles

Als Basisdaten des Imports dienen die Webserver Logfiles, welche von dem Department
Technik und Informatik der HAW-Hamburg bereit gestellt werden. Da die Rohdaten noch
Spalten beinhalten, die fiir das Anwendungsgebiet der Assoziationsanalyse unwichtig sind, war
die Idee sie ,vorzufiltern®, das heif3t, alle Spalten zu entfernen, die fiir die weitere Entwicklung
nicht erforderlich sind. Anfangs war die Grundidee, dass dies bei jedem Logfile von Hand
geschieht. Da allerdings das bearbeitende Logfile (von 2.November 2011 - 12.Mérz 2012) ca. 2,6
Millionen Eintrédge beinhaltet und rund 670 Megabyte grof} ist, lief3 es sich zum einen nicht

mehr von jeder Bearbeitungssoftware 6ffnen und zum anderen ist die manuelle Bearbeitung
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jedes neuen Logfiles in der Praxis nicht praktikabel.
Aus diesem Grund wurde auf die Vorfilterung verzichtet und im weiteren Ablauf die bendtigten

Informationen (IP-Adresse, Zeitstempel und Seitenaufruf) direkt aus den Zeilen geholt.

3.3.2. Schritt 1 - Zusammenfassung der Logfiles

Loglmport

+transform(logPath : string, outputMame : string) : void

Abbildung 3.4.: Klassendiagramm ,,LogImport*

In Abbildung 3.4 ist das Klassendiagramm der Klasse ,LogImport” gegeben. Diese dient dazu,
die Logfiles zusammenzufassen, die Daten zu anonymisieren und nur die benétigten Infor-
mationen in einer CSV-Datei zu speichern. Hierfiir wird der Methode transform(logPath,
outputName) ein Verzeichnispfad iibergeben, aus dem alle Logfiles nacheinander ausgele-
sen werden. Dabei muss beachtet werden, dass die Namensgebung der einzelnen Logs wohl
durchdacht sein sollte. Empfohlen wird eine Speicherung in der Form YYYY-MM-DD!, da das

Auslesen des Verzeichnisses intern wie folgt implementiert ist:

File dir = new File(path);
File[] fileArray = dir.listFiles();

Angenommen, es werden monatlich die Logfiles manuell und nicht automatisiert gespeichert,
dann kann es vorkommen, dass diese nicht am ersten eines Monats, sondern erst am zweiten
oder dritten eines Monats gespeichert werden. Anhand eines Beispiels wird die Ausfithrungs-
reihenfolge im YYYY-MM-DD Format mit der im DD-MM-YYYY Format verglichen. Die Logs
fiir Januar, Februar, Marz und April werden in beiden Féllen in vier Logfiles gespeichert:

Fall 1 - Werden die Logfiles wie nachstehend benannt: 01-01-2012.log (1), 03-02-2012.1og (2),
02-03-2012.log (3) und 01-04-2012.1og (4); lautet die Bearbeitungsreihenfolge fir diese 1 -4 -3 -
2.

Fall 2 - Werden die Logfiles wie nachstehend benannt: 2012-01-01.log (1), 2012-02-03.1og (2),
2012-03-02.log (3) und 2012-04-01.log (4); lautet die Bearbeitungsreihenfolge 1 -2 -3 - 4.

Die Implementierung erfordert eine chronologische Anordnung der Logs, wobei das &lteste

Log als erstes eingelesen und bearbeitet werden muss. Weicht die Reihenfolge der eingelesenen

'YYYY bezeichnet das vierstellige Jahr, MM den zweistelligen Monat und DD den zweistelligen Tag.
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Logs ab, kann es zu Problemen mit den Zeitstempeln kommen.

Die Idee hinter dem Prinzip, ein ganzes Verzeichnis anstelle einer einzelnen Datei einzulesen,
ist folgende:

Angenommen, es werden jeden Monat die Logfiles gespeichert, so ist es mdglich, diese in ei-
nem Ordner zu speichern, ohne sie umstindlich zusammenzufiigen. Bei dem Zusammenfiigen
entsteht nicht nur zusitzlicher Aufwand, sondern auch das Problem, dass je nach Bearbei-
tungsprogramm eventuell eine Zeilenbegrenzung erreicht wird.

Wird das in dieser Arbeit verwendete Logfile (2.631.315 Zeilen) beispielsweise von Microsoft

Excel 2007 geofinet, erscheint eine Fehlermeldung, da nur 1.048.576 Zeilen unterstiitzt werden.

Transaktion

-datum : Calendar
-valueList : List=String=>
-outdated : long

+Transaktion(datum : Calendar)
+addLink(link : string) : void
+setDate(newDate : Calendar) : void
+getValues() : List<String=

+getDate() : Calendar
+isOutdated(currentDate : Calendar) : boolean

Abbildung 3.5.: Klassendiagramm , Transaktion®

Da es sich bei den IP-Adressen um sensible Daten handelt und man diese nicht direkt in der
Assoziationsanalyse benétigt, werden sie zusammen mit dem Zeitstempel zu Transaktionen
vereinigt. Aus diesem Grund wurde die Klasse ,Transaktion® implementiert (siche Abbildung
3.5). Ein Objekt dieser Klasse reprisentiert eine Transaktionen aus dem Logfile und beinhaltet

die Informationen:

« datum: Zeitstempel der Transaktion, bestehend aus dem Datum sowie aus der Uhrzeit

der Anfrage.
« valueList: Liste der aufgerufenen Seiten.

 outdated: Ein Zeitintervall (in Minuten), das angibt, wie lange ein Seitenaufruf der

gleichen IP derselben Transaktion zugeordnet wird.
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Ablauf:

Zu Beginn wird zeilenweise durch das Logfile iteriert und aus jeder Zeile die IP-Adresse
(String), der Zeitstempel (Calendar-Objekt) und der Seitenaufruf (String) geholt. Mithilfe der
IP-Adresse wird nun in der ipMap (HashMap) geschaut, ob zu dieser IP eine aktive Transaktion
existiert. Ist dies der Fall, wird der Zeitstempel betrachtet.

Ist die letzte Anfrage langer als dreiflig Minuten her, wird eine neue Transaktion (Objekt
der Klasse ,Transaktion®) erstellt und als value zusammen mit der IP-Adresse als key in die
ipMap geschrieben und somit der vorhandene Eintrag tiberschrieben. Sie wird sozusagen
als neue Transaktion und somit unabhéngig von der vorhandenen Transaktion betrachtet.
Auflerdem wird die Transaktion in das resultSet (HashSet) geschrieben. Dasselbe passiert, wenn
eine IP-Adresse noch nicht in der ipMap vorhanden ist. Das resultSet beinhaltet am Ende der
Ausfithrung alle vorhandenen Transaktionen. Eine beispielhafte Umformung ist in Abbildung
3.6 zu sehen.

Sind seit der letzten Anfrage weniger als dreiflig Minuten vergangen, wird der Zeitstempel der
Transaktion aktualisiert und der dazugehorige Seitenaufruf dem Objekt hinzugefiigt.

Es werden keine mehrfachen Seitenaufrufe gespeichert (keine Duplikate erlaubt), da es fir
die Assoziationsanalyse nicht von Bedeutung ist. Um die ipMap moglichst klein zu halten,
wird diese nach jeweils 5.000 eingelesenen Zeilen bereinigt. Die ,Reinigung” beinhaltet, unter
Betrachtung des Zeitstempels der aktuellen Zeile, eine Iteration durch die Map. Jeder Zeit-
stempel eines Eintrags wird mit dem aktuellen Zeitstempel verglichen und bei einer Differenz
von mehr als dreiflig Minuten aus der Map entfernt. Mit dem Wert 5.000 wurde in dieser
Implementierung die beste Bearbeitungsgeschwindigkeit gemessen.

Ist die Zusammenfassung der Logfiles fiir das komplette Verzeichnis erfolgt, existiert in Form

des resultSets eine solide Basis, um bei Schritt 2 fortzufahren.

- - [05/Dec/2011:10:09:55 +0100] "GET /typo3temp/pics/40474balaa.jpg HTTB/1.1" 200 7968 "hi
- - [05/Dec/2011:10:09:55 +0100] "GET /typo3temp/pics/6535daf685.3pg HITE/1.1" 200 9587 "hi
- - [05/Dec/2011:10:09:55 +0100] "GET /fileadmin/informatik/images/favicon.ico HITE/1.1" 2
- - [05/Dec/2011:10:09:55 +0100] "GET L6682 .html HITP/1.1" 200 26236 "http://www.informatik
- — [05/Dec/2011:10:09:56 +0100] "GET /682.html HTTE/1.1" 200 26236 "http://www.informatik
- - [05/Dec/2011:10:09:57 +0100] "GET /fileadmin/informatik/bullets/pfeil.gif HTTE/1.1" 2Z0i
[05/Dec/2011:10:09:57 +0100] "GET /fileadmin/informatik/bullets/menu left no.gif HITP/:
- - [05/Dec/2011:10:09:57 +0100] "GET /fileadmin/informatik/bullets/menu left no2.gif HITE,
- - [05/Dec/2011:10:09:57 +0100] "GET /fileadmin/informatik/bullets/menu left no3.gif HITE,
- - [05/Dec/2011:10:09:57 +0100] "GET ;"filead.rr.i:l,-"inforrr.atik;"bullets;"hl_ti.gif HTTE/1.1™ 20¢
- — [05/Dec/2011:10:09:57 +0100] "GET /fileadmin/informatik/bullets/mail.gif HTTE/1.1" 200
- - [05/Dec/2011:10:10:20 +0100] "GET [veranstaltungsplaene.html HTITE/1.1"™ 200 19113 "http

v

Objekt der Klasse "Transaktion" mit valueList = [/682.html, /veranstaltungsplaene.html]

IP-Adresse
]
]

Abbildung 3.6.: Beispielhafte Umformung eines Logfiles zu einem Objekt ,Transaktion®
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3.3.3. Schritt 2 - Sicherung der Daten als CSV

Bevor die Sicherung der Daten beginnen kann, muss klar festgelegt werden, wie die CSV-
Datei formatiert ist. Ohne eine klare Festlegung der Formatierung kann das spétere fehlerlose
Einlesen der CSV-Dateien nicht sichergestellt werden. In dem Fall dieser Arbeit wird als
Trennzeichen das Semikolon gewahlt. Die Liste der in der Transaktion vorhandenen Elemente
wird mit einer eckigen 6ffnenden Klammer eingeleitet und mit einer eckigen schlieflenden
Klammer abgeschlossen. Innderhalb dieser Liste werden die einzelnen Elemente mithilfe von
Kommata separiert. Zur Verdeutlichung folgt der Aufbau fiir die erste Transaktion, die die
FElemente A, B und C enthilt.
1;[A, B,C]|

Um die zusammengefassten Logfiles (in Kapitel 3.3.2) nun in einer CSV-Datei zu speichern,
wird durch das resultSet iteriert und jede Transaktion betrachtet (siehe Listing 3.1). Da nur
die Transaktionen von Bedeutung sind, die mehr als eine Seite beinhalten, wird jede auf ihre
Seitenaufrufe hin untersucht und nur die mit mindestens zwei Aufrufen in die CSV-Datei
geschrieben. Auch wird, da durch diese Reduktion Datensitze wegfallen, die Transaktions-

nummer neu generiert, damit diese fortlaufend ist und keine Liicken aufweist.

Iterator<Transaktion> it = resultSet.iterator ();
while (it.hasNext ()){
currentTransaktion = it.next();

if (currentTransaktion.getValues().size() > 1){
out.write(counter+" ; "+currentTransaktion.getValues()+"\r\n
")

counter++;

Listing 3.1: Sicherung der Transaktionen

So werden diese Daten im gewiinschten Import-Format fiir die CSV-Dateien gespeichert (Spalte
1 -> (neue) Transaktionsnummer; Spalte 2 -> Seitenaufrufe). Ein Ausschnitt der erstellten
CSV-Datei ist in Abbildung 3.7 zu sehen.
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1;[f134.html, f1%62.html, S1968.html, f1578.html, /1980.html, /1988.html, f1964.h
2:[fstisys.html, /=studierende.html]

3:;[/index.php?id=1669, /studierende.html]

4; [/meisel.html, /wp_robot vision.html]

S5:[/54.html, /index.php?id=1669]

6:[fforschung_knoperation.html, fatudierende.html]

7: [fztudierende.html, /veranstaltungsplaene.html, /1781.html, /6391.html, /681.htm
8:[f=tudierende.html, /hv.html]

9;[/studierende.html, /649.html]

10; [/kontakt.html, fprofessoren.html, fheitmann.html, /10.html]

11; [/professoren.html, /meisel.html, /wp robot_vision.html]

12; [/westhoff.html, /6.html]

13; [/professoren.html, /index.php?id=33, /baran.html]

Abbildung 3.7.: Ausschnitt aus der CSV-Datei nach der Anonymisierung

3.4. Implementierung des Datenimports

Fiir den Datenimport ist eine Klasse namens ,,CSV*“ zustandig (siehe Abbildung 3.8). Bei der
Erstellung eines Objektes dieser Klasse wird, iiber den Konstruktor, der Pfad zu den CSV-
Dateien uibergeben. Alle Dateien, die sich in diesem Ordner befinden, werden eingelesen
und verarbeitet. Hierbei wird die in Kapitel 3.3.3 angesprochene Formatierung vorausgesetzt.
Haben die Dateien intern eine andere Formatierung, kann die Interpretation dieser fehlerhaft
sein. Wird die Formatierung allerdings eingehalten, ist es irrelevant, welche Daten eingelesen
werden. Somit ist das Programm auch fiir andere Anwendungszwecke der Assoziationsanalyse
geeignet. Beispielsweise konnte eine Transaktion anstelle der Seitenaufrufe auch die Artikel

eines Einkaufs beinhalten.

csv
-database : Map<Integer, Set<String>>
+CSV(csvPath : string)

-readAndSort(csvPath : string) : void
+getData() : Map<Integer, Set<String=>

Abbildung 3.8.: Klassendiagramm ,,CSV*

Dadurch, dass auch andere CSV-Dateien eingelesen werden konnen, werden bei Objekterstel-
lung erneut alle Transaktionen entfernt, deren zweite Spalte weniger als oder genau einen
Eintrag enthilt. Diese Daten werden intern in einer HashMap gespeichert, die als key einen
Integer und als value ein Set mit Strings beinhaltet. Uber einen Getter kann diese Map aus dem

Objekt geholt werden.
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3.5. Darstellung der Regeln und Itemsets

Im folgenden Abschnitt werden das Interface ,Jtem“ und alle Klassen fir die Darstellung der
Regeln und Itemsets hinreichend erklart. Angefangen wird mit dem Interface ,Item®, welches
von den Klassen ,,Aprioriltem” und ,FPItem“ implementiert wird, danach folgen die beiden
erwahnten Klassen und die Klasse ,Rule®. Wie schon bei den zuvor beschrieben Klassen kénnen

die Abhéngigkeiten in Abbildung 3.2 eingesehen werden.

3.5.1. Item

<<|nterface>>

Item

+combine(other : Item) : Item

+combine(other : Set<String>) : Item

+increaseCounter() : void

+increaseCounterBy(incr : int) : void
+mergeable(otherltem : tem) : boolean

+iterator() : Iterator<String=
+hasinfrequentSubset(frequentSet : Set<ltem=) : boolean
+hasinfrequentSubset{frequentMap : Map<SortedSet<String=, Item=) : boolean
+hasMinSupport(minSupport : double) : boolean
+setCounter(counter : int) : void

+getCounter() : int

+getSize() - int

+getSupport() : double

+getRandomlitems() : Set<String=

+getSorteditems() : SortedSet<String>

+isFPltem() : boolean

+isAprioriltem() : boolean

Abbildung 3.9.: Klassendiagramm des Interface ,Item”

Lltem® ist ein Interface zur Reprisentation der in den Algorithmen vorhanden Itemsets.
Das Klassendiagramm des Interfaces ,Item” ist in Abbildung 3.9 zu sehen. Die Beschreibung
der einzelnen Methoden erfolgt hier, damit dies nicht doppelt in den Beschreibungen der
implementierenden Klassen geschehen muss. Die Methoden und deren Beschreibung sind wie
folgt:

« combine(Item other): Erstellt ein neues Item, welches die Vereinigung der Elemente

aus diesem und dem Item other beinhaltet.

« combine(Set<String> other): Erstellt ein neues Item, welches die Vereinigung der

Elemente aus diesem Item und denen der Menge other beinhaltet.
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. increaseCounter(): Erhoht den Zahler des Vorkommens um Eins und fiihrt eine erneute

Berechnung des Supportwertes durch.

« increaseCounterBy(int incr): Erh6ht den Zihler des Vorkommens um incr und fithrt

eine erneute Berechnung des Supportwertes durch.

- mergeable(Item otherItem): Priift, ob beide k-elementigen Items wirklich k-Elemente
beinhalten. Wenn dies gegeben ist, werden schrittweise die Elemente beider Items
verglichen. Sind alle Elemente bis auf das k-te Element identisch, konnen die beiden
Items miteinander vereinigt werden und die Methode gibt den Wert true zurick. Sind

sie nicht identischt, wird der Wert false zuriickgegeben.
« iterator(): Gibt einen Iterator iiber die Elemente des Itemsets zuriick.

+ hasInfrequentSubset(Map<Set<String>,Item> frequentMap): Diese Methode be-
kommt im k-ten Schritt eine Liste aller £ — 1-elementigen frequent sets iibergeben.
Mithilfe dieser Liste kann gepriift werden, ob alle Subsets des aktuellen Items Elemente
dieser Liste sind. Je nachdem, ob dies der Fall ist oder nicht, wird true bzw. false zuriick
gegeben. Diese Methode realisiert den in Kapitel 2.2.1 angesprochenen ,prune-step®, der

nur im Apriori-Algorithmus zur Anwendung kommt.

« hasInfrequentSubset(Set<Item> frequentSet): Die Methode hat die gleiche Funktion
wie die oben angegebene, ist allerdings reduziert fiir die Verwendung der Regelgenerie-

rung im FP-Growth Algorithmus.

« hasMinSupport(double minSupport): Priift, ob der aktuelle Supportwert grofler oder
gleich dem tibergebenen Mindestsupport ist. Als Riickgabe dient hier wieder ein Boolean

true oder false.

« isAprioriltem(): Gibt zuriick, ob es sich bei dem Objekt um ein Aprioriltem handelt
(true) oder nicht (false).

« isFPItem(): Gibt zuriick, ob es sich bei dem Objekt um ein FPItem handelt (¢rue) oder
nicht (false).

Zudem beinhaltet das Interface noch einen Setter fur die Anzahl des Vorkommens eines
Items und einen Getter fiir (1) die Menge mit den Elementen (in sortierter oder unsortierter
Reihenfolge), (2) deren Anzahl, (3) den Supportwert und (4) die Anzahl des Vorkommens des

Items.
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Die beiden Klassen ,Aprioriltem® und ,FPItem® implementieren dieses Interface und werden

folgend erklart.

Aprioriltem

Aprioriltem

-currentSet : SortedSet<String=>
-counter : int

-support : double
-numberOfTransaction :int

+Apriotitem{newSet : Set<String=, counter : int, numberCfTransactions : int)
+combine(othertem : Item) : Item

+combine(otherSet : Set<String=) : ltem

-calculateSupport() : void

+increaseCounter() : void

+increaseCounterBy(incr : int) : void

+mergeable(otherltem : tem) : boolean

+iterator() : Iterator<String=

+hasinfrequentSubset(frequentSet : Map<SortedSet<String=, Item=) : boolean
+hasinfrequentSubset{frequent : Set<ltem=) : boolean
+hasMinSupport(minSupport : double) : boolean

+setCounter(counter : int) : void

+getCounter() : int

+getSize() - int

+getSupport() : double

+getRandomltem() : Set<String>

+getSorteditems() : SortedSet<String=

+isAprioriltem() : boolean

+isFPltem() : boolean

+toString() : string

Abbildung 3.10.: Klassediagramm ,Aprioriltem*

Da in dem Apriori-Algorithmus large itemsets und Kandidaten (candidate itemsets) generiert
werden, werden diese durch eine eigene Klasse namens ,Aprioriltem” reprasentiert (siche
Klassendiagramm in Abbildung 3.10). Bei der Erzeugung eines Objektes der Klasse ,,Apriori-
Item” werden die Menge der Elemente (Set<String>), die Anzahl des Vorkommens (counter)
und die Gesamtanzahl aller Transaktionen (numberOfTransaction) dem Konstruktor tibergeben.
Mithilfe dieser Daten kann intern der aktuelle Supportwert berechnet und gespeichert werden.
Aufgrund der Anforderung, dass der Apriori-Algorithmus ,[...] items within a transaction or
itemset [...] sorted in lexicographic order” erwartet (Han und Kamber, 2001, S. 231), werden

die Mengen intern als TreeSet implementiert und erfiillen damit diese Bedingung.
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INSERT INTO Cy

SELECT p.item;, p.itemp, ..., p.itemp_1, q.itemp_1
FROM Li_1 as p, Lip_1 as q

WHERE p.item; = q.item; and

p.-itemy_o = q.itemy_o and

p-itemig_; < q.itemp_1;

Listing 3.2: Pseudocode zum Ablauf des join-steps (Quelle: Petersohn, 2005, S. 109)

Das Listing 3.2 zeigt den Pseudocode fiir den join-step. In diesem werden zwei Items miteinan-
der verglichen, indem das ite Element eines Items mit dem iten Element des anderen Items
verglichen wird. Dies ist nur moglich, da die einzelnen Elemente lexikographisch geordnet
sind. Ist das k — 1te Element des einen Items kleiner als das k — 1te Element des anderen
Items, konnen diese Items zu einem k-elementigen Kandidaten zusammengefiigt werden. Der
Vergleich p.itemj,_; < q.itemy_; dient nur zur Sicherstellung, dass keine Duplikate generiert
werden (Han und Kamber, 2001, S. 231). In der Applikation wird dies dadurch sichergestellt,
dass jedes Item nur genau einmal mit einem anderen Item verglichen wird. Wurde beispielswei-
se Item A schon mit Item B verglichen, wird nicht noch einmal Item B mit Item A verglichen.
Aus diesem Grund wird in der Implementation die Priifung auf # anstelle von < durchgefiihrt.
Die Priifung, ob die Vorbedingungen des join-steps erfiillt werden, wird durch die Metho-
de mergeable(Item otherItem) durchgefithrt. Liefert sie den Boolean ,true” zuriick, wird
durch combine(Item otherItem) ein neues Itemobjekt erstellt und zuriickgegeben (siehe
oben).

Auch der prune-step ist in der Klasse Aprioriltem implementiert worden.

forall itemset cec () do
forall (k—1)-subsets s of ¢ do
if (s¢ Li—1) then
delete ¢ from Cy;

Listing 3.3: Pseudocode zum Ablauf des prune-steps (Quelle: Agrawal und Srikant, 1994a, S.
490)

In dem Listing 3.3 wird der Pseudocode fiir den prune-step gezeigt, der in der Methode
hasInfrequentSubset (Map<SortedSet<String>,Item> frequentSet) umgesetzt wur-

de. Als Parameter (frequentSet) wird ihr eine Map aller k¥ — 1 elementigen large sets iibergeben.
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Es werden alle Subsets eines Kandidaten erstellt und gepriift, ob diese in der Map vorhanden

sind. Je nach Ergebnis wird der entsprechende Boolean zuriick gegeben.

FPltem

FPltem

-items : Set<String=>
-counter :int

-support : double
-numberOfTransaction : int

+FPItem(item : string, transactionCounter : int)
+FPltem{itern : ltem, transactionCounter : int)
+FPItem(items : Set<String=, counter : int, transactionCounter : int)
+combine(otheritem : ltem) @ Item

+combine(other : Set<String=) : [tem
-calculateSupport() : void

+increaseCounter() : void

+increaseCounterBy(incr :int) @ void
+mergable(otherltem : Item) : boolean

+iterator() : lerator<String=
+hasinfrequentSubset(frequent : Set<ltem=) : boolean
+hasinfrequentSubsetifrequent : Map<SortedSet<String=, ltem=) : boolean
+hasMinSupport{supMin : double) : boolean
+setCounter{counter : int) : void

+getCounter() @ int

+getSize() :int

+getSupport() : double

+getrandomitems() : Set<String=

+getSorteditemns() : SortedSet<String>
+isAprioriltem() : boolean

+isFPltem() : boolean

+loString() : string

Abbildung 3.11.: Klassendiagramm ,FPItem*

Um innerhalb des FP-Growth Algorithmus’ ein einzelnes Element oder ein Itemset in der
Implementation zu reprisentieren, existiert eine Klasse ,FPItem®. Ein FPItem hélt intern ein
HashSet mit Strings, einen Zahler fiir das Vorkommen des Items, die Anzahl aller Transaktionen
und den Supportwert. In diese Klasse sind die Methoden mergeable(Item otherItem) und
hasInfrequentSubset (Set<Item> frequentSet) ausschlieBlich fiir den join- und prune-
step der Regelgenerierung vorhanden und werden fiir das Finden aller large itemsets nicht
benétigt. Der Aufbau dieser beiden Methoden ist bereits im Kapitel der Klasse ,Aprioriltem®

in den Listings 3.2 und 3.3 beschrieben.
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Rule

-regelrumpf : ltem
-regelkopf : Item
-konfidenz : double
-support : double

+AprioriRule{rumpf : Item, kopf : Iltem, conf : double, sup : double)
+toString() : String

Abbildung 3.12.: Klassendiagramm ,Rule®

3.5.2. Rule

Eine Regel, die aus den large itemsets gebildet werden kann, wird durch ein Objekt der Klasse
»Rule” reprasentiert. Wie bereits in den Grundlagen erwihnt, besteht eine Regel aus einem
Regelrumpf und einem Regelkopf, wobei eine Regel ,Wenn Regelrumpf, dann Regelkopf™
gelesen wird.

Wird ein Objekt der Klasse ,Rule” erstellt, werden der Regelkopf, der Regelrumpf, der Support-
wert und der Konfidenzwert der Regel dem Konstruktor itbergeben (siehe Klassendiagramm
in Abbildung 3.12). Der Supportwert der Regel ist der Supportwert des ,Superitem®. Mit dem
Begriff ,Superitem® ist das Item gemeint, aus dem die Regel hervorgeht. Wird beispielsweise
die Regel A = B betrachtet, ist ihr Superitem das frequent itemset AB.

Die Regelerstellung basiert auf der Tatsache, dass bei einer beispielhaften Regel { A} — {B}
die Konfidenz durch die Formel

sup({A})

conf {A} - {B}) = m

berechnet wird. Da ein Objekt der Klasse ,Rule” allerdings keine komplexe Logik beinhal-
tet, sondern ihr alle Werte tiber den Konstruktor iibergeben werden, wird die eigentliche

Regelerstellung im Kapitel 3.6 naher erldutert.

3.6. Implementierung des Apriori Algorithmus

Fir das Anwenden des in Kapitel 2.2.1 erlauterten Apriori-Algorithmus’ dient die Klasse
LApriori“ (siehe Klassendiagramm in Abbildung 3.13). Bei Objekterstellung wird sowohl ein
CSV-Objekt wie auch der Minimalwert fiir Support und Konfidenz iibergeben. Die Implemen-

tierung des Algorithmus’ basiert auf dem Pseudocode aus dem Listing 3.4.
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Apriori

-ruleComp : Comparator<Rule>

-database : Map<Integer, Set<String>>

-k_Largelndex : Map<Integer, Map<SortedSet<String>, ltem=>>
-k_Candidatelndex : Map<Integer, Map<SortedSet<String=, ltem=>
-ruleSet : SortedSet<Rule>

-allfrequent : Map<Set<String=, tem=>

-conf_min : double

-sup_min : double

+Apriori{data : CSV, conf_min : double, sup_min : double)

+useAlgorithm() : void

-ap_genrules(lk : Item, hm : Map<SortedSet<String=, ltem=, m : int) : void
-oneConsequents(largeltemset : ltem) : Map<SortedSet<String=, Item=>
-apriori_gen(kminus1FrequentMap : Map<SortedSet<String=>, ltem=) : Map<SonedSet<String>, Item=>
-findFirstSequent{sup_min : double) : Map<SortedSet<String=>, Item=>

Abbildung 3.13.: Klassendiagramm ,,Apriori®

Ly = findFirstSequent (sup\_min);
for (k = 2; L1 #0; k++){
Cr = apriori_gen(Ly_1);
forall transactions t€ D {
C; = subset (C}, t);
forall candidates ce€ C; do
c.count++;
}
Ly = {ceC; | c.count > minsup}
}

Answer = |J, Li;

Listing 3.4: Pseudocode zum Ablauf des Apriori-Algorithmus’ (Quelle: In Anlehnung an
Agrawal und Srikant, 1994a, S. 489)

Intern sind zwei HashMaps fiir die Speicherung der Kandidaten (k_Candidatelndex) und der
large itemsets (k_Largelndex) zustindig. Innerhalb dieser Maps werden Eintrage gespeichert,
die als key einen Index und als value wieder eine Map<SortedSet<String>,Item> mit den itemsets
als Menge von Strings und dem dazugehorigem Item-Objekt enthalt. Ein Beispiel fiir die Map
k_Candidatelndex ist in Abbildung 3.14 zu sehen.

Am Anfang des Algorithmus’ muss einmal die Menge aller einelementigen large itemsets erstellt
werden. Dies geschieht durch die private Methode findFirstSequent (double sup_min).

Bei der Ausfithrung wird durch alle Items (String) iteriert und diese in ein Set eingefugt. Ist
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Datenbasis: Set e
TD | kems A} | {A}-2
- B {8} |{B}-1
2 2D it lici-1
= cD {0} | ib}-2
Set Item
Kandidaten: {a,B} | A Bl-1
Iacl |iacl-0
D | Map Ia Dl |iaDl-1
1 m— I8, C} | {B,C}-0
Z S 8,0 | {B,Dl-0
icol |fcol-1

Abbildung 3.14.: Beispiel fir k_Candidatelndex

das Set in der candidateMap noch nicht vorhanden, wird aus diesem Set ein Item erstellt
und das Set als key und das Item als value in die candidateMap gespeichert. Ist es bereits
vorhanden, wird das entsprechende Item aus der Map geholt und sein Vorkommen durch
die Methode Item.increaseCounter() erhoht. Sind alle einelementigen Kandidaten erstellt,
wird durch die Map iteriert und jedes Item auf dessen Supportwert hin untersucht. Ist der
Wert grofier oder gleich dem Mindestsupport, wird der Eintrag Set — Item (key — value) in
die resultMap geschrieben. Diese wird am Ende der Methode zuriickgegeben. Die Methode
findFirstSequent (sup_min) wird nur einmalig am Anfang des Algorithmus’ aufgerufen.
Die Methode apriori_gen(Map<SortedSet<String>,Item> kminuslfrequentMap) ge-
neriert aus k-1-elementigen large itemsets die k-elementigen Kandidaten. Innerhalb dieser
Methode werden sowohl der join-step (siehe Listing 3.2) wie auch der prune-step durchgefiihrt
(siehe Listing 3.3). Da der prune-step und der join-step innerhalb der Klasse ,Aprioriltem®
geschehen, wurde die Implementierung dieser Schritte in Kapitel 3.5.1 beschrieben.

Wurden die k-elementigen Kandidaten generiert, wird sowohl durch alle Transaktionen wie
auch durch die k-elementigen Kandidaten iteriert und das Vorkommen der Kandidaten gezahlt.
Danach wird der Supportwert jedes Kandidaten mit dem Mindestsupport verglichen und alle
Kandidaten, die diesen Mindestwert oder einen grofieren Supportwert haben, in der Map der
k-elementigen large itemsets gespeichert.

Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis Lj, leer ist und somit keine Elemente mehr
enthilt. Zu diesem Zeitpunkt ist der Apriori-Algorithmus beendet und die Klassenvariable
k_Largelndex beinhaltet alle large itemsets, aus denen unter Betrachtung der Konfidenz die

Regeln erstellt werden konnen.
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Fiir die Regelerstellung folgt ein Listing, welches den Ablauf mithilfe von einem Pseudocode

darstellt:

forall large k-itemsets [, £>2 do begin
H;, = oneConsequents (lg);
call ap_genrules (I, Hi)

end

procedure oneConsequents (ly: large k-itemset)
L = {(k-1)-itemsets [p_1 | lp_1 Cl};
forall [,_; € L do begin
conf = support(ly)/support(lp—1);
if (conf > minconf) then
output the rule Iy = (Ix —lp_1);

end

procedure ap_genrules(ly: large k-itemset, H,: set of m-item
consequents)
if (k>m+1) then begin
H, 11 = apriori_gen(H,):;
forall hy41 € Hypy1 do begin
conf = support(l)/support(ly — hmy1)s
if (conf > minconf) then
output the rule (Ix — hpmt1) = Ayt
else
delete hy41 from Hp,4q
end
call ap_genrules (I, H,41);

end

Listing 3.5: Pseudocode zur Regelerzeugung (Quelle: In Anlehnung an Agrawal und Srikant,
1994b, S. 13f))

Wie in dem Listing 3.5 zu sehen ist, sind fiir die Regelerstellung zwei neue Methoden und die
schon bekannte Methode apriori_gen() zustidndig. Die Methode oneConsequents(Item
largeitemset) dient dazu, alle einelementigen Folgerungen (auch consequents) zu finden. Als
Folgerung wird hier der hintere Teil einer Regel bezeichnet, der bereits als Regelkopf bekannt
ist. Die Regeln mit den einelementigen Folgerungen, deren Konfidenzwert den Wert der Min-

destkonfidenz erfillt, werden in dem ruleSet gespeichert und eine Menge dieser ,erfolgreichen®
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Folgerungen H; wird zuriickgegeben.

Diese Menge von einelementigen Items [ wird zusammen mit dem large itemset [}, der
Methode ap_genrules() tbergeben. Beim Aufruf wird auf die Abbruchbedingung gepriift,
denn wenn k£ < m + 1, sind bereits alle moglichen Regeln erstellt worden. Wird die Abbruch-
bedingung nicht erfiillt, wird die Methode apriori_gen() aufgerufen. Diese dient dazu, erst
durch den join-step (siehe Listing 3.2) alle moglichen (m+1)-elementigen Regelkopfe zu finden,
um diese mithilfe des prune-steps (siehe Listing 3.3) zu reduzieren und die reduzierte Menge
als mogliche Regelkopfe in H,, 11 zu speichern.

Danach wird jedes Element von H,,1; betrachtet und gepriift, ob der Wert der Konfidenz
grofler als der Mindestwert fiir Konfidenz ist. Wenn dies der Fall ist, wird eine Regel erstellt
und in das ruleSet hinzugefiigt. Ist dies nicht der Fall, wird das Element aus der Menge H 41
entfernt. Danach wird ap_genrules () rekursiv mit dem large itemset [}, und der Menge H,, 11
aufgerufen.

So werden fiir jedes large itemset alle Regeln erstellt nach der Theorie, die in Kapitel 2.2.1

beschrieben wurde.

3.7. Erzeugung des FP-Tree

Im folgenden Abschnitt wird die Grundlage des FP-Growth Algorithmus’ erklart, der Aufbau
eines Frequent Pattern Tree. Hierfir werden die dazugehorigen Klassen (wenn noch nicht
geschehen) beschrieben, deren Zusammenhinge in Abbildung 3.2 eingesehen werden kon-
nen. Dieser Abschnitt bildet die Grundlage fiir die im nachfolgenden Kapitel angesprochene

oImplementierung des FP-Growth Algorithmus’.

3.7.1. Transaction

Die Klasse ,Transaction” repasentiert in der Implementation des FP-Growth Algorithmus’ eine
Transaktion. Eine Menge dieser Transactions bildet die Datenbasis fiir den FP-Tree und wird
gebildet, indem eine Umformung im FP-Growth Algorithmus durchgefithrt wird. Ein Objekt
der Klasse ,Transaction® beinhaltet eine LinkedList mit Items und einen Zahler, der angibt, wie
oft diese Transaktion ausgefithrt werden soll. Da eine Transaktion nach den Elementen der
header table sortiert werden soll (siehe im niachsten Abschnitt ,FPTree®), existiert innerhalb
der Klasse ein Comparator<Item>, in dem die Sortierung vorgegeben wird. Aulerdem besitzt

die Klasse ,Transaction® folgende Methoden:
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Transaction

-itemComp : Comparator<item=
-items : List<ltem=>
-counter : int

+Transaction()
+Transaction{items : Set<ltem=)
+retainAllic : Collection<ltem=) : void
+additemiitem : Item) : void
+sort() : void

+iterator() : lterator<item=
+size() : int

+increaseCounter() : void
+setCounter(counter : int) : void
+getCounter() : int

+getltems() : List<ltem=
+toString() : string

Abbildung 3.15.: Klassendiagramm , Transaction”
. retainAll(Collection<Item> c): Entfernt alle Items aus der internen Liste, die nicht
die Elemente (Items) der Collection® c enthilt.
 addItem(Item item): Fligt ein Item der Liste hinzu.
« sort(): Sortiert die Liste nach dem Comparator.
. iterator(): Gibt einen Iterator iiber die Elemente der Liste zuriick.
« size(): Gibt die Anzahl der Items in der Liste zuriick.
« increaseCounter(): Erhoht den Zahler um 1.

Zusatzlich zu diesen Methoden gibt es noch einen Setter, sowie einen Getter fiir den Zéhler
und einen Getter fur die Liste mit Items.

Durch retainAll(Collection<Item> c) wird ein wichtiger Schritt zur Erstellung eines
Frequent Pattern Trees realisiert. Als Parameter wird die Menge aller Items der header table

iibergeben und somit alle nicht frequenten Items aus der Transaktion entfernt.

3.7.2. Node

Das Interface ,Node“ wird von den Klassen ,FPNode®, ,EmptyNode“ und ,RootNode“ imple-

mentiert. Es folgen die Methoden und ihre Funktion, die das Interface kennt:

2 A collection represents a group of objects“(Java API 1.4.2 - Collection)
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<<|nterface>>
Node

+hasPointer() : boolean
+isEmptyNode() : boolean
+isRootMode() : boolean
+addChild(child : Node) : void
+childCount() : int
+increaseCounterBy(incr : int) : void
+hasChild(item : Item) : boolean
+createPointer(to : Node) : void
+toString() : string
+setParent{parentMode : Node) : void
+getCounterCfAll() : int
+getParent() : Node
+getChild{currentltem : Item) : Node
+getltem() : Item

+getCounter() : int

+getPointer() : Node

Abbildung 3.16.: Klassendiagramm des Interface ,Node*
hasPointer(): Liefert den Boolean true, wenn der Knoten auf einen anderen Knoten
zeigt und dieser nicht leer ist, ansonsten false.
isEmptyNode(): Liefert true, wenn die Node eine EmptyNode ist, ansonsten false.
isRootNode(): Liefert true, wenn die Node eine RootNode ist, ansonsten false.
addChild(Node child): Figt die Node child in die Menge der Kindknoten ein.
childCount(): Gibt die Anzahl der Kindknoten zuriick.
increaseCounterBy(int incr): Erhoht den Zahler des Knotens um incr.

hasChild(Item item): Priift, ob ein Kindknoten vorhanden ist, der auf dem Item item

basiert.
createPointer(Node to): Erstellt den Zeiger auf die Node to.

setParent(Node parentNode): Setzt den Elternknoten auf parent N ode.

Auflerdem kennt es Getter fiir den Elternknoten, einen Kindknoten, das Item, den Zahler und

den Knoten, auf den der aktuelle Knoten zeigt.
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FPNode

-name : string

-counter : int
-parentNode : Node
-childNodes : Set<Node>
-item : Item

-pointedOn : Node

+FPNode(name : string, parentNode : Node, item : Item)
+addChild{childNode : Node) : void
+childCount() : int
+increaseCounterBy(incr : int) : void
+hasChild{item : Item) : boolean
+createPointer(to : Node) : void
-setPointer(pointedOn : Node) : void
+setParent(parentNode : Node) : void
+getCounterOfAll() : int
+getCounter() : int

+getParent() : Node
+getChild{currentltem : Iltem) : Node
+getitem() : ltem

+getPointer() : Node

+hasPointer() : boolean
+isEmptyNode() : boolean
+isRootNode() : boolean

+toString() : string

Abbildung 3.17.: Klassendiagramm ,,FPNode*

FPNode

Ein Objekt der Klasse ,FPNode" reprasentiert einen Knoten des Frequent Pattern Trees und
implementiert das Interface ,Node®. Ein solcher Knoten beinhaltet Informationen iiber seinen
Elternknoten, eine Menge von Kindknoten, einen Namen, einen Zahler fiir das Vorkommen
des Knotens, das Item, von dem der Knoten abstammt und einen ,Zeigerknoten® (siehe
Klassendiagramm in Abbildung 3.17). Der Knoten wird in Kapitel 2.2.2 verdeutlicht und
stellt die Grundlage fiir einen FPTree (Kapitel 3.7.3) dar. Wird createPointer(Node to)
aufgerufen, erfolgt die Abfrage hasPointer (). Zeigt die Node auf eine EmptyNode, gibt
hasPointer () den Wert false zuriick und mithilfe von setPointer (to) wird der Zeiger auf
to gesetzt. Zeigt die Node allerdings schon auf eine FPNode (Riickgabe true), wird die Methode

createPointer(to) rekursiv auf den gezeigten Knoten aufgerufen.
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EmptyNode

+isEmptyNode() : boolean
+isRootNode() : boolean
+childCount() : int
+createPointer{pointedTo : Node) : void
+increaseCounterBy(incr : int) : void
+addChild{child : Node) : void
+hasChild{item : Item) : boolean
+hasPointer() : boolean
+setParent(parent : Node) : void
+getChild(item : Item) : Node
+getCounter() : int
+getCounterOfAll() : int

+getltem() : Item

+getParent() : Node

+getPointer() : Node

+toString() : String

Abbildung 3.18.: Klassendiagramm ,EmptyNode*

EmptyNode

Ein Objekt der Klasse ,EmptyNode® wird als Platzhalter fiir einen Knoten ohne Inhalt genutzt.
Sie implementiert das Interface Node und fithrt keine zusitzlichen Variablen, die Werte

speichern.

RootNode

Ein Objekt der Klasse ,RootNode® wird einmalig von einem Objekt der Klasse ,FPTree erstellt.
Es reprasentiert den sogenannten Wurzelknoten und halt nur eine Menge von Kindern. Die
Methode isRootNode () liefert bei einem RootNode Objekt immer true und nur die Methoden,

welche die Kindknoten betreffen, liefern einen Wert zurtck.

3.7.3. FPTree

Um bei dem FP-Growth Algorithmus die Datenbasis in einer komprimierten Form darzustel-
len, existiert die Klasse ,FPTree” (siehe Klassendiagramm in Abbildung 3.20). Dieser Baum
besteht aus verschiedenen Knoten (auch Nodes genannt) und hélt intern eine Menge von
Transaktionen (Objekte der Klasse ,Transaction®), eine Menge aller Knoten, die header table,
die RootNode und den Mindestwert fiir den Support. Um einen FP-Tree zu erstellen, werden
zwei Schritte durchgefiihrt. Im ersten Schritt wird die header table erstellt. Hierfiir wird durch

alle Transaktionen iteriert und das Vorkommen der Elemente gezdhlt. Diese Elemente (in-
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RootNode
-childModes : Set<Node>

+RootNode()

+childCount() : int
+getChild{currentltem : Iltem) : Node
+getCounter() : int
+getCounterOfAll() : int

+getltem() : Item

+getParent() : Node

+getPointer() : Node
+hasChild(currentltem : Item) : boolean
+hasPointer() : boolean
+increaseCounterBy(incr : int) : void
+isEmptyNode() : boolean
+isRootNode() : boolean
+addChild{childNode : Node) : void
+createPointer(to : Node) : void
+setParent(parentNode : Node) : void

Abbildung 3.19.: Klassendiagramm ,,RootNode®

FPTree

-itemComp : Comparator<item=
-database : Set<Transaction>
-allNodes : Set<Node>

-headerTable : SortedMap<Item, Node=>
-rootNode : Node

-minCount : double

+FPTree(data : Set<Transaction>, supMinCounter : double)
-createTree() : void

-createHeader() : void

+containsSinglePath() : boolean

+getSinglePath() : Transaction

+getHeaderTable() : SortedMap<item, Node=>

+toString() : string

Abbildung 3.20.: Klassendiagramm ,FPTree”
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tern Objekte der Klasse Item) werden auf ihren Supportwert hin untersucht und, wenn sie
frequent sind, in der header table (intern eine TreeMap<Item, Node>) als key gespeichert. Als
values bekommen die einzelnen Elemente der header table eine EmptyNode zugewiesen. Ein
Comparator dient der Sortierung der header table nach Items.

Im zweiten Schritt wird der eigentliche Baum erstellt. Jede Transaktion wird einzeln betrachtet.
Durch die in Kapitel 3.7.1 genannte Methode retainAll(Collection<Item> c) werden
alle Elemente entfernt, die nicht in der header table vorhanden sind. Da der fur die header
table genutzte Comparator und der Comparator der ,Transaction® der gleiche ist, ist somit
die Anordnung der Elemente aus der Transaktion dieselbe wie die der Elemente in der header
table.

Fiir jedes Item einer Transaktion (currentltem) wird gepriift, ob der aktuell betrachtete Kno-
ten (currentNode) einen Kindknoten fiir das Item besitzt. Wenn ja, wird currentNode =
currentNode.getChild(currentItem) gesetzt und der Zahler des Kindknotens um den
Zahler der Transaktion erhoht. Existiert noch kein Kindknoten, wird dieser erstellt, sein Vor-
kommen auf das der Transaktion gesetzt und als die neue currentNode definiert. Auflerdem
wird geprift, ob der Wert in der header table fiir das currentltem eine EmptyNode ist. Ist dies
der Fall, ist der neue Wert die currentNode, wenn nicht, wird auf der vorhandenen FPNode die
Methode (siehe Kapitel 3.7.2) createPointer (currentNode) aufgerufen.

Die Klasse ,FPTree” beinhaltet zusatzlich noch folgende Methoden:

- containsSinglePath(): Priift, ob alle Nodes in dem Baum (inklusive der Wurzel ,root-
Node®) nur maximal einen Kindknoten haben. Wenn ja, wird der Boolean true zuriickge-

geben, ansonsten der Boolean false.

. getSinglePath(): Gibt ein Objekt der Klasse Transaction zuriick, welches den Pfad
reprasentiert. Es wird die Node des letzten Elements aus der header table geholt und

mithilfe der Methoden getParent () und getItem() ein Pfad zusammengestellt.

AufBlerdem hat die Klasse ,FPTree“ einen Getter fiir die header table.
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3.8. Implementierung des FP-Growth Algorithmus’

FPGrowth

-ruleComp : Comparator<Rule>
-supmincount : double

-confmin : double

-transcounter : int

-stringdatabase : Map<Integer, Set<String=>
-itemdatabase : Set<Transaction>
-frequent_items : Set<ltem=

-frequentMap : Map<Set<String=, ltem=
-ruleSet : SortedSet<Rule=

+FPGrowth({data : CSV, supmin : double, confmin : double)

+useAlgorithm() : void

-formatData(data : Map<Integer, Set<String=>) : void

-fp_growthifptree : FPTree, alpha : ltem) : Set<ltem=>

-createCPB(firstNode : Node, tempMap : Map<Item, Item=) : Set<Transaction=>
-createFrequentMap(database : Set<ltem=) : void

-fp_genrules(lk : Item, hm : Set<ltem=>, m : int) : void

-oneConsequents(item : ltem) : Set<ltem=>

-fp_gen(items : Set=ltem=) : Set=<ltem=

Abbildung 3.21.: Klassendiagramm ,FPGrowth®

Um den in Kapitel 2.2.2 vorgestellten FP-Growth Algorithmus anzuwenden, dient die Klasse
,LFPGrowth®. Bei der Erstellung eines Objektes dieser Klasse, wird ein CSV-Objekt sowie der
Mindestwert fiir den Support und die Konfidenz (prozentual) iibergeben. Das tibergebene CSV-
Objekt, dass die Datenbasis reprasentiert, wird fiir die interne Darstellung in eine Menge von
Transaktionen umgeformt. Da in jedem FPItem das jeweilige Vorkommen gespeichert wird,
kann mithilfe der Gesamtzahl aller Transaktionen und dem prozentualen Mindestwert fiir den
Support das benétigte Mindestvorkommen fiir ein frequent itemset berechnet werden.
Mithilfe der Menge von Transaktionen und dem Mindestvorkommen wird ein FPTree erstellt
und dieser zusammen mit einem neu erstellten, leeren FPItem, der Methode fp_growth (FPTree
fptree, Item alpha) tibergeben. Diese Methode ist die Basis des FP-Growth Algorithmus’
und dient dazu, den erstellten FP-Baum zu deuten. Der Pseudocode der Methode ist in dem

Listing 3.6 zu sehen.

56



B W N o=

® 3 N G

10

3. Implementierung & Design

procedure fp_growth(Tree, a)
if Tree contains a single path P then
for each combination (denoted as [3) of the nodes in the path P
generate pattern fU« with support = minimum support of nodes
in 3;
else
for each a; in the header of Tree
generate pattern [ = @;Ua with support = q;.support;
construct [’s conditional pattern base and then f’s
conditional FP-Tree Trees;
if Treeg # (0 then
call fp_growth(Trees, B);

Listing 3.6: Pseudocode zur Deutung eines FP-Baumes des FP-Growth Algorithmus’ (Quelle:
In Anlehnung an Han und Kamber, 2001, S. 242)

Die Abfrage, ob der Baum nur einen single path beinhaltet, ist in der Klasse ,FPTree” imple-
mentiert (containsSinglePath()). Liefert diese Methode den Boolean true zuriick, werden
die Items aus dem single path betrachtet und jede Teilmenge mit « vereinigt.

Existiert kein single path, sondern ein multipath, wird von hinten durch die header table
des Baumes iteriert. Ein neues FPItem [ wird erstellt, indem das aktuell betrachtete Item
a; mit « vereinigt wird. Im néchsten Schritt wird die conditional pattern base von [ erstellt.
Dies geschieht durch die private Methode createCPB(). Ihr wird die Node von a; aus der
header table ibergeben. Mithilfe dieser Node kénnen alle Pfade/Transaktionen erstellt werden,
deren letztes Element das Item q; ist. Fiir die Pfad-/Transaktionserstellung wird die Methode
getParent () genutzt und der Zahler der Transaktion wird auf den der Node gesetzt. Uber die
Methode getPointer () kann die Methode createCPB() rekursiv aufgerufen werden und so
weitere Transaktionen, die das Element a; beinhalten, gefunden werden.

Mit dieser conditional pattern base kann ein neuer Baum erstellt werden, der sogenannte Beta-
baum (T'reeg). Wenn die header table des T'reeg nicht leer ist, wird die Methode fp_growth ()
rekursiv mit dem T'reeg und (3 aufgerufen. Ist die header table des Betabaumes leer, ist der
Algorithmus beendet.

Wie in den Grundlagen schon erwihnt, existiert fiir den FP-Growth Algorithmus keine eigene
Methode fiir die Regelerstellung. Aus diesem Grund wird nach dem gleichen Prinzip wie schon
bei dem Apriori-Algorithmus vorgegangen. Basierend auf dem Listing 3.5 werden die Metho-
den fp_gen () basierend auf apriori_gen(), fp_genrules() basierend auf ap_genrules()

und oneConsequents () implementiert.
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3.9. Formatierung der Ausgabe

Fir die Formatierung der Ausgabe existiert in der Klasse ,Rule” die Methode toString(),
welche dafiir sorgt, dass die Regel in der Form:

sRegelrumpf — Regelkopf | Support: <Supportwert> Konfidenz: <Konfidenzwert>"“
ausgegeben wird. Die Anordnung, in welcher Reihenfolge die Regeln ausgegeben werden, wird
durch den Comparator ruleComp, der in den Klassen ,Apriori“ und ,FPGrowth“ implementiert
ist, festgelegt. Dieser Comparator wird dem ruleSet iibergeben und sortiert die Regeln primar
nach dem Supportwert (hochster zuerst). Wenn mehrere Regeln den gleichen Supportwert
haben, werden diese nach dem Konfidenzwert sortiert. Aus diesem Grund werden die ,wich-
tigsten® Regeln zuerst angezeigt.

Abbildung 3.22 zeigt die Regeln und deren Ausgabe, wenn Beispielsweise ein Algorithmus mit

einem Mindestsupport von 1% und einer Mindestkonfidenz von 80% ausgefiihrt wird.
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Abbildung 3.22.
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4. Effizienzvergleich der Algorithmen

In diesem Kapitel werden die beiden Algorithmen hinsichtlich ihrer Effizienz miteinander
verglichen. Es werden die Grundlagen, auf denen der Vergleich basiert, dargestellt. Mit Grund-
lagen sind sowohl die Hard- und Software, als auch die verarbeiteten Daten und der eingestellte
Supportwert gemeint. In diesem Vergleich wird allerdings nur die Generierung der frequent
itemsets beachtet, da die Regelgenerierung in beiden Algorithmen nahezu identisch ablauft.

Die Ergebnisse der Algorithmen miissen nicht miteinander verglichen werden, da diese iden-

tisch sind und die beiden Algorithmen immer die gleichen frequent itemsets generieren.

4.1. Hard- und Software

Der Vergleich der Algorithmen wird natiirlich mit identischer Hard- und Software durchge-

fithrt. Das Testsystem verfiigt iiber folgende Ressourcen:
« CPU: Intel Core 2 Duo T7500 mit 2,20 GHz
« RAM: 3 GB
« OS: Windows 7 Professional 32Bit SP1

« Java: JavaSE-1.6

4.2. Datenbasis

Als Datenbasis dient ein Logfile des Departments Informatik der Hochschule fiir angewandte
Wissenschaften Hamburg. Dieses Logfile beinhaltet alle Seitenaufrufe vom 02.11.2011 12:14
Uhr bis zum 12.03.2012 10:31 Uhr und umfasst 2.631.315 Zeilen. Nachdem das Logfile zusam-
mengefasst und als CSV-Datei gespeichert wurde, beinhaltet dieses noch 36.843 Transaktionen.
Diese Transaktionen dienen als Datenbasis fiir den Vergleich der beiden Algorithmen.

Als Parameter dienen folgende Werte fiir den Mindestsupport.

« 10%
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4. Effizienzvergleich der Algorithmen

e 1%
* 0,9%

« 0,3%

Es folgen die jeweiligen Supportwerte, gefolgt von dem Mindestvorkommen, welches ein
itemset besitzen muss, um in die Menge der frequent itemsets aufgenommen zu werden, und
die Anzahl der frequent itemsets fiir genau diesen Anwendungsfall mit dem entsprechendem

Supportwert:

« Mindestwert Support: 10%; Mindestvorkommen: 3685; Anzahl frequent itemsets: 6

« Mindestwert Support: 9%; Mindestvorkommen: 3316; Anzahl frequent itemsets: 8

« Mindestwert Support: 8%; Mindestvorkommen: 2948; Anzahl frequent itemsets: 11

« Mindestwert Support: 7%; Mindestvorkommen: 2580; Anzahl frequent itemsets: 11

« Mindestwert Support: 6%; Mindestvorkommen: 2211; Anzahl frequent itemsets: 14

« Mindestwert Support: 5%; Mindestvorkommen: 1843; Anzahl frequent itemsets: 20

« Mindestwert Support: 4%; Mindestvorkommen: 1474; Anzahl frequent itemsets: 23

« Mindestwert Support: 3%; Mindestvorkommen: 1106; Anzahl frequent itemsets: 34

« Mindestwert Support: 2%; Mindestvorkommen: 737; Anzahl frequent itemsets: 52

« Mindestwert Support: 1%; Mindestvorkommen: 369; Anzahl frequent itemsets: 145

+ Mindestwert Support: 0.9%; Mindestvorkommen: 332; Anzahl frequent itemsets: 169
+ Mindestwert Support: 0.8%; Mindestvorkommen: 295; Anzahl frequent itemsets: 199
« Mindestwert Support: 0.7%; Mindestvorkommen: 258; Anzahl frequent itemsets: 242
« Mindestwert Support: 0.6%; Mindestvorkommen: 222; Anzahl frequent itemsets: 278
+ Mindestwert Support: 0.5%; Mindestvorkommen: 185; Anzahl frequent itemsets: 391
« Mindestwert Support: 0.4%; Mindestvorkommen: 148; Anzahl frequent itemsets: 703
« Mindestwert Support: 0.3%; Mindestvorkommen: 111; Anzahl frequent itemsets: 16864

4.3. Zeitmessung

Folgend wird dargestellt, wie sich die Dauer der Erstellung der frequent itemsets auf den
gewidhlten Wert fiir den Mindestsupport auswirkt. Der Wert der Mindestkonfidenz wird fiir
diesen Vergleich nicht mit herangezogen, da dieser ausschlielich fiir die Regelgenerierung

benétigt wird.
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4. Effizienzvergleich der Algorithmen

Fir jeden Supportwert wird der Algorithmus mehrmals durchgefithrt. Die Ergebnisse der
Zeitmessung werden addiert und daraus ein Mittelwert berechnet. Dies geschieht, da die ge-
messenen Werte leicht schwanken, vermutlich durch das unkontrollierbare Einsetzen des ,Gar-
bage Collectors” oder der Runter- bzw. Rauftaktung der CPU (siehe ,Varianz der Messwerte®,
(Kreft und Langer, 2005)). Die Benutzung eines Mittelwertes und die leichten Schwankungen
der Ergebnisse sind wenig problematisch, da im Vergleich die Werte sehr viel grof3er als die

Schwankungen sind und gerade die mit einem geringen Support (siche Kapitel 2.2.1) interessant

sind.

Die Zeitmessung beginnt mit dem Aufruf von ,useAlgorithm()“ und endet, wenn alle frequent
itemsets erstellt wurden. Gemessen wird, indem mithilfe der Methode System.nanoTime ()
die Start- und Endzeit gespeichert und deren Differenz berechnet wird. Es bleibt die Aus-

fithrungszeit in Nanosekunden. Dieser Wert wird zur besseren Lesbarkeit auf Millisekunden

gerundet und ausgegeben.

4.4. Auswertung der Ergebnisse

250000

200000

150000

100000

50000

— A priori

— P Growth

T
10% 9% B% 7% 6% 5% 4% 3% 2% 1% 09%08%07%06%05%04%0,3%

Abbildung 4.1.: Ergebnisdarstellung in einem Liniendiagramm
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4. Effizienzvergleich der Algorithmen

Um die Ergebnisse zu visualisieren, dienen zwei Diagramme. Das erste Diagramm (siehe
Abbildung 4.1) zeigt die Daten grob skaliert. Die Maflzahlen der x-Achse sind die prozentualen
Supportwerte, die y-Achse zeigt den durchschnittlichen Zeitverbrauch in Millisekunden. Dieses
Diagramm dient weniger der exakten Angabe der Ergebnisse, sondern soll zeigen, wie enorm

sich ab einem bestimmten Wert die Effizienz der beiden Algorithmen unterscheidet.

1000000,0

100000,0 /

100000

10000 M == FPGrowth
d :-"" il A Driori

100,0

10,0

1.‘0 T T T T T T T T T T T
10% 9% B% 7% 6% 5% 4% 3% 2% 1% 09%0,8%

T
0,7%0,6%0,5%0,4%0,3%

Abbildung 4.2.: Ergebnisdarstellung in einem logarithmisch zur Basis 10 skaliertem Liniendia-
gramm

Um die Ergebnisse genauer zu betrachten, dient das zweite Diagramm (Abbildung 4.2). Bei
diesem Diagramm wurde die y-Achse logarithmisch zur Basis 10 skaliert. Durch die Skalierung
werden die Extremen der Differenz visuell verringert, dafiir konnen die Wertunterschiede in
den hochprozentualen Bereichen besser verglichen und abglesen werden.

In Abbildung 4.2 ist zu sehen, dass der Apriori-Algorithmus bei einer geringen Anzahl von
frequent itemsets (also einem groflem Mindestwert fiir Support) schneller als der FP-Growth
Algorithmus ist. Dies verdndert sich mit der Menge der resultierenden frequent itemsets. Ab
einem Mindestsupport von 8% verschlechtert sich die Effizienz von Apriori so sehr, dass der
FP-Growth Algorithmus ab diesem Zeitpunkt schneller ist.

Der Abbildung 4.1 ist zu entnehmen, dass zwischen 2% und 1% bei dem Apriori-Algorithmus

ein enormer Geschwindigkeitseinbruch stattfindet. Werden die dazugehorigen Anzahlen der
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4. Effizienzvergleich der Algorithmen

erstellten frequent itemsets betrachtet, ist zu sehen, dass sich die Zahl von 53 (2%) auf 145 (1%)
fast verdreifacht, sich die Berechnungszeit des Algorithmus’ von ca. 2,7s auf ca. 15,2s mehr als
verfiinffacht hat. Bei dem FP-Growth Algorithmus hingegen hat sich die Bearbeitungszeit von
ca. 0,6s auf ca. 1,2s nur verdoppelt.

Ein weiterer extremer Anstieg ist zwischen 0,4% und 0,3% zu sehen. Hier hat sich die Anzahl
der erstellten frequent itemsets von 703 auf 16864 erhoht, fast vervierundzwanzigfacht. Fir
Apriori hat sich dadurch die Berechnungszeit von ca. 66,2s auf ca. 215s mehr als verdreifacht.
Fir den FP-Growth Algorithmus bedeutet diese Anderung eine Erhéhung der Berechnungszeit
um ca. 0,6s.

Allgemein ist zu sagen, dass FP-Growth im Gegensatz zu Apriori keine extreme Steigung
verzeichnet. Um die Geschwindigkeitsunterschiede noch einmal genau zu zeigen, wird der
jeweilige Durchschnittswert des Apriori-Algorithmus’ durch den des FP-Growth Algorithmus’
geteilt. Das Ergebnis zeigt, um wieviel schneller der FP-Growth Algorithmus arbeitet. Die
Werte konnen der Abbildung 4.3 entnommen werden. Werte kleiner 1 bedeuten, dass der

Apriori-Algorithmus schneller ist.

Support | Quotient
10% 0,79
9% 0,81
B% 1,10
7% 1,16
6% 1,15
5% 1,58
4% 1,94
3% 3,02
2% 4,57
1% 13,03
0,9% 14,69
0,8% 16,16
0,7% 20,16
0,6% 23,41
0,5% 25,19
0,4% 33,43
0,3% 81,37

Abbildung 4.3.: Darstellung, wieviel fach schneller FP-Growth arbeitet
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5. Fazit und Ausblick

Im Folgenden wird ein Fazit gezogen und im Zuge dessen werden kurz die vorgenommenen
Arbeitsschritte sowie die gewonnenen Ergebnisse dargestellt. Desweiteren folgt ein Ausblick

auf mogliche, weiterfithrende Erweiterungen.

5.1. Fazit

Die Assoziationsanalyse findet in verschiedenen Bereichen ihre Anwendung. In der vorlie-
genden Arbeit wurde sie auf Logfiles des Departments Informatik angewendet, mit dem Ziel,
Assoziationen zwischen Seitenaufrufen herauszufinden. Fiir eine solche Analyse kénnen ver-
schiedene Algorithmen verwendet werden. Deswegen wurde in dieser Arbeit ein Vergleich in
Hinblick auf die Effizienz der beiden Algorithmen Apriori und FP-Growth durchgefiihrt.
Begonnen wurde mit den Grundlagen der Assoziationsanalyse, in der die Begriffe Support und
Konfidenz eingefiihrt und der allgemeine Ablauf der Analyse vorgestellt wurde. Desweiteren
wurden die Arbeitsweisen und die Regelerzeugungen der beiden Algorithmen erlautert. Dabei
muss darauf hingewiesen werden, dass der FP-Growth keine eigene Regelerzeugung besitzt
und fiir ihn deshalb in der vorliegenden Arbeit die des Apriori-Algorithmus’ tibernommen
wurde.

Darauffolgend wurden das fachliche Datenmodell sowie der grobe Ablauf der Ausfithrung
dargestellt. Im weiteren Verlauf wurde das Programm implementiert und die einzelnen Schrit-
te der Implementierung beschrieben. Dazu gehoéren die Anonymisierung der Logfiles, die
Implementierung des Datenimports, die Darstellung der Items und Regeln sowie die Imple-
mentierungen der Algorithmen und deren Formatierung fiir die Regelausgabe.

Im Anschluss daran wurden die beiden Algorithmen hinsichtlich ihrer Effizienz miteinander
verglichen. Dabei wurde sowohl die genutzte Hard- und Software, als auch die Datenbasis
vorgestellt. Daraufthin wurden die Geschwindigkeiten der Erstellung der frequent itemsets
verglichen und ausgewertet. Aufgrund der nahezu identischen Verfahren zur Regelerzeugung
wurden diese in den Vergleich nicht einbezogen.

Insgesamt kann gesagt werden, dass bei dem Apriori-Algorithmus mit steigender Anzahl

der frequent itemsets sich diese Erstellung stark verlangsamt. Der FP-Growth Algorithmus
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hingegen verarbeitet auch grofie Datenmengen ohne starke Performanzeinbuf3en. Bei hohen
Supportwerten und einer dementsprechend geringen Anzahl von frequent itemsets ist Apriori
effizienter. Verringert sich der Supportwert, bestatigt sich die in Kapitel 2.2.1 angesprochene
Problematik der Kandidatengenerierung, weswegen der FP-Growth Algorithmus schon ab ei-
nem Supportwert von 8% die frequent itemsets effizienter erstellt. Somit eignet sich FP-Growth

fiir die Auswertung der Logfiles besser.

5.2. Ausblick

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit konnen dazu verwendet werden, weitere Algorithmen
zu implementieren und in den Vergleich einzubeziehen, um einen etwaigen effizienteren
Algorithmus herauszufinden. In diesem Zuge konnte auflerdem auf den Wert Lift eingegangen
werden, welcher in dieser Arbeit nicht betrachtet worden ist, weil in der gingigen Literatur
das Hauptaugenmerk auf die beiden verwendeten Werte Support und Konfidenz gelegt wird.
Diesem Schema ist gefolgt worden.

Mithilfe der vorgestellten Algorithmen kénnten auch andere Daten analysiert werden, solange
sie der in Kapitel 3.3.3 angesprochenen Formatierung entsprechen. Somit kénnen die erstellten
Algorithmen zum Beispiel auch zur Warenkorbanalyse verwendet werden. Es stehen also noch

weitere Anwendungsfelder offen.
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A. CD

A.1. Quellcode

Die CD beinhaltet den gesamten entwickelten Quellcode. Dieser besteht sowohl aus dem Code
fiir die Umformung der Logfiles zu einer CSV-Datei, als auch aus den, fiir die Anwendung der

beiden Algorithmen, benétigten Klassen.

A.2. Datenbasis

Das verwendete Logfile und die daraus resultierende CSV-Datei befindet sich im Verzeichnis

LSource®.

A.3. Vergleich

Die Daten des Vergleiches wurden in einer Excel-Tabelle zusammengetragen und daraus ein

Diagramm erstellt, dieses befindet sich ebenfalls auf der CD.

A.4. Paper

Die Paper fir die Algorithmen Apriori und FP-Growth befinden sich im Verzeichnis ,Paper®.

A.5. Ordnerstruktur

Die Ordnerstruktur der CD wird folgend dargestellt und kurz beschrieben:
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A.

CD

DVD/

|_ BA_Slotta.pdf

/Abbildungen

/Auswertung

/Diagramme

/Paper

/Source
|
|-
|-

/Logfile
/CSV

/src

| _ /apriori

|_ /fp_growth
| _

|_ /logfileToCSV
(.

/global

/starter

Bachelorarbeit

Erstellte Grafiken im Format PDF,
JPG oder graphml

Daten und Ergebnisse des Vergleiches
Erstellte Diagramme

Paper zu den Algorithmen

Daten der entwickelten Applikationen
Logfile, das als Datenbasis diente
Erstellte CSV-Datei

Quellcode der Applikation

Klassen fiir den Apriori-Algorithmus
Klassen fiir den FP-Growth Algorithmus
Klassen, die von beiden Algorithmen
genutzt werden

Umwandlung vom Logfile zur CSV-Datei

Starter -Klasse
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