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1 Einleitung

Durch die Automatisierung und Digitalisierung der Vorgénge des alltéglichen, wirtschaft-
lichen und wissenschaftlichen Lebens werden immense Mengen von komplexen Daten ge-
sammelt und gespeichert: Firmen speichern Daten iiber ihre Kunden, um ihre Profite zu
maximieren, Wissenschaftler sammeln durch Beobachtungen und Messungen viele Daten
iiber eine Erscheinung der Natur, um diese besser verstehen zu kénnen und Regierungen
vieler Lander verwalten grofie Mengen von Daten verschiedener Art, um die Sicherheit
ihrer Biirger gewidhrzuleisten, was in Bezug auf den globalisierten Terrorismus als sehr
ernsthaftes Problem erkannt wurde.

Um in den Daten verborgenes implizites Wissen um bereichsspezifische Zusammenhénge
zu entdecken, miissen sie analysiert werden. Aber eine manuelle Analyse ist wegen des
groflen Umfangs der Daten so gut wie unmdoglich. Also ist die Datenanalyse durch die
Entwicklung geeigneter Verfahren zu automatisieren.

Die Verfahren, die sich mit der Automatisierung der Analyse von Daten beschiftigen und
aus der kiinstlichen Intelligenz, der Theorie der Datenbanken und der Statistik stammen,
sind mit den Begriffen Data Mining und Wissensentdeckung in Datenbanken (Knowled-
ge Discovery in Databases, KDD) bezeichnet. Wihrend sich der Begriff Data Mining
auf den eigentlichen Vorgang der Datenanalyse bezieht, ist mit Wissensentdeckung im
Allgemeinen der gesamte Prozess der automatisierten Analyse der Daten (KDD-Prozess)
gemeint. Dieser Prozess umfasst aufler der Analyse auch noch die Vorbereitung und Be-
reinigung der Daten und die Interpretation und Visualisierung der Resultate ([48]).

Unter Data Mining versteht man nach [48] den Schritt des KDD-Prozesses, in dem ein
bestimmter Algorithmus auf die vorbereitete und bereinigte Datenmenge angewendet
wird, um bei akzeptablem Ressourcen-Verbrauch interessante Muster aus ihr zu extra-
hieren. Mit anderen Worten ist das Ziel des Data Mining, interessante Muster, Struk-
turen, Abhéngigkeiten usw. in Daten durch die Entwicklung geeigneter Algorithmen zu
entdecken.

Der Begriff Muster ist kontextabhéingig. Er hingt im Allgemeinen von dem Bereich
und der Struktur der Daten und von der Zielsetzung der Analyse ab und beschreibt
lokale Zusammenhénge in den Daten. Ein Muster in einer Datenmenge D ist abstrakt
nach [48] wie folgt zu verstehen: Ein Muster P ist ein Ausdruck in einer Sprache L,
der Fakten in einer Teilmenge Dp von D beschreibt und eine Zusammenfassung aller
von ihm beschriebenen Fakten in Dp darstellt. Im Kontext des maschinellen Lernens
entspricht die Sprache £ dem Hypothesenraum H, wihrend ein Muster einer Hypothese
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h in diesem Raum entspricht (s. [3], [49]). Eine intuitive Vorstellung iiber den Begriff
Muster in einer Datenmenge sollten die folgenden Beispiele geben.

Beispiel 1.1 Die Aussage:

,, Verheiratete Mdanner mit Pkws der Luzusklasse stellen nur drei Prozent
der Kunden dar, erzeugen aber fiinfzehn Prozent der Lebensversicherungsab-
schlusssumme”

reprasentiert ein interessantes Muster in der Kundendatenbank eines Versicherungsun-
ternehmens.

Beispiel 1.2 Die Regel:
,,80% der Kunden, die Bier und Sekt kaufen, kaufen auch Kartoffelchips”

stellt ein Muster in den Verkaufsdaten eines Supermarktes dar.

Beispiel 1.3 Fiir eine Online-Buchhandlung reprisentiert die Aussage:

790% der Kunden, die das Buch B bestellt hatten, bestellten danach die
Biicher B; und By”

ein interessantes Muster in der Log-Datei ihres Servers.

Der wesentliche Unterschied zwischen den Mustern der letzten zwei Beispielen besteht
darin, dass das Muster des Beispiels (1.3) eine zeitliche Struktur enthilt, wihrend die
Zeit in dem Muster des Beispiels (1.2) iiberhaupt keine Rolle spielt. Das Beispiel (1.2) ist
ein typisches Beispiel fiir das Problem der Entdeckung hiufiger Mengen in Datenbanken,
wéhrend das Beispiel (1.3) ein Beispiel fiir das Problem der Entdeckung haufiger Teilse-
quenzen bzw. Episoden in Sequenzen darstellt. Dabei ist eine Sequenz eine Datenmenge,
zwischen deren Elementen zeitliche Relationen existieren.

Jeder Einkauf, den ein Kunde bei einem Besuch eines Supermarktes vorgenommen hat,
wird als Transaktion bezeichnet. Die Menge aller von verschiedenen Kunden bei ei-
nem bestimmten Supermarkt durchgefiihrten Transaktionen werden in einer Datenbank
namens Transaktionendatenbank gespeichert. Das Finden aller Mengen von Waren in
einer Transaktionendatenbank, die hiufig zusammen gekauft wurden, ist eine Instanz
des Problems der Entdeckung héufiger Mengen in Datenbanken. Die Verwaltung eines
Supermarktes kann durch die Ausnutzung des Wissens iiber die hiufig zusammengekauf-
ten Waren Marketingstrategien gezielter entwickeln oder die Waren effizienter anordnen
oder den Katalog des Supermarktes neu bzw. besser entwerfen.

Betrachtet man eine Datenbank als eine Menge von Tupeln, wobei jede Tupel wiederum
als Menge von Objekten zu betrachten ist, dann ist also eine hiufige Menge in dieser
Datenbank diejenige Menge, deren Objekte héufig in den Tupeln zusammen vorkommen.



Eine Art von Daten, die zeitliche Strukturen enthalten, sind Sequenzen von Ereignissen.
Beispiele fiir solche Daten sind Alarmmeldungen in Telekommunikationsnetzen, Aktio-
nen der User beim Besuchen von Internetseiten eines Unternehmens, Bestellungen der
Kunden bei einer Online-Buchhandlung usw. Dabei stellen Vorgénge wie ,,Das Buch B
wurde im Monat M bestellt”, ,,Der Alarm A wurde gestern registriert” und ,,Die Inter-
netseite S wurde im Zeitpunkt ¢ besucht” Ereignisse dar.

Eine Ereignis-Sequenz ist also eine zeitliche Folge von Ereignissen, wobei ein Ereignis
ein Objekt ist, dem ein Zeitpunkt zugeordnet ist, und einen bestimmten Vorgang in ei-
nem bestimmten Zusammenhang représentiert. Das Objekt selbst, aus dem ein Ereignis
besteht, wird als Ereignis-Typ bezeichnet.

Bietet eine Online-Buchhandlung z.B. die Biicher {Bj, Bo, ..., B,,}, dann kann man aus
ihrer Kundendatenbank die folgende Ereignis-Sequenz extrahieren:
([(Bi71,7f1),(Bi72,7f2),...,(Bi’n,tn)], TS, Te), wobei Bi,j mit 1 < ) <m und 1 < _] <n
die im Zeitraum 7T, — T Online verkauften Biicher sind, wiahrend ¢; mit 1 < j < n und
T, <t; <T, die Zeitpunkte sind, in denen die Biicher verkauft wurden.

Ein Basisproblem in der Analyse einer Ereignis-Sequenz ist nach [9], héufige Episo-
den in der Ereignis-Sequenz zu finden. Eine Episode ist eine partiell geordnete Menge
von Ereignis-Typen. Eine Episode kommt héufig in einer Ereignis-Sequenz vor, wenn
ihre Ereignis-Typen als Ereignisse héufig in der Ereignis-Sequenz und mit der selben
partiellen Ordnung vorkommen. Mit einfachen Worten ist eine hiufige Episode eine Kol-
lektion von Ereignis-Typen, die als Ereignisse héufig in der Ereignis-Sequenz zusammen
vorkommen. Mithilfe der hdufigen Episoden kann man z.B. im Bereich der Telekommu-
nikationsnetzen Relationen zwischen den Alarms finden. Diese Relationen kénnen zum
besseren Verstdndnis der Probleme beitragen, die die Alarms verursachen. Sie kénnen
auch ausgenutzt werden, um redundante Alarms zu erkennen, oder um den Ausfall des
Netzes hervorzusagen.

Die meisten Algorithmen zur Entdeckung h#ufiger Mengen in Datenbanken folgen der
Methode der Kandidatenmengen-Generierung. Eine Kandidatenmenge hat die Eigen-
schaft, dass jede echte Teilmenge von ihr eine hiufige Menge ist, wiahrend fiir sie die
Datenbank komplett durchlaufen werden muss, um festzustellen, ob sie selbst eine h&ufi-
ge Menge ist. Obwohl diese Methode einfach zu verstehen ist, hat sie aber zwei Nachteile:
Erstens steigt die Anzahl der Kandidatenmengen exponentiell in der Linge der h&ufi-
gen Mengen und zweitens steigt die Anzahl der Durchldufe der Datenbank linear in der
Léange der hiaufigen Mengen. Also beansprucht sie zu viel Rechenzeit und Speicherplatz.
Der FP-growth-Algorithmus, einer der bekanntesten Algorithmen zur Entdeckung h&ufi-
ger Mengen in Datenbanken, konnte durch kompakten Darstellung der Datenbank und
durch effiziente Ausnutzung der Eigenschaften dieser Darstellung auf das Prinzip der
Kandidatenmengen-Generierung verzichten. Der Preis dafiir ist aber, dass seine Imple-
mentierung schwieriger als die Implementierung der Algorithmen ist, die das Prinzip
der Kandidatenmengen-Generierung anwenden. Eines der Ziele dieser Diplomarbeit ist
das Studieren und die Implementierung des FP-growth-Algorithmus. Dementsprechend
wird das Kapitel 2 das Problem der Entdeckung hiufiger Mengen in Datenbanken formal
vorstellen und neben dem FP-growth-Algorithmus andere Algorithmen zur seiner Lésung
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studieren und miteinander vergleichen.

Der WINEPI-Algorithmus ist ein Algorithmus zur Entdeckung h&ufiger Episoden in
FEreignis-Sequenzen. Er folgt in seiner Arbeitsweise dem Prinzip der Kandidaten- Ge-
nerierung. Die Anwendung des Prinzip der Kandidaten-Generierung bei der Entdeckung
der héufigen Episoden in Ereignis-Sequenzen ist dadurch begriindet, dass jede Subepiso-
de einer haufigen Episode hiufige Episode sein muss. Also hat eine Kandidatenepisode
analog zu einer Kandidatenmenge die Eigenschaft, dass jede ihrer Subepisoden héufig
ist. Im Kapitel 3 wird das Problem der Entdeckung héufiger Episoden mit dem WINEPI-
Algorithmus ausfiihrlich vorgestellt. Aulerdem werden in diesem Kapitel andere Arten
von Daten, die zeitliche Strukturen enthalten, studiert und miteinander verglichen.
Analog zum FP-growth-Algorithmus stellt diese Diplomarbeit die Frage, ob die Ent-
deckung haufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen ohne die Anwendung des Prinzip der
Kandidaten-Generierung moglich ist. Auflerdem stellt sie die Frage, ob die Losung des
Problems der Entdeckung héufiger Mengen ein Teil der Losung des Problems der Ent-
deckung hiufiger Episoden darstellt. In der Tat wird im Kapitel 4 ein neuer Algorithmus
zur Entdeckung héufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen entwickelt, der positiv diese
beiden gestellten Fragen beantwortet.

Eine Anwendung der in einer Ereignis-Sequenz entdeckten hiufigen Episoden sind die
Episode-Regeln. Diese beschreiben gewisse Zusammenhénge und RegelméBigkeiten zwi-
schen der Ereignisse der Sequenz und kénnen zur Vorhersage des Verhalten der Sequenz
genutzt werden. Sie reprisentieren beispielsweise im Bereich der Telekommunikations-
netzen Zusammenhéinge zwischen Alarms und Ausfillen des Netzes wie folgt:

"Wird der Alarm As nach dem Alarm A; gemeldet, dann wird das Netz sehr
wahrscheinlich ausfallen.”

Die Episode-Regeln sind also als eine Art von interessanten Mustern in Ereignis-Sequenzen
zu verstehen. Die Anzahl der Episode-Regeln ist aber in vielen Fillen zu groff, so dass
das Verstehen und die Analyse des Verhaltens der Sequenz durch sie sehr schwierig wird.
Deshalb stellt sich die Frage, ob die Anzahl der Episode-Regeln durch die Entwicklung
einer kondensierten Représentation reduziert werden kann. Um eine Antwort auf die-
se Frage zu finden, wird im Kapitel 5 das Konzept der kondensierten Représentation
der interessanten Muster in Datenbanken formal vorgestellt und seine Techniken im
Bereich der hiufigen Mengen und der Assoziationsregeln werden dort ausfiihrlich stu-
diert. Danach wird im Kapitel 6 ein neues Konzept zur kondensierten Représentation
der Episode-Regeln, ndmlich das Konzept ,,reprisentative Episode-Regeln”, entwickelt.
AufBlerdem wird in diesem Kapitel ein Algorithmus zur Generierung der reprisentativen
Episode-Regeln formuliert.

Die Diplomarbeit beschiftigt sich also mit den folgenden Aufgaben:

Aufgabe 1: Die Implementierung des FP-growth-Algorithmus zur Entdeckung haufiger
Mengen in Datenbanken.



Aufgabe 2: Die Entwicklung und die Implementierung eines Algorithmus zur Entdeckung
haufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen ohne Kandidaten-Generierung.

Aufgabe 3: Die Entwicklung und die Implementierung eines Konzeptes zur kondensier-
ten Représentation der Episode-Regeln.






2 Entdeckung haufiger Mengen in
Datenbanken

Die Entdeckung von Mengen, deren Elemente h#ufig in einer Datenbank zusammen-
vorkommen, ist eine elementare Aufgabe in Data Mining, da solche Mengen in vielen
Data Mining Aufgaben eine entscheidende Rolle spielen. Die urspriingliche Motivation
fiir das Finden h#ufiger Mengen ist durch den Bedarf an der Analyse der Verkaufdaten
eines Supermarktes entstanden, um das Kundenverhalten beim Einkaufen zu untersu-
chen ([1]). Nach der formalen Beschreibung des Problems im Abschnitt (3.1.1) werden
im Abschnitt (2.2) Algorithmen zur Losung des Problems vorgestellt, deren Unterschiede
in der Datenstruktur bzw. in der Darstellung der zugrundeliegenden Datenbank liegen.

2.1 Problembeschreibung

Sei eine endliche und nicht leere Menge Z = {ay, a2, - ,a,} von Objekten gegeben.
Eine Transaktion iiber Z ist ein Tupel T" = (id,I), wobei () # I C Z und id € N ein
Identifikator ist, der die Menge I eindeutig identifiziert. Eine Transaktionendatenbank
D iiber 7 ist eine endliche Menge von Transaktionen iiber Z.

Definition 2.1 (Support einer Menge in D) Der Support einer Menge X C 7 in
D ist die Anzahl der Transaktionen in D, die X enthalten. Diese Anzahl wird durch
sup(X, D) gekennzeichnet. D.h.

sup(X,D) = |{(id,I) e D | X C I}|

Der Support einer beliebigen Menge X C 7 erfiillt 0 < sup(X, D) < |D|, was unmittelbar
aus der obigen Definition zu schlieffen ist. Die Haufigkeit einer Menge X C 7 in D ist
die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass X in einer Transaktion 7' € D vorkommt. Diese
Wahrscheinlichkeit hat den Wert sup(X,D)/|D|. Die Haufigkeit einer Menge X wird
als relativer Support dieser Menge bezeichnet. Nun kann der Begriff , hdufige Menge”
formuliert werden.

Definition 2.2 (Haufige Menge in D) Sei s € N gegeben. Fine Menge X C T ist
héiufig in D genau dann, wenn sup(X,D) > s ist. Die Zahl s heifit minimaler Support !

Fiir ein gegebenes s € N wird die Menge aller hiufigen Mengen in D durch F(D,s)
gekennzeichnet. D.h.
F(D,s) ={X CT|sup(X,D) > s}

'In der Literatur wird der minimale Support sehr oft durch minSup bezeichnet.
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Basierend auf den obigen Begriffen kann jetzt das Problem ,,Entdeckung haufiger Mengen
in einer Datenbank” vorgestellt werden.

Definition 2.3 (Entdeckung hiufiger Mengen) Seien eine Objektmenge Z, eine Trans-
aktionendatenbank D iber T und ein s € N gegeben. Die Berechnung der Menge F (D, s)
heifst Entdeckung hdufiger Mengen in der Datenbank D.

Also ist das Problem der Entdeckung h#ufiger Mengen ein Suchproblem, wobei der
Suchraum die Potenzmenge 27 der Objektmenge 7 ist. Weil die Grofle des Suchrau-
mes exponentiell in der Kardinalitdt der Menge 7 ist, ist eine triviale Suchstrategie in
akzeptierbarer Zeit undurchfiithrbar fiir eine relativ grole Anzahl von Objekten. Mit
der trivialen Suchstrategie ist das Testen jeder Menge des Suchraumes, ob sie hiufig
in D ist, gemeint. Man kann die Suche nur auf die Mengen einschréinken, die nur in
den Transaktionen vorkommen. Dies ist auch eine triviale Losung, weil eine Transaktion
gleich der Objektmenge Z sein kann. Also muss man die Suche anhand des Kriteriums
charakterisieren, das die zu entdeckenden Mengen erfiillen miissen, um sie effizienter
durchzufiihren.

Lemma 2.1 Sei D eine Transaktionendatenbank iber der Menge I gegeben. Es gilt
folgendes:
VX, Ye2ll: XV = sup(X,D) > sup(Y,D)

Beweis: Definieren wir die beiden folgenden Mengen:

TX:{TED’XQT} ,Ty:{T€D|YgT}
dann haben wir:

VT €Ty : X CT well Y CT und X C Y ist. Dies bedeutet 7y C 7Tx. Daraus
schliefen wir: sup(Y, D) = |Ty| < |Tx| = sup(X, D) . O

Das folgende Lemma zeigt Eigenschaften, die eine hiufige bzw. nicht hdufige Menge hat.
Der Beweis dieses Lemmas ist direkt aus dem obigen Lemma zu schlieflen.

Lemma 2.2 Fiir eine gegebene Transaktionendatenbank D und ein s € N gilt folgendes:

1. Ist X C T eine hiufige Menge in D, dann ist jede Teilmenge von X eine hiufige
Menge in D.

2. Ist X C T keine hdufige Menge in D, dann ist jede Ubermenge von X keine hiufige
Menge in D.

Durch die Ausnutzung der in Lemma (2.2) formulierten Eigenschaften kénnen Such-
strategien bzw. Algorithmen zur Berechnung der Menge F(D, s) entworfen werden. Der
Apriori-Algorithmus ([2]), der im n#chsten Abschnitt vorgestellt wird, ist der erste Al-
gorithmus, der das Lemma (2.2) angewendet hat. Ein anderer Punkt, der bei der Ent-
wicklung einer effizienten Suchstrategie eine wesentliche Rolle spielt, ist die Darstellung
der Menge D. In ([1]) ist die Datenbank D als bindre Matrix dargestellt. Bei dieser Dar-
stellung verwendet man eine |D| x |Z|-Matrix M, die nach der Durchnumerierung der
Objekte in Z wie folgt definiert ist: Fiir jedes a; € Z und fiir jede Transaktion (id,I) € D
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ist M (id, j) = 1 genau dann, wenn a; € I ist, und M (id, j) = 0 genau dann, wenn a; ¢ I
ist, wobei die Identifikatoren id so angesetzt sind, dass id € {1,--- ,|D|} gilt. Das Beispiel
(2.1) demonstriert die binére Darstellung einer Transaktionendatenbank.

Beispiel 2.1 Fiir eine Objektmenge T = {a,b,c,d,e} sieht z.B. eine Transaktionenda-
tenbank tiber Z so aus:

D = {(1,{a,b,c,e}),(2,{b,c,e}),(3,{a,c,d,e}), (4,{b,e}), (5,{a,b,c})}. Die bindre
Darstellung dieser Transaktionendatenbank ist in der Tabelle (2.1) gezeigt.

Lid[lalblc|d]e]
1 [1[1]1]0]1

= o= O

111701
0]1]1]1
110101
1117010

T | W N

Tabelle 2.1: Die bindre Darstellung einer Transaktionendatenbank D
iiber der Menge Z = {a,b,c,d, e}.

Der néchste Abschnitt zeigt durch Vorstellung mehrerer Algorithmen zur Berechnung
der Menge F (D, s), welche entscheidende Rolle die Reprisentation der Datenbank bei
der Entwicklung einer Suchstrategie spielt.

2.2 Algorithmen

2.2.1 Apriori-Algorithmus

Beim Apriori-Algorithmus ([2], [3], [4]) ist die Menge D als Array der Gréfle |D| reprisen-
tiert, wobei fiir jede Transaktion T" = (id, I) iiber Z gilt: D[id] = I. Diese Darstellung
heifit horizontale Darstellung der Transaktionendatenbank. Die Tabelle (2.2) zeigt bei-
spielweise diese Représentation fiir die im Beispiel (2.1) gegebene Transaktionendaten-
bank. Fiir die Formulierung des Apriori-Algorithmus werden folgende Notationen verein-
bart: F; bezeichnet die Menge aller hiufigen Mengen der Linge [, wobei 1 <[ < |Z| gilt.
C; bezeichnet die Menge aller Mengen der Lénge [, fiir die gilt, dass jede echte Teilmenge
von jeder beliebigen Menge C' € C; hiufig ist. Auflerdem werden die Elemente in jeder
Menge X C 7 lexikographisch geordnet. Der Apriori-Algorithmus besteht wesentlich aus
den folgenden drei Schritten, wobei der zweite Schritt und der dritte Schritt fiir alle
le{l,---,|Z|} zu wiederholen sind, solange die Menge C; keine leere Menge ist:

1. Schritt (C;-Initialisierung): In diesem Schritt wird die Menge C; wie folgt initialisiert:
Ci={{a} |a €T}
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| id || Dlid |
1 | {a,b,c,e}
2 {b,c,e}
3 || {a,c,d, e}
4 {b,e}
5 {a,b,c}

Tabelle 2.2: Die horizontale Darstellung einer Transaktionendatenbank
iiber der Menge Z = {a,b,c,d, e}

2. Schritt (F;-Berechnung): Die Menge F; wird aus der Menge C; erzeugt. Dazu wird
fiir jede Transaktion T' = (id, I) € D und fiir jede Menge X € C; gepriift, ob X C I
gilt, um den Support von X zu berechnen. Danach werden alle héufig gefundenen
Mengen in die Menge F; aufgenommen. D.h. F; = {X € C; | sup(X,D) > s}

3. Schritt (C;;1-Berechnung): Die Menge C;y; wird aus der Menge F; erzeugt. Dazu
wird fiir jede X = {ay, -+ ,aq;_1, a1}, Y ={aq,--- ,al_l,a;} aus F; die Menge Z =
{ai, - ,a1_1, ay, a}} erzeugt, wobei a; lexikographisch vor a; liegt. Danach wird die
Menge Z in C;4q aufgenommen, falls jede echte Teilemenge der Lange [ aus Z in
Fi enthalten ist. D.h. Cip ={Z C I | |Z|=I+1ANNVUCZ: U =l=UcHh)}

Die Mengen von C; heilen Kandidaten der Lange [, weil aus denen die Haufigen der
Lénge [ ausgewihlt werden. Die Tatsache, dass jede Teilmenge einer haufigen Menge auch
héufig seien muss (Lemma (2.2)), wird im dritten Schritt ausgenutzt, um die Anzahl der
Kandidaten zu reduzieren. Mit anderen Worten braucht der Algorithmus den zweiten
Schritt fiir eine Menge X nicht auszufiihren, die eine nicht haufige Teilmenge hat. Alle
Mengen, die im zweiten Schritt als nicht h&ufig klassifiziert sind, werden nicht mehr im
dritten Schritt in Betracht gezogen, weil aus denen keine Kandidaten mehr generiert
werden kénnen.

Beispiel 2.2 Sei s =2 und D die Transaktionendatenbank, die in der Tabelle (2.2) dar-
gestellt ist. Der erste Schritt des Algorithmus liefert die Kandidaten der Linge 1 C1 =
{{a},{b},{c}, {d},{e}}. Dann wird im zweiten Schritt die Menge F1 = {{a}, {b},{c},{e}}
erzeugt. Die Mengen Co und Fo sind in der Tabelle (2.3) aufgestellt. Die Anwendung des
dritten Schrittes auf Fo liefert die Menge C3 = {{b,c,e}}. Da sup({b,c,e}) =2 < s ist,
liefert der zweite Schritt eine leere Menge, d.h. Fs = (). Daraus kénnen keine Kandida-
ten mehr generiert werden. Der Algorithmus terminiert deshalb und liefert die Menge

f(D,S) =F1UF.

Wenn man sich den Suchraum als Graphen G = (2%, {(X,Y) € 2t x 27 | X C Y})
vorstellt, dann stellt man fest, dass der Apriori-Algorithmus eine Breitensuche in diesem
Graphen ausfiihrt, weil er zuerst alle Knoten der Ebene [ und erst danach alle Knoten
der Ebene [ 4 1 besucht. Dabei enthélt die Ebene [ alle Mengen der Lénge .
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X
{a,b} 2
{a,c} 3
{a,e} 2 X
3
3
3

{b,c}
{b,e}
{c.e}

Tabelle 2.3: Die Kandidaten der Linge 2 und die daraus erzeugten
h&ufigen Mengen der Linge 2, die Apriori aus der in der Ta-
belle (2.2) dargestellten Datenbank und fiir den minimalen
Support s = 2 berechnet.

2.2.2 Eclat-Algorithmus

Zur Darstellung der Datenbank D im Eclat-Algorithmus ([5], [4]) wird jedem Objekt
a; € T eine Menge bzw. eine Liste 7; zugeordnet, in der alle Identifikatoren id’s der
das Objekt a; enthaltenden Transaktionen gespeichert sind.D.h. V a; € T : 7; :=
{id | (id,I) € D A a; € I}. Diese Darstellung wird als vertikale Darstellung bezeichnet.
Die Tabelle (2.4) zeigt als Beispiel die vertikale Darstellung der im Beispiel (2.1) gegebene
Transaktionendatenbank. Fiir die Eclats Formulierung werden folgende Vereinbarungen
getroffen: Die Obejkte der Menge Z unterliegen einer lexikographischen Ordnung. Ba-
sierend darauf werden die Mengen aus 27 als Worter interpretiert und verglichen. Die
Menge I' (P C T) bezeichnet die Menge aller hiufigen Mengen, deren |P|-Priifex gleich
der Menge P ist. Es gilt 7% := {{a;} | a; € T A sup({a;},D) > s}. Fiir ein X € TV
bezeichnet die Menge T)I(D die Menge der Identifikatoren aller X enthaltenden Transak-
tionen. D.h. V X € IV : TF := {id | (id,I) € D A X CI}. Esgilt Va; €T : T{gi} =T,
Die Menge D” bezeichnet die Menge {7f | X € Z''}. Es gilt D? := D.

A
a | {1,3,5)
b | {1,2,4,5}
c || {1,2,3,5}
d {3}
e | {1,234}

Tabelle 2.4: Die vertikale Darstellung der im Beispiel (2.1) gegebene
Datenbank

In Algorithm (1) ist eine Eclat’s Formulierung angegeben. Der Algorithmus ist in dieser
Form gestaltet, damit man die Gemeinsamkeiten zwischen ihm und dem im Abschnitt
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(2.2.3) vorgestellten FP-growth-Algorithmus erkennen kann. Entsprechend dieser Formu-
lierung wird der Algorithmus mit den Parametern Z% = {{a;} | a; € T A sup({a;},D) >
s}, DV = {’T{%Z} | {a;} € I}, 5 und F(D,s) = {{a;} | {a;} € "} aufgerufen. Also sind
alle einelementigen haufigen Mengen in einem Initialisierungschritt zu entdecken.

Algorithm 1 Eclat-Algorithmus
1: function EcLAaT(ZF, D, F(D,s), s)
2 for all X € ZF do

3 X 0, DX —

4: forallY €eZV: X <Y do
5: Z«— XUY
6
7
8
9

TZX<—T)]<DQT)?
if |7;¢| > s then
X 17X u{Z}, DX — DX UT)N

: end if
10: end for
11: F(D,s) « F(D,s) UTX
12: eclat(ZX, DX, F(D, s), s)
13: end for

14: return F(D, s)
15: end function

Aus jedem Paar X,Y € I, wobei X vor Y lexikographisch liegt, wird eine neue Kandi-
datenmenge Z = X UY in der Zeile 5 erzeugt. Da Z nur in den Transaktionen vorkommt,
in denen X und Y zusammen vorkommen, ist die Menge der Z enthaltenden Transaktio-
nen der Durchschnitt von 7¥ und 7;¥' (Zeile 6). Da die Menge 7} alle Identifikatoren der
Z enthaltenden Transaktionen ist, braucht man zur Feststellung der H&ufigkeit von Z
nur die Anzahl der Elemente dieser Menge zu ermitteln. Dadurch ist der Vorteil der verti-
kalen Darstellung gegeniiber der horizontalen Darstellung hervorgehoben. Dies bedeutet,
dass man das Durchlaufen aller Transaktionen in D zur Feststellung der H&aufigkeit ei-
ner Menge, was der Fall bei Apriori ist, bei Eclat nicht braucht. Nach der Berechnung
des Supports von Z (Zeile 7) wird sie in ZX aufgenommen (Zeile 8), falls sie hiufig ist.
Gleichzeitig wird die Menge DX um ’TZX erweitert. Nach der Berechnung von ZX wird
diese in die Menge F(D, s) eingefiigt, da alle ihre Elemente hiufige Mengen sind. Die
Arbeitsweise von Eclat-Algorithmus ist im Beispiel (2.3) demonstriert.

Beispiel 2.3 Sei der minimale Support s = 1. Es wird die im Beispiel (2.1) gegebene
Datenbank mit ihrer in der Tabelle (2.4) gezeigten vertikalen Darstellung betrachtet. Die
haufigen Objekte sind {a,b,c,e}. Also ist Eclat mit den Parametern:

s=1,

7° = {{a}, {b}, {c}, {e}},

DY = {{1,3,5}{,4,{1,2,4,5}{,,,{1,2,3,5}0,,, {1,2,3,4}{,, } und

F(D,1) = {{a},{b},{c}, {e}}

aufzurufen. Die Tabelle (2.5) zeigt die vom Algorithmus berechneten Mengen X, T, DX.

12
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Z.B. fir X ={a,b} undY = {a,e} wird in der Zeile (5) die Menge Z = {a,b,e} und in
der Zeile (6) die entsprechende Menge T = T4NT2 = {1,5}N{1,3} = {1} berechnet.

Da |T| # s ist, wird die Menge Z in die Menge T% nicht eingefiigt. Der Algorithmus

abe
liefert nach seiner Terminierung die Menge:

F(D,1) ={a,b,c,e,ab,ac,ae, abe, ace, be, be, bee, ce}

X [0 | D* |
a {ab,ac,ae}® | {{1,3,5}3,,{1,3,5}5., {1, 3}e. }
ab_| {abc}* {15}
abc | 0
ac_| {ace}* {{1,3}ac
ace | () 0
ae | 0 0
b | Dobel’ | L2500 1L2,47, ]
be | el | (L2}
bee | 0
be |0 0
¢ [feeF 1,235,
ce |0 0
e 0 0

Tabelle 2.5: Die Tabelle zeigt den Verlauf des Eclat-Algorithmus fiir die
im Beispiel (2.1) gegebene Datenbank. Dabei ist der mini-
male Support s =1

Der Eclat-Algorithmus hat die Eigenschaft: V P,Q C 7 : P # Q = I nZI@9 = ¢.
Dies bedeutet, dass die Generierung der Menge Z* unabhéngig von der Generierung der
Menge 7@ ausgefiihrt werden kann. Diese Tatsache kann man zur Losung des Problems
ausnutzen, bei dem die Datenbank D nicht in den Hauptspeicher passt. Dabei wird fiir
jede Menge {a;} € T ? nur die Datenbank D{%} in den Hauptspeicher geladen und auf sie
wird der Eclat-Algorithmus separat angewendet. Falls sich D%} in den Hauptspeicher
wiederum nicht einpasst, wird sie als selbststéindige Datenbank betrachtet und das selbe
Verfahren auf sie angewendet, das auf D anzuwenden ist.

2.2.3 FP-growth -Algorithmus

Ein Nachteil des Apriori-Algorithmus ist das Verfahren, das er fiir die Berechnung des
Supports der Kandidaten anwendet. Denn fiir jede Kollektion C; von Kandidaten muss
bei diesem Verfahren die Datenbank komplett durchgelaufen werden, was zu viel Lauf-
zeit in Anspruch nimmt. Die Generierung, Speicherung und die Berechnung des Supports
von groflen Anzahl von Kandidaten beansprucht viele Ressourcen. Dies ist ein anderer
Nachteil von Apriori. Zum Beispiel, ist die Anzahl der einelementigen hiufigen Mengen
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2 Entdeckung héufiger Mengen in Datenbanken

F1 = 1000, dann generiert Apriori (V;ll) ~ 10%/2 = 500000 Kandidaten der Linge 2. Ein
anderes Beispiel, fiir eine hiufige Menge der Lidnge n miissen nach dem Lemma (2.2)
mindestens (g) Kandidaten der Lénge 2, mindestens (g) Kandidaten der Lénge 3, - --
, mindestens (7) Kandidaten der Lénge | (2 <1 < n), ---, und mindestens ein Kandi-
dat der Linge n generiert werden. Also betrigt die Anzahl der Kandidaten mindestens
2" —n — 1 Kandidaten, um eine hiufige Menge der Linge n zu finden. Dies bedeutet,
dass die Anzahl der Kandidaten exponentiell in der Linge der hdufigen Mengen steigt.
Der Eclat- Algorithmus folgt auch dem Prinzip der Kandidaten-Generierung (Zeile 5 in
Algorithm (1)) jedoch nicht in der Form und dem Umfang, wie bei Apriori. Deshalb
stellt sich die Frage, ob man durch eine geeignete Darstellung der Datenbank D auf
das Prinzip der Kandidaten-Generierung verzichten kann. Der FP-growth-Algorithmus
([6], [7]) hat diese Frage durch den Entwurf einer neuen Datenstruktur namens FP-tree
positiv beantwortet. Fiir die Konstruktion der FP-tree-Struktur muss die Datenbank in
einem als Vorbereitung zu betrachtenden Schritt nur zwei Mal durchgelaufen werden.
Danach wird die Datenbank nicht mehr gebraucht, da alle notwendigen Informationen
zur Entdeckung der haufigen Mengen in kompakter Form in der FP-tree-Struktur ge-
speichert sind. Das heifit, dass FP-growth das Problem des mehrfachen Durchlaufes der
Datenbank behoben hat. Durch Ausnutzung der Eigenschaften der FP-tree-Struktur be-
rechnet FP-growth-Algorithmus alle hdufigen Mengen, ohne Kandidaten zu generieren.
FP-growth-Algorithmus besteht aus drei Stufen, die in den folgenden drei Unterabschnit-
ten ausfiihrlich erklart werden.

Vorbereitung der Datenbank

Zuerst wird der Support jedes Objektes a; € Z berechnet. Dies verlangt einen Durchlauf
der Datenbank D. Im zweiten Durchlauf werden alle nicht héufigen Objekte a; € 7 aus
der Datenbank entfernt und in jeder Transaktion alle iibriggebliebenen haufigen Objekte
nach deren Support absteigend sortiert. Der Grund fiir die Entfernung aller nicht h&ufi-
gen Objekte aus der Datenbank ist der, dass keine héufige Menge X € F(D, s) eine nicht
héufige Menge der Lange 1 enthalten kann. Sobald die FP-tree-Struktur in dem néchsten
Unterabschnitt definiert wird, wird der Grund fiir die Sortierung der héufigen Objekte
in den Transaktionen versténdlich. In der Tabelle (2.6) ist die Vorbereitung einer Daten-
bank iiber der Menge Z = {a,b,c,d,e, f,g} demonstriert, wobei der minimale Support
s gleich 2 ist . Dabei ist die Menge I in jeder nach der Entfernung aller nicht h&ufigen
Objekte und der absteigenden Sortierung der hdufigen Objekte nach deren Support neu
entstehenden Transaktion T = (id, I) als eine geordnete Liste betrachtet, weil die Po-
sition jedes Objektes in der jeweiligen Transaktion jetzt eine Bedeutung hat. Um dies
zu betonen, werden die geschweiften Klammern { , } durch die eckigen Klammern |, |
ersetzt. Das i-Element in der Transaktion (id, I) wird deshalb durch I[i] gekennzeichnet.
In der ,,Vorbereitung der Datenbank”- Phase wird auch eine neue aus drei Spalten be-
stehenden Tabelle namens Header-Tabelle (HT) konstruiert. Die erste Spalte enthélt alle
haufigen Objekte in einer absteigenden Sortierung nach deren Supports, die entsprechend
in der zweiten Spalte gespeichert sind. Jedes Objekt aus der ersten Spalte wird mit einer
leeren Liste assoziiert, die in der dritten Spalte gespeichert ist. Die Header-Tabelle wird
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| id || Dlid] | [id | Dlid] |

1 {CL, d7 f} . . 1 [d, a]

2 || {a,c,d, e} | C;Z H Sup({;zl},D) | 2 || [d,c,a,€]
e
i) el N

7 | {b,d,e} 7 5 7 | [d,b,€]

8 ?x&f} ; . 8 {aiq

9 | {ed,f 9 || [dc

10 || {a,b,d} 10 || [d,b,a]

Tabelle 2.6: Die linke Tabelle zeigt eine Datenbank iiber der Men-
ge T = {a,b,c,d,e, f,g} in vertikaler Darstellung. In der
mittleren Tabelle sind alle Objekte mit deren Support
eingetragen. Die rechte Tabelle ist die Datenbank nach
der Entfernung aller nicht héufigen Objekte (s =2) und der
absteigenden Sortierung der hiufigen Objekte in jeder neu
entstehenden Transaktion.

ein Bestandteil der im n#chsten Unterabschnitt vorzustellenden FP-tree-Struktur sein.
Um die Konstruktion der FP-tree-Struktur zu ermoglichen, wird jedem héufigen Objekt
ein Wert zugeordnet, der sein Position in der Header-Tabelle angibt. Die Header-Tabelle
HT kann man als Liste HT = [(a1,81,L1), -+, (ai, Siy L;), -+, (an, Sp, Lp)] auffassen,
die folgende Eigenschaften hat:

e V1<i<h: s =sup({a;},D)
o V1<i<h: L;istdie mit a; assoziierte Liste.
® 51> 28> 2>8,>8

Die Tabelle (2.7) zeigt als Beispiel die mit der im rechten Teil der Tabelle (2.6) als
vorbereitet gezeigten Datenbank assoziierte Header-Tabelle.

In den néchsten Unterabschnitten wird immer angenommen, dass die Datenbank vorbe-
reitet und mit einer Header-Tabelle assoziiert ist.

FP-tree-Struktur

Wenn man sich die vorbereitete Datenbank ansieht, die im rechten Teil der Tabelle (2.6)
gezeigt ist, bemerkt man, dass das Objekt d in 80% der Transaktionen vorkommt und das
Objekt b in 70% der Transaktionen enthalten ist. Um dieses redundante Speichern der
Objekte zu beseitigen, wurde in ([6]) eine neue Datenstruktur namens FP-tree-Struktur
entworfen. Wir werden hier aber die in ([6]) gegebene Definition dieser Datenstruktur
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| i || HT[i]-a; | HT[i] - sup | HTYi] - list | |aj €Z | a;-pos |
1 d 8 (] a 1
2 b 7 (] b 2
3 c 5 [ c 3
4 a 4 (] d 1
5 e 3 [] e 5

Tabelle 2.7: Die linke Tabelle ist die Header-Tabelle, die mit der im
rechten Teile der Tabelle (2.6) gezeigten Datenbank assozi-
iert ist. Die rechte Tabelle gibt an, in welcher Zeile der
Header-Tabelle jedes Objekt zu finden ist.

nicht iibernehmen, sondern zuerst einpaar neue Begriffe einfiigen und dann definieren
wir basierend auf diesen neuen Begriffen die FP-tree-Struktur.

Definition 2.4 (Portion einer Datenbank) Eine Portion P von der Datenbank D
ist die Menge aller Transaktionen in D, fir die gilt:
VT, = (idl,fl),Tg = (idg,IQ) epP: 11[1] = 12[1]

Definition 2.5 (Préfix einer Portion) Sei P eine Portion von einer Datenbank D.
Das Prifix von P ist das Objekt I[1] in irgendeiner Transaktion (id,I) € P. Dieses
Objekt wird durch pre(P) gekennzeichnet. Sind Th,Tx,--- ,Tip| alle in P enthaltenen
Transaktionen, dann gilt gemdfy der Definition (2.4): pre(P) = Li[1] = L[l] = --- =
Iip[1].

Definition 2.6 (Prifix-Baum einer Portion) FEin Prdifiz-Baum einer Portion P von
einer Datenbank D ist ein Baum, der rekursiv wie folgt definiert ist:

o Wenn gilt: VT = (id,I) € P : |I| = 1, dann besteht der Prifiz-Baum aus einem
einzigen Knoten, in dem das Prificz pre(P) und der Wert |P| gespeichert sind.

o FEzistiert eine Transaktion T = (id,I) € P mit |I| > 1, dann sind in der Wurzel des
Baumes das Prifix der Portion P und der Wert |P| zu speichern und die Kinder der
Wurzel sind alle Prifiz-Biume aller Portionen der Menge: {(id,I') | 3 (id,I) €
P I =I\{I[1]}}. Also ist diese die Menge derjenigen Transaktionen, die dadurch
entstehen, indem man das Prifix aus jeder Transaktion in P entfernt.

Jedem Knoten eines Préfix-Baumes ist das Paar (a, count) zugeordnet, wobei a € 7 das
gespeicherte Objekt und count € N\ {0} die gespeicherte Zahl in diesem Knoten ist.
Gemif der Definition (2.6) hat jeder Pfad P = [(a1,county),- -, (a;, count;)] in einem
Prifix-Baum die Eigenschaft: count; > county > - -+ > count;.

Das Beispiel (2.4) zeigt alle Portionen der im rechten Teil der Tabelle (2.6) dargestellten
Datenbank. Die entsprechenden Préfix-Baume sind in Abbildung (2.1) anzusehen.
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Beispiel 2.4 Betrachtet man die Datenbank, die im rechten Teil der Tabelle (2.6) dar-
gestellt ist, dann sind ihre Portionen:

Pr = {[d,a], [d,c,a,e], [d,b], [d,b,¢c], [d,b,e€], [d ], [d,b,al}

P2 ={[b,c], [bc,el}
Das Prifiz der ersten Portion ist pre(P1) = d und das Prifiz der zweiten Portion ist
pre(P2) = b. Die Abbildung (2.1) zeigt den Prdfiz-Baum von jeweils Py und Ps.

@ @

& @ O | @
@ @ & @
@

Abbildung 2.1: Der linke Baum ist der Prifix-Baum der Portion
P, aus dem Beispiel (2.4). Der rechte Baum ist der
Prifix-Baum der Portion Py aus dem Beispiel(2.4).

Mithilfe des Begriffes ,,Prafix-Baum” kann die FP-tree-Struktur in der folgenden Defini-
tion formuliert werden.

Definition 2.7 (FP-tree-Struktur) FEine FP-tree-Struktur (a frequent-pattern tree) der
Datenbank D ist ein Baum mit den folgenden Figenschaften:

o Die Wurzel ist mit dem Wort ,,root” beschriftet.
e Die Kinder der Wurzel sind die Prifix-Bdaume aller Portionen der Datenbank D

e Alle Knoten, in denen das selbe Objekt gespeichert ist, sind in derjenigen Liste
gespeichert, mit der in der Header-Tabelle dieses Objekt assoziiert ist. Mit anderen
Worten, ist das Objekt a; € I in der Header-Tabelle mit der Liste list assoziiert ist,
dann sind alle dieses Objekt a; enthaltenden Knoten in der Liste list zu speichern.

Die Abbildung (2.2) zeigt die FP-tree-Struktur der im rechten Teil der Tabelle (2.6)
dargestellten Datenbank. Wenn man sich diese Abbildung ansieht, erkennt man, dass die
absteigende Sortierung der haufigen Objekte nach deren Héufigkeit zu einer effizienten
Speicherung der Transaktionen in der FP-tree-Struktur fiithrt. Der Grund dafiir liegt
darin, dass hiufigere Mengen mehr Transaktionen gemeinsam teilen als weniger héufige
Mengen.
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|| =
b |7 | —-
Wl || =2
a | 4 =3
S| || E=

Abbildung 2.2: Die FP-tree-Struktur der im rechten Teil der Tabelle
(2.6) dargestellten Datenbank.

Die Vorbereitung der Datenbank und die Konstruktion der FP-tree-Struktur sind in den
folgenden zwei Schritten zusammenzufassen:

1. Schritt (Konstruktion der Header-Tabelle): In diesem Schritt wird die Datenbank
durchgelaufen, um den Support jedes Objektes a € Z zu berechnen. Gleichzeitig
wird jedes hiufige Objekt mit seinem Support in die Header-Tabelle HT eingefiigt
und mit einer leeren Liste list assoziiert. Danach werden die Objekte in der Header-
Tabelle nach deren Support absteigend sortiert.

2. Schritt (Konstruktion der FP-tree-Struktur): In diesem Schritt wird die Datenbank
D zum zweiten und gleichzeitig zum letzten Mal durchgelaufen. Fiir jede Trans-
aktion 7 = (id, I) € D werden alle hdufigen Objekte in der Menge I in eine Liste
L eingefiigt und in dieser nach deren Support sortiert. Danach wird die Liste L
in die FP-tree-Struktur eingefiigt, wobei diese Struktur am Anfang, also vor dem
zweiten Durchlauf, als ein einziger mit ,,root” beschrifteter Knoten zu initialisieren
ist. Fiir das Finfiigen einer Liste L in die FP-tree-Struktur wird die Prozedur insert
aufgerufen, die in Algorithm (2) formuliert ist.

FP-growth

Basierend auf der FP-tree-Struktur wird der FP-growth- Algorithmus in diesem Unter-
abschnitt theoretisch untersucht und entsprechend formuliert.
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Algorithm 2 Eine Prozedur zum Einfiigen einer Liste (Transaktion) L in die FP-tree-
Struktur

1: procedure INSERT(L, HT', node)

2: if L # () then

3: a «— LI[1]

4: if a € node then

5: node - count «— node - count + 1

6: L~ L\][d]

7: insert(L, HT, node)

8: else if 3 node’ : node’ € node - children A a € node’ then
9: insert(L, HT, node’)
10: else
11: newNode < new Node()
12: newNode - a «— a ; newNode - count «— 1
13: node.children < node.children U {newN ode}
14: HT|a - pos] - list «<— HT[a - pos] - list + [newNode]
15: L~ L\][d]
16: insert(L, HT, newN ode)
17: end if
18: end if

19: end procedure

Definition 2.8 (Prifix-Pfad eines Objektes) Sei P = [(a1, county)--- ,
(ai, count;),- -, (aj, count;)] ein kompletter Pfad in einem Prifiz-Baum einer FP-tree-

Struktur. Dann ist ein Prdfiz-Pfad des Objektes a; (1 < i <) das Paar ([a1,- - ,a;—1], count;),

welches durch P|{a;} gekennzeichnet wird.

Definition 2.9 (Bedingte Datenbank) Sei eine FP-tree-Struktur einer Datenbank D
gegeben. Die Menge aller Prifix-Pfade eines Objektes a € HT heif§t die bedingte Daten-
bank gegeben a, die durch D|{a} gekennzeichnet wird. D.h.

DHa} = {([a1,- - ,ar],count) | ([a1,- - ,ak], count) ist ein Prifiz-Pfad von a}

Aus der obigen Definition ist aufzufassen, dass die Menge D|{a} eine Transaktionenda-
tenbank iiber der Menge Z|{a} = (U(;)epj{a} 1) ist. Der Support einer beliebigen Menge
X € ZI|{a} in D|{a} ist nach der folgenden Vorschritt zu berechnen: sup(X,D|{a}) =
(3 (L count): xcr, count). Die aus D[{a} konstruierte FP-tree-Struktur heifit entsprechend
die bedingte FP-tree-Struktur gegeben a, die durch FP-tree|[{a} bezeichnet wird. Das
Beispiel (2.5) verdeutlicht die Definitionen (2.8) und (2.9).

Beispiel 2.5 FEs wird die in Abbildung (2.2) gezeigte FP-tree-Struktur betrachtet. ([d, b],2)
ist der Prdfiz-Pfad von a, der aus dem Pfad [(d,8),(b,5), (a,2)] erzeugt ist. Die Menge
aller Prifiz-Pfade von a ist:

,D’{a} - {([d7 b]? 2), ([d7 C], 1), ([d], 1)}
Es gilt in dieser Datenbank sup({d}, D|{a}) = 4, sup({b}, D|{a}) = 2 und sup({c}, D|{a})
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2 Entdeckung héufiger Mengen in Datenbanken

= 1. Dies bedeutet fiir den minimalen Support s =1, dass die Mengen {d} und {b} hdiufig
in D|{a} sind, aber die Menge {c} nicht hdufig. D|{a} sieht also nach dem Vorbereitung-
schritt so aus: Dl{a} = {([d,b],2),([d],1),([d],1)}. Falls das Einfiigen von (L,count) in
die FP-tree|{a} die Erzeugung eines neuen Knoten verlangt, dann muss in der Zeile (12)
in Algorithm (2) dem Zihler des neu erzeugten Knoten der Wert count zugewiesen
werden. Dementsprechend besteht FP-tree|l{a} nur aus einem einzigen Pfad, ndmlich dem

Pfad [(d,4), (b,2)].

Um die Bedingte Datenbank D|{a;} zu konstruieren, braucht man nach der Defini-
tion (2.9) alle Prifix-Pfade von a; zu berechnen. Dies verlangt wiederum, dass man
alle das Objekt a; enthaltenden Pfade zu besuchen hat. Mithilfe der Header-Tabelle
HT =|(a1,s1,L1), - ,(as,8i,Li),- -, (ap, Sh, Lp)] kann man alle a; enthaltenden Pfade
erreichen, indem man die Liste L; durchliuft. Die Begriindung dieses Verfahrens liegt
in der Tatsache, dass alle a; enthaltenden Knoten des Baumes der FP-tree-Struktur in
L; gespeichert sind. Dieses Verfahren zur Konstruktion einer bedingten Datenbank ge-
geben irgendein Objekt und die folgenden Lemmata (2.3) und (2.4) sind die Geriiste der
FP-growths Formulierung.

Lemma 2.3 Sei eine FP-tree-Struktur einer Datenbank D idiber T gegeben. X C T|{a}
ist eine hdufige Menge in D|{a} genau dann, wenn die Menge X U {a} eine hdiufige

Menge in D ist.
Aupferdem gilt sup(X,D|{a}) = sup(X U{a},D).

Beweis: Zuerst werden wir D|{a} in die Form
D*|{a} = {(idiy, L), - - (idi gune, L) | (L, count) € D|{a}}

~

Teount )

count Mal
umschreiben, wobei folgendes gilt:

A (idi,Li), (idj,Lj) € D*|{a} : (ZdZ,Zd] S N) VAN (Li * Lj S id; # Zdj)
Die Datenbank D|{a} ist dquivalent zur Datenbank D*|{a} im folgenden Sinn:

V X € T|{a} : sup(X,D|{a}) = sup(X,D*|{a})
was offensichtlich ist. Fiir eine beliebige X C Z|{a} definieren wir:

Txuep = {Te€D|XU{a}CT}

Txl{a} = {TeD{a} [ XCT}
Die Menge Tx,y ist die Menge aller Transaktionen in D, die die Menge X U {a} ent-
halten. Die Menge 7x|{a} ist die Menge aller Transaktionen in D*|{a}, die X enthalten.
Nach der Definitionen (2.8) und (2.9)und der Konstruktion von D*|{a} entspricht je-
de Transaktion T" aus 7x|{a} genau und nur genau einer Transaktion aus Tx .}, aus
der die Transaktion T konstruiert ist. Daraus und aus der Tatsache, dass die Mengen
Txu{ay Tx|{a} endlich sind, ergibt sich:

s < sup(X. D" {a}) = [Tx|{a}| = [Txuqa)| = sup(X U {a}, D)
Dies bedeutet: X € F(D|{a},s) & X U{a} € F(D,s). O

Lemma 2.4 Sei HT = [(a1,s1,L1),- -+, (as, Si, L), -+, (an, sp, Ly)] die Header-Tabelle
einer FP-tree-Struktur einer Datenbank D. Die Menge |J i} Hiqy ist die Menge
aller hiufigen Mengen, die a; (1 <1 < h) enthalten.

Dabei ist Higy = {X U{a} | X € F(D|{a},s)}.

ae{ai,~
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2.2 Algorithmen

Beweis: Nach dem Lemma (2.3) stellt die Menge Hy,,3 (1 < i < h) die Menge aller

hiufigen Mengen dar, die sich nur aus a; und Elementen aus {a;_1,-- , a1} konstruieren

lassen, weil Z|{a;} C {a;—1,--- ,a1} ist. Fiir ein bestimmtes a; € HT haben wir also:

Hj{a,y ist die Menge aller hiufigen Mengen, die nur aus a; und Elementen aus {as, - - - , a;,
- ,a1} bestehen,

Hia, .y ist die Menge aller hiufigen Mengen, die nur aus ap—; und Elementen aus
ap—1,-"- ,a, - ,a1} bestehen,

Hia,qy ist die Menge aller héufigen Mengen, die nur aus a;+1 und Elementen aus
{@i41,a4,--+ ,a1} bestehen,

Hyq,y ist die Menge aller hdufigen Mengen, die nur aus a; und Elementen aus {aj,--- ,a1}
bestehen,

Hia;_,y ist die Menge aller hdufigen Mengen, die nur aus a;—; und Elementen aus
{a;_1,--- ,a1} bestehen. Also gibt es keine hiufige Menge aus Hy,, ,}, die a; enthal-
ten kann. Dies gilt fiir alle a;—1,a;—2, -+ ,a1. Also ist Hyq,y UH|(q, 3 U+ - UHg,) die
Menge aller hdufigen Mengen, die a; enthalten. O

Die FP-growths Formulierung ist in Algorithm (3) gezeigt. Jeder Durchlauf der Haupt-
schleife in der Zeile (3) erzeugt die Menge Hy,, fiir ein a € HT. Dies passiert indirekt
in den Zeilen (7), (8), (9) und (10). Fiir die Generierung aller héufigen Mengen, die ein
bestimmtes Objekt a enthalten, spielt die Reihenfolge, in der die Header-Tabelle HT
durchgelaufen wird, iiberhaupt keine Rolle. Zur Konstruktion der bedingten Datenbank
Dl{a} in der Zeile (5) wird, wie schon vorher erwéhnt wurde, die mit dem Objekt a in
der Header-Tabelle assoziierte Liste durchgelaufen, um alle das Objekt a enthaltenden
Pfade zu erreichen und danach die entsprechenden Préfix-Pfade von a zu erzeugen. Zur
Konstruktion der bedingten FP-tree-Struktur von a in der Zeile (6) werden die im Unter-
abschnitt ,,FP-tree-Struktur” auf der Seite (18)vorgestellten Verfahren auf die Datenbank
D|{a} angewendet.

Die Eigenschaft: V a;,a; € HT : i # j = Hq;y N Hig;y = ) kann zur Loésung des Pro-
blems ausgenutzt werden, welches dadurch entsteht, dass die Datenbank D nicht in den
Hauptspeicher passt. Die Losung dieses Problems ist dhnlich der bei Eclat-Algorithmus
vorgeschlagenen Losung. Fiir jedes Objekt a € HT wird also die Menge aller a enthal-
tenden Transaktionen als selbststéindige Datenbank betrachtet und nach deren Ladung
in den Hauptspeicher wird FP-growth separat auf sie angewendet. Dabei ist es zu er-
kennen, dass die Menge H,} in FP-growth-Algorithmus genau die Rolle der Menge 7 {a}
in Eclat-Algorithmus spielt. Die wesentliche Gemeinsamkeit zwischen den beiden Algo-
rithmen ist aber die, dass diese beiden Algorithmen der ,,teile und herrsche”-Strategie
zur Berechnung der Menge F(D, s) folgen. Diese Strategie fiihrt dazu, dass die beiden
Algorithmen durch die rekursiven Aufrufe viel Hauptspeicher konsumieren. Um dieses
Problem bei FP-growth-Algorithmus zu mindern, wird von der folgenden Eigenschaft der
FP-tree-Struktur in FP-growths Implementierung Gebrauch gemacht.

Lemma 2.5 Besteht die FP-tree-Struktur einer Datenbank D aus einem einzigen Pfad
P = [(a1,county),- -, (a;, count;), -, (a;,count;)], dann ist jede Kombination X C
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2 Entdeckung héufiger Mengen in Datenbanken

Algorithm 3 FP-growth-Algorithmus

1: function FP-GROWTH(FP-tree,s)

2: f('D, S) —0

3: for all a € HT do

4: F(D,s) — F(D,s)U{{a}}

5: konstruiere D|{a}

6: konstruiere FP-tree|{a}

7 F(D|{a},s) < FP-growth(FP-tree|{a}, s)
8: for all X € F(D|{a},s) do

9: (X U{a}) - sup — X - sup

10: F(D,s) — F(D,s) U{X U{a}}
11: end for

12: end for

13: return F(D,s)
14: end function

{ai, -+ ,ai,-- ,a;} eine hdufige Menge in D, wobei gilt: sup(X, D) = min{count; | a; €
X}.

Der Beweis ergibt sich direkt aus der Konstruktion der FP-tree-Struktur. Diese Eigen-
schaft ist besonders niitzlich, wenn die Datenbank sehr lange haufige Mengen enthilt.

Techniken zur Implementierung des FP-growth werden wir im Abschnitt (7.1) diekutie-
ren.
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3 Entdeckung haufiger Muster in
zeitlichen Daten

Fine der Hauptaufgaben im Data Mining ist die Entdeckung von zeitlichen kausalen Zu-
sammenhingen in Daten, die zeitliche Informationen enthalten. Eine Form solcher Daten
sind Sequenzen, zeitliche Folgen von qualitativen Beobachtungswerten eines bestimmten
Vorgangs. Sequenzen kann man mit Zeitreihen vergleichen, wobei eine Zeitreihe eine zeit-
lich geordnete Folge quantitativer Beobachtungswerte ist ([8]). Beide stellen also zeitliche
Folgen von Beobachtungswerten dar. Allerdings handelt es sich bei Zeitreihen um nu-
merische und somit geordnete Beobachtungswerte. Wéahrend in Zeitreihen Trends und
typische Formen gesucht werden kénnen, konnen Sequenzen nur nach Mustern durch-
sucht werden, dhnlich wie Zeichenketten.

In diesem Kapitel werden verschiedene Formen von Sequenzen vorgestellt und jeweils
eine Data Mining-Aufgabe entsprechend formuliert.

Nach einer ausfiihrlichen Beschreibung von Ereignis-Sequenzen im Abschnitt (3.1) wird
der WINEPI-Algorithmus ([9]) vorgestellt, der alle haufigen Muster (Episoden) in solchen
Sequenzen findet. Ein Beispiel fiir Ereignis- Sequenzen sind Alarmmeldungen in Tele-
kommunikationsnetzen. In diesen Alarmmeldungen kann man nach Ereignissen suchen,
die grofleren Ausfillen des Netzwerkes vorausgehen, um diesen vorzubeugen.

Im Abschnitt (3.2) werden Verkauf-Sequenzen ([10], [11]) vorgestellt. Ein Beispiel dafiir
sind die Eink&ufe, die ein Kunde nacheinander bei einem Online-Héndler oder einem
Supermarkt macht. In diesen Einkauf-Transaktionen kénnte man nach typischen Folgen
von Eink&ufen suchen, die von vielen Kunden gemacht werden, um anderen Kunden
entsprechende Angebote machen zu kénnen und den Umsatz zu steigern.

Eine andere Form von Sequenzen sind Intervall-Sequenzen ([13], [14]), die im Abschnitt
(3.3) vorgestellt sind. Ein Beispiel fiir eine Intervall-Sequenz ist der Krankheitsverlauf
bei einem chronisch Kranken. Eine Zeit lang geht es dem Kranken gut, wahrend es spéter
vielleicht eine Periode mit einer Krankheit gibt. Hier wére interessant, in allen Patien-
tenakten chronisch Kranker nach héufigen Intervall-Mustern zu suchen, um vielleicht zu
einem besseren Versténdnis der Krankheit zu kommen und die Patienten besser behan-
deln zu koénnen.

Es ist beim Lesen dieses Kapitels zu beachten, dass jede Menge definierter Symbole nur
in demjenigen Abschnitt gilt, in dem sie definiert ist.
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3 Entdeckung hédufiger Muster in zeitlichen Daten

3.1 Haufige Episoden in Ereignis-Sequenzen

3.1.1 Problembeschreibung
Ereignis-Sequenz

Sei eine endliche und nicht leere Menge E = {ej,e9,...,€,} von Symbolen gegeben,
wobei jedes Symbol e; € E Ereignis-Typ heifit. Fiir ein e € F und ein t € Z heifit das
Paar (e, t) ein Ereignis. Eine Ereignis-Sequenz iiber F ist ein Tripel S = (5, T, T) mit
der folgenden Interpretation:

e T, € Z ist der Anfang der Ereignis-Sequenz und T, € Z ist das Ende der Ereignis-
Sequenz, wobei Ty < T, gilt.

e S=|(e1,t1),(e2,t2),...,(en,tn)] eine Folge von n Ereignissen, wobei e; € E, Ts <
t; <T.firallei=1,...,nund t; <t;4q firallei=1,...,n — 1 ist.

Ein Fenster auf einer Ereignis-Sequenz S = (S,Ts,T,) ist eine Ereignis-Sequenz W =
(W, Tyws, Tiwe), die folgende Bedingungen erfiillt:

o T\ <Tound Ty > T,

e Die Folge W besteht nur aus allen Ereignissen (e, t), die in der Folge S vorkommen
und fiir die Ty < t < Ty gilt.

Der Wert width(W) = Tye—Tys heifit die Breite des Fensters WW. Die Menge aller Fenster
auf einer Ereignis-Sequenz S, die die selbe Breite win haben, wird durch WIN (S, win)
bezeichnet. Das folgende Lemma gibt die Kardinalitit der Menge WIN(S,win) an.

Lemma 3.1 Fliir eine gegebene Ereignis-Sequenz S = (S,Ts,T.) und ein gegebenes
win € N\ {0} ist [WIN(S,win)| =T — Ts + win — 1.

Beweis: Jedes W = (W, Tyys, Tipe) € WIN(S, win) muss die Bedingungen Ty,5 < T, und
Twe > Ty erfiillen. Wir betrachten das erste und das letzte Fenster. Wegen Ty > Tk
muss das Ende des ersten Fensters gleich T + 1 sein, da Ts 4+ 1 die kleinste Zahl € Z ist,
die grofler als Ty ist. Also ist der Anfang dieses Fensters gleich T + 1 — win. Und wegen
Tws < T, muss der Anfang des letzten Fensters gleich T, — 1 sein, da T, — 1 die grofite
Zahl € Z ist, die kleiner als T, ist. Da man jedes Fenster mit seinem Anfang eindeutig
identifizieren kann, gilt:

[WIN(S,win)| = |[Ts +1 — win,T, — 1] N Z|

[WIN(S,win)| = (T, —1) — (Ts + 1 —win) + 1 =T, — Ts + win — 1. O

Beispiel 3.1 Eine Ereignis-Sequenz iber E = {a,b,c,e, f} ist zum Beispiel:

S = ([(0,2),(f,3),(¢,3), (b, 4), (a,5), (¢, 8), (a,9), (e, 10)}, 1, 11).
Es gibt 14 Fenster der Breite win =5 auf S. Das erste Fenster ist Wy = (0, —3,2). Also
kann ein Fenster keine Ereignisse enthalten. Das letzte Fenster ist Wia = ([(e, 10)], 10, 15]).
Das fiinfte Fenster ist W5 = ([(b,2), (f,3), (¢,3),(b,5)],1,6) und das sechste Fenster ist
We = ([(b7 2)7 (f7 3)7 (C, 3)7 (b7 5)7 (a’7 6)]7 2, 7)
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Episode

Wenn man die in der Abbildung (4.1) dargestellte Ereignis-Sequenz S iiber E = {a, b, ¢, d,
e, f} betrachtet, erkennt man, dass die Ereignis-Typen a, b, ¢ in der Reihenfolge [b, ¢, a]
in § vorkommen. In dieser Ereignis-Sequenz ist auch zu erkennen, dass der Ereignis-Typ
d nach den Ereignis-Typen e und f vorkommt. Dabei spielt die Reihenfolge, in der e
und f vorkommen, keine Rolle. Dieser Sachverhalt wird durch [{e, f},d] ausgedriickt.
Die Ereignis-Typen a und d kommen auch in S vor, was durch {a, d} ausgedriickt wird,
falls man sich fiir die Reihenfolge nicht interessiert, in der a und d in & vorkommen.
[b,c,al,[{e, f},d] und {a,d} werden als Episoden bezeichnet. Eine Episode ist also eine
geordnete Kollektion von Ereignis-Typen. In diesem Unterabschnitt werden die Begrif-
fe ,,Episode”, ,,Unterepisode” und ,,Vorkommen einer Episode in einer Ereignis-Sequenz”
formal beschrieben. Auflerdem wird die Aufgabe der Entdeckung haufiger Episoden in
einer Ereignis-Sequenz formuliert. Zur Formulierung des Begriffes ,,Episode” sind zuerst

bef cf adbocfeadbccaa
I S T T R S A R S S T N M A
Frr T T 1 T 1T 1] T T T
01 ) 10 15 20
Abbildung 3.1: Eine Ereignis-Sequenz & = (S5, 1,20)
iiber E = {a,b,c,d,e, f}

die Definition einer Ordnungsrelation und die Definition einer injektiven Funktion in
Erinnerung zu rufen.

Definition 3.1 (Ordnungsrelation) Eine Menge R # () ist eine bindre Relation in
der Menge X # 0 genau dann, wenn R C X x X gilt. Eine bindre Relation R in X heifit
Ordnungsrelation in X genau dann, wenn R folgendes erfillt:

1.VzeX:(x,z) €ER
2.Vzye X:(x,y) e RAN(y,z) e R=>2x=y
3. VurxyzeX:(r,y € RN(y,z) € R=(x,2) €R

GiltV z,y € X : ((z,y) € RV (y,z) € R) fiir eine Ordnungsrelation R in X, dann heifst
R totale Ordnungsrelation in X . Existiert eine totale Ordnungsrelation in X, dann heifst

X total geordnete Menge. Die Ordnungsrelation R in X heifit trivial genau dann, wenn
R={(z,z) | z € X} ist.

Zur Vereinfachung der Schreibweise wird (x,y) € R als © < y bezeichnet, falls die
Ordnungsrelation R aus dem Kontext hervorgeht.

Definition 3.2 (Injektive Funktion) Fine Funktion f : X — Y ist eine injektive
Funktion, genau dann, wenn sie folgendes erfiillt:
Vay,x € X f(z1) = fz2) = 21 = 22
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3 Entdeckung hédufiger Muster in zeitlichen Daten

Definition 3.3 (Episode) SeiV eine endliche, nicht leere Menge von Knoten gegeben.
Fiir eine Funktion f .V — E, die jeden Knoten x € V mit einer Ereignis-Type e €
E beschriftet, und fiir eine Ordnungsrelation R in V heifit das Tripel « = (V, R, f)
Episode. Die Griofie der Episode «, die durch || bezeichnet ist, ist die Kardinalitit der
Knotenmenge V.

Um die Notation einer Episode a = (V| R, f) vereinfachen zu koénnen, wird oft jeder
Knoten x € V durch f(x) ersetzt. Es ist dabei zu beachten, dass fiir alle z; ...z € V
mit &1 # ... Zxp A f(x1) = ... = f(z) = e der Ereignis-Typ e k- Mal in V' vorkommt.
Dies bedeutet, dass die Funktion f in dieser Notation impliziert angegeben ist. Es soll
aus dem Kontext hervorgeht, um welche Notation es sich handelt.

Anhand der Relation R kann man zwei besondere Arten von Episoden spezifizieren. Falls
die Ordnungsrelation R eine totale Ordnungsrelation in V ist, dann heifit die Episode
a = (V,R, f) serielle Episode. Eine serielle Episode mit V' = {x1,...,7y} wird
durch [z1,...,2y|] ausgedriickt, wobei ¥ 4,5 € {1,...,|V[} 14 < j = (v;,7;) € R gilt.
Falls die Relation R eine triviale Ordnungsrelation in V ist, dann bezeichnet man die
Episode a = (V, R, f) als parallele Episode. Eine parallele Episode wird mit ihrer
Knotenmenge V' identifiziert. Ist eine Episode keine parallele und keine serielle Episode,
dann wird sie oft generelle Episode genannt. Auch ist eine andere Art von Episoden
anhand der Funktion f zu spezifizieren. Eine Episode v = (V, R, f) heifit injektive
Episode, falls die Funktion f injektiv ist. In einer injektiven Episode kommt jeder
Ereignis-Typ also hochstens einmal vor. Zur Rechtfertigung der Bezeichnung der Menge
V' als Knotenmenge stellt man sich eine Episode o = (V, R, f) als einen Graphen G =
(V, R) vor, wobei jeder Knoten = € V mit dem Ereignis-Typ f(x) € E beschriftet ist. Die
folgende Definition liegt fest, wann eine Episode in einer Ereignis-Sequenz vorkommt.

Definition 3.4 (Vorkommen einer Episode) FEine Episode o = (V, R, f) kommt in
der Ereignis-Sequenz S = ([(e1,t1),- .., (en,tn)], Ts,Te) genau dann vor, wenn eine in-
jektive Funktion h :V — {1,...,n} existiert, die folgendes erfiillt:

o Vx eV : f(z) = ep)
o Vr,ye Vi #ZyAe <y = tyu) <iny

Beispiel 3.2 Es wird die in der Abbildung (4.1) dargestellte Ereignis-Sequenz S tiber
E = {a,b,c,d,e, f} betrachtet. Die Episode a« = ({b,c,e, f}, R, f), wobei ¥ x € V :
F(@) = = und R = {(b,0), (¢ 0), (€ ), (£, £ (b ), (b€}, (b, ), (e, ), (f, ) gilt, Kommt
in S vor, da die Funktion h : V — {1,...,18} mit h(b) = 8, h(f) = 10,h(e) = 11,h(c) =
15 existiert, die die Bedingungen der Definition (3.4) erfillt. Diese Episode ldsst sich
durch o = [b,{e, f}, c| ausdriicken. Die Abbildung (3.2) stellt o als gerichteten Graphen
dar.

Definition 3.5 (Support einer Episode) Seien eine Ereignis-Sequenz S und ein win €
N\ {0} gegeben. Der Support einer Episode o = (V, R, f) ist die Anzahl der Fenster in
WIN(S,win), in denen a vorkommt. Diese Anzahl wird durch sup(a,S,win) gekenn-
zeichnet. D.h. sup(a,S,win) = {W € WIN(S,win) | « kommt in W vor }|.
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3.1 Hiufige Episoden in Ereignis-Sequenzen

Abbildung 3.2: Die Darstellung der Episode a = [b, {e, f}, (]
als gerichteter Graph.

Der Support einer beliebigen Episode « erfiillt 0 < sup(a, S,win) < T, — Ty + win —
1, was direkt aus der obigen Definition und dem Lemma (3.1) zu schliefflen ist. Die
Wahrscheinlichkeit dafiir, dass eine Episode « in einem Fenster W € WIN(S,win)
vorkommt, ist sup(a,S,win)/(T. — Ts + win — 1). Diese Wahrscheinlichkeit heifit die
Héufigkeit des Vorkommens von « bzw. die Haufigkeit von « in der Ereignis-Sequenz S.
Die Héaufigkeit einer Episode in & wird als relativer Support bezeichnet.

Definition 3.6 (Haufige Episode in S) Fiir ein gegebenes s € N und ein gegebenes
win € N\ {0} ist eine Episode a hdufig in S genau dann, wenn sup(a, S, win) > s ist.
Die Zahl s heifit minimaler Support.

Die Menge aller hiufigen Episoden in S wird durch F(S,win, s) gekennzeichnet. D.h.
F(S,win,s) = {(V,R, f) | sup((V,R, f),S,win) > s}. Die Berechnung dieser Menge
heifit Entdeckung héufiger Episoden in der Ereignis-Sequenz S. Zur Erledigung dieser
Aufgabe werden Eigenschaften haufiger Episoden im Rest dieses Abschnitts untersucht.
Dazu wird der Begriff ,,Unterepisode” im Folgenden definiert.

Definition 3.7 (Unterepisode) FEine Episode 3 = (V' R, f') ist eine Unterepisode
(oder Subepisode) von einer Episode o = (V, R, ), was durch < « gekennzeichnet ist,
genau dann, wenn eine injektive Funktion
g: V' =V existiert, die folgendes erfiillt:

)

e vz y eV iz <y = g(@)) <g(y)

i

o V2 eV :f(a) = flg(x

Die Episode o wird als Oberepisode (oder Supepisode) von (3 bezeichnet.

Beispiel 3.3 Betrachten wir die Episode o = [b,{e, f},c|, dann sind 51 = {e, f}, P2 =
[b,c], B3 =[b,{e, f}] und By = [{e, f},c] Unterepisoden von a.
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3 Entdeckung hédufiger Muster in zeitlichen Daten

Lemma 3.2 Kommt o= (V, R, f) in S vor, dann kommt jede Unterepisode 3 von « in
S wor.

Beweis: Sei g = (V/,R/, f/) eine beliebige Unterepisode von «. Dann gibt es nach der
Definition(3.7) eine injektive Funktion g : V' — V mit den Eigenschaften:
va' e V' fi(@) = flga) ey
Ve,y eV iz <y =g9g)<gly) (2)
Da « in S vorkommt, existiert nach der Definition(3.4) eine injektive Funktion h: V —
{1,...,n} mit den Eigenschaften:
Ve eV : f(:C) = €n(z) (3)
V:c,yGV::c;«éy/\a:gy#th(m)<th(y) (4)
Wir definieren die Funktion b’ : V' — {1,...,n} wie folgt:
Ve e V' B (2)) = hig(a))
Die Funktion  ist injektiv, weil die beiden Funktionen h und ¢ injektiv sind. Auflerdem
haben wir:

’

va' e Vs f(2') = f(g(a)) (wegen 1)
=€,y (wegen 3)
= e/ (Definition von h')
vy eV
o #y na <y =g@)#£g()Ag(x’) <g(y) (g injektiv und wegen 2)
= o'y < thigty') (wegen 4) ,
= Ly < by () (Definition von h )
Also erfiillt die Funktion & die Definition (3.4) und damit kommt die Episode £ in S
vor. ]

Das folgende Lemma zeigt eine Eigenschaft, die eine héufige Episode bzw. eine nicht
héufige Episode hat. Der Beweis dieses Lemmas ergibt sich direkt aus dem Lemma
(3.2).

Lemma 3.3 Fiir eine beliebige Unterepisode 3 von a gilt:
1. a € F(S,win,s) = [ € F(S,win,s)
2. & F(S,win,s) = a & F(S,win, s)

Der erste Teil des Lemmas (3.3) besagt, dass die Menge der hiufigen Episoden in Bezug
auf die Unterepisoden-Beziehung abwirts abgeschlossen ist. Wihrend der zweite Teil
besagt, dass die Menge der nicht héufigen Episoden in Bezug auf die Unterepisoden-
Beziehung aufwirts abgeschlossen ist. Diese Eigenschaften sind die Basis fiir den Ent-
wurf des WINEPI-Algorithmus ([9]) zur Berechnung der Menge F(S,win,s). Er folgt,
wie der im Kapitel (2) vorgestellte Apriori-Algorithmus, dem Prinzip der Kandidaten-
Generierung. In der Tat ist die Arbeitsweise vom WINEPI-Algorithmus &dhnlich der Ar-
beitsweise vom Apriori-Algorithmus, was im n#chsten Abschnitt festzustellen ist. Aufer-
dem kann man jetzt die Ahnlichkeit zwischen den Konzepten des Problems ,,Entdeckung
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héufiger Mengen in einer Datenbank” und den Konzepten des Problems ,,Entdeckung
héufiger Episoden in einer Ereignis-Sequenz” erkennen. Die Objektmenge Z entspricht
der Ereignis-Sequenz S iiber E. Die Rolle, die die Datenbank D bei den haufigen Men-
gen spielt, ist die selbe Rolle, die die Menge WIN (S, win) bei den h#ufigen Episoden
spielt. Bei der Entdeckung haufiger Mengen geht es um die Generierung der Menge
F(D,s), wihrend es bei der Entdeckung hiufiger Episoden um die Generierung der
Menge F(S,win,,s) geht.

3.1.2 WINEPI-Algorithmus

WINEPI behandelt nur die Generierung der Menge aller haufigen parallelen Episoden
FP(S,win, s) und die Generierung der Menge aller hiufigen seriellen Episoden F*(S, win, s).
In (]9]) ist erwéhnt, dass sich die Berechnung der Menge F (S, win, s) auf die Berechnung
der beiden Mengen FP(S,win,s) und F*(S,win,s) zuriickfithren ldsst. Zur Formulie-
rung vom WINEPI-Algorithmus vereinbaren wir folgende Notationen: F]" mit r = p, s
bezeichnet die Menge aller hdufigen parallelen, falls » = p, bzw. seriellen, falls r = s
, Episoden der Liange [, wobei 1 < I < |E| gilt. C] mit r = p, s bezeichnet die Menge
aller parallelen, falls 7 = p, bzw. seriellen, falls » = s, Episoden der Lénge [, fiir die
gilt, dass jede echte Unterepisode von jeder beliebigen Episode o € C] héufig ist. Es
gilt C7' = {{e} | e € E} und C{ = {[e] | ¢ € E}. Dementsprechend ist das Geriist des
WINEPI-Algorithmus in Algorithm (4) dargestellt.

Algorithm 4 WINEPI-Algorithmus

1: function WINEPI(S, Cf, win, s)

2 Fr(S,win,s) — 0 ; 1 —1

3 while C] # () do

4: F —A{ael] | sup(a,S,win) > s}

5: Fr(S,win, s) — F'(S,win,s) UF ; l —1+1

6 Cf —{alla|=IANNVE2a:|fl=l-1=pcF )}
7 end while

8 return F' (S, win, s)

9: end function

Also besteht WINEPI aus zwei Hauptaufgaben. In der ersten Hauptaufgabe (Zeile 4)
geht es darum, aus der Menge C; diejenigen Episoden auszuwéhlen, die hiufig sind.
Dies verlangt das Durchlaufen der Ereignis-Sequenz S bzw. der Menge WIN (S, win),
um den Support jeder Episode in C] zu ermitteln. Dieser Schritt stellt den Kern von
WINEPI dar. In der zweiten Hauptaufgabe (Zeile 6) handelt es sich um die Generierung
der Kandidaten der Lénge [ + 1 aus den h#ufigen Episoden der Lénge [. Im Folgenden
wird eine Losung fiir jede dieser Aufgaben beschrieben.

Kandidaten-Generierung

1. Parallele Episoden: Es wird vorausgesetzt, dass die Elemente jeder parallelen Episo-
de 8 = {ey,ea,..., e} lexikographisch geordnet sind. Aus jedem Paar 31 = {e1,...,e;_1,¢€;},
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Bo = {eq,... ,el_l,eg} € F/, wobei ¢ = e} oder ¢; lexikographisch vor e} ist, wird die
Episode a = {el,...,el_l,el,eg} erzeugt. Dann wird gepriift, ob jede Teilmenge der
Lénge | von « in der Menge F] enthalten ist. Falls dies der Fall ist, wird die Episo-
de in Cf,, aufgenommen. Zum Beispiel wird aus FP = {{a},{b},{c}} die Kandidaten

CY = {{a,a},{a,b},{a,c},{b,b},{b,c},{c,c}} generiert.

2. Serielle Episoden: Zur Generierung der Menge Cls+1 aus der Menge F; werden
aus jedem Paar 31 = [e1,...,e_1,¢],02 = [el,...,el_l,e;] € F; die Episoden oy =
[el,...,el_l,el,e;] und oy = [el,...,el_l,e;,el] erzeugt. Danach wird fiir jede der er-
zeugten Episoden gepriift, ob jede ihrer Unterepisoden der Lange [ hiufig ist. Diejenige
Episode, die diesen Test besteht, wird in die Menge C}’, ; eingefiigt. Zum Beispiel wird aus
Fi = {ld],[e], [f]} die Menge C3 = {[d,d],[d. €], [d, f],]e.d],[e, €], [e, f], [f.d], [f €], [, ]}
generiert. Aus der Menge F35 = {[d, €], [d, f]} kann keine Kandidaten generiert werden,
weil weder [e, f] noch [f,e] in F3 enthalten ist. Also ist C5 = ().

Nach ([9]) ist die Laufzeit zur Generierung von C;,; O(I*|F][*log| F]|).

Durchlaufen der Ereignis-Sequenz

Beim Durchlaufen der Ereignis-Sequenz S geht es um die Berechnung des Supports
jeder Episode a € CJ. Dies bedeutet, dass man fiir jede Episode o € C] die Fenster WW €
WIN(S,win) zidhlen muss, in denen o vorkommt. Daher stellt sich die Frage, wie man
die Menge WIN (S, win) erzeugen kann. WINEPI folgt dem Weg nicht, in dem die Menge
WIN (S, win) explizit berechnet wird, sondern nutzt die Eigenschaft aus, die zwei direkt
aufeinander folgende Fenster haben. Dabei folgt ein Fenster W' = (W', T, ., T ) direkt
auf das Fenster W = (W, T\,s, Tye) genau dann, wenn T{US = Typs+ 1 und T{Ue =Tye+1
gilt. Fiir die beiden Fenster W und w’ gilt die Eigenschaft:
W' = (W {(e, Tws) | (e, Tws) € 5;}) U W U{(e,Twe) | (e,Twe) € 5}).

Also lasst sich die Ereignis-Folge W aus der Ereignis-Folge W erzeugen, indem man alle
Ereignisse (e, Ty,s) aus W entfernt und gleichtzeitig alle Ereignisse (e, Ty ) in W einfiigt.
Basierend darauf ordnet WINEPI jeder Episode o € C; bestimmte Datenstrukturen zu,
deren Zustand sich immer beim Ubergang von einem Fenster W in das direkt darauf
folgende Fenster W' dndert. Bei diesem Ubergang sind zwei Fragen zu beantworten.
Die Erste ist, wie man die Datenstrukturen einer Episode o &ndern muss, wenn man die
Ereignisse (e, T\ys) aus W entfernt. Die zweite Frage ist, wie man die Datenstrukturen der
selben Episode o modifizieren muss, wenn man die Ereignisse (e, Tye) in W einfiigt. Im
Rest dieses Unterabschnittes werden Datenstrukturen jeweils fiir parallele Episoden und
serielle Episoden vorgestellt und die Antworten auf die gerade gestellten Fragen gegeben.
Entsprechend der obigen Diskussion ist das Skelett des Algorithmus zum Durchlaufen der
Ereignis-Sequenz § in Algorithm (5) angegeben. Es ist bei dieser Darstellung implizit
zu verstehen, dass W = (W, start — 1, start + win — 1) und direkt darauf folgende
Fenster W' = (W/,start, start + win) ist. Im folgenden Text wird das Fenster W =
(W, start — 1, start + win — 1) als aktuelles Fenster bezeichnet. Es ist zu beachten, dass
Algorithm (5) mit einem leeren Fenster (0, Ts — win,Ts) ¢ WIN(S,win) gestartet

30



3.1 Hiufige Episoden in Ereignis-Sequenzen

und einem leeren Fenster (0, 7., T, + win) € WIN(S,win) beendet wird.

Algorithm 5 Durchlaufen der Ereignis-Sequenz zur Erzeugung von F;

1: function COMPUTEF] (S, C], win, s)

2 /* Initialisierung der Datenstrukturen jeder Episode a € C] */

3 for start +— Ts —win+1 to T, do

4: /* Einfiigung der Ereignisse (e, Tyye) in W */

5: for all (e, start + win — 1) € S do

6 /* Anderung der Datenstrukturen jeder Episode o € CI' */
7 end for

8 /* Entfernung der Ereignisse (e, Tys) aus W */

9: for all (e, start —1) € S do
10: /* Anderung der Datenstrukturen jeder Episode a € C/ */
11: end for
12: end for
132 F <0
14: for all o € C] do
15: if a - sup > s then
16: Fl — F u{a}
17: end if
18: end for
19: return F;

20: end function

1. Parallele Episoden: Jeder Episode a € Cf ist folgendes zugeordnet:

e «-cvent_count: In dieser Variable wird gespeichert, wieviele von den in « enthalte-
nen Ereignis-Typen in dem aktuellen Fenster bisjetzt gefunden wurden. o kommt
in dem aktuellen Fenster genau dann vor, wenn « - event_count = |« ist.

e « - inwindow: In dieser Variable wird der Wert T, des aktuellen Fensters, fiir das
gerade |a| = « - event_count erfiillt wurde, gespeichert.

e « - sup: In dieser Variable wird gespeichert, in wievielen Fenstern die Episode «
bisjetzt vorgekommen ist. « ist in .7-“lp genau dann einzufiigen, wenn « - sup > s
gilt.

Jede Episode, die ein Ereignis-Typ e € F genau k—Mal enthélt, wird in der Liste namens
contains(e, k) gespeichert. Mit anderen Worten enthélt die Liste contains(e, k), (1 <
k < |E|) alle Episoden, in denen der Ereignis-Typ e k—Mal vorkommt. Auflerdem wird
jedem Ereignis-Typ e € E eine Variable e - count, in der zu speichern ist, wieviele Male
der Ereignis-Typ e in dem aktuellen Fenster bisjetzt gefunden wurde.

Die Initialisierung der oben genannten Variablen sieht folgendermaflen aus:
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for all o € C!' do
for all e € a do
e-count — 0
for i — 1,1 do
contains(e, i) «—
end for
end for
end for
for all o € Cf do
for all e € a do
k <+ Anzahl des Vorkommens von e in «
contains(e, k) <« contains(e, k) U {a}
end for
a - event_count «— 0 ;- sup «— 0
end for
Fiir jedes Ereignis (e, t), das in die Ereignis Folge W des aktuellen Fensters einzufiigen
ist, sind Variablen durch folgende Befehle zu modifizieren:
e count < e - count + 1
for all o € contains(e, e - count) do
o - event_count < « - event_count + e - count
if - count =1 then
a - tnwindow <« start
end if
end for
Diese Befehle stellen den Korper der for all-Schleife in der Zeile (5) der in Algorithm
(5) formulierten Prozedur dar.
Fiir jedes Ereignis (e, t), das aus der Ereignis-Folge des aktuellen Fensters zu entfernen
ist, sind folgende Befehle auszufiihren, aus denen der Korper der for all-Schleife in der
Zeile (9) der in Algorithm (5) formulierten Prozedur besteht:
for all « € contains(e, e - count) do
if o - event_count = [ then
Q- Sup «— a - sup — a - tnwindow + start
end if
o - event_count < « - event_count — e - count
end for
e count «— e - count — 1
Nach ([9]) ist die Laufzeit zur Generierung von F/ O((T. — Ts + 1?)|CF|) .

2. Serielle Episoden: Jeder seriellen Episode o = [e1,a,...,€,4] € C; wird ein deter-
ministischer endlicher Automat A, = ({qo,q1,---,a@}, E,u,qo,{q}) zugeordnet, wobei
die Ubergangsfunktion u : E x {qo,...,q} — {qo, ..., q} wie folgt definiert ist:

. . <4 _ — e
u(e’ Qi) — { QZ‘-i-l ' (0 <i<l 1) A (6 ez-i—l,a)
q; : sonst
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Zur Tllustration ist das Ubergangsdiagramm von A, in der Abbildung (3.3) dargestellt.

@ €10 e €2,0 €La 0

e# ela eF# eq eel

Abbildung 3.3: Ein deterministischer endlicher Automat, der die serielle
Episode a = [e1,0,€2,0; - - - » €1,a) akzeptiert. Die Eingabe-
Symbole sind die Ereignis-Typen e € E

Dementsprechend kommt eine serielle Episode « in einem Fenster W = ([eq, ea, ..., ex],
Tws, Twe) genau dann vor, wenn die Zeichenreihe eqes . .. e, vom Automaten A, akzep-
tiert wird. Zur Umsetzung dieser Idee stellt sich die Frage, wie der Automat A, imple-
mentiert werden kann. Es wird jedem Ereignis-Typ e € E eine Liste namens waits(e)
zugeordnet, die Eintrége der Form (o, j) enthélt. Der Eintarg («, j) € waits(e) bedeutet,
dass sich der Automat A, im Zustand ¢;_; befindet und auf die Eingabe e (besonde-
res auf e;,) wartet. Der aktuelle Ubergang, den der Automat A, vom Zustand gj—1
in den Zustand ¢; auszufiihren hat, wird als Eintrag der Form (c,j,t) in einer Liste
namens transitions gespeichert, wobei der Wert ¢ ist der Zeitpunkt der Erzeugung von
Ag. Dabei wird A, im aktuellen Fenster W = (W, Tys, Tiwe) jedes Mal erzeugt, wenn
(é1,a,t) € S in die Ereignis-Folge W einzufiigen ist. Der Wert ¢ in (ej o,t) heifit Zeit-
punkt der Erzeugung von A, in W. Jede Instanz von A, wird durch den Zeitpunkt ihrer
Erzeugung identifiziert. Weil der Ereignis-Typ e; o, maximal |a|-Mal in o vorkommen
kann, kann A, maximal |«|-Mal in einem Fenster erzeugt werden. Die Zeitpunkte der
Erzeugungen der Instanzen von A, werden in einem Array namens «-initialized gespei-
chert. Dabei « - initialized[i] enthilt den Zeitpunkt der Erzeugung derjenigen Instanz
von A, die sich im Zustand ¢; befindet. Wenn eine Instanz von A, den akzeptierenden
Zustand ¢; erreicht hat und keine andere Instanz von A, diesen Zustand erreicht hatte,
was durch die Abfrage von « - initialized|l] festzustellen ist, wird der Anfang T,s des
Aktuellen Fensters in « - inwindow gespeichert. Dies bedeutet, dass « im aktuellen Fen-
ster vorkommt. Wenn ein Ereignis (e, t) aus dem aktuellen Fenster zu entfernen ist, muss
diejenige Instanz von A, die im Zeitpunkt ¢ erzeugt wurde, auch von diesem Fenster
entfernt werden. Um dies zu bewerkstelligen, werden alle Instanzen aller A, (o € C}),
die im Zeitpunkt t erzeugt wurden, in einer Liste namens beginsat(t) gespeichert. Jeder
Eintrag der Liste beginsat(t) hat die Form («, j), was bedeutet, dass sich die im Zeit-
punkt ¢ erzeugte Instanz von A, im Zustand g; befindet.

Die Initialisierung der oben vorgestellten Datenstrukturen sieht folgendermafien aus:
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for all o € C} do
for : — 1,1 do
a - initialized|i] < 0
waits(afi]) — 0 /* afi] =ejq */
end for
end for
for all o € ] do
waits(a[l]) «— waits(all]) U {(a, 1)}
a-sup «— 0
end for
for t — Ts — win,Ts — 1 do
beginsat(t) «—
end for
Vor jedem Durchlauf der Hauptschleife in der Zeile (3) von Algorithm (5) sind
beginsat(start + win — 1) und transitions mit der leeren Menge zu initialisieren. Fiir
jedes ins aktuelle Fenster einzufiigende Ereignis (e,t) werden alle Ubergiinge, die jeder
A, auszufithren hat, im folgenden Block berechnet, der den Korper der for all-Schleife
in Zeile (5) von Algorithm (5) darstellt:
for all (o, j) € waits(e) do
if j =1 A «a-initialized[l] = 0 then
a - tnwindow «— start
end if
if j =1 then
transitions < transitions U {(«, 1, start + win — 1)}
else
transitions «— transitions U {(«, 7, a - initialized[j — 1])}
beginsat(c - initialized[j — 1]) « beginsat(« - initialized[j — 1]) \ {(a,j — 1)}
a - initialized[j — 1] < 0
waits(e) «— waits(e) \ {(a,j)}
end if
end for
Zur Ausfithrung der Ubergiinge von jedem A, ist der folgende Block von Befehlen direkt
nach der Zeile (7) von Algorithm (5) einzufiigen:
for all (o, j,t) € transitions do
a - initialized[j] — t
beginsat(t) < beginsat(t) U {(a, j)}
if j < then
waits(afj + 1)) «— waits(afj + 1)) U{(a,j + 1)}
end if
end for
Zur Entfernung aller Automaten, die nicht mehr im aktuellen Fenster vorhanden sind,
ist die for all-Schleife in der Zeile (9) durch die folgende Schleife zu ersetzen:
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for all (o, j) € beginsat(start — 1) do

if j =1 then
Q- Sup < a - sup — a - inwindow + start
else
waits(alj + 1)) «— waits(afj +1]) \ {(e,7 + 1)}
end if
a - initialized[j] < 0
end for

Nach ([9]) ist die Laufzeit zur Generierung der Menge F;* O((Te — T)|C/|1).

3.2 Haufige Verkauf-Muster in Verkauf-Sequenzen

Sei eine Objektmenge Z = {a1,az, ..., a7} gegeben. Eine Sequenz iiber 7 ist eine Folge
S = [X1,Xo,...,X,], wobei gilt: Vi € {1,2,...,n} : X; C Z. Eine Sequenz S =
[X1,...,X,] iiber Z ist in der Sequenz S" = [Yi,...,Yy,] iiber Z (n < m) enthalten
genau dann, wenn es i1,4z...4, € {1,2,...,m} mit i; < is < ... < i, gibt, so dass
X1 CY,, X2 CY,,.... X, €Y, gilt. In einer Menge von Sequenzen iiber Z ist eine
Sequenz S maximal genau dann, wenn S in keiner anderen Sequenz aus dieser Menge
enthalten ist.

Beispiel 3.4 Sie T = {a,b,c,d,e, f,g,h}. Die Sequenz S = [{b},{e, f},{c}] ist in der

Sequenz S' = [{g},{b,c},{d}, {e, f,h},{c}] enthalten, weil {b} C {b,c},{e, f} C {e, f,h}
und {c} C {c} gilt.

In ([10]) sind die Konzepte ,,Transaktion” und ,,Transaktionendatenbank”, die im Ka-
pitel (2) vorgestellt wurden, wie folgt erweitert. Eine Transaktion tiber Z ist ein Tri-
pel T' = (id,t,I) mit id,t € N und I C Z. Der Wert id identifiziert eindeutig einen
Kunden, der in der Zeit t die Waren I bei einem Supermarkt gekauft hat. Es gilt
fiir zwei beliebige Transaktionen 71 = (idy,t1,11),T> = (ida,ts, I2) tiber Z folgendes:
idy = idy Nty = ty = I = I. Dies bedeutet, dass das Paar (id,t) einen Identifi-
kator der Transaktion 7' = (id,t,I) darstellt. Eine endliche, nicht leere Menge D von
Transaktionen iiber Z heifit Transaktionendatenbank iiber Z. Sind T1 = (id, t1,11),Ts =
(id,ta, Io),..., T, = (id,t,, I,) alle Transaktionen in D, die den selben Wert id be-
sitzen und aufsteigend nach den ¢;’s Werten (1 < i < n) sortiert sind, dann heifit
die Sequenz S;q = [I1,Is,...,I,] iiber T Sequenz des Kunden id bzw. Kunde-Sequenz
in D. Die Menge aller Verkauf-Sequenzen in D wird durch CS gekennzeichnet. D.h.
CS = {S;q | Siqg Kunde-Sequenz in D}. Der Support einer Sequenz S ist die Anzahl der
Verkauf-Sequenzen in CS, in denen S enthalten ist. Diese Anzahl wird durch sup(S,CS)
gekennzeichnet. In Bezug auf eine gegebene Zahl s € N ist eine Sequenz iiber Z haufig ge-
nau dann, wenn sup(S,CS) > s gilt. Jede maximale Sequenz in der Menge aller h#ufigen
Sequenzen iiber 7 heifit Verkauf-Muster in D. Die Berechnung der Menge aller Verkauf-
Muster in D, die durch SM(D, s) bezeichnet ist, heifit Entdeckung der Verkauf-Muster
in der Datenbank D.
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Beispiel 3.5 Sei 7 = {a,b,c,d,e, f,g,h}. Eine Transaktionendatenbank D iber T ist
im linken Teil der Tabelle (3.1) gegeben. Die Menge aller Verkauf-Sequenzen in D ist
im rechten Teil dieser Tabelle berechnet. In Bezug auf s = 1 sind die Verkauf-Muster
SM(D,1) = {[{c}, {n}], {c}, {d, g}]}-

Das Verkauf-Muster [{c},{d, g}] deutet darauf hin, dass iber 20% der Kunden, die das
Produkt ¢ gekauft hatten, spdter die Produkte d und g gekauft haben.

Lid[t] I |
115 {c}
{h} [id | S; |

{C{Lrﬁ} 1 { b}f[{f}i{?g]f 1]
a,bp, ¢4, 59
{d, f. g} {c, e, g}]

{C»{ia}g} [{c} {d. g}, {n}]
o} [{~}]
{h}
{h}

QU x| W

QU B W NN -
NI O U= W~

Tabelle 3.1: Im rechten Teil sind alle Verkauf-Sequenzen der im linken
Teil gegebenen Datenbank D dargestellt

Der in ([10]) vorgestellte Algorithmus zur Berechnung der Menge SM(D, s) folgt dem
Prinzip der Kandidaten-Generierung. Dies lésst sich mit der Tatsache begriinden, dass
alle in einer héufigen Sequenz iiber Z enthaltenden Sequenzen auch hiufig seien miissen.
In ([11]) werden die Konzepte bzw. die Verfahren aus ([10]) erweitert. Es wird in ([11])
zum einen die Definition einer Taxonomie auf der Objektmenge Z erlaubt, so dass zum
Beispiel aussagekriftigere oder allgemeinere Ergebnisse gefunden werden kénnen. Zum
anderen werden Zeitfenster und andere zeitliche Nebenbedingungen eingefiigt. So kénnen
z.B. Transaktionen, die innerhalb eines Fensters einer festen Linge auftreten, zu einer
einzigen Transaktion zusammengefasst werden. Damit werden Kunden, die viele kleine
Transaktionen kurz hintereinander machen, genausogut erfasst wie solche Kunden, die
eine grofle Transaktion durchfiihren.

3.3 Haufige Intervall-Muster in Intervall-Sequenzen

Sei eine endliche, nicht leere Menge M = {mq,ma, ... ,m| M|} von Merkmalen gegeben.
Fiir ein m € M und ts,t. € N mit t5 < t. heifit das Tripel X = (m,ts,te) zeitliches
Intervall, wobei m Markierung des Intervalls heift und ¢, t. den Beginn bzw. das Ende
des Intervalls bezeichnen. Die Menge aller zeitlichen Intervalle iiber M wird durch Z
gekennzeichnet. D.h. Z = {[m, ts,te] | (m € M) A (ts,te € N) A (ts < te)}.

Die Rolle, die ein zeitliches Intervall beim Suchen nach haufigen Intervall-Mustern spielt,
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ist die selbe Rolle, die ein Ereignis beim Suchen nach haufigen Episoden spielt. Allerdings
sind die zeitlichen Relationen der Intervalle untereinander komplexer als die zeitlichen
Relationen der Ereignisse. Wéhrend zwei Ereignisse (eq,?;) und (eg,t2) entweder zeit-
gleich (t; = t2) oder nacheinander (t; < t2 oder to < t1) stattfinden koénnen, gibt es
nach ([12]) dreizehn Relationen, die zwei Intervalle aufweisen kénnen, von denen aber
sechs die Inversen anderer Relationen sind. Diese Relationen sind in der Tabelle (3.2)

dargestellt.

| Relation | inverse Relation | graphische Darstellung | Bedingungen |

X before Y Y after X x| Y Xt <Yty

vy ] Xt, =Y,

Aol ¥ | Veald Xt =Y,

X meets Y Y met-by X X Y Xt. =Yt

’T’ Xt <Yt

X overlaps Y | Y overlapped-by X x| Xt > Yt

Xt. <Yt

. . | Y | Xty > Y,

X during Y Y contains X X X4, < Y-t

| Y | Xty =Y,

X starts Y Y started-by X x| Xt <Y+,

. . | Y | Xty > Y-,

X finishes Y Y finished-by X x| Xt =Yt

Tabelle 3.2: Intervall-Relationen

Mithilfe der zeitlichen Relationen der Intervalle konnen die Konzepte ,,Intervall-Muster”
und ,,Intervall-Sequenz” beschrieben werden. In ([13]) und ([14]) sind aber diese beiden
Konzepte unterschiedlich aufgefasst. Dementsprechend ist das Problem der Entdeckung
héufiger Intervall-Muster in Intervall-Sequenzen jeweils anders formuliert. Im folgenden
Unterabschnitten werden die beiden Formulierungen des Problems vorgestellt.

3.3.1 Haufige Intervall-Muster nach [13]

Eine Intervall-Sequenz S in ([13]) besteht aus einer Folge von Intervallen, die nach ihrer
zeitlichen Enden aufsteigend geordnet sind:
S =[(m1,tsi,te1)s - (Mp,tsn, ten)] mit te; < tejpq fiiralle 1 <i<n-—1.

FEin Intervall-Muster ist rekursiv wie folgt definiert: Ist m € M eine Intervall-Markierung,
dann ist P = m ein Intervall-Muster. Sind P; und P, Intervall-Muster und ist r €
{before, equal, meets, overlaps, during, starts, finishes}, dann ist (P r P,) ein Intervall-
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3 Entdeckung hédufiger Muster in zeitlichen Daten

Muster.
Die Grofle eines Intervall-Musters P ist die Anzahl der in ihm vorkommenden Intervall-
Markierungen. Die Suche nach héiufigen Intervall-Mustern ist in ([13]) auf Intervall-
Muster der folgenden Form eingeschrénkt:

P = ((((ml 1 mg) 2 mg) .. ) ri—1 ml) (*)
wobei m; € M und r; € {before, equal, meets, overlaps, during, starts, finishes} gilt.
Die Menge aller Intervall-Muster der obigen Form wird durch P* gekennzeichnet. Ein
Grund fiir die Einschréinkung auf die Intervall-Muster der Form (x) ist, dass in ([13])
vermutet wird, dass Intervall-Muster dieser Form die kausalen Beziehungen, die in den
analysierten Daten stecken konnten, gut darstellen kénnen. Weitere Griinde fiir diese
Finschrinkung sind Rechenzeit und Speicherbedarf, die bei allgemeineren Formen sehr
rasch ansteigen wiirden.
Mithilfe der zu definierenden Abbildung map : P* x IS — 2% kann festgestellt werden,
ob ein Intervall-Muster P € P* in einer Intervall-Sequenz S € ZS vorkommt. Dabei ist
ZS die Menge aller Intervall-Sequenzen. Zur Definition der Abbildung map ist zwischen
zwei Féllen zu unterscheiden.
Im ersten Fall hat das Intervall-Muster die Form P = m, wobei m € M ist: Enthalt die
Sequenz S kein Intervall mit der Markierung m, dann ist map(P,S) = (). Enthilt die
Sequenz S ein Intervall X mit der Markierung m, dann ist map(P, S) = {X}. Hierbei
wird map(P, S) zwei Werte map(P, S)-ts = X -ts und map(P, S)-t, = X -t. zugeordnet.
Im zweiten Fall hat das Intervall-Muster die Form P = (P’ r m), wobei P' € P*
und m € M ist: Ist map(P',S) # 0 und enthilt S ein Intervall X ¢ map(P',S)
mit der Markierung m, fiir das Y r X gilt, wobei Y ein imaginéres Intervall mit dem
Anfangszeitpunkt map(P’, S) - t, und dem Endzeitpunkt map(P’,S) - t. ist, dann ist
map(P,S) = map(P', S)U{X}. Hierbei sind map(P, S)-ts = min{map(P',S) ts, X -t.}
und map(P, S) -te = X -t. zu definieren. In allen anderen Unterfillen ist map(P, S) = 0.
Fiir ein gegebenes win € N\ {0} kommt ein Intervall-Muster P € P* in einer Intervall-
Sequenz S € ZS genau dann vor, wenn map(P, S) # 0 und (map(P, S) - te — map(P,S) -
ts) < win gilt. Durch den Parameter win ist explizit verlangt, dass das Vorkommen eines
Intervall-Musters in einer Intervall-Sequenz in einer bestimmten Zeitspanne stattfinden
muss.
In Bezug auf ein gegebenes s € N und ein gegebenes win € N\ {0} ist ein Intervall-
Sequenz P € P* hiufig in ZS genau dann, wenn die Anzahl der Intervall-Sequenzen, in
denen P in der Zeitspanne win vorkommt, grofler als der Wert s ist.

3.3.2 Haufige Intervall-Muster nach [14]

Eine Intervall-Sequenz S ist hier auch eine Folge von zeitlichen Intervallen, die aber nach
ihrer Anfangszeitpunkten aufsteigend geordnet sind:

S =1[(m1,ts1,te1), - (Mn, tsn, ten)] mit tg; < tgipq fiiralle 1 <i<n—1.
Falls tg; = tg41 fiir zwei direkt aufeinanderfolgende Intervalle in S gilt, dann liegt m;
lexikographisch vor m;;1. Also unterliegen die Intervall-Markierungen einer lexikogra-
phischen Ordnung. Eine weitere Anforderung an die Intervall-Sequenz S ist die Maxi-
malitdtsbedingung, die besagt, dass sich keine zwei Intervalle mit derselben Markierung
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iiberlappen diirfen:

V (Mg, tsistei), (My,tsj,te;) €S0 <j N teg <ty = my #my
Wird diese Bedingung durch zwei Intervalle verletzt, dann werden diese einfach zu einem
Intervall (m, min{t, ts;}, max{te;, te;}) zusammengefasst. Der Grund fiir die Maxima-
litdtsbedingung ist, dass man in ([14]) davon ausgegangen ist, dass die Intervall-Sequenz
eine qualitative Beschreibung einer Zeitreihe darstellt. Die Intervalle stellen also Trends
wie ,fallend” oder ,,steigend” oder , konstant” oder andere relevante Merkmale einer
Zeitreihe dar. Bei einer solchen qualitativen Beschreibung einer Zeitreihe macht es kei-
nen Sinn, dass sich zwei Intervalle iiberlappen, die dieselbe Eigenschaft haben. Zur De-
finition des Begriffes ,,Intervall-Muster” nach ([14]) bezeichnen wir durch R die Menge
aller Intervall-Relationen (s. Tabelle (3.2)):

R = {before, equal, meets, overlaps, during, starts, finishes, a fter,

met — by, overlapped — by, contains, started — by, finished — by}

Ein Paar P = (map, R) heifit zeitliches Intervall-Muster der Gréfle n genau dann, wenn
Folgendes gilt:

1. map:{1,...,n} = M
2. R ist eine n x n-Matrix, wobei V i,7 € {1,...,n} : R[i,j] € R

3. Es existiert Ip = {[m,ts,te] | 3i € {1,...,n} : map(i) = m} C Z mit |Ip| = n,
wobei die Relationen zwischen allen Intervallen in Ip durch die Matrix R beschrie-
ben sind. D.h:

V X = [map(i),tsi, tei], Y = [map(j),tsj, tej] € Ip : X R[i, j] Yist wahr.

Die Abbildung (3.4) stellt ein Intervall-Muster der GréBe n = 3 im Sinne der obigen
Definition dar.

| Z |

| X Y Z
X|= b o
Y| a = ob
Z‘ob o =

Abbildung 3.4: Ein Intervall-Muster nach ([14]). (b = before, a = after,
o = overlaps, ob = overlapped-by)

Die GroBe eines Intervall-Musters P wird durch dim(P) gekennzeichnet. Ein Intervall-
Muster P = (map, R) kommt in einer Intervall-Sequenz S genau dann vor, wenn Ip C S
gilt. Da es mehr als eine Menge Ip in Z geben kann, die im Teil (3) der obigen Definition
gestellten Anforderungen erfiillt, bezeichnen wir die Menge aller solchen Mengen durch
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Zp. Zur Definition des Supports eines Intervall-Muster P sind jeder Ip € Zp zwei Werte
I, -ts und Ip - t, zuzuordnen, die wie folgt definiert sind:

I, - ts = maz{ts | [m,ts,te] € Iy}, Ip-te=min{t. | [m,ts t]) € Ip}.
Dementsprechend ist ein Intervall-Muster P innerhalb eines Zeitfensters [¢, t -+ win] mit
win € N\ {0} beobachtbar genau dann, wenn es eine Ip € Z, gibt, die Folgendes erfiillt:
Ity <t+win A Ip-t, >t (1)

Um die Bedingung (1) zu verstehen bzw. zu interpretieren, betrachten wir ein beliebiges
Intervall X € Ip. Es gilt:

X ts<I,-ts<t+winund X -t, > Ip-t. > 1.

Bildlich bedeutet dies, dass alle in der Menge Ip enthaltenden Intervalle gleichzeitig
innerhalb des Fensters gesehen werden kénnen, damit das Intervall-Muster P als beob-
achtbar innerhalb des Fensters gilt. Dabei wird ein Intervall X als gesehen innerhalb
eines Fensters [t, ¢+ win] betrachtet, wenn t < X -t; < t+win oder t < X -t, < t+win
gilt. Also muss es nicht komplett innerhalb des Fensters sein.

Der Support eines Intervall-Musters P in einer Intervall-Sequenz S ist die Summe der
gesamten Zeitrdume , in denen es innerhalb eines jeweils um eine Zeiteinheit komplett
durch die Intervall-Sequenz S zu schiebenden Fensters der Breite win € N\ {0} beobach-
tet werden kann. Dabei spielt es keine Rolle, wie viele Instanzen vom Intervall-Muster
im zu schiebenden Fenster beobachtet werden koénnen. Die Abbildung (3.5) illustriert
die Berechnung des Supports eines Intervall-Musters. Ist der Support eines Intervall-
Muster grofler als ein gegebenes s € N, dann wird dieses Intervall-Muster als hiufig in
S bezeichnet.

Aty ' At
Support = Aty + At

Abbildung 3.5: Hlustration der Support-Berechnung eines Intervall-
Musters nach ([14])

Um die Suche nach den héufigen Intervall-Mustern einzuschrénken, wird die Menge al-
ler Intervall-Muster P in Aquivalenzklassen aufgeteilt. Danach werden nur die hiufigen
Intervall-Muster entdeckt, die nicht dquivalent sind. Dies ist zu erreichen, indem man ei-
ne Aquivalenzrelation in P findet bzw. definiert, was im Folgenden bewerkstelligt wird.
Es wird zuerst die binére Relation T in P wie folgt definiert: V P = (map, R), P' =
(map ,R') € P: P C P’ genau dann, wenn dim(P) < dim(P") gilt und eine injektive
Funktion 7 : {1,...,dim(P)} — {1,...,dim(P")} existiert, die Folgendes erfiillt:
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Vi, je{l,...,dim(P)} : R[i,j] = R [r(i), n(5)].
Die Relation C ist reflexiv und transitiv in P aber nicht antisymmetrisch. Also ist sie
keine Ordnungsrelation. Basierend auf C wird die Aquivalenzrelation = in P wie folgt
definiert: V P,P' € P: P = P’ genau dann, wenn P C P A P' C P gilt. Die Relation
C ist jetzt eine Ordnungsrelation in NP C P, wobei die Menge NP Folgendes erfiillt:
V Pi,P, € NP : Py £ P,. In ([14]) werden also alle hiufigen Intervall-Muster aus NP
entdeckt.

Um den wesentlichen Unterschied zwischen den beiden Auffassungen des Konzeptes
,, Intervall-Muster” in ([13]) und ([14]) hervorzuheben, betrachten wir die Abbildung
(3.6). Wihrend die in dieder Abbildung gezeigten Intervall-Muster nach ([14]) drei ver-
schiedene Instanzen von drei verschiedenen Mustern représentieren, stellen sie nach ([13])
eine Instanz des selben Musters (((X overlaps Y) before Z) overlaps W) dar. Der
Grund dafiir liegt darin, dass ein Intervall-Muster in ([13]) so aufgebaut ist, dass immer
ein weiteres Intervall hinten an ein bestehendes Muster angefiigt wird, wobei das vor-
herige Muster als ein grofies Intervall angesehen wird (s. Formel (*) auf der Seite 38).
Das neue Intervall wird somit zu diesem imaginédren Intervall in Relation gesetzt, was
die Mehrdeutigkeit des Musters verursacht.

| Y \ | W \
L X | Lz |
LY | | W |
X | Z
| Y | | W |

Abbildung 3.6: Diese drei Muster stellen nach([13]) eine Instanz des selben Intervall-
Musters (((X overlaps Y) before Z) overlaps W), wéhrend sie nach
([14])drei verschiedene Instanzen von drei verschiedenen Intervall-
Mustern sind.
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4 Neuer Algorithmus zur Entdeckung
haufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen

Im Abschnitt (3.1.1) wurden die Konzepte ,,Ereignis-Sequenz”, ,,Episode” und ,h&ufi-
ge Episode” nach ([9]) formuliert. Entsprechend wurde das Problem der Entdeckung
héufiger Episoden in einer Ereignis-Sequenz vorgestellt und der WINEPI-Algorithmus
zur Losung dieses Problems ausfiihrlich im Abschnitt (3.1.2) beschrieben. Dort haben
wir erfahren, dass dieser Algorithmus ein iterativer Prozess ist. In jedem Iterationschritt
dieses Prozesses wird eine Kollektion von Episoden generiert und danach werden die
héufigen Episoden in der Kollektion durch den Durchlauf der Ereignis-Sequenz festge-
stellt und ausgewéhlt. Die Episoden jeder in einem Iterationschritt generierten Kollek-
tion heiflen Kandidaten und haben zwei Eigenschaften. Die eine ist, dass sie die selbe
Lange haben und die andere ist, dass alle ihren Unterepisoden h#ufig sind. Also folgt
der WINEPI-Algorithmus dem Prinzip der Kandidaten-Generierung, auf dem auch die
Arbeitsweise des Apriori-Algorithmus zur Entdeckung haufiger Mengen in einer Trans-
aktionendatenbank basiert, was im Abschnitt (2.2.1) gezeigt wurde. Die Rechtfertigung
fiir die Anwendung des Prinzips der Kandidaten-Generierung bei WINEPI und Apriori
liegt in der Tatsache, dass die Menge der héufigen Episoden bzw. die Menge der hiufigen
Mengen in Bezug auf Unterepisoden-Beziehung bzw. in Bezug auf Teilmengen-Beziehung
abwirts abgeschlossen ist. Dies bedeutet nach dem Lemma (3.3), dass jede Unterepisode
einer hiufigen Episode h#ufig sein muss, bzw. nach dem Lemma (2.2), dass jede Teil-
menge einer hiufigen Menge hdufig sein muss. Durch eine kompakte Darstellung der
Transaktionendatenbank und eine effiziente Ausnutzung der Eigenschaften dieser Dar-
stellung konnte der FP-growth-Algorithmus das Problem der Entdeckung haufiger Men-
gen in Transaktionendatenbanken l6sen, ohne das Prinzip der Kandidaten-Generierung
anzuwenden. Dadurch hat der FP-growth-Algorithmus eine bessere Laufzeit als Apriori-
Algorithmus erreicht ([6], [7]). Also konnte das Problem der Entdeckung haufiger Men-
gen durch das Verzichten auf die Kandidaten-Generierung schneller gelost werden. Dies
ist eine Motivation fiir die Frage, ob das Problem der Entdeckung h&ufiger Episoden
in Ereignis-Sequenzen ohne die Anwendung des Prinzips der Kandidaten-Generierung
gelost werden kann. In der Tat liegt die Untersuchung dieser Frage im Rahmen dieser
Diplomarbeit.

In diesem Kapitel wird ein neuer Algorithmus zur Entdeckung haufiger Episoden in
Ereignis-Sequenzen entwickelt. Basierend auf dem Studieren des Zusammenhanges zwi-
schen haufigen Mengen und hiufigen Episoden und auf der Trennung der zeitlichen von
den symbolischen Informationen, die jeweils in den Episoden und in den Zeitfenstern
enthalten sind, werden im Abschnitt (4.2) die Datenstrukturen des Algorithmus entwor-
fen. Auf der Basis der Eigenschaften dieser Datenstrukturen wird im Abschnitt(4.3) der
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Algorithmus formuliert. Zum allgemeinen Versténdnis ist im Abschnitt (4.1) ein Uber-
blick iiber die Arbeitsweise des Algorithmus gegeben. Fiir die Illustrationen im Laufe
dieses Kapitels wird oft ein Bezug auf die folgende Ereignis-Sequenz genommen:

S = ([(4,1),(C,2), (B,3), (D,3), (4,7), (A,8), (B,9)], 1,10)
Diese Ereignis-Sequenz ist in der Abbildung (4.1) graphisch dargestellt.

i =
1A
w 1w -
~ T
© T
© 1

Abbildung 4.1: Eine Ereignis-Sequenz & mit T = 1
und T, = 10 iiber E = {A, B,C, D}

4.1 Uberblick

Im Gegensatz zum WINEPI-Algorithmus wird die Menge WIN (S, win), also die Menge
aller Zeitfenster der Breite win, explizit berechnet. In einer speziellen Tabelle namens
WT werden fiir jedes Zeitfenster W € WIN (S, win) alle in ihm vorkommenden Ereignis-
Typen als Menge gespeichert. Jedem Ereignis-Typ e € E wird eine Tabelle namens e - T'
zugeordnet, wobei jede Zeile dieser Tabelle einem Fenster entspricht. In jeder Zeile der
Tabelle e- T werden alle Zeitpunkte gespeichert, an denen der Ereignis-Typ e in dem die-
ser Zeile entsprechenden Fenster vorkommt. Die Tabellen WT und e - T sind zusammen
eine Reprisentation der Menge WIN (S, win) und dienen dazu, die zeitlichen Informa-
tionen in WIN(S,win) von der symbolischen Informationen ohne Verlust zu trennen.
Die Tabelle WT wird als Transaktionendatenbank betrachtet und die Menge F(WT, s),
also die Menge aller hdufigen Mengen in WT' mit einem Support grofler als s, wird mit
Hilfe von FP-growth generiert. Handelt es sich um die Entdeckung der haufigen paralle-
len Episoden in S, dann entspricht F(WT,s) genau der Menge aller solchen Episoden.
Es ist dabei zu erkennen, dass das Problem der Entdeckung haufiger paralleler Episoden
dadurch auf das Problem der Entdeckung héiufiger Mengen zuriickgefithrt wurde. Da FP-
growth die Menge F(W T, s) ohne Kandidaten-Generierung erzeugt, ist also das Problem
der Entdeckung der hiufigen parallelen Episoden ohne Kandidaten-Generierung gelost.
Der Kern der Arbeit liegt also in der Berechnung der Menge aller hiufigen seriellen Epi-
soden, weil sich die Entdeckung der h#ufigen generellen Episoden auf die Entdeckung
der parallelen und seriellen Episoden zuriickfithren lisst ([9]).

Der Rest dieses Abschnittes stellt die zentralen Ideen fiir die Entwicklung einer Losung
fiir die Entdeckung aller héufigen seriellen Episoden ohne Kandidaten-Generierung vor.
Eine der Ideen ist die Ausnutzung der folgenden Tatsache: Ist « = (V, R, f) eine hiufige
Episode, dann muss die Knotenmenge V' eine hdufige Menge in WT sein. Also ist die
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Hiufigkeit der Knotenmenge einer Episode in WT eine notwendige aber keine hinrei-
chende Bedingung, damit die Episode haufig in der Ereignis-Sequenz vorkommen kann.
Mit anderen Worten ist diese Idee wie folgt zu formulieren: Ist « = (V, R, f) héufig in
S, dann ist V € F(WT),s). Ein anderer Schliissel der Losung ist folgendes: Kommen die
Ereignis-Typen einer héufigen Menge V aus F(WT), s) in einer bestimmten Reihenfolge,
die in der Ordnungsrelation R auszudriicken ist, mehr als s-Mal in der Ereignis-Sequenz
S vor, dann ist (V, R, f) eine hiufige Episode in S. Dies bedeutet, dass aus einer héufi-
gen Menge V € F(WT,s) mehrere hiufige Episoden konstruiert werden kénnen. Nun
stellt sich die Frage, wie man aus einer haufigen Menge V' € F(WT,s) alle moglichen
héufigen seriellen Episoden gewinnen kann. Fiir die Antwort auf diese Frage kommen die
Datenstrukturen bzw. die Tabellen e - T (e € F) und das folgende Verfahren ins Spiel.
Bezeichnen wir fiir eine hiufige Menge V' € F(WT, s) die Menge aller héufigen Episoden
(V,-,-), deren Knotenmenge die Menge V" ist, mit V- EP, dann werden wir fiir jede haufi-
ge Menge VU {e} € F(WT,s) mit e ¢ V alle moglichen héufigen Episoden (V U{e},-, )
aus der Menge V - EP und dem Ereignis-Typ e generieren. Danach werden wir fiir jede
hiufige Menge (VU{e,e'}) € F(WT, s) mit e ¢ VU{e} alle moglichen héufigen Episoden
(VU{e,e'},-,-) aus der Menge (V U {e})- EP und dem Ereignis-Typ e  generieren. Dies
wird fiir alle ¢” € E\ (VU {e, €' }) mit (VU{e,e’ )U{e"} € F(WT,s) fortgesetzt. Dieses
Verfahren beinhaltet die Erzeugung aller moglichen in der Ereignis-Sequenz vorkom-
menden Episoden aus einer in der Ereignis-Sequenz vorkommenden Episode und einem
Ereignis-Typ. Um aus einer Episode 8 = (Vg, Rg, -) und einem Ereignis-Typ e ¢ V3 eine
neue Episode o = (V3 U {e}, Ry, ") erzeugen zu konnen, wird eine neue Datenstruktur
fiir die Représentation der Episoden entworfen. Jeder Episode 5 = (V3, Rg,-) werden
zwei Komponente 3 - L und (- T zugeordnet. Die erste Komponente 3 - L ist eine Zei-
chenkette aus allen Symbolen aus V3, die die Ordnungsrelation Rz widerspiegelt. Die
zweite Komponente 3 - T ist eine Tabelle, wobei jede Zeile einem Fenster entspricht,
in dem die Episode 8 vorkommt. Jede Zeile in G - T enthiélt alle Zeitpunkte, in denen
die Ereignis-Typen von § in dem entsprechenden Fenster vorkommen. Die Zeitpunkte
innerhalb jeder Zeile sind so gruppiert, dass jede Gruppe von Zeitpunkten das Vor-
kommen der Episode in dem entsprechenden Fenster widerspiegelt. Zusammenfassend
werden also aus einer Episode § = (Vj3, Rg,-) und einem Ereignis-Typ e ¢ V3 durch
die Definition von bestimmten Operationen auf 3 - T und e - T alle moglichen héufigen
Episoden a = (V3 U {e}, Ra, ) erzeugt.

4.2 Datenstrukturen des Algorithmus

In diesem Abschnitt werden die dem neuen Algorithmus zugrundeliegenden Datenstruk-
turen entwickelt. Der Entwurf dieser Datenstrukturen stiitzt sich auf zwei Sdulen. Die
erste ist die Trennung der zeitlichen von den symbolischen Informationen, die jeweils in
den Zeitfenstern und in den Episoden gespeichert sind. Die zweite ist das Studieren der
Beziehungen zwischen hdufigen Episoden und h#ufigen Mengen.
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4.2.1 Datenstrukturen zur Reprasentation der Menge WIN (S, win)

Zuerst wird jedes Zeitfenster W in der Menge aller Zeitfenster der Breite win WIN(S, win)
mit einer eindeutigen Nummer id € NN [1, T, — Ts + win — 1] identifiziert. Die Identifika-
tionnummern sind die ganzen Zahlen aus dem Intervall [1, T, — Ts + win — 1], weil nach
dem Lemma ( 3.1) die Anzahl aller Zeitfenster der Breite win gleich T, — T + win — 1
ist. Die Identifikationsnummer eines Fenster WV wird durch Id(W) gekennzeichnet. Zur
Ilustration sind in der Tabelle (4.1) alle Fenster der Breite win = 4 iiber der im Abbil-
dung (4.1) dargestellten Ereignis-Sequenz mit deren Identifikationnummern aufgelistet.

| id || Fenster |
1 ([(Av 1)]a _27 2)
2 ([(Av 1)7(07 2)]7_1a3)
3 || (I(A1),(C,2),(B,3), (D, 3)],0,4)
4 | ((A,1),(C,2),(B,3),(D,3)],1,5)
5 ([(072)7(Bv?’)v(Da3)]7276)
6 || ([(B,3),(D,3)],3,7)
7 ) ((A,7)],4,8)
8 || ([(4,7),(4,8)],5,9)
9 || ([(A,7),(A,8),(B,9)],6,10)
10 || ([(A,7),(A,8),(B,9)],7,11)
11| ([(A4,8),(B,9)],8,12)
12 | ([(B,9)],9,13)

Tabelle 4.1: Die Menge aller Fenster der Breite win = 4 {iber der im
Abbildung (4.1) dargestellten Ereignis-Sequenz mit deren
Identifikationnummern

Danach wird die Menge WIN (S, win) durch die Tabellen WT,e-T (Ve € E) dargestellt,

die wie folgt zu definieren sind.

Die Tabelle WT heiit Fenster-Tabelle und hat die Grée |WIN (S, win)|. Der Inhalt der

Zeile mit der Nummer n € NN [1,T, — Ts + win — 1] wird durch WT'[n] gekennzeichnet

und fiir das Fenster W = (W, Tyys, Tye) mit Id(W) = n wie folgt definiert:
WTn]|={e,el,...,ek | e € E und e kommt genau (k + 1)-Mal in W vor}.

Handelt es sich im besonderen Fall um die Entdeckung héaufiger injektiver Episoden,

dann wird die Definition von WT'[n] auf die folgende Menge eingeschrinkt:
WTnh|={ecE|3tecZ:(et)ec W}

Betrachtet man zum Beispiel das Fenster W = ([(F,2),(G,5), (F,5),(F,7)],-,:) mit

Id(W) = n, dann ist WT'[n] entweder die Menge {F, G}, falls es sich um injektive Epi-

soden handelt, oder die Menge {F, F' 1, F 2, G} im allgemeinen Fall. Die Tabelle (4.2)

illustriert die Definition der Tabelle WT.

Um die Repriisentation der Menge WIN (S, win) zu vervollstéindigen, wird jedem Ereignis-
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lid | WT[id] | [id | WTld] |

1 {A} 1 {A}

2 {A,C} 2 {A,C}

3 || {A,C,B,D} 3 || {4,C,B,D}
4 [ {4,C,B,D} 4 || {4,C,B,D}
5 | {C,B,D} 5 | {C,B,D}
6 {B, D} 6 {B, D}

7 {A} 7 {A}

8 | {4,A1} 8 {A}

9 || {4, A1, B} 9 {A, B}
10 | {A,A1,B} 10 {A, B}

11 {A, B} 11 {A, B}
12 {B} 12 {B}

Tabelle 4.2: Die linke Tabelle représentiert die Tabelle WT' der im Ta-
belle (4.1) dargestellten Menge WIN(S,4). Die rechte Ta-
belle stellt auch die Tabelle WT' der im Tabelle (4.1) dar-
gestellten Menge WIN(S,4) dar, nur geht es hier um Ent-
deckung injektiver Episoden.

Typ e € E eine Tabelle e-T" zugeordnet. Jede Zeile wird hier mit einem Fenster assoziiert,
in dem der Ereignis-Typ e vorkommt, und erhélt als Nummer die Identifikationsnum-
mer dieses Fensters. Also ist die Anzahl der Zeilen von e - T gleich der Anzahl der
Zeitfenster, in denen der Ereignis-Typ e vorkommt. Der Inhalt der Zeile mit der Num-
mer n (1 < n < |[WIN(S,win)|) wird durch e - T'[n] gekennzeichnet und als die Liste
e-Tn] = [t1,ta,...,t;] mit t; < t;4; fiir alle 1 <14 < k definiert, wobei ¢;’s (1 < i < k)
alle Zeitpunkte des Vorkommens von e im mit der Nummer n identifizierten Fenster
W = (W,-,-) und in derjenigen Reihenfolge geordnet sind, in der die Ereignisse (e, t;) in
W vorkommen. Zur Illustration der Definition der Datenstruktur e - T ist A-T in der
Tabelle (4.3) dargestellt.

In Algorithm (6) ist eine Prozedur namens ,createTables” zur Erzeugung der Ta-
bellen WT und e - T (Ve € FE) formuliert. Zur fortlaufenden Zahlung des Vorkom-
mens eines Ereignis-Typ e in einem Zeitfenster W wird extra fiir diese Prozedur eine
|E| x |WT|-Matrix namens Count angelegt. Vor dem Aufruf der Prozedur ,,createTables”
ist Countle,i] mit dem Wert ,,0” fiir jedes e € F und jedes W € WIN(S,win) mit
Id(W) =i zu initialisieren. Ebenso sind die Tabellen WT und e - T vor dem Aufruf der
Prozedur zu deklarieren. Kommt der Ereignis-Typ e im mit der Nummer ¢ identifizierten
Zeitfenster VW zum ersten Mal vor, dann wird der Wert Countle, 7] nicht gedndert, also
bleibt er gleich ,,0”. Fiir jedes weitere Vorkommen von e in W wird der Wert Count]|e, ]
um eines erhoht (Zeile 9). Das heifit, wird e bis jetzt k& Mal in W betrachtet, dann ist
Countle,i] = k — 1. Die Eintridge Countle, Id(W)] der Matrix Count dienen zur Pro-
duktion der Suffixes ,,—k” mit 1 < k, die bei der Konstruktion von WT'[Id(W)] den
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4 Neuer Algorithmus zur Entdeckung hiufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen

[3d [ A TTid] |
1 [1]
2 1]
3 1]
4 1]
7 [7]
s | 7.8
9 | 7.3
10| (7,9
)

Tabelle 4.3: Diese Tabelle stellt die Tabelle A - T des Ereignis-Typs
A dar. Die aufgelisteten Identifikationnummern bestimmen
die Fenster der in der Tabelle (4.1) dargestellten Menge
WIN(S,4), in denen der Ereignis-Typ A vorkommt.

jeweiligen Ereignis-Typ e angehingt werden (Zeilen 10 und 11).

Handelt sich um die Entdeckung der héiufigen injektiven Episoden in S, dann braucht
man die Matrix Count nicht mehr und deshalb ist der ,,else”-Block (Zeilen 8 - 11) aus
der Formulierung der Prozedur ,,createTables” zu entfernen.

Die Anweisungen innerhalb des Rumpfes der ,,for all”-Schleife (Zeile 4) sind in konstan-
ter Zeit durchfiithrbar. Deshalb kostet die Ausfithrung dieser Schleife O(|E|) Laufzeit. Da-
bei wird hier angenommen, dass ein Ereignis-Typ e € E maximal ein Mal an einem Zeit-
punkt vorkommen kann. Dementsprechend ist die Laufzeit der Prozedur ,,createTables”
O(win x |E| x (T, — Ts +win)). Hier haben wir die Laufzeit dieser Prozedur berechnet,
um das Lemma (4.4) im Abschnitt (4.3) formulieren zu kénnen.

Es stellt sich nun die Frage, ob die Datenstrukturen W7 und e - T' (Ve € E) verlustfrei
die Menge WIN (S, win) représentieren. Das folgende Lemma gibt eine positive Antwort
auf diese Frage, wenn man den Anfang T,; und das Ende T, jedes Fensters aufler Acht
liefit. Dies ist akzeptabel, weil die Werte T.,s und T, jedes Fensters bei Feststellung des
Vorkommens einer Episode im entsprechenden Fenster {iberhaupt keine Rolle spielen.

Lemma 4.1 Die Datenstrukturen WT und e-T (Ve € E) sind zusammen eine verlust-
freie Reprdsentation der Menge WIN (S, win).

Beweis: Sei W = (W,-,-) mit W = [(e1,t1),..., (e, tx)] ein beliebiges Zeitfenster aus
WIN(S,win). Es wird gezeigt, dass sich W aus den Tabellen WT, ey -T,eq-T,... e T
rekonstruieren lésst.

Erstens sind alle Ereignis-Typen e, eo, . . ., ; nach der Definition von WT in WT[Id(WV)]
enthalten. Zweitens enthélt e; - T[Id(W)] (1 < i < k) nach der Definition von e; - T' ge-
nau nur die Zeitpunkte ¢;; (1 < j < k), fiir die (e;,t;;) € W gilt. Deshalb lésst sich
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4.2 Datenstrukturen des Algorithmus

jedes Fenster mit der Identifikationsnummer id durch die in Algorithm (7) formulierte
Prozedur rekonstruieren. g

Algorithm 6 Eine Prozedur zur Erzeugung der Tabellen WT und e - T).
1: procedure CREATETABLES(S, WT, Count, win)
2 for i — 1,T, — Ty + win — 1 do

3 for j «— t,win+i—1do

4: for all (e,j) € S do

5: e-T[i] « e-T[i] + [4]
6

7

8

9

if e ¢ WTVi] then
WT[i| — WT[i] + [e]

else
: Countle, i] « Countle,i] + 1
10: suf fiz «— ,,-” + Counte, ]
11: WTi| — WT[i] + e+ suf fiz]
12: end if
13: end for
14: end for
15: end for

16: end procedure

Algorithm 7 Eine Prozedur zur Rekonstruktion eines Fensters mit der Nummer id aus
den Datenstrukturen W7T und e - T

1: function REKONSTRUIERE(id, El, WT)

2: W «— [ ]
3 for all e € ENWT(id] do
4 [tl,...,tk]He-T[id]
5: We —[]
6: for : — 1,k do
7
8
9

We — W, + [(e,ti)]
end for
: W —W+W,
10: end for
11: sort(W) > Aufsteigende Sortierung nach ¢’s Werten
12: return W
13: end function

4.2.2 Datenstrukturen zur Reprdsentation einer Episode

Bevor wir Datenstrukturen zur Représentation einer Episode konzipieren, betrachten
wir die Episode a = ({A,B},{(4,A4),(B,B),(A, B)}, fia) und die Zeitfenster W =
([(A,7),(A,8),(B,9),7,11]). Da A vor B beziiglich der Ordnungsrelation von « liegt
und es Zeitpunkte t; = 7 und t3 = 9 gibt, fiir die t; < t3 und (A, t1),(B,t3) € W
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4 Neuer Algorithmus zur Entdeckung héufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen

gelten, erfiillt die Funktion h; : {4, B} — {1,2,3} mit h1(A) = 1 und h;(B) = 3 die
Bedingungen der Definition ( 3.4). Also kommt « in W vor. Auch bezeugt die Funktion
ho : {A, B} — {1,2,3} mit ha(A) = 2 und he(B) = 3 das Vorkommen von « in W, weil
es einen anderen Zeitpunkt to = 8 mit ¢t < t3 und (A4, t2) € W gibt. Dies bedeutet, dass
fiir eine Episode o mehr als eine Funktion h geben kann, die ihr Vorkommen in einer
Ereignis-Sequenz bzw. in einem Fenster beweisen kann. Diese Tatsache fiithrt uns zu der
folgenden Definition.

Definition 4.1 (Instanz des Vorkommens) Sei a = (V, R, f) eine serielle Episode,
die in einer Ereignis-Sequenz S = (S5,Ts,T.) vorkommt. Dann existiert eine injektive
Funktion h : V. — {1,...,n} mit den in der Definition (3.4) angegebenen Eigenschaften.
Sobald man die Knoten x € V' so indiziert hat, dass ¥V xz;,x; € V 11 < j & (z4,25) € R
gilt, dann heift die Liste [ty(z,)s th(zs), - - - ,th(xm)] Instanz des Vorkommen von o in S.
Die Menge aller Instanzen des Vorkommen von « in S wird durch Ins(a, S) gekennzeich-
net. Betrachten wir zum Beispiel die Episode o und die Zeitfenster W, die als einleitendes
Beispiel fiir diesen Unterabschnitt angegeben sind, dann ist Ins(a, W) = {[7,9], [8,9]}.
Die Instanz [t1,t2, . .., ty|] des Vorkommen einer Episode a = (V, R, f) in einer Ereignis-
Sequenz S = (5, -,-) hat folgende Eigenschaften, die direkt aus der obigen Definition zu
schlieflen sind:

1. Vit; € [ty,ta,... at\V|] : (f(l’z),th(xz)) es
2. Vti,tj S [tl,tg,...,t‘v‘] <y et < t;

Basierend auf dem Konzept ,,Instanz des Vorkommens” werden die Datenstrukturen

zur Darstellung serieller Episoden konzipiert. Einer seriellen Episode o = (V| R, f)
wird erstens eine Liste namens « - L zugeordnet. Diese Liste hat die Gestalt o - L =
[z1,%2,...,7)y|] mit der folgenden Eigenschaft:

Vxi,xis1 €a- L (x,241) € R (1 <i<|V]).

Zweitens wird « eine Tabelle namens «-T" zugeordnet. Jede Zeile dieser Tabelle wird mit
einem Fenster assoziiert, in dem « vorkommt, und erhélt als Nummer die Identifikations-
nummer dieses Fensters. Also ist die Anzahl von « - T gleich der Anzahl der Fenster, in
denen o vorkommt. Der Inhalt der Zeile mit der Nummer n ist durch « - T'[n] bezeichnet
und durch a - T'[n] = Ins(a, W) definiert, wobei Id(W) = n ist. Also enthilt die Zeile
mit der Nummer n alle Instanzen des Vorkommens von « in dem mit n identifizierten
Fenster.

Betrachten wir als Beispiel die Episode o« = ({4, B}, {(4, A), (B, B), (A, B)}, fiq), dann
ist - L =[A, B] und « - T ist in der Tabelle (4.4) dargestellt.

4.2.3 Datenstrukturen zur Reprasentation von F(WT,s) und F(S,win, s)

Um diesen Abschnitt formulieren zu kénnen, erinnern wir uns an die Vereinbarung zur
Vereinfachung der Notation einer Episode, die wir direkt nach der Definition (3.3) auf
der Seite (26) im Kapitel (3) getroffen haben.
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| id || o Thd |
3 {[1,3]}
4 {[L,3]}
9 | {[7,9,[8,9]}
10 || {[7,9],[8,9]}
1] {89

Tabelle 4.4: Diese Tabelle reprisentiert o - T' der seriellen Episode a =
[A, B]. Die aufgelisteten Identifikationnummern bestimmen
die Fenster aus der in der Tabelle (4.1) dargestellten Menge
WIN(S,4), in denen o vorkommyt.

Dabei wird fiir eine Episode o = (V| R, f) jeder Knoten x € V durch f(z) unter der Be-
dingung ersetzt, dass fiir alle z1, ..., 2 € Vmitx; # - #xp A f(z1) = = f(zp) =€
der Ereignis-Typ e k-Mal in V vorkommen muss. Dies bedeutet, dass die Funktion f
in dieser Notation implizit gegeben und als die Identititsfunktion f;4 zu betrachten
ist. Zum Beispiel sieht die Episode o« = ({z,y, z}, {(x, ), (v,9), (2, 2), (x, 2) }, f), wobei
fiAz,y, 2z} — {F,G} mit f(z) = f(y) = G und f(z) = F ist, in dieser Notation so aus:
a=({G,G, F},{(G,G),(F,F),(G,F)}, fia)-

Der Rest dieses Abschnitt geht davon aus, dass die betrachteten Episoden in der oben
vorgestellten Notation ausgedriickt sind.

Lemma 4.2 Betrachtet man die Tabelle WT als Transaktionendatenbank, dann gilt fiir
jede Episode o = (V, R, ") folgendes:

Ist o € F(S,win,s), dann ist V.e€ F(WT,s).
Aufserdem gilt: sup(a, S, win) < sup(V,WT).

Beweis: Sei a = (V, R, -) eine beliebige hiufige Episode in S. Also ist sup(«, S, win) > s.
Dies bedeutet nach der Definition des Supports, dass die Symbole aus V' alle zusam-
men in einer bestimmten durch die Relation R festgelegten Reihenfolge in mehr als s
Zeitfenstern vorkommen. Dies bedeutet nach der Definition von WT', dass die Menge
V in mehr als s Zeilen der Tabelle WT vorkommt. Dies besagt, dass V € F(WT),s).
Da die Symbolen aus V alle zusammen in mehr als einer bestimmte Reihenfolge, wie
z.B. die durch die Relation R definierte Reihenfolge, in WT vorkommen koénnen, ist
sup(a, S,win) < sup(V,WT). O

Nach dem obigen Lemma ist also die Haufigkeit von V in WT eine notwendige Bedingung
fiir die Haufigkeit von a in S. Dies ist der Grund fiir den Entwurf der Datenstruktur
WT. Also ist die Menge F(WT, s) mithilfe eines Algorithmus wie Apriori, Eclat oder FP-
growth zu berechnen. Der Grund dafiir, dass wir fiir jeden Ereignis-Typ e, der in einem
Fenster W (k + 1)-Mal mit k£ > 1 vorkommt, das zweite Vorkommen als e_1, das dritte
Vorkommen als e2, ... und das (k + 1)—te Vorkommen als e k in WT'[Id(W)] gespei-
chert haben, ist, dem die Menge F(WT,s) erzeugenden Algorithmus die Betrachtung
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von mehreren e’s in einer Menge als verschiedene Symbole zu ermdglichen. Dies fiihrt
zur korrekten Berechnung des Supports derjenigen Mengen, die einen Ereignis-Typ mehr
als ein Mal enthalten, wie z.B. die Menge V = {G, G, F'}. Natiirlich werden nach der
Berechnung der Menge F(WT),s) alle Suffixe der Form ,, ¥” mit k& > 1 aus denjenigen
Ereignis-Typen entfernt, die solche Suffixe haben. Wird z.B. die Menge {G,G-1,G 2, F'}
als hdufige Menge in WT entdeckt, dann wird sie als {G,G,G,F} in F(WT,s) ein-
gefiigt. Aber es gibt bei diesem Verfahren ein kleines Problem, das im folgenden Beispiel
geschildert ist.

Seien X7 = {F_1,F2,G} und Xy = {F, F_1, G} hdaufige Mengen in WT mit sup(Xy, WT)
# sup(Xo, WT') gegeben. Beim Einfiigen von X; und Xs in F(W'T,s) werden sie iden-
tisch mit der Menge X = {F, F, G}. Deshalb stellt sich die Frage, mit welchem Support
die neue entstehende Menge X in F(WT,s) aufgenommen werden muss. Um die Ant-
wort auf diese Frage zu finden, betrachten wir die den Mengen X; und Xs entsprechende
Struktur von WT'. Bei der Berechnung von sup(X;, WT') miissen alle Zeitfenster gezéhlt
werden, in denen der Ereignis-Typ F mindestens 3 Mal vorkommt, weil nach der Defini-
tion von WT jedes Vorkommen von F' mit einem Suffix ,,-k” das Vorkommen von F' ohne
Suffix und das Vorkommen von F mit den Suffixen ,,_k'” fiir alle k¥ < k impliziert. Aber
bei der Berechnung von sup(Xs, WT') miissen alle Zeitfenster gezihlt werden, in denen
der Ereignis-Typ F mindestens 2 Mal vorkommt, was dem Support von X entspricht.
Also muss der Support der Menge X gleich dem Support der Menge X sein. Auflerdem
gilt nach dieser Argumentation, dass sup(Xq, WT') > sup(Xy, WT) ist. Dies lésst sich
wie folgt verallgemeinern:

Werden die Mengen X1, Xo,..., X, nach der Entfernung aller Suffixe aus ihren Ele-
menten identisch zu einer Menge X, dann wird X in F(WT,s) mit dem Support
sup(X,WT) = max sup(X;, WT') eingefiigt.

Nach dem Lemma (4.2) ldsst sich die Héufigkeit der Menge V' auf die Héaufigkeit der
Episode (V, R, -) zuriickfiithren. Analog stellt man sich die Frage, welche Schlussfolgerung
aus der Haufigkeit einer Menge V in WT in Bezug auf die Haufigkeit der Episode (V, R, -)
gezogen werden kann. Das folgende Beispiel zeigt, dass die Haufigkeit von V' in WT keine
hinreichende Bedingung fiir die Haufigkeit von ao = (V, R, ) in S ist.

Beispiel 4.1 FirS = ([(F,1),(G,2),(G,3),(F,4)],1,5) sieht WIN(S,2) wie folgt aus:
WIN(S,2) ={([(F}1),(G,2)],1,3),([(G,3), (F,4)],3,5),...}

Dementsprechend ist WT = {(2,{F,G}), (4,{F,G}),...}. Fir den minimalen Support

s = 1 sind die Episoden a1 = [F,G| und as = [G, F] keine hdufigen Episoden in S,

obwohl die Menge Vi = Vo = {F,G} eine hdufige Menge in WT ist.

Auf der andren Seite konnen mehrere hiufige Episoden dieselbe Knotenmenge als hiufige
Menge in F(WT,s) haben, was das folgende Beispiel demonstriert.

Beispiel 4.2 Fir S = ([(L,7),(M ,
WIN(S,2) Z{([(L,7),(M,8)%, ) ([ ) (M, 10)], -, ),

([ ;
([(Mv 8)7(L79) L) )7([( )7 (L,ll)] ) : }
WT = {(2, {L. M}), (3.{L, M), (4 {L, M}), (5, {L.M})...}.

,8),(L,9), (M, 10),(L,11)],7,12) haben wir:
')
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Fiir den minimalen Support s = 1 ist V.= {L,M} € F(WT,1) mit sup(V,WT) = 4.
Die Episoden oy = [L, M] und ag = [M, L] haben V als Knotenmenge und sind hdiufig
in & mit sup(ay,S,2) = 2 und sup(ag,S,2) = 2. Dies bedeutet, dass mehrere hiufige
Episoden dieselbe Knotenmenge in F(W'T,s) haben konnen.

Die Tatsache, die das Beispiel (4.2) widerspiegelt, fiihrt uns zum Konzept ,,Episoden-
Vertreter”.

Definition 4.2 (Episoden-Vertreter) Sei {(V,R;, f)}1<i<n eine endliche Menge von
haufigen Episoden in einer Ereignis-Sequenz gegeben. Der Vertreter dieser Episoden ist
die Menge V.. Durch V - EP wird die Menge {(V, R;, f)}1<i<n gekennzeichnet.

In Bezug auf das Beispiel (4.1) ist ({F,G}) - EP = 0, wihrend im Beispiel (4.2)
({L,M})-EP = {[L, M],[M, L]} gilt. Also dient der Begriff ,,Episoden-Vertreter” zu der
konzeptionellen Darstellung der Beziehung zwischen den héufigen Mengen in F(WT), s)
und den héufigen Episoden in F(S,win,s). Diese Bezichung ist im folgenden Lemma
formuliert, dessen Beweis direkt aus dem Lemma (4.2) und aus der Definition (4.2) zu
schlielen ist.

Lemma 4.3 Es gilt F(S,win,s) = Uyermwrs V- EP

Nach dem Lemma (4.3) hat man also die folgende Frage zu beantworten: Wie lassen sich
alle haufigen Episoden eines gegebenen Vertreters generieren? Der n#chste Abschnitt
(4.3) widmet sich einer Antwort auf diese Frage, wihrend sich der Rest dieses Abschnit-
tes um den Entwurf einer Datenstruktur zur Darstellung der beiden Mengen F(W T, s)
und F(S,win, s) kitmmert. Der Entwurf dieser Datenstruktur hat die im Lemma (4.3)
formulierten Beziehung zwischen F(WT,s) und F(S,win, s) in Betracht zu ziehen.

Die Datenstruktur zur gemeinsamen Verwaltung von F(WT,s) und F(S,win, s) heifit
,,Episoden-Manager” und ist eine Baum-Struktur. Zur Illustration stellt die Abbildung
(4.2) den Episoden-Manager von F(WT,1) und F(S,4,1) dar, wobei S die in der Abbil-
dung (4.1) reprasentierte Ereignis-Sequenz und WT' die entsprechende, im linken Teil der
Tabelle (4.2) reprasentierte Menge ist. Bevor wir die Datenstruktur ,,Episoden-Manager”
definieren konnen, nehmen wir an, dass die Ereignis-Typen einer lexikographischen Ord-
nung <y, unterliegen und die Elemente jeder hiaufigen Menge in F(WT,s) beziiglich <r,
geordnet sind.

Die Wurzel des Baumes bzw. des Episoden-Managers ist mit der Zeichenkette ,,root”
markiert und dient einfach als Startknoten zur Konstruktion bzw. zum Durchlaufen des
Baumes. Jeder inneren Knoten enthilt eine einelementige héufige Menge aus F(WT, s)
und die Menge der h#ufigen Episoden eines bestimmten Episoden-Vertreters, so dass
folgendes gilt:

e Jeder Pfad
P =Troot,({e1} - EP,e1),({e1,e2} - EP,e3),...,({e1,e2,...,en} - EP,e,)]
hat folgende Eigenschaften:

lLein<pea<r...<rep

53



4 Neuer Algorithmus zur Entdeckung hiufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen

(root )

4 Y
|{8,c}EP| Cc| |{c,D}EP| D]

{B}.EP | B |

[{A,ALEP| A| [{A,B}EP|B | [{A CLEP|C | [{A D}.EP| D |

A J Y
[{A,A,B}EP | B | [{A/B,C}.EP| C | [{A C,D}.EP [ D |

Abbildung 4.2: Der Episoden-Manager von F(S,4,1) und F(WT,1),
wobei § die in der Abbildung (4.1) dargestellten
Ereignis-Sequenz und WT die im linken Teil der Tabelle
(4.2) dargestellten Mange ist.

2. Fiir alle k£ mit 1 < k <n gilt: {e1,e9,...,ex} € FWT,s)

3. Fiir alle k mit 1 < k < n gilt: {e1,ea,...,ex} - EP ist die Menge aller hiufigen
Episoden in F(S,win, s), deren Vertreter die Menge {eq,ea,...,ex} ist.

e Fiir jede Menge V = {ej,e9,...,¢e,} € F(WT,s) existiert ein Pfad der Form:
P ={root,({e1} - EP,e1),({e1,e2} - EP,e2),...,(V - EP,ep)]

e Fiir jeden Pfad P existiert kein anderer Pfad P’ mit P = P'.

Also reprisentiert jeder Pfad P = [({e1}-EP,e1),...,({e1,...,en}-EP, e,)] im Episoden-
Manager genau und nur genau eine héufige Menge V' = {ey,...,e,} € F(WT,s) und
gleichzeitig alle héufigen Episoden, deren Knotenmenge {e,...,e,} ist.

Beispiel 4.3 Betrachten wir im Beispiel (4.2) die Ereignis-Sequenz S und die entspre-
chenden Mengen F(WT,1) und F(S,2,1), dann reprdsentiert der Pfad P = [({L} -
EP/L),({L,M} - EP,M)| im Episoden-Manager, der die beiden Mengen F(WT,1) und
F(S,2,1) gemeinsam verwaltet, die hiufige Menge {L, M} und die hdufigen Episoden
{L,M}-EP ={[L,M],[M,L]}.

Um die Hintergriinde des Entwurfes dieser Datenstruktur zu erklédren, zeigen wir hier
die grobe Idee der Generierung aller héufigen Episoden, deren Vertreter die Menge
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{e1,...,en} € F(WT,s). Dazu betrachten wir den Pfad

P = [root,({e1} - EP,e1),({e1,e2} - EP,e2),...,({e1,...,en} - EP,ey,)] im Episoden-
Manager. Es ist klar, dass {e1} - EP = {[e1]}, ([e1]) - L = [e1] und ([e1]) - T = ey - T) ist.
Diese Tatsache gilt als Start-Information zur Generierung der Menge {e1,e2}- EP , indem
man bestimmte, im néchsten Abschnitt zu definierende Operationen auf den Tabellen
e1 - T und ey - T ausfiihrt. Aus der Menge {ej, ez} - EP und der Tabelle es - T wird die
Menge {e1, e2,e3} - EP generiert, indem man bestimmte Operationen auf jeder Episode
in {e1,e2} - EP und der Tabelle e3 - T ausfiihrt. Dieser Vorgang wird bis zum Zeitpunkt
fortgesetzt, in dem die Menge {eq,es,...,¢e,}- EP aus der Menge {e1,e2,...,e,_1}-EP
und der Tabelle e, - T" zu generieren ist. Danach erhalten wir die h&ufigen Episoden
Ur_1({e1,...,ex}) - EP.
Dieses grob erklirte Verfahren setzt also voraus, dass der Episoden-Manager vor dem
Beginn der Generierung aller hiufigen Episoden mit allen hiufigen Mengen aus F(WT, s)
initialisiert werden muss. Bevor die Prozeduren zur Initialisierung des Episoden-Managers
mit den haufigen Mengen formuliert werden kénnen, muss zuerst die Frage geklart wer-
den, wie man die Kinderknoten eines Knotens verwalten bzw. speichern kann. Zur L 6sung
dieses Problems stellen wir im folgenden zwei Techniken vor.
Nach der ersten Methode wird jedem Ereignis-Typ e € E einen Index aus {1,2,...,|E|}
zugeordnet, der durch e -ind gekennzeichnet wird. Dementsprechend wird die lexikogra-
phische Ordnung <j wie folgt definiert:

Ve,e' cE:e <pe < (¢ -ind) < (e -ind)
Danach wird jedem Knoten node im Episoden-Manager ein Array der Grofe |E| zuge-
ordnet. Dieses Array ist durch node - children gekennzeichnet und wie folgt definiert:
Falls der Knoten node einen den Ereignis-Typ e enthaltenden Knoten als Kinderknoten
hat, dann ist in node - children[e - ind] ein Zeiger auf diesen Kinderknoten gespeichert.
Falls der Knoten node keinen den Ereignis-Typ e enthaltenden Knoten als Kinderknoten
hat, dann ist in node - childrenle - ind] der null-Zeiger gespeichert.
Nach der zweiten Methode wird jedem Knoten node im Episoden-Manager eine Hash-
Tabelle zugeordnet, die durch node - HT gekennzeichnet ist. Die Schliissel dieser Hash-
Tabelle sind die Ereignis-Typen e (e € E) selbst und der Eintrag in node - HT mit dem
Schliissel e ist ein Zeiger auf einen den Ereignis-Typ e enthaltenden Knoten, der einer
der Kinderknoten von node ist.
Eine Prozedur zur Initialisierung des Episoden-Manager ist in Algorithm (8) gegeben.
Der Kern dieser Prozedur ist der Aufruf der in Algorithm (9) formulierten Proze-
dur. Bei der Formulierung beider Prozeduren wurde die erste der gerade oben erklérten
Methoden zur Verwaltung der Kinderknoten eines Knoten angewendet.

4.3 Formulierung des Algorithmus

Basierend auf den Datenstrukturen, die in den Abschnitten (4.2.1), (4.2.2) und (4.2.3)
entworfen wurden, entwickeln wir in diesem Abschnitt einen neuen Algorithmus zur
Berechnung der Menge aller hiufigen seriellen Episoden F*(S, win, s).
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Algorithm 8 Eine Prozedur zur Initialisierung des Episoden-Managers

. function INITEPISODENMANAGER(F(WT, s), |E|)

root «— new Node()

root - label «+ ,,root”

root - children < new Node[|E|]

for all V € F(WT,s) do
sort(V) > Lexikographische Sortierung
insert(V, root, |E|)

end for

9: return root

10: end function

Algorithm 9 Eine Prozedur zum Einfiigen einer Menge aus F(WT, s) in den Episoden-
Manager.

1: procedure INSERT(V, node, |E|)

2 if V # () then

3 e — V1]

4 V—V\ [

5: if node - children|e - ind] = null then

6 newNode «— new Node()

7 newlNode - e — e

8 newNode - EP «— ()

9 newNode - children «— new Node[|E]|]
10: node - children[e - ind] < newNode
11: else
12: newNode < node - children[e - ind)
13: end if
14: insert(V, newNode, |E|)

15: end if

16: end procedure

Um die Generierung der Menge aller hiufigen parallelen Episoden FP(S, win, s) kiimmern
wir uns nicht mehr, weil sie gleich der Menge F(WT), s) ist. Dementsprechend und basie-

rend auf der in Algorithm (6) auf der Seite (49) formulierten Prozedur ,,createTables”

und ihrer Laufzeit konnen wir das folgende Lemma angeben:

Lemma 4.4 Das Problem der Entdeckung hdufiger paralleler Episoden in einer Ereignis-
Sequenz S = (S,Ts,T,) tber E lisst sich in Zeit O(win X |E| x (T, — Ts + win)) auf
das Problem der Entdeckung der hdufigen Mengen in Datenbank zurickfithren. Dabei ist
win die Breite der Zeitfenster.
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Die Berechnung der Menge F*(S,win, s) lidsst sich nach dem Lemma (4.3) anfinglich
wie folgt formulieren:

e Fiir jede Menge V € F(WT,s):

1. Berechne die Menge V- EP?, also die Menge aller hdufigen seriellen Episoden,
deren Vertreter V ist.

2. Fige V- EP? in F*(S,win, s) ein.

Dementsprechend hat man sich die Frage zu stellen, wie sich die Generierung der Menge
V - EP? effizient ausfithren ldsst. Um eine Antwort auf diese Frage geben zu koénnen,
studieren wir zuerst das folgende Beispiel. Wir betrachten eine Episode § mit 5 = [Y, X],
die haufig in irgendeiner Ereignis-Sequenz S ist, und einen Ereignis-Typ Z, der in der
selben Ereignis-Sequenz S vorkommt. Die Datenstrukturen G -7 und Z - T sind in der
Tabelle (4.5) dargestellt.

(] 576 | [W] 275
3 || {[3.6], 4, 6]} 3 {[2]}
5 {[8,10]} 5 | 47, [11]}
9 {[15,18]} 9 {[17]}

Tabelle 4.5: Die linke Tabelle ist 5T der Episode 8 = [Y, X]. Die rechte
Tabelle ist Z - T" des Ereignis-Typs Z.

Betrachten wir das Zeitfenster mit der Identifikationsnummer id = 3 und vergleichen
wir die Instanz [3,6] des Vorkommens von (3 mit dem Zeitpunkt des Vorkommens von
Z, dann schlieflen wir das Vorkommen der Episode «y = [Z,Y, X]| in diesem Fenster,
weil [2,3,6] eine Instanz dieses Vorkommens ist. Auch hat die Episode « eine ande-
re Instanz des Vorkommens im betrachteten Fenster, némlich die Instanz [2,4, 6], die
durch das Vergleichen vom Zeitpunkt des Vorkommens von Z mit der anderen Instanz
des Vorkommens von 3, also mit der Instanz [4,6] zu erkennen ist. Mithilfe der selben
Methode, also mit der Methode, die in einem bestimmten Zeitfenster die Zeitpunkte des
Vorkommens von Z mit den Instanzen des Vorkommens von ( vergleicht, lassen sich das
Vorkommen der Episode ae = [Y, Z, X] im Fenster mit der Nummer id = 9 durch die
Instanz [15,17,18] und das Vorkommen der Episode ag = [Y, X, Z] im Fenster mit der
Nummer id = 5 durch die Instanz [8,10, 11] schlieBen. Zum Uberblick sind die Daten-
strukturen oy - T, g - T und a3 - T in der Tabelle (4.6) dargestellt, wobei die Zeitpunkte
des Ereignis-Typs Z zur Hervorhebung ihrer Rolle unterstrichen sind.

Ist der minimale Support s = 1, dann ist ay eine hiufige Episode, wiahrend as und as
nicht haufig sind. Dies kann man einfach erkennen, indem man die Anzahl der Zeilen in
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[id [ on - Thd] |
3 {[27 37 6]7 [2747 6]}
5 {[7,8,10]}

id [ op Thd] | [id[ as-Tlid] |
|9 [{0517,18]y | [5 [{[8,10,11]} |

Tabelle 4.6: Die linke Tabelle ist o - T" der Episode o = [Z,Y, X]. Die
mittlere Tabelle ist ay - T der Episode as = [Y, Z, X]. Die
rechte Tabelle ist ag - T der Episode a3 = [Y, X, Z]. Die
Episoden a1, as und ag lassen sich aus 8- T der Episode
B =1[Y,X] und Z - T des Ereignis-Typs Z generieren, wo-
bei #-T und Z - T die in der Tabelle (4.5) représentierten
Datenstrukturen sind.

der jeweiligen Tabelle «; - T' (i = 1,2, 3) ermittelt.

Durch das Studieren dieses Beispiels haben wir also folgende Kenntnisse gewonnen: Aus
einer seriellen Episode 3 = (V3, Rg,-) und einem Ereignis-Typ e kann man alle haufigen
seriellen Episoden erzeugen, deren Knotenmenge V3 U {e} ist. Dies kann man bewerk-
stelligen, indem man fiir jedes Fenster W, in dem (8 und e zusammen vorkommen, die
zeitlichen in - T'[Id(W)] und in e - T[Id(W)] gespeicherten Informationen miteinander
vergleicht. Wie diese zeitlichen Informationen miteinander zu vergleichen sind, werden
wir formal erklédren, sobald wir die Haputprozedur unseres Algorithmus formuliert ha-
ben.

Zur Formulierung der Hauptprozedur ist die Frage zu beantworten, welche Voraussetzun-
gen zu erfiillen sind, damit aus einer hiufigen seriellen Episode 5 und einem Ereignis-Typ
e alle haufigen seriellen Episoden mit der Knotenmenge VzU{e} generiert werden konnen.
Erstens muss nach dem Lemma (4.2) die Menge Vg U {e} in F(WT,s) sein, damit eine
Episode (Vg U {e},-,) iiberhaupt als héufige Episode in Frage kommen darf. Zweitens
muss die Episode 3 schon erzeugt und in der Représentation (3 - L, 3 -T) dargestellt
worden sein. Mit anderen Worten bedeutet dies, dass alle hidufigen Episoden mit der
Knotenmenge V' C Vj vorhanden sein miissen. Diese Voraussetzungen kénnen durch die
Ausnutzung der Eigenschaften und einen geeigneten Durchlauf der im Abschnitt (4.2.3)
definierten Datenstruktur ,,Episoden-Manager” sicher gestellt werden. Dies wird in der
in Algorithm (10) formulierten Prozedur realisiert, die ,,computeFreqSerEpisodes” heif3t
und als Hauptprozedur des neuen Algorithmus zur Berechnung der Menge F*(S, win, s)
gilt.

Diese Prozedur fiihrt eine Tiefensuche in der Datenstruktur ,,Episoden-Manager” aus.
Dabei werden fiir jeden Kinderknoten ({ei,...,e,} - EP,e,) jedes besuchten Knotens
node = ({e1,...,en—1} - EP,e,_1) alle hdufigen seriellen Episoden generiert, deren
Knotenmenge {ei,...,e,-1,€,} ist. Dies wird erreicht, indem man fiir jede Episode
B e{er,...,en_1} - EP die Prozedur ,,createEpisodes” (Zeile 5) aufruft, die alle hdufigen
seriellen Episoden aus 8 und dem FEreignis-Typ e,, erzeugt.

Um die Prozedur ,,createEpisodes”, also um die Generierung aller h&ufigen seriellen Epi-
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Algorithm 10 Die Hauptprozedur des Algorithmus zur Berechnung der Menge
F*(S,win, s). Sie ist mit dem aus der Prozedur ,,initEpisodenManager” gelieferten Wur-
zelknoten des Episoden-Managers und mit dem minimalen Support s aufzurufen
1: function COMPUTEFREQSEREPISODES(node, s)
2. F5(S,win,s) «—
for all child € node - children do
for all 8 € node - EP do
EP' — createEpisodes(child - e, 3, s)
child - EP « child - EP U EP’
end for
F{(S,win, s) < computeFreqSerEpisodes(child, s)
F5(S,win, s) — F*(S,win, s) U F; (S, win, s) U child - EP
10: end for
11: return F*(S,win, s)
12: end function

soden aus einer seriellen Episode und einem Ereignis-Typ zu formulieren, stellen wir
im folgenden Lemmata vor, deren Aussagen und Beweisen die Ideen dieser Generierung
repriisentieren. Das Lemma (4.5) begriindet, warum wir eine serielle Episode um min-
destens einen Ereignis-Typ bzw. einen Knoten erweitern miissen, um eine neue serielle
Episode zu bekommen. Das Lemma (4.6) zeigt uns, wann und wie wir dies bewerkstelli-
gen konnen, wihrend die Lemmata (4.8) und (4.9) sagen, wann man aus einer seriellen
Episode und einem Ereignis-Typ keine neue serielle Episode gewinnen kann. Wie viele
Episoden mithilfe dieses Verfahrens als neue serielle Episoden in Frage kommen koénnen,
gibt das Lemma (4.10) an.

Es ist zu betonen, dass die Beweise der Lemmata (4.6) und (4.10) konstruktive Beweise
sind und somit stellen sie die Verfahren dar, nach denen die Prozedur ,,createEpisodes”
formuliert wird.

Lemma 4.5 Fiir jede echte serielle Oberepisode o von einer beliebigen seriellen Episode
B gilt |Voc‘ > ’Vﬁ"

Beweis: Wir nehmen an, dass |V, | = |Vj] ist.
Da (3 eine Unterepisode von « ist, gibt es nach der Definition (3.7) eine injektive Funk-
tion g : Vg — V,, mit den folgenden Eigenschaften:

vr' € Vs: fo(a) = falole)) (1)

Vo,y €Vg:(z,y)€Rg=(9(z),9(y)) € Ra (2)
Nach unserer Annahme und der Injektivitdt von g sind Vg und V, bis auf Knoten-
Benennung identisch. Daraus, aus (2) und aus der Tatsache, dass jede der Relationen
R, und Rp eine vollstindige Ordnungsrelation in derjeweiligen Knotenmenge V,, bzw.
Vj ist, ergibt sich, dass die Relationen R, und Rg bis auf Knoten-Benennung identisch
sind. Daraus und aus (1) ist zu schliefen, dass o und [ identisch sind. Dies ist ein Wi-
derspruch zur Voraussetzung des Lemmas. Also ist unsere Annahme falsch und somit
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muss |Vy| > [V sein. O

Lemma 4.6 Wenn fiir ein Fenster W = (W, -, ), eine serielle Episode 3 = (V3, Rg, f3)
und einen FEreignis-Typ e € E folgendes:

. e und B kommen zusammen in W vor.

. Fir eint € e-T[IdW)] existiert eine Instanz I € - T[IdOV)] mitt & I.

gilt, dann lisst sich eine neue serielle Episode o der Linge || + 1 konstruieren, die in
dem selben Fenster VW vorkommidt.

Beweis: Wir setzen V,, = V3 U {y} fiir einen neuen Knoten y ¢ V3 und definieren
fa: Vo — E wie folgt: f(y) =eund V z € Vo, \ {y}: fa(z) = f3(z).

Es ist nun eine totale Ordnungsrelation R, in V, zu finden. Fiir einen Wert ¢t € e -
T[Id(WW)] und eine Instanz I = [t1,t2,...,t;] € B-T[Id(W)] mit t # t; (1 <14 <) haben
wir einen der folgenden drei Fille:

Fall 1: Es gilt ¢ < t1. In diesem Fall definieren wir R, wie folgt:
RCV = Rﬁ U {(y7y)7 (ya$1)7 ey (yaxi)a ceey (yal‘l)}

Fall 2: Es gilt ¢ > t;. Hier ist R, wie folgt zu definieren:
Ra = R,B U {(y7y)7 (x17y)7 cey (xhy)v vy (l’l,y)}

Fall 3: Es existiert ein Index ¢ mit 1 < ¢ <[, fiir den t;_1 < t < t; gilt. In diesem Fall
ist R, wie folgt zu definieren:

Ra = Rﬁ U {(y,y), (1‘1,2/), SRR (xi—hy)v (ya xi)a ) (y,$l)}

In jedem der drei Félle ist R, eine vollstdndige Ordnungsrelation in V,, und somit ist
a = (Vo, Ra, fo) eine serielle Episode. Wir haben letztendlich zu zeigen, dass « in
W = ([(e1,"),--.,(en,")],-,-) vorkommt. Da 8 in W vorkommt, existiert eine Funkti-
on hg : V3 — {1,...,n}, die nach der Definition (3.4) das Vorkommen von ( in W
beweist. Wir definieren hq : Vo, — {1,...,n} wie folgt: V = € Vo \ {y} : ha(x) = hg(x)
und h,(y) = p, wobei p die Position des Ereignisses (e, t) in [(e1,-),..., (en, )] ist. Nach
der Konstruktion von o und den Eigenschaften von hg erfiillt die Funktion h, die Be-
dingungen der Definition (3.4) und somit kommt « in W vor. g

Die im obigen Beweis konstruierte Episode « hat im ersten Fall offensichtlich die Instanz
[t,t1,...,t;], wihrend sie im zweiten Fall die Instanz [t1, ..., %, t] und im Dritten die In-
stanz [t1,...,t;—1,t,t;,...,t;] hat.

Lemma 4.7 Seien zwei serielle Episoden o, B gegeben, die zusammen in einem Zeit-
fenster W vorkommen. Ist 3 eine Unterepisode von «, dann enthdilt jede Instanz des
Vorkommens von a in W eine Instanz des Vorkommens von (3 in W.
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Beweis: Da (3 eine Unterepisode von « ist, gibt es nach der Definition (3.7) eine injektive
Funktion g : Vg — V,, die folgendes erfiillt:

v € Vo f(a) = falgle)) (1)

Vo,y €Vg:(z,y)€Rg= (9(z),9(y)) € Ra (2)
Da « in W vorkommt, gibt es nach der Definition (3.4) eine injektive Funktion A, :
Vo — {1,...,n}, die folgendes erfiillt:

Ve e Vy: fa(x) = Cha() (3)
Ve,ye Vo :x #£yA (.CU, y) € R, = tha(ac) < tha(y) (4)
Diese Funktion definiert die Instanz I, = [tha(xl), ot (x\va\)] des Vorkommens von a.

Wir definieren die Funktion hg : V3 — {1,...,n} wie folgt:
V' € Vg :hg(z') = ha(g(z)))
Die Funktion hg ist injektiv, weil die Funktionen g und h, injektiv sind. Aulerdem gilt
folgendes:
Va' € Vg: fa(z') = fa(g(z’)) (wegen 1)
= Ch. g’y (Wegen 3)

o = Chu(a’) (Definition von hg)
Ve ,y € Vﬁ :
£y N y)ERs = glx’) #9(y) A(g(x),9(y)) € Ra (g injektiv und 2)
= tho(e(@)) < thalew)) (wegen 4)
= U’y < Chs(y) (Definition von hg)

Also erfiillt die Funktion hg die Definition (3.4) und somit definiert sie eine Instanz
Ig = [thﬁ(m;)’ e ,thﬁ(m‘fvﬁ‘)].

Weil ¢ € I, fir alle l’; € V3 gilt, haben wir I3 C I, O

ho()) = thalo(z))

Lemma 4.8 Sei § = (Vg, R, fg) eine serielle Episode gegeben, die zusammen mit ei-
nem Ereignis-Typ e € E in einem Fenster W = (W, -, ) vorkommt. Gilt e-T[Id(W)] C I
fir jede Instanz I € B-T[Id(W)], dann kommt keine serielle Oberepisode o = (Vi Ra, fa)
von 3 in W wvor, fir die folgendes gilt: 3x € Vo, \ Vg : fo(x) =€

Beweis: Sei o = (VgU{x1,..., 2}, Ra, fa) eine serielle Oberepisode von 3 = (V;3, Rg, f3)
mit der Eigenschaft 3z* € {z1,...,2;} : fo(2*) = e gegeben, wobei z* ¢ Vj gilt. Wir
nehmen an, dass a in W = ([(e1,), ..., (én,)],+,-) vorkommt.

Aufgrund unserer Annahme existiert eine Funktion hy : Vo — {1,...,n}, die nach der
Definition (3.4) das Vorkommen von « in W beweist. Diese Funktion definiert also nach
der Definition (4.1) eine Instanz I, € o - T[Id(WV)].

Da (3 eine Unterepisode von a ist, ist Ig = Io \{th,(21)s -+ »tha(@*)s - - - > Lha(2;)} DACh dem
Lemma (4.7) eine Instanz des Vorkommens von 3 in W. Setzen wir t = ¢ ha(z+), dann gilt
nach der Voraussetzungen des Lemmas ¢ € e - T'[Id(W)] und t € Ig. Dies bedeutet, dass
der Wert t zwei Mal an zwei verschiedenen Positionen in I, vorkommt. Dies ist aber ein
Widerspruch zur Definition des Vorkommen einer Episode in einem Fenster. Also ist I,
keine Instanz des Vorkommens von « in W. Das heifit, unsere Annahme ist falsch und
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somit kommt « in W nicht vor. O

Lemma 4.9 Wenn fir ein Fenster W = (W, -,-), eine serielle Episode 3 = (Vg, Rg, f3)
und einen FEreignis-Typ e € E folgendes:

1. e und 8 kommen zusammen in YV vor.

. Fir eint € e-T[Id(W)] existiert eine Instanz Ig € - T[Id(W)] mit t € Ig.

gilt, dann gilt fir jede Instanz I, € « - T[Id(W)] des Vorkommens einer beliebigen
seriellen Oberepisode o von 3, dass Ig L 1, oder t & 1, \ Ig erfillt.

Beweis: Nehmen wir an, dass eine Instanz I, folgendes: Ig C I, und t € I, \ I erfiillt,
dann kommt der Wert ¢ nach den Voraussetzungen des Lemmas an zwei verschiedenen
Positionen in I, vor. Dies ist aber ein Widerspruch zur Definition der Instanz des Vor-
kommens. [l

Lemma 4.10 Aus einer seriellen Episode 3 und einem Ereignis-Typ e, die zusammen
in einem Zeitfenster W vorkommen, kann man mazimal |3| + 1 neue serielle Episoden
erzeugen, die alle im selben Zeitfenster VW vorkommen.

Beweis: Es gibt genau ||+ 1 Moglichkeiten, um einen neuen Knoten y ¢ Vg in die Liste
B L = [xi1,...,7] einzuordnen. Dadurch kann fiir jede der || + 1 Méglichkeiten eine
neue serielle Oberepisode o = (V3 U {y}, Ra, fo) mit y & V3 und fo(y) = e entstehen.
Mehr als |G| + 1 Moglichkeiten kann es nicht geben, weil nach dem Lemma (4.5) jede
serielle Oberepisode von § um mindestens einen neuen Knoten lédnger als § sein muss.
Wir bezeichnen mit [py,...,p;, pi+1] die Positionen, an denen der neue Knoten y in - L
eingefiigt werden kann. Hierbei gilt: p; bedeutet y vor =1, p; (1 < ¢ < [) bedeutet y
zwischen x;_1 und z; und p;y1 bedeutet, dass y nach x;,1 einzufiigen ist. Gibt es fiir ein
pi (1 <i <1+1) einen Zeitpunkt t € e - T[Id(W)] und eine Instanz I € - T[Id(WV)]
mit ¢ € I und der Eigenschaft:

t <ty falls i=1

tig<t<t; fals 1<i<l]

t>1 falls i=1+1
dann lisst sich nach dem Lemma (4.6) eine neue serielle Oberepisode von (3 erzeugen,
die in W vorkommt. Dabei sieht die entsprechende Instanz im ersten Fall so [¢,¢1,...,#]
aus, wihrend sie die Gestalt [tq,...,t;—1,t,t;,...,t;] im zweiten Fall und die Gestalt

[t1,...,t;,t] im dritten Fall hat.

Die Situation, in der es fiir ein p; (1 < i < l+ 1) ein t € e-T[Id(W)] eine Instanz
I €p-T[IdOW)] mit t € I gibt, brauchen wir nach dem Lemma (4.9) nicht zu betrach-
ten. g

Basierend auf dem Beweis des letzten Lemmas ist in Algorithm (11) eine Prozedur na-
mens ,,createAlllnstances” formuliert. Sie generiert aus allen Instanzen des Vorkommens
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einer Seriellen Episode 8 und allen Zeitpunkten des Vorkommens eines Ereignis-Typs e
in einem Fenster WV alle Instanzen des Vorkommens derjenigen Episode «, die durch das
Einfiigen eines neuen Knoten y an die als Parameter gegebene Position p in der Liste
(- L entstehen kann (Man sieht sich den Beweis des Lemmas (4.10) an).

Algorithm 11 Eine Prozedur zur Erzeugung aller Instanzen des Vorkommens derjenigen
Episode, die durch das Einfiigen eines neuen Knoten an die Position p in der Liste G- L
entstehen kann.

1: function CREATEALLINSTANCES(Ins(e, W), Ins(3, W), p)

2: allInstances <

3: for all t € Ins(e,W) do

4: for all [t1,...,t] € Ins(6,W) do

5: if (p=1)A(t <t;) then

6: allInstances < allInstances U {[t,t1,...,t]}
7: elseif (1 <p<I)A(t)—1 <t<t,) then

8: allInstances < allInstances U {[t1, ..., tp—1,t,tp, ..., 4]}
9: elseif (p =1+1)A(t; <t) then

10: allInstances < allInstances U {[t1,...,t;,t]}
11: end if

12: end for

13: end for

14: return alllnstances

15: end function

In Algorithm (12) ist die Prozedur ,,createEpisodes” zur Erzeugung aller hiufigen seri-
ellen Episoden aus einer haufigen seriellen Episode 8 und einem Ereignis-Typ e wie folgt
formuliert. Fiir jede mogliche neu zu erzeugende Episode « (Zeilen 3 und 4) werden alle
Zeitfenster, in denen (3 und e zusammen vorkommen, betrachtet (Zeile 5) und in jedem
dieser Zeitfenster werden alle Instanzen des Vorkommens der neu zu erzeugende Episode
durch den Aufruf der Prozedur ,,createAlllnstances” generiert (Zeile 6). Ist die Menge der
generierten Instanzen keine leere Menge (Zeile 7), dann wird sie in die Tabelle - T' der
neu zu erzeugenden Episode « entsprechend eingetragen (Zeile 8). Dass die Menge der
generierten Instanzen keine leere Menge ist, bedeutet, dass die neu zu erzeugende Episo-
de in dem im Moment betrachteten Zeitfenster vorkommt. Nach dem Durchlaufen aller
Zeitfenster, in denen 3 und e zusammen vorkommen, und der Konstruktion der Tabelle
« - T der neu zu erzeugenden Episode o wird die Haufigkeit von a gepriift, indem die
Anzahl der Tabelle - T' ermittelt wird (Zeile 11). Ist die neu zu erzeugende Episode
haufig, dann wird ihre Liste o - L entsprechend dem Parameter p konstruiert (Zeilen 12
- 18) und danach wird die h#ufige serielle neu erzeugte Episode in die Menge aller neuen
haufigen seriellen Episoden eingefiigt (Zeile 20).

Man konnte sich die Frage stellen, warum alle Instanzen des Vorkommens der neu zu
erzeugenden Episode « in dem betrachteten Fenster W zu erzeugen sind, obwohl die
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Algorithm 12 Eine Prozedur zur Generierung aller héufigen seriellen Episoden aus
einem Ereignis-Typ e und einer seriellen Episode .

1: function CREATEEPISODES(e, 3, s)

2: newEpisodes « ()

3 for p—1, |f|+1do

4 a < new Episode()

5: for allid € {id |idee-T Nide -T} do

6: allInstances < createAlllnstances(e - T'[id], B - T[id], p)

7

8

9

if allInstances # () then
a - Tid] < allInstances

: end if
10: end for
11: if |a-T| > s then
12: [61,...7el]<—ﬂ-L
13: if 1 <p <l then
14: a-L—ler,....,ep_1,€,€p,...,€]
15: else if p =17+ 1 then
16: a- L« [eg,... e e€]
17: else
18: a-L—[eer,... e
19: end if
20: newEpisodes «— newEpisodes U {a}
21: end if
22: end for
23: return newEpisodes

24: end function

Existenz einer einzigen Instanz in W genug ist, um das Vorkommen von « in W sicher-
zustellen. Die Antwort auf diese Frage liegt im Studieren des folgenden Beispiels.

Sei W = ([(Y,2),(X,4),(Z,5),(X,7)],-,-) das betrachtete Zeitfenster. Fiir die Episode
g = [Y,X] gilt 5-T[IdOW)] = {[2,4],[2,7]} und fiir die Episode o = [Y, Z, X] gilt
a-TIHdW)] = {[2,5,7]}. Wére bei der Generierung der Episode (3 aus den Ereignis-
Typen Y und X nur die Instanz [; = [2,4] erzeugt worden, dann hitte es keine Moglich-
keit gegeben, die Episode « aus der Episode # und dem Ereignis-Typ Z zu generieren,
weil das Vorkommen von « in W nur durch die Betrachtung der Instanz I = [2,7] von
6 und des Zeitpunktes t = 5 von Z zu beweisen ist.

Es ist also durch dieses Beispiel zu verstehen, warum wir bei der Formulierung der Pro-
zedur ,,createAllinstances” die ,,for all”-Schleife in den Zeilen (3) und (4) und nicht die
,,exists”-Anweisung angewendet haben, die in Bezug auf den Beweis des Lemmas (4.10)
geeignet gewesen wiére.
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4.4 Hauptschritte des Algorithmus

Die Hauptschritte des Algorithmus zur Berechnung der Menge F*(S,win,s) sind wie
folgt zusammenzufassen.

1. Generierung der Tabellen WT und e - T fiir alle e € E mithilfe der in Algorithm
(6) auf der Seite (49) formulierte Prozedur ,,createTables”.

2. Generierung der Menge F(WT, s) mithilfe des FP-growth-Algorithmus.

3. Initialisierung der Datenstruktur ,,Episoden-Manager” mithilfe der in Algorithm
(8) auf der Seite (56) formulierte Prozedur ,,initEpisodenManager”.

4. Generierung der Menge F*(S, win, s) mithilfe der in Algorithm (10) auf der Seite
(59) formulierte Hauptprozedur ,,computeFreqSerEpisodes”.

Die durchgefiihrten Experimenten mit der Implementierung des Algorithmus werden im
Abschnitt (7.2) diskutiert.
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5 Kondensierte Reprdasentationen der
haufigen Mengen und der
Assoziationsregeln

Die in Kapiteln 2 und 3 vorgestellten Probleme kénnen nach ([21]) gemeinsam wie folgt
beschrieben werden:

Fiir eine gegebene Datenbank D, eine gegebene Sprache £ zur Beschreibung von Mu-
stern und eine gegebene Selektion-Funktion Sp : £L — {0,1} zur Bewertung, ob ein
Muster p € £ in D interessant ist, ist die Menge Th(D, L, Sp) = {p € L | Sp(p) = 1}
zu berechnen. Dabei heifit die Menge 7 h(D, L, Sp) die Theorie von D in Bezug auf £
und Sp.

In der Terminologie der induktiven Datenbanken heifit die Selektion-Funktion Sp in-
duktive Anfrage, deren Auswertung die Berechnung der Menge 7h(D, L, Sp) ist. Im
Allgemeinen ist eine induktive Anfrage eine boolesche Ausdruck aus einer oder mehre-
ren primitiven Bedingungen und eine induktive Datenbank besteht nicht nur aus Da-
ten sondern auch aus Mustern und Modellen ([22], [23]). Dabei dienen die Muster zur
Beschreibung lokaler Zusamenhénge in den Daten und die Modelle sind zur Formulie-
rung globaler Aussagen iiber die Daten. Die Prozesse der Wissensentdeckung sind in
den induktiven Datenbanken als induktive Anfrage definiert. Also dienen die induktiven
Anfragen zur Entdeckung, Anwendung und Anderung von interessanten Mustern bzw.
Modellen.

Im Kontext des Problems der Entdeckung hiufiger serieller Episoden in einer Ereignis-
Sequenz S entspricht die Datenbank D der Ereignis-Sequenz S und die Sprache L ist
gleich der Menge aller seriellen Episoden. Hier ist eine Episode « interessant genau dann,
wenn sie in der Ereignis-Sequenz S hiufig vorkommt. Mit anderen Worten ist Sg(a) = 1
wenn sup(«, S, win) > s gilt, und Sg(a) =0, wenn sup(a, S,win) < s gilt. Die Theorie
der Ereignis-Sequenz S ist also die Menge F (S, win, s).

Im Abschnitt (5.2) dieses Kapitels werden wir das Problem der Entdeckung aller starken
Assoziationsregeln in einer Transaktionendatenbank D vorstellen. In diesem Zusammen-
hang ist die Sprache L = {X — Y | X; Y CZAY #0AX NY = (}. Dabei ist eine
Regel in £ interessant (stark) genau dann, wenn ihr Support in der zugrundeliegenden
Transaktionendatenbank D grofler als eine vorgegebene Zahl und ihre Konfidenz in D
auch groBer als eine vorgegebene Zahl ist (Die genauen Definitionen finden sich im Un-
terabschnitt (5.2.1)). Die Theorie der Transaktionendatenbank D ist hier die Menge aller
starken Assoziationsregeln.

Ein drittes Beispiel fiir die Theorie Th(D, L, Sp) ist die Menge aller in einer Transak-
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5 Kondensierte Représentationen der hdufigen Mengen und der Assoziationsregeln

tionendatenbank D iiber Z hdufigen Mengen, die ein bestimmtes Objekt a € Z nicht
enthalten und mindestens die Kardinalitdt £ < |Z| haben. Die Sprache £ zur Beschrei-
bung solcher Muster ist hier gleich der Potenzmenge 2%. Fiir eine Menge X € L ist
Sp(X) =1 genau dann, wenn sup(X,D) > s und a ¢ X und | X| > k gilt.

Die Berechnung der Menge bzw. der Theorie Th(D, L, Sp) kann in Bezug auf die Lauf-
zeit der Berechnung und (oder) auf den Speicherbedarf extrem aufwéndig sein. Sie kann
sogar undurchfiihrbar sein. Eine Losung fiir dieses Problem ist die kondensierte Re-
prisentation der Menge Th(D, L,Sp). Es handelt sich bei dieser Losung darum, eine
Teilmenge CR C L zu finden, so dass die Ableitung der Menge Th(D, L, Sp) aus der
Menge CR moglich und effizient durchfiihrbar ist. ,,Effizient durchfiihrbar” bedeutet in
diesem Zusammenhang, dass man fiir die Ableitung der Menge 7h(D, L, Sp) aus der
Menge CR keinen weiteren Zugriff auf die Datenbank mehr braucht. Die Abbildung
(5.1) demonstriert das Prinzip der kondensierten Représentation der interessanten Mu-
ster Th(D, L, Sp).

8\

-

Th(D,L,S,)

Abbildung 5.1: Diese Abbildung illustriert die Generierung der Men-
ge Th(D, L,Sp) aus der Menge CR ohne weiteren Zu-
griff auf die Datenbank D (Pfeil 2). Die kondensierte
Représentation CR ist aber direkt aus der Datenbank
zu generieren (Pfeil 1).

Die Selektion-Funktion Sp kann nach ([24]) (nur) indirekt durch eine Qualitdtsfunktion
¢p : L — RT definiert werden. Diese Funktion ordnet also jedem Muster p € £ einen
Wert ¢p(p) zu, mit dessen Hilfe festzustellen ist, ob das entsprechende Muster interes-
sant ist. Ein Beispiel fiir eine Qualitdtsfunktion ist der Support einer Menge in einer
Transaktionendatenbank. Im Zusammenhang mit der Qualitéitsfunktion muss (soll) ei-
ne kondensierte Représentation CR nicht nur die interessanten Muster, sondern auch
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ihre Qualititen ableiten konnen, ohne auf die Datenbank zugreifen zu miissen. In Be-
zug auf diese Anforderung sind zwei Arten von Reprisentationen zu unterscheiden. Eine
Reprisentation ist exakt, wenn sie die Qualitéit des von ihr abgeleiteten Musters exakt
berechnet. Kann aber eine Représentation die Qualitit des von ihr abgeleiteten Musters
nur ungefahr angeben, dann heifit sie approximative Représentation.

In diesem Kapitel werden wir die kondensierte Représentation anhand zweier Mengen,
némlich der Menge der héufigen Mengen (7h(D, L, Sp) = F(D, s)) und der Menge der
starken Assoziationsregeln (7 h(D, L, Sp) = AR(D, s, c)), ausfiihrlich studieren.

5.1 Kondensierte Reprasentationen der hdaufigen Mengen

5.1.1 Maximale haufige Mengen

Definition 5.1 (Maximale hiufige Menge) FEine Menge X C T ist eine mazimale
haufige Menge in D genau dann, wenn X € F(D,s) ist und keine Menge X' e F(D,s)
existiert, so dass X C X' gilt.

Die Menge aller maximalen haufigen Mengen in D wird durch MF (D, s) gekennzeichnet.
D.h. MF(D,s)={X € F(D,s) | -3 X € F(D,s): X Cc X'}.

Diese Menge wird in ([21]) in Bezug auf die Eigenschaft der Héufigkeit als positive Gren-
ze! des Suchraums vorgestellt. Weil jede Teilmenge einer hiufigen Menge nach dem Lem-
ma (2.2) hiufig sein muss und alle Mengen aus MF (D, s) in Bezug auf die Teilmengen-
Beziehung maximale Mengen in (D, s) sind, gilt (D, s) = Uxepmzm,s) 2% Dies fiihrt
zur Bezeichnung der Menge MF (D, s) als reprisentative Menge fiir F(D, s).

Um festzustellen, ob eine Menge Y C 7 eine haufige Menge in D ist, ist es genug ei-
ne Menge X € MF(D,s) mit der Eigenschaft Y C X zu finden. Dabei gibt es keine
Moglichkeit, den Support von Y in D zu ermitteln. Dies gilt als Nachteil der konden-
sierten Représentation von F (D, s) durch die Menge MF(D, s). Der Vorteil dieser Re-
prisentation ist aber der, dass die Kardinalitidt der Menge MJF (D, s) exponentiell kleiner
als die Kardinalitét der Menge F(D, s) sein kann, was durch das folgende Beispiel ([24])
demonstriert wird.

Beispiel 5.1 Betrachten wir die Transaktionendatenbank D = {(1,7),(2,Z)} iiber die
Objektmenge I, dann gilt MF(D,1) = {I} und F(D,1) = 27 fiir den minimalen Support
s=1.

Fiir die Entdeckung der maximalen héufigen Mengen in einer Datenbank wurden viele
Algorithmen, wie z.B. in ([15], [16], [17], [18]), entwickelt.

5.1.2 Minimale nicht-haufige Mengen

Definition 5.2 (Minimale nicht-hiufige Menge) FEine Menge X C T ist eine mi-
nimale nicht-hiufige Menge in D genau dann, wenn X & F(D,s) ist und X' € F(D, s)
fiir jede echte Untermenge X' wvon X gilt.

'Engl.: positive border
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Die Menge aller minimalen nicht-hdufigen Mengen wird durch MN F (D, s) gekennzeich-
net. D.h. MNF(D,s) ={X CT|X¢F(D,s)ANVX CT:X c X=X e F(D,s))}
Diese Menge wird in ([21]) in Bezug auf die Eigenschaft der Haufigkeit als negative Gren-
ze? des Suchraums vorgestellt. Da F(D,s) = {Y | 3X € MNF(D,s) : Y C X} gilt,
gilt die Menge MN F (D, s) als kondensierte Repriisentation fiir F(D, s). Um also fest-
zustellen, ob eine Menge Y C 7 héufig in D ist, ist eine Menge X € MNF(D, s) mit
der Eigenschaft Y € X zu finden.

Diese Reprisentation hat wie die Reprisentation durch die Menge MF (D, s) den Nach-
teil, dass es keine Moglichkeit gibt, den Support der als haufig festgestellten Menge Y
zu ermitteln.

Das folgende Beispiel zeigt, dass die Anzahl der minimalen nicht-h#ufigen Mengen|Z|-
Mal grofler als die Anzahl der hdufigen Mengen sein kann.

Beispiel 5.2 Bertachten wir D = {(1, a1),...,(|Z], a|z|) | a; € I} diber die Objektmen-
ge T ={a1,...,a;}, dann ist F(D,1) = {0} und MNF(D,1) = {{a;} | a; € Z}. Also
gilt 1 =|7(D,1)| < [MNF(D,1)| = |Z|

Es kann |F(D, s)| = |IMNF(D, s)| sein, was durch das folgende Beispiel demonstriert
ist.

Beispiel 5.3 Fiir Z = {a,b,c} betrachten wir die folgende Datenbank:

D ={(1.{a}),(2,{a}), (3,{b}), (4,{b}), (5, {c}), (6,{c})}.

Fiir den minimalen Support s = 1 haben wir F(D,1) = {{a}, {b},{c}} und
MNF(D,1) = {{a,b},{a,c},{b,c}}. Also gilt |F(D,1)| = |[MNF(D,1)|.

Es gibt aber positive Félle, in denen die Anzahl der minimalen nicht-h&ufigen Mengen
exponentiell kleiner als die Anzahl der hiufigen Mengen sein kann. Die demonstriert das
folgende Beispiel ([24]).

Beispiel 5.4 Bertachten wir D = {(1, Z\ {a1}),...,(|Z|, T\ {aig)}) | a; € T} diber
die Objektmenge T = {aq,... ,am}, dann haben wir fiir den minimalen Support s = 0

MNF(D,0) = {Z} und F(D,0) = 27.

Durch die drei Beispiele (5.2), (5.3) und (5.4) ist zu erkennen, wie schwierig die Abgren-
zung der Anzahl der minimalen nicht-h&ufigen Mengen durch die Anzahl der hiufigen
Mengen ist.

In ([21]) wurde gezeigt, wie die Menge MN F(D, s) aus der Menge MF(D, s) erzeugt
werden kann.

Falls MN F(D,s) keine leere Menge ist, kann nach ([19]) die Anzahl der maximalen
héufigen Mengen durch die Anzahl der minimalen nicht-hdufigen Mengen von oben wie
folgt abgeschiitzt werden: |[MF(D, s)| < (|Z| —s+1)|MNF(D,s)|. Auf der anderen Sei-
te gilt offensichtlich |[MNF(D,s)| < |Z||MF(D,s)|. Man kann also nicht entscheiden,
welche der Repriisentationen MF (D, s) oder MN F(MN F(D, s) in Bezug auf die Kar-
dinalitét besser ist, ohne dass die Struktur der Datenbank D in Betracht gezogen wird.

2Engl.: negative border
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Eine Représentation der Menge F(D,s), die kleiner als MF(D,s) und MNF(D,s)
ist, kann man in manchen Fillen nach ([25]) bekommen, indem man eine Teilmenge von
MUF (D, s) und eine Teilmenge von MN F(D, s) so auswihlt, dass die beiden ausgewéhl-
ten Mengen die Menge F (D, s) vollstéindig bestimmen.

5.1.3 Abgeschlossene Mengen

Die kondensierte Représentation basiert hier auf dem Begriff der abgeschlossenen Men-
gen, der in der Analysis des formalen Konzeptes verwendet wird ([35], [36]). Die Analysis
des formalen Konzeptes ist ein Teil der Verband-Theorie, die sich mit dem Studieren der
durch die bindren Relationen definierten Verband-Strukturen beschéftigt. Die Anwen-
dung dieser Theorie im Bereich der Entdeckung der hiufigen Mengen wurde in ([26],
[31]) vorgeschlagen und fithrte zur kondensierten Reprisentation der hiufigen Mengen
mithilfe der abgeschlossenen Mengen.

Definition 5.3 (Abschluss einer Menge in D) Der Abschluss® cl(X,D) einer Men-
ge X in D ist der Durchschnitt aller Transaktionen in D, in denen X enthalten ist. Also
ist cl(X,D) = N T.

(id,T)eD:XCT

Definition 5.4 (Abgeschlossene Menge in D) Eine Menge X C T ist geschlossen*
in D genau dann, wenn cl(X,D) = X gilt.

Die Menge aller abgeschlossenen Mengen in D wird durch C(D) bezeichnet. das heifit
C(D)={XCT]|dX,D)=X}.

Definition 5.5 (Haufige abgeschlossene Menge in D) Eine Menge X C T ist eine
héaufige abgeschlossene Menge in D genau dann, wenn cl(X,D) = X und X € F(D,s)
gilt.

Die Menge aller haufigen abgeschlossenen Mengen in D wird durch CF(D,s) gekenn-
zeichnet. D.h. CF(D,s) ={X € F(D,s) | c(X,D) = X}.

Eine Menge X heifit maximale hdufige abgeschlossene Menge in D genau dann, wenn
X € CF(D,s) ist und keine X' € CF(D,s) existiert, so dass X C X gilt. Die Menge
aller maximalen haufigen abgeschlossenen Mengen in D wird durch MCF (D, s) bezeich-
net. D.h. MCF(D,s) = {X € CF(D,s) | -3 X €CF(D,s): X C X }.

Nach ([26], [27], [28], [31]) gelten folgende Eigenschaften:

1.VXCZT: X Cd(X,D)
2.VX CT: sup(X,D) = sup(cl(X,D),D)

3.V X CT:c(X,D)= n =z
XCZAZeC(D)

3Engl.: closure
4Engl.: closed
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4. VX,)YCTI: XeCD) <& (XY = sup(X,D) > sup(Y,D))
5. MF(D,s) = MCF(D,s)

Basierend auf der vierten Eigenschaft kann eine abgeschlossene Menge X in D wie folgt

definiert werden([24]):

Eine Menge X C 7 ist eine abgeschlossene Menge D genau dann, wenn folgendes gilt:
VY CT:XCY = sup(X,D) >sup(Y,D)

Die zweite Eigenschaft besagt, dass der Support einer Menge X gleich dem Support ihres
Abschlusses ist. Dieser Abschluss ist nach der dritten Eigenschaft gleich der kleinsten
abgeschlossenen Menge, die X enthélt. Hat man demzufolge die Menge CF(D, s) gene-
riert, dann kann man den Abschluss jeder Menge X € F(D, s) und anschlieBend ihren
Support berechnen. Also gilt die Menge CF (D, s) als kondensierte Représentation der
Menge F(D, s).

Die Représentation durch CF(D, s) hat gegeniiber der Représentation durch MF(D, s)
bzw. durch MN F(D, s) den Vorteil, dass man mit ihrer Hilfe den Support einer hiufigen
Menge erfahren kann, was in der Représentation durch die maximalen h#ufigen Men-
gen bzw. durch die minimalen nicht-hdufigen Mengen nicht der Fall ist. Da nach der
fiinften Eigenschaft MF(D,s) = MCF(D,s) C CF(D,s) gilt, schlieflen wir, dass die
Reprisentation durch MF(D,s) kondensierter als die Reprisentation durch CF(D, s)
ist.

Beispiel 5.5 Es wird die im linken Teil der Tabelle (5.1) gegebene Datenbank D iiber
Z ={a,b,c,d,e} betrachtet. Fiir den minimalen Support s = 1 sind alle hiufigen abge-
schlossenen Mengen in D mit deren Support im rechten Teil der Tabelle (5.1) eingetra-
gen. Fir die Menge X = {a,c} haben wir: cl(X,D) = {a,c,d}N{a,b,c,e} N{a,b,c,e} =
{a,c} = X. Dies bedeutet, dass X eine abgeschlossene Menge in D ist. Fiir die Menge
Y = {c,e} haben wir: cl(Y,D) = {b,c,e} N{a,b,c,e} N{a,b,c,e} = {b,c,e} #Y. Dies
bedeutet, dass die Menge Y keine abgeschlossene Menge in D ist. Da'Y C {b,c,e} €
CF(D,1) ist, ist Y eine hdufige Menge mit dem Support sup(Y, D) = sup({b,c,e}, D) =
3. Obwohl die Menge {a,b,c,e} € CF(D,1) eine Ubermenge von' Y ist, wird diese fiir
die Ermittlung des Supports von Y nicht in Betracht gezogen, weil sie nicht die kleinste
abgeschlossene hiufige Ubermenge von'Y ist.

Das folgende Beispiel ([24]) zeigt, dass die Anzahl der hiufigen abgeschlossenen Mengen
exponentiell kleiner als die Anzahl der haufigen Mengen sein kann.

Beispiel 5.6 Betrachten wir die Datenbank D = {(1,7),(2,Z)} dber Z, dann haben wir
CF(D,1) = {T} und F(D,1) = 2~.

Aber die Anzahl der hidufigen abgeschlossenen Mengen kann exponentiell grofler als die
Anzahl der maximalen haufigen Mengen, was durch das folgende Beispiel demonstriert
wird. Dieses Beispiel zeigt auch, dass die Anzahl der haufigen abgeschlossenen Mengen
gleich der Anzahl der haufigen Mengen kann.
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|id | Dlid | | X e CF(D,1) || sup(X,D) |
1 {b, e} {c} 4
2 || {a,cd} {b, e} 4
3 {b,c, e} {a,c} 3
4 || {a,b,c, e} {b,c,e} 3
5 | {a,b,c, e} {a,b,c,e} 2

Tabelle 5.1: In der rechten Tabelle sind alle abgeschlossenen haufigen
Mengen in der Datenbank D aufgelistet, die in der linken
Tabelle in horizontaler Darstellung gegeben ist.

Beispiel 5.7 Betrachten wir eine Transaktionendatenbank D tiber I, die wie folgt auf-
gebaut ist:

- D enthdlt mindestens eine Transaktion der Form (-,T)

- Fiir jede Menge X € 2% gibt es genau und nur genau eine Transaktion (-, X) € D
dann gilt MF(D,0) = {Z} und CF(D,0) = 2Z.

Zur Generierung der Menge MF (D, s) wurde das Konzept ,,Generator” eingefiigt, wie
z.B. in ([26]). Dabei ist der Generator einer abgeschlossenen Menge X in D wie folgt
definiert.

Definition 5.6 Fine Menge G C T ist ein Generator einer abgeschlossenen Menge X
in D iber T genau dann, wenn cl(G,D) = X gilt und keine echte Untermenge G von G
mit cl(G',D) = X existiert.

Die Menge aller Generatoren einer abgeschlossenen Menge X in D wird durch G(X, D)
gekennzeichnet. D.h. G(X, D) ={G C T |d(G,D)=X A -3G Cc G:d(G,D) =X}
Die Menge aller Generatoren in D: Jxee(p) G(X, D) wird durch G(D) bezeichnet. Die
Menge aller hiufigen Generatoren: G(D) N F (D, s) wird durch GF (D, s) gekennzeichnet.

Beispiel 5.8 Wir betrachten die in der Tabelle (5.1) gegebene Datenbank D mit ih-
ren abgeschlossenen Mengen. Da cl({b,c},D) = cl({c,e},D) = {b,c,e}, cl({c},D) =
{c} # {b,c,e} und cl({b},D) = cl({e} = {b,e} # {b,c,e} ist, gilt G({b,c,e},D) =
{{b; ¢}, {c et}

Ein Generator G € G(D) hat nach ([29])° die folgende Eigenschaft:

VGG CI:Geg(D) = (G cG= sup(G,D) < sup(G,D)).
Also ist der Support eines Generators kleiner als der Support jeder echten Untermenge
von ihm.
Die Konzepte ,,abgeschlossene Menge” und ,,Generator” spielen eine zentrale Rolle bei
den kondensieren Représentationen der Assoziationsregeln, die wir im Abschnitt (5.3)
diskutieren werden.

®Ein Generator ist in ([29]) als ,,key pattern” bezeichnet.
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5.1.4 Freie Mengen

In diesem Unterabschnitt stellen wir unter anderen das Konzept ,,6-freie Menge” vor.
Dieses Konzept wurde in ([33], [34]) aus dem Konzept ,,0-starke Assoziationsregel” ab-
geleitet. Eine d-starke Assoziationsregel ist eine Assoziationsregel X — Y (Siehe die De-
finition (5.10) auf der Seite (78)), fiir die sup(X,D) — sup(X UY,D) <6 (0 <4 < |D|)
gilt.

Definition 5.7 (4-Freie Menge) Eine Menge X C T ist eine d-freie Menge in D iiber
Z, wobei 0 < § < |D| ist, genau dann, wenn folgendes gilt:
VWWCZVaeTI:(YCX A aeX\Y)= sup(Y,D)—sup(Y U{a},D)>9.

Die Menge aller §-freien Mengen in D wird durch Free(D,d) gekennzeichnet.
Nach ([33], [34]) gelten die folgenden Eigenschaften:

IL.LVXYCZT:(YCX A X € Free(D,d)) =Y € Free(D,0)

2. Fiir jede X C 7 existiert eine Untermenge Y von X, so dass Y € Free(D, ) und
sup(Y,D) > sup(X,D) > sup(Y,D) — 0| X]| gilt.

3. Fiir jede X C 7 und fiir jede Untermenge Y von X mit der Eigenschaften Y €
Free(D,d) und sup(Y,D) = min{sup(Z,D) | Z C X N Z € Free(D,d)} gilt

Die erste Eigenschaft besagt, dass jede Untermenge einer d-freien Menge §-frei ist. Dies
bedeutet, dass die Menge Free(D,d) in Bezug auf die Eigenschaft ,,J-frei” abwirts ab-
geschlossen ist. Die zweite Eigenschaft besagt, dass der Support einer belieben Menge
durch den Support einer ihren Untermengen, die J-frei ist, approximiert werden kann.
Diese J-freie Untermenge ist in der dritten Eigenschaft spezifiziert.

Die Menge aller hiufigen é-freien Mengen in D wird mit FreqFree(D, s,d) bezeichnet.
Dies bedeutet FreqFree(D,s,d) ={X CZ | X € F(D,s)N Free(D,0)}.

Die Kondensierte Reprisentation der Menge F (D, s) basiert hier auf der Menge
FreqFree(D, s,d) und auf der Menge FreeBd— (D, s,d), die wie folgt definiert ist:
FreeBd—(D,s,0) ={X CTI|X € Free(D,5) NX ¢ FD,s) N\(VY CIT:YCX=
Y € FreqFree(D,s,9))}.
Also bezeichnet die Menge FreeBd~ (D, s, ) die minimalen nicht-haufigen J-freien Men-
gen in D. Existiert fiir eine beliebige Menge Y C Z eine Menge X € FreeBd~(D,s,?)
mit X C Y, dann ist Y keine hiufige Menge. Sonst ist sie eine hdufige Menge in D und
ihr Support ist durch den Wert min{sup(Z,D) | Z CY A Z € FreqFree(D,s,d)} zu
approximieren. Also ist sup(Y, D) ~ min{sup(Z,D) | Z CY A Z € FreqFree(D,s,9)}.
Der verursachte Fehler bei dieser Approximation betridgt maximal ¢ = max{s,d|Y]|}.
Setzen wir sup(Y,D) = min{sup(Z,D) | Z CY AN Z € FreqFree(D,s,d)}, dann ist
also |sup(Y,D) —sup(Y,D)| < max{s,d|Y|}.

Beispiel 5.9 Seien die Supports aller Mengen X C T = {a,b,c,d} in einer Transaktio-
nendatenbank D dber T in der Tabelle (5.2) gegeben.
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Betrachten wir die Menge X1 = {a,b,c}, dann ist sie keine 1-freie Menge in D, da
sup({a,b}, D) — sup({a,b,c},D) =8 —T7 % 0 =1 ist.

Betrachten wir die Menge Xo = {b,d}, dann ist sie eine 1-freie Menge in D, da sup({b}, D)—
sup({b,d}, D) =4 > 1, sup({d},D) — sup({b,d},D) =2 > 1, sup(D, D) — sup({b},D) =
7> 1 und sup(d,D) — sup({d},D) =9 > 1 gilt.

Aber fiir § = 2 ist Xy keine 2-freie Menge D, da sup({d}, D) —sup({b,d},D) =2 »# 2 ist.
FEs gilt: FreqFree(D,5,1) = {0,{a},{b},{c}, {d},{a,b},{a,c}, {a,d},{b,c}, {b,d},{c,d}}.
Dementsprechend ist FreeBd~ (D, s,8) = 0. Fiir die Menge Y = {b,c,d} haben wir:
sup(Y,D) = 7 = sup(Y, D). Also gibt es hier keinen Fehler bei der Approximation des
Supports von Y.

Fiir § = 2 gilt FreqFree(D,5,2) = {0,{a},{b},{c},{d},{a,b},{a,c}}. Hier haben wir
fir Y :sup(Y,D) =9. Der verursachte Fehler betrdgt hier also 2 Transaktionen.

| X || sup(X, D) | | X || sup(X, D) |
0 18 {b, c} 8
{a} 11 {b,d} 7
{b} 11 {c,d} 7
{c} 10 {a,b,c} 7
{d} 9 {a,b,d} 6
{a, b} 8 {a,c,d} 6
{a,c} 7 {b,¢c,d} 7
{a,d} 7 {a,b,c,d} 6

Tabelle 5.2: Die Supports aller Mengen X C 7 = {a,b,c,d} in einer
Transaktionendatenbank D iiber Z.

Fiir 6 = 0 haben wir die folgende Eigenschaft:
VX, YCZI:X¢€FreeD,0) < (Y CX=sup(Y,D)—sup(X,D) > 0).

Vergleichen wir diese Eigenschaft mit der auf der Seite (73) direkt nach dem Beispiel (5.8)
formulierten Eigenschaft eines Generators, dann schlielen wir Free(D,0) = G(D). Jede
0-freie Menge in D ist also ein Generator in D und umgekehrt. Dementsprechend kénnen
wir die Mengen GF (D, s) und FreeBd™ (D, s,0) als exakte kondensierte Repréisentation
von F(D,s) betrachten. Mit anderen Worten ist die Menge der haufigen Generatoren
mit der Menge der minimalen nicht hdufigen Generatoren eine exakte Repréisentation der
héufigen Mengen. Da jede hdufige abgeschlossene Menge mindestens einen héufigen Ge-
nerator hat, ist die Représentation durch CF(D, s) kondensierter als die Représentation
durch GF (D, s) und FreeBd~ (D, s,0).

5.1.5 Disjunktion-freie Mengen

Die kondensierte Représentation der Menge F (D, s) mithilfe des Konzeptes ,,Disjunktion-
freie Menge” basiert auf der folgenden Idee. Betrachten wir jede der die Menge {a}
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enthaltenden Transaktionen der in der Tabelle (5.3) dargestellten Datenbank, erkennen
wir, dass das Objekt ¢ oder das Objekt d jeweils in jeder dieser Transaktionen enthal-
ten ist. Diese Tatsache wird durch die Regel {a} = ¢V d ausgedriickt, die einfache
disjunktive auf {a,c,d} basierende Regel heifit. In dieser Situation ist der Support der
Menge {a} gleich der Summe der Supports von {a,c} und {a,d} minus der Support
von {a,c,d}, weil die die Menge {a,c,d} enthaltenden Transaktionen zwei Mal in der
Summe sup({a,c}, D) + sup({a,d}, D) gezéhlt sind. Kennt man also die Supports der
Mengen {a}, {a,c} und {a,d}, dann braucht man den Support von {a, c,d} nicht extra
zu berechnen, da sup({a,c,d}, D) = sup({a,c}, D) + sup({a,d}, D) — sup({a}, D) gilt.

[idfafblc[d]

140j1]1]0
21011111
310(0(11]0
4 010]0(0]1
511|110
6 |1|1(1]0
71110111
(11001
9 (01|01

Tabelle 5.3: Eine Trasnaktionendatenbank iiber {a,b, ¢, d}

Definition 5.8 (Einfache disjunktive Regel) Fine einfache disjunktive auf®) # X C
T basierende Regel ist ein Ausdruck der Form:Y = x1Vxo, wobeiY C X A x1,x9 € X\Y
ist. Die einefache disjunktive auf X basierende Regel Y = x1 V xo ist giiltig in einer
Transaktionendatenbank D tiber T genau dann, wenn x1 oder xo in jeder Y enthaltenden

Transaktion vorkommt. D.h.
Y = x1Vay giltig in D gdw. {T € DIY CT} ={T € DIYU{x1} CTVYU{z2} CT}.

Definition 5.9 (Disjunktion-freie Menge) Fine Menge () # X C T ist Disjunktion-
freie Menge in D genau dann, wenn jede einefache disjunktive auf X basierende Regel
nicht gultig D ist.

Die Menge aller Disjunktion-freien Mengen in D wird durch D Free(D) gekennzeichnet.
Nach ([37], [38]) gelten die folgenden Eigenschaften:

1. Jede Untermenge einer Disjunktion-freien Menge ist Disjunktion-frei. Dies Bedeu-
tet, dass die Menge DFree(D) in Bezug auf die Eigenschaft ,,Disjunktion-frei”
abwarts abgeschlossen ist.

2. Eine Menge X C 7 ist keine Disjunktion-freie Menge in D genau dann, wenn es
x1,r2 € X gibt, so dass folgendes gilt:
sup(X, D) = sup(X \ {21}, D) + sup(X \ {z2}, D) — sup(X \ {z1, 22}, D)
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Die kondensierte Représentation der Menge F (D, s) besteht hier aus zwei Mengen FreqDFree(D, s)
und FreqBd~ (D, s), die wie folgt definiert sind:
FreqDFree(D,s)={X CI| X € F(D,s) N X € DFree(D)}
FregBd—(D,s) ={X CTI|XeF(D,s)NX & DFree(D)A
VYCTIT:YCX=Y €FreqDFree(D,s))}

Zur Ermittelung bei dieser Représentation, ob eine Menge X in F(D,s) ist, ist die
folgende Prozedur auszufiihren:

1. Falls X € FreqDFree(D,s) oder X € FreqBd~ (D, s) ist, dann ist X h#ufig in D.

2. Falls X ¢ FreqDFree(D,s) ist und fiir jede Untermenge Y von X gilt: YV ¢
FreqBd— (D, s), dann ist X keine hiufige Menge in D.

3. Falls X ¢ FreqDFree(D,s) ist und eine echte Untermenge Y von X mit YV €
FreqBd~ (D, s) existiert, dann gibt es 1,22 € X mit der folgenden Eigenschaft:
sup(X,D) = sup(X \ {21}, D) + sup(X \ {z2}, D) — sup(X \ {x1,22},D)  (¥)
In diesem Fall wird die ganze Prozedur (Schritte 1, 2 und 3) jeweils fiir X \ {z1},
X\{z2} und X \{z1,x2} rekursiv wiederholt. Ist eine der Mengen X \{z1}, X \{z2}
und X \ {z1,z2} keine hiufige Menge in D, dann ist zu schlieflen, dass X nicht
h#ufig in D ist. Sonst erhalten wir die Supports dieser Teilmengen, was die Berech-
nung des Supports von X mithilfe der Gleichung () ermoglicht. Dementsprechend
ist zu entscheiden, ob X € F(D, s) gilt.

Beispiel 5.10 Wir betrachten die in der Tabelle (5.3) dargestellten Transaktionenda-
tenbank D diber T = {a,b,c,d}. Es gilt fiir den minimalen Support s =0 folgendes:
FreqDFree(D,0) = {0,{a},{b},{c},{d}, {a, b}, {a,c}, {a,d}, {b,c},{b,d}}
FregBd—(D,0) = {{a,b,c},{c,d}}
Betrachten wir die Menge X1 = {a,b,d}, dann ist sie keine hdufige Menge in D,
weil keine ihrer Teilmengen in der Menge FreqBd~(D,0) enthalten ist. In der Tat ist
sup({a,b,d}, D) = 0.
Da die Menge X9 = {a,c,d} eine echte Teilmenge, namlich die Menge {c,d} hat, die in
FreqBd— (D, s) enthalten ist, haben wir:
sup({a,c,d}, D) = sup({a,c}, D) + sup({a,d}, D) — sup({a},D) =3+2—-4=1>0.
Also ist Xo mit dem Support 1 hdufig in D.

In ([39]) ist das Konzept der einfachen disjunktiven Regel zum Konzept der generalisier-
ten disjunktiven Regel wie folgt erweitert:
Eine generalisierte disjunktive auf ) # X C Z basierende Regel ist ein Ausdruck der
Form X\ {x1,...,%4...,xpn}t =21 V...V 2; V...V x,, wobei {z1,...,24...,2,} T X
und 0 < n < |X]| gilt. Diese Regel ist giiltig in einer Transaktionendatenbank D iiber Z
genau dann, wenn folgendes gilt:
{T eDIX\{z1,....2i,..., 20} ST} ={T € D|(X \ {z1,...,2n, ) U{z1} €T V...V
(X\{:L’l,...,l'i,...,l'n})U{SL’Z'} ET\/...\/(X\{l‘l,...,:l,‘i,...,l‘n})U{IL‘n} ET}
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Eine Menge () # X C T heifit generalisierte Disjunktion-freie Menge® in D genau dann,
wenn jede generalisierte disjunktive auf X basierende Regel nicht giiltig in D ist. Die
kondensierte Repriisentation der Menge F (D, s), die auf dem Konzept der generalisiert
Disjunktion-freien Mengen basiert, ist in ([39]) studiert.

5.2 Assoziationsregeln

Das Konzept der Assoziationsregeln und das Problem ihrer Entdeckung in Transaktio-
nendatenbanken wurden in ([1], [2]) formuliert. Sie werden zum Beispiel zur Warenkor-
banalyse im Einzelhandel eingesetzt. Eine wichtige Frage bei solcher Analyse ist zum
Beispiel, welche Artikel unter welchen Bedingungen bei einer Transaktion (einem Ein-
kauf) gemeinsam gekauft werden. Beispielweise kénnte folgende Aussage interessant sein:
Falls in einem Einkauf Bier und Pizza zusammen gekauft werden, dann ist es wahrschein-
lich, dass auch Kartoffelchips gekauft werden. Solche Informationen kann der Supermarkt
dann zur Planung der Warenanordnung oder zur Entwicklung neuer Marketingstrategien
nutzen.

5.2.1 Problembeschreibung

Definition 5.10 (Assoziationsregel) FEine Assoziationsregel iber der Menge X UY C
T st ein Ausdruck der Form: X — Y, wobeir Y # () und X NY =0 gilt.

Eine Transaktion 7' € D erfiillt einer Assoziationsregel X — Y genau dann, wenn
X UY C T gilt. Einer Assoziationsregel sind zwei statistische Parameter, ndmlich der
Support und die Konfidenz zugeordnet. Diese Parameter beziehen sich auf eine bestimm-
te Transaktionendatenbank und sind wie folgt definiert:

Der Support einer Assoziationsregel X — Y in einer Transaktionendatenbank D iiber 7
ist die Anzahl der Transaktionen in D, die sie erfiillen. Bezeichnen wir den Support von
X — Y in D durch sup(X — Y, D), dann ist also sup(X — Y, D) = sup(X UY, D).

Die Konfidenz einer Assoziationsregel X — Y in einer Transaktionendatenbank D iiber
7 ist der relative Anteil derjenigen X enthaltenden Transaktionen in D, die auch Y ent-
halten. Bezeichnen wir die Konfidenz von X — Y in D durch conf(X — Y, D), dann ist
also conf(X — Y, D) = sup(X UY,D)/sup(X, D).

Der Wert sup(X — Y,D)/|D| ist also die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass eine Trans-
aktion in D die Assoziationsregel X — Y erfiillt. Dieser Wert heif3t die Haufigkeit der
Assoziationsregel in D und wird durch fr(X — Y, D) gekennzeichnet. Dementsprechend
ist die Konfidenz von X — Y die bedingte Wahrscheinlichkeit dafiir, dass eine die Men-
ge X mit der Wahrscheinlichkeit sup(X,D)/|D| enthaltende Transaktion die Menge Y
enthélt. Der Support und die Konfidenz einer Assoziationsregel sind also Parameter, an
denen die Relevanz der Regel beurteilt wird. Typischerweise sollen diese beiden Parame-
ter relativ hoch sein, so dass sich das Problem der Entdeckung aller Assoziationsregeln
in einer Transaktionendatenbank folgendermaflen beschreiben lésst:

SEngl.: generalized disjunction-free set
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Fiir zwei gegebene Parameter s € N und ¢ € R™ sind alle Assoziationsregeln X — Y in
D zu finden, die sup(X — Y, D) > s und conf(X — Y, D) > c erfiillen. Die Menge aller
solchen Assoziationsregeln wird durch AR(D, s, ¢) gekennzeichnet.

Das heiit AR(D, s,c) ={X =Y | sup(X = Y,D) >s A con(X —Y,D) > c}.

Jede Regel aus AR(D, s, ¢) wird manchmal als starke Assoziationsregel bezeichnet. Das
Problem der Berechnung der Menge AR (D, s, ¢) ldsst sich in zwei Teilprobleme aufspal-
ten:

1. Generierung der Menge F (D, s).

2. Generierung der Menge AR(D,s,c) = {X\ X — X' | X € F(D,s)A
D+ X CXAsup(X,D)/sup(X\ X ,D) > c}.

Im Hinblick auf das erste Teilproblem, das im Kapitel (2) ausfiihrlich behandelt wur-
de, kann man die Entdeckung aller starken Assoziationsregeln als eine Anwendung der
héufigen Mengen in einer Transaktionendatenbank betrachten. Deshalb kiimmern wir
uns im néchsten Unterabschnitt nur um das zweite Teilproblem.

5.2.2 Algorithmus zur Generierung der Assoziationsregeln

Die Basis fiir die Formulierung eines Algorithmus zu Generierung aller starken Assozia-
tionsregeln besteht aus der folgenden Tatsache: Fiir alle X1, Xo, X € F(D, s) haben wir
folgendes:

XiCcXoCX = @gX\XQCX\Xl
= sup(0,D) > sup(X \ X2,D) > sup(X1,D)
= 1/sup(0,D) < 1/sup(X \ X2,D) < 1/sup(X \ X1,D)
= sup(X,D)/sup(), D) < sup(X,D)/sup(X \ X»,D) <
sup(X,D)/sup(X \ X1,D)
= conf(® — X,D) <conf(X\ X9 — Xo,D) < conf(X\X; — X1,D)

Gilt conf(X \ X1 — X1,D) < ¢, dann gilt also conf(X \ Xo — X2,D) < c fiir jede
echte Ubermenge X, von X;. Dies bedeutet mit anderen Worten folgendes: Bevor eine
Assoziationsregel X \ Xo — Xo mit Xo C X € F(D,s) als starke Assoziationsregel in
Frage kommen kann, muss zuerst jede Assoziationsregel X \ X; — X mit der Eigen-
schaft X7 C X5 in AR(D, s, c) enthalten sein. Falls dies nicht zutrifft, dann ist sofort zu
schlieBen, dass X \ Xo — Xo & AR(D, s, ¢) ist. Diese Uberlegungen fithren zum Prinzip
der Konklusion-Kandidaten. Dabei ist eine Menge X' C X € F(D,s) ein Konklusion-
Kandidat genau dann, wenn X \Y — Y € AR(D, s, ¢) fiir jede echte Teilmenge ¥ von
X' gilt.

Fiir die Formulierung des Algorithmus zu Generierung der Menge AR(D, s, ¢) definieren
wir fiir jede Menge X € F(D, s) zwei Mengen Cy, und Fj, wie folgt: Cy, ist die Menge aller
Konklusion-Kandidaten X' C X der Liinge k und Fj, ist die Menge aller Mengen X in
Cy, fiir die conf(X\ X — X', D) > ¢ gilt. Die Menge Cj 1 ist aus der Menge F, mithilfe
der in Algorithm (14) formulierten Prozedur zu erzeugen. Dabei wird angenommen,
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dass die Elemente jeder Menge X e Fp lexikographisch geordnet sind. Die in Algo-
rithm (13) formulierte Prozedur erzeugt die Menge aller starken Assoziationsregeln
basierend auf dem gerade oben definierten Prinzip der Konklusion-Kandidaten.

Algorithm 13 Eine Prozedur zur Generierung der Menge AR(D, s, ¢)

: function cOMPUTEARULES(F(D, s), ¢)
AR(D, s,c) «— 0
for all X € F(D,s) do
k1
Co — {{z} [z € X}
while C;. # () do
Fr —{X € | sup(X,D)/sup(X \ X ,D) > ¢}
AR(D, s,¢) «— AR(D,s,c) U{X\ X = X | X € Fi}
k—k+1
Cr, < generateCandidate(Fy_1 )
end while
end for
13: return AR(D, s, ¢)
14: end function

—_ =
L

Algorithm 14 Eine Prozedur zur Kandidaten-Generierung.

1: function GENERATECANDIDATE(F},)

2 Frg1 0

3 for all {xl,../. Th—1, Tk} {@1, ..., Tp—1, 2} € F, do

4 if xp <p x; then > <= lexikographische Ordnung
5: X —{x1,...,xp—1, 25,2}

6 else

7 X —{x1,..., 21,2, Tk}

8 end if

9: if alle k-elementigen Teilmengen von X sind in Fj then
10: Frq1 — Frp1 U {X}

11: end if

12: end for

13: return Fj

14: end function

5.3 Kondensierte Reprasentationen der Assoziationsregeln

Fiir eine Menge X € F(D, s) der Liinge k kann es 2¥ — 1 Assoziationsregeln X\ X' — X'
geben, wobei () # X " C X gilt. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass jede nicht leere
Teilmenge von X die Konklusion der Regel sein kann. Infolgedessen kann die Anzahl der
Assoziationsregeln in einer Datenbank von der GréBenordnung O(|F(D, s)| x 2F) sein,
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wobei L die Lénge der grofiten hiufigen Menge ist. Dies kann oft in dichten Transaktio-
nendatenbanken zutreffen, besonderes wenn der minimale Support s und die minimale
Konfidenz ¢ relativ klein sind. Die Konfrontation des Benutzers mit so vielen Informatio-
nen begrenzt die Niitzlichkeit der Assoziationsregeln. Die kondensierten Représentatio-
nen der Menge AR(D, s,c) mit den entsprechenden Inferenz-Mechanismen stellen eine
mogliche Losung fiir dieses Problem dar.

Die Inferenz-Methoden und die Klassen der kondensierten Repréasentationen werden in
den Unterabschnitten (5.3.1) und (5.3.2) nach ([40]) vorgestellt. Die auf dem Konzept
der représentativen Assoziationsregeln basierende Représentation ([41], [42], [43]) ist im
Unterabschnitt (5.3.3) vorgestellt. Den Begriff der minimalen nicht redundanten As-
soziationsregeln ([45], [46]) stellen wir im Unterabschnitt (5.3.4) vor. Die kondensierte
Reprisentation nach ([28], [27], [26], [47]) wird im Unterabschnitt (5.3.5) prisentiert.
In manchen kondensierten Reprisentationen der Assoziationsregeln wird zwischen zwei
Klassen von Assoziationsregeln unterschieden ([28] [45], [46]). Die erste Klasse besteht
aus den Assoziationsregeln, deren Konfidenz gleich 1 ist. Diese Menge wird durch
AR_1(D, s, c) gekennzeichnet. D. h. AR_;(D, s,c) = {r € AR(D, s,c) | conf(r,D) = 1}.
Jede Regel dieser Klasse heifit exakte Assoziationsregel. Die zweite Klasse wird durch
AR 1(D, s,c¢) und besteht aus allen starken Regeln, deren Konfidenz kleiner als 1 ist.
Also ist AR<1(D, s,c) = {r € AR(D,s,c) | conf(r,D) < 1}. Jeder Regel in dieser Men-
ge heifit approximierte Assoziationsregel.

Zur Vereinfachung der Schreibweise werden wir im Rest dieses Abschnittes die Mengen-
Namen ohne Parameter verwenden. Zum Beispiel wird die Menge F(D, s) einfach als
F geschrieben. Aulerdem werden sup(r, D) und conf(r,D) fiir eine Regel r € AR als
sup(r) bzw. conf(r) geschrieben.

5.3.1 Inferenz-Methoden fiir Assoziationsregeln

Definition 5.11 (Inferenz-Methode) Jede Methode zur Ableitung von Assoziations-
regeln aus anderen Assoziationsregeln heifit Inferenz-Methode fiir Assoziationsregeln.

Basierend auf ([40]) beschreiben wir im folgenden Inferenz-Mechanismen fiir Assoziati-
onsregeln.

Armstrongs Axiome (AA): Armstrongs Axiome sind giiltig nur fiir die exakten Asso-
ziationsregeln, also fiir die Regeln der Menge AR_1, und besagen:

1. conf(X - X)=1
2. conf(X -Y)=1=conf(XUZ—-Y)=1

3. conf(X -Y)=1 A confYUZ —-W)=1=con(XUZ->W)=1

Transitivitdt der Konfidenz (CTP): Falls X C Y C Z C T gilt, dann konnen der
Support und die Konfidenz der Regel X — Z \ X aus den Supports und den
Konfidenzen der Regeln X — Y\ X und Y — Z\ Y wie folgt abgeleitet werden:
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5 Kondensierte Représentationen der hdufigen Mengen und der Assoziationsregeln

L osup(X - X\ Z)=sup(Y - Z\Y)
2. conf(X - Z\X)=conf(X =Y\ X) -conf(Y - Z\Y)

Abdeckungs-Operator (C): Der Abdeckungs-Operator” C' wurde in ([41]) eingefiihrt
und fiir eine Assoziationsregel X — Y wie folgt definiert:
C(X—=Y)={XUZ—-V|ZUVCYAZNV =0AV #0}

Jeder Regel X — Y’ € C(X — Y) ist per Definition von der Regel X — Y
abgedeckt. Der Abdeckungs-Operator hat folgende Eigenschaften:

1. Ist # € C(r), dann ist sup(r’) > sup(r) und conf(r') > conf(r).

2. Die Regel X' — Y ist in C(X — Y) enthalten genau dann, wenn X UY" C
XUY und X C X' gilt.

Abschluss-Abschluss-Operator (CCl): Der Abschluss-Abschluss-Operator® basiert auf
zwei Eigenschaften des Abschluss einer Menge in einer Transaktionendatenbank
(Abschnitt (5.1.3)). Die erste besagt, dass der Support einer Menge X gleich dem
Support ihres Abschlusses cl(X) ist. Die zweite besagt, dass der Abschluss cl(X)
einer Menge X gleich der kleinsten abgeschlossenen Menge ist, die X enthélt.
Demzufolge kénnen der Support und die Konfidenz einer Regel X — Y \ X wie
folgt berechnet werden (]40)):

L. sup(X =Y\ X) = sup(cl(Y))
2. conf(X =Y\ X) = sup(cl(Y))/sup(cl(X))

Im Laufe dieses Abschnittes gibt es Beispiele fiir diese Inferenz-Methoden.

5.3.2 Klassen der kondensierten Reprasentation der Assoziationsregeln

Definition 5.12 (Reprisentation der Assoziationsregeln) Eine kondensierte Re-
prisentation einer Menge von Assoziationsregeln ist ein Paar (R, =), wobei R C AR
und |= eine Inferenz-Methode ist, die neue Assoziationsregeln aus der Menge R ableitet.

Die kondensierten Représentationen der Assoziationsregeln sind nach ([40]) in die fol-
genden Klassen aufzuteilen:

Volistindige Reprasentation: (R, |=) ist eine vollstindige Reprisentation der Menge
AR C AR genau dann, wenn die Inferenz-Methode |= alle Regeln in AR aus den
Regeln der Menge R ableiten kann.

Korrekte Reprisentation: (R, =) ist eine korrekte Reprisentation der Menge AR’ C
AR genau dann, wenn jede aus der Menge R durch = abgeleitete Regel in AR/
enthalten ist.

"Engl.: Cover operator
8Engl.: Closure-Closure operator
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Informative Reprisentation: (R, }=) ist eine informative Reprisentation der Menge AR’
AR genau dann, wenn sich der Support und die Konfidenz jeder aus der Menge R
durch = abgeleiteten Regel berechnen lassen.

Jede vollstdndige und informative Représentation ist auch korrekt, weil anhand der
Informativitdt der Reprisentation entschieden werden kann, ob die abgeleitete Regel
stark ist. Die vollstéindige aber weder korrekte noch informative Représentation einer
Menge AR’ ist am wenigsten wiinschenswert, weil man aus der solchen Reprisentation
andere Regeln ableiten kann, die nicht AR’ enthalten sind. Mit anderen Worten man
leite/t aus solchen Reprisentationen eine echte Ubermenge der repriisentierten Menge
AR ab.

5.3.3 Reprdsentative Assoziationsregeln

Definition 5.13 (Reprisentative Assoziationsregel) Eine Regel r € AR ist eine
reprisentative Regel genau dann, wenn es keine andere Regel r' € AR gibt, so dass
re C(r') gilt (C ist der Abdeckungs-Operator).

Die Menge aller reprisentativen Regeln in AR wird durch R'R gekennzeichnet. Das heifit

RR={rc AR | -3r c AR :r#r ArecC(r)}.
In der Literatur wurden die folgenden Algorithmen zur Berechnung der Menge R'R for-
muliert: GenAllRepresentatives in ([41]), FastGenAllRepresentatives in ([42]), Generate-RAR
n ([44]) und GenRR in (][43]).
Wir werden im folgenden die Kern-Idee jedes dieser Algorithmen zeigen.
Der Algorithmus GenAllRepresentatives generiert die Menge RR aus der Menge F (D, s)
basierend auf der folgenden Eigenschaft:

RR={X—>YecAR|-IX -Y)e AR: (X=X AXUY CX UY)V

(X' cXAXUY =X UY)}L (1)

Diese Eigenschaft besagt also, dass eine Regel X — Z \ X € AR genau dann représen-
tativ ist, wenn es keine andere Regel X — Z' \ X mit Z C Z' und keine andere Regel
X' = Z\ X' mit X' C X gibt.
Der Algorithmus FastGenAllRepresentatives generiert die Menge der repréisentativen Re-
geln auch aus der Menge F (D, s) aber basierend auf den folgenden Eigenschaften:

VX —>Z\X€eAR : sup(Z) = maxSuperSup(Z) =X — Z\ X € RR. (2)
VX —Z\X e AR : maxSuperSup(Z)/sup(X)>c=X - Z\ X € RR. (3)
Dabei ist maxSuperSup(Z) = max({sup(Y) | Y € CF(D,s)NZ C Y}U{0}). Zur Erin-
nerung ist CF(D, s) die Menge aller abgeschlossenen hiufigen Mengen in D (Abschnitt
(5.1.3)). Aus der Definition von mazSuperSup(X) und aus der folgenden im Abschnitt
(5.1.3) angegebenen Eigenschaft: X € CF(D,s) & VY D X : sup(X) > sup(Y), ist
folgendes zu schlieBen: X € CF(D, s) < maxSuperSup(X) # sup(X). Daraus und aus
der Eigenschaft (2) ist zu schlieflen, dass man keine reprisentative Regel aus einer Men-
ge Z € F(D,s) generieren kann, die keine abgeschlossene Menge ist. Also braucht man
nur die Menge CF (D, s) zur Generierung der Menge RR. Dies wurde in ([44]) erkannt
und fiithrte zur Formulierung des Algorithmus Generate-RR, der aus der Menge CF (D, s)
die Menge RR erzeugt. In Generate-RR ist zur Berechnung der Konfidenz der Regel
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X — Z\ X, wobei Z € CF(D, s) ist, die Formel conf(X — Z\ X) = sup(Z)/sup(cl(X))
anzuwenden. Dabei ist der Abschluss ¢/(X) von X wie folgt zu berechnen:

cd(X) = N Z.
ZeCF:XCZ
In ([43]) wurde die Frage gestellt, ob jede abgeschlossene hiufige Menge zur Generierung

einer reprisentativen Regel beitragen kann. Die Antwort auf die Frage ist negativ, weil
sich nur aus den abgeschlossenen héufigen Mengen, die in der Menge RS C CF enthalten
sind, die reprisentativen Regeln erzeugen lassen. Die Menge RS ist wie folgt definiert:
RS ={Z € CF | sup(Z)/minSubSup(Z) > cAmazSuperSup(Z)/minSubSup(Z) < c}
Dabei ist minSubSup(Z) = min({sup(Y') | Y € CF(D,s) ANY C Z} U{|D|}). Dement-
sprechend gilt fiir Z € F(D, s) und X C Z die folgende Eigenschaft, mit deren Hilfe der
Algorithmus GenRR in [43] formuliert ist:

X — Z\ X ist in RR genau dann, wenn die folgenden vier Bedingungen zusammen
erfiillt sind:

1. ZeRSund X € GF

[\)

. sup(Z)/sup(X) > ¢

w

. maxSuperSup(Z)/sup(X) < ¢
4. sup(Z)/minSubSup(X) < ¢

Zur Erinnerung ist die Menge GF die Menge aller hidufigen Generatoren in D (Abschnitt
(5.1.3)). Also braucht der Algorithmus GenRR zur Generierung der Menge RR die Men-
gen RS C CF und GF. Zusammenfassend gilt fiir jede représentative Regel X — Z\ X,
dass Z eine abgeschlossene Menge und X ein Generator von Z ist.

Nun koénnen wir die auf den représentativen Regeln basierende Représentation der Menge
AR vorstellen. Weil der Abdeckungs-Operator C' folgendes erfiillt:

e Fiir jede Regel € AR gibt es eine Regel ' € RR, so dass r € C(r/) gilt.
e Ist r € C(r'), dann gilt sup(r) > sup(r') und conf(r) > conf(r')

ist (RR,C) eine vollstandige und korrekte Représentation der Menge AR.

Beispiel 5.11 Wir betrachten die im linken Teil der Tabelle (5.4) dargestellte Transak-
tionendatenbank D. Fir s =2 und ¢ = 77% ist |AR(D, 2,77%)| = 112 Regeln, wdihrend
IRR(D,2,77%)| = 4 Regeln ist. Dies bedeutet, dass die Anzahl der starken Regeln in D
durch die Reprdsentation (RR(D,2,77%),C) ungefihr um 86% reduziert ist. Die Menge
RR ist im rechten Teil der Tabelle (5.4) dargestellt.

Um herauszufinden, ob {a} — {b,c} € AR(D,2,77%) ist, miissen wir nach den Ei-
genschaften der Inferenz-Methode C' (Unterabschnitt (5.3.1)) eine Regel X — Y in
RR(D,2,77%) finden, fir die X C {a} und {a,b,c} C X UY gilt. Da es solche
Regel in RR(D,2,77%) nicht gibt, schlieffen wir, dass sup({a} — {b,c}) < 2 oder
conf({a} — {b,c}) < TT% ist.
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Da es fiir die Regel {b} — {e} die Regel (0 = X) — (Y = {b,c,d,e}) in RR(D,2,77%)
mit X C {b} und {b,e} C X UY gibt, schliefien wir {b} — {e} € AR(D,2,77%). Aber
leider konnen wir wider den Support noch die Konfidenz dieser Regel erfahren, weil die
Reprdsentation (RR,C) nicht informativ ist.

| zld [ fwo]z | [+ € RR(D,2,77%) | sup(r,D) | conf(r,D) |
2 {g%;iz:ﬁ} 0 — {a,b e} 4 475
3 ;)7 ,d’ 9 h @-){b7c,d7e} 4 4/5
4 L %Zfbji}g7 ) {a,c} — {b,d, e} 3 1
5 {b,c,d,e,g,h} {a,d} — {b,c,e} 3 1

Tabelle 5.4: Die linke Tabelle stellt eine Transaktionendatenbank D iiber
7 ={a,b,c,d,e, f,g,h} dar. Fiir s = 2 und ¢ = 77% stellt
die rechte Tabelle alle reprisentativen Regeln in D dar.

5.3.4 Minimale nicht redundante Assoziationsregeln

Definition 5.14 (Minimale nicht redundante Assoziationsregel) Eine Regel
X — Z\ X heifst minimale nicht redundante Regel in AR genau dann, wenn es keine
andere Regel X — 7' \X/ in AR mit den folgenden Figenschaften gibt:

sup(X — Z\ X) = sup(X' — Z'\ X') und conf(X — Z\ X) =conf(X' — Z \ X')
X CXudzcCZ

Die Menge aller minimalen nicht redundanten Regeln in AR bzw. in D wird durch
MNTR gekennzeichnet. Nach ([40]) gilt folgendes:

MNR={rec AR | -3r' e AR :r # 7' Ar e C(r') A sup(r) = sup(r’)A

conf(r) = conf(r')}.

Eine minimale nicht redundante Regel kann also mit einer anderen Regel, die den sel-
ben Support und die selbe Konfidenz hat, nicht abgedeckt werden aber es kann moglich
sein, sie mit einer anderen Regel abzudecken, die einen verschiedenen Support oder eine
verschiedene Konfidenz hat. Auf der anderen Seite kann eine représentative Regel auf
keinem Fall von einer anderen Regel abgedeckt werden. Daraus ist zu schlieen, dass
RR C MNR gilt.
Aus der folgenden in ([40]) bewiesenen Tatsache:
Fiir jede Regel r € AR gibt es eine andere Regel ' € MNR, so dass r € C’(r’),
sup(r) = sup(r') und conf(r) = conf(r') gilt,
und aus der folgenden Eigenschaft des Abdeckungs-Operators C':
Fiir jede r € C(r') gilt sup(r) > sup(r’) und conf(r) > conf(r'),
schlieflen wir, dass (MNR, C) eine vollsténdige und korrekte Reprisentation der Menge
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AR(D, s, c) ist. Ziehen wir die beiden folgenden Gleichungen in Betracht:
Vre AR : sup(r) = max{sup(r') | r € C(r') A’ € MN'R} und
Vre AR : conf(r) = max{conf(r') | r € C(r') AT € MNR}
dann ist die Repriisentation (MANR,C) auch informativ.
Da RR C MNR gilt, ist also die Repriisentation (RR,C) kondensierter als die Re-
prisentation (MNR,C) aber dafiir ist (MNR,C) informativ.

Beispiel 5.12 Wir betrachten die im linken Teil der Tabelle (5.4) dargestellten Trans-
aktionendatenbank D. Fir den minimalen Support s = 2 und die minimale Konfidenz
¢ = 7% sind alle minimalen nicht redundanten Regeln in D aufgelistet. Es ist zu be-
merken, dass |RR(D,2,77%)| = 4 < 8 = IMNR(D,2,77%)| ist. Dabei ist die Menge
RR(D,2,77%) im rechten Teil der Tabelle (5.4) dargestellt.

Wir mdchten mithilfe der Reprisentation (MNR(D,2,77%),C) der Menge AR(D,2,77%)
wissen, ob die Regel {b,c} — {d} in AR(D,2,77%) ist, und gleichzeitig ihren Sup-
port und ihre Konfidenz berechnen. Da es z.B. die Regel ({c} = X) — (Y = {b,d,e})
mit X C {b,c} und {b,c,d} C X UY in MNR(D,2,77%) gibt, schlieflen wir, dass
{b,c} — {d} eine starke Regel ist. Um den Support und die Konfidenz dieser Regel zu
berechnen, miissen wir alle Regeln in MNR(D,2,77%) finden, die sie abdecken. Diese
Regeln sind r3 und 15 in der Tabelle (5.5). Dementsprechend gilt:

sup({b,c} — {d}, D) = max{sup(rs, D), sup(rs, D)} = 4.

conf({b,c} — {d}, D) = max{conf(rs,D),conf(rs,D)} = 1.

Hitten wir die Reprdsentation (RR(D,2,77%),C) gewdihlt, hitten wir den Support und
die Konfidenz der Regel {b,c} — {d} nicht erfahren konnen.

re MNR(D,2,77%) | sup(
T - @ e {b7e}

ry: 0 — {a,b, e}

rg: 0 — {b,c,d e}
ry: {a} — {b,e}

r5: {c} — {b,d, e}
re : {d} — {b,c,e}
r7:{a,c} — {b,d, e}
rg :{a,d} — {b,c, e}

<

,D) | conf(r,D) ‘

(
1
4/
4/5
1
1
1
1
1

ot

ol co| i | on

Tabelle 5.5: Fiir s = 2 und ¢ = 77% présentiert diese Tabelle die mi-
nimalen nicht redundanten Regeln in der im linken Teil der
Tabelle (5.4) dargestellten Transaktionendatenbank D.

In ([45])und in ([46]) ist die Menge MN'R zwar direkt definiert aber nicht direkt be-

handelt bzw. berechnet. Stattdessen sind dort die Mengen GB und ZB behandelt. Die

Menge GB heifit generische Basis fiir AR—1 und ist wie folgt definiert:
GB={X—->Y\X | XAZYANY€eCFAX eGY)}.
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Zur Erinnerung ist G(Y) die Menge aller Generatoren von Y in der zugrundeliegenden
Datenbank (Unterabschnitt (5.1.3)). Die Menge ZB heifit informative Basis fiir die Men-
ge AR .1 und ist wie folgt definiert:

IB={X -Y\X |YeCFAXeGAdX)CY Aconf(X =Y \X)>c}.

Zur Erinnerung ist G die Menge aller Generatoren in der zugrundeliegenden Datenbank
(Unterabschnitt (5.1.3)). Die Menge der starken exakten Regeln AR _; und die Menge
der starken approximierten Regeln AR -1 sind auf der Seite (81) definiert.
Es wurde in ([45]) folgendes gezeigt, dass (GB,CC1I) eine vollstéindige und informative
Reprisentation der Menge AR_; ist und dass GB C MNR und ZB C MNR gilt.
AuBerdem ist in ([40]) bewiesen, dass MNR = GBUZB ist. In ([45]) wurde behauptet,
dass (ZB,CC1I) eine vollstéindige und informative Reprisentation der Menge AR 1 sei.
Aber diese Behauptung ist in ([40]) widerlegt. Das folgende Beispiel bestétigt dies und
zeigt gleichzeitig, wie die Inferenz-Methode C'C'I anzuwenden ist.

Beispiel 5.13 Wir betrachten die Reprdisentation (ZB(D,2,77%),CCI) der Menge
AR 1(D,2,77%), wobei die Menge ZB(D,2,77%) im linken Teil der Tabelle (5.6) auf-
gelistet ist.
Wir mdochten basierend auf dieser Reprisentation herausfinden, ob die Regel {b} — {e}
in AR(D,2,77%) ist. Nach der Inferenz-Methode CC1 (Unterabschnitt (5.53.1)) gilt:
sup({b} — {e}) = sup(cl({b,e}),D) und
conf({b} — {e}) = sup(cl({b,e}),D)/sup(cl({b}),D). Weil jede Regel X — Y \ X
in IB nach der Definition der informativen Basis eine hdufige abgeschlossene Menge,
ndmlich die MengeY liefert, konnen wir aus der Menge TI3(D,2,77%) nur zwei hiufige
abgeschlossene Mengen Y7 = {a,b,e} und Yo = {b,c,d, e} herleiten.
Weil weder Y1 C Yy noch Yo C Yy gilt, kann die Inferenz-Methode CCI den Abschluss
sowohl der Menge {b,e} als auch der Menge {b} nicht eindeutig bestimmen. Mit anderen
Worten kann die Inferenz-Methode CCI die kleinste Menge von den beiden Mengen Y
und Yy nicht bestimmen, um z.B. den Abschluss der Menge {b,e} als die kleinste hiufige
abgeschlossene Menge, die {b,e} enthilt, zu berechnen. Also kann die Reprdisentation
(IZB(D,2,77%),CCI) dariiber nicht entscheiden, ob {b} — {e} in AR1(D,2,77%) ist.

| X € CF(D,2) | sup(X,D) |
| r € IB(D,2,77%) | sup(r,D) | conf(r,D) | b(]) 5
0 {a.b,c) 1 15 {C{L ’bei} Z
0 — {b,c,d, e} 4 4/5 T.c.d.e] 1
{a,b,c,d, e} 3

Tabelle 5.6: Fiir s = 2 und ¢ = 77% zeigt der linke Teil diser Tabelle
die informative Basis der Datenbank, die im linken Teil der
Tabelle (5.4) dargestellt ist. Der rechte Teil présentiert die
Menge CF(D,2)
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Jede Regel in 7B kann nach ([45]) aus der Menge RZ durch die Anwendung der Inferenz-
Methode C'T'P abgeleitet werden, wobei die Menge RZ wie folgt definiert ist:

RI = {X — Y\ X € IB | cl(X) ist eine maximale echte Teilmenge von Y € CF}
und transitive Reduktion der informativen Basis ZB heifit. Also ist (RZ,CTP) eine
kondensierte Reprasentation der Menge ZB.

Weil nach ([40]) folgendes gilt:

Vre AR : conf(r) =1 = sup(r) = max{sup(r’) | ¥ € GBAre C(r')}

{re RR | conf(r) =1} CGB
schliefen wir, dass (GB, C) eine korrekte, vollstindige und informative Représentation
der starken exakten Regeln AR_;. ist
Es gilt auch nach ([40]), dass (ZB, C) eine vollstandige Représentation der Menge AR <1
ist.

5.3.5 Die kondensierte Représentation der Assoziationsregeln nach [47]

Definition 5.15 (pseudo-abgeschlossen) FEine Menge X C T ist pseudo-abgesch-
lossen? in einer Transaktionendatenbank D iber T genau dann, wenn folgendes gilt:

c(X) # X. (X ist also keine abgeschlossene Menge in D)
Fiir jede echte Untermenge Y wvon X, die pseudo-abgeschlossen ist, gilt cl(Y) C X.

Die Menge aller hdufigen pseudo-abgeschlossenen Mengen in D wird durch PCF gekenn-
zeichnet. D.h. PCF = {X € F(D,s) | cd(X) # XAVYY e PCF:Y Cc X = d(Y) C X)}.
In ([47]) ist eine Basis DG fiir die Menge der starken exakten Assoziationsregeln AR _;
wie folgt definiert: DG = {X — cl(X)\ X | X € PCF}.

Weil sup(cl(X),D) = sup(X,D) fir jede X C T gilt, ist sup(r) = 1 fiir jede Regel
r € DG. Die Repriisentation (DG, AA) ist eine vollstindige Repriisentation der Menge
AR_;. Aufgrund der Armstrongs Axiome AA ist die Konfidenz jeder aus dieser Re-
présentation abgeleiteten Regel gleich 1. AuBerdem gilt nach ([47]), dass DG die kleinste
Menge in AR ist, aus der alle starken exakten Regeln abgeleitet werden koénnen.

Beispiel 5.14 Betrachten wir die im linken Teil der Tabelle (5.4) dargestellte Transak-
tionendatenbank D, dann haben wir fir den minimalen Support s = 2:
PCF(D,2) ={0,{b,c,e}, {b,d,e}}.

Auferdem haben wir cl(0) = {b, e} und cl({b,c,e}) = cl({b,d,e}) = {b,c,d,e}). Dement-
sprechend gilt DG = {0 — {b,e},{b,c,e} — {d},{b,d,e} — {c}}. Wir mdchten priifen,
ob die Regel {a,c} — {b,d,e} mithilfe der Reprdisentation (DG, AA) eine exakte Regel
15t.

Aus der Regel {b,c,e} — {d} € DG schliefen wir, dass sup({b,c,d,e}, D) = 1. Daraus
ergibt sich, dass die Konfidenz der Regel {c} — {b,d,e} gleich 1 ist. Wenden wir das
zweite Aziom auf diese Regel an, dann erhalten wir, dass conf({a,c} — {b,d,e}) =1
ist. Also ist die Regel {a,c} — {b,d,e} exakt. Ob sie eine starke Regel ist, konnen wir

9Engl.: pseudo-closed
"Duquenne-Guigues basis
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nur mithilfe von (DG, AA) nicht entscheiden. Denn diese Reprdsentation ist weder eine
korrekte noch informative Reprisentation der Menge AR —1.

In ([47]) ist eine Basis PB!! fiir die Menge der starken approximierten Regeln AR -1 wie
folgt definiert: PB={X - Y\ X | XY €e CF(D,s)NX CY Aconf(X — Y\ X) > c}.
Diese Basis kann durch (LB, CTP) reprisentiert werden, wobei die Menge £5 Luxen-
burger transitive Reduktion von PB heifit und wie folgt definiert ist:

LB={X —-Y\Y € PB| X ist eine maximale echte Teilmenge von Y € CF}.
Die Reprisentation (PB,CC1T) ist eine vollstéindige Reprisentation der Menge AR ;.
In ([47]) wurde behauptet, dass diese Reprisentation auch korrekt und informativ sei.
Dies ist in ([40]) widerlegt.
Basierend auf der folgenden in ([40]) bewiesenen Eigenschaft:
Fiir X C Y ist cl(X) =Y genau dann, wenn X — Y \ X ableitbar aus (DG, AA) und
Y € CF ist.
und basierend darauf, dass (DG, AA) eine vollstindige Reprisentation von AR_; und
(PB,CC1I) eine vollstindige Reprisentation von AR ist, ist (DG U PB,{AA, CCI})
eine vollstindige, korrekte und informative Représentation der Menge aller starken ap-
proximierten Regeln AR 1.
Um bei dieser Repriisentation festzustellen, ob die Regel X — Y \ X in AR .1 enthalten
ist, ist eine Regel X' — Y\ X' in PB zu finden, so dass X — X'\ X und Y — V' \Y je-
weils aus (DG, AA) ableitbar ist. In diesem Fall gilt ¢/(X) = X und ¢/(Y) = Y. Dann ist
nach der Inferenz-Methode CCT zu schliefen, dass sup(X — Y\ X) = sup(X — Y'\X')
und conf(X — Y\ X) = conf(X — Y \ X') gilt. Existiert solche Regel X' — Y \ X'
in PB nicht, dann ist X - Y \ X &€ AR ;.

Wir fassen in der Tabelle (5.7) alle kondensierten Représentationen der Assoziationsre-
geln zusammen, die wir in diesem Abschnitt vorgestellt haben.

| Regeln | Représentation | vollstindig | korrekt | informativ
(RR(D,s,c),C) ja ja nein
AR(D, 5, ¢) (MNR(D,s,c),C) ja ja ja
(GB(D, s,c),C) ja ja ja
AR_1(D, s,c) (GB(D, s,c),CCI) ja ja ja
(DG(D, s,c), AA) ja nein nein
(ZB(D,s,c),C) ja nein nein
AR 1 (D, s,¢) (PB(D, s,c),CCI) ja nein nein
((PBUDG)(D,s,c),{AA,CCI}) ja ja ja

Tabelle 5.7: Zusammenfassung der kondensierten Représentationen der
Assoziationsregeln

UPproper basis

89






6 Reprdsentative Episode-Regeln

Episode-Regeln sind ein Mittel fiir die Beschreibung und Vorhersage des Verhaltens der
FEreignis-Sequenzen. Sie informieren uns zum Beispiel iiber das Verhalten einer Ereignis-
Sequenz S in der folgenden Form: Folgt der Ereignis-Typ B dem Ereignis-Typ A sehr
oft in &, dann ist es sehr wahrscheinlich, dass der Ereignis-Typ F' nach B (direkt oder
indirekt) vorkommt. Dieser Sachverhalt wird syntaktisch durch [A, B] — [A, B, F'] aus-
gedriickt. In Abhéngigkeit davon, wie die Ausdriicke ,,sehr oft” und ,,sehr wahrschein-
lich” quantitativ spezifiziert sind, werden die Episode-Regeln in interessante und in un-
interessante Regeln eingeteilt. Im Abschnitt (6.1) werden wir nach ([9]) das Konzept
,,Fipisode-Regel” formal definieren und einen Algorithmus zur Entdeckung aller interes-
santen Episode-Regeln in einer Ereignis-Sequenz vorstellen.

Die Anzahl der Episode-Regeln ist in vielen Féllen zu grofl, wodurch die Analyse der
entsprechenden Ereignis-Sequenz mit ihrer Hilfe sehr schwierig wird. Die Entwicklung
einer Losung fiir dieses Problem ist eines der Ziele dieser Diplomarbeit.

Um Ideen fiir das Finden einer Losung zu bekommen, haben wir im Kapitel 5 das
Konzept der kondensierten Repréisentation der interessanten Muster in Datenbanken
vorgestellt und seine Techniken in Bezug auf die hdufigen Mengen und auf die Assozia-
tionsregeln ausfiihrlich studiert. Im Hinblick auf unser Ziel sprechen zwei Griinde fiir
diese Studie. Zum einen ist die Rolle der Assoziationsregeln in Transaktionendatenban-
ken #hnlich der Rolle der Episode-Regeln in Ereignis-Sequenzen. Zum anderen ist die
Niitzlichkeit der Assoziationsregeln bei der Analyse der zugrundeliegenden Transaktio-
nendatenbank auch negativ abhéngig von der Grofle ihrer Anzahl.

In der Tat werden wir im Abschnitt (6.2) ein neues Konzept, ndmlich das Konzept ,,re-
prisentative Episode-Regeln”, entwickeln, das dem im Abschnitt (5.3.3) vorgestellten
Konzept ,,reprisentative Assoziationsregeln” &hnlich ist. Es wird auch gezeigt, dass die
Menge der reprisentativen Episode-Regeln eine korrekte und vollstédndige Représenta-
tion aller interessanten Episode-Regeln darstellt. Auflerdem werden wir im Abschnitt
(6.3) einen Algorithmus zur Entdeckung aller reprisentativen Episode-Regeln in einer
FEreignis-Sequenz formulieren.

6.1 Episode-Regeln

Definition 6.1 (Episode-Regel) Fiir zwei Episoden « und (3 heifit der Ausdruck
8 — a Episode-Regel genau dann, wenn 8 # « und 3 eine Unterepisode von « ist.

Jeder Episode-Regel 8 — « werden in Bezug auf eine Ereignis-Sequenz S und auf eine
Zeitfensterbreite win zwei Werte zugeordnet. Der erste Wert ist sup(8 — «a,S,win) =
sup(a, S, win) und heift Support der Regel in S in Bezug auf die Zeitfensterbreite win.
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Der zweite Wert ist conf(f — a,S,win) = sup(a,S,win)/sup(f8,S,win) und heifit
Konfidenz der Regel in § in Bezug auf die Zeitfensterbreite win.

Fiir zwei vorgegebene Zahlen s € N und ¢ € R™ gilt eine Episode-Regel § — « als in-
teressant in einer Ereignis-Sequenz S und in Bezug auf eine Zeitfensterbreite win genau
dann, wenn sup(f — a,S,win) > s und conf(f — «,S,win) > c gilt. Die Menge aller
interessanten Episode-Regeln in einer Ereignis-Sequenz S wird durch ER(S, win, s, ¢) ge-
kennzeichnet. In Algorithm (15) ist eine Prozedur namens ,,computeEpisodeRules” zur
Berechnung der Menge ER(S, win, s, ¢) formuliert. An dieser Prozedur ist zu erkennen,
dass der Schwerpunkt der Berechnung aller Episode-Regeln die Berechnung der Menge
F(S,win, s), also der Menge aller héufigen Episoden, ist. Algorithmen zur Berechnung
der Menge F(S,win, s) wurden ausfithrlich im Abschnitt (3.1.2) und im Kapitel 4 stu-
diert.

Algorithm 15 Eine Prozedur zur Berechnung der Menge ER(S, win, s, ¢)
: function COMPUTEEPISODERULES(S, win, s, ¢)
Berechne die Menge F (S, win, s)
ER(S,win, s, c) —
for all a € F(S,win,s) do
for all € U, \ {a} do > U, ist die Menge aller Unterepisoden von «
if sup(a, S,win)/sup(B,S,win) > c then
ER(S,win, s,c) «— ER(S,win,s,c) U{f — a}
end if
end for
end for
11: return ER(S,win, s, c)
12: end function

H
134

6.2 Reprdsentative Episode-Regeln

Dieser Abschnitt widmet sich der Entwicklung einer kondensierten Représentation der
Menge ER(S, win, s,c). Der Kern der Arbeit besteht aus den folgenden Punkten:

e Die Unterepisoden-Beziehung wird mithilfe des Lemmas (6.1) durch die Teilmengen-
Beziehung ausgedriickt.

e Eine Art der Vereinigung von zwei Episoden wird durch die Definition des Ope-
rators U (Definition (6.2)) ermoglicht. Basierend auf diesem Operator wird der
Operator RC definiert (Definition (6.3)). Der Operator RC' hat hier die Rolle zu
spielen, die der Abdeckungs-Operator C bei der reprisentativen Assoziationsregeln
spielt (Siehe die Abschnitte (5.3.1) und (5.3.3)).

e Der neue Begriff , reprisentative Episode-Regel” wird durch den Operator RC
definiert. Die Existenz solcher Episode-Regeln wird im Lemma (6.5) bewiesen.
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e Es wird gezeigt, dass die Menge aller représentativen Episode-Regeln RER(S, win, s, ¢)

mit dem Operator RC' als Inferenz-Methode eine korrekte und vollsténdige Re-
prasentation der Menge aller interessanten Episode-Regeln ist.

Zur Vereinfachung der Schreibweise werden die Mengen-Namen im Rest dieses Kapi-
tels ohne Parameter verwendet, da es aus dem Kontext hervorgehen soll, um welche
Parameter es sich handelt. Zum Beispiel wird die Menge F(S,win,s) einfach als F
geschrieben. Auflerdem werden sup(f — «,S,win) und conf(f — «,S,win) fiir eine
Regel (6 — «a) € ER als sup(f — «) bzw. conf (S — «) geschrieben.

Fiir eine Episode o« € F wird die Menge aller Unterepisoden von « durch U, gekenn-
zeichnet. D.h. U, = { € F | (3 ist eine Unterepisode von a}.

Es wird angenommen, dass die Menge F mindestens zwei Episoden o und 3 enthilt, fiir
die a # (8 und @ € U, gilt.

Das folgende Lemma zeigt, dass sich die Unterepisoden-Beziehung auf die Teilmengen-
Beziehung zuriickfiihren lésst.

Lemma 6.1 Fine Episode f = (Vg,Rg, f3) ist in Uy genau dann, wenn Vg C V, ,
Rg C Ry und Vx € Vg : fg(x) = fo(x) gilt.

Beweis: (=)
Sei = (V3, Rg, f3) € Uy, dann existiert nach der Definition (3.7) eine injektive Funk-
tion g : Vg — V,, mit den folgenden Eigenschaften:

Vo e Vg: fa(x) = fa(g(x)) (1)

Ve,ye Vg: (x,y) € Rg= (9(x),9(y)) € Ra (2)
Da die Funktion g injektiv ist, kann man die Menge Vg mit der Menge g(V3) = {z €
Vo | 32 € Vi i g(a') =z} C V, identifizieren, indem man jedes x € V3 durch
g(z) € g(V3) ersetzt. Dies bedeutet einfach, dass man die Knoten aus V3 umbenannt
hat. Nach der Ausfithrung dieses Schrittes gilt:

VeeVg:  fa(x) = falg(x)) = falz) wegen (1)

Ve,ye Vg: (x,y) € Rg= (9(z),9(y)) = (z,y) € Ry wegen (2)
Also Rg C R, und damit ist der erste Teil des Lemmas bewiesen.
(<)
Sei 8 = (Vg, Rg, f3) eine Episode, fiir die V3 C V,, , Rg € R, und Vo € V3 : fg(x) =
fa(z) gilt. Wir definieren die Funktion g : Vg — V,, wie folgt:

Vo € Vi : g(x) = . Dann ist g offensichtlich eine injektive Funktion, die die Bedingung
(1) erfiillt. Aus Rg C R, ergibt sich die Giiltigkeit der Bedingung (2). Da die injektive
Funktion g die Bedingungen (1) und (2) erfiillt, ist 8 € U,. O

Der folgende Operator ist als Vereinigung von zwei Episoden zu verstehen.

Definition 6.2 (der Operator L) Fir eine Episode v definieren wir den Operator L
iiber der Menge U, wie folgt:

vV a 75 € U’y : al—lﬁ = (Voz U V,BaRO! URﬁaf'y\VaUVﬁ)
wobei fyv,uv; t VaUVg — E mitV o € Vo UVg: fvuv, (@) = fy(2) ist.
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Beispiel 6.1 Fir eine Episode o mit V, = {A, B}, Ro = {(A,A),(B,B),(B,A)} und

fa = fia und eine Episode  mit Vg = {A,C}, Rg = {(A, A),(C,C),(C,A)} und fg =

fid gilt fiir die Episode § = all3: Vs = {A,B,C}, Rs = {(A, A), (B, B),(C,C),(B,A),(C,A)}
und f5 = fid-

Das folgende Lemma zeigt ein paar Eigenschaften des Operators L.
Lemma 6.2 Der Operator U erfiillt folgendes:

. Sind o, 8 € Uy, dann ist a U 3 € Uy. Dies bedeutet, dass die Menge U, abgeschlossen
gegen den Operator U ist.

. Ist B € Uy und ist o € Uy, dann ist 3 € Uy. Dies bedeutet, dass die Unterepisoden-
Beziehung eine transitive Beziehung ist.

. Ist vy =a U B, dann sind o, B € U,

Beweis: Die Korrektheit von (1) und (2) ergibt sich direkt aus dem Lemma (6.1) und
der Definition (6.2).
(3): Nehmen wir an, dass «, 3 € Us fiir eine Episode ¢ gilt, dann haben wir nach der
Definition des Operators LI :

V’Y =V, u Vﬁ (Z)

R, =R,URg (i)

fyiVaUVg—E mit  fy(2) = foyuv,(z)  (64)
Aus (i) und (i7) haben wir V,, € V,, und R, € U,. AuBerdem haben wir:
fywv. = fsjv, = fa, da a € Us ist. Nach dem Lemma (6.1) schlieflen wir also a € U,.
Aus den selben Argumenten gilt 8 € U,. (]

Definition 6.3 (der Operator RC) Der Operator RC' ist fir eine Episode-Regel
(v — 9) wie folgt definiert:
RC(y—=d0)={yUf—a|yeUs N BeUy N a€Us}

Beispiel 6.2 Fiir die Episode-Regel [A,C] — [A, B,C, A] gilt:
RC([A,C]— [A,B,C,A])) = {[A,C]— [A, B,C],

Das folgende Beispiel zeigt, dass eine Episode-Regel von mehr als einer anderen Episode-
Regel durch die Anwendung des RC-Operators generiert werden kann

Beispiel 6.3 Fiir die Episode-Regel [A,C] — [A, C, D] gilt zum Beispiel:
([4,C] — [A,C, D]) € RC([A] — [A,C, D])
([A,C] — [A,C,D]) € RC([A,C] — [A,C, D, C))
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Das folgende Lemma zeigt eine wichtige Eigenschaft des RC-Operators in Bezug auf die
interessanten Episode-Regeln, ndmlich, dass die Anwendung des RC-Operators auf eine
interessante Episode-Regel nur interessante Episode-Regeln liefert.

Lemma 6.3 Fir jede Episode-Regel (7 — ¢) € ER gilt RC(y — 0) C ER.

Beweis: Sei (y — ¢ ) € RC(y — 6).
Da (7 — ') € RC(y — ) ist, existieren nach der Definition (6.3) o € Us und § € U,
die folgendes erfiillen:

v €Uy (1)
Y =yUp (2
i =« (3)

Aus (1), (2), 8 € U, und dem Lemma (6.2/1) ergibt sich 4" € U,. Daraus und aus (3)
ist es zu schlieflen, dass (7, — 5,) eine Episode-Regel ist. Da §' = a € Uy ist, haben wir
nach dem Lemma(3.3):

sup(6', S, win) > sup(5,S,win) > s (4)
Aus (2) und dem Lemma (6.2/3) schlieBen wir 7 € U, Daraus ergibt sich :

sup(y,S,win) > sup(’y,,S,win) =
1/sup(y, S, win) > 1/sup(y, S, win) =
sup(8', S, win)/sup(y , S, win) > sup(s, S, win) /sup(y, S, win) =
conf(y — &) > conf(y—68) >c (5)

Also ist ' — § eine Episode-Regel, die (4) und (5) erfiillt. Also ist v — & € ER. O

Wann eine Episode-Regel durch die Anwendung des RC-Operators auf eine andere
Episode-Regel erzeugt werden kann, zeigt das folgende Lemma, das eine zentrale Rolle
im Rest dieses Abschnittes spielt.

Lemma 6.4 Fiir die Regeln v — & und~y — 8 gilt :
(v =0)eRC(y—=8) &8 cUsAyeU,

Beweis:(=)

Nach der Definition vom RC-Operator gilt folgendes:
§ € Us (1)
v € Uy (2)

B:BEUy AY =yUB  (3)
Aus (2), (3) und dem Lemma (6.2/3) ergibt sich v € U_,. Daraus und aus (1) ergibt sich
die Korrektheit des ersten Teiles.
(<)

Definieren wir die Episode 3 wie folgt:

Vs=V,\V,
Rs=R,\R,
fo ="ty

dann haben wir:
v =~vUB (4) (nach Definition(6.3))

pely (5) (nach Lemma (6.1))
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Aus (5), v € Uy und dem Lemma (6.2/2) ergibt sich 3 € Uy. Aus v € Uy, v € Uy
und aus dem Lemma (6.2/2) ergibt sich 7 € Uy . Also schlielen wir aus (4), v € Uy,
B € Uy und 8 € Us, dass (Y — ') € RC(y — ) gilt. O

Basierend auf dem RC-Operator definieren wir den Begriff , représentative Episode-
Regel”.

Definition 6.4 (Reprisentative Episode-Regel) Eine Episode-Regel v — § heifit
reprasentative Episode-Regel genau dann, wenn keine Episode-Regel § — « existiert, so
dass (v — 90) # (B — a) A (y — J) € RC(B — «) gilt.

Eine reprisentative Episode-Regel ist also eine Episode-Regel, die sich durch die An-
wendung des RC-Operators auf eine andere Episode-Regel nicht generieren lésst. Sie
heifit reprisentativ, weil sie alle Episode-Regeln reprisentiert, die man durch die Anwen-
dung des RC-Operators auf sie generieren kann. Also reprasentiert eine reprisentative
Episode-Regel v — 4 alle in der Menge RC(y — 0) enthaltenden Episode-Regeln.

Das folgende Lemma zeigt die Existenz reprasentativer Episode-Regeln.

Lemma 6.5 Es gibt mindestens zwei Episoden ~v,6 € F, so dass v — 0 eine reprdisen-
tative Episode-Regel ist.

Beweis: Wir definieren die Relation P C F x F wie folgt:
Va, € F:(B,a) e P feU,
Nach dem Lemma (6.2/2) ist die Relation P transitiv. Aulerdem gilt
VaeF:(a,a) € P
Va,peF :(f,a)eP N (,f) e P= =«
offensichtlich. Also ist P eine Ordnungsrelation. Es gilt:
|F| < o0 (1)
VoeF:1<|Vs|<oo (2) (Definition einer Episode)
Aus (1), (2) und daraus, dass P eine Ordnungsrelation ist, ergibt sich, dass eine Episode
0 € F existiert, die folgendes erfiillt:
-3 516}—!(5,51)€P (3)
Sei v die kleinste Unterepisode von . D.h. « erfiillt folgendes:
Y#EIAN (1,0) €P A=Fy1:(m,7) EPA(n,0) €P (4)
Nehmen wir an, dass eine Episode-Regel (y1 — d1) € ER existiert, fir die folgendes gilt:
(1 —61) #(y—6) A (y—6) € RC(m1 — 01)
dann muss nach dem Lemma (6.4) 6 € Us, A 71 € Uy gelten. Dies ist ein Widerspruch
zu (3) und (4). D.h. unser Annahme ist falsch. Dies bedeutet nach der Definition (6.4),
dass v — 4 eine repriisentative Regel ist. (|

In der folgenden Definition wird das Konzept ,,repréisentative Episode-Regeln” auf in-
teressante Episode-Regeln eingeschréinkt.

Definition 6.5 (Interessante repriisentative Episode-Regel) FEine Episode-Regel
(v — d) € ER heifit interessante reprisentative Episode-Regel genau dann, wenn es
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keine Episode-Regel (v — ') € ER gibt, so dass (v — ) # (y — 8) und (y — 0) €
RC(y — &) gilt.

Die Menge aller interessanten reprisentativen Episode-Regeln wird durch RER(S, win, s, ¢)
oder einfach durch RER gekennzeichnet.

Das folgende Lemma liefert uns ein sehr wichtiges Resultat, nédmlich, dass sich jede inter-
essante Episode-Regel durch die Anwendung des RC-Operators auf eine représentative
interessante Episode-Regel erzeugen lisst.

Lemma 6.6 Fiir jede Episode-Regel (8 — a) € ER gibt es eine reprisentative Episode-
Regel (7 — 6) € RER, so dass (f — a) € RC(y — 0) gilt.

Beweis: Falls (8 — a) € RER ist, dann trifft das Lemma zu, da (8 — «) € RC(8 — «)
gilt. Also betrachten wir den Fall: (5 — a) € RER.
In der Abhéngigkeit von 3 definieren wir die Mengen ER 5 und ER wie folgt:
ERs={(B—a)€ER| -3 (B—0) €ER  acUs;\{0}}
ERG ={(B—a)€ER|V (B —6) €ER:a € Us\{0} = sup(f — a) = sup(B — 4)}
Fall 1: (B — a) € ERs
Wenn wir in Bezug auf die Unterepisoden-Beziehung die kleinste Episode v € Us mit
der Eigenschaft sup(a,S,win)/sup(y,S,win) > ¢ wihlen, dann gilt nach dem Lemma
(64) (6 — a) € RC(y — ) und (y — a) € RER.
Fall 2: (B — a) € ERs
In diesem Fall gibt es eine Episode-Regel (8 — §) € ER mit a € Uy \ {6}. Also ist die
Menge F, ={0 e FlacUsAha#£ 5N (B —0) € ER} #0.
In der Abhéngigkeit von sup( — «) ist zwischen zwei Fillen zu unterscheiden:
Fall 2.1: (8 — a) € ER3
Wir wihlen in Bezug auf die Unterepisoden-Beziehung die grofite Episode § in F,, und
die kleinste Episode v in Ug mit der Eigenschaft: sup(d,S,win)/sup(y,S,win). Nach
unserem Fall gilt sup(d, S, win) = sup(a, S, win) und somit (7 — d) € ER. Es gilt nach
dem Lemma (6.4) (6 — «) € RC(y — 9)
Annahme: (v — J) € RER.
Dies bedeutet, dass es nach der Definition (6.5) eine Episode-Regel (v — ') € ER mit
(Y = 8)# (y — 6) und (y — 8) € RC(y" — &) gibt. Nach dem Lemma (6.4) gilt:
o€ U&’ (1)
v eu, (2)
Da (v — ') # (y — 6) ist, muss 6 # § oder v # ~ gelten.
Falls § # & ist, dann gilt nach der Wahl von ¢ und (1): sup(a, S, win) > sup(é,S, win)
und somit ist (8 — o) ¢ ERG. Also muss 6 = & sein.
Falls v # ~ ist, dann gilt mit 6 = 8 und nach der Wahl von v und (2):
con(y — &) = sup(8,S, win)/sup(v', S, win) <= ¢ und somit ist (y — &) & ER.
Es kann also nur (' — &) = (7 — 6) sein und somit ist unsere Annahme falsch. Also
gilt (v — 0) € RER.
Fall 2.2: (8 — a) € ER3
In diesem Fall existiert also eine Episode-Regel (8 — §) € ER mit sup(f — «a) #
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sup(f — 6) und a € Us.
Falls (8 — 0) € ERp oder (8 — 0) € ERjG ist, dann existiert nach dem Fall 1 bzw. dem

Fall 2.1 eine Episode-Regel (" — §') € RER, so dass (8 — §) € RC(5' — &) gilt.
Aus o € Us und 6 € Uy ist a € Uy zu schlielen. Daraus und aus g euU 5 gilt
(3B—a)e RO(B —¢).
Falls die Regel (8 — ¢) ¢ ERj ist, wenden wir wiederum den Fall 2.2 auf sie an.
Weil die Menge der Oberepisoden von « endlich ist, erhalten wir nach vielen endlichen
schritten folgendes:

(Bn — 0n) € RER

(ﬁn—l - 5n—1) S Rc(ﬁn - 5n)

(6n—2 - 571—2) S Rc(ﬂn—l — 5n—1)

(8 —0) € RC(BL — b1)
Nach dem Lemma (6.2)/2 und dem Lemma (6.4) gilt (6 — «) € RC(By, — On)- O

Nun kénnen wir basierend auf dem Lemma (6.3) und dem Lemma (6.6) unser zentrales
Resultat formulieren.

Lemma 6.7 (RER, RC) ist eine korrekte und vollstindige Reprisentation der Menge
aller interessanten Episode-Regeln ER. Das heifst:
ER = U RC(y —9)
(’y—>5)€R8R

Beweis: Fiir jede beliebige Episode-Regel (5 — «) € ER existiert nach dem Lemma
(6.6) eine représentative Episode-Regel (7 — 0) € RER, so dass (f — «) € RC(y — 9)
gilt. Daraus schlieflen wir folgendes:

ER C U RC(y—46) (1)

(y—6)ERER

Auf der andern Seite haben wir nach dem Lemma (6.3) folgendes:

V(iy—9) e RER : RC(y — J§) CER
Daraus und aus der Tatsache, dass die Menge RER eine endliche Menge ist, ergibt sich

folgendes:
ER D U RC(y—6) (2)
(y—d0)ERER
Aus (1) und (2) ergibt sich die Korrektheit des Lemmas. O

Also kann man nach dem obigen Lemma alle interessanten Episode-Regeln mithilfe des
RC—Operators erzeugen, falls man alle interessanten reprisentativen Episode-Regeln
hat. AuBlerdem kann man nach dem Lemma (6.3) den Support und die Konfidenz jeder
Episode-Regel (8 — a) € ER \ RER wie folgt abschitzen:
sup(f — ) = max({sup(d =) | (y =) e RERA(B— a) € RC(y—0)})
conf(B—a) = max({eonf(5—7)| (v—0) ERERA (B — a) € RC(y — 5)})
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6.3 Algorithmus zur Berechnung reprasentativer
Episode-Regeln

In diesem Abschnitt werden ein paar Eigenschaften der reprisentativen Episode-Regeln
untersucht. Danach wird anhand dieser Eigenschaften einen Algorithmus zur Generie-
rung der Menge RER aus der Menge F formuliert. Die Arbeitsweise dieses Algorithmus
ist dhnlich der Arbeitsweise des Algorithmus zur Generierung repréasentativer Assoziati-
onsregeln ([41], [42]).

Definition 6.6 (maxSup) Flir eine Episode o € F ist der Wert (maxSup), wie folgt
definiert:

| max({sup(6,S,win) [0 € FAa e Us\{6}}) ; Fo:aecUs\{d}
(m“xS“p)a—{o . 35 FiacUs\ {5}

Offensichtlich gilt sup(a, S, win) > (maxSup),, fiir jede Episode a € F.

Lemma 6.8 Gilt sup(d,S,win) = (maxSup)s fir eine Episode § € F, dann gilt
(v — ) € RER fiir jede Episode-Regel (v — J) € ER.

Beweis: Aus sup(0,S,win) = (maxzSup)s und nach der Definition (6.6) ist zu schlie-
Ben, dass es mindestens eine echte Oberepisode 8 € F von § mit sup(d, S, win) =
sup((sl,S ,win) gibt. Dies bedeutet nach der Definition (6.3), dass fiir jede Episode-Regel
(y — &) € ER folgendes gilt: (y — §) € RC(y — §'). Dies bedeutet nach der Definition
(6.5), dass (7 — d) € RER ist. O

Lemma 6.9 Eine Episode-Regel (v — §) € ER ist in ERE enthalten, wenn die folgen-
den Bedingungen erfillt sind:

1. sup(6,S,win) > (maxSup)s

2. (maxSup)s/sup(y,S,win) < ¢

3. -3y €F:y eUN\N{7} A (7 —=08) €ER

Beweis: Nach der Definition (6.6) besagen die erste und die zweite Bedingung zusam-
men, dass es keine echte Oberepisode §' € F von § gibt, so dass (v — 5,) € ER gilt.
Dies und die dritte Bedingung des Lemmas besagen zusammen folgendes:

~36, 7Y €F:5€U\{6} Ay €U N\N{7} A (v =8)€ER
Also gibt es keine Episode-Regel (v — &) € ER mit (y — §) # (¢ — ¢) und
(y = 8) € RC(y' — §'). Also gilt nach der Definition (6.5) (y — ) € RER. O

Basierend auf den Lemmata (6.8) und (6.9) ist in Algorithm (16) eine Prozedur zur
Generierung der Menge RER aus der Menge F formuliert. Dabei sind folgende Verein-
barungen getroffen: Die Lange der lingsten Episode in F ist durch L bezeichnet. Das
heifit L = max({|d] | § € F}). Die Menge aller Episoden der Lénge | mit 1 <[ < L ist
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Algorithm 16 Eine Prozedur zur Berechnung der Menge RER(S, win, s, c) aus der
Menge F(S,win, s)

1: function cOMPUTERER(F, ¢)

2 RER «— 0

3 for [ — L,2 do

4 for all § € FJl] do

5: (maxSup)s — 0

6 if | < L then

7 (maxSup)s «— maz({sup(s',S,win) | § € Fl+1]Aé € Uy} U{0})
8 end if

9: if sup(d, S, win) > (maxSup)s then

10: k1

11: U§<—{7€U5||’y|:k‘}

12: while UF #0 A k<l do

13: for all v € Ug“ do

14: if sup(d,S,win)/sup(y,S,win) > ¢ then
15: if (maxSup)s/sup(vy,S,win) < ¢ then
16: RER +— RER U{y — 4}

17: end if

UF — UF 1)

19: end if
20: end for
21: ke—k+1
22: U {yeUs| Y =kA(WY €U, |f|=k—1=+ EU(f_l)}
23: end while
24: end if
25: end for
26: end for

27: return RER
28: end function

durch F[I] gekennzeichnet. Die Menge U¥ bezeichnet eine Menge von Unterepisoden von
0, deren Linge k ist.

Die Prozedur durchlduft die Menge F in Blocken, wobei jeder Block die Menge F[I]
darstellt. Fiir jede Episode 6 € F[I] mit 1 < [ < L werden alle moglichen interes-
santen représentativen Episode-Regeln (v — ) wie folgt generiert: Zuerst wird der
Wert (maxSup)s nach der Definition (6.6) berechnet (Zeilen 5-8). Ist sup(d, S, win) =
(maxSup)s, dann gibt es nach dem Lemma (6.8) keine Episode-Regel (v — §) in RER
und deshalb braucht die Prozedur die Episode ¢ nicht mehr zu betrachten.

Ist sup(d, S, win) > (maxSup)s, dann werden Unterepisoden v von ¢ nach ihren Lingen
kmit k=1,2,--- ,|6] — 1 in der folgenden Weise betrachtet:

Fiir k = 1 werden alle Unterepisoden v mit |y| = 1 in die Menge U} aufgenommen (Zeile
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11). Danach wird fiir jede Episode v € U} gepriift, ob sup(é, S, win)/sup(y, S, win) > c,
was (7 — d) € ER bedeutet, und (maxSup)s/sup(y,S,win) < c gelten. Erfiillt v diese
beiden Bedingungen, dann gilt nach dem Lemma (6.9) (y — 0) € RER , wenn man
sup(d, S, win) > (maxSup)s fiir die Erfiillung der ersten Bedingung und |y| = 1 fiir die
Erfiillung der dritten Bedingung des Lemmas vor Augen h#lt. Anschliefend wird die
Episode 7 aus der Menge U¥ entfernt (Zeile 18), falls fiir sie (y — §) € ER gilt.

Fiir k£ > 1 enthélt die Menge U g_l nach dem Verlassen des Rumpfes der for all-Schleife
(Zeile 13) in der Zeile 20 diejenigen Unterepisoden 7/ von ¢, deren Lange k — 1 ist, und
fiir die (’yl — 0) ¢ ER gilt. Alle Unterepisoden von J, deren Lénge k ist, und fiir die
gilt, dass jede ihrer Unterepisoden der Lénge &k — 1 in U f‘l enthalten ist, werden in die
Menge U, é“ aufgenommen. Also enthélt die Menge U é“ jetzt alle Unterepisoden ~ von 4
mit der Eigenschaften: |y| =k und V" € U, \ {7} : (v — ) € ER.

Fiir jede Episode v in U éf wird wiederum (for all-Schleife in der Zeile 13) gepriift, ob
sie die Bedingungen sup(9,S,win)/sup(vy,S,win) und (mazSup)s/sup(vy,S,win) < ¢
erfiillt. Kann sie diese beiden Bedingungen erfiillen, dann gilt nach der Konstruktion der
Menge U{ und dem Lemma (6.9), dass (y — 6) € RER ist.

Also werden alle moglichen interessanten reprisentativen Episode-Regeln (v — §) fiir
jede Episode 6 € F mit |0] > 1 systematisch auf die gerade erklérte Weise generiert. Des-
halb erzeugt unsere Prozedur ,,computeRER” alle interessanten repréasentativen Episode-
Regeln, also die Menge RER(S, win, s, c).

Die durchgefiihrten Experimenten mit diesem Algorithmus werden im Abschnitt (7.3)
diskutiert.
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7 Implementierung und Experimente

Alle im Rahmen dieser Diplomarbeit implementierten Algorithmen stehen zur Verfiigung
als YALE-Plugin, das im Abschnitt (7.4) beschrieben wird.

Die im Laufe dieses Kapitels berichteten Experimente wurden auf einem Rechner mit
dem Betriebssystem Windows XP durchgefiihrt. Der Rechner hat einen 1.5 Gigahertz
Prozessor und verfiigt iiber 512 Megabyte Hauptspeicher.

7.1 FP-growth -Algorithmus

Im Abschnitt (2.2.3) wurde der FP-growth-Algorithmus ausfiihrlich studiert. Auflerdem
wurde auf der Seite (18) und mithilfe der in Algorithm (2) auf der Seite (19) formulier-
ten Prozedur gezeigt, wie die anfingliche FP-tree-Datenstruktur der zugrundeliegenden
Transaktionendatenbank D zu konstruieren bzw. zu implementieren ist. Der wesentliche
Kern der Implementierung des FP-growth-Algorithmus besteht aber in der Antwort auf
die Frage, wie sich die bedingte Datenbank D|{a} und die bedingte FP-tree-Struktur FP-
tree|[{a} fiir ein hdufiges Objekt a € 7 konstruieren lassen. Mit anderen Worten ist die
folgende Frage zu beantworten: Wie kann man die Zeilen (5) und (6) der in Algorithm
(3) auf der Seite (22) formulierten Prozedur implementieren?

Eine Losung dieser Frage besteht darin, dass man die bedingte FP-tree-Struktur FP-
tree|[{a} direkt aus der momentan aktuellen FP-tree-Struktur ableitet, ohne die bedingte
Datenbank D|{a} explizit zu berechnen.

Ist HT = [(a1,$1,L1), -+ ,(ai, Siy Ls), -+, (an, Sp, Lp,)] die Header-Tabelle der momen-
tan aktuellen FP-tree-Struktur und ist die bedingte FP-tree-Struktur FP-tree|{a;} zu
konstruieren, dann sieht ihre Konstruktion, also die Konstruktion von FP-tree|{a;}, in
unserer Java-Implementierung folgendermafien aus:

1. Eine neue Header-Tabelle HT; = [(al,sll,Lll), e ,(aj,s;-,L;-), e ,(ai_l,s;_l,L;_l)]
wird erzeugt, wobei s; =0 und L; = () fiir alle 1 < j <i—1 gilt.
Betrachten wir zum Beispiel die in der Abbildung (2.2) dargestellten FP-tree-
Struktur, dann gilt HT, = [(d, sq, Lq), (b, S, Lp), (¢, Se, Le), (@, Sa, Lq)] fiir a; = e,
wobei s =8, =8, =8, =0und Ly = Ly = L. = L, =  gilt.

2. Indem die mit a; in der Header-Tabelle HT assoziierte Liste L; durchlaufen wird,
wird jeder Préfix-Pfad P|{a;} = (L, count;) von a; (s. Definition (2.8)) erreicht
und durchlaufen. Fiir jeden Prifix-Pfad P|{a;} = (L, count;) wird der Wert s;» um
den Wert count; erhoht (s; — s;- + count;), falls a; € L mit 1 < j <i—1 gilt.
Zum Beispiel haben wir nach der Ausfiihrung dieses Schrittes fiir HT, folgendes:
Sqg =2, 8y =2, s.=2und s, =1 (siche nochmal die Abbildung (2.2)).

Nach der Ausfithrung dieses Schrittes gilt s;- = sup(aj,D|{a;}) mit 1 <j <i—1.
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3. Alle Eintrige (aj,s;»,L;-), fir die s;» < s gilt, wobei s der minimale Support ist,
werden aus der neuen Header-Tabelle HT; entfernt.
Ist zum Beispiel s = 1, dann sieht HT, nach der Ausfiihrung dieses Schrittes wie
folgt aus: HT, = [(d,2, Lq), (b,2, L), (¢, 2, L.)].

4. In diesem Schritt wird angenommen, dass jeder Knoten node der FP-tree-Struktur
einen Zeiger node - copy enthélt, der vom Typ ,,Knoten” ist und mit dem Wert
null initialisiert ist.

Jeder Prifix-Pfad P|{a;} = (L, count;) wird in diesem Schritt durchlaufen, wobei
bei jedem Durchlauf folgendes auszufiihren ist:

e Enthélt der Prifix-Pfad einen Knoten node, der mit einem Objekt a; € HT;
markiert ist und fiir den der Zeiger node - copy gleich null ist, dann wird
vom diesen Knoten eine Kopie node’ gemacht, die dem Zeiger node - copy
zuzuweisen ist (node - copy «— nodel). Der neue Knoten node wird in die
Liste L;- aufgenommen und seiner Komponente node’ - count wird der Wert

. /
count; zugewiesen (node - count «— count;).

e Enthélt der Préfix-Pfad einen Knoten node, der mit einem Objekt a; € HT;
markiert ist und fiir den der Zeiger node - copy auf eine Kopie node  von node
zeigt, dann wird lediglich die Komponente node’ - count um den Wert count;
erhoht (node’ - count — node’ - count + count;).

Alle Kopie-Knoten und die Header-Tabelle HT; stellen zusammen nach der Ausfiih-
rung dieses Schrittes die bedingte FP-tree-Struktur FP-tree|[{a;} dar.

Zum Beispiel besteht die bedingte FP-tree-Struktur FP-tree|{e} (s. Abbildung (2.7))
nach der Ausfiihrung dieses Schrittes aus der Header-Tabelle HT, und den Pfaden:

[(d,2), (b, 1)], [(d,2), (¢, 1)] und [(b, 1), (¢, 1)].

5. In diesem Schritt sind die Knoten der bedingten FP-tree-Struktur FP-tree|{a;}
von den Knoten der aktuellen FP-tree-Struktur zu trennen. Dazu wird fiir jedes
Objekt a; mit (1 < j <4 — 1) die mit ihm in der Header-Tabelle HT assoziierte
Liste L; durchlaufen. Dabei wird der Zeiger copy jedes in L; enthaltenden Knotens
node € L; auf den Wert null gesetzt (node - copy «— null).

Um also die bedingte FP-tree-Struktur FP-tree|{a;} aus der aktuellen FP-tree-Struktur
zu konstruieren, werden zuerst alle in D|{a;} hiufigen einelementigen Mengen indirekt in
den Schritten 1, 2 und 3 bestimmt und danach werden in den Schritten 4 und 5 alle Kno-
ten der FP-tree|{a;} aus den mit den zuvor in den Schritten 1, 2 und 3 herausgefundenen
Objekten markierten Knoten der aktuellen FP-tree-Struktur entsprechend generiert.

Um unsere Java-Implementierung zu testen, haben wir aus [51] eine C++-Implementie-
rung! des FP-growth-Algorithmus auf den in der Einleitung dieses Kapitels beschriebe-

'Man hat hier Herrn Bart Goethals dafiir zu danken, dass er diesen Code auf seiner Internetseite zur
Verfiigung gestellt hat.
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nen Rechner heruntergeladen und mit dem Compiler GNU-gcc kompiliert.

Datenbank | #0Objekte | #Trans. | max. Linge | min. Linge | durchschnitt. Lénge |

Chess 75 3196 37 37 37
Connect 129 67556 43 43 43
Mushroom 119 8124 23 23 23
Pumsb 2113 49046 74 74 74
Pumsb-star 2088 49046 63 49 50
Retail 16470 88162 76 1 10
T10I4D100K 870 100000 29 1 10

Tabelle 7.1: Diese Datenbanken wurden in den Experimenten verwendet, um die
Laufzeit der Java-Implementierung vom FP-growth-Algorithmus mit
der Laufzeit der C+-+-Implementierung des selben Algorithmus zu
vergleichen. Diese Datenbanken sind in [52] verfiigbar.

Die in der Tabelle (7.1) mit ihren charakteristischen Merkmalen aufgelisteten Daten-
banken wurden als Testdatenbanken verwendet. Sie sind im FIMI-Repository verfiigbar
([52]). Die beiden Implementierungen haben fiir jede dieser Datenbanken und fiir ver-
schiedene Werte des minimalen Supports jeweils die gleichen héufigen Mengen ausgege-
ben. Die Ergebnisse des experimentellen Vergleiches der Laufzeit der Java- Implemen-
tierung mit der Laufzeit der C++-Implementierung sind in den Abbildungen (7.1) und
(7.2) dargestellt.

Es ist an diesen Diagrammen festzustellen, dass die beiden Implementierungen bei den
allen in der Tabelle (7.1) aufgelisteten Datenbanken und fiir relativ grofie minmale Sup-
ports fast eine identische Laufzeit haben. Aber fiir relativ kleine minimale Supports
verhalten sie sich in Bezug auf die Laufzeit unterschiedlich. In diesem Zusammenhang
ist die Laufzeit der Java-Implementierung bei den Datenbanken ,,Chess”, ,,Connect” und
,,Pumsb” besser als die Laufzeit der C++-Implementierung, wahrend bei den anderen
Datenbanken der umgekehrte Fall gilt.

Dies ldsst sich auf die andere Technik zuriickfithren, die von Bart Goethals ([51]) in
seiner C++-Implementierung angewendet wurde. Der wesentliche Unterschied zwischen
unserer Java-Implementierung und der C++-Implementierung liegt darin, dass in der
C++-Implementierung die bedingte Datenbank D|{a;} explizit generiert und danach
die bedingte FP-tree-Struktur FP-tree|{a;} konstruiert wird. Dies wird folgendermafien
durchgefiihrt:

1. Alle Prifix-Pfade P|{a;} werden konstruiert, in dem die mit dem Objekt a; in der
Header-Tabelle der aktuellen FP-tree-Struktur assoziierten Liste durchlaufen wird.
Betrachten wir zum Beispiel die Abbildung (2.2) auf der Seite (2.2), dann sind alle
Prifix-Pfade des Objektes a: ([d, b],2), ([d,c],1) und ([d],1)

2. Eine neue FP-tree-Struktur FP-tree|{a;} wird initialisiert. Jeder Prifix-Pfad P|{a;}
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Abbildung 7.1: Die Java-Implementierung zeigt hier fiir relativ kleine minima-

le Supports eine bessere Laufzeit als C++-Implementierung,
wihrend die beiden Implementierungen fiir relativ groffe mini-
male Supports die selbe Laufzeit haben.

= (L, count;) wird mithilfe einer leicht modifizierten Variante der in Algorithm
(2) auf der Seite (19) formulierten Prozedur ,,insert” in die neue konstruierte FP-
tree-Struktur FP-tree|{a;} eingefiigt. Dabei entsteht die modifizierte Variante der
Prozedur ,,insert”dadurch, dass man in dieser Prozedur die Anweisung in der Zeile
(5) durch die Anweisung: node - count < node - count + count; und die Anweisung
der Zeile (12) durch die Anweisung: newNode - count < count; ersetzt.

Nach der Ausfiihrung dieses Schrittes und im Hinblick auf die Préfix-Pfade des
Objektes a (siehe die Abbildung (2.2)) hat die Header-Tabelle von FP-tree|{a} die
Gestalt: [(d,4,[d]), (b,2,[b]), (c,1,[c])] und der Baum von FP-tree|{a} besteht aus
den Pfaden: [root, (d/4),(b/2)] und [root, (d/4), (c/1)].

. In diesem Schritt werden alle nicht h#dufigen Objekten aus der neu konstruier-

ten Struktur FP-tree|a; entfernt. Dazu werden fiir jeden Eintrag (a;, s;, L;) in der
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Abbildung 7.2: Die C++-Implementierung zeigt hier fiir relativ kleine mini-
male Supports eine bessere Laufzeit als Java-Implementierung,
wihrend die beiden Implementierungen fiir relativ groffe mini-
male Supports ungefihr die selbe Laufzeit haben.

Header-Tabelle von FP-tree|{a;}, fiir den s; < s (s ist der minimale Support) gilt,
alle in der Liste L; enthaltenden Knoten von der Struktur FP-tree|{a;} geloscht
und danach wird der Eintrag selbst aus der Header-Tabelle entfernt.

Fiir den minimalen Support s = 1 ist also der Eintrag (c, 1,[c]) aus der Header-
Tabelle von FP-tree|[{a} zu entfernen, sobald der Knoten (¢/1) aus dem Baum
geloscht wurde. Also besteht der Struktur FP-tree|[{a} nach der Ausfithrung dieses
Schrittes nur aus einem einzigen Pfad, ndmlich dem Pfad: [root, (d/4), (b/2)].

Also unterscheiden sich die beiden Implementierung wesentlich in der Technik, nach der
die Zeilen (5) und (6) der in Algorithm (3) auf der Seite (22) formulierten Prozedur
implementiert worden sind. Der Grund dafiir, dass wir in Bezug auf die Laufzeit kein
eindeutiges Ergebnis bekommen haben, lésst sich auf die Eigenschaften der verwendeten
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Datenbanken zuriickfithren. Mit anderen Worten stellen die Eigenschaften der Daten-
banken ,,Chess”, ,,Pumbs” und ,,Connect” Vorteile fiir die Java-Implementierung dar,
wihrend sie Nachteile fiir die C+4-Implementierung darstellen. Der umgekehrte Fall
gilt fiir die Eigenschaften der anderen Datenbanken.

7.2 Entdeckung hdufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen

Die Implementierung des im Kapitel (4) formulierten Algorithmus zur Entdeckung h#ufi-
ger Episoden in einer Ereignis-Sequenz hat folgende Bedingungen zu erfiillen:

1. Fiir eine Episode «, fiir die bekannt ist, dass sie in einer Ereignis-Sequenz & =
(S, Ts, T,) mit dem Support sup(a,S,win) vorkommt, muss die Implementierung
fiir die Eingaben S und s mit 0 < s < sup(«,S,win) die Episode « als héufige
Episode mit der Haufigkeit sup(c, S, win)/(Te — Ts + win — 1) liefern.

2. Fiir einen festgelegten minimalen Support muss die Laufzeit monoton in der Zeit-
fensterbreite win sein.

3. Fiir einen festgelegten minimalen Support und eine festgelegte Zeitfensterbreite
muss die Laufzeit zur Entdeckung der (injektiven) seriellen Episoden langer als die
Laufzeit zur Entdeckung der (injektiven) parallelen Episoden sein.

4. Fiir einen festgelegten minimalen Support und eine festgelegte Zeitfensterbreite
muss die Entdeckung der seriellen (parallelen) Episoden mindestens so lange dau-
ern, wie die Entdeckung der injektiven seriellen (parallelen) dauert.

5. Fiir einen festgelegten minimalen Support und eine festgelegte Zeitfensterbreite
muss die Anzahl der gelieferten seriellen (parallelen) Episoden mindestens so grof3
sein, wie die Anzahl der gelieferten injektiven seriellen (parallelen) Episoden ist.

Um die erste Anforderung iiberpriifen zu kénnen, war die kiinstliche Generierung ei-
ner Ereignis-Sequenz erforderlich. Zur Vorstellung der Technik, durch die eine Ereignis-
Sequenz § = (S,Ts,T.) kiinstlich generiert wurde, sind folgende Vereinbarungen zu
treffen: Die Anzahl der Ereignis-Typen, die an einem Zeitpunkt ¢ mit (75 <t < T,) vor-
kommen, wird durch n; gekennzeichnet. Die Anzahl der Zeitfenster, in denen eine Epi-
sode a vorkommt, wird durch w, gekennzeichnet. Dementsprechend sieht die kiinstliche
Generierung einer Ereignis-Sequenz, in der zum Beispiel die Episoden a1 = [A, B, C, D],
as =[A,B, A, C,D] und a3 = [X,Y, Z] vorkommen, folgendermafien aus:

e Zuerst sind T und T, zu initialisieren. Zum Beispiel kann Ts mit dem Wert 1 und
T, mit dem Wert 10000 initialisiert werden.

e Fir jeden Wert t mit (15 < t < T,) wird die Variable n; zuféllig mit einer Zahl
initialisiert, die 0 sein darf und kleiner als ein bestimmter Wert (z.B. 10) ist. Danach
werden n; zufillige Zahlen z1, 2o, -+ , 2, generiert. Die Tupeln (z1,t), (22,¢),- -,
(zn,,t) werden als Ereignisse betrachtet und in die Liste S eingefiigt.
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e Die Variablen w,,, wqa, und w,, werden zufillig so initialisiert, dass 1 < wq, <
Way < Woy < Te —Ts + win — 1 gilt. Man kann dabei die Zeitfensterbreite win
zufillig wihlen oder einfach festlegen.

o Fiir jeden Wert w,, mit ¢ = 1,2,3 werden w,, Zeitfenster aus der Menge aller
Zeitfenster der bisjetzt konstruierten Ereignis-Sequenz zufillig ausgewéhlt. In jedes
Zeitfenster W der w,, zufillig ausgewéhlten Zeitfenster werden alle in der Episode
«; vorkommenden Symbole so eingefiigt, dass die Episode «; in diesem Zeitfenster
W vorkommt. Nach der Ausfiihrung dieses Schrittes gilt also sup(a;, S, win) = wq,
firi =1,2,3.

Fiir die oben kiinstlich generierte Ereignis-Sequenz und fiir den minimalen Support s
mit we, < s < wg, hat die Implementierung nur die Episode «; mit der Haufigkeit
Wa, [(Te — Ts + win — 1) ausgegeben, wéhrend sie fiir den minimalen Support s mit
Way, < 8 < wq, die Episode ao mit der Haufigkeit wy,/(Te — T's + win — 1) und die
Episode a mit der Haufigkeit wy, /(Te — Ts + win — 1) geliefert hat. Im dritten Fall, in
dem 0 < s < w,, gilt, hat die Implementierung alle drei Episoden o, az und a3 mit
den entsprechenden H&ufigkeiten als héufige Episoden entdeckt. Fiir mehrere andere
Ereignis-Sequenzen, die wie oben kiinstlich generiert wurden, hat die Implementierung
den erwiinschten Sachverhalt gezeigt, was bedeutet, dass die Implementierung des Algo-
rithmus zur Entdeckung héufiger Episoden die erste Bedingung erfiillt.

Zur Uberpriifung der Bedingungen 2, 3, 4 und 5 wurde die Datenbank ,,msnbc” ver-
wendet, die in [53] zur Verfiigung gestellt ist. Diese Datenbank stellt die Log-Datei des
Web-Servers der Firma ,,msnbc.com” 2 dar, wobei jede Zeile einem User entspricht und
die Namen aller von ihm besuchten Web-Seiten in derjenigen Reinfolge enthélt, in der
der User die Web-Seiten besucht hatte.

Eine Ereignis-Sequenz namens ,,msnSeql000” wurde aus dieser Log-Datei erzeugt, in-
dem 1000 Zeilen zufillig aus der Datei ausgewihlt und aneinander angeh#ingt wurden.
Dabei wurde zwischen je zwei aneinander angehéngten Zeilen ein Abstand gelassen, der
gleich der durchschnittlichen Lénge der 1000 ausgewéhlten Zeilen ist.

Fiir den relativen minimalen Support 0.005 und fiir verschiedene Zeitfensterbreiten sind
die Ergebnisse der mit der Ereignis-Sequenz ,,msnSeq1000” durchgefiihrten Experimente
in den Abbildungen (7.3) und (7.4) dargestellt. Durch die Betrachtung der Diagramme
der Abbildung (7.3) ldsst sich feststellen, dass die Implementierung die Anforderungen
2, 3, und 4 erfiillt, wihrend durch die Betrachtung der Diagramme der Abbildung (7.4)
die Erfiillung der Anforderung 5 festgestellt werden kann.

Um die Abhéngigkeit der maximalen Linge der hiaufigen Episoden von der Zeitfenster-
breite zu demonstrieren, zeigt die Tabelle (7.2) fiir den relativen minimalen Support
0.005 und fiir jede der in dieser Tabelle angegebenen Zeitfensterbreiten die jeweilige ma-
ximale Lange der seriellen Episoden bzw. der injektiven seriellen Episoden, die in der
Sequenz ,,msnSeq1000” haufig sind.

2Man hat der Firma ,, msnbc.com” dafiir zu danken, dass sie diese Log-Server-Datei zur Verfiigung
gestellt hat.

109



7 Implementierung und Experimente
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Abbildung 7.3: Diese Diagramme zeigen, dass die Laufzeit des Algorithmus
zur Entdeckung h#ufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen mo-
noton in der Zeitfensterbreite ist.

Das Diagramm 1 (2) zeigt, dass die Laufzeit zur Generierung
der (injektiven) seriellen Episoden linger als die Laufzeit zur
Generierung der (injektiven) parallelen Episoden ist.

Das Diagramm 3 (4) zeigt, dass die Laufzeit zur Generierung
der seriellen (parallelen) Episoden ldnger als die Laufzeit zur
Generierung der injektiven seriellen (parallelen) Episoden ist.
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Anzahl der Episoden als Funktion in der Zeitfensterbreite Anzahl der Episoden als Funktion in der Zeitfensterbreite
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Abbildung 7.4: Das Diagramm 1 zeigt, dass die Anzahl der seriellen Episoden
grofer als die Anzahl der injektiven seriellen Episoden ist.
Das Diagramm 2 zeigt, dass die Anzahl der parallelen Episoden
grofer als die Anzahl der injektiven parallelen Episoden ist.

| win | max. Linge s.E. | max. Linge i.s.E. |

12 10 4
10 9 4
8 8 3
6 6 3
4 4 3
2 2 2

Tabelle 7.2: Diese Tabelle zeigt fiir den relativen minimalen Support 0.005 und
fiir jede der Zeitfensterbreiten die maximale Linge der seriellen
Episoden (s.E.) bzw. die maximale Lénge der injektiven seriellen
Episoden (i.s.E.), die in der Sequenz ,,msnSeq1000” h#ufig sind.

Als Beispiele fiir die gefundenen hdufigen Episoden in der Sequenz ,,msnSeql1000” sind
in der Tabelle (7.3) alle hdufigen injektiven seriellen Episoden der Linge 3 und in der
Tabelle (7.4) eine Teilmenge der hiufigen seriellen Episode der Linge 3 aufgelistet. Diese
Episoden sind fiir den minimalen Support 0.001 und fiir die Zeitfensterbreite win = 7
in ,,;msnSeq1000” hiufig.

Eine Java-Implementierung des Algorithmus ist auf der Internetseite des Lehrstuhl fiir

kiinstliche Intelligenz der Universitdt Dortmund und unter der Kategorie Software mit
der entsprechenden Dokumentation zur Verfiigung gestellt.
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| Episode | Sup. |
frontpage, news, local] 60
frontpage, misc, local] 48
frontpage, news, sports] 47
sports, frontpage, news] 46
frontpage, news, on-air] 45
frontpage, news, health] 39
news, frontpage, on-air] 39
business, frontpage, news| 37
frontpage, local, news] 36
frontpage, on-air, news] 36
frontpage, living, news] 36
frontpage, local, misc] 36

frontpage, living, business| | 36

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[living, frontpage, news] 34
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

frontpage, health, news] 36
frontpage, business, news| 36
misc, msn-sports, sports] 34
news, misc, local] 33
frontpage, on-air, misc] 33
frontpage, news, tech] 31
local, frontpage, news] 30
frontpage, on-air, health] 29
misc, on-air, summary| 28
misc, frontpage, local] 28
business, news, frontpage] 28
news, frontpage, health] 25
news, local, misc] 25
local, news, frontpage] 25
misc, local, on-air] 25
news, on-air, frontpage] 25
news, frontpage, sports] 24

Tabelle 7.3: Diese Tabelle zeigt beispielsweise alle injektiven seriellen Episo-
den der Léange 3, die fiir den relativen minimalen Support 0.001
und fiir die Zeitfensterbreite win = 7 hdufig in der Ereignis-
Sequenz ,,msnSeql1000” sind.
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| Episode | Sup. |
frontpage, frontpage, news] 242
misc, misc, on-air| 223
frontpage, news, frontpage] 221
opinion, opinion, opinion] 201
misc, misc, frontpage] 183
health, health, health] 172
frontpage, frontpage, business] 170
news, news, frontpage] 167
on-air, misc, on-air] 161
news, frontpage, frontpage] 156
frontpage, living, frontpage] 153
sports, sports, frontpage] 151
frontpage, frontpage, sports| 148
misc, local, local] 140
frontpage, misc, frontpage] 139
on-air, on-air, misc] 138

frontpage, business, frontpage] 134

[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[0
[frontpage, tech, frontpage] 134
[
[msn-sports, msn-sports, sports] | 131
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

frontpage, sports, frontpage] 123
frontpage, business, business] 122
frontpage, frontpage, health] 121
tech, frontpage, frontpage] 116
local, misc, local] 115
frontpage, on-air, frontpage] 113
frontpage, health, frontpage] 113
frontpage, frontpage, on-air| 112
frontpage, frontpage, living] 108
misc, misc, local] 108
living, frontpage, frontpage] 108
misc, on-air, misc] 106
frontpage, frontpage, local] 102
news, frontpage, news] 102

Tabelle 7.4: Diese Tabelle zeigt beispielsweise eine Teilmenge der seriellen Epi-
soden der Linge 3, die fiir den relativen minimalen Support 0.001
und fiir die Zeitfensterbreite win = 7 hédufig in der Ereignis-
Sequenz ,,msnSeql1000” sind.
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7.3 Reprasentative Episode-Regeln

Um festzustellen, um wieviel die Repréasentation durch die reprisentativen Episode-
Regeln die Anzahl der Episode-Regeln reduzieren kann, wurden Experimente mit der
FEreignis-Sequenzen ,,msnSeq1000” und ,,msnSeq2000” durchgefiihrt. Dabei wurde die
Ereignis-Sequenz ,,msnSeq2000” aus der Log-Datei ,,msnbc¢” durch die selbe Methode
erzeugt, die zur Erzeugung der Ereignis-Sequenz ,,msnSeq1000” angewendet und im vor-
herigen Abschnitt erklart wurde.

Die Ergebnisse dieser Experimente sind in den Abbildungen (7.5), (7.6) und (7.7) dar-
gestellt und besagen folgendes:

e Fiir relativ kleine Werte der minimalen Konfidenz kann die Repréasentation durch
die reprisentativen Episode-Regeln die Anzahl der Episode-Regeln um bis zu 65%
reduzieren, weniger kann auch sein.

e Die Reduzierung bei den aus seriellen bzw. parallelen Episoden generierten Episode-
Regeln ist grofler als die Reduzierung bei den aus injektiven seriellen bzw. in-
jektiven parallelen Episoden generierten Episode-Regeln. Dies lésst sich dadurch
begriinden, dass die Anzahl der seriellen bzw. parallelen Episoden mindestens so
grof} ist, wie die Anzahl der injektiven seriellen bzw. parallelen Episoden ist (s. die
Abbildung (7.4) im vorherigen Abschnitt).

Um den Verlauf der Kurven, die jeweils fiir verschiedene Werte der minimalen Konfi-
denz die prozentuale Reduzierung der Episode-Regeln durch die représentativen Episode-
Regeln darstellen, verstehen zu konnen, untersuchen wir fiir zwei Werte ¢; und c¢o der
minimalen Konfidenz, wobei 0 < ¢1 < cg < 1 gilt, die folgenden Fiille:

Fall 1: Es gilt:
IER(S, win, s, c1)|—|RER(S, win, s, c1)| > |ER(S, win, s, c2)|—|RER(S, win, s, c2)|.
Daraus schlieflen wir, dass die prozentuale Reduzierung fiir die minimale Konfidenz
c1 mindestens so grof ist, wie die prozentuale Reduzierung fiir die minimale Konfi-
denz ¢ ist. Dies bedeutet, dass die entsprechende Kurve vom Punkt ¢; zum Punkt
co absteigend lduft.

Fall 2: Es gilt:
IER(S,win, s,c1)|—|RER(S,win, s, c1)| < |ER(S, win, s, c2)|—|RER(S, win, s, c2)|.
Daraus ist zu schlielen, dass die prozentuale Reduzierung fiir die minmale Konfi-
denz c¢; hochstens so grofl ist, wie die prozentuale Reduzierung fiir die minimale
Konfidenz ¢y ist. Dies bedeutet, dass die entsprechende Kurve vom Punkt ¢; zum
Punkt ¢y aufsteigend lduft.

Die oben untersuchten Félle erkléiren also, warum die Kurven der in den Abbildungen
(7.5), (7.6) und (7.7) dargestellten Diagramme in der Abhéngigkeit vom Wert der min-
malen Konfidenz keinen eindeutigen Verlauf (aufsteigend bzw. absteigend) haben.

Beispiele fiir die entdeckten reprisentativen Episode-Regeln in der Sequenz ,,msnSeq1000”
sind in den Abbildungen (7.8) und (7.9) dargestellt.
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l[] #Regeln [ #rep. Regeln
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Die Regeln sind hier aus den seriellen Episoden generiert, die in der Ereignis-Sequenz ,,msnSeq1000”
fiir den relativen minimalen Support 0.0005 und fiir die Zeitfensterbreite 10 haufig sind.
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Die Regeln sind hier aus den injektiven seriellen Episoden generiert, die in der Ereignis-Sequenz
,,msnSeq1000” fiir den relativen minimalen Support 0.0005 und fiir die Zeitfensterbreite 10 hiufig sind.

Abbildung 7.5: In den Histogrammen sind die Anzahl der Episode-Regeln
mit der Anzahl der entsprechenden représentativen Episode-
Regeln fiir verschiedene Werte der minimalen Konfidenz ver-
glichen. Die anderen Diagramme zeigen die prozentuale Redu-
zierung der Episode-Regeln durch die représentativen Episode-
Regeln.
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Die Regeln sind hier aus den seriellen Episoden generiert, die in der Ereignis-Sequenz ,,msnSeq2000”
fiir den relativen minimalen Support 0.0001 und fiir die Zeitfensterbreite 7 héufig sind.
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Die Regeln sind hier aus den injektiven seriellen Episoden generiert, die in der Ereignis-Sequenz
,,msnSeq2000” fiir den relativen minimalen Support 0.0001 und fiir die Zeitfensterbreite 7 haufig sind.

Abbildung 7.6: Die Histogramme vergleichen jeweils fiir verschiedene Wer-
te der minimalen Konfidenz die Anzahl der Episode-Regeln
mit der Anzahl der entsprechenden reprisentativen Episode-
Regeln, wihrend die andere Diagramme die jeweilige prozen-
tuale Reduzierung der Episode-Regeln durch die reprisentati-
ven Episode-Regeln darstellen.
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Die Regeln sind hier aus den parallelen Episoden generiert, die in der Ereignis-Sequenz ,,msnSeq2000”
fiir den relativen minimalen Support 0.0001 und fiir die Zeitfensterbreite 7 haufig sind.
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Die Regeln sind hier aus den injektiven parallelen Episoden generiert, die in der Ereignis-Sequenz
,,msnSeq2000” fiir den relativen minimalen Support 0.0001 und fiir die Zeitfensterbreite 7 haufig sind.

Abbildung 7.7: Die Histogramme vergleichen jeweils fiir verschiedene Wer-
te der minimalen Konfidenz die Anzahl der Episode-Regeln
mit der Anzahl der entsprechenden reprisentativen Episode-
Regeln, wihrend die andere Diagramme die jeweilige prozen-
tuale Reduzierung der Episode-Regeln durch die reprisentati-
ven Episode-Regeln darstellen.
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Die représentative Episode-Regel:

[msn-news, travel] — [msn-news, local, news, living, travel]

sup(r) = 0.0002 und conf(r) =0.7

repréasentiert die folgenden Episode-Regeln:

msn-news, travel msn-news, local, travel]

msn-news, travel msn-news, news, travel]
msn-news, travel msn-news, living, travel]
msn-news, travel msn-news, local, living, travel]

msn-news, travel msn-news, news, living, travel]

L A

[ ] = |
[ ] =
[ ] =
[msn-news, travel] — [msn-news, local, news, travel]
[ ] = |
[ ] = [
[ ] =

msn-news, travel msn-news, local, news, living, travel]

msn-news, local, travel] — [msn-news, local, news, travel]

]
]

msn-news, news, travel

msn-news, local, travel] — [msn-news, local, living, travel]

| — [msn-news, local, news, travel]
msn-news, news, travel] — [msn-news, news, living, travel]
msn-news, living, travel] — [msn-news, local, living, travel]
msn-news, living, travel] — [msn-news, news, living, travel]
msn-news, news, travel] — [msn-news, local, news, living, travel]

msn-news, local, travel] — [msn-news, local, news, living, travel]

msn-news, living, travel] — [msn-news, local, news, living, travel]

[msn-news, local, news, travel] — [msn-news, local, news, living, travel]
[msn-news, local, living, travel] —[msn-news, local, news, living, travel]

[msn-news, news, living, travel] — [msn-news, local, news, living, travel]
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Abbildung 7.8: Diese Abbildung stellt beispielsweise eine repréisentative Episode-
Regeln mit allen von ihr représentierten Episode-Regeln
dar. Dabei ist diese reprisentative Episode-Regel aus den

injektiven seriellen Episoden generiert, die fiir den relativen mi-

nimalen Support 0.0001 und die Zeitfensterbreite win = 8 haufi-
ge in ,,msnSeql000” sind. Fiir jede Episode-Regel gilt nach dem
Lemma (6.3), dass ihre H#ufigkeit mindestens 0.0002 und ihre
Konfidenz mindestens 0.7 ist.



7.4 Das YALE-Plugin ,,PatternDiscovery”

Die représentative Episode-Regel:

r: [living, msn-sports] — [msn-news, msn-news, msn-news, living, msn-sports]
sup(r) = 0.00025 und conf(r) = 0.5

reprisentiert die folgenden Regeln:
[living, msn-sports] — [msn-news, living, msn-sports]
[living, msn-sports] — [msn-news, msn-news, living, msn-sports]

[living, msn-sports] — [msn-news, msn-news, msn-news, living, msn-sports]

[msn-news, living, msn-sports] — [msn-news, msn-news, living, msn-sports]

[msn-news, living, msn-sports| — [msn-news, msn-news, msn-news, living, msn-sports|

[msn-news, msn-news, living, msn-sports| — [msn-news, msn-news, msn-news, living, msn-sports]

Abbildung 7.9: Diese Abbildung stellt beispielsweise eine représentative Episode-
Regeln mit allen von ihr représentierten Episode-Regeln
dar. Dabei ist diese représentative Episode-Regel aus den
seriellen Episoden generiert, die fiir den relativen minimalen Sup-
port 0.0002 und die Zeitfensterbreite win = 7 h#ufige in ,,msn-
Seq1000” sind. Fiir jede Episode-Regel gilt nach dem Lemma
(6.3), dass ihre Héaufigkeit mindestens 0.00025 und ihre Konfidenz
mindestens 0.5 ist.

7.4 Das YALE-Plugin ,,PatternDiscovery”

Die Software YALE ([50]) ist eine Lernumgebung, die am Lehrstuhl fiir kiinstliche In-
telligenz des Fachbereiches Informatik der Universitét Dortmund entwickelt wurde und
gepflegt bzw. angeboten wird. YALE dient einerseits zur schnellen Durchfiihrung der ty-
pischen Anwendungen des maschinellen Lernens und der Datenanalyse, andererseits zur
leichten Integration neu entwickelter bzw. implementierter Algorithmen. Das Konzept
von YALE basiert auf Baumen von Operatoren, wobei jeder Operator eine einzige Aufga-
be zu erledigen hat und durch seine Eingabe, seine Ausgabe und seine Funktion definiert
ist. Dieses Konzept ist eine Verallgemeinerung des Pipe-Konzeptes des Betriebssystems
Unix.

Im Rahmen dieser Diplomarbeit wurde ein YALE-Plugin namens ,,PatternDiscovery”
geschrieben, das aus folgenden Operatoren besteht:

FPgrowth: Dieser Operator stellt die im Abschnitt (7.1) vorgestellten Java-Implementie-
rung des FP-growth-Algorithmus dar.
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7 Implementierung und Experimente

AssociationRulesDiscovery: Dieser Operator ist die Implementierung des im Abschnitt
(5.2.2) vorgestellten Algorithmus zur Generierung der Assoziationsregeln in einer
Transaktionendatenbank. Die zugrundeliegenden haufigen Mengen werden mithilfe
des Operators ,,FPgrowth” entdeckt.

FrequentEpisodesDiscovery: Dieser Operator ist die Implementierung des im Kapi-
tel (4) entwickelten Algorithmus zur Entdeckung hiufiger Episoden in Ereignis-
Sequenzen.

EpisodeRulesDiscovery: Dieser Operator ist die Implementierung des im Abschnitt
(6.1) vorgestellten Algorithmus zur Generierung der Episode-Regeln in einer Ereignis-
Sequenz.

RepresensativeEpisodeRulesDiscovery: Dieser Operator ist die Implementierung des im
Abschnitt (6.3) entwickelten Algorithmus zur Generierung aller représentativen
Episode-Regeln aus den héaufigen Episoden. Er verfiigt iiber eine Option, deren
Aktivierung dazu fiihrt, dass er fiir jede repriisentative Episode-Regel alle von ihr
reprisentierten Episode-Regeln generiert.

Das YALE-Plugin ,,PatternDiscovery” sollte mit seiner Dokumentation auf der Inter-
netseite des Programms YALE und unter der Kategorie Plugins zur Verfiigung gestellt
sein.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Der FP-growth-Algorithmus zur Entdeckung hiufiger Mengen in Datenbanken wurde im
Rahmen dieser Diplomarbeit ausfiihrlich theoretisch studiert und mit zwei anderen Al-
gorithmen zur Losung des selben Problems, ndmlich dem Apriori-Algorithmus und dem
Eclat-Algorithmus, verglichen. Die Basis des Vergleiches war die Datenstrukturen, die
diese Algorithmen zur Darstellung der Datenbank bzw. zur Losung des Problems ent-
worfen hatten. Zur Implementierung des FP-growth-Algorithmus wurden zwei Techniken
vorgestellt und miteinander verglichen. Eine dieser Techniken wurde im Rahmen der
Diplomarbeit neu entwickelt und nach ihr wurde der FP-growth-Algorithmus implemen-
tiert. Die andere Technik wurde durch die Analyse einer in [51] zur Verfiigung stehenden
C++-Implementierung des FP-growth-Algorithmus entdeckt. Die C+4-Implementierung
wurde zum Testen der neuen FP-growth-Implementierung ausgenutzt.

Ein neuer Algorithmus zur Entdeckung hiufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen wurde
im Rahmen der Diplomarbeit entwickelt. Er unterscheidet sich in seiner Arbeitsweise
vollstéandig vom WINEPI-Algorithmus, der die selbe Aufgabe aber nach dem Prinzip der
Kandidaten-Generierung 16st und ausfiihrlich untersucht und vorgestellt wurde.

Eine der zentralen Ideen der Entwicklung dieses neuen Algorithmus war, die symbo-
lischen Informationen (Ereignis-Typen) von der zeitlichen Informationen (Zeitpunkte
der Ereignisse) durch den Entwurf geeigneter Datenstrukturen zu trennen. Dies hat
ermoglicht, eine Beziehung zwischen den héufigen Mengen und den h#iufigen Episoden
zu entdecken bzw. zu studieren. Diese hergestellte Beziehung hat zur Erkenntnis gefiihrt,
dass die Losung des Problems der Entdeckung héufiger Mengen zu der Losung des Pro-
blems der Entdeckung h&ufiger Episoden beitragen kann. Also verwendet der neue Al-
gorithmus zur Entdeckung h#ufiger Episoden in einem seiner Schritte einen Algorith-
mus zur Entdeckung hiufiger Mengen. In seine Implementierung wurde der FP-growth-
Algorithmus eingebaut, da FP-growth im Rahmen dieser Diplomarbeit implementiert
wurde. Dementsprechend besitzt der neue Algorithmus eine interessante und wichtige
Eigenschaft, ndmlich die Eigenschaft: Wird es in der Zukunft einen besseren Algorithmus
als FP-growth zur Entdeckung hiufiger Mengen geben, dann fiihrt seine Verwendung zur
automatischen Verbesserung der Laufzeit der neuen Algorithmus zur Entdeckung haufi-
ger Episoden. Die entdeckten hiufigen Mengen stellen hier im Kontext der Entdeckung
haufiger Episoden diejenigen Mengen dar, die haufig in der als Datenbank zu betrachten-
den Menge aller Zeitfenster der Ereignis-Sequenz und deren Elemente dementsprechend
Ereignis-Typen sind.

Die andere zentrale Idee bei der Entwicklung des neuen Algorithmus war die Technik,
durch die alle hdufigen Episoden aus den Mengen, die in der als Datenbank zu betrach-
tenden Menge aller Zeitfenster der Ereignis-Sequenz héufig sind, und aus den zeitlichen
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Informationen iiber jeden Ereignis-Typ, die in geeigneten Datenstrukturen gespeichert
wurden, generiert wurden. Diese Technik basiert im Wesentlichen auf der Generierung
aller moglichen neuen haufigen Episoden aus jeder der bisher generierten hiufigen Episo-
den und aus einem neu hinzugefiigten Ereignis-Typ. Mit anderen Worten wurde jede der
bisher generierten héufigen Episoden durch die Betrachtung aller Ereignis-Typen, die
nicht in ihrer Knotenmenge enthalten sind, um alle moglichen héufigen Episoden erwei-
tert, die Oberepisoden von ihr und ldnger um 1 als sie sind. Zu einer effizienten Implemen-
tierung dieser Technik wurde eine spezielle Datenstruktur namens ,,Episoden-Manager”
entworfen. Diese Datenstruktur dient zur gemeinsamen Verwaltung bzw. Speicherung
der hdufigen Mengen und der hiufigen Episoden und nutzt durch ihren Entwurf die her-
gestellten Beziehung zwischen den héufigen Mengen und den entsprechenden héufigen
Episoden aus, um diese aus den hiufigen Mengen und den separat gespeicherten Zeit-
punkten der in diesen hdufigen Mengen vorkommenden Ereignis-Typen zu generieren.

Die dritte Aufgabe, die diese Diplomarbeit zu losen hatte, war die Entwicklung eines
neuen Konzeptes zur kondensierten Représentation der Episode-Regeln in Ereignis-
Sequenzen. Um dies zu erreichen, hat die Diplomarbeit zuerst das Konzept der kon-
densierten Représentation der interessanten Muster in einer Datenbank formal vorge-
stellt und anhand der kondensierten Représentationen der hdufigen Mengen und der
Assoziationsregeln ausfiihrlich studiert. Danach wurde das Konzept der représentativen
Episode-Regeln entwickelt. Die Entwicklung basierte auf den folgenden Ideen:

e Die Unterepisoden-Beziehung wurde durch die Teilmengen-Beziehung formuliert.
Dies war moglich, weil wir die zeitliche Relation zwischen den Elementen der Kno-
tenmenge einer Episode mathematisch exakt als bindre Relation definiert haben
(Dies ist in der Literatur und besonders in [9] nicht explizit erwihnt bzw. definiert).

e Eine Vereinigung von zwei Episoden wurde durch die Definition eines Operators,
nédmlich des Operators U, formuliert.

e Die Formulierung der Unterepisoden-Beziechung durch die Teilmengen-Beziehung
und die Definition der Vereinigung von zwei Episoden haben die Moglichkeit ge-
schaffen, einen Operator iiber der Menge der Episode-Regeln, nédmlich den Opera-
tor RC, zu definieren. Die Anwendung des RC-Operators auf eine Episode-Regeln
8 — « liefert eine Menge von Episode-Regeln, deren Pramissen Oberepisoden von
£ und deren Konklusionen Unterepisoden von « sind.

e Mithilfe des RC-Operators konnte die Menge aller Episode-Regeln in zwei disjunk-
te Untermengen eingeteilt werden. Jede Episode-Regel der ersten Untermenge hat
die Figenschaft, dass sie durch die Anwendung des RC-Operators auf eine andere
Episode-Regel nicht abgeleitet werden kann, wihrend jede Episode-Regel der zwei-
ten Untermenge die umgekehrte Eigenschaft hat, ndmlich die Eigenschaft, dass sie
durch die Anwendung des RC-Operators auf mindestens eine andere Episode-Regel
generiert werden kann. Die Idee der kondensierten Représentation betestand darin,
dass jede Episode-Regel v — § der ersten Untermenge als Stellvertreter fiir dieje-
nigen Episode-Regeln der zweiten Untermenge eingesetzt werden kann, die aus ihr
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(aus v — ¢) durch die Anwendung des RC-Operators generiert werden kénnen. In
diesem Sinn wurden die Episode-Regeln der ersten Untermenge als repréisentative
Episode-Regeln bezeichnet.

e Es wurde gezeigt, dass die Menge aller interessanten reprisentativen Episode-
Regeln mit dem RC-Operator als Inferenz-Methode eine korrekte und vollsténdige
Reprisentation der Menge aller interessanten Episode-Regeln darstellt. Die Re-
présentation ist korrekt in dem Sinn, dass jede aus der Menge der interessanten re-
prasentativen Episode-Regeln abgeleitete Episode-Regel eine interessante Episode-
Regel ist. Sie ist vollsténdig in dem Sinn, dass alle interessanten Episode-Regeln
aus der Menge der interessanten représentativen Episode-Regeln durch die Anwen-
dung des RC-Operators generiert werden konnen.

Also besteht die kondensierten Repréasentation der Episode-Regeln aus der Menge der
reprisentativen Episode-Regeln und dem RC-Operators als Inferenz-Methode. Zur Ent-
deckung der interessanten reprisentativen Episode-Regeln in einer Ereignis-Sequenz wur-
de ein Algorithmus formuliert, der sie aus der Menge aller hiufigen Episoden generiert.
Die Experimente haben in Bezug auf die verwendeten Datensitze (Ereignis-Sequenzen)
gezeigt, dass die Anzahl der Episode-Regeln durch die Reprisentation durch die re-
prisentativen Episode-Regeln um bis zu 65% reduziert werden kann. Diese prozentuale
Reduzierung kann aber weniger sein und ist von dem Wert der minimalen Konfidenz
und der Ereignis-Sequenz abhéngig.

Durch die Generierung der interessanten représentativen Episode-Regeln aus der Menge
der hdufigen Episoden ist der Zusammenhang der drei Aufgaben, die diese Diplomarbeit
zu losen hatte, deutlicher wie folgt zu erkennen: Die Implementierung des FP-growth-
Algorithmus wurde in die Implementierung des neuen Algorithmus zur Entdeckung h dufi-
ger Episoden eingebaut. Aus den héufigen Episoden wurde die Menge aller interessanten
reprasentativen Episode-Regeln generiert.

Im Rahmen der Diplomarbeit wurde ein Yale-Plugin geschrieben, das die Implementie-
rung der folgenden Algorithmen darstellt:

1. FP-growth-Algorithmus (s. die Abschnitte 2.2.3 und 7.1).

2. Des Algorithmus zur Generierung der Assoziationsregeln aus héufigen Mengen (s.
den Abschnitt 5.2).

3. Des neuen Algorithmus zur Entdeckung héufiger Episoden in Ereignis-Sequenzen
(s. das Kapitel 4 und den Abschnitt 7.2).

4. Des Algorithmus zur Generierung der Episode-Regeln aus héufigen Episoden (s.
den Abschnitt 6.1).

5. Des Algorithmus zur Generierung der interessanten représentativen Episode-Regeln
aus hiufigen Episoden (s. die Abschnitte 6.3 und 7.3).
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8 Zusammenfassung und Ausblick

Es ist am Ende dieser Zusammenfassung zu erwihnen, dass das Ziel aller durchgefiihr-
ten Experimente das Testen der Implementierungen auf Korrektheit und Stabilitdt und
nicht die Analyse irgendeines Datensatzes war.

Mit Blick in die Zukunft werden im Rest dieses Kapitels weitere Probleme und Fragen
gestellt, deren Untersuchung auf dem Inhalt dieser Diplomarbeit basieren kann.

Der in [14] vorgestellte Algorithmus zur Entdeckung h#ufiger Intervall-Muster in Intervall-
Sequenzen folgt wie Apriori-Algorithmus und WINEPI-Algorithmus auch der Technik der
Kandidaten-Generierung. Es stellt sich die Frage, ob man von den Ideen unseres Algo-
rithmus zur Entdeckung héufiger Episoden profitieren kann, um einen Algorithmus zur
Entdeckung hiufiger Intervall-Muster zu entwickeln, der auf das Prinzip der Kandidaten-
Generierung verzichtet.

Der im Rahmen der Diplomarbeit formulierte Algorithmus zur Generierung der repréisen-
tativen Episode-Regeln in einer Ereignis-Sequenz bendétigt als Eingabe die haufigen Epi-
soden in der Ereignis-Sequenz. Aber wenn man den Beweis des Lemmas (6.6), das zeigt,
dass die Menge der reprasentativen Episode-Regeln eine vollstdndige Repréisentation
der Menge aller Episode-Regeln ist, genau analysiert, erkennt man eine M&glichkeit zur
Formulierung eines anderen Algorithmus zur Generierung der représentativen Episode-
Regeln, der als Eingabe die Menge aller Episode-Regeln hat. Mit anderen Worten man
kann die Menge der reprisentativen Episode-Regeln nicht nur aus der Menge der hiufi-
gen Episoden sondern auch aus der Menge der Episode-Regeln generieren.

Analog zum Konzept der hiufigen abgeschlossenen Mengen, das im Abschnitt (5.1.3)
definiert wurde und zu einer kondensierten Représentation der hdufigen Menge dient,
kann man eine abgeschlossene hiufige Episode wie folgt definieren:
a € F(S,win, s) ist eine abgeschlossene hiufige Episode in S genau dann, wenn fiir
jede echte Oberepisode 6 € F(S,win, s) von « gilt: sup(a, S, win) > sup(d, S, win).
Basierend auf dieser Definition stellen sich folgende Fragen:

1. Wie kann man algorithmisch alle hdufigen abgeschlossenen Episoden in einer Ereignis-
Sequenz entdecken?

2. Wie lassen sich die héufigen Episoden, die nicht abgeschlossen sind, aus der Menge
aller hdufigen abgeschlossenen Episoden ableiten?

3. Koénnen die interessanten reprisentativen Episode-Regeln nur aus der Menge aller
haufigen abgeschlossenen Episoden generiert werden?

Als Motivation zur zukiinftigen Untersuchung der oben gestellten Fragen wird im Al-
gorithm (17) eine Prozedur formuliert, die die Menge der abgeschlossenen h#ufigen
Episoden CF(S,win, s) aus der Menge der Menge der haufigen Episoden generiert und
eine mogliche Antwort auf die erste Frage darstellt. Dabei bezeichnet die Menge Us in
der Zeile (8) die Menge aller Unterepisoden von 4. AuBerdem wird mit ,,computeMaxFre-
qEpisodes” in der Zeile (5) eine Prozedur gemeint, die die maximalen h#ufigen Episoden
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aus einer Menge von hiufigen Episoden liefert.

Algorithm 17 Eine Prozedur zur Generierung der Menge der abgeschlossenen héufigen
Episoden aus der Menge der hdufigen Episoden

1: function cOMPUTECLOSEDFREQEPISODES(F (S, win, s))

2: CF(S,win,s) < 0

3: Fi1 — F(S,win, s)

4: while .7'-1 75 @ do

5: Fy — comuteMaxFerqEpisodes(Fj)

6: CF(S,win,s) «— CF(S,win,s) U Fo

7 Fi1— F \]5'2

8: Fr—{aeF | -3d€Fo:acUsAsup(a,S,win) = sup(d,S,win)}
9: end while

10: return CF (S, win, s)

11: end function

Analog zu 0-freien Mengen in einer Datenbank (s. den Abschnitt 5.1.4) kann man eine
haufige Episode in einer Ereignis-Sequenz als freie Episode wie folgt definieren:
Eine Episode a € F(S,win, s) ist eine freie Episode in § genau dann, wenn fiir jede
echte Unterepisode [ von « gilt: sup(f3,S,win) — sup(a, S, win) > 0.
Daher sind folgende Fragen zu stellen:

1. Wie ldsst sich die Menge aller hiufigen freien Episoden in einer Ereignis-Sequenz
generieren?

2. Wie lassen sich die hiufigen Episoden, die nicht frei sind, aus der Menge der
h#ufigen freien Episoden berechnen?

3. Kann man eine Beziehung zwischen den haufigen abgeschlossenen Episoden und
den hiufigen freien Episoden finden?

4. Konnen die interessanten repréisentativen Episode-Regeln nur aus der Menge aller
h&ufigen freien Episoden generiert werden?

Es ist auch interessant die folgende Frage zu beantworten: Wie kann man fiir eine be-
stimmte Zeitfensterbreite die Menge aller maximalen haufigen Episoden bzw. die Menge
aller minimalen nicht héufigen Episoden berechnen, ohne die Menge aller hiufigen Epi-
soden explizit zu generieren?
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