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Rezumat: Informafia implicitd din bazele de date, in principal relatiile interesante de asociere dintre seturi de obiecte, care conduc la
formarea de reguli de asociere, ar putea scoate in eviden{i tipare folositoare in activitifile de suport al deciziilor, previziuni financiare,
politici de marketing, chiar §i efectuarea de diagnostice medicale precum si in multe alte aplicafii. Acest lucru a atras multi atentie in
cercetdrile recente din domeniul data mining [1]. Asa cum este ardtat in [2], descoperirea regulilor de asociere ar putea necesita scandri
iterative ale unor baze mari de date, lucru care este costisitor din punct de vedere al timpului de procesare. Mulfi autori gi-au concentrat
cercetirile asupra problemei descoperirii eficiente a regulilor de asociere din bazele de date [2], [3]. Un algoritm de descoperire a regulilor de
asociere, foarte influent, A priori [2], acest algoritm a fost dezvoltat pentru descoperirea regulilor de asociere, din baze de date tranzacfionale
de dimensiuni mari, bazat pe generarea de candidafi §i eliminarea celor care nu indeplineau criteriile de suport §i incredere impuse. Un pas
important in imbunatitirea performanfelor acestor algoritmi a fost facut prin introducerea unei structuri de date compacte, numita arbore de
tipare frecvente sau FP-tree [3], si a algoritmilor de descoperire asociati, FP-growth [3], care se baza pe descoperirea tiparelor frecvente fara
generarea unor candidafi suplimentari. Metoda introdusi de autor in [6] §i [7], numitd DynFPGrowth, imbunitifeste performaniele
algoritmilor bazafi pe FP-tree, prin reducerea numirului de scandri de la doui la una singurd §i prin introducerea unui proces de actualizare
dinamicd a structurii FP-tree. Lucrarea prezinti, de asemenea, folosirea cadrului de dezvoltare si de comparare a algoritmilor de descoperire a
regulilor de asociere, introdus in [8], in vederea validirii metodei introduse st pe baza datelor obfinute in urma unui studiu de performanta,
care arati avantajele metodei introduse.
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1. Introducere

Descoperirea regulilor de asociere are ca scop aflarea unui set de atribute comune, care apartin unui numir
mare de obiecte dintr-o bazd de date. Descoperirea regulilor frecvente de asociere dintr-o bazi de date, de
dimensiuni mari, este o problema complexa deoarece spatiul de ciutare creste exponential cu numarul de atribute
din baza de date i cu obiectele bazei de date. Extragerea tiparelor frecvente joaca un rol esential in descoperirea

Cele mai multe din studiile anterioare, prezentate in [2], [4], [5] au adoptat o abordare bazata pe algoritmul A
priori, care este intemeiat pe o euristicA A priori antimonotond [2]: Dacd oricare tipar de lungime k nu este
Jirecvent in baza de date, atunci supertiparul sdu de lungime (k+ 1) nu poate fi frecvent niciodatd. Ideea esentiala
este de a genera, in mod iterativ, setul de tipare candidate de lungime (k+1) din setul de tipare frecvente de
lungime & (pentru k& >= 1) si de a verifica frecven{a de aparitie a acestora in baza de date.

Euristica A priori atinge performante bune prin reducerea dimensiunii seturilor de candidati. Cu toate acestea,
in situatii cu multe tipare frecvente, tipare lungi sau praguri de suport minim foarte joase, un algoritm bazat pe A
priori poate, totusi, suferi de doua probleme destul de costisitoare:

*  este costisitoare manipularea unui numér mare de seturi de candidati; de exemplu, daci existd 10 seturi de
articole frecvente de lungime 1, (l-articolset-uri), algoritmul A priori va trebui si genereze mai mult de 10’
candidati de lungime 2 i s acumuleze si sa verifice frecventele de aparifie ale acestora;

*  este anevoioasa scanarea repetatd a bazei de date si verificarea unui numdr mare de candidati prin potrivire de
tipare, in special pentru minarea tiparelor lungi.

Performanta metodelor gen A priori ar putea creste daci s-ar putea evita generarea unui numdr foarte mare de
seturi de candidati. Aceastdi problema a fost abordati de céitre Han in [3] prin trei aspecte.

in primul rand, este construitd o structurd de date noud, denumitd arbore de tipare frecvente - frequent
pattern free sau FP-tree, care este o structurd de arbore-prefix extinsd, confinind informatii cruciale, cantitative
despre tipare frecvente. In arbore, vor exista noduri doar pentru articole frecvente de lungime 1, nodurile fiind
aranjate astfel Incit tiparele cu aparitii mai frecvente vor avea o probabilitate mai ridicati in a partaja noduri
decit cele mai putin frecvente.

In al doilea rand, este dezvoltati o metodd de crestere a unui fragment de tipar, bazat pe FP-rree, care
porneste de la un tipar frecvent de lungime 1 (ca si un fipar sufix initial), examineazi doar baza sa conditionald
de tipare — conditional pattern base (o sub-bazd de date care constd din setul de articole frecvente care apar
impreund cu tiparul sufix), construieste F'P-free-ul siu conditional si efectueaza minare, in mod recursiv, pe
acesta. Cresterea tiparului este atinsd prin concatenarea tiparului sufix cu noile tipare generate din /P-free-ul
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conditional. Deoarece setul de articole (articolset-ul) frecvent din oricare tranzactie este intotdeauna codat in
calea corespunzitoare a arborilor FP, cresterea tiparelor asigurd completitudinea rezultatului. In acest context,

metoda nu este gen A priori, adicd o generare si verificare restrictionatd, ci este doar o verificare restrictionata.
Operatiile majore ale mindrii sunt acumularea de frecvente si ajustarea contoarelor pe ciile prefix, care sunt, in
general, mult mai economice decat operatiile de generare de candidati si cele de potrivire de tipare efectuate in

majoritatea algoritmilor gen A priori.

in al treilea rind, tehnica de ciutare folosita in minare este bazatd pe partitionare, 0 metodi mai degrabd tip
divide §i cucereste, decit gen A priori, generare de jos in sus a combinatiilor de seturi de articole frecvente.
Aceasta reduce, in mod dramatic, dimensiunea bazei de tipare conditionale, generate la fiecare nivel de cautare
ca si, de altfel, dimensiunea arborelui conditional corespunzitor. Mai mult, transformd problema gasirii unor
tipare frecvente lungi, in ciutarea unora mai scurte si concatenand sufixele. Foloseste cele mai pufin frecvente
articole ca sufixe, ceea ce oferd o selectivitate bund. Toate aceste tehnici contribuie la reducerea substantiald a
costurilor de cautare.

In paragraful 2 din aceastd lucrare, voi prezenta metoda de constructie a unui arbore a tiparelor frecvente §i
voi descrie metoda FP-Growth [3), bazati pe o structuri de arbore FP-tree, iar in paragraful 3, voi descrie 0 noua
metods de construire a arborelui tiparelor frecvente cu performanfe promitatoare, introdusa in [6] pe care am
denumit-o Dynamic FP-tree. Evaluarea performantelor celor doud metode am realizat-o in paragraful 4, prin

folosirea cardului de comparare a algoritmilor de descoperire a regulilor de asociere, introdus in [8]. Concluziile
sunt prezentate in paragraful 5.

2. Constructia arborelui tiparelor frecvente (FP-tree)

Fie [ = {i}, iy ..., i} un set de articole, iar D = <Ty, T, ..., T,> o bazi de date tranzactionald, unde T, (f €
[1..n]) este o tranzactie care con{ine un set de articole din /. Suportul (sau frecventa de aparitie) a unui tipar A,
care este un set de articole, este numirul de tranzactii din D care il confine pe 4. A este un tipar frecvent daci

suportul lui 4 nu este mai mic decat un suport minim minsup predefinit.

Fiind dati o bazi de date tranzactionald D i un suport minim, minsup, problema gasirii setului complet de
tipare frecvente este denumita problema mindrii tiparelor frecvente.

Proiectarea unei structuri de date compacti pentru minarea eficienta a tiparelor frecvente Han, in [3], se
bazeazi pe un exemplu.

Exemplul 1: Fie baza de date tranzactionald D, primele doui coloane din 2 — 1 §i fie minsup=3.
O structura compacti poate fi proiectata pe baza urmatoarelor observatii:

1. deoarece doar articolele frecvente vor juca un rol in minarea tiparelor frecvente, este necesard efectuarea
unei scaniri a bazei de date D pentru a identifica setul de articole frecvente;

2 daci stocim setul de articole frecvente ale fiecdrei tranzactii intr-o structurd compactd, am putca evita
scanarea repetatd a bazei de date D,

3 in cazul in care mai multe tranzactii au in comun un set de articole frecvente, acestea ar putea fi reunite intr-un
singur set, cu numdrul de aparitii inregistrate intr-o variabild count; este usor de verificat daci doud scturi sunt
identice daca articolele frecvente in toate tranzactiile sunt sortate dupd o anumitd ordine data;

4. dacd doud tranzactii au in comun un anumit prefix, corespunzator unei ordondri a seturilor frecvente, partile
comune pot fi reunite folosind o structurd prefix atdt timp cit numirul de aparitii count este Inregistrat in
mod corect. Daci articolele frecvente sunt sortate descendent dupa frecventa lor de aparitie, exista sanse mai
mari ca si avem mai multe giruri prefix in comun.

Tabel 2 - 1. Baza de date cu tranzactii

TID Articole cumparate Articole frecvente (ordonate)
100 Foacdgimp feamp

200 a b c flmo feabm

300 b, fhjo fb

400 b ek s p ¢, b p

500 afcelpmn feamp

Cu aceste observatii se poate construi un FP-free in urmitorul mod [3].
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in primul rind, derivim lista articolelor frecvente printr-o scanare a bazei de date D, ((f:4), (c:4), (a:3), (b:3),
(m:3), (p:3)) (numérul de dupi: indica suportul), in care articolele sunt ordonate in ordine descrescitoare a
frecventei lor de aparitie. Aceastd ordonare este importantd deoarece fiecare cale din arbore va urma aceasta
ordonare. Pentru o mai usoard intelegere a algoritmului, in Tabel 2 - 1, coloana din dreapta arati aceasti
ordonare pentru fiecare tranzactie.

In al doilea rind, credm radicina arborelui etichetat ,roof”, dupa care scanidm baza de date a doua oara.
Scanarea primei tranzactii duce la constructia primei cai prin arbore: {(f:1), (c:1), (a:1), (m:1), (p:1)}. De notat
faptul ci articolele frecvente din tranzactie sunt ordonate dupa ordinea listei articolelor frecvente. Pentru cea de a
doua tranzactie, deoarece lista corespunzitoare de articole frecvente (in ordinea respectivd) {f, ¢, a, b, m)
partajeazi un prefix comun (f, ¢, a) cu calea deja existenta (f, ¢, a, m, p), contorul fiecirui nod de-a lungul
prefixului este incrementat cu 1, un nou nod (b:1) este creat i legat ca fiu al nodului (a:2) si un alt nod nou (m:1)
este creat si legat ca fiu al nodului (b:1). Pentru a treia tranzactie, deoarece lista sa de articole frecvente (f, b)
partajeaza doar nodul (/) cu subarborele prefix f, contorul lui feste incrementat cu 1 i un nou nod (b:1) este creat
si legat cu nodul (/:3) ca fiu. Scanarea celei de a patra tranzactii conduce la crearea celei de a doua ramuri {(c:1),
(b:1), (p:1)). Pentru ultima tranzactie, deoarece lista sa de articole frecvente {f, ¢, a, m, p) este identici cu prima,
calea este partajata si contorul fiecirui nod de-a lungul ciii este incrementat cu 1.

Pentru a facilita traversarea arborelui, este construit un tabel antet al articolelor, in care fiecare intrare arata spre
aparitia acestuia In arbore printr-un pointer la un nod al arborelui (cap de listd). Nodurile cu acelasi articol sunt
inldntuite prin astfel de pointeri. Atborele rezultat dupa scanarea tuturor tranzactiilor este aritat in figura 2-1.

Tabela antet

——

W I TR O

Figura 2 - 1. FP-tree pentru Exemplul 1
Acest exemplu conduce la urmatorul algoritm de constructie a arborelui tiparelor frecvente [3]:
Definitia 1 (FP-tree): Un arbore de tipare frecvente (FP-tree) este un arbore cu structura definiti mai jos.

1. el consta dintr-un nod ridicini, etichetat ,,root”, un set de subarbori prefix de articole ca fii ai ridacinii si o
tabeld antet pentru articolele frecvente;

2. fiecare nod din subarborele prefix de articole consti din trei cAmpuri: nume-articol, contor gl inldntuire-nod,
unde nume-articol se referd la articolul pe care acest nod il reprezintd, contor inregistreazi numirul de
tranzactii reprezentate de portiunea cdii care ajunge la acel nod, iar in/antuire-nod face legatura la urmétorul
nod din FP-tree, care se referd la acelasi articol sau contine NULL daca nu mai exista un alt astfel de nod,;

3. fiecare intrare in fabela antet pentru articolele frecvente consti din doud cimpuri (1) nume-articol si (2)
capul listei, care aratd spre primul nod din FP-tree care se referd la nume-articol,

Pe baza acestei definitii, avem urméitorul algoritm de constructie a arborelui FP-tree.
Algoritmul FP-tree (constructia FP-tree)

Intrare: O bazi de date de tranzactii D §i un suport minim s.
Iesire: Arborele tiparelor frecvente (FP-tree) corespunzator.

Metoda: Arborele FP-tree este construit in urmatorii pasi:

1. se scaneazd baza de date tranzactii D, se colecteaza setul de articole frecvente / gi suportul corespunzitor
acestora, se sorteazi # in ordinea descrescitoare a suportului in L, lista articolelor frecvente;
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2. se creeazi nodul ridicind al unui arbore FP-tree, T si se eticheteazd cu _root”; pentru fiecare tranzactie
Trans din D se efectueazi urmitoarele: se selecteaza si se ordoneaza articolele din Trans, conform ordonarii
lui Z, adici in ordine descrescitoare a suportului; fie lista articolelor frecvente din Trans [p|P], unde p este
primul element, iar P este restul listei; se apeleazi insert_tree([p|P], T); functia insert_tree(|p|P], T) este
efectuati in felul urmitor: daci 7 are un fiu N astfel incit N.nume-articol = p.nume-articol, atunci
incrementeazi contorul lui N cu 1, altfel se creeazi un nou nod, cu contorul initializat pe 1, parintele 7" i
inlantuire-nod inlintuit cu nodurile avind acelasi nume-articol; daci P nu este gol, se apeleazi in mod
recursiv insert_tree(P, T).

Din procesul de constructie a arborelui FP-tree putem observa cd sunt necesare exact doua scaniiri complete
ale bazei de date D. Prima scanare colecteaza articolele frecvente, iar a doua scanare construieste arborele FP-
tree. Costul inserdrii unei tranzactii Trans in arbore este O(|Trans|), unde |Trans| este numarul de articole
frecvente din Trans.

Dimensiunea unui arbore FP-tree este limitatd de dimensiunea bazei de date corespunzatoare deoarece fiecare
tranzactie va contribui cu, cel mult, o cale la arborele FP-tree, cu lungimea egald cu numirul de articole
frecvente din acea tranzactie. Deoarece existd, de multe ori, multe partajari ale articolelor frecvente intre
tranzactii, dimensiunea arborelui este, de cele mai multe ori, mult mai mici decat aceea a bazei de date originala.
Spre deosebire de metodele gen A priori, care pot genera un numar exponential de candidati in cel mai rau caz,
in nici un caz, nu va fi generat un FP-tree cu un numdr exponential de noduri.

FP-tree este o structurd foarte compactd, care stocheazdi informatia pentru minarea tiparelor frecvente.
Deoarece o singuri cale ,a; — a; —> ... = a,” in subarborele a (-prefix inregistreazi toate tranzactiile ale ciror
set maximal de articole frecvente este de forma ,.a, = a; — ... = @ pentru orice 1 Sk < n, dimensiunea
arborelui FP-tree este, substantial, mai mici decét dimensiunea bazei de date si a dimensiunii setului de candidati
generati pe parcursul mindrii regulilor de asociere.

Articolele din setul frecvent de articole sunt ordonate descrescitor, in functie de suportul lor. Articolele care
apar mai frecvent sunt aranjate mai aproape de vérful arborelui FP-tree si, astfel, au o probabilitate mai mare de a fi
partajate. Aceasta indici faptul ca structura FP-tree este, in general, foarte compactd. De asemenea, experimentele
aratd ca rezultd un arbore FP-tree destul de mic prin comprimarea unei baze de date destul de mari.

2.1. Descoperirea tiparelor frecvente folosind FP-tree. Metoda FP-Growth

In aceasti sectiune, voi prezenta, conform Error! Reference source not found., modul de explorare a
informatiilor compacte, stocate in arbore, si voi descrie o metodd eficientd pentru minarea setului complet de
tipare frecvente.

Algoritmul FP-Growth descoperi setul complet de articolset-uri frecvente, din baza de tranzactii D. Arborele
FP-tree al bazei de date D contine informatiile complete ale bazei de date D in legaturd cu minarea tiparelor
frecvente, care au suportul peste pragul minsup.

Algoritmul FP-Growth pentru minarea tiparelor frecvente, utilizand arborele FP-tree, este descris in
urmitoarea secvenfa:

Algoritmul FP-Growth (Minarea tiparelor frecvente cu FP-tree prin cresterea fragmentelor de tipare)
Iptrare: Arborele FP-tree construit pe baza algoritmului FP-tree utilizind baza de date D i un suport
minim s.
Iesire: Setul complet de tipare frecvente.
Metoda: Apelul FP-Growth(FP-tree, null).
Procedure FP-Growth(Tree, o).
{
(1). if Tree contine o singura cale P;
(2). then for each combinatie (notatd cu /) a nodurilor din calea P do;
(3). genereazi tiparele aUp cu support = suportul minim ale nodurilor din f3,

(4). else for each a din tabela antet Tree do {

5. genereazi tiparele f = a;Ua cu support = a; Support,
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(6). construieste baza condifional4 de tipare a lui £ si

apoi arborele FP-tree conditional a lui S notat Treeg;
. if Treep= @
(8). then call FP-Growth( Treeg , /)

}

Daci arborele contine o singurd cale, tiparcle generate sunt combinatii ale nodurilor din cale, iar suportul
fiind suportul minim al nodurilor din subcii. Aceasta se realizeaza in liniile (1) - (3) ale procedurii FP-Growth.
Altfel, se construieste baza conditionald de tipare §i se mineazi arborele FP-tree conditional pentru fiecare
articolset frecvent a;, iar suportul fragmentelor se ia ca fiind suportul articolset-urilor frecvente generate din baza
conditionald de tipare.

Procesul de minare bazat pe algoritmul FP-Growth scaneazi arborele FP-tree al bazei de date D o data si
genereazi o bazd de tipare micd B,; pentru fiecare articol frecvent a;, fiecare constand din seturi de cai prefix
transformate ale lui a;. Minarea tiparelor frecvente este apoi executatd recursiv pe baza de tipare micad B, cu
construirea unui arbore FP-tree conditional pentru B,;. Asa cum a reiesit din analiza algoritmului FP-tree, un arbore
FP-tree al unei baze de date este, in general, mult mai mic decét dimensiunea bazei de date. Similar, deoarece
arborele FP-tree conditional, “FP-tree | a,”, este construit pe baza de tipare B,; el ar trebui si fie mult mai mic 1
niciodati mai mare decét B,;. Mai mult, o bazi de tipare B,;, este, in general, mult mai mica decét arborele siu FP-
tree original, deoarece ea constd din ciile prefix transformate referitor la numai unul din articolele frecvente, a;.
Astfel, procesul de minare urmator lucreazi pe un set de baze de tipare si arbori FP-tree conditionali mult mai mici,
in general. Aceasta este, in general, mult mai putin costisitor decat generarea si testarea unui numdr foarte mare de
tipare candidat, fapt ce conduce la o eficientd mai mare a algoritmului FP-Growth.

Din algoritmul FP-Growth se observi ci procesul de minare este un proces de tipul divide si cucereste (divide-
and-conquer), si scala de micsorare este impresionanti. In general, factorul de micsorare este in jur de 20 ~ 100
pentru construirea unui arbore FP-tree dintr-o baza de date.

3. Constructia unui Dynamic FP-tree

Metoda introdusd in [6], numiti Dynamic FP-tree, imbunititeste performantele algoritmilor bazati pe o
structurd de arbore, FP-tree, prin reducerea numarului de scanari ale bazei de date, de la doud scandri la numai
una singuri §i, de asemenea, permite un proces de actualizare dinamicd a arborelui tiparelor frecvente, care se
realizeazi pe o structurd deja existenta,

Pentru a ariita modul de constructie a unui Dynamic FP-tree voi pleca de la constructia unui arbore FP-tree pe
care am facut citeva observatii:

1. pentru o bazi de date "logic” identicd nu rezultd un arbore FP-tree unic; de exemplu, considerind baza de
date cu tranzactii prezentati in Tabelul 2 - 1 si arborele corespunzitor acesteia din figura figura 2-1, daci
primul articol din prima tranzactie ar fi ¢, §i nu f, dar tranzactia ar contine aceleasi articole, arborele FP-tree
rezultat ar fi diferit;

2. procesul de construire a arborelui tiparelor frecvente are nevoie de doud scandri ale bazei de date.

Pentru a depisi prima problemd, am propus o modificare a algoritmului de constructie a unui FP-tree, si
anume aceea ci, in pasul 1 al algoritmului de constructie al arborelui FP-tree, descris mai sus in sectiunea 2,
setul de articole frecvente F ar trebui si fie sortat nu numai in ordine descrescitoare a frecventei suport, ¢i §i in
ordine lexicografici (aceasta pentru articole care au acelasi suport) rezultind L, lista articolelor frecvente.
Aceasta ar trebui si asigure un arbore FP-tree unic pentru baze de date "logic” identice.

Pentru cea de-a doua problemd, am propus doud abordari:

1. aplicarea directi a pasului 2, din algoritmul de construire a arborelui FP-tree, fira a scana prima datd baza de
date pentru obtinerea frecventelor suport, utilizind numai o ordine lexicograficd a articolelor intr-o
tranzactie; de asemenea, colectarea frecventelor suport intr-o tabeld header; suplimentar, avem pasul 3 in
care tabela header este ordonati descrescitor dupd suport si ordonatd lexicografic si se reconstruieste
arborele in conformitate cu noua ordine, dar numai prin scanarea arborelui;

2. proiectarea unui algoritm de reordonare dinamicd a FP-tree astfel inct, aplicind direct pasul doi din
algoritmul original, cu actualizarea mai intdi a frecventelor suport in tabela header, péstrind ordinea
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corespunzitoare atit a frecvenfelor suport descrescittoare, cit si lexicografica a articolelor, iar in cazul in
care existi o "promovare” a cel putin un articol, atunci si se efectueze o reordonare a arborelui pentru acele
articole care au fost "promovate”.

Ambele abordiri vor produce un FP-tree care va reflecta toate tranzactiile din baza de date. Aceastd metoda
de construire a arborelui si de stocare a arborelui este mai eficienti din punct de vedere a timpului consumat, in
cazul unui numir mare de interogdri cu diferite suporturi minime. Dar uneori arborele rezultat ar putea fi prea
costisitor de memorat in intregime in memorie din punct de vedere a spatiului consumat de acesta.

Utilizind aceastd metoda de construire dinamicd a arborelui Dynamic FP-tree, nu trebuie sa reconstruim
arborele chiar daci baza de date se actualizeaza prin adaugarea unor noi tranzactii. in acest caz, se va apela
algoritmul, ludnd in considerare numai aceste noi tranzactii. Astfel, arborele se va modifica dinamic, prin
adiugarea acestor noi tranzactii la forma lui anterioara.

Prin aceasti metodd de construire a arborelui Dynamic FP-tree, se oferd un rispuns foarte rapid la orice
interogare pe o bazi de date, care se actualizeaza in mod continuu.

in continuare, voi descrie modificirile care sunt ficute pe o structurd FP-tree originala si, de asemenca,
algoritmul de constructie a arborelui Dynamic FP-tree.

Deoarece in procesul de reordonare este nevoie si s modifice continutul nodurilor din listd, pentru 0 mai mare
usurintd, inlocuim lista simplu inkintuitd cu o Jistd dublu inlintuita. Din acest motiv, introduc un pointer suplimentar
leg-ant In fiecare nod din structura de nod, definitd in sectiunea 2 (punctul 2 din Definitia 1), care confinea nume-
articol, contor §i inldntuire-nod. Aceasta face legitura cu nodul anterior din arbore, care contine aceeasi denumire de
articol sau, dacd nu este nici unul, atunci va indica spre intrarea corespunzitoare din tabela header.

O alta modificare fata de algoritmul original este aceea ci headerul va avea doui tabele, una corespunzitoare
tabelei originale si a cea de-a doua, o tabeld master aditionali, care consta dintr-un camp, nume-articol §i un
camp contor si va tine ordinea curentd de inserarc in arborele FP-tree. Inserarea in tabela originald original-
ordered-table poate fi ficuta intotdeauna respectind ordinea impusa de suportul curent (ordine descrescitoare) si
in ordine lexicografici. Orice articol nou va fi adaugat respectind aceastd ordine.

Numim , promovare”, mutarea unui nod in arbore datoritd cresterii frecventei suport corespunzatoare. Orice
promovare” va fi detectatd prin compararea tabelei master cu tabela originald, ordonata original-ordered-table.
Pe aceastd structurd definesc o operatie de checkpoint, care va sincroniza tabela master cu tabela originala,
ordonatii original-ordered-table, adici se copiaza continutul tabelei originale in tabela master. Aplicand operatia
de ordonare curenti, dupa inserarca unei tranzactii, vom obtine un FP-tree actualizat. In conformitate cu aceastd
ordine curenti, arborele va fi reordonat dinamic.

Algoritmul de constructie a arborelui tiparelor frecvente Dynamic FP-tree este urmétorul:
Algoritmul Dynamic FP-tree (algoritmul de construire dinamica a arborelui tiparelor frecvente):
Intrare: O bazi de date tranzactionald D §i un suport minim s.
Iesire: Arborele tiparelor frecvente (Dynamic FP-tree) corespunzator.
Metoda: Arborele tiparelor frecvente este construit in urmétorii pagi:

1. Se creeaza nodul ridicina 7, al unui arbore FP-tree, si se eticheteazi cu ,,root”. Pentru
fiecare tranzactie Trans din baza de date, D executdi urmatoarele:

adaugi articolele din tranzactia Trans intr-0 tabeld header;

b. selecteazi si sorteaza articolele din tranzactia Trans conform cu ordinea din tabela
master, fie [p | P] lista sortatd de articole frecvente din Trans, unde p este primul
element i P restul listei; apeleaza functia insert tree([p|Pl. T);

c. functia insert_tree([p | P], T) este executati astfel: dacd T are un fiu N astfel ca
N.item-name = p.item-name atunci incrementiam contorul lui N cu 1; altfel cream
un nod nou N si initializim contorul lui pe 1, legatura parinte a lui va indica spre
T, iar legitura nodului va indica la nodurile cu aceeasi denumire ifem_name prin
structura de listd de noduri; dacd mai avem elemente in P, atunci se apeleaza
recursiv functia insert_tree( P, N);

d. dacd se "promoveazi” un nod, atunci este nevoie de o reordonare i se apeleaza
functia reorder(dynFPtree) pe arbore.
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3.1. Reordonarea arborelui Dynamic FP-tree

Functia de reordonare a arborelui, reorder(dynFPtree) se executd dupd cum urmeaza:

1. colecteaza toate articolele ,promovate” (articolele care au frecventa suport modificatd) intr-o listd
reorderList, ordonatd dupa suport descrescitor si in ordine lexicografici;

2. apeleazi checkpoint () pentru a actualiza ordinea de inserare in FP-tree;

3. pentru fiecare articol din reorderList parcurge lista nodurilor si, pentru fiecare dintre aceste noduri, apeleazi
functia move Up(node) pentru a pune acel nod in pozitia corectd in FP-tree, in conformitate cu tabela master.

Functia move Up(node) se executi astfel:
1. repetd urmitoarea procedurd pind cind nodul (node) si pirintele siu (parent) sunt in ordinea corecta:
preia parintele indicat de nodul parinte al nodului curent (pparent),

b. dacd parent are aceeasi frecventd ca si node, elimind parent din lista childNodes a parintelui
acestuia (pparent) §i asigneaza-l lui newNode;

c. altfel efectueaza urmatoarele actiuni:

1. creeazd un nou nod newNode cu acelagi articol ca §i parent, dar avind frecventa
nodului node,

ii. insereazi nodul newNode in lista nodurilor cu acelasi articol,
iti. ajusteazi frecventa nodului parent prin sciderea frecventei nodului node;
iv. elimind node din lista childNodes a lui parent.

d. inlocuieste lista fiilor din newNode cu lista fiilor lui node gi actualizeazi legaturile parinte ale
noilor fii cu noul parinte (newNode);

e. seteaza legitura pirinte a lui node spre pparent (pirintele original al parintelni nodului curent node),
initializeazi lista fiilor childNodes cu nodul newNode si seteazi legitura périnte a acestuia la node;

f.  insereazd nodul node in lista fiilor lui pparent.

3.2. Reducerea dimensiunii Dynamic FP-tree

Algoritmul prezentat asigurd performante superioare in detrimentul consumului de memorie. Acest lucru se
datoreazad faptului cd, in functia moveUp la pasul 1.f la un anumit nivel din FP-tree, am putea avea mai mult de
un singur nod care si se refere la acelasi articol. Acest lucru nu constituie nici o problema pentru algoritmul de
minare, dar duce la un arbore cu mai multe noduri decét necesar pentru reprezentarea compacti a tranzactiilor
din baza de date.

Din acest motiv, am dezvoltat un algoritm pentru combinarea a doi subarbori care au radicinile reprezentind
acelasi articol (merge).

Acest algoritm ar fi folosit in pasul 1.f din algoritmul move Up, pasul in acest caz devenind;

f. dacdavem, deja, un nod existent existingNode pentru articolul reprezentat de node in lista fiilor lui pparent,
atunci apeleazi merge(existingNode, node) $i continud cu nodul existingNode ca si nod curent (node);

g. altfel, insereaza nodul node in lista fiilor lui pparent.
Functia merge(existingNode, node) este implementatd in urmditorul mod:

1. combind informatia de frecven{a prin incrementarea frecventei suport a nodului existent existingNode cu
frecventa nodului node;

2. elimind node din lista nodurilor cu acelasi articol, dar fird modificarea legiturilor acestuia (acestea fiind
necesare pentru continuarea algoritmului prin parcurgerea listei nodurilor corespunzitoare);

3. combini fiii nodului node cu finl nodului existent existingNode prin executarea urmatoarelor actiuni pentru
fiecare fiu child al nodului:

a. dacd existd un nod sameltem pentru acelasi articol in nodul fin al nodului existingNode, atunci
combind cei doi prin apelarea recursivd a functiel merge(sameltem, child),

32 Revista Romiéna de Informatica g1 Automatica, vol. 13, nr. 2003



b. altfel, insereazi nodul fiul child in lista fiilor nodului existingNode si seteazi parintele nodului
fiu child la nodul existingNode.

4. Evaluarea experimentelor si studierea performantelor

Luénd in considerare rezultatele raportate in [8] si folosind cadrul de dezvoltare §i comparare, am adaptat
implementarea a doi algoritmi de descoperire a regulilor de asociere la acest cadru pentru a-1 putea folosi si
pentru a compara rezultatele obtinute si pentru alfi algoritmi, ca de exemplu A priori [2]. Primul algoritm
implementat se baza pe o structurd FP-treg, algoritm numit FP-Growth [3], iar celilalt bazat pe structura propusa
Dynamic FP-tree, numit DynFP-Growth. Folosind acest cadru, am realizat citeva testari pe diverse baze de date.

Pe algoritmul DynFP-Growth am realizat o optimizare prin folosirea functiei merge, descrisd in sectiunea 3.2,
care are rolul de a reduce dimensiunea arborelui §i am denumit algoritmul DynFP-GrowthMerge.

public class FPGrowth extends ARMiner {
/** Arborele FP-tree ¥/
protected FPTree fpTree;
/** [mplementarea efectiva a algoritmului */
public long mineFrequentltemsets() {
ItemSet itemSet;

ArrayList rawltemSet;

frequentltemSets.clear();

iry {
first();
while((itemSet = getNextitemSet()) |= null) {

[fpTree.addltems(itemSet);
/
fpTree.sortHeader();
if (applyMinSupportToHeader)
[pTree.hdr.applyMinSupport(getM inSuppCount()),
first();
while((rawltemSet = getNextRawltemSet()) | = null) {
[fpTree.addltemSet(rawltemSet);
/
[pGrowth(fpTree, frequentltemSets, new ArrayList(), getMinSuppCount());
} catch (SOLException e) {
e.printStackTrace();
s
frequentltemSets.internalSort();
return 2;
/
protected void fpGrowth(FPTree fpTree, ItemSels frequentltemSelts,
ArrayList itemSet, long minSuppCount) {
if ((pTree.singlePath()){

/* Genereaza toate combinatiile din cale care satisfac cerintele ¥/
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/
else {

/* Aplicd recursiv algoritmul pe bazele conditionale de tipare ¥/

T

Figura 4 - 1. Implementare FPGrowth

public class DynFPGrowth extends FPGrowth {
/** Implementarea efectiva a algoritmului */
public long mineFrequentltemsets() {
ArrayList rawltemSet;
long cnt;
long crtSuppCnt;
DynFPTree dynFPTree = (DynFPTree)fpTree;

JrequentitemSets.clear(),
try{
ent =1{;
first();
enftt;
while((rawltemSet = getNextRawltemSet()) != null) {
crtSuppCnt = Math.round(cnt * getMinSupport()),
dynFPTree.addltems(new [temSet(rawitemSet));
dynl'PTree.addltemSet(rawlfemSet);
if (IperformReorderAtEnd && ((cnt % performReorderAtEvery) == 0)) {
if (dynFPTree.isReorderingNeeded(crtSuppCnt)) {
dynEPTree.reorder(crtSuppCnt);

4

cnt++;
/
if (performReorderAtEnd) {
if (dynl'PTree.isReorderingNeeded(getMinSuppCount())) {
dynEPTree.reorder(getMinSuppCount()),

/

// Nu trebuie sa sortam Header-ul deoarece este deja sortat !!!
JpGrowth(dynFPTree, frequentltemSets, new ArrayList(), getMinSuppCount());
} cateh (SQLException e) {
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e.printStackTrace();

}

frequentltemSets.internalSort();

return 1;

A% ¥

Figura 4 - 2. Implementare DynFPGrowth

Calculatorul pe care am realizat testele a fost un Pentium 4 la 1.7 GHz, cu 256 MBRAM sub sistemul
Windows 2000. Pentru o evaluare cit mai realisti, am optat pentru baze de date, stocate pe servere SQL
(Microsoft SQL 2000), accesul fiind realizat prin interfetele ODBC standard.

Pentru studierea performantelor algoritmilor si pentru studierea scalabilititii, am generat seturi de date, de la
10 000 pani la 500 000 de tranzaclii, si am folosit factori suport, incepand de la 5% pand la 40%. Orice
tranzactie poate contine mai mult decat un articolset frecvent. Tranzactiile pot avea un numar diferit de articole,
de asemenea, si dimensiunea unui articolset frecvent difera. Unele articolset-uri pot avea mai putine articole,
altele pot avea mai multe. Avand in vedere aceste observatii, am generat seturi de date tinand cont de numarul de
articole ale unei tranzactii, de numirul de articole dintr-un articolset frecvent etc. Parametrii necesari pentru a
genera sctul de date de test sunt definifi in Tabelul 4 - 1.

Tabel 4 - 1. Parametrii utilizati pentru generarea setului de date

18] Numirul de tranzactii

|T| Media aritmetici a dimensiunii unei tranzactii
IL| Numirul maxim de articolset-uri frecvente

N Numiirul de articole

Seturile de date de test sunt generate prin setarea numérului de articole la N = 100 si a numdrului maxim de
articolset-uri frecvente la [L| = 3000, De asemenea, se alege media aritmeticd a dimensiunii unei tranzactii, [T| = 10.

Citeva rezultate comparative ale algoritmilor A priori, FP-Growth, DynFP-Growth, FP-GrowthMinSup si
DynFP-GrowthMerge obtinute pe diferite baze de date de test, raportate la un factor suport de 5%, sunt
prezentate in Tabelul 4 — 2.

Tabel 4 - 2. Rezultate raportate la suport de 5%

Timp(secunde)
Tranzactii (in mii) Minsuport 5%
A priori | DynFP-Growth | DynFP-GrowthMerge FP-Growth | FP-GrowthMinSup
10 13.94 2,32 1.78 3.76 3.06
20 21.98 3.98 3.38 6.88 6.30
30 48.37 8.23 8.07 14.63 13.73
40 66.50 12,104 11.50 20.90 19.80
50 107.65 19.50 18.65 34.30) 32.95
80 198.30 37.90 36.20 64.80 63.70
110 1471.40 55.00 53.30 95.50 93.90
150 3097.20 98.90) 97.80 174.60 170.30
190 5320.60 152,70, 150.00 273.60 268.00
300 9904.80 284.00 281.80 526.70 511.90
400 17259.20 45810, 449.80 849.70 849.20
= 520 20262.60 610.2 601.40 1150.70 1142 .40
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Rezultatele din Tabelul 4 — 2 arati ci timpul de executie al algoritmilor creste o data cu dimensiunea bazei de
date. Cea mai bund performantd o au algoritmii DynFP-GrowthMerge si DynFP-Growth. O performanta buna
prezinta si algoritmul FP-Growth comparativ cu A priori, dar se observi ci performanta Iui DynFP-Growth este
cu citeva ordine de midrime mai buni,

Din figura 4 — 3, se observa ca timpul de executie al algoritmilor FP-Growth gi DynFP-Growth este constant
raportat la aceeasi baza de date, pentru un factor suport, care descreste de 1a 40% la 5%, pe cind timpul de executie
al algoritmului A priori creste o dati cu descresterea factorului suport. Pentru un factor suport mai mare de 30% pe
0 bazi de date de 40 000 de tranzactii algoritmul A priori are performante aseménditoare cu DynFP-Growth si mai
bune decit FP-Growth, dar pentru un suport mai mic de 20% performanta lui scade foarte mult. Astfel, timpul de
execufie al algoritmului A priori ajunge si creascd de pind la 3 ori mai mult decét timpul de executie al algoritmului
FP-Growth si de pand la 5 ori mai mult fatd de DynFP-Growth, pentru un suport de 5%.

Se observi ci algoritmii FP-Growth si DynFP-Growth au o performanti bund din punct de vedere al timpului
de executie pentru diferite valori ale factorului suport, in timp ce algoritmul Apriori are o performanti mult mai
slabi In special pentru factor suport mai mic de 20 %.
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Suport (%)

‘—o—DynFPGrowthMerge e APHON =i DyNFP Growth -, FP Growth ‘ |

Figura 4 - 3. Scalabilitatea raportata la suport (D1 40K)
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Figura 4 - 4. Scalabilitatea raportati la suport (D1 40K, D2 80K)
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Scalabilitatea raportati la diferite valori ale suportului pe doui baze de date (D1 = 40 000 si D2 = 80 000 de
tranzactii) este prezentata in figura 4 - 4. Se observi ci timpul de executie al celor doi algoritmi depinde de
dimensiunea bazei de date si nu de valoarea suport. Astfel, o datd cu cregterea dimensiunii bazei de date creste si
timpul de executie al algoritmilor, dar performana algoritmului propus, DynFP-Growth este mai buna decat cea
a algoritmului FP-Growth.

Din figura 4 — 5, se poate observa ci atit algoritmul FP-Growth, cat si DynFP-Growth, au o performanta
buna chiar si pentru un factor suport mic (minsup = 5%), si asta chiar pentru baze de date mari.
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Figura 4 - 6. Scalabilitatea FP-Growth raportata la tranzactii/suport

Din figura 4 — 6, se observi cd timpul de executie al metodei FP-Growth nu depinde de suport, ci numai de
dimensiunea bazei de date. In cazul metodei FP-GrowthMinSup, se ia in considerare suportul minim in
constructia arborelui tiparelor frecvente, ceea ce face ca, pentru un factor suport mare, algoritmul FP-
GrowthMinSup si fie mai performant, iar pentru un suport mic, de exemplu 5%, performanta lui si fie aproape
identicii cu al lui FP-Growth.

Metoda de constructie a arborelui articolset-urilor frecvente nu ia in considerare suportul, astfel arborele va
conine toate tranzactiile din baza de date si, in functie de suport, se vor extrage din arbore articolset-urile frecvente,
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care au frecventa mai mare decit suportul specificat. Aceasti modalitate de constructie a arborelui permite aflarea
articolset-urilor frecvente, pentru diferite suporturi, fird a mai necesita o noui constructie a arborelui.

Prin aplicarea metodei propuse, de construire a arborelui tiparelor frecvente, DynFP-Growth, putem actualiza
arborele prin addugarea unor noi tranzactii (care sunt adaugate in baza de date ulterior, dupi ultima minare) la
arborele deja construit, fird a reconstrui arborele din nou.

Numai o singura modificare trebuie ficuta in algoritmul propus pentru o minare dinamici si anume, in pasul
1 al algoritmului Dynamic FP-tree:

1. incarca arborele FP-tree, 7, pentru fiecare tranzactie noud Trans din DB, executi pasii incepand de la a.
péni la d. din algoritmul Dynamic FP-tree.

Dupd modificarea arborelui tiparelor frecvente, putem aplica acelasi algoritm FP-Growth pentru a efectua
minarea articolset-urilor frecvente.

5. Concluzii

Din experimentele si studiile de performanti efectuate rezultd ci algoritmul propus DynFP-Growth are
performante mai bune dect algoritmul FP-Growth chiar §i la baze de date mari. Timpii de execufie ai
algoritmilor FP-Growth si DynFP-Growth nu depind de suport, ci numai de dimensiunea bazei de date: astfel,
timpul cregte o datd cu dimensiunea bazei de date, in timp ce performanta algoritmului A priori depinde atit de
suport, cit si de dimensiunea bazei de date. Rezultatele mindrii, obtinute prin metoda propusd DynFP-Growth,
sunt compatibile cu cele obtinute cu algoritmul FP-Growth pe o structurd FP-tree originali Error! Reference
source not found. Astfel, se obfin aceleasi seturi de articole frecvente, dar ceea ce diferi este timpul de executie
a celor doi algoritmi, care este mai mic in cazul lui DynFP-Growth, acest lucru rezultind din experimentele
prezentate in sectiunea 4.

Metoda propusi are performante mai bune deoarece se face numai o singura parcurgere a bazei de date, ceea
ce minimizeaza timpul de creare a arborelui tiparelor frecvente. Aceastd modalitate de constructie dinamici a
arborelui Dynamic FP-tree poate fi folositd pentru a adiuga noi tranzactii la arborele deja existent, ceea ce
metodele existente, bazate pe o structurd de arbore nu o permit. Acesta este unul din avantajele principale, pe
care o aduce noua metodd propusi, de construire dinamici a arborelui Dynamic FP-tree.

Abordarea propusi este mai potriviti in urméitoarele cazuri:
*  cand sunt baze de date mari, care trebuic interogate intr-un timp scurt, si memoria principald nu este un factor

determinat;

* cand avem un arbore al tiparelor frecvente construit §i ar trebui si-l actualizim cu noi tranzactii fird si
reconstruim intreg arborele tiparelor frecvente.
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