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1 Introduzione

La ricerca di itemset frequend un sottoproblema che nasce dalla ricercastiociation rulesuno dei
problemi classici di data mining. Per poter definire che cosa si intende per association rules e itemset
frequentié necessario introdurre subito alcune definizioni.

SiaZ = {i1,i2,...,in} Uninsieme di oggetti dem, e siaD tale chet C 7 vVt € D; gli elementi di
D prendono il nome diransizionj mentre i sottoinsiemi d’ prendono il nome ditemset Si noti cheD
pud contenere pi elementi uguali tra loro, mentredchoné vero perZ. Si definiscesupportodi un itemset
¢ C 7 la frazione di transizioni che lo contengono, ovvero la quantit

_ {teDtc Lt}
D]

Sup (¢) :

Sono infine date due costanti realfminimo supportpe ¢ (minima confiden2aali che0 < s,¢ < 1. Con
riferimento alla notazione appena introdotta, @saociation rule2 una coppia ordinat@X, Y) di itemset
che gode delle seguenti propeet

PLXNY =0
P2. Sup (X UY) > s;
P3. Sup (X UY) /Sup (X) > c.

Nel seguito si usérla notazione standard della comaniti data mining, denotando una association rule
con “X = Y. Sinoti che una association rule non deve essere necessariamente soddisfatta da tutte le
transazioni nel database: la prop@i€t3, infatti, indica che si accettano tutte le rus=- Y verificate da
almeno una frazionedelle transazioni contenenti. Risolvere il problema delle association rules significa
determinare tutte le association rules compatibili €917, s e c.

Fin dagli inizi [3] il problema delle association ruléstato affrontato dividendo la computazione in due
fasi distinte.

1. Nella prima fase vengono determinati tutti gli iteméet Z tali cheSup (¢) > s; tali sottoinsiemi di
7 vengono chiamaitemset frequent costituiscono l'insiemé.

2. Perognt € £ vengono determinati tutti gli insiemi tali cheSup (¢) /Sup({ —Y) > ¢ (-Y =Y
e chiaramente una association rule valida.

La fase computazionalmentelpbnerosae la primé. In prima istanza, il numero degli itemset frequenti
coincide con il numero dei possibili itemset, che sato; per ciascun candidato, inoltre, la determinazione

*Un algoritmo efficiente per la seconda faseonsultabile in [4].



del relativo supporto richiede una scansione dell'intero database, che tipicamenstgrande che solo una
piccola porzione di esso plessere contemporaneamente presente in memoria centrale. Queste considera-
zioni mostrano che un approccio di forza bruta al problénraproponibile: nore quindi sorprendente che

vari lavori in letteratura abbiano indagato approcci alternativi. In questo term paper, nella Seziorge 2 verr
descritto un approccio ormai divenuto standard al problema , basato sulla generazione di itemset “candidati”;
nella Sezione 3, invece, si illustéeuna strategia innovativa recentemente proposta in [6].

2 Ricerca di itemset frequenti: generazione dei candidati

Un approccio alla ricerca di itemset frequenti che ha trovato notevole riscontro in lettegatrallo
originariamente proposto in [3]; esso prevede I'esecuzione ripetuta dei passi che seguono.

1. A partire dagli itemset frequenti che sona gioti individua nuovi itemset che, sulla base di un oppor-
tuno criterio, sono anch’essi presumibilmente frequenti: tali itemset prendono il naraadidati

2. Sulla base di considerazioni sulla struttura del problema, individua il maggior numero possibile di
candidati che non possono essere frequenti ed eliminali.

3. CalcolaSup (z) per ogni candidate che abbia superato il filtro di cui al punto 2. Aggiungi all'insie-
me degli itemset frequenti tutti i candidati il cui suppoétalmeno pari a.

4. Se il punto 3 ha determinato almeno un nuovo itemset frequente allora torna al punto 1, altrimenti
interrompi I'esecuzione.

La scelta dei criteri di generazione (punto 1) e filtraggio (punte 2)itto della mediazione tra due esigenze
parzialmente contrastanti: da un lato, ogni nuova scansioPeridhiede costosi accessi in memoria secon-
daria e dunque si vorrebbe far terminare I'algoritmo nel minimo numero possibile di iterazioni, generando
molti candidati (anche di scarsa quajiper ciascuna iterazione; dall’altro, se i candidati sono davvero molti
allora bisogna ricorrere alla memoria secondaria per memorizzagi @acineggia le prestazioni dell’algo-
ritmo. Bisogna pertanto filtrare i candidati in modo che alla fase di calcolo del supporto giungano solo quelli
che hanno buone probabiditli “successo”.

Il primo algoritmo di generazione dei candidatistato proposto da Agrawal et al. in [3], edasato
sul calcolo del supporto aspettato per i candidati. Bia Z un itemset ch& gia stato determinato essere
frequente (in particolare, @isignifica che il suo supportdup (X) € gia stato calcolato ed noto), e sia
t € D una transazione tale ché C ¢: t consente di ottenere nuovi candidati estendeXdoon item di
t— X. SiaY C (¢t — X) un insieme di tali item: ebbene,supporto aspettatexy per l'itemsetX UY &
il prodotto diSup (X) per i supporti delle singole item i¥i. X UY € un candidato solo s&y > s.

Successivamente, lo stesso Agrawal e Ramakrishnan Srikant hanno proposto una nuova tecnica di ge-
nerazione dei candidati [5] clediventata estremamente popolare con il nonsrdiegia a priori Questo
nomee dovuto alla tecnica di filtraggio dei candidati che viene adottata, imperniata sulla seguente osserva-
zione: se un itemsetdi tagliak none frequente, allora nessuno degli itemset di taghial, k£ + 2, ... che
contengond puod a sua volta essere frequente. Di conseguenza, condizione necessagaupeiteimset
sia frequente che tutti i suoi sottoinsiemi propri siano pure frequenti; tutti i candidati che non rispetta-
no questa condizione possono essere eliminati a priog, s#nza consultare I'insieni2 delle transizioni.
La generazione dei candidatiorganizzata in modo che la condizione possa essere facilmente verificata:
vengono infatti generati candidati di taglasolo quando sono ginoti gli insiemiFy, Fy, ..., F,_1 degli
itemset frequenti di cardinaditl, 2, . .., kK — 1. Per la precisione, I'insiem€), dei candidati di tagli& viene
generato all'iteraziong a partire dall'insiemd},_; secondo l'algoritmo APRIORI-GEN che segue.



APRIORI-GEN(L_1)
sial € Ly 4
sia/[i] I'i-esimo item inL;_, secondo un ordinamento arbitrario
Cr 0
foreach? 0" € Ly, suchthat{'[i] = ¢"[i],1 <i < k—1andl'[k — 1] # ¢"[k — 1]) do
aggiungi l'itemset’[1]¢'[2] - - - ('[k — 1]¢"[k — 1] a C,
[* Filtraggio dei candidati generati */
for each/ € Cy do
if 3¢ C ¢suchthatf’| = k — 1 and¢’ & Ly_,) then cancella da Ly,
end

Una volta cheC), e stato costruitog necessario calcolare il supporto di ogni elemento in esso contenuto
per determinare quali candidati sono effettivamente itemset frequenti. Ped fffjgbropone due distinte
strategie.

e Nella prima strategia, il supporto dei candidati viene determinato con una scansione dell'intero insie-
meD: a ogni candidato viene associato un contatore, e per ogni transizifitesaminata vengono
incrementati di una uréti contatori dei candidati che sono sottoinsienti.d?er rendere piefficiente
I'accesso ai candidati, che potrebbero essere molti e quindi anche memorizzati su disco, questi sono
organizzati tramite funzioni hash in una struttura ad albero che prende il ndmastdiregsi consulti
[5] per maggiori dettagli).

¢ Nella seconda strategia, i candidati sono memorizzati in una struttura dati che permette di calcolare
il loro supporto senza consultafe Piu precisamente, tale struttura datun insiemeC, costituito
da un elementdt, { X (¢)}) per ogni transizione € D che contenga almeno un candidato: infatti
X (t) = {c € Ck | ¢ C t}. Sinoti che, se i candidati sono molti e presenti in molte transizidpi,
pud anche essereipgrande diD. C}, viene costruito a partire dd;, e C_.

L'algoritmo che utilizza la prima strategia viene indicato dagli autori con il nomAmtiori , mentre
quello che utilizza la seconda viene chiamagwioriTid . Prove sperimentali condotte dagli autori mo-
strano cheApriori & piu veloce diAprioriTid durante le prime iterazionk(prossimo a 0), mentre la
situazione si capovolge per le ultime iteraziond eidovuto al fatto che pérelevato i candidati sono solita-
mente pochi €, & piccolo, pertanto una scansionegirichiede molto meno tempo di una scansion®di
Questi risultati sperimentali portano all’introduzione di un algoritmo ibrido (chiarAatioriHybrid )
che utilizzaApriori  per le prime iterazioni e passa pohgrioriTid guando sono verificate opportune
condizioni sulla taglia dCj,.

Ulteriori strategie per la determinazione degli itemset frequenti che fanno ricorso alla generazione di
candidati sono proposte in [7], [8] e [9].

3 Ricerca di itemset frequenti: un nuovo approccio

La strategia a priore efficace nel ridurre il numero di candidati da esaminare rispetto ad un approccio di
forza bruta e rende cbgattabile il problema delle association rules. Tuttavia, questa strategia mostra i suoi
limiti se gli itemset frequenti sono molti oppure se il numero di oggetti in ciascun iteasletato.

e Nel primo caso, la generazione dei candidati di dimensionel a partire dagli itemset frequenti di
dimensionek produce comunqgue molti itemset, con la possibitihe una parte di essi debba essere
trasferita in memoria secondaria. Ad esempio, se il numero di itemset frequenti di tagli4 allora
il numero di candidati di taglia 2 prodotti dalla strategia a préosuperiore 0.
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e Nel secondo caso, per scoprire un itemset di taglia elevatacessario prima esaminare tutti gli
itemset di taglia inferiore, il che porta di nuovo alla generazione di un numero elevato di candidati. Ad
esempio, determinare un itemset frequehtetaglia 100 richiedé: = 100 iterazioni dell’algoritmo
a priori e la produzione di almen®'®° candidati (tutti i sottoinsiemi d¢ sono anch’essi itemset
frequenti).

In entrambi i casi, appare evidente che nella strategia a prinighee limita le prestaziorgé il processo di
generazione dei candidati: per questa ragione, alcuni ricercatori [6] hanno proposto una strategia alternativa,
radicalmente diversa da quella a priori, in grado di determinare gli itemset frecesizigenerare alcun
candidato. Tale strategia si basa su una struttura dati innovativa chialimesta dei pattern frequento per

brevita FP-tree.

3.1 FP-tree: struttura e costruzione

Nell’ insiemeZ si pw istituire un ordinamento totalE dato dalla frequenza di ciascun itemZin in altre
parole, per ogni coppia,, i, € Z si hache, < i, sei, appare pi frequentemente dj nel database delle
transizioniD. Nell'esposizione che segue chiamerepadternun itemset C 7 i cui oggetti sono ordinati
in ordine crescente secondd

Un FP-treeg fondamentalmente un albero dei suffissi costruito su stringhe ottenute ordinando gli item
in ciascuna transazionec D; tale struttura dati, comunque, differisce da un semplice albero dei suffissi
per alcuni dettagli implementativi che la adattano alla risoluzione del problema sotto esame. La struttura
dell’FP-treee suggerita dalle seguenti osservazioni di natura euristica.

1. Non e necessario considerare tutti gli item in ciascuna transazione: infatti, solo gli item frequenti
(cioe quelli il cui supporta almeno pari & compariranno negli itemset frequenti. Di conseguenza,
nella costruzione della stringa corrispondente a una transizitrigé gli item non frequenti possono
essere eliminati. Questa osservazione, cheaaliprincipio della strategia a priori, mira a ridurre le
dimensioni del’FP-tree.

2. Ordinare secondé' gli oggetti in ciascuna transaziones D aumenta la probabifitche due transa-
zioni presentino un prefisso comune, e quindi diminuisce potenzialmente il numero di nodi nellFP-
tree.

3. Sek transizioni condividono un prefisso comupme questo fatto pa essere memorizzato incremen-
tando dik un contatore posto in tutti i nodi del cammino associapo a

Sulla base di queste osservazioni, un albero dei pattern frequenti (o FP-tree) viene definito come una coppia
(T, H) in cui

e T = (V,E) e un albero. La radice di & etichettata con “NULL"; ogni altro node etichettato con
unaternd/, k,v) conl € Z, k intero non negativay € V tale che la prima componente dell’etichetta
di v € ancord.

e H & una tabellal{eader tablg Ogni riga della tabell&@ una coppid/,v) con? € Z, v € V tale che
la prima componente dell'etichettadie ancor&. Le righe della tabella sono ordinate secordm
ordine crescentey? € 7 che compare come prima componente dell’etichetta di un nodoediiste
una e una sola riga nella tabella.

Si noti che, complessivamente, la riga della header table con prima compdremnteodi di 7" con pri-
ma componenté costituiscono una lista concatenata. Come d’'uso, [6] assume implicitamente che in una



realizzazione pratica dell’FP-tree ciascun nodo contenga ulteriori puntatori ai propri figli (se essi esistono)
noncte al proprio padre (se esso esiste).

Dati un insieme di transazio® e un supporto minima, I'FP-tree associato agli item frequentiTh
puo essere costruito mediante I'algoritmo che segue.

1. Scandendo sequenzialme@ecostruisci una lista ordinatadegli item il cui support@ almeno pari
as.

2. Crea la radice dell’FP-tree ed etichettala con “NULL". Crea una header table vuota in cui la prima
colonnaé uguale a. (in altre parole, I'elemento sulla rigaé uguale alli-esima componente di) e
tutti gli elementi della seconda colonna sono impostati a “NULL”.

3. Esamina sequenzialmente le transaziorPdiPer ogni transazione € D costruisci la stringa(t)
data dalla sequenza ordinata degli item comuheaa L. Sias(t) = s1(t)s2(t), dovesl(t) € il piu
lungo prefisso di(t) a cui nell'alberod g associato un cammino che parte dalla rddiaeserisci
s(t) nell’FP-tree incrementando di 1 il contatokenei nodi corrispondenti a;(t), e aggiungendo
nuovi nodi (con contatore inizializzato a 1) per il suffiss@t). Aggiorna di conseguenza la header
table e le liste di puntatori nei nodi dell’albéro

3.2 Ricerca degli itemset frequenti tramite FP-tree

L'FP-tree rende logico cercare itemset frequenti i cui elementi sono ordinati se¢ormhone ga spiegato,
tali itemset prendono il nome di pattern. Nel seguito, quindi, si affraritgrroblema della ricerca di pattern
frequenti.

Innanzitutto,& importante osservare che I'FP-tree contiene tutta I'informazione necessaria alla determi-
nazione dei pattern frequenti. Comeeésvisto nella Sezione 3.1, durante la costruzione dell’albero ogni
transazione € D contribuisce con un pattern composto da soli item frequenti e di tagdissima tale
pattern p@ essere recuperato con un’opportuna visita dell’albero a partire dalla radice. Di conseguenza,
ogni pattern composto da item frequenti che compaia in almeno una transizjpmsente nell’FP-tree;
poiché condizione necessaria peéchn pattern sia frequenéeche sia composto da sole item frequenti, si
conclude. Da sola, pey questa propriatnon garantisce che qualunque strategia di ricerca che faccia uso
dell'’FP-tree sia automaticamente efficiente: una strategia che usi I'albero solo nella fase di validazione dei
candidati, infatti, po ancora generare un numero esponenziale di candidati! Per questa ragione, [6] adotta
una strategia radicalmente diversa. L'algoritmo prop@sémcora diviso in fasi, ma le fasi non coincidono
piu con l'identificazione di pattern frequenti di taglia via vialgjrande: questa volta, ciascuna fase identi-
fica pattern associati ad un item diverso della header tEblpartendo dagli item meno frequenti. L'item
associato all'ultima riga di, che per semplicit chiameremg |, viene esaminato per primo: vengonoicos
determinati tutti i pattern frequenti che contenggig.Successivamente si passa all'esamggli ;, e con
esso alla determinazione dei pattern frequenti che contenggne ma nonj |, e cos via. L'insieme con-
tenente tutti i pattern trovati costituisce la soluzione del problema. L'algo®tiidipo ricorsivo: ciascuna
fase pw richiedere la creazione (con relativo mining) di un FP-tréegiccolo costruito su un sottoinsieme
dei pattern dell'albero originario. In dettaglio, la fasgell'algoritmo,0 < i < L, richiede I'esecuzione dei
passi che seguono.

1. Usando larig& = |L| — i della header table, determina I'itemggte 7 associato alla fase corrente
e tutti i cammini dalla radice dI' che contengongy,; elimina da tali cammini tutti gli itemset meno
frequenti dij,. Si ricordi che tutti i nodi dil” con prima componente dell’etichettga sono contenuti

Tale prefisso pdiessere determinato mediante una visita dell’albero.
1] dettagli di queste operazioni, che non sembrano computazionalmente trascoeatsibno descritti in [6].



in una lista concatenata che parte dalla vigdi H, e che i nodi in ogni cammino di' sono ordinati
per frequenze decrescenti: di conseguenza, per determinare i cammini voluti basta percorrere la lista
concatenata, e da ogni nodo della lista risalire fino alla radi@é di

2. SiaCy, = {cl,ch,...} linsieme dei cammini determinati al punto precedente: a ogni camaino
& associato un pattep}, cioé una sequenza ordinata di item. |l supporto del pafifra dato dalla
seconda componentg dell’etichetta dell’ultimo nodo lungo il cammino, @adel nodo associato
all'item j, (e facile verificarlo ricordando che i nodi precedenti hanno supperte, dove i nodi
con supporto strettamente maggiore corrispondono a pattern che “abbandonanao” il cammino). Sia
Py, = {(ph, kD), (B, kL), ...} linsieme dei pattern con i relativi supporti.

3. Eliminayjy, dai pattern inP;, (ottenendo cdsP;) e costruisci un FP-tree ausiliari@”’, H') sull'insieme
cog ottenuto. Questo implica: il calcolo di un nuovo supporto per ciascun item ora presdpie in
ottenuto come rapporto tra il numero di occorrenzgjre il numero di occorrenze naliteroinsieme
delle transazionD; I'eliminazione degli item il cui supporté ora inferiore &; la definizione di un
ordinamentaF” basato sui nuovi supporti.

4. EsamingT’, H'). SeT’ e vuoto, allora nessun pattern frequeatassociato g,. SeT” & costituito
da un unico cammino, allora i pattern frequenti sono dati dai pattern associati a tutti i sottoinsiemi dei
nodi del cammindpil j, stesso. Se infin&’ & non vuoto e almeno un nodo ha cardiralitaggiore
di 1, allora invoca ricorsivamente I'algoritmo di pattern mining(8u, H'): i pattern frequenti sono
ottenuti concatenand, ai pattern restituiti da tale chiamata ricorsiva.

La terminazione della fagalell’algoritmoé assicurata dal fatto chié ha un numero di nodi strettamente in-
feriore aT’ percte sono stati rimossi almeno i nodi corrispondenti all'it¢mLa correttezza dell’algoritmo
€ assicurata dalle due propeaathe seguono.

e Fragment Growth. Il numero di occorrenze di un itemsgtin P; & uguale al numero di occorrenze
dell'itemsets U jy in D.

e Prefix Path Property. Per calcolare tutti i pattern frequenti contenenti gli itdm Lo, ..., L; €
sufficiente considerare i cammini i dalla radice fino ai nodi associati @lfesima riga della header
tableH.

La prima propried assicura che i pattern restituiti da una fase dell’algoritmo siano effettivamente frequenti, e
la seconda permette di dimostrare che I'algoritmo nel suo complesso restituisce tutti e soli i pattern frequenti.

3.3 Analisi delle prestazioni

Il lavoro di Han et al. non contiene alcuna analisi formale dell’algoritmo proposto: ci si lanifeindi a
compiere alcune osservazioni. La costruzione dell’FP-t7ed?) richiede due scansioni del datab&3e

delle transazioni, i un consistente numero di accessi alla litdelle transazioni frequenti, all'albefb

in costruzione e alla header tabte Anche adottando come modello di costd@ model[2, 10], il che
permette di trascurare tutta la computazione in memoria centradgyossibile fare una stima del tempo di
esecuzione senza saperels€l’ e H sono sufficientemente piccoli da poter essere contenuti in memoria
centrale. Le uniche osservazioni, piuttosto banali, fatte in [6] sulle dimensioni dell’FP-tree sono le seguenti.

$Se I'albero contiene un unico cammino, gli item ad esso associati compaiono insieme un numero di volte pari al supporto
dell’'ultimo item nel cammino, supporto che per costruzierameno pari a.



e L'altezza diT € limitata superiormente dal massimo numero di item frequenti in una transazione
t € D (ci sembra si possa affermare che l'alteezazecessariamentgyualea tale numero, a meno di
una costante).

e |l numero di nodi inT e limitato superiormente dal numei@ale di occorrenze degli item frequenti
in tutte le transazioni del databaBe

Sulla scorta di queste osservazioni, [6] conclude che I'FP{tféé7) non & asintoticamente pigrande
dell'insiemeD sul qualeé stato costruito. Questo bound, per quanto deldolcuramente interessante
in quanto la strategia a priori ptinvece richiedere una quartiesponenziale di spazio per la generazione
dei candidati, ma noe sufficiente per stabilire se I'FP-tréememorizzabile in memoria centrale; a creare
maggior incertezza, in [6] si sostiene che il bound sul numero di@ediremamente pessimistico, e che in
pratica I'FP-tree risulta una struttura compatta e “notevolmeniteigicola” dell'insiemeD di partenza (da
20 a 100 volte pi piccolo, secondo [6]). Se comunq® H ) e L sono contenuti in memoria centrale, allora
il tempo di esecuzioneé intuitivamente “buono” in quanto I'unico costo computazioralguello dovuto
agli accessi &. Per i casi in cui questa condizione favorevole ®orerificata, [6] suggerisce due possibili
approcci: partizionare I'insiem® in modo che I'FP-tree costruito su ciascuna partizione sia contenuto in
memoria centrale, oppure memorizzare I'FP-tree su disco tramite una struttura dati (ad esempio un B+-tree)
che consenta una accesso efficiente. Entrambe le strategie, comungue, non sono descritte in dettaglio e non
sono neppure oggetto di analisi sperimentale.

Il tempo per la determinazione dei pattern frequenti, ancora una ead@getto in [6] di sole considera-
zioni euristiche. Gli autori osservano che I'algoritmo da essi proposto non richiede alcun ulteriore accesso
al database delle transizigBi ciascuna fase richiede una semplice scansione dell’FP-tree per la determina-
zione diC},, e ci aspetta che tale FP-tree sia assapiicolo diD. Oltre a cd, ciascuna fase uichiedere
la costruzione e il mining ricorsivo di un nuovo FP-tree costruito a partir€,ddale insieme, pér, con-
tiene tipicamente solo una piccola frazione dei pattern associati all’FP-tree originario, quindi la chiamata
ricorsiva si conclude in genere “velocemente”. Infine, gli autori osservano che I'algoritmo non include alcun
procedimento potenzialmente esponenziale di generazione di candidati: la taglia delkoegmpainenziale
solo se il numero di pattern frequesteffettivamente esponenziale. La kiodella strategia di mining pro-
posta viene messa alla prova con un’analisi sperimentale. Per la precisione, gli autori confrontano il proprio
algoritmoFP-growth  con quello a priori di [5] e con un algoritmo proposto in tempi recenti e chiamato
TreeProjection [1]; non & chiaro quale variante dell’algoritmo a priori venga adottaté\praori
AprioriTid e AprioriHybrid . | tre algoritmi sotto indagine sono stati implementati dagli autori (“al
meglio della loro conoscenza”) su un PC dotato di processore Intel a 450 MHz e 128 MB di RAM; gli
algoritmi sono stati poi collaudati sul medesimo sistema ricorrendo a due dataset generati artificialmente
secondo la procedura descritta in [5]:

e D; contienel0* transizioni costruite s{Z;| = 10° item. Il numero medio di item per transizioke
25, e lalunghezza media di un itemset frequeni®;

e D, contienel0® transizioni costruite siZ;| = 10* item. Il numero medio di item per transizioke
25, e lalunghezza media di un itemset frequeni®.

La dimensione media di un item nérspecificata: noa quindi possibile stabilire quanta memoria occupino
D1 e D,. Gli autori, comunque, ammettono che entrambi i dataset sono sufficientemente piccoli da risiedere
interamente in memoria centrale.

Gli algoritmi vengono confrontati facendo variare il minimo supperttallo 0.1% al 3%, e osservando
i tempi di esecuzione; i tempi p&P-growth includono naturalmente anche la costruzione dell’FP-tree.
Tutti e tre gli algoritmi mostrano una crescita molto ripida del tempo di esecuzione al decrescaanatie



se non viene esplicitamente detto, tale creseipmobabilmente esponenziale dato che gli autori affermano
che inD; e D il numero di itemset frequenti cresce esponenzialmente al diminuie Idalgoritmo piu
velocee FP-growth |, seguito dal'reeProjection e infine dall’algoritmo a priori.

In una seconda batteria di esperimenti, il numero di transaziofhiniene fatto variare dao* fino
a 10> mantenendo costanti gli altri parametri: tutti e tre gli algoritmi mostrano una crescita lineare del
tempo di esecuzione con il numero delle transazioni. Ancora unak®Blgrowth sembra 'algoritmo pi
veloce: non si pa tuttavia fare a meno di notare cRB-growth  viene confrontato con I'algoritmo a priori
impostando il supporto minimeall’1.5%, mentre viene confrontato cmeeProjection ricorrendo a
un supporto dell’1%.

4 Considerazioni finali

In questo term paper & definito il problema della ricerca di association rules, concentrandosi poi sul
sottoproblema della ricerca di itemset frequenti; per tale sottoproblegdesicritto I'approccio picitato in
letteratura, fondato sulla generazione di itemset candidati, e una strategia alternativa suggerita recentemente
in [6] e basata su una nuova struttura dati chiamata FP-tree.

Il lavoro [6] manifesta una certa carenza nell’analisi teorica delle prestazioni della strategia proposta, ca-
renza che& comungue comune ad altri studi nello stesso ambito. Anche I'analisi sperimentale, tuttavia, non
€ qui esente da critiche: I'impressioaehe essa utilizzi dataset di dimensioni troppo ridotte. A sostegno di
guesta tesi bisogna ricordare che non solo i dataset utilizzati sono interamente contenuti in memoria centra-
le, ipotesi non verificata dalle basi di dati del “mondo reale”, ma anche i tempi di esecuzione sono sempre
estremamente ridotti (pochi minuti al massimo) nonostante la limitata potenza dell’hardware a disposizione.
Di conseguenza, sarebbe auspicabile un’analisi sperimentale su dataset di dimensioni decisamente maggiori
in modo da verificare il comportamento dell’algoritmo in presenza di una gerarchia memaria/dischi.
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