Kapitel DM:V

V. Association Analysis

Q Assoziationsanalyse
a Frequent Itemset Mining
a Regel-Mining
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Regel-Mining
Von haufigen ltemsets zu Regeln

Assoziationen zwischen ltems (A = B)

a Gegeben einen k-ltemset I%;. Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass ltem
B ebenfalls gekauft wird?



Regel-Mining

Von haufigen ltemsets zu Regeln

Assoziationen zwischen ltems (A = B)

a Gegeben einen k-ltemset I%;. Wie hoch ist die Wahrscheinlichkeit, dass ltem
B ebenfalls gekauft wird?

Transaktion Produkte

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

o Ok W

o P(Kaffee | Milch) = 0.5, d.h., 50% der Einkaufe von Milch fihren auch zu
einem Einkauf von Kaffee.



Regel-Mining

Assoziationsregeln

Definition 8 (Assoziationregel I, = I5)

Die Relation 14 = Iz bezeichnet die Assoziation zweier ltemsets 4 und Iz, d.h. ein
Auftreten von 14 lasst ein Auftreten von Iz vermuten.

Definition 9 (Starke Assoziationregel)
Ein Assoziationsregel 14 = I wird als stark assoziiert bezeichnet, wenn gilt

Q O1,Ulp > Omin und

Q P([B ‘ IA) > Ymin -

Ymin D€ZEIChNet man als minimale Konfidenz in Regel 74, = Iz und P(Ig | 14)
bezeichnet die bedingte Wahrscheinlichkeit flr Itemset 1,4 bei gegebenen ltemset
Iz bezogen auf eine Instanzmenge X.



Regel-Mining

Extraktion von Assoziationsregeln

Beobachtung:

o Starke Assoziationsregeln kbnnen nur in haufigen ltemsets vorkommen, da

OJ,UlR = Opmin-

o Die bedingte Wahrscheinlichkeit zwischen zwei ltemsets lasst sich Gber den
Support wie folgt abschéatzen:

P([BQIA) OI.UI
P(IB ‘ IA) - P(]A) - ;[ =

A




Regel-Mining

Extraktion von Assoziationsregeln

Beobachtung:
o Starke Assoziationsregeln kbnnen nur in haufigen ltemsets vorkommen, da
01,0l 2 Tmin-
o Die bedingte Wahrscheinlichkeit zwischen zwei ltemsets lasst sich Gber den
Support wie folgt abschéatzen:
P(IpN1y) 01Ul

PUs L) ==~ o

Algorithmus:

1. Ermittle die haufigsten ltemsets £ (— A-Priori Algorithmus)

2. Ermittle starke Assoizationsregeln fur jeden ltemset in den haufigsten
ltemsets:
(a) Furjedes I € L erzeuge alle nicht-leeren Untermengen s C I
(b) Fur jede nicht-leere Untermenge s C I ermittle die Konfidenz

Vs =PI\ s|s)

(c) Ausgabe aller Regeln s = I'\ s wenn ~v; > v,in



Regel-Mining

Beispiel: Extraktion von Assoziationsregeln

Haufige ltemsets £ = {{I1,12,15}}

Assoziationsregel ~y
{I1,12} = {I5} 2/4=0.5
{I1,I5} = {12} 2/2=1
(12,15} = {I1} 2/2=1
{I1} = {12, 15} 2/6=0.33
{12} = {I1, 15} 2/7=0.29

(15} = {I1,12} 2/2=100




Regel-Mining

Evaluierung von Assoziationsregeln

Sind alle ,starken Assoziationsregeln® interessante Regeln?

o Geringer Minimum-Support liefert viele uninteressante Regeln

o Konfidenz ist hoch fur Items die haufig vorkommen

Beispiel:
o 10.000 Kauftransaktionen

0 6.000 Kunden kauften Computer-Spiel, 7.500 kauften Videos und 4.000
kauften beides

o Starke Assoizationsregeln: { Computer-Spiel} = {Videos} mit v = 0.66 und
oc=04

o Aber: Die Wahrscheinlichkeit ein Video zu kaufen ist bereits 75%.

o Computer-Spiele und Videos sind negative korreliert



Regel-Mining

Evaluierung von Assoziationsregeln

Definition 10 (Korrelationsregeln)

Eine Assoziationsregeln I, = Ip wird als Korrelationsregel bezeichnet, wenn sie
zusatzlich zu o,,;, und ~,,;, einen Minimalen Korrelationsmalf3 «,,;, erfullt, d.h.,

RIy=Ip 2 Kmin-



Regel-Mining

Evaluierung von Assoziationsregeln

Definition 10 (Korrelationsregeln)

Eine Assoziationsregeln I, = Ip wird als Korrelationsregel bezeichnet, wenn sie
zusatzlich zu o,,;, und ~,,;, einen Minimalen Korrelationsmalf3 «,,;, erfullt, d.h.,

RIy=Ip 2 Kmin-

Korrelationsmalf3e;:

o Lift.: Gemeinsame Vorkommen bei stochastischer Unabhangigkeit.

P(I4NIp)
/{/ p—
4=l = p(1,) - P(Ip)

o All_confidence: Minimum der bedingten Wahrscheinlichkeiten.

/{)[A:>]B :minP(]A ‘ ]B),P([B ’ ]A>



Regel-Mining
Evaluierung von Assoziationsregeln
Korrelationsmafe (Fortsetzung):

0 Max_confidence: Maximum der bedingten Wahrscheinlichkeiten.

k1,1, = max P(Iy | I), P(Ig | 14)

0 Kulcynski Maf3: Mittelwert bedingten Wahrscheinlichkeiten.
P(]A ’ IB> —I—P(IB ’ [A)

Rlj,=Ip =
A B 2

0 Statistischer y? Test, Kosinusmaf



Regel-Mining
Beispiel Lift

Kontingenztabelle:

Spiel Spiel >

Video 4.000 3.500 7.500
Video 2.000 500 2.500
> 6.000 4.000 10.000




Regel-Mining
Beispiel Lift

Kontingenztabelle:

Spiel Spiel >

Video 4.000 3.500 7.500
Video 2.000 500 2.500
> 6.000 4.000 10.000

a P({Spiel}) = 0.6, P({Video}) = 0.75, P({Spiel, Video}) = 0.4

o Lift: ;45 = 0.89

= Die Wahrscheinlichkeit das Videos und Computerspiele gemeinsam gekauft
werden ist geringer als die zufallige Wahrscheinlichkeit eines gemeinsamen
Kaufs.

= Keine Korrelation



Regel-Mining

Zusammenfassung

o ldentifikation haufiger ltemsets (Frequent ltemset Mining)
— A-Priori Algorithmus (Breitensuche)

— Pattern Growth/Eclat (Tiefensuche)

o Ableiten von Assoziationsregeln Uber minimale Konfidenz

o Ableiten von Korrelationsregeln Gber Korrelationsmaf3e
— Lift, x2, all-support, max-support, Kosinus



