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Test: Hybrid-Vorlesung

 Geteilter BBB-Bildschirm auf Vorlesungsbeamer
» Audio-Signal via Headset an BBB
« Kein Audio aus dem Raum in BBB Raum

« Private Chats sind nicht mehr privat!!

« Umfragen sind ebenfalls nicht mehr geheim!

Wiinschenswert:
« Kann jemand vor Ort den Chat im Blick haben?
» Feedback von Online-Teilnehmer wichtig!!

Data Science 2 - Vorlesung 5 e
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Zusammenfassung ML
Warenkorbanalyse
Frequent Itemsets / Patterns

Assoziationsregeln
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Data Science bzw. Advanced Analytics als Weiterentwicklung von
Business Intelligence

A

Prescriptive
Analytics
Diagnostic
Analytics
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Data Science bzw. Advanced Analytics als Weiterentwicklung von
Business Intelligence

A How can we
make it happen?

What might Prescriptive
happen? Analytics

Why dit
it happen?

What Diagnostic
happend? BRCUENIS

Data Science 2 - Vorlesung 5 5/31
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Vorgehen bei der Datenanalyse

[ — ] .

_ Unternehmerische Bewertung
—  Fragestellung

-

Vorhersage-
Modell

dd@

Modellierung

Daten Daten Vor-
Exploration ' verarbeitung '
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Maschinelles

Lernen

Uniiberwachtes
Lernen

Uberwachtes

Lernen

Lernaufgaben

Outlier
Detection

Klassifikation Regression Clustering

 Decision Trees « Linear Regression « kMeans « Isolation Forests
« Naive Bayes - Logistic Regression « DBScan « Local Outlier Factor
* SVM « kNN « Birch

nce 2 - Vorlesung 5
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Warenkorbanalyse

« Ziel: Cross-Selling

» Produkt-Platzierung / Laden-Design

« Ranking von Suchergebnissen

« Cross-Channel Marketing (online/offline)

Data Science 2 - Vorlesung 5 9/3



Hochschule Bochum

WARENKORBANALYSE Bochum Uriversity

of Applied Sciences

Typisches Beispiel im Online-Handel

Alle Rezensionen anzeigen

Mit shnlichen Artikeln vergleichen

O Falsche Produktinformationen melder
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Methode: Regel-basiertes Lernen

Einfache Regeln finden, um z.B. Cross-Selling MaBnahmen zu

unterstitzen:

Wenn dann
ein Kunde einen hat er oft auch einen
Wok gekauft hat Pfannenwender gekauft.
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Methode: Regel-basiertes Lernen

Einfache Regeln finden, um z.B. Cross-Selling MaBnahmen zu

unterstitzen:

Wenn dann
ein Kunde einen hat er oft auch einen
Wok gekauft hat Pfannenwender gekauft.

{ wok } —— { Pfannenwender }

Antecedent Consequent

Wie finden wir solche Regeln?
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Frequent Pattern Mining
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Frequent Itemset Mining sucht haufige Muster

» Gegeben ist Menge S von Symbolen (z.B. Artikel)
« Eingabe ist Menge X von Transaktionen (Einkaufe) iiber S

X={x|xCS}

Ziel:
» Frage: Welche Symbole tauchen haufig zusammen auf?
« Finde die Muster p € P(S) die in X am haufigsten vorkommen

Data Science 2 - Vorlesung 5 w3
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Beispiel: Frequent Itemsets auf Einkaufen

ID | Artikel

1 |{A,B,F}
2 {B,D,E,F}
3 [{c, e}

4 {B, E, F}
5 [{A,B,E}
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Beispiel: Frequent Itemsets auf Einkaufen

ID | Artikel

1 |{A,B,F}
2 {B,D,E,F}
{C, E}
{B, E, F}
{A, B, E}

v | &~ w

o Artikel B = Muster { B } tauchtin 4/5 der Einkaufe auf
o Muster { B, F }tauchtin 3/s5 aller Einkaufe auf

Welche Artikel werden haufig zusammen gekauft?
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Transaktionsdatenbank

Transaktionen fiir Frequent Pattern Mining werden in
Transaktionsdatenbank gespeichert:

ID A B o D E F
1 1 1 o] o] o] 1
2 o] 1 o] 1 1 1
3 o o 1 o 1 o
4 ) 1 0 0 1 1
5 1 1 o o) 1 o]
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Allgemein: Wann ist ein Muster haufig?

Sei D eine Datenbank mit Transaktionen.
Der support eines Musters p in einer Datenbank D ist

teD|pCt
support(p) = it |1|)|p_ }‘.
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Allgemein: Wann ist ein Muster haufig?

Sei D eine Datenbank mit Transaktionen.
Der support eines Musters p in einer Datenbank D ist

teD|pCt
support(p) = it |1|)|p_ }‘.

Muster p ist haufig, wenn support(p) > mins, d.h.
« estaucht in mins % aller Transaktionen auf
» Parameter mins vom Benutzer gewahlt
e mins ist der minimale Support

Data Science 2 - Vorlesung 5 17/ 3
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Der Apriori Algorithmus

« In SciKit Learn leider nicht enthalten
e Modul mlxtend enthalt Apriori Implementierung

Zusatzlich

» One-Hot-Encoder um Transaktionstabelle (0, 1 pro Symbol)
Zu erzeugen

 Funktioniert auch mit CountVectorizer
(vgl. Text-Clustering: DataScience 2, 4. Vorlesung)

Data Science 2 - Vorlesung 5 18/ 31
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Beispiel:

import pandas as pd
from mlxtend.frequent_patterns import apriori

# Transaktionen laden (pro Artikel 1 Spalte mit o/1)
txs = pd.read_csv(’'Kurse/DataScience2/data/
transactions.csv’)
# Apriori-Algorithmus anwenden:
result = apriori(txs, min_support=e.e2,
use_colnames=True)

# Ergebnis ist wieder ein DataFrame Objekt!

Data Science 2 - Vorlesung 5 19/ 3
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Beispiel: (Ergebnis)

support itemsets

32 0.05 (antioxydant, juice)

33 0.05 (cottage, cheese)

34 0.05 (drink, energy)
35 0.05 (fat, low)
36 0.05 (yogurt, fat)
37 0.05 (flour, weat)

Data Science 2 - Vorlesung 5 20/ 31
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Haufige Mengen - was nun?

Angenommen, wir haben unsere haufigen Mengen gefunden:

Support Itemsets

0.53 {AD}

0.42 {DF1}

047 {ADF}

0.3 {ACG}

Data Science 2 - Vorlesung 5 21/ 3
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Assoziationsregeln - Wenn-Dann

Regeln der Art
X—y

wobei x und y jeweils Mengen von Symbolen aus S sind.
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Assoziationsregeln - Wenn-Dann

Regeln der Art
X—y

wobei x und y jeweils Mengen von Symbolen aus S sind.

Wie haufig kommt die Regel in der Datenbank vor?
Fiir Assoziationsregeln aus einer Datenbank D ist der Support:

support(x Uy)

support(x —y) = D)

Data Science 2 - Vorlesung 5 23/ 31



Hochschule Bochum ™™\ ™™

ASSOZIATIONSREGELN socrumUnvesiy Il

of Applied Sciences ~ luad

Beispiel:

Kunden, die Brot und Eier gekauft haben,
haben auch Milch gekauft.

Dies laRt sich als Regel formulieren:

{ Brot, Eier } — { Milch }

Data Science 2 - Vorlesung 5 24 [ 31
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Beispiel:

Kunden, die Brot und Eier gekauft haben,
haben auch Milch gekauft.

Dies laRt sich als Regel formulieren:
{ Brot, Eier } — { Milch }
Der Support der Regel ist:

support({ Brot, Eier, Milch })
D)

Data Science 2 - Vorlesung 5 24 [ 31
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Regeln aus haufigen Mengen erzeugen

Regeln werden aus den haufigen Mengen erzeugt. Die Menge

{ABC}
fuhrt zu den Regeln
{AB} —» {C}
{AC} - {B}
{BC}t —» {A}

Data Science 2 - Vorlesung 5 25/ 31
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Regeln aus haufigen Mengen erzeugen

Regeln werden aus den haufigen Mengen erzeugt. Die Menge

{ABC}
fuhrt zu den Regeln

{AB} —» {C}

{AC} - {B}

{BC}t —» {A}

Das fiihrt zu sehr vielen Regeln!
Welche sind davon relevant?

Data Science 2 - Vorlesung 5 25/ 31
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Bewerten von Assoziationsregeln - Konfidenz

Wenn x gilt - wie haufig gilt dann auch y?

_ support(xUy)
conf(x —y) = support(x)

Data Science 2 - Vorlesung 5 26 [ 31
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Beispiel: Konfidenz
Sei |D| = 100.

{Brot,Eier} 30 {Wurst}
70 10

support({ Brot,Eier,Wurst }) o3
support({ Brot,Eier }) 07

~ 0.428

Data Science 2 - Vorlesung 5 27 [ 3
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Problem: Was ist mit sehr populdren Artikeln?

{ zahnbiurste } — { Milch }

{Milch} 10 {zahnblrste}
70 4

Data Science 2 - Vorlesung 5 28 /31
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Problem: Was ist mit sehr populdren Artikeln?

{ zahnbiurste } — { Milch }

{Milch} 10 {zahnblrste}
70 4

support( { Zahnbiirste, Milch })_ o _ 4,
support( { Zahnbiirste }) =tz =0
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Problem: Was ist mit sehr populdren Artikeln?

conf({ Zahnbiirste } —{ Milch })=07

{Milch} 10 {zahnblrste}
70 4
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Problem: Was ist mit sehr populdren Artikeln?

conf({ Zahnbiirste } —{ Milch })=07

{Milch} 10 {zahnblrste}
70 4

Wie aussagekraftig ist die hohe Konfidenz fiir
{ zZahnbiurste } —» { Milch }?

Data Science 2 - Vorlesung 5 28 /31
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Lift Kriterium

“Das Lift Kriterium gibt die Steigerung der Wahrscheinlichkeit fiir
y an, wenn x gilt.”

support(x —y)

lift(x —y) = support(x) - support(y)

Interpretation:

lift(x —y) >1 = X,y sind positiv korreliert
lift(x - y) <1 = X,y sind negativ korreliert
liftx —y) =1 = x,y sind unabhangig

Data Science 2 - Vorlesung 5 29 [ 31
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Assoziationsregeln in Python

e Modul mlxtend ermoglich Generieren von Regeln
» Haufige Mengen vorab mit z.B. Apriori berechnen

from mlxtend.frequent_patterns import
association_rules

# haeufige Mengen berechnen...
freq_patterns = apriori(...)

# Regeln generieren:

rules = association_rules(freq_patterns,
metric="confidence",
min_threshold=0.7)

Data Science 2 - Vorlesung 5 30/ 31
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Nachste Vorlesung

« Vorlesung / Diskussion zu Datenschutz+Ethik
« Keine vorzubereitenden Inhalte (Folien)

Data Science 2 - Vorlesung 5 31/ 3
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