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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde unter Verwendung der Programmiersprache R ein Prototyp zur Erstel-
lung einer Recommendation Engine zur Aufdeckung von Assoziationen innerhalb einer gege-
benen Datenmenge entwickelt. Die Berechnung der Assoziationen findet hierbei in Echtzeit
statt und des Weiteren wurden die Analysefunktionen generisch programmiert, um ein schnel-
les Einbinden und einfaches Parametrisieren von Datensatzen zu ermdéglichen. Die Entwick-
lung fullte auf der grundlegenden Motivation, Data Mining Methoden wie das Assoziations-
verfahren teilweise zu automatisieren, um damit generierte Losungen effizienter umsetzen zu
konnen. Der Entwicklungsprozess war insgesamt erfolgreich, sodass alle Grundfunktionalité-

ten im Sinne eines evolutionéren Prototypings vorhanden sind.

1. Einfihrung

Die Arbeit wurde im Zuge einer Tatigkeit als Masterand bei Altran Deutschland S.A.S. & Co.
KG verfasst. Dabei fand eine enge Zusammenarbeit zwischen der Universitdt Koblenz-
Landau und Altran durch regelmaiiige Zusammentreffen statt.

1.1 Motivation und Problemstellung

Die anhaltende Digitalisierung hat innerhalb der letzten Jahre erhebliche Verénderungen in
Wirtschaft (vgl. Worthington, 2014, S. 55 ff.; Guerrieri & Bentivegna, 2011), Forschung (vgl.
Owen, 2007, S. 223 ff.) sowie dem privaten Alltag (vgl. Holm, Jarrick, & Scott, 2015, S. 82
f.; Goldfarb & Tucker, 2012, S. 84 ff.) verursacht. Die grundlegende Innovation ist hierbei
das Internet, welches als digitale Infrastruktur die weltweite Kommunikation von Daten er-
maoglicht (vgl. Berners-Lee, Cailliau, Groff, & Pollermann, 2010, S. 470 f.; Chen, Chiang, &
Storey, 2012, S. 1168). Auf dieser Infrastruktur aufbauend, fand die Digitalisierung neben
zahlreichen, mit dem Internet verbundenen Endgeraten vor allem durch Computer und Smart-
phones Einzug in nahezu alle Lebensbereiche, was als ,,Internet der Dinge* definiert ist (vgl.
daCosta, 2013, S. 23 ff.; Sun, Bie, Thomas, & Cheng, 2014). Eine derartige Infrastruktur er-
Offnet vollig neue Dimensionen in der Datenakquirierung, denn in jeglichen digitalen Struktu-
ren kénnen im Einklang mit den jeweilig geltenden Datenschutzregeln an geeigneten Stellen
Daten erhoben werden (vgl. Hilbert, 2011). Diese Mdglichkeit wurde innerhalb der letzten 15
Jahre sowohl innerhalb als auch auRerhalb von Unternehmen ausgiebig genutzt und es lasst
sich ein Trend zur exponentiell wachsenden Sammlung von Daten erkennen (siehe Abbildung
1).
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Prognose zum Volumen der jahrlich generierten digitalen Datenmenge
weltweit in den Jahren 2005 bis 2020 (in Exabyte)
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Abbildung 1: Prognose zum weltweit generierten digitalen Datenvolumen (vgl. Statista GmbH,
2016a)

Diese immense Datengrundlage wird im Allgemeinen als ,,Big Data* betitelt (vgl. McKinsey
Global Institute, 2011). Die Definition von Datensammlungen als Big Data basiert jedoch
nicht nur auf der blofRen Menge an Daten, sondern auch auf dessen Vielfalt, Geschwindigkeit
sowie Verwendung (siehe Abbildung 2). Insofern entspringt Big Data vielfaltigen Quellen
(z.B. Geschaftsanwendungen innerhalb einer Unternehmung) und besteht somit aus einer Ful-
le an diversen Formaten und Strukturiertheitsgraden, sodass es bei einer ganzheitlichen Be-
trachtung einer geeigneten Aggregation unter Berucksichtigung der unterschiedlichen Forma-
te bedarf; eine derart integrierte Datengrundlage ermdglicht dann jedoch weitreichende Po-
tenziale auf das Aufdecken von neuartigen Informationen (vgl. Bitkom, 2012, S. 23 ff.). Dar-
uber hinaus handelt es sich bei Big Data vor allem auch um, durch die digitale Infrastruktur
ermdglichte, Datensammlungen in Echtzeit. Dies offenbart einen maligeblichen Unterschied
zu traditionellen Datensammlungen, welche zu einem gewissen Zeitpunkt erhoben werden,
denn Echtzeitakquirierung ermdglicht Analysemethoden in Echtzeit (vgl. Bitkom, 2012, S. 37
ff.). Die Faktoren Menge, Vielfalt und Geschwindigkeit von Big Data ermdglichen schlie3lich
das Analysefeld ,,Data Mining™.

Data Mining beschreibt die Analyse von Big Data durch Aufdecken von Mustern und Trends
zur Generierung von nutzlichen Informationen (vgl. Linoff & Berry, 2011, S. 2 ff.). In Analo-
gie zu dem Unterschied zwischen klassischen Datensammlungen und Big Data, ist zum jetzi-

gen Zeitpunkt Data Mining ebenso von der klassischen Inferenzstatistik abzugrenzen.
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Abbildung 2: Merkmale von Big Data (vgl. Bitkom, 2012, S. 19)

Wéhrend in der Inferenzstatistik der Fokus auf dem Eliminieren von Unsicherheiten in ver-
gleichsweise kleinen Datenmengen liegt, sind die Methoden des Data Mining auf die bereits
beschriebenen Merkmale von Big Data ausgerichtet und ermdoglichen somit adaquate Analy-
semethoden von groRen Datenmengen (vgl. Kuonen, 2004, S. 6 f.). Dazu zdhlen Assoziati-
onsanalysen, Segmentierungen, Klassifizierungen sowie Text-Mining (vgl. Kantardzic, 2011).
Derartige Methoden werden abhéngig von dem Einsatzfeld und dem zu eruierenden Ziel aus-
gewahlt und anschlieBend ein Analysemodell erstellt, getestet, etabliert sowie evaluiert (vgl.
Chapman, et al., 2000, S. 47 ff.). Diese Methoden bieten eine gleichermal3en ganzheitliche
und tiefgehende Analyse, welche der klassischen Inferenzstatistik bei Big Data tberlegen ist
(vgl. Kuonen, 2004, S. 3), jedoch auch entsprechend héheren Aufwand erfordert (vgl.
Campos, Stengard, & Milenova, 2005, S. 1).

Die vorherrschende Situation einer umfassenden, digitalen Infrastruktur zur Sammlung von
Big Data und tiefergehenden Analyse durch Data Mining zur Unterstitzung von Unterneh-
mungen ist die grundlegende Motivation dieser Arbeit. Denn das Potenzial, was in Big Data
liegt und durch Data Mining freigesetzt werden kann, ist immens (vgl. Vossen, 2014, S. 11
ff.; Bitkom, 2012, S. 34 ff.). Neben der stetig wachsenden Datengrundlage (siehe Abbildung
1) kann dieses Potenzial ebenso anhand des teilweise prognostizierten Umsatzes mit betref-
fenden Ldsungen aufgezeigt werden (siehe Abbildung 3).

Hierbei zeigt sich neben der Vielfalt an Segmenten zur Bearbeitung von Big Data ebenfalls
dessen wirtschaftliches Potenzial. Die fiir die Thematik dieser Arbeit in Form von Data Mi-
ning relevanten Segmente ,,Apps & Analytics* sowie ,,Professional Services* nehmen hierbei
einen besonders hohen Anteil ein. Anhand der weiteren Segmente in der Abbildung lasst sich
jedoch erkennen, dass die, der Analyse vorgeschalteten, Prozesse und Technologien ebenfalls
einen hohen Anteil einnehmen (vgl. Chaudhuri & Dayal, 1997). Diese integrierte Gesamtheit
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von der Akquirierung, Speicherung, Aggregation sowie Analyse von Big Data hin zu der Ein-

bettung der gewonnenen Informationen in Unternehmen wird als ,,Business Intelligence* (BI)

beschrieben (vgl. Gluchowski, Gabriel, & Dittmar, 2008, S. 89 ff.).

Prognose zum Umsatz mit Big-Data-Losungen weltweit nach
Komponentensegment von 2011 bis 2026 (in Milliarden US-Dollar)
100

80

US-Dollar

60

< 40

20

2011 2012 2013 2014 2015* 2016* 2017* 2018* 2019% 2020* 2021* 2022* 2023* 2024* 2025* 2026*

I Apps & Analytics [ll Compute Storage [l Networking Data Management Hadoop [ SQL MM NoSQL

Professional Services

Abbildung 3: Umsatz mit Big Data Losungen (vgl. Statista GmbH, 2016b)

Source: Weitere Informationen
Wikibor ey

Das Potenzial des Gesamtkonzepts Bl ist fur Unternehmen immens, da es Daten aus ver-
schiedensten internen und externen Quellen aus diversen Bereichen zusammenfiihren kann
und somit aufschlussreiche Informationen liefert, welche bei einer nicht-integrierten Betrach-
tung nicht zu Tage kommen wirden (vgl. Chen, Chiang, & Storey, 2012, S. 1185 f.). Die
durch BI generierten Informationen kdnnen aufierdem in nahezu allen Bereichen eines Unter-
nehmens vom Strategischen Management Uber Produktentwicklung bis hin zum Customer
Relationship Management angewendet werden (vgl. Chen, Chiang, & Storey, 2012, S. 1168
ff.). Es erschliel3t sich somit ein Gesamtbild, wonach die in den letzten Jahren entstandenen
Datenmengen Big Data in vielen Unternehmen hohe Potenziale durch dessen integrierten Ma-
nagements und Data Mining im Zuge einer Bl-Strategie ermdglichen. Jedoch bestehen einige
Probleme, welche den weitreichenden Einsatz von Bl vor allem jenseits grolRer Unternehmen
bremsen.

Vordergriindlich geht es dabei um die hohen Investitionskosten, welche fur Bl-Projekte auf-
gewendet werden mussen. Aufgrund des komplexen Themenfeldes und den diversifizierten
Tatigkeiten (siehe Abbildung 3) benétigt die Durchfihrung solcher Projekte spezialisierte

Experten (vgl. Campos, Stengard, & Milenova, 2005, S. 1), welche hohe Personalkosten ver-
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ursachen. Hierbei nehmen das Erarbeiten von Wissen bezliglich der Unternehmung und Da-
tengrundlage, die Datenvorbereitung sowie die Zielbestimmung einen grofRen Anteil des Ge-
samtaufwandes der Experten ein, wahrend das Erstellen des jeweiligen Analysemodells und
dessen Anwendung vergleichsweise wenig Aufwand erfordert (vgl. Chapman, et al., 2000, S.
10 ff.). Des Weiteren wird flr die im Bl durchgefihrten Aktionen und vor allem derer des
Data Mining spezielle Software bendétigt (vgl. Neckel, 2011), welche aus dem kommerziellen
Bereich hohe Lizenzkosten nach sich zieht. VVorherrschende Bl-Softwarelésungen sind dabei
vor allem darauf ausgelegt, moglichst viele Analysemethoden abzubilden, um eine gegebene
Datengrundlage so ausgiebig wie moglich zu ergriinden (vgl. Neckel, 2011). Hierfur missen
allgemeine Strukturen programmiert werden, welche erst durch das Expertenwissen des Ana-
lysten in Bezug auf das betreffende Unternehmen sowie der Datengrundlage zu konkreten
Analysemodellen geformt werden kdnnen (vgl. Campos, Stengard, & Milenova, 2005, S. 1).
Aus diesen Umstanden an Personalaufwand sowie Lizenzkosten fiir Software entstehen Kos-
ten, welche zugleich nach eigener Auffassung hohes Einsparpotenzial beinhalten.

Neben der Hohe der Kosten spielt jedoch auch die erschwerte Planbarkeit von Bl-Projekten
eine Rolle. Denn aufgrund der diversifizierten Datengrundlage und dem weiten Einsatzbe-
reich innerhalb einer Unternehmung ist die Zielbestimmung und damit verbunden der Umfang
des Data Mining in Form von Methodenauswahl und Modellgenerierung sowie der grundsétz-
lichen strategischen Vorbereitung nur schwierig abzusehen (vgl. McKinsey Global Institute,
2011, S. 114 ff.). Aus diesen Hirden in Bezug auf Kosten und Planbarkeit erwéchst weiterhin
ein Problem in Form von dem Verhaltnis zwischen zu leistendem Aufwand und dem zu er-
wartenden Nutzen. Den hohen Investitionskosten stehen diesbezuglich zumeist vage Vorstel-
lungen von dem Ziel und den damit verbundenem Nutzen gegentber und nicht selten ist die-
ser selbst nach der Durchfiihrung eines Projektes nicht genau messbar (vgl. Lonnqvist &
Pirttiméaki, 2006, S. 34 f.; Smith & Crossland, 2008, S. 172 f.) oder fur Entscheidungstréger
greifbar (vgl. IBM Institute for Business Value, 2013, S. 3 f.). Zwar haben die Themen Big
Data und Bl vor allem vor dem Hintergrund des zentralen Begriffs ,,Industrie 4.0°, welcher
eine zentrale Strategie zur Unterstutzung der Industrie durch moderne Informationstechnik
darstellt (vgl. Bundesministerium fur Bildung und Forschung, 2015a; Bundesministerium fir
Bildung und Forschung, 2015b), in den letzten Jahren an Bedeutung gewonnen, jedoch ver-
hindern die aufgezeigten Problemstellungen beziiglich Kosten, Planbarkeit sowie erwartetem
und messbaren Nutzen oftmals den praktischen Einsatz von BI-Ldsungen, sodass ein GroRteil
des in diesem Kapitel aufgezeigten Potenzials brachliegt (vgl. Chen, Chiang, & Storey, 2012,
S. 1169 ff.).
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1.2 Zielsetzung und Vorgehensweise

Das Ziel dieser Arbeit ist die Erstellung eines Prototyps unter Verfolgung eines alternativen
Ansatzes bezliglich der Entwicklung von BI-Losungen, welcher die aufgezeigten Problemstel-
lungen weitgehend eliminieren kann. Es soll hierbei der Vorgang der kostenintensiven, auf
allgemeine Strukturen ausgelegten Vorgehensweise mittels etablierter BI-Losungen durch
kostengunstige Alternativvorgange fiir spezielle Zielstellungen unter Verwendung des zu
entwickelnden Prototyps mit hohem Automatisierungsgrad ersetzt werden. Durch die entspre-
chende Automatisierung soll das zuvor beleuchtete Einsparungspotenzial in Bezug auf Perso-
nal- und Softwarekosten (vgl. Campos, Stengard, & Milenova, 2005; Neckel, 2007) erschlos-
sen werden. Denn statt des vorherrschenden, allgemeinen Ansatzes zur Abbildung mdglichst
aller Analysemethoden fiir jedwede Unternehmen und Datengrundlagen zur Erreichen von
diversen Zielbestimmungen, wird in dieser Ausarbeitung der Ansatz verfolgt, fir eine speziel-
le Zielgruppe inklusive einer spezifischen Datengrundlage (Daten mit Prozessen und Auspré-
gungen) mittels einer spezifischen Analysemethode (Assoziationsregelanalyse) ein bestimm-
tes Ziel (Recommendation Enigne) zu verfolgen. Zwar schrankt man somit die Zielgruppe im
Gegensatz zu allgemeinen Bl-Ldsungen erheblich ein, jedoch wird der neue Prototyp weitest-
gehend automatisch arbeiten. Darlber hinaus wird bei der Erstellung des Prototyps ein mal3-
geblicher Fokus auf der Kommunikation der Ergebnisse liegen, um den Mehrwert des BI-
Einsatzes zum einen fur den Nutzer der RE und zum anderen flr die jeweiligen Entschei-
dungstrager zu vermitteln. Konkret werden hierbei in Bezug auf die RE zahlreiche Visualisie-
rungsmethoden herangezogen, damit der Nutzer mdglichst ohne Fachkenntnis schnell und
einfach die entsprechenden Ergebnisse des Prototyps interpretieren kann. Beziglich der Ver-
mittlung des Nutzens fiir die Entscheidungstrager werden geeignete Methoden zur Messbar-
keit des Erfolges wahrend des Einsatzes des Prototyps integriert. Schlie3lich wird der Proto-
typ mittels der Open-Source Programmierungssprache R geschrieben, sodass neben den auf-
gezeigten Einsparungen an Aufwand durch Spezialisierung und verbesserter Kommunikation
des Nutzens auch die Lizenzkosten fur die zu Grunde liegende Software minimiert werden.
Zur Erreichung des aufgezeigten Ziels werden in einem ersten Schritt thematische Grundlagen
in der Literatur erarbeitet (siehe Abbildung 4). Der Fokus liegt hierbei verstarkt auf den The-
matiken Crisp-DM (Vorgehendsmodell fur Bl-Projekte), Assoziationsregelanalyse, Recom-
mendation Engines (RE), Prototyping, Visualisierungsmethoden in Bezug auf die Assoziati-
onsregelanalyse sowie der Programmierumgebung R. Im Anschluss wird die bereits beschrie-

bene Aneignung von Wissen beziglich der fiir den Einsatz des Prototyps in Frage kommen-
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den Unternehmen vorgenommen. Bei diesem Prozess wird verstarkt eine Verbindung zu dem

zuvor erorterten Wissen bezuglich der Assoziationsregelanalyse hergestellt.

/ Entwicklung des Prototyps\

( Evaluation )

Funktionsbibliothek
) Prototyp
Literaturrecherche Mess-Skript >
Gesamtprozess
Interfaces \_ >4

\ Z

Abbildung 4: Forschungsvorgehen

Im Anschluss an die Literaturrecherche geht es im zweiten Schritt in die Entwicklung des
Prototyps, welche grob in drei Phasen gegliedert werden kann. In der ersten Phase wird die
eigentliche Analyse vorgenommen, in welcher zuerst die Integration und Preparation der Da-
tengrundlage und weiterhin die Berechnung der Assoziationsregeln sowie Formatierung der
Ergebnisse vorgenommen werden. Das Ergebnis ist eine Funktionsbibliothek, auf welche der
Prototyp zugreift. In der zweiten Entwicklungsphase wird ein Mess-Skript erstellt, welches
zeitpunktbezogen angewendet wird und Daten des Prototyps zum Zwecke des Monitoring und
Nutzenmessung ausliest. Die dritte Entwicklungsphase beschaftigt sich mit der Integrations-
maoglichkeit in Form von Interfaces fur den Nutzer. An dieser Stelle kommen die bereits be-
schriebenen Visualisierungs- und Messbarkeitsmethoden zum Einsatz, um eine einfach zu
integrierende und leicht verstandliche RE zu liefern.

Der letzte Schritt des Forschungsvorgehens ist die Evaluierung des finalen Prototyps sowie
des Gesamtprozesses der Entwicklung. Bei ersterem werden die verschiedenen Anpassungs-
maoglichkeiten des Prototyps getestet und vor allem auch die Performanz eruiert. Auf3erdem
werden die entwickelten Funktionalitdten mit den angestrebten Zielen, welche aus der grund-
legenden Thematik erwuchsen, verglichen. Schlielich wird der gesamte Prozess der Ent-
wicklung mit Hinblick auf dem Potenzial des verfolgten Ansatzes hin zu einer verstérkten
Entwicklung von spezialisierten und automatisierten Bl-Losungen rickblickend bewertet.
Hierbei werden Implikationen aus dem Gesamtentwicklungsprozess fur die Forschung, Praxis

und die Weiterentwicklung des Prototyps gegeben.
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1.3 Struktur

Aufgrund unterschiedlicher Umfénge und Prioritaten von Prozessen zwischen wissenschaftli-
chem und praktischem Bereich, unterscheidet sich das praxisorientierte Forschungsvorgehen
marginal von der wissenschaftlichen Dokumentation. Die diesbezliglichen Verbindungen der
unterschiedlichen Prozesse sind in Abbildung 5 illustriert und werden folgend innerhalb der

prasentierten Ausarbeitungsstruktur erlautert.

Forschungsvorgehen Struktur der Arbeit
e ™y
Kapitel 2:
Theoretische Grundlagen
\ J
Literaturrecherche
s ™
Kapitel 3:
l Ausgangslage
\ J

( Entwicklung des Prototyps\
Funktionsbibliothek

Mess-Skript )[ Kapitel 4: Entwicklung ]

Interfaces

S /

1 , |

Evaluation Kap|.te| 5:
Evaluierung
Prototyp 8 y
(" N
Gesamtprozess Kamtgl 6:
) — Fazit
. J

Abbildung 5: Zusammenhang zwischen Forschungsvorgehen und Struktur der Arbeit

Kapitel 2 enthalt die aus der Literatur bezogenen Kenntnisse der grundlegenden Thematiken
und eignet sich somit zur Schaffung eines Uberblicks.

Kapitel 3 besteht aus zwei Unterkapiteln, welche die Ausgangslage vor dem Entwicklungs-
prozess, welche ebenfalls aus der Literaturrecherche entspringen, darstellen. Im ersten Teil
wird die potenzielle Zielgruppe des Prototyps anhand der Anforderungen der Analysemethode
und dem Data Mining Ziel erortert. Im zweiten Unterkapitel werden die Programmierumge-
bung, Anforderungen und die grundlegende Systemstruktur des Prototyps beleuchtet.

Hier zeigt sich ein erster Unterschied zwischen dem im Forschungsdesign dargestellten

Schritt der Literaturrecherche und der aufgeteilten Prasentation der Ergebnisse in dieser Aus-
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arbeitung in Form von zwei separaten Kapiteln (2 und 3), da die Informationen beziglich der
Ausgangslage vor der Entwicklung von den allgemeinen Thematischen Grundlagen wissen-
schaftlich abzugrenzen sind.

Kapitel 4 ist der Hauptteil der Ausarbeitung und stellt die Dokumentation der Prototypent-
wicklung dar. Hierbei werden die Entwicklungsschritte aus dem Forschungsvorgehen auch fir
die Struktur ibernommen, da die Entwicklungsschritte aufeinander aufbauen und daher eine
praxisnahe Dokumentation am greifbarsten ist.

Kapitel 5 widmet sich der im Anschluss an die Entwicklung stattfindende Evaluierung des
fertigen Prototyps. Hierbei werden zum einen die verschiedenen Anpassungen der Funktionen
beziiglich der RE in Bezug auf eine allgemeine Verwendung getestet und weiterhin die Per-
formanz beleuchtet. AuRerdem wird Uberprift, inwieweit die im Prototyp enthaltenen Funkti-
onalitaten die zu Beginn der Ausarbeitung aufgestellten Zielstellungen erfillen.

Kapitel 6 enthélt die riickblickende Bewertung der gesamten Ausarbeitung, von der urspring-
lichen, aus der Theorie erwachsenden Idee Uber die technische Entwicklung bis hin zu der
Evaluation des fertigen Prototyps. Hierbei werden die spezifischen Erkenntnisse beziiglich
des Prototyps auf die gesamte Entwicklung und den Ubergeordneten Ansatz von allgemeinen
zu spezifischen BI-Losungen projiziert, sodass Kapitel 6 in der Ausarbeitung durch Kenntnis-
se aus beiden Schritten des Forschungsdesign bezlglich Prototyp- und Gesamtevaluation ent-
steht. Diese Ergebnisse werden in greifbare Praxis-, Forschungs- und Weiterentwicklungs-

implikationen tberfihrt.
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2. Theoretische Grundlagen

Innerhalb dieses Kapitels werden Themenbldcke behandelt, welche als Grundlage fur die
Entwicklung des Prototyps dienen. Zuerst wird mit ,,Crisp-DM* das Standardmodell fir die
grundsétzliche Vorgehensweise von Data Mining Projekten vorgestellt. Denn die Entwick-
lung des Protoypen stellt den Versuch dar, eine weitgehend generische und automatisierte
Projektdurchfiihrung fir den Einsatz von REs zu ermdglichen. Dies entspricht einer dem
Crisp-Modell dhnlichen allgemeinen Anwendbarkeit, jedoch fur ein spezielles Ziel und mit
erheblich weniger Aufwand.

Die RE ist das Ziel des in dieser Arbeit gewahlten Ansatzes eines partiell automatisierten
Crisp-DM Modells. Die in diesem Kapitel vorgestellten Varianten dienen als Grundlage, um
in Kapitel 3 eine spezifische Vorgehensweise fir die Entwicklung der RE herauszustellen.

Die Assoziationsregelanalyse ist eine Modellierungsmethode aus dem Data Mining und eine
von mehreren Moglichkeiten zur Berechnung der Datengrundlage fur eine RE. Die Assoziati-
onsregelanalyse ist die verwendete Modellierungsmethode innerhalb des Prototyps.

Da Assoziationsregeln und insbesondere deren Messfaktoren fur den potenziellen Nutzer zu
komplex sein konnten, sollen in der RE Visualisierungsmethoden zum Einsatz kommen. Die-
se sollen ein intuitives Verstandnis gewahrleisten, damit keine aufwéandigen Schulungen bei
dem Einsatz des Prototyps notwendig werden. Daher werden in diesem Kapitel mehrere Me-
thoden vorgestellt, welche fur diesen spezifischen Ansatz anwendbar sind.

Weiterhin wird das grundsatzliche VVorgehen bezuglich Prototyping als Rahmen fiir die Ent-
wicklung behandelt. Dies liegt darin begriindet, dass eine vollstandig generische Entwicklung
in einem komplexen Themenbereich wie der Assoziationsregelanalyse friihzeitige Evaluie-
rungen bedarf. Daher werden verschiedene Prototyping Arten beleuchtet, um die Entwicklung
des Prototyps optimal steuern zu kénnen.

AbschlieRend wird die zur Entwicklung des Prototyps verwendete Anwendungsumgebung R
vorgestellt.

2.1 Crisp DM

,,Crisp-DM* steht fiir ,,CRoss Industrial Standard Process for Data Mining* und ist ein all-
gemeines Prozessmodell fir Data Mining Projekte (vgl. Chapman, et al., 2000). Die Entste-
hung des Modells ist auf die Situation zurtickzuftihren, als Data Mining Methoden neu am
Markt und in fast allen Industriezweigen einsetzbar waren, jedoch kein allgemeines Vorge-
hensverfahren existierte, welches einen standardisierten und effizienten Ablauf von Data Mi-

ning Projekten zentral aufzeigen konnte. Aus diesem Grund wurde ein EU Projekt im Zeit-
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raum 1996 - 1999 durchgefiihrt, welches von einer ,,Special Interest Group* mit vier Unter-
nehmen aus der Wirtschaft* unterstiitzt wurde. Dabei wurde mit Erfolg eine in allen Industrie-
feldern einsetzbare (-,,CRoss Industrial®) standardisierte Vorgehenweise (-2,,Standard®)
entwickelt und in die Form eines Prozessmodells (=,,Process®) fiir Data Mining Projekte
(=,,for Data Mining*) Gberfuhrt.

Das Gesamtmodell ist in sechs Phasen unterteilt, welche in Abbildung 6 jeweils durch einen
blauen Kasten dargestellt sind. Ein Data Mining Projekt startet insofern bei der Phase ,,Busi-
ness Understanding®™ und verlauft dann den durchgezogenen Pfeilen entsprechend bis zu der
Endphase ,,.Deployment”. Die dargestellten Doppelpfeile stehen fiir eine Interaktion bzw.
Rickkopplung zwischen den jeweilig verbundenen Phasen. Das Modell wird nachfolgend im

Detail erlautert.

Business
Understanding

Data Understanding

Data Preparation

Deployment Modeling

Evaluation

Abbildung 6: Gesamtmodell Crisp-DM (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an Chapman
et. al, 2000, S.10)

! Die Special Interest Group bestand aus: DaimlerChrysler, NCR Systems Copenhagen, OHRA Bank Groep B.V
sowie SPSS Inc.
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Business Understanding

Geschéaftsziele herausstellen

Aktuelle Situation einschéatzen

Data Mining Ziele bestimmen

Projektplan erstellen

Abbildung 7: Aufgaben in der Phase Business Understanding (Quelle: eigene Darstellung in
Anlehnung an Chapman et. al, 2000, S.10)

In der ersten Phase ,,Business Understanding* geht es darum, dass sich der Analyst die Ge-
gebenheiten des zu untersuchenden Unternehmens aneignet und daraus Problemstellungen fur
das Data Mining ableitet (siehe Abbildung 8). Dazu werden vordergriindlich die Ziele des Un-
ternehmens sowie darunter liegende Einflussfaktoren herausgestellt und dabei potenzielle
Uberschneidungen und Gegensitze identifiziert. Im Anschluss wird dieses Wissen durch die
fur das Data Mining Projekt relevanten, spezifischen Informationen der aktuellen Situation
erweitert, indem Ressourcen, Anforderungen und Risiken erortert werden. Auf dieser Wis-
sensgrundlage basierend, werden dann die Ziele des Data Mining Projektes aufgestellt und ein

Projektplan generiert (vgl. Chapman, et al., 2000, S. 14 ff.).

Data Understanding

Initiale Datensammung

Daten beschreiben

Daten untersuchen

Datenqualitat Gberpriifen

Abbildung 8: Aufgaben in der Phase Data Understanding (Quelle: eigene Darstellung in Anleh-
nung an Chapman et. al, 2000, S.10)

In der anschlieBenden Phase ,,Data Understanding® verschafft sich der Analyst einen Uber-
blick Uber die initiale Datensammlung des Unternehmens (siehe Abbildung 8). Dazu akqui-
riert der Analyst zuerst die Daten aus den jeweiligen Quellen. Dann werden die Daten bezlg-
lich Format, Menge sowie Bedeutung beschrieben und weiterhin mittels Visualisierungen,
Abfragen sowie statistischen Kennzahlen erdrtert, um Hypothesen aufstellen zu kénnen. Zu-
letzt wird aulRerdem die Datenqualitat in Bezug auf fehlende Werte sowie Fehler und deren
Ursprung uberpriift. Hierbei besteht eine Interaktion zwischen den Phasen Business und Data
Understanding, da das Wissen Uber das Unternehmen das Verstandnis beziiglich der Daten
fordert und umgekehrt (vgl. Chapman, et al., 2000, S. 17 ff.).
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Data Preparation

Daten auswahlen

Daten bereinigen

Daten konstruieren

Daten integrieren

Daten formatieren

Abbildung 9: Aufgaben in der Phase Data Preparation (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung
an Chapman et. al, 2000, S.10)

In der ,,Data Preparation Phase wird der initiale Datensatz durch zahlreiche Transformatio-
nen veréndert, sodass auf Grundlage des transformierten Datensatzes Modellierungen stattfin-
den konnen (siehe Abbildung 9). Zu diesen Aktivitaten z&hlt zum einen das Auswéhlen von
Variablen, welche fiir die herausgestellten Data Mining Ziele relevant sind. Diese werden
nach Bedarf bereinigt, indem fehlende Werte behandelt, Teilmengen gebildet oder passende
Werte erweitert werden. Dariber hinaus kdnnen gegebenenfalls neue Daten konstruiert wer-
den, indem aus den existierenden Variablen durch Kombinationen oder Addition von Infor-
mationen neue Variablen erstellt werden. Da die Datengrundlage verschiedenen Quellen ent-
springen kann, ist in diesem Fall eine Integration der diversifizierten Daten notwendig. Mit
Hinblick auf die Modellierung in der anschlieRenden Phase, mussen die Daten entsprechend
der zu wéhlenden Modellierungsmethode formatiert werden. An dieser Stelle zeigt sich die
Bedeutung des entsprechenden Doppelpfeils in Abbildung 6, denn die Aktivitaten in dieser
Phase richten sich nach der Modellierung in der kommenden Phase, sodass hierbei ein inter-

aktives Durchlaufen der beiden Phasen vorgesehen ist (vgl. Chapman, et al., 2000, S. 20 ff.).

Modeling

Auswahl der Modelierungsmethode

Erstellung des Test Designs

Erstellung des Modells

Modell beurteilen

Abbildung 10: Aufgaben in der Phase Modeling (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an
Chapman et. al, 2000, S.10)

In der Phase ,,Modeling* werden entsprechend der aufgestellten Ziele verschiedene Modellie-

rungsmethoden angewendet, sodass diese Phase mehrmals und, wie bereits dargestellt, in
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Interaktion mit der vorherigen Phase stattfindet (siehe Abbildung 10). Bezuglich einer Iterati-
on wird zuerst eine Modellierungsmethode ausgewahlt. Zur Auswahl stehen dabei Analyse-
methoden aus dem Data Mining (Assoziationsanalyse, Segmentierungen, Klassifizierungen,
Text Mining, etc.). Im Anschluss wird ein ,,Test Design® der ausgewéhlten Methode unter
Einbezug der vorliegenden Daten erstellt. Das Test Design dient zur Validierung und Prifung
des spateren Modells. Konkret wird dabei der vorliegende Datensatz in verschiedene Sets
unterteilt. Neben dem Train-Set zur Generierung des Modells werden eine oder mehrere Test-
Sets separiert. Es werden nun mittels des Train-Sets und der ausgewahlten Analysemethode
Modelle erstellt. Diese werden mittels der gleichen Analysemethode, jedoch mit verschiede-
nen Parametern berechnet. Die erhaltenen Modelle werden anschlieBend auf die Test-Sets
angewendet, um die auf den Train-Sets basierenden Ergebnisse zu validieren. Auf diese Wei-
se konnen Qualitat und Fehlerraten der Modellvarianten herausgestellt werden. Die Auswahl
und Dokumentation des geeigneten Modells anhand der Validierung stellt den abschlie}enden
Prozess innerhalb eines Iterationszyklus dar. Zum Abschluss der Phase werden die in den
verschiedenen Iterationszyklen erstellten Modelle in ein Ranking uberfuhrt (vgl. Chapman, et
al., 2000, S. 23 ff.).

Ergebnisse evaluieren

Prozess der Modellerstellung evaluieren

Weitere Schritte bestimmen

Abbildung 11: Aufgaben in der Phase Evaluation (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an
Chapman et. al, 2000, S.10)

In der anschlieBenden Phase ,,Evaluation® (siehe Abbildung 11) werden in einem ersten
Schritt die Ergebnisse in Form von den aufgestellten Modellen mit Hinblick auf die aufge-
stellten Data Mining Ziele und deren Erfullung der Unternehmensziele tberprift. Hierbei
wird vor allem auch begutachtet, ob einige Modelle aus Sicht der Unternehmensziele beson-
ders (un)geeignet sind. AuRerdem wird in den Modellen nach Ergebnissen gesucht, welche
sich nicht direkt auf die aufgestellten Ziele beziehen und als Nebenprodukt entstanden sind,
diese wirden sich flr weitere Data Mining Prozesse anbieten. In einem weiteren Schritt wird
der Prozess der Modellerstellung evaluiert. Hierbei geht es vordergriindlich darum, aus Sicht
des Data Mining die Erstellung der Modelle auf Basis der in den Test Designs erhaltenen Gu-
tefaktoren zu eruieren und mogliche Versaumnisse oder Potenziale herauszustellen. Schliel3-

lich werden die Erkenntnisse aus den vorherigen Evaluierungen zu einem Gesamtbild zu-
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sammengefugt, welches sowohl die Erflllung der Unternehmensziele als auch Gute des Mo-
dellerstellungsprozesses beinhaltet. Dann wird entschieden, ob die Ergebnisse final imple-
mentiert werden, oder entsprechend des Pfeils zur initialen Business Understanding Phase
unter Voraussetzung von geniigend Zeit und Budget der Zyklus neugestartet wird. Falls hier-
bei die Unternehmensziele nicht zufriedenstellend erreicht wurden, Probleme oder Potenziale
bei der Modellerstellung bestehen, oder besonders vielversprechende Ergebnisse als Neben-
produkt bei der erfolgreichen Modellierung vorliegen, ist ein derartiger Neustart des Zyklus
naheliegend (vgl. Chapman, et al., 2000, S. 26 f.).

Deployment

Planung des Modelleinsatzes

Planung von Monitoring und Wartung

Finalen Report erstellen

Gesamtes Projekt evaluieren

Abbildung 12: Aufgaben in der Phase Deployment (Quelle: eigene Darstellung in Anlehnung an
Chapman et. al, 2000, S.10)

Andernfalls wird mit der finalen Phase ,,Deployment* fortgefahren, in welcher die Ergebnis-
se zum einen dem Projektkunden verstandlich gemacht und zum anderen unter dessen Einbe-
zug in die Geschaftsprozesse eingebettet werden (siehe Abbildung 12). Dabei wird zuerst eine
Deploymentstrategie entworfen, welche die notwendigen Schritte und Auswahl der zu présen-
tierenden Ergebnisse enthélt sowie Ansétze zur deren Einbettung. Anschliefend wird die
Wartung und das Monitoring geplant, um wahrend des spateren Einsatzes der eingebetteten
Ergebnisse auf Fehler oder dynamische Anderungen des Umfeldes / der Ziele reagieren zu
kénnen sowie die Genauigkeit zu Uberprifen. Die beiden vorherigen Planungsphasen werden
dann in einen finalen Report zusammengefasst, welcher dem Kunden prasentiert wird und
abschlieBend das gesamte Projekt evaluiert. Bei dieser Evaluierung geht es vor allem um in-
terne Beurteilungen des Projektteams. Die jeweiligen Projektmitarbeiter sollen ihre Erfahrun-
gen entlang des Projektes hinsichtlich besonders positiven und negativen Entwicklungen eva-
luieren, um Erkenntnisse fur zukinftige Projekte zu sammeln (vgl. Chapman, et al., 2000, S.
28 f.).
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2.2 Recommendation Engines

Recommendation Engines gehen auf die 1990er Jahre zuriick (vgl. Hill, Stead, Rosenstein, &
Furnas, 1995; Resnick, lacovou, Suchak, Bergstrom, & Riedl, 1994; Shardanand & Maes,
1995) und sind unter mehreren Synonymen wie Recommendation System / Platform* oder
,Recommender System® bekannt. Eine RE wird eingesetzt, um innerhalb eines Systems mit
zahlreichen Produkten / Items einem Nutzer gewisse Items vorzuschlagen, welche sich fur
einen Kauf / Nutzung anbieten. Haufig wird dies durch entsprechende Auflistungen an zentra-
len Stellen in dem jeweiligen Nutzerinterface bewerkstelligt (vgl. Ricci, Rockach, Shapira, &
Kantor, 2011, S. 1). Durch diese Empfehlungen soll der Absatz an Items bzw. die Diversitat
der veréuRerten Items gesteigert sowie die Kundenzufriedenheit erhéht werden, indem die
zunehmende Informationsflut fir den Kunden sinnvoll heruntergebrochen wird. Es existieren
drei Moglichkeiten, wie Empfehlungen analytisch getroffen werden kénnen. Dazu zahlen die
inhaltsbasierte, kollaborative sowie deren Kombination in Form von der hybriden Vorge-
hensweise (vgl. Adomavicius & Tuzhilin, 2005, S. 734 ff.).

Bei der inhaltsbasierten Vorgehensweise werden Empfehlungen auf Basis der Eigenschaften
der Items getroffen (vgl. Ben Schafer, Frankowski, Herlocker, & Sem, 2007). Hierzu werden
die Eigenschaften von Items in einer digitalisierten und maschinenlesbaren Form durch
Keywords / Metadaten dargestellt. Einem Nutzer werden dann diejenigen Items empfohlen,
welche die gleichen Eigenschaften wie bereits zuvor erstandene bzw. hoch bewertete Items
besitzen. Bei diesem Ansatz ist es entscheidend, die Items innerhalb des Systems zu charakte-
risieren, denn die Empfehlungen werden basierend auf der charakteristischen Gleichheit von
Items getroffen. Ein Beispielgebiet fir den Einsatz solcher REs sind aktuelle Musik-
Streamingdienste. Items sind hierbei einzelne Musiktitel, -alben oder —kinstler, welche durch
Metadaten wie Genre, Musiktexte oder Struktur des Audiosignals angereichert sind. Der
Nutzer kann innerhalb des Systems Titel, Alben oder Kunstler als Favorit markieren, welche
dann in einem personalisierten Bereich in Playlisten eingeordnet und genutzt werden konnen.
Die jeweiligen Metadaten der markierten Items werden dabei dem Nutzerprofil zugeordnet
und es werden anschlieBend dem Nutzer Musiktitel mit den ahnlichen Metadaten empfohlen.
Gerade in dem Bereich des Musikstreamings haben sich inhaltsbasierte REs als kritischer
Erfolgsfaktor herausgestellt. Denn die Auswahl an jeweils verfigbaren Musiktiteln unter-
scheidet sich bei den diversen Anbietern marginal, gut funktionierende REs als Service zum
optimierten Auffinden von Musiktiteln in der enormen Musikwelt haben sich insofern als

Abgrenzungsfaktor entwickelt.
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Bei der kollaborativen VVorgehensweise mussen keine Eigenschaften von Items bekannt sein,
denn diese werden basierend auf in der Vergangenheit gesammelten Informationen empfohlen
(vgl. Sarwar, Karypis, Konstan, & Riedl, 2001). Diese Informationen kdnnen explizit (= be-
wusste Nutzereingabe) oder implizit (= unbewuste Nutzereingabe) erhoben werden. Zu den
Expliziten gehtren bspw. Nutzerratings, Sucheingaben oder spezfische Itemlisten (z.B. Play-
list bei einem Streamingdienst). Implizite Informationen waren hierbei Dauer der Betrachtung
von Itemseiten oder Bestellungsdaten. Empfehlungen werden dann aus der Gesamtheit an
Nutzerinformationen bezlglich Bestellungen von Items generiert (vgl. Ricci, Rockach,
Shapira, & Kantor, 2011, S. 11 f.). Hierbei muss es im Gegensatz zu der inhaltsbasierten Vor-
gehensweise eine kritische Grundmenge in einer beachtlichen GréRRe vorliegen (vgl. Schein,
Pepescul, Ungar, & Pennock, 2002), andernfalls kénnen keine genauen Empfehlungen ausge-
sprochen werden (,,Cold Start Problem®).

Bei diesem Ansatz liegt die Herausforderung darin, die immensen Datenmengen performant
zu bearbeiten und ohne inhaltliche Kenntnisse der Items passende Empfehlungen durch Ein-
grenzung der Analyseergebnisse zu treffen. Als Beispiel dienen hierbei Produktempfehlungen
von Handlern. Items sind in diesem Fall Produkte und die Informationsgrundlage ist die Be-
stelldatenbank. Die Empfehlungen werden hierbei anhand von gekauften Warenkdrben ge-
troffen. Wenn bspw. zwei Produkte besonders oft zusammen bestellt wurden, werden diese
potenziell gegenseitig empfohlen, wenn eines der Produkte in den Warenkorb gelegt wird.
Hier zeigt sich der Unterschied zum inhaltsbasierten Ansatz. Denn es bestehen keine Informa-
tionen, ob Produkte inhaltlich zueinander passen. Wenn bspw. eine signifikante Anzahl an
Bestellungen Kaffee und ein Smartphone enthalten, so wird potenziell beim Kauf von Kaffee
ein Smartphone empfohlen — auch wenn dies inhaltlich wenig sinnvoll ist. Insofern offenbart
sich die Herausforderung der kollaborativen RE. Es mussen enorme Mengen an Daten per-
formant analysiert und ohne inhaltliche Kenntnis beztiglich der sinnvollen Verkniipfung mit-
tels statistischen Parametern Empfehlungen getroffen werden.

Bei der Hybriden Vorgehensweise werden die beiden Vorherigen kombiniert, um verschie-
dene Problemstellungen zu eliminieren. Eine inhaltsbasierte RE bietet sich bspw. als Uber-
briickung des ,,Cold Start Problems* zu Beginn eines Systems an, wenn keine ausreichenden
Daten fur eine kollaborative Engine vorliegen. Umgekehrt wére es auch moglich, die potenzi-
ell ungenauen Ergebnisse einer kollaborativen Engine durch inhaltsbasierte Methoden zu ver-
feinern. Insofern kann entweder durch die Kombinierung der beiden separaten Systeme oder

durch die partielle Anreicherung eines Systems mit Methoden des anderen Ansatzes Probleme
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behoben und die Glte der Empfehlungen optimiert werden (vgl. Adomavicius & Tuzhilin,
2005, S. 740 1.).

2.3 Assoziationsanalyse

Der Ursprung der Assoziationsanalyse geht auf die erstmalige Erwéhnung im Jahr 1993 zu-
rick, in welchem der Begriff zuerst als funktioneller Teilbereich einer Betrachtung beztglich
effizientem Untersuchen von groRen Datenbanken auftrat (vgl. Agrawal, Imielinski, &
Swami, 1993a). Im gleichen Jahr wurde daraufhin eine separate Publikation zu dem eigen-
standigen Konstrukt der Assoziationsregeln veroffentlicht (vgl. Agrawal, Imilienski, &
Swami, 1993b). Bis zum heutigen Zeitpunkt wurde die Assoziationsregelanalyse vor allem
zur Warenkorbanalyse eingesetzt, das grundsétzliche Prinzip ist jedoch auch in weiteren Be-
reichen anwendbar (vgl. Brin, Motwani, & Silverstein, 1997) und wurde deshalb auch in IT-

Sicherheit, Bio-Informatik sowie Produktionsmanagement angewendet.

Transaktionsmenge
(Datenbank) Frequent Itemsets Assoziationsregeln

m Ausprigungen Auspragungen Antecedent Consequence
A (LHS) (RHS)
A = C

Prozess 1 A, B,C, D

Prozess2 A, C €

Prozess3 A, B,C A C c 2> A
Extraktion von frequenten Itemsets Aufstellungen von Assoziationsregeln aus
aus der Datenbank mittels speziellen den Frequent Itemsets sowie Berechnung
Algorithmen. von Messfaktoren fiir jede Regel.

¢ Apriori * Support

* FP-Growth + Konfidenz

* Eclat * Lift

* etc.

Abbildung 13: Ubersicht der Assoziationsanalyse

Im Grundsatz eignet sich die Assoziationsregelanalyse dazu, in einer gegebenen Datenbank
mit Prozessen und Auspragungen Assoziationen zwischen den Ausprédgungen in Form von
Regeln zu finden (vgl. Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993a, S. 917 f.). Dazu wird im Detail
die Datenbank mittels eines gewéhlten Algorithmus untersucht und ,,frequente ltemsets* ex-
trahiert (vgl. Agrawal, Imilienski, & Swami, 1993b, S. 2 f.). Dies sind Kombinationen aus
verschiedenen Auspragungen, welche in einer bestimmten Haufigkeit in der Datenbank vor-

kommen. Aus diesen Itemsets werden dann Assoziationen in Form von Regeln erstellt (siehe
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Abbildung 13) (vgl. Agrawal, Imilienski, & Swami, 1993b, S. 922 f.). Fur diese Regeln wer-
den drei maBgebliche Messfaktoren berechnet, welche deren Bedeutung widerspiegeln. Im
weiteren Verlauf dieses Kapitels wird die VVorgangsweise von der Datenbankanalyse bis hin

zu der Berechnung und Interpretation der Messfaktoren (Support, Konfidenz, Lift) erldutert.

Frequent Itemsets

Ein ,,Itemset* beschreibt eine Kombination aus Produkten, welche innerhalb einer Datenbank
vorkommt. Dieses wird dann ,,frequent”, wenn die Anzahl an Bestellungen, welches die ent-
sprechende Produktkombination (folgend als ,,Itemset* gefiihrt) enthdlt, in einer bestimmten
Haufigkeit relativ zu der Gesamtanzahl an Bestellungen vorliegt (vgl. Borgelt, 2012). Diese
Haufigkeit wird durch den ersten Messfaktor ,,Support® berechnet, dieser definiert sich wie-
folgt (vgl. Zhao & Bhowmick, 2003, S. 6 f.):

[{tcD; X<t}

X) =
Support D)

X steht hierbei fiir die Auspragung X, welche Teil einer Transaktion ,,t“ ist, welche wiede-
rum Teil einer Datenbank ,,.D* ist. Zur Berechnung des Supports eines ltemsets z&hlt man
demnach die Transaktionen, in welcher das Itemset vorkommt, und teilt diese Zahl durch die
Gesamtanzahl an Transaktionen der Datenbank. Man erhalt somit den Support bzw. das rela-
tive Vorkommen des Itemsets in der Datenbank. Der Supportwert liegt somit generell im
Wertebereich von [0, 1].

Der erste Schritt einer Assoziationsregelanalyse ist die Extraktion aller frequenten Itemsets
aus der Datenbank. Aufgrund der GroRe heutiger Datenbanken wird vor der Extraktion der
Itemsets ein Minimalsupport im Sinne der ,,bestimmten Haufigkeit” vorgegeben. Konkret
bedeutet dies, dass vor der eigentlichen Extraktion mittels eines Minimalsupports von bspw.
0.3 lediglich jene Itemsets gebildet werden, welche in mindestens in 30% aller Bestellungen
der Datenbank vorkommen (vgl. Agrawal & Srikant, 1994, S. 489). Somit wird die Menge an
zu berechnenden Itemsets reduziert und die Analyse beschleunigt, jedoch fallen auf diesem
Wege viele Auspréagungen ohne tiefere Begutachtung aus der Analyse heraus. Da jedoch auch
Auspragungen mit niedrigen Supportwerten sinnvolle Assoziationen enthalten kénnen, wird
der Minimalsupport in der Praxis niedrig angesetzt.

Die Bildung der Itemsets unter Berlcksichtigung des Minimalsupports wird mittels eines Al-
gorithmus vorgenommen. Es existiert eine Fulle an Algorithmen, welche sich unter anderem
durch deren Speicher bzw. Prozessorauslastung sowie Anwendungsfeld unterscheiden. Des
Weiteren konnen bestimmte Datenstrukturen und/oder spezielle Zielstellungen in Bezug auf

den Analyseprozess mit verschiedenen Algorithmen spezifisch bedient werden. Der Greif-
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barste und im spateren Prototyp aufgrund einer speziellen Eigenschaft (= Vorgabe einer spezi-
fischen LHS) Verwendete ist der ,,Apriori“- Algorithmus, welcher mittels Kandidatengenerie-
rung ltemsets extrahiert (vgl. Agrawal & Srikant, 1994, S. 492 ff.). Der Apriori Algorithmus
iteriert mehrmals Uber eine Datenbank und generiert bei jeder Iteration Kandidaten fur Item-
sets mit einer gewissen Lange. In der ersten Iteration werden alle Itemsetkandidaten der Lan-
ge 1 gebildet. Es werden also fur alle einzelnen Auspragungen der Datenbank die jeweiligen
Supportwerte berechnet. Diese Itemsets sind jedoch nicht frequent, sondern lediglich ,,Kandi-
daten®, denn es wurde noch kein Abgleich mit dem Mindestsupport vorgenommen. Erst in der
nachfolgenden lIteration, in welcher die Itemsets der Lange 2 gebildet werden, wird dies be-
werkstelligt. Denn hier werden auf Grundlage der Itemsets der Lange 1 durch Kombinationen
die Itemsets der Lange 2 gebildet. Bei der Aufstellung einer Kombination aus zwei Itemsets
der Lange 1 wird nun der Mindestsupport abgeglichen. Dies bedeutet konkret, dass lediglich
solche Kombinationen berechnet werden, in welchen beide Itemsets der Ldnge 1 den Min-
destsupport erfullen und somit frequent sind. Denn der maximale Support eines Itemsets ist
gleichbedeutend mit dessen der niedrigsten Auspragung. Daraus folgt, dass jedes frequente
Itemset zwangsldufig aus frequenten Itemsets bestehen muss (,,schwichste Glied einer Ket-
te*). Dieser Vorgang wird anschlielend auf gleiche Weise fiir Itemsets der L&nge n fortge-
fuhrt, bis alle mdglichen Kombinationen gebildet wurden. Dies zeigt die grundsétzliche
,JKandidatengenerierung® auf, weil der Algorithmus zuerst alle Itemsets einer L&nge im Sinne
von ,,Kandidaten“ aufstellt sowie den jeweiligen Support berechnet und erst bei dem Uber-
gang zu der nachfolgenden Iteration anhand des vorgegebenen Minimalsupports Kandidaten
verwirft.

Zur Berechnung aller Itemsets einer Datenbank ist der Apriori Algorithmus im Vergleich zu
anderen Algorithmen aufgrund der Kandidatengenerierung und potenziell unnétigen Berech-
nungen ineffizient. AuBerdem wird bei jeder Iteration des Algorithmus die Datenbank voll-
standig durchlaufen, sodass in Abhangigkeit von der Anzahl der Items, deren Supportwerte
sowie des Minimalsupports die Anzahl der Iterationen und aufwandigen Datenbankdurchldufe
sehr hoch ausfallen kann (vgl. Han, Pei, & Yin, 2000, S. 1 f.). Im Laufe der Zeit wurden des-
halb effizientere Algorithmen entworfen, welche weniger Datenbankiterationen vornehmen
und eine restriktivere Anwendung des Minimalsupports bewerkstelligen. Die am weitesten
Verbeiteten sind hierbei der ,,Freugent Pattern Growth“-Algorithmus (,,FP-Growth®) (vgl.
Han, Pei, & Yin, 2000) sowie der ,,Eclat“-Algorithmus (vgl. Zaki, 2000). Neben diesen Alter-
nativen existieren weitere Algorithmen, welche durch verschiedenen Such- und Strukturme-

thoden Itemsets extrahieren. Diese unterscheiden sich zwar grundsétzlich durch deren Metho-
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den, jedoch liefern alle Algorithmen bei gleicher VVorgabe des Mindestsupports die gleichen
frequenten ltemsets, welche anschlielend fir die Regelaufstellungen verwendet werden.

Diese Algorithmen werden an dieser Stelle nicht néher beleuchtet, da der Apriori Algorithmus
trotz dessen grundsatzlich ineffizienten Charakters bei der Berechnung aller Itemsets einer
Datenbank Vorteile hinsichtlich einer partiellen Echtzeitberechnung von Itemsets beinhaltet
und aus diesem Grund im Prototyp zum Einsatz kommt. Dies wird im spateren Entwicklungs-

teil naher beleuchtet.

Regelaufstellung und Messfaktorenberechnung

Der zweite Schritt innerhalb einer Assoziationsregelanalyse ist die Aufstellung von Regeln
aus den Itemsets mit einer Lange gréRer 1 (vgl. Tan, Steinebach, & Kumar, 2006, S. 349 ff.).
Die Itemsets der L&nge 1 dienen lediglich der Berechnung der weiteren Messfaktoren. Abbil-
dung 14 ist die Grundstruktur einer Regel zu entnehmen, bestehend aus ,,Antecedent™ bzw.
,Left-Hand-Side* (LHS) sowie Consequence bzw. ,Right-Hand-Side* (RHS). Eine solche

Regel ist zu lesen als ,,wenn X vorliegt, empfiehlt sich Y*.

| J | J

Antecedent, Consequence,
Left-Hand-Side Right-Hand-Side

Abbildung 14: Grundstruktur einer Assoziationsregel

Bei der Aufstellung von Regeln aus einem Itemset ist zu beachten, dass stets alle Kombinati-
onen der Teile eines Itemsets gebildet werden. Aus einem Itemset {X, Y} werden somit die
Regeln {X} =2 {Y} und {Y} = {X} aufgestellt. Daraus folgt, dass aus Itemsets, welche eine
Anzahl von Z Items enthalt, bis zu 2°-2 Regeln erstellt werden. Diese Notwendigkeit offen-
bart sich im weiteren Verlauf bei der Berechnung des ndchsten Messfaktors der ,,Konfidenz*.
Die Konfidenz misst die Eintrittswahrscheinlichkeit einer Regel und ist definiert als (vgl.
Zhao & Bhowmick, 2003, S. 7 f.):

Support(X UY)

Konfidenz(X - Y) = S ()
uppor

Man dividiert den Support des gesamten, der Regel zu Grunde liegenden Itemsets und teilt

diesen durch den Support des Itemsets der LHS. Es verringert/vergrofert sich die Konfidenz
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somit bei steigendem/fallendem Support von X. Um dies zu durchdringen, lohnt ein Blick auf
zwei konkrete Situationen. Wenn der Support von X gleich dessen des gesamten Itemsets ist,
dann war in jeder Transaktion von X auch Y enthalten. Der Konfidenzwert wére in diesem
Falle 1, was gleichbedeutend das Optimum in Form einer Wahrscheinlichkeit von 100% dar-
stellt. Wenn jedoch der Support von X hoher als dessen des gesamten Itemsets liegt, dann
stellt die Differenz der Supportwerte Transaktionen dar, in welcher X ohne Y auftrat. Dies
aulert sich durch einen héheren Wert im Nenner und verringert somit den Konfidenzwert.
Insofern ist die Konfidenz ein zentraler Messfaktor, welcher die Wahrscheinlichkeit des Ein-
tretens der Regel beschreibt. Je hoher die Konfidenz, desto wahrscheinlicher ist das Eintreten
einer Regel.

Aufgrund der Bildung von Assoziationsregeln aus allen Kombinationen eines Itemsets und
dem Umstand, dass der Beispieldatensatz im Vergleich zu Datenbanken in der Praxis ver-
schwindend klein ist, liegt auf der Hand, dass die insgesamte Regelanzahl trotz Minimalvor-
gabe des Supports in der Praxis immense Grél3en erreichen kann. Aus diesem Grund wird der
Messfaktor Konfidenz abermals als Reduzierungsfaktor in Form einer Minimalvorgabe zu
Beginn des Assoziationsregelverfahrens eingesetzt.

Der verbleibende Messfaktor ,,Lift“ bestimmt die Abweichung des Zustandekommens der
Regel von der statistischen Zufélligkeit und ist somit nahe der Signifikanz- und Korrelations-
tests aus der Inferenzstatistik zuzuordnen (vgl. Brin, Motwani, & Tsur, 1997). Dieser Defi-

niert sich wie folgt:

B Konfidenz(X - Y)

Lift X - Y
( ) Support(Y)

Support(X UY)
Support(X) = Support(Y)

P(XAY)
P(X) = P(Y)

Man teilt die Konfidenz einer Regel durch den Support des Itemsets der RHS, der Wertebe-
reich liegt bei [0, «]. Auch hier lohnt ein Verstandnis fordernder Blick auf konkrete Konstel-
lationen. Wenn der Konfidenzwert der Regel gleich dem Support von Y ist, so wird das Zu-
standekommen dieser Konstellation als zuféllig erachtet. Insofern beschreibt ein korrespon-
dierender Liftwert von 1, dass X und Y genauso haufig auftreten, wie es bei geltender Unab-

hangigkeit der Auspragungen unter Zufall zu erwarten ware. Folgerichtig ware eine solche
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Regel zu verwerfen, da diese eine Korrelation zwischen X und Y und damit Abh&ngigkeit
unterstellt. Wenn der Support von Y hoher liegt als die Konfidenz, so erhalt man einen Lift-
wert < 1. Dies bedeutet, dass X und Y weniger h&ufig auftreten, als es bei geltender Unab-
héngigkeit von X und Y durch Zufall zu erwarten ware. Ein Liftwert kleiner 1 beschreibt also
eine negative Korrelation von X und Y. Da dies das Gegenteil der Aussage der aufgestellten
Regel ist, sind Regeln mit Liftwerten kleiner 1 unbedingt zu verwerfen. Wenn der Support
von Y kleiner ist als die Konfidenz der Regel, treten X und Y analog haufiger auf, als es bei
Unabhangigkeit unter Zufall zu erwarten ware. Es wird also mit einem Liftwert grofer 1 eine
positive Korrelation von X nach Y beschrieben, was der Intention der Regel entspricht. Je
nach Konstellation der Auspragungen in der Datenbank kann der Liftwert potenziell nahezu
unendlich sein, wobei gilt, dass bei steigendem Liftwert die Bedeutung der Regel zunimmt. In
dem Analyseprozess wird der Lift nicht wie Support und Konfidenz als Minimalparameter
genutzt, sondern auf die potenziell finale Regelmenge angewendet, um anhand der Korrelati-

onen wichtige Regeln herauszustellen.

Beispiel

Im Folgenden wird ein vollstandiger Analyseprozess anhand eines Beispiels mittels des Apri-
ori Algorithmus durchgefihrt. Der Mindestsupport wird hierbei mit 0.4, die Minimalkon-
fidenz mit 0.8 festgelegt. Die Hohe der Werte wurde so gewahlt, damit in dem Beispiel sinn-

volle Konstellationen zum Aufzeigen der VVorgehensweise entstehen.

Tabelle 1: Beispieldatensatz zur Assoziationsregelanalyse

Einzelne Bestellungen Produktkombinationen
Produkte (Items) Produkte (Itemsets)
Rasierer Résier— Z?hn— H?ar— Rasierer Ra.sier- z?hn- Bestellungen T
klingen | birste | fohn klinge | birste
1 X X X X 1,4-7,9 6
2 X X 1-7,9 8
3 X x |1,4,6-8 5
o 4 X X X X X 1,4,5-7,9 6
2|5 X X X X X 1,4,6,7 4
% 6 X X X X X 1,4,6,7 4
@l 7 X X X X X X 1,4,6,7 4
8 X X
9 X X
10
> |10 6 8 5 3




Theoretische Grundlagen: Assoziationsanalyse 24

Tabelle 1 enthalt einen Beispieldatensatz mit zehn Bestellungen sowie vier Produkten: Rasie-
rer, Rasierklingen, Zahnburste sowie Haarfohn. Auf der linken Seite ist eine tabellarische An-
sicht der einzelnen Bestellungen zu sehen, wobei auf der Vertikalen die Produkte und auf der
Horizontalen die Bestellungen aufgetragen sind. Ein ,,x* bedeutet hierbei, dass das jeweilige
Produkt in der Bestellung enthalten war. Bestellung 1 enth&lt somit die drei Produkte Rasie-
rer, Rasierklinge sowie Zahnbirste. Am unteren Ende der Tabelle sind aulerdem die Summen
der einzelnen Produkte zu finden.

Der rechte Teil von Tabelle 1 zeigt eine alternative Ansicht der Bestellungen mit Hinblick auf
die moglichen Kombinationen von Produkten. Hierbei sind auf der Vertikalen Informationen
beziiglich der Produktkombinationszusammensetzung, der Zuordnung zu den Bestellungen
sowie der entsprechenden Summe und auf der Horizontalen die Produktkombinationen aufge-
tragen. Ein ,,x“ bedeutet hierbei, dass das jeweilige Produkt innerhalb der Produktkombinati-
on enthalten ist. Die ersten drei Zeilen stellen hierbei die einzelnen Produkte und deren Veror-
tung in den Bestellungen dar, sodass hierbei die Summen denen des linken Teils der Tabelle
entsprechen. In den weiteren Zeilen sind Kombinationen der Produkte enthalten, sodass bei-
spielsweise die Kombination ,,Rasierer, Zahnbiirste® aus Zeile 5 in den Bestellungen 1, 4, 6
und 7 (der linken Seite), also insgesamt vier Mal bestellt wurde.

Im ersten Schritt des Apriori Algorithmus werden die Supportwerte der Itemsets der Lange 1
berechnet. Bezliglich des Beispieldatensatzes entspricht dies den Summen in Tabelle 1, ge-
teilt durch die Anzahl der Gesamtbestellungen von 10. Es ergeben sich folgende Supportwer-
te:

Tabelle 2: Itemsetkandidaten nach der ersten Apriori-Iteration

Itemset {Rasierer} |{Rasierklinge}|{Zahnbiirste}| {Haarfon}
Support 0,6 0,8 0,5 0,3

Anhand der roten Markierung ist zu erkennen, dass das Produkt Haarfon unterhalb des Min-
destsupports von 0,4 liegt und deshalb bei den weiteren Iterationen nicht einbezogen wird. In
der zweiten Iteration werden nun die ltemsets der L&nge 2 durch Kombination der frequenten
Itemsets der ersten Iteration (Rasierer, Rasierklinge, Zahnburste) gebildet. Hierbei werden die
Summen aus dem rechten Teil von Tabelle 1 durch die Transaktionsgesamtanzahl von 10 ge-
teilt (Tabelle 2).

Tabelle 3: Itemsetkandidaten nach der zweiten Apriori-lteration

Itemset | Support |
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{Rasierer, Rasierklingen} 0,6
{Rasierer, Zahnbirste} 0,4
{Rasiererklingen, Zahnbirste} 0,4

In der dritten Iteration werden alle Itemsets der Lange 3 gebildet. In dem Beispieldatensatz ist
dies lediglich ein Itemset {Rasierer, Rasierklingen, Zahnburste} mit einem Support von 0,4.
Hierbei wird kein Kandidat aus der zweiten Iteration verworfen, da alle dortigen Kandidaten
den Mindestsupport erflllen. Fir den Beispieldatensatz ist die Aufstellung der frequenten
Itemsets nun abgeschlossen, da keine weiteren Kombinationen aus ltemsets mehr gebildet

werden kdnnen. Tabelle 2 enthélt alle frequenten Itemsets aus dem Beispieldatensatz.

Tabelle 4: Frequente Itemsets aus dem Beispieldatensatz

Itemset Support
{Rasierer} 0,6
{Rasierklingen} 0,8
{Zahnburste} 0,5
{Rasierer, Rasierklingen} 0,6
{Rasierer, Zahnblirste} 0,4
{Rasiererklingen, Zahnblirste} 0,4
{Rasierer, Rasierklingen, Zahnblirste} 0,4

Tabelle 5: Regelaufstellungen des Beispieldatensatzes

Assoziationsregeln Messfaktoren
Antecedent (LHS) Consequence (RHS) Support Konfidenz Lift
{Rasierer} > {Rasierklingen} 0,6 1,00 1,25
{Rasierklingen} > {Rasierer} 0,6 0,75 1,25
{Rasierer} > {Zahnburste} 0,4 0,60 -
{Zahnburste} > {Rasierer} 0,4 0,80 1,33
{Rasierklingen} > {Zahnburste} 0,4 0,50 -
{Zahnburste} > {Rasierklingen} 0,4 0,80 1,00
{Rasierer} 2> {Rasierklingen, Zahnbirste} 0,4 0,67 -
{Rasierklingen, Zahnbrste} > {Rasierer} 0,4 1,00 1,67
{Rasierklingen} 2> {Rasierer, Zahnbirste} 0,4 0,50 -
{Rasierer, Zahnbiirste} > {Rasierklingen} 0,4 1,00 1,25
{Zahnbirste} > {Rasierer, Rasierklingen} 0,4 0,80 1,33
{Rasierer, Rasierklingen} 2> {Zahnburste} 0,4 0,67 -

Aus den frequenten Itemsets werden nun Regeln aufgestellt und die jeweiligen Messfaktoren

berechnet. Dies wird anhand des Itemsets {Rasierer, Rasierlingen} exemplarisch aufgezeigt.
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Es werden zuerst aus dem Itemset die beidseitigen Regeln aufgestellt. In diesem Fall also
{Rasierer}>{Rasierklingen} und {Rasierklingen}->{Rasierer}. Betreffend der ersten Regel
{Rasierer}—>{Rasierklingen} dividiert man den Support des gesamten Itemsets {Rasierer,
Rasierklingen} von 0,6 durch den Support des Itemsets der LHS {Rasierer} von 0,6. Man
berechnet somit 0,6 / 0,6 = 1,0. Dieser Konfidenzwert ist zugleich der Optimalfall und kann
als ,,ein Kunde, welcher einen Rasierer kauft, kauft zu 100% Wahrscheinlichkeit auch Rasier-
klingen* interpretiert werden. Wenn man dieses Schema analog auf die zweite Regel {Rasier-
klingen}—>{Rasierer} anwendet, wird ersichtlich, wieso eine beidseitige Regelgenerierung
aus dem Itemset {Rasierer, Rasierklingen} notwendig war. Denn wahrend die Konfidenz der
Regel {Rasierer}>{Rasierklingen} 1,0 betragt, ergibt die Rechnung bezuglich der Regel
{Rasierklingen}—>{Rasierer} 0,6 / 0,8 = 0,75. Dies bedeutet, dass in nur 75% der Félle, in
welchen Rasierklingen gekauft wurden, auch ein Rasierer gekauft wurde. In 25% der Félle
wurden Rasierklingen ohne Rasierer gekauft, was den niedrigeren Konfidenzwert erklart. Hier
wiirde die Interpretation ,,wer Rasierklingen kauft, kauft zu 75% auch einen Rasierer lauten.
Dies offenbart den potenziellen Unterschied zwischen verschiedenen Regeln, die aus dem
gleichen Itemset aufgestellt wurden. Tabelle 3 sind alle analog berechneten Konfidenzwerte
zu entnehmen, wobei alle Werte unterhalb der Mindestkonfidenz von 0,7 rot markiert sind.

Im né&chsten Schritt werden die Liftwerte berechnet. Bezogen auf die Beispielregel {Rasie-
rer}—>{Rasierklingen} wirde die Rechnung demnach Konfidenz (1,0) dividiert durch den
Support der RHS (0,8), also 1,0 / 0,8 = 1,25 betragen. Dies deutet auf eine positive Korrelati-
on von {Rasierer} nach {Rasierklingen} hin, bei hdherem Vorkommen von {Rasierer} steigt
also das Vorkommen von {Rasierklingen}. Beziliglich des Liftwertes kann diese Regel somit
als nutzlich erachtet werden. Tabelle 3 enthélt alle analog berechneten Liftwerte, wobei dies
nur flr diejenigen Regeln durchgefiihrt wurde, welche nicht durch die Mindestkonfidenz aus-

geschlossen wurden.

Tabelle 6: Finale Regeln aus dem Beispieldatensatz

Assoziationsregeln Messfaktoren
Antecedent (LHS) Consequence (RHS) Support Konfidenz Lift
{Rasierer} 2> {Rasierklingen} 0,6 1,00 1,25
{Rasierklingen, Zahnblirste} > {Rasierer} 0,4 1,00 1,67
{Rasierer, Zahnbirste} > {Rasierklingen} 0,4 1,00 1,25
{Zahnburste} > {Rasierer, Rasierklingen} 0,4 0,80 1,33
{Zahnburste} > {Rasierer} 0,4 0,80 1,33
{Rasierklingen} > {Rasierer} 0,6 0,75 1,25
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Es verbleiben nach Berlcksichtigung der Minimalkonfidenz sowie den Liftwerten die in Ta-
belle 6 aufgelisteten Regeln. Mittels der Messfaktoren kdnnen entsprechend die Bedeutungen
der Regeln ermittelt und durch deren Interpretation Aktionen vollzogen werden. Eine Mdg-
lichkeit ist hierbei die bereits vorgestellte RE, welche beispielsweise auf einer Produktseite
die RHS aller Regeln als Kaufoption empfiehlt, welche das angezeigte Produkt in der LHS

enthalten (bspw. anzeigen von Rasierklingen auf der Produktseite Rasierer).

2.4 Visualisierung von Assoziationsregeln

In diesem Kapitel wird eine Auswahl an Visualisierungsmethoden vorgestellt, welche dazu
dienen, Assoziationsregeln inklusive deren Messfaktoren auf eine verstandliche Art und Wei-
se darzustellen. Es existiert eine Fulle an Visualiserungsmethoden (siehe Tabelle 7), welche
jedoch uberwiegend spezifisch dazu entwickelt wurden, Analysten wahrend der Assoziations-
analyse bei der Behandlung der immensen Regelanzahlen zu unterstltzen (vgl. Bruzzese &
Davino, 2008). Hierbei standen vor allem die Interaktionsmdoglichkeit sowie der Anspruch zur
Darstellung grolRer Regelmengen mit zahlreichen Informationen im Vordergrund. Die Selek-
tion der in dieser Arbeit behandelten Visualisierungsmethoden wurde jedoch mit Bezug auf
die Thematik der Darstellung von kleineren Regelmengen innerhalb einer RE flr Personen
ohne Expertise Uber Assoziationsregeln getroffen. Zu den schnell verstandlichen, die vorge-
stellten Messfaktoren tbersichtlich darstellenden und auf kleinere Regelmengen ausgelegten

Visualisierungsmethoden zédhlen Tabellen, 3D-Matrizen, Graphen sowie Parallelkoordinaten.

Tabelle 7: Ubersicht aktueller Visualisierungsmethoden

Darstellbare -
Regeltyp | Komplexitat
Regelmenge
Tabellen hoch alle niedrig
one-to-one
Scatterplot hoch many-to- mittel
one
one-to-one
Matrizen mittel many-to- niedrig
one
Parallelkoordinaten mittel alle mittel
one-to-one
Graphen niedrig many-to- niedrig
one
one-to-one
Mosaikmuster niedrig many-to- hoch
one
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Tabellen

Die einfachste und zugleich intuitivste Visualisierung ist nach eigener Auffassung jene der
Tabelle. Diese Form wurde bereits im vorangegangenen Kapitel ausgiebig genutzt. Tabelle 6
dient hierbei als Beispiel flr eine Visualisierung von den sechs Assoziationsregeln aus dem
Beispieldatensatz. Hierbei werden die in LHS und RHS befindlichen Itemsets jeweils in einer
Spalte verortet und dartber hinaus ebenfalls spaltenweise die Messfaktoren aufgetragen. Die
in dieser Visualisierungsmethode ermdglichte Sortierung tragt weiterhin zu dem Durchdrin-
gen der Regeln bei (vgl. Bruzzese & Davino, 2008, S. 107; Sekhavat & Hoeber, 2013, S. 36).
Jedoch sind in dieser Visualisierungsmethode alle Informationen in Textform vorhanden, was
ein besonders schnelles Verstehen zumindest erschwert. Daher bieten sich Tabellen vor allem
zusétzlich zu anderen Visualisierungen an, sodass mittels einer weiteren Visualisierungsme-
thode durch abstrahierte Darstellungen der Informationen ein schnelles Verstandnis erwirkt
wird und die jeweiligen Detailinformationen einer Tabelle entnommen werden kénnen. Dieser
Ansatz hat sich bereits in mehreren Visualisierungsimplementierungen von Assoziationsre-
geln als erfolgreich erwiesen und wird folgerichtig auch in dieser Arbeit verfolgt (vgl.
Sekhavat & Hoeber, 2013). In der zu entwickelnden RE soll demnach eine Kombinierte Visu-
alisierung mittels einer Tabelle sowie einer weiteren Notation mit héherem Visualisierungs-

grad enthalten sein.

3D-Matrizen

3D-Matrizen visualisieren kleine bis mittlere Regelanzahlen in einer dreidimensionalen Gra-
phenstruktur (siehe Abbildung 15). Hierbei befinden sich die Items auf der Horizontalen und
aus den Markierungen in der Vertikalen wird die jeweilige Regel zusammengesetzt. Die Mar-
kierungen sind durch Farbgebung in zwei Kategorien zu unterscheiden, wobei die Kategorien
jeweils fiir die LHS und RHS stehen. Die Messfaktoren sind als in die Hohe ragende Balken
am oberen Ende des Graphen abgebildet und werden durch verschiedene Farben in Support
und Konfidenz unterteilt. In der Beispielabbildung wurden jeweils farbliche Differenzierun-
gen genutzt (siehe Legende in Abbildung 15). Die Hohe der Messfaktoren darstellenden Bal-
ken wird auBerdem durch geeignete Linien mit den Messwerten versehen. Insgesamt wird
eine Regel somit durch das vertikale Lesen der Matrix sichtbar, in welcher man anhand der
Markierungen die Regelzusammensetzung und anhand der obigen Balken die Messfaktoren
ablesen kann (vgl. Bruzzese & Davino, 2008, S. 107 f.; Sekhavat & Hoeber, 2013, S. 36 f.). In
der ersten vertikalen Spalte von rechts ist somit die Regel {Rasierer} - {Rasierklingen} ent-

halten. Hier zeigt sich der bei der Tabellennotation angeschnittene Unterschied zwischen ei-
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ner textlichen und visuellen Darstellung von Informationen beziiglich Assoziationsregeln. In
einer 3D-Matrix sind die Informationen ausschlieBlich visualisiert und damit schnell Gber-
blickbar, was dazu geeignet ist, auf einen Blick alle interessanten Regeln zu identifizieren.
Sobald dies jedoch vorgenommen wurde, und man detaillierte Informationen beztiglich der
genauen Messwerte herausfinden mochte (wie bspw. dem genauen Konfidenzwert der Regel
{Rasierer} - {Rasierklingen}), reicht eine Matrizennotation alleine nicht mehr aus. Denkbar
waéren zwar auch Interaktionsformen wie bspw. Hovereffekte innerhalb einer RE oder Anrei-
cherung der Notation durch mehrere Messwertlinien, jedoch wére eine separate Anzeige der
Informationen in Tabellenform nach eigener Meinung aufgrund der potenziellen Uberladung
der Grafik oder moglichen Wartezeite- bzw. Steuerungszeiten bis zum Erscheinen von Hovers

besser geeignet.

1,0

Messfaktoren

{Zahnblirste}

{Rasierklingen} - ltems

{Rasierer}

Assoziationsregeln

Legende

' =ltem in LHS l
' = [tem in RHS m

Abbildung 15: Visualisierung der Beispielregeln in einer 3D-Matrix

Support

Konfidenz
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Graphen

In Graphen werden Assoziationsregeln in Form eines Netzes dargestellt (siehe Abbildung 16).
Das Netz enthdlt zum einen alle Items, welche in den visualisierten Regeln beinhaltet sind.
Zum anderen sind die Messwerte einer Regel durch einen Knoten in Form eines Kreises dar-
gestellt. Der Durchmesser dieses Kreises ist die Konfidenz und die farbliche Kennzeichnung
des jeweiligen Kreises ist der Support. Es liegt somit mit Bezug auf die Beispielabbildung auf
der Hand, dass gleichermalien viele Kreise wie Regeln in der Notation existieren. Die Zu-
sammensetzung einer Regel wird tber Pfeile realisiert. Pfeile von Items zu einem Knoten
stellen die LHS der Regel und Pfeile von dem angesteuerten Knoten zu weiteren Items mar-
kieren die RHS (vgl. Bruzzese & Davino, 2008, S. 108 f.; Appice & Buono, 2005; Sekhavat
& Hoeber, 2013, S. 37). Im rechten unteren Bereich ist somit die Regel {Zahnbirs-
te}—>{Rasierklingen} abgebildet.

{Rasierer} <«

1\

I\-

—> {Rasierklingen}

{Zahnbiirste}

Legende
{tem} —> O = LHS (Durchmesser) = Konfidenz
O —> {ltem} = RHS O (Farbe) = Support

Abbildung 16: Visualisierung der Beispielregeln in einem Graphen
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Der maligebliche Vorteil dieser Notation liegt darin, dass man Gruppierungen von Knoten
durch die Kreisformatierungen schnell interpretieren und deren Assoziationen gut abschétzen
kann. Anhand der beiden Kreise zwischen {Rasierer} und {Rasierklingen} kann man bspw.
durch die kréaftigere Farbgebung erkennen, dass die Assoziationen zwischen diesen Items auf-
grund eines hohen Supports innerhalb des Netzes vergleichsweise intensiv sind. Anhand des
groleren Durchmessers des Knotens von {Rasierer} zu {Rasierklingen} kann auflerdem auf
einen Blick die hohere Konfidenz im Vergleich zu dem Knoten der umgekehrten Regel fest-
gestellt werden. Demnach l&sst sich bereits nach kurzer Zeit die Interpretation treffen, dass
Rasierer und Rasierklingen besonders héaufig in der Datenbank vorkommen, und hierbei vor
allem eine Empfehlung von Rasierklingen zusatzlich zu dem Rasierer sinnvoll wére.
Ebenfalls dienlich ist die ungeféhre, raumliche Position von den Kreisen. Die Lange der Pfeile
oder genaue Position der Kreise liegen hierbei keinen spezifischen Messwerten zugrunde,
jedoch werden die Positionen der Kreise im Gesamten insofern optimiert positioniert, sodass
die Anzahl an Uberschneidungen minimiert wird. Insofern entstehen indirekt raumliche Clus-
ter, welche einen ungefahren Uberblick der Assoziationen durch deren Position liefern.

Auch in dieser Visualisierungsnotation konnen die Regeln schnell tberblickt werden und im
Gegensatz zu der Matrizennotation dient hierbei die raumliche Komponente zusétzliche Un-
terstiitzung bei der Interpretation der Assoziationen zwischen den Items. Jedoch verhalt es
sich bei dem Genauigkeitsgrad der Darstellungen der Messfaktoren ahnlich zu dem herausge-
stellten Sachverhalt bei 3D-Matrizen. Die Messwerte sind lediglich durch Grofze und Farbe
der Kreisknoten dargestellt, sodass sich auch bei dieser Visualisierungsmethode eine Kombi-
nation mit einer Tabelle anbietet.

Parallelkoordinaten

In der Parallelkoordinatennotation werden Regeln in einer bauméhnlichen Struktur visualisiert
(siehe Abbildung 17). Die Notation besteht hierbei aus vertikalen, parallel zueinander positio-
nierten Linien. Diese Linien stellen jeweils eine Itemposition innerhalb einer Regel dar. Die
Items sind auf der Horizontalen aufgetragen und durch Bereiche (weil3 und grau) abgegrenzt.
Eine Regel wird innerhalb dieser Struktur durch eine Kombination von gerichteten Pfeilen
und einfachen Linien visualisiert. Jede Regel besitzt genau einen gerichteten Pfeil sowie po-
tenziell mehreren Linien. Fir den Fall, dass eine Regel aus nur zwei Items besteht, wird die
Regel durch einen einzigen gerichteten Pfeil dargestellt. Hierbei sind der Ursprung des Pfeils
die LHS und das Ziel die RHS. Bei Regeln mit mehr als zwei Items werden jeweils vor und /
oder nach dem Pfeil einfache Linien hinzugefiigt, um mehr Items in die Regel einzuschlielen.

Hierbei gilt, dass alle von Linien und dem gerichteten Pfeil durchlaufenen Items bis und in-
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klusive der Pfeilspitze die LHS darstellen. Alle Items ab und exklusive der Pfeilspitze, welche
von einfachen Linien durchlaufen werden, sind die RHS. Der obere und dickere Pfeil, welcher
in der Beispielabbildung von dem Item {Rasierklingen} in Position 1 ausgeht und bei dem
Item {Rasierer} in Position 2 endet, stellt somit die Regel {Rasierklingen}—>{Rasierer} dar
(vgl. Bruzzese & Davino, 2008, S. 112 ff.; Yang, 2003; Sekhavat & Hoeber, 2013, S. 36). Die
dinnere, ebenfalls von dem Item {Rasierklingen} in Position 1 ausgehende Linie, welche ab
dem Item {Zahnburste} in Position 2 als gerichteter Pfeil hin zu dem Item {Rasierer} in Posi-

tion 3 lauft, stellt die Regel {Rasierklingen, Zahnburste} - {Rasierer} dar.

{Rasierklingen}

{Rasierer} Items

{Zahnbirste}

1 2 3

Position

Legende

| | | > (Starke) = Support

LHS RI1|S (Farbe) = Konfidenz

Abbildung 17: Visualisierung der Beispielregeln mittels Parallelkoordinaten

Auch in dieser Visualisierungsmethode kann man anhand von rdumlich positionierten Pfeil-
gruppen Assoziationen zwischen zwei Itembereichen schnell identifizieren und interpretieren.
Die hohe Assoziation zwischen {Rasierer} und {Rasierklingen} ist auch hier schnell durch

die Starke der jeweiligen Pfeile erkennbar und der Konfidenzunterschied ist ebenso durch die
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Farbe der Pfeile identifizierbar. Auch diese Notation kommt ohne textlich genaue Informatio-

nen beziglich der Messwerte aus.

2.5 Prototyping

In diesem Unterkapitel werden verschiedene Arten des Prototypings im Kontext der Soft-
wareentwicklung vorgestellt, um die Entwicklung des in dieser Arbeit zu erstellenden Proto-
typs zu steuern (vgl. Carr & Verner, 1993, S. 3). Prototyping definiert im Kontext der Soft-
wareentwicklung im Grundsatz eine Entwicklungsweise, in welcher bei einem komplexen und
aufwandigen Ziel durch entsprechende initiale Fokussierung auf Teilbereiche schnell erste
Ergebnisse erzielt werden kénnen (vgl. Hallmann, 1990, S. 1). Diese Ergebnisse werden dann
frihzeitig genutzt, um den Entwicklungsansatz in Kongruenz mit dem Ziel zu evaluieren,
damit langfristige Fehlentwicklungen in einem komplexen Entwicklungsprozess vermieden
werden. Es existieren flnf etablierte Arten des Protoypings, welche alle diesen Ansatz bedie-
nen. Die Existenz mehrerer Arten begriindet sich durch unterschiedliche Herangehensweisen
beziglich der Fokussierung auf einen Teilbereich des Ziels (vgl. Hallmann, 1990, S. 23 ff.).

Folgend werden diese Herangehensweisen erldutert.

Experimentelles
Prototyping
1

Anforderungen

L Exploratives
Prototyping

] ] ]
Funktion A i Funktion B i Funktion C i Funktion D

P
Horizontales
Evolutionares Prototyping
Prototyping Ebene 1
N Ebene 2
Zielsystem
_'_l
Vertikales

Prototyping

Abbildung 18: Prototyping Arten
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Abbildung 18 enthalt einen Uberblick (ber alle etablierten Prototyping-Arten. Diese legen die
Definition eines Zielsystems zu Grunde, welches aus drei Dimensionen besteht. Ein System
wird vordergrundlich in verschiedene Funktionsbereiche unterteilt. Die Funktionen wiederum
sind unterteilbar in Ebenen, welche wiederum in grund- und spezifische Funktionalit unter-
gliedert sind.

Bei dem horizontalen Prototyping implementiert man die unterste Ebene aller Funktionen,
und zwar sowohl Grund- als auch spezifische Funktionalitat. Das Ziel bei dieser VVorgehens-
weise ist das Beurteilen des Zielansatzes anhand einer fertigen Ebene, welche dann als Aus-
gangspunkt fur weitere Ebenen genommen werden kann (vgl. Manhartsberger, 1998, S. 20).
Bei dem vertikalen Prototyping wird ein Funktionsbereich vollstandig entwickelt. Dieser
kann dann mit dem Nutzer getestet werden um Anpassungen flr die weiteren Funktionsberei-
che zu erhalten. Diese VVorgehensweise ist vor allem bei unklaren Anforderungsspezifikatio-
nen beziglich der weiteren Funktionen sinnvoll (vgl. Manhartsberger, 1998, S. 20).

Bei dem evolutiondren Prototyping werden alle Grundfunktionalitaten des Systems uber alle
Funktionen und Ebenen erstellt. Man erhalt somit einen im Grundsatz umféanglich funktionie-
rendes Systemgerst, welches beurteilt und im Anschluss mit den spezifischen Funktionalita-
ten angereichert werden kann (vgl. Carr & Verner, 1993, S. 10).

Bei dem explorativen Prototyping werden einzelne Spezifikationen aus den Anforderungen
implementiert, um die Tauglichkeit der Anforderung aus Nutzersicht zu Uberprifen. Hierbei
orientiert sich die Implementierung an den Anforderungen, welche als nachpriifbar erachtet
werden (vgl. Carr & Verner, 1993, S. 8; Manhartsberger, 1998, S. 20).

Letztlich verbleibt das vor allen Dingen in der Forschung eingesetzte experimentelle Proto-
typing. Bei diesem wird die Heuristik beztiglich Systementwicklung und Anforderungen um-
gekehrt. Denn es wird hierbei ein Prototyp entwickelt, in welchem verschiedene unklare Im-
plementationsmdglichkeiten erschlossen werden. An diesen Versuchen kdnnen dann sehr ge-

naue Anforderungen fiir ein Zielsystem abgeleitet werden. (vgl. Carr & Verner, 1993, S. 9).

26 R

,,R*“ ist eine weit verbreitete, statistische Programmiersprache aus dem Open Source Bereich.
Der Ursprung geht auf das Jahr 1992 zurick, in welchem die Statistiker Ross Ihaka und Ro-
bert Gentleman (die Bezeichnung der Sprache ,,R“ ist auf die Vornamen der Entwickler zu-
rickzufihren) an der Universitat Auckland R als eine Erweiterung der Programmiersprache S,
welche wiederum auf C basiert, entwickelten (vgl. Ihaka & Gentleman, 1996). S ist gleicher-
mafen eine statistische Programmiersprache und zu grofien Teilen mit R kompatibel. Der

Erfolg in Form einer weitreichenderen Verwendung von R gegenuber S basiert auf der freien
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Verfugbarkeit in Form von der Verdffentlichung unter der GNU Lizenz im Jahre 1995 (vgl.
Ihaka, 1998). Denn wahrend S durch kommerzielle Verbreitung die Zielgruppe vordergriind-
lich auf die Wirtschaft reduzierte, wurde die Weiterentwicklung und Nutzung von R in der
weltweiten Open Source Community vorangetrieben. Dies hat zu einer Bildung zahlreicher
Communities gefuhrt, in welchen Programmierer an der Weiterentwicklung von R und R-
Packages arbeiten und somit eine hohe Dynamik erzeugen. Konkret kann jeder eigene R
Funktionen schreiben und die entsprechende Funktionsbibliothek in ein R Package uberfiih-
ren. Dieses beinhaltet neben der Funktionsbibliothek vor allem Dokumentationen und muss in
einer Standardstruktur erstellt werden. Das Package wird dann in das zentrale ,,Comprehensi-
ve R Archive Network® (CRAN) eingespeist, {iber welches andere Nutzer das Package Uber
einen R Client der Wahl beziehen und einbinden kdnnen. Diese dynamische Struktur einer
kollaborativen Open Source Software hat zu einer weitreichenden Nutzung gefiihrt. Denn
systemubergreifend sind aktuell 8376 Packages verfiigbar (Stand: 20.05.16, Abfrage des
Cloud Mirror), welche diverse Analysebereiche abdecken. Diese kdnnen bspw. Packages sein,
welche Funktionen einzelner Datenoperationen beinhalten und als eine Art Toolbox fungie-
ren, von welcher man einzelne Funktionen an verschiedenen Stellen nutzen kann. Es kdnnen
aber auch weitaus méchtigere Packages enthalten sein, z.B. ,,arules®, in welchem eine voll-
standige Assoziationsanalyse nach aktuellen Erkenntnissen durchgefuhrt werden kann (vgl.
Hahsler, Buchta, Gruen, & Hornik, 2015) oder ,,shiny*, welches ein Framework zur Pro-

grammierung von Webapplikationen ist.
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3. Ausgangslage

In diesem Kapitel wird die grundsétzliche Ausgangslage beschrieben, anhand derer sich die
Entwicklung des Prototyps ausrichtet. Dazu wird zuerst die Zielgruppe sowie Zielsetzungen
des Data Minings bestimmt, was der ersten Crisp-DM Phase Business Understanding ent-
spricht. Im Anschluss wird detailliert aufgezeigt, wie das Zielsystem des Prototyps aufgebaut
wurde. Dabei werden verstarkt die verschiedenen Thematiken aus den Theoretischen Grund-
lagen in Zusammenhang gesetzt, um die konkludierte Ausgangslage vor der Entwicklung auf-

zuzeigen.

3.1 Zielgruppe
Der Prototyp zielt aufgrund des generischen Anspruchs nicht auf eine spezifische Zielgruppe
ab, sondern bedient potenziell zahlreiche Anwendungsfélle. In diesem Kapitel werden die

allgemeine Zielgruppe sowie die Anforderungen an die Daten abgesteckt.

3.1.1 Eigenschaften & Zielsetzung durch Data Mining (Business Understanding)

Daten Daten

" "
zentrale Berechnung im Voraus Echtzeitberechnung spezifischer
fiir alle Auspriagungen Auspragungen

7

Assoziationsregeln

Assoziationsregeln

&

hohe Anzahl an Nutzerzugriffen niedrige Anzahl an Nutzerzugriffen,
I Angabe spezifischer Auspragungen

Nutzer Nutzer

Abbildung 19: Zielgruppenspezifische Abgrenzung des Prototyps

Bei der Zielgruppe handelt es sich um jegliche Unternehmen, welche eine grolRe Anzahl an
Produkten / Services aufweisen. Je grolier die Anzahl an zu verwaltenden Ressourcen ist, des-
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to hoher liegt das Potenzial, durch den Einsatz des Prototyps einen Mehrwert zu generieren.
Dabei mussen die zu koordinierenden Elemente nicht zwingend Produkte / Services sein, wel-
che dem Kunden verkauft werden, sondern kénnen auch interne Ressourcen sein. Die Eigen-
schaften der zu bedienenden Zielgruppe lassen sich anhand der Abgrenzungen des Prototyps
vom Status Quo aufzeigen (siehe Abbildung 19).

((

= hohe Menge
= diversifiziert
» hohe Anderungsrate

= |ntern: durch Mitarbeiter
= Extern: durch Kunden
= niedrige Zahl an Zugriffen

-

Unternehmen

= Kombination von Ressourcen
= Reduktion von Ressourcenkombinationen
- Unterstiitzung von Entscheidungen

Abbildung 20: Zielgruppe des Prototyps

Bei der Assoziationsanalyse wird standardmaliig eine zeitpunktbezogene Berechnung der As-
soziationsregeln unter Verwendung von performanten Algorithmen vorgenommen. Die zeitli-
che Differenz zwischen Regelberechnung und Verwendung durch den Nutzer wird hierbei in
Kauf genommen, weil eine jeweilige Echtzeitberechnung bei jedem Nutzer aufgrund hoher
Nutzerzugriffe zu aufwéndig wére. Der Prototyp bedient die umgekehrte Situation. Dabei
wird zu Grunde gelegt, dass die Anzahl der Nutzerzugriffe niedrig (individuell nach Hardware
zu bestimmen) ausfallt. Dafur kénnen jedoch die Assoziationsregeln in Echtzeit berechnet
werden und dartber hinaus auch solche mit mehreren Auspragungen in der RHS, was in der
standardmaliigen Praxis ebenfalls aufgrund des hohen Mehraufwandes nicht vorgenommen
wird. Insofern ist der Prototyp zum einen in solchen Unternehmen einzusetzen, in welchen die
Interaktionsanzahl mit dem Kundenstamm niedrig ist. Als Beispiel dienen hierbei Handler
von teuren Produkten, bei welchen die Anzahl der Kaufvorgange niedriger ist als bei Hand-
lern mit Massenprodukten. Zum anderen ist ein Einsatz des Prototyps zur internen Verwen-
dung moglich. Als Beispiel hierfir konnen Ersatzteillieferanten angefihrt werden, welche

intern Warenkorbe an Ersatzteilen mittels des Prototyps zusammenstellen, um Ineffzienzen
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durch fehlende/unndtige Artikel zu minimieren. Durch die Echtzeitberechnung sind vor allem
Unternehmen anzusprechen, welche eine hohe Datendnderungsrate aufweisen und die zeitli-
che Differenz zwischen Regelberechnung und Nutzung im Standardverfahren zu hoch ausfal-
len wirde. Hier waren als Beispiel Unternehmungen aus dem Finanzsektor anzusprehen. Des
Weiteren eignet sich der Prototyp vor allem auch fir Unternehmen, welche besonders diversi-
fizierte Daten vorliegen haben. Denn die generische Programmierung und automatisierte Da-
tenaufbereitung erlaubt eine schnelle Exploration von zahlreichen Variablenkonstellationen.
Damit kdnnen bspw. Unternehmungen mit einer Vielzahl an unterschiedlichen Systemen be-
dient werden, was eine diversifizierte Datengrundlage nach sich zieht.

Der Einsatz des Prototyps ermdglicht schlieBlich das Ziel, live durch die Assoziationen von
Daten zu iterieren und durch diese Entscheidungen im Unternehmen zu unterstiitzen. Es kon-
nen dabei zwei Motive verfolgt werden. Zum einen kann der Prototyp verwendet werden, um
zusatzliche Auspragungen zu bereits Ausgewahlten aufzufinden. Zum anderen kann die Nut-
zung auch darauf abzielen, besonders groRRe Sets an Auspragungen durch die Assoziationen zu
reduzieren. Ersteres ist in der Praxis vor allem in Handel eingesetzt, bspw. in Form von Pro-
duktanzeigen auf bereits ausgewahlten Produkten. Das zweite Motiv ist hingegen vergleichs-
weise wenig eingesetzt, beinhaltet jedoch ebenfalls hohes Potenzial. Denn vor allem bei Vor-
gangen, in welchen Ressourcen unter Kosten des Unternehmens kombiniert werden, ist eine

Reduktion von unnétigen Elementen sinnvoll.

3.1.2 Datengrundlage (Data Understanding)

Im vorangegangenen Kapitel wurden bereits die Eigenschaften der grundsatzlichen Datenlage
zur 6konomischen Verwendung im Prototyp aufgezeigt. In diesem Kapitel geht es um die
spezifischen Anforderungen an die Datenstruktur. Um Assoziationen in Daten aufdecken zu
konnen, bendtigt man Prozesse sowie Auspragungen. Prozesse stellen hierbei inhaltlich abge-
schlossene Kombinationen von Auspragungen dar, welche als Grundlage zur Bildung der
Assoziationen dienen. Im Fall eines Einsatzes im Handel wirden sich bspw. Bestellungen als
Prozesse anbieten, welche Auspragungen in Form von Produkten enthalten. Denkbar wéren
auch Konstellationen in denen Zeitrdume als Prozesse verwendet werden, um das Auftreten
von Ereignissen im Sinne von Ausprégungen in Verbindung zu setzen. Grundséatzlich kdnnen
zahlreiche Kombinationen aus Prozessen und Auspragungen verwendet werden, unter der
Voraussetzung, dass die Prozesse eine Gruppierung der Auspragungen enthalten. Es existie-
ren hierbei zwei Formen, in welchen ein Datensatz die bendtigten Informationen enthalten

kann: vertikal und horizontal (siehe Abbildung 21).
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Die vertikale Variante dirfte nach eigener Auffassung bei der spateren Verwendung am gan-
gigsten sein. Hierbei liegen Prozesse und Auspragungen in jeweils einer Variable vor. Die
Prozessvariable enthdlt eine Information (1D, Datum, etc.), welche die Zugehdrigkeit einer
Auspragung zu einem Prozess aufzeigt. Demzufolge wird ein Prozess in mehreren Zeilen
durch die gleiche Information in der Prozessvariable und unterschiedlichen Informationen in
der Auspragungsvariable zusammengesetzt. Bei der horizontalen Variante sind die Auspra-
gungen zeilenweise aufgetragen und jede Zeile stellt einen Prozess dar. Dabei ist der Zeilen-

index die Prozessvariable.

Initiale Datenstruktur

Prozess Auspragung
1 yogurt
1 milk
2 newspaper
vertikal 3 yogurt
3 milk
\Ir 3 bread Formatierte Daten
4 newspaper
2 milk
5 bread Prozess  Auspragung
Em— 1 yogurt, milk
2 newspaper
3 yogurt, milk, bread
— 4 newspaper, milk
" 5 bread
Auspragung
yogurt, milk
newspaper
horizontal yogurt, milk, bread
—-> newspaper, milk
bread

Abbildung 21: Mdgliche Strukturen der Datengrundlage

Die aufgezeigten Anforderungen kénnten den Eindruck einer sehr restriktiven Beschrankung
der Zielgruppe entstehen lassen. Jedoch kénnen unpassende Daten potenziell umstrukturiert
werden, um diese flr den Prototyp verwendbar zu machen. Dabei geht es um die Konstrukti-
on von Prozessvariablen durch Gruppierungen. Insofern kann eine geeignete Variable (z.B.
Datum) individuell gruppiert werden, um Aufschlisse Uber die Auspragungen (z.B. Kunden-
interaktion etc.) zu erhalten (siehe Abbildung 22). Dann kdnnten Assoziationen zwischen
Kundeninteraktionen in den gruppierten Zeitrdumen aufgedeckt werden. Des Weiteren kann
auch eine Assoziationsanalyse Uber zahlreichen Variablen stattfinden, indem ggfs. Variablen
in geeignete Intervalle gruppiert und eine horizontale Datenstruktur unter Verwendung des
Zeilenindex als Prozessvariable angewendet wird (siehe Abbildung 23). Dann kdnnen die

jeweiligen Variablen kombiniert werden, bspw. durch Auswahl eines Kunden sowie einem
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hohem Umsatz, um den wahrscheinlichen Wochentag solcher Transaktionen zu erhalten. Der-
artige Datenkonstruktionen sind nicht Teil des Prototyps und miissen vom Analysten vorab
vollzogen werden, der Prototyp unterstltzt diesen Vorgang jedoch durch die generische und
schnelle Integrationsmoglichkeit verschiedener Kombinationen aus Prozess- und Auspra-

gungsvariablen.

Datum Kunde Umsatz in € Datum Kunde
04.01.15 A 125,23 Montag A
04.01.15 B 98,50 Montag B
05.01.15 C 93,95 Dienstag C
06.01.15 B 536,58 . Mittwoch B
Individuelle )
06.01.15 D 20,69 Gruppierung Mittwoch D
06.01.15 C 110,63 Mlttwoch C
07.01.15 A 115,50 —> Donnerstag A
07.01.15 B 120,60 Donnerstag B
07.01.15 D 54,90 Donnerstag D
08.01.15 A 300,95 Freitag A
08.01.15 C 190,36 Freitag C
08.01.15 B 77,54 Freitag B
08.01.15 D 20,85 Freitag D

Abbildung 22: Beispiel einer zeitlichen Gruppierung fir eine vertikale Dateneinbindung

Datum Kunde Umsatz in € Datum Kunde Umsatz in €
04.01.15 A 125,23 Montag A Mittel
04.01.15 B 98,50 Montag B Niedrig
05.01.15 C 93,95 Dienstag C Niedrig
06.01.15 B 536,58 L Mittwoch B Hoch
Individuelle . L
06.01.15 D 20,69 . Mittwoch D Niedrig
Gruppierung i
06.01.15 C 110,63 > MIttwoch C Mittel
07.01.15 A 115,50 Donnerstag A Mittel
07.01.15 B 120,60 Donnerstag B Mittel
07.01.15 D 54,90 Donnerstag D Niedrig
08.01.15 A 300,95 Freitag A Hoch
08.01.15 C 190,36 Freitag C Hoch
08.01.15 B 77,54 Freitag B Niedrig
08.01.15 D 20,85 Freitag D Niedrig

Abbildung 23: Beispiel der horizontalen Einbindung eines gesamten Datensatzes durch Grup-
pierung von Variablen

3.2 Rahmenbedingungen des Prototyps

An dieser Stelle werden die konkreten Rahmenbedingungen der Entwicklung aufgezeigt. Da-
zu wird zuerst der grundsatzliche Programmieransatz hinsichtlich der Automatisierung von
Data Mining Prozessen aufgezeigt. Darauf folgend wird die Auswahl der Anwendungsumge-
bung begriindet und anschlieBend ein Uberblick tiber die initialen Systembereiche hinsichtlich
der Ubergeordneten Zielsetzung gegeben. Abschliefend wird dann ein Implementierungsplan

angegeben, welcher die vergangene Entwicklung auf einem Zeitstrahl aufzeigt.
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3.2.1 Programmieransatz

Neben der Anwendung des Prototyps innerhalb der zuvor vorgestellten Zielgruppe stellt die
Gesamtentwicklung den Versuch dar, durch Automatisierungen von Data Mining Prozessen
entsprechende Projekte effizienter zu machen. Dies lasst sich anhand des in Kapitel 2.1 vorge-
stellten Vorgehensmodells Crisp-DM aufzeigen.

Das Crisp-DM Modell stellt die allgemeine Vorgehensweise von Data Mining Projekten dar
und hat sich in der Praxis etabliert. Folgerichtig wurden Softwarelsungen zur Durchfuhrung
der Analysemethoden auf die allgemeine Anwendbarkeit ausgerichtet und beinhalten eine
Fille an Analysemethoden. Dies begrundet sich auch auf den zahlreichen Anwendungskon-
texten und Datengrundlagen, welche eine breite Masse an Analysemethoden bedingen. Vor
diesem Hintergrund sind Projektdurchfiihrungen jedoch mit hohem Aufwand verbunden. Wie
bereits in der Einleitung dieser Arbeit dargelegt, sind hohe Kosten fur die jeweiligen Experten
und Softwarel6sungen zu erwarten. Weiterhin sind solche Projekte aufgrund von ungenauen

Zielbestimmungen schwierig zu planen.

allgemein teilautomatisiert

Festgelegte Konstanten

Deployment: Recommendation Engine
Methode: Assoziationsanalyse

- Methodenspezifische
Automatisierung zur allgemeinen
Verwendung

Abbildung 24: Ansatz zur Effizienzsteigerung von Data Mining Projekten mittels Automatisie-
rungen

Es ist davon auszugehen, dass bei Projekten mit gleichen Zielsetzungen und/oder gleichen
Datengrundlagen Best Practices in der Evaluationsphase vergangener Projekte erarbeitet wur-

den und somit effizientere Durchfiihrungen ermdglicht werden. An dieser Stelle ist zu hinter-
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fragen, ob derartige Erkenntnisse innerhalb von Softwareldsungen durch Automatisierungen
realisiert werden kénnen. Um diese grundsétzliche Moglichkeit zu testen, wird mit dem Pro-
totyp eine exemplarische Automatisierung fir Projektdurchfihrungen mit dem Ziel einer RE
unter Anwendung der Assoziationsanalyse versucht (siehe Abbildung 24). Dazu werden die
spezifischen Methoden hinsichtlich auf Assoziationsanalysen basierenden REs automatisiert
und dabei gleichzeitig eine generische Verwendbarkeit gewahrleistet. Es soll schlussendlich
maoglich sein, diverse Daten in den Prototyp einfiigen zu kénnen und mittels grundlegenden
Parametereinstellungen ad hoc eine RE zum Laufen zu bringen.

Sofern dies erfolgreich realisiert werden kann, besteht ein Potenzial zur analogen Anwendung
fiir weitere Data Mining Ziele und der Méglichkeit, Erfahrungen im Sinne von Best Practices
innerhalb dieser Lésungen etablieren zu kénnen. Infolgedessen kénnen durch solche Lésun-
gen effizientere Projektdurchfiihrungen ermdglicht und eine breitere Masse an Kunden er-

schlossen werden.

3.2.2 Auswahl der Anwendungsumgebung

R eignet sich zum einen sehr gut fir Programmentwicklungen im Bereich der Forschung.
Denn aufgrund der freien Verflgbarkeit und bereits aufgezeigten, immensen Nutzeranzahl,
welche entweder an Erweiterungen des Core Programms oder eigenstandigen Packages arbei-
ten, weist R eine hohe Dynamik auf. Wissenschaftliche Erkenntnisse im Bereich der Data
Mining Methoden werden vor diesem Hintergrund besonders schnell implementiert und kon-
nen durch die freie Verfligbarkeit kollaborativ erarbeitet bzw. modifziert werden. Im Kontext
dieser Arbeit spiegelt sich dies vor allem in bereits verfugbaren Packages wider, welche im
Protoyp zum Einsatz kommen und teilweise modifiziert werden (siehe Tabelle 8). Die griin
unterlegten Packages werden hierbei besonders umfassend genutzt, allen voran ,,arules* und
,arulesViz* bei der Analyse sowie ,,shiny* beziiglich der Interfaces. Die weiteren Packages
wurden zum Teil wegen einzelnen Methoden hinsichtlich Datenoperationen eingebunden.
Etablierte Softwareldsungen kommerzieller Hersteller und andere Open Source Ldsungen
enthalten hingegen wenige Funktionalitaten hinsichtlich der Assoziationsanalyse bzw. nur
spezifische Losungen, welche nicht wiederverwendet werden kénnen. Insofern wurde R zu
einem groRen Teil deshalb gewahlt, weil hier die Gberwiegende Grundlagenprogrammierung
hinsichtlich der Assoziationsanalyse in einer besonders wiederverwendbaren und modifizier-

baren Art enthalten ist.
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Tabelle 8: Ubersicht in dieser Arbeit verwendeter R Packages

Package Beschreibung

arules Beinhaltet eine ganzheitliche Funktionalitat hinsichtlich der
Assoziationsregelanalyse mit maximal einem Item in der RHS.
Zur Berechnung der Itemsets sind der Apriori sowie Eclat Al-
gorithmen implementiert (vgl. Hahsler, Buchta, Gruen, &
Hornik, 2015).

arulesViz Enthalt mehrere Visualisierungsfunktionalitaten fir mit dem
arules Package berechneten Assoziationsregeln (vgl. Hahsler &
Chelluboina, 2015).

caTools Toolbox mit Funktionalitaten bezliglich Visualisierungen (vgl.
Tuszynski, 2014).
gtools Enthalt Funktionen bezliglich der Bearbeitung und des Ver-

waltens von R Packages sowie zu zahlreichen Datentransfor-
mationen (vgl. Warnes, Bolker, & Lumley, 2015).

plyr Toolbox mit Funktionen zum Separieren und Integrieren von
Daten (vgl. Wickham, 2011).
shiny Framework zur Erstellung von Webapplikationen. Integrierte

Anwendungsumgebung mit R, HTML/CSS sowie Javascript
(vgl. Chang, Cheng, Allaire, Xie, & McPherson, 2016).

Letztlich begrundet sich die Auswahl abermals auf der freien Verfiigbarkeit, jedoch hier hin-
sichtlich des Prototypeinsatzes. Denn R weist aufgrund der weitreichenden Nutzung durch
verschiedene Communitis/Nutzern mit verschiedenen Systemen und Anwendungskontexten
aulBerst generische Strukturen hinsichtlich der Verwendung auf. R lauft insofern auf allen
géngigen Betriebssystemen, bietet zahlreiche Schnittstellen und l&sst sich in andere Pro-
grammierumgebungen integrieren. Da das Ziel ein generischer Prototyp zur potenziellen An-
wendung in zahlreichen Kontexten ist, eignet sich R durch dessen Flexibilitat somit besonders

als Anwendungsumgebung.

3.2.3 Grundlegende Systemstruktur

Der Prototyp besteht aus zwei Systemen, der RE als Hauptsystem sowie einem Reportmodul
zur Messung und Uberwachung der im Betrieb befindlichen RE (siehe Abbildung 25). Wih-
rend die RE auf den Echtzeitdaten des Nutzers arbeitet, werden im Reportmodul statistische
Daten der RE zeitpunktbezogen durch ein Mess-Skript gemessen und aufbereitet.

Die RE kann grob in zwei Systembereiche unterteilt werden (siehe Abbildung 26). Es wurde
zuerst eine Funktionsbibliothek erstellt, in welcher der gesamte Analyseprozess von der Da-
tenakquirierung tber Modellierung bis hin zu dem Aufbereiten und Bereitstellen der finalen
Analyseergebnisse auf Basis einer funktionalen Programmierung implementiert wurde. Diese

Funktionsbibliothek kann aufgrund der Flexibilitat von R grundsétzlich generisch eingesetzt
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werden. Denkbar wére hierbei eine Integration in andere Analysesoftware, Einbindung der
Funktionen als Hintergrundprozesse innerhalb von Geschaftsanwendungen oder Erstellen

einer individuellen RE.

Nutzer Zeitliche Ausfiihrung Entscheidungstrager
Recommendation Engine Mess-Skript Reportmodul
[Webapplikation R Shiny] [kein Interface] [Webapplikation R Shiny]
Erstellung von Ausprdgungssets ;ir;h&fzging;ge‘::egetberechnung Uberblick iiber Bestand und
(interaktiv/kombinatrisch) durch den / pragung. Verteilung der Regelmenge sowie
Nutzt:.’r zur Miqin‘{ierung von Min-Support: 3 Transaktionen dessen Entwicklung.
Ineffizenz beziiglich fehlenden oder Min-Konfidenz: 0.1
unndtigen Ausprigungen.
A Y
erstellt
Logfiles
Auspragung 1D Anzahl Regeln Analyse +
Justierung 1 g Visualisierung
2 20
N 0

Abbildung 25: Systemuberblick

Funktionsbibliothek (Textdatei)

Data — Visualisier-
Preparation oceling ung + Ul

bindet ein

Recommendation Engine (Scripte + CSS)

4; Input I

{ Server.R ULR Style.CSS

| Output i

Abbildung 26: Struktur der RE
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Letzteres stellt die in dieser Arbeit verwendete Losung und zugleich den zweiten Systembe-
reich der RE dar. Mittels des bereits vorgestellten Packages ,,shiny“ wurde eine Webapplika-
tion erstellt, welche als Userinterface fungiert. Mit dem Interface steuert der Nutzer insofern
die in der Funktionsbibliothek enthaltenen Analysefunktionen, indem er Daten importiert und
Eingaben bezuglich der zu untersuchenden Auspragungen und Parametern macht. Das Inter-
face besteht aus zwei Scripten sowie einer Cascading Stylesheet (CSS) Datei. Das Ul Script
bestimmt in Kombination mit der CSS Datei das Design des Interfaces und das Serverscript

steuert die Funktionalitat unter Einbindung der Funktionsbibliothek.

] Funktions-
Mess-Skript bibliothek

bindet ein

tagliche Ausfiihrung Medeling

erstellt

Y

bindet ein

Logfiles

T liest ein

Reportmodul (Scripte + CSS)

\I; Output I

Style.CSS ULR Server.R

| Intput T

Abbildung 27: Struktur des Reportmoduls

Das Reportmodul wurde analog zu der RE implementiert. Jedoch arbeitet das Reportmodul
auf von einem Mess-Skript berechneten, statistischen Daten, welche mittels der Analysefunk-
tionen der RE erstellt werden. Diese statistischen Daten werden in Logfiles gespeichert und
abermals mittels eines Webinterfaces durch das Package ,,shiny* fir den Entscheidungstréger
aufbereitet. Die statistischen Daten geben dann Aufschluss ber den Regelbestand sowie die
Entwicklung des Systems im laufenden Betrieb.

3.2.4 Anforderungen & Implementierungsplan
Die RE muss zwei zentrale Anforderungen erftillen (siehe Tabelle 9). Zum einen musste ge-

nerisch programmiert werden, um eine Wiederverwendbarkeit zu ermdglichen und zum ande-
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ren muss die Analyse in Echtzeit laufen. Dies grenzt den Prototyp insofern von der grundsétz-
lichen Assoziationsanalyse in der Praxis ab, denn hierbei werden zumeist alle Regeln einer
Datenbank zentral zu einem Zeitpunkt berechnet und die somit im Voraus berechneten Regeln
im laufenden Betrieb genutzt. Diese Verwendung l&sst sich auf die Anzahl an Zugriffen zu-
rickfiihren. Denn je hoher die Anzahl der Nutzung der Regeln, desto performanter ist eine
zentrale Berechnung gegeniber der Einzelanalyse. Der Prototyp zielt jedoch auf Nutzer ab,
bei welchen die Aktualitat der Regeln im Vordergrund steht und dariiber hinaus die Anzahl an

Zugriffen niedrig ist.

Tabelle 9: Funktionale Anforderungen an die RE

Prio Anforderung Beschreibung
Das System muss generisch einsetz- | Das System muss generisch programmiert werden, um
1 | bar sein. eine allgemeine Nutzung in verschiedenen Kontexten

ermoglichen zu kénnen.

1 [ Die Analyse muss in Echtzeit durch-

) Entgegen dem verbeiteten Ansatz der Berechnung aller
fihrbar sein.

Regeln aus einer Datenbank, soll das System spezifische
Regeln durch Auswahl des Nutzers berechnen, jedoch in
Echtzeit und nicht durch Vorberechnung der Regeln

2 | Es muss eine Schnittstelle fur Daten- | Damit der Prototyp dynamisch einsetzbar ist, muss ein

importe vorhanden sein. Datenimport moglich sein.
2 | Das System muss die Datenaufberei- | Um eine generische Nutzung zu erméglichen, muss das
tung automatisch durchfihren. System die spezifische Datenaufbereitung automatisch

durchfiihren und notwendige Input-Informationen auf fir
den Nutzer verstandliche Art und Weise herunterbre-

chen.

3 Die Analyseergebnisse miissen mit- | Es muss eine geeignete Kombination aus Visualisierung
tels Visualisierung und geeigneter und textlicher Formatierung implementiert werden, so-
Formatierung fiir den Nutzer intuitiv | dass Nutzer das System ohne notwendige Schulungs-
verstandlich gemacht werden. malnahmen anwenden kdnnen.

4 | Es miissen alle Regeltypen berech-

Neben einer iterativen Verkniipfung von Berechungen
net werden kénnen.

von many-to-one Regeln missen ebenfalls many-to-many
Regeln analysierbar sein.

Weiterhin ist zur generischen Nutzung des Protoypen ein Datenimport inklusive automati-
scher Datenaufbereitung notwendig. Der Prototyp muss neben allgemeinen Preparationen
auch die fir die Assoziationsanalyse Notwendigen weitgehend automatisch durchfiihren.
Weiterhin ist der Einsatz von Visualisierungen wichtig, um das abstrakte Ergebnis der Asso-
ziationsanalyse und vor allem die Messfaktoren dem Nutzer verstandlich zu machen. Auch
dies ist eine indirekte Folge der generischen Einsetzbarkeit. SchlieBlich muss das System alle
Regeltypen bedienen. Der Fokus liegt zwar auf der iterativen Verknipfung von Single-RHS-

Analysen, jedoch ist auch eine Berechnung von vollstandigen Sets an Auspréagungen fir den
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Nutzer sinnvoll. Auch dies grenzt den Prototyp von der allgemeinen Anwendung der Assozia-
tionsanalyse in der Praxis ab. Denn der notwendige Aufwand gegeniber dem Nutzen von
Multiple-RHS-Analysen verhindert den Einsatz in der Praxis oftmals. Dies trifft jedoch nur
auf den zu Beginn aufgezeigten Fall einer zentralen Berechnung aller Regeln zu. Bei einer
Echtzeitanalyse mit vergleichsweise wenigen Zugriffen ist eine optionale Berechnung von
Regeln mit mehreren Auspragungen in der RHS durchaus performant zu bewerkstelligen.
Aufgrund des potenziellen Einsatzgebietes des Prototyps, ist die performante Anwendung des
Interfaces wichtig (siehe Tabelle 10). Daher sollen die Berechnungsschritte maximal 2 Se-
kunden in Anspruch nehmen. Dieser Wert ist eine StandardgroRe im Web Development und
fullt auf Studien bezliglich des biologischen Kurzzeitgedachtnis bei der Nutzung von Compu-
tern (vgl. Nah, 2004, S. 17; Shneiderman, 1984, S. 283). Da dies von der Datenlage sowie der
verwendeten Hardware abhangt, wird die zeitliche VVorgabe an eine maximale Transaktions-
grolie von 1.000.000 sowie die Hardwaredaten des zur Entwicklung verwendeten Gerétes (i5-
3200, 16Gb Ram) geknipft. Des Weiteren sollen dem Nutzer geeignete Systemmeldungen
gegeben werden, um vor allem Fehleingaben abzufangen. Sollte der Nutzer trotz dessen kriti-
sche Fehleingaben machen, so sollte der Prototyp friihzeitige Konsistenzchecks und gegebe-
nenfalls Abbriiche durchfiihren, um Abstiirze des gesamten Systems zu vermeiden.

Tabelle 10: Nicht-Funktionale Anforderungen an die RE

Prio Anforderung Beschreibung

1 [ Die Reaktionszeiten der Analyse-
schritte sollten unter 2 Sekunden
liegen.

Vor allem bei der Nutzung der iterativen Berechnung
sollte das System eine besonders schnelle Reaktionszeit
aufweisen, um ein exploratives Durchsuchen der Transak-
tionsmenge zu gewahrleisten.

2 | Das Systemﬂsollte an zentralen Stel- [ y/or allem im Bereich des Datenimportes sollte der Nutzer
len du.rch Ruckmeldungﬁen den Nut- [ e Eingaben der Parameter durch textliche Hilfestellun-
zer bei Fehlern unterstiitzen. gen vor Fehleinstellungen gewarnt werden.

3 | Systemabstiitze durch Fehleingaben
sollten durch friihzeitige MalRnah-
men verhindert werden.

Bei Fehlkonfigurationen in Kombination mit hohem Auf-
wand aufgrund groRer Datenmengen sollte das System
friihzeitig automatische Abbriiche herbeifiihren, um Sys-
temabstitze durch hohe Fehlertoleranz zu vermeiden.

Die hauptsachliche Funktionalitat des Reportmoduls ist die Darstellung von geeigneten Mess-
faktoren, welche die Kalibrierung der RE im konkreten Einsatz verkorpern (siehe Tabelle 11).
Es handelt sich dabei um einfache statistische Kennzahlen zur Verteilung der Regelmenge
innerhalb der Datenbank. Eine weitere Anforderung stellt die Selektierbarkeit der Daten dar.
Es wird als wichtig erachtet, dass Nutzer des Systems in Form eines Entscheidungstragers mit

Uberblick tiber die gesamten Geschaftsprozesse, den Status der RE in verschiedenen Sparten,
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Zeitrdumen und etwaigen individuellen Variablen begutachten kann. Schlielich muss der

Zugriff auch mobil méglich sein, um einen spontanen und schnellen Zugriff auf die Kennzah-

len des Systems an jedem Ort mdglich zu machen.

Prio

Tabelle 11: Funktionale Anforderungen an das Reportmodul

Anforderung
Das System muss geeignete Mess-
faktoren zur Darstellung des Sys-
temstatus enthalten.

Beschreibung
Damit der Entscheidungstrager den Mehrwert des Sys-
tems erkennen kann, missen geeignete Messfaktoren
konstruiert werden.

2 | Die 'Daten dgs Systems missen se- | ym genauere Erkenntnisse beziiglich des Mehrwertes zu
lektierbar sein. erhalten, muss eine Selektion nach Zeitraum, Sparten und
individuellen Variablen moglich sein.
3

Das System muss mobil erreichbar
sein.

Damit die Systemdaten stets eingesehen werden kdnnen,
muss das Reportmodul auch mobil anwendbar sein.

Auch in dem Reportmodul soll durch geeignete Visualisierungen der Messfaktoren das einfa-
che Verstandnis ermdglicht werden sowie die Reaktionszeiten der Selektionen auf unter zwei

Sekunden gehalten werden (siehe Tabelle 12).

Tabelle 12: Nicht-Funktionale Anforderungen an das Reportmodul
Prio Anforderung
1 | Die Messfaktoren sollten durch Vi-
sualisierung einfach und schnell
verstandlich sein.

Beschreibung

Der Mehrwert des Systems sollte insbesondere Personen
ohne Kenntniss Uber das Analyseverfahren verstandlich
nahergebracht werden.

Durch schnelle Reaktionszeiten soll eine komfortable
Nutzung der Reporting Funktion gewahrleistet werden.

2 | Das System sollte bei Selektionen
eine Reaktionszeit von unter 2 Se-
kunden aufweisen.

Abbildung 28 enthalt eine Ubersicht des vergangenen Entwicklungsprozesses. Diese beinhal-
tet vier Meilensteine, welche zugleich fir die Fertigstellung der einzelnen Systemkomponen-
ten stehen. Der erste Meilenstein ist die Fertigstellung der Funktionsbibliothek, sodass die
gesamte Analyse mittels des R Clients durchgefiihrt und getestet werden konnte. Dieser
Schritt hat mit drei Monaten einen groRRen Teil des Entwicklungszeitraumes eingenommen, da
zum einen ein Einarbeiten in R notwendig war und zum anderen eine weitestgehend explora-
tive Vorgehensweise von verschiedenen Ansétzen durchgefiihrt wurde. Die Fertigstellung des
Mess-Skriptes dauerte hingegen lediglich einen Monat, da hierbei ein Grof3teil den Funktio-
nen aus der Bibliothek entnommen wurde. Die Entwicklung der RE veranschlagte zwei Mo-
nate. Auch hierbei war ein Teil der Zeit flr die grundlegende, explorative Einarbeitung in das
shiny Package notwendig, die anschlieBende Entwicklung des Reportmoduls war in 15 Tagen

abgeschlossen.
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Funktionsbibliothek Recommendation Engine

Vollstindige Funktionsbibliothek zur Durchfiihrung der Entwicklung des Interfaces mittels dem shiny Package.
Assoziationsanalyse.

Single RHS: Uberwiegend mit dem Package arules
Multiple RHS: Individuelle Programmierung

15.04.16 30.06.16

01.01.16 15.03.16 15.06.16

Reportmodul

Nutzung der Funktionsbibliothek, Erhebung von Entwicklung des Interfaces mittels dem shiny Package.

statistischen Daten bei der Berechnung von
Assoziationsregeln flir alle Auspragungen.
Konstruktion von geeigneten Messfaktoren.

Abbildung 28: Implementierungsplan




Entwicklung: Funktionsbibliothek 50

4. Entwicklung

In diesem Kapitel wird die Entwicklung des Prototyps dokumentiert. Die Struktur orientiert
sich direkt an dem im vorangegangenen Kapitel erorterten Implementierungsplan. In den Bei-
spielen wird ein durchgehender Datensatz verwendet, welcher bei einer Beobachtung von 20
Supermérkten iiber einen Zeitraum von 30 Tagen entstanden ist. Der ,,Groceries* Datensatz
enthalt 169 eindeutige Produkte, welche Uber 9835 Transaktionen verteilt sind (vgl. Hahsler,
Inside-R, 2006). Der Datensatz hat sich aufgrund des Einsatzgebietes bezliglich Warenkorba-
nalysen als Standardbeispiel in der Assoziationsanalyse etabliert (vgl. EMC Education
Services, 2015; GitHub Inc., 2015).

4.1 Funktionsbibliothek

Die Funktionsbibliothek ist eine Textdatei, welche generische Funktionen von der Datenak-
quise tber Analyse bis hin zu dem Aufbereiten und Steuern der Analyseergebnisse beinhaltet.
Es lassen sich hierbei drei Funktionsgruppen unterscheiden. Ein Fokus wird dabei auf die
Integration und Aufbereitung der Datengrundlage gelegt. Denn aufgrund des generischen Ein-
satzes sollen Nutzer eigene Daten einbinden kdnnen, was eine entsprechend automatisierte
Aufbereitung der Datengrundlage bedingt. Die zweite Funktionsgruppe ist der Hauptteil be-
stehend aus dem Assoziationsanalyseverfahren, welches entsprechend der Anforderungen aus
dem vorherigen Kapitel in das iterative sowie kombinatorische Verfahren unterteilt werden
kann. Die dritte Funktionsgruppe ist das Mess-Skript, welches unter Verwendung der Funkti-
onen des Analyseteils alle Regeln eines Datensatzes berechnen und dabei statistische Kenn-
zahlen festhalten soll, welche im Reportmodul zur Darstellung des Systemstatus und -nutzen

dienen sollen.

4.1.1 Integration der Datengrundlage (Data Preparation)

Im Sinne des evolutionédren Prototypings wird der Datenimport exemplarisch mittels Einbin-
den von CSV-Dateien ermdglicht (siehe Abbildung 29, vertikale Datenstruktur mit fehlenden
Werten). Flr den Echtzeitbetrieb sind Importe durch Datenbankzugriffe oder Streams vorge-
sehen, welche mittels existierender R Packages vollzogen werden koénnen (vgl. Ripley &
Lapsley, 2015; Hahsler, Bolanos, & Forrest, 2015).
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1,yogurt
1,milk
1,bread

2
3,vegetables

(1]

data.frame [2]

1 V2
yogurt
milk
bread

TRUE, TRUE, TRUE, FALSE, TRUE, ...

vegetables

I WN R PR g

3]

4
1 V2 [41 {yogurt, milk, bread]

yogurt {vegetables}
milk

bread
vegetables

Wk R P g

Abbildung 29: Darstellung der Data Preparation

Das grundsatzliche Einbinden einer CSV Datei ist in R mittels der Funktion
[1] read.csv(file, header, separator, quotation)

mdoglich, die eingelesene Datei wird in ein ,,data.frame® tiberfiihrt. Neben der Pfadangabe der
Datei kdnnen Parameter hinsichtlich Variablennamen in der ersten Zeile, dem Zeichen des
Separators sowie potenziellen Einklammerungen durch Anfuhrungszeichen angegeben wer-
den. Auf dem data.frame werden dann die fur die Analyse bendétigten Daten selektiert und in
einem ersten Schritt auf fehlende Werte Uberpruft. Konkret wird auf die selektierten Variablen

jeweils eine apply Funktion

[2] sapply(selected_variable,
function(x) if(invalid(x)){return(FALSE)}else{return(TRUE)}

)

angewendet, welche die einzelnen Werte mittels der Funktion

invalid(value)
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aus dem Package gtools Uberprift. Die Funktion gibt einen boolschen Vektor aus, welcher
dann fur die Behandlung der fehlenden Werte genutzt werden kann. Fehlende Werte sind in
Bezug auf die spétere Assoziationsanalyse nicht durch andere Variablen ersetzbar oder grund-
sétzlich zu schatzen (bspw. durch Mittelwerte etc.). Aus diesem Grund werden fehlende Wer-
te in selektierten Variablen grundséatzlich mittels des berechneten Vektors ausgeschlossen.

[3] data.frame[vector.bool,]
Die selektierten Variablen missen dann in eine spezielle S4 Klasse ,.transaction-class* des

arules Packages Uberflhrt werden. Dies wird mittels der Funktion
[4] read.transactions(file, format, separator, duplicates, cols)

bewerkstelligt. Bei der Uberfilhrung in die Transaktionsklasse werden mehrere Datenaufbe-
reitungen vorgenommen. Zum einen werden die Daten entsprechend dem Format (vertikal,
horizontal) in einzelne Transaktionen geschrieben. Dazu mussen neben der Vorgabe der
Struktur auch die jeweilig selektierten Variablen angegeben werden (cols). Bei dem Prozess
werden die Werte der Variablen zum anderen jeweils in den Datentyp factor konvertiert. Da-
mit ist die Datenaufbereitung abgeschlossen. Die Transaktionsklasse ist das Ausgangsobjekt

fiir die Assoziationsanalyse.

4.1.2 Assoziationsanalyse (Modeling & Evaluation)

Die Assoziationsanalyse wird in zwei separate Analyseschritte unterteilt. Die Hauptanalyse
wird iterativ durch Verknipfungen mehrerer Assoziationsanalysen mit jeweils einer Auspré-
gung in der RHS durchgefthrt. Hierbei wird die Analyse vollstdndig mittels der Funktionali-
taten aus dem arules Packages durchgefiihrt. Die optionale Analyse von vollstandigen Sets an
Auspragungen in Form von Assoziationsregeln mit mehreren Auspréagungen in der RHS wird
durch individuelle Funktionen implementiert. Bei beiden Analysen wird im Sinne der Echt-
zeitberechnung eine Nutzereingabe bendétigt. Denn entgegen der ganzheitlichen Berechnung
von Regeln fir jede Auspragung einer Datenbank soll in dem Prototyp eine Echtzeitberech-
nung von Assoziationsregeln fur spezielle, durch den Nutzer angegebene Auspragungen statt-

finden.

Single-RHS-Analyse (iterativ)

Der erste Schritt der Assoziationsregelanalyse ist die Berechnung der frequenten Itemsets.
Wie bereits in den theoretischen Grundlagen erwéhnt, existieren mehrere Algorithmen hierfr
(siehe Kapitel 2.2). Im Prototyp kommt der Apriori Algorithmus zum Einsatz. Diese Auswahl
fuBRt vor allen Dingen auf der Flexibilitdt, denn neben den grundsétzlichen Parametern hin-
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sichtlich Support, Konfidenz und Regellange kénnen bei dem Apriori Algorithmus spezifi-
sche Ausprégungen fir die LHS oder RHS vorgegeben werden. Somit wird die Regelberech-
nung auf die relevanten Auspragungen reduziert. Die weiteren Algorithmen wie Eclat und FP-
Growth sind auf die Analyse von allen Regeln einer Transaktionsmenge ausgerichtet und bie-

ten sich insofern nicht fir Echtzeitberechnungen an.

vector (initial)
‘ — yogurt, milk, bread, vegetables, ...

Nutzer [yogurt]

vector (current) transaction-class

{yoghurt, milk, bread]
{vegetables}

curd, newspapers, ...

A

Abbildung 30: Uberblick Single-RHS-Analyse (Detailansicht der Rule-Class in Abb. 32)

Der Apriori Algorithmus ist bereits in dem arules Package enthalten und wird wiefolgt aufge-

rufen.

[1] apriori(transactions,
parameter = list(support, confidence, minlen, maxlen),

appearance = list(lhs, rhs)
)

Insofern muss zwingend eine Transaktionsklasse als Datengrundlage angegeben werden so-
wie die Parameter Support und Konfidenz. Minlen und Maxlen stehen fur optionale Parameter
hinsichtlich der Regellange in Form von Mindest- und Maximallange. Besonders wichtig sind
jedoch die optionalen Parameter der appearance. Denn hier kénnen konkrete Auspragungen

eingetragen werden, sodass der Algorithmus lediglich jene Itemsets berechnet, welche die
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angegebenen Auspragungen enthalt. Konkret werden bei der Nutzung der Funktion die Trans-
aktionsklasse, eine Regelmindestlange, Konfidenz sowie die LHS dynamisch bei der Nutzung
der RE parametrisiert. Der Minimalwert des Supports kann entsprechend des Einsatzfeldes
und des Motives bei der Nutzung der RE fest vorgegeben werden. Hierbei wird dieser jedoch
nicht statisch in Form einer Prozentvorgabe sondern relativ in Bezug zu der sich dynamisch
verdndernden Transaktionsmenge angegeben. Bspw. ,,3/Transaktionsldnge* statt ,,0.1%. Somit
kann mit dem Nutzer eine konstante, kritische Minimallange festgesetzt werden.

Die Regelaufstellung und -berechnung wird innerhalb der Apriori Funktion automatisch
durchgefuhrt, sodass das Ergebnis die entsprechenden Assoziationsregeln in einer speziellen
S4 Klasse ,rule-class“ ausgegeben wird. Abbildung 31 zeigt ein Beispiel, in welchem die

apriori Funktion wiefolgt parametrisiert wurde:

regeln <- apriori(Groceries,
parameter = list(support =0.015, confidence = 0.1, minlen=2),

appearance = list(lhs=""yogurt",default=""rhs"")
)

Es wurde der Beispieldatensatz ,,Groceries® mit einem Support von 0.015, einer Konfidenz
von 0.1, einer Minimalregeldnge von 2 sowie der spezifischen Auspriagung “yogurt” als LHS
analysiert und in der Variable ,,regeln gespeichert. Abbildung 31 enthalt das Ergebnis.
Der weilRe Bereich steht hierbei fur die Assoziationsregeln, wobei die LHS entsprechend der
Vorgabe statisch die Auspriagung ,,yogurt* enthilt. Die Regeln aus dem weiRRen Bereich sind
jeweils vom Datentyp factor. Die im blauen Bereich befindlichen Messfaktoren sind ein da-
ta.frame, welches mit dem Befehl

regeln$quality
aus der Rule-Class bezogen und verarbeitet werden kann. Es lassen sich ebenso die Assoziati-
onsregeln mittels

regeln$rules

extrahieren, jedoch erhélt man lediglich eine Variable vom Typ factor. Das separate Auslesen
der LHS oder RHS ist somit nicht vorgesehen. Da jedoch im Sinne der iterativen Verkniip-
fung die RHS separat vorliegen muss, um basierend auf dieser weitere Berechnungsschritte

vorzunehmen, wurde eine Funktion zum Extrahieren der Regelkomponenten implementiert.
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lhs rhs support confidence  lift

1 {yogurt}=> {curd} 0.01728521 0.1239067  2.325615
2 {yogurt} => {newspapers} 0.01535333 0.1100583 1.378883
3 {yogurt} => {fruit/vegetable juice} 0.01870869 0.1341108 1.855105
4 {yogurt} => {whipped/sour cream} 0.02074225 0.1486880  2.074251
5 {yogurt} => {pip fruit} 0.01799695 0.1290087  1.705378
6 {yogurt} => {pastry} 0.01769192 0.1268222 1.425481
7 {yogurt} => {citrus fruit} 0.02165735 0.1552478 1.875752
8 {yogurt} => {shopping bags} 0.01525165 0.1093294 1.109654
9 {yogurt}=> {sausage} 0.01962379 0.1406706 1.497289
10 {yogurt} => {bottled water} 0.02297916 0.1647230 1.490387
11 {yogurt} => {tropical fruit} 0.02928317 0.2099125 2.000475
12 {yogurt} => {root vegetables} 0.02582613 0.1851312 1.698475
13 {yogurt} => {soda} 0.02735130 0.1960641  1.124368
14 {yogurt} => {rolls/buns} 0.03436706 0.2463557 1.339363
15 {yogurt} => {other vegetables} 0.04341637 0.3112245 1.608457
16 {yogurt} => {whole milk} 0.05602440 0.4016035 1.571735

Abbildung 31: Beispiel einer Rule-Class

Diese nutzt die Funktion
gsub(Bedingung,Ersetzung,Variable)

mit welcher man in einer gegebenen Variable Zeichen einer bestimmten VVorgabebedingung
durch ein weiteres, vorgegebenes Zeichen ersetzt. Die RHS einer Variable ,,regeln® vom Typ

rule-class wird mit
gsub(".*=> |\\{|\}", """, regeln$rules)

ausgelesen. Hierbei werden alle Zeichen vor und inklusive des Pfeils mit einem nachfolgen-
den Leerzeichen sowie die jeweils durch ein Escape ,,\\ gekennzeichneten, geschweiften
Klammern durch den String ,,*, also nichts ersetzt. Es verbleibt somit lediglich die RHS. Ana-
log wird die LHS mit

gsub("\\{\}| =>.*", """, regeln$rules)

ausgelesen. Diese Einzeloperationen werden in eine konkludierte Funktion
[2] decode.ltemsFromRules(variable,modus=Ihs/rhs)

zusammengefasst.
Mittels der aufgezeigten Funktionalitét l&sst sich nun bereits eine iterative Regelberechnung
durchflihren. Der Nutzer erhalt initial alle eindeutigen Auspragungen aus der Transaktions-

klasse. In dem gezeigten Beispiel wahlt er hierbei ,,yogurt™ aus. Es werden dann mit der apri-
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ori Funktion die Assoziationsregeln in Form von der Rule-Class unter Einbezug der statisch
vorgegebenen LHS und der Regelldnge von 2 berechnet (die Regelklasse wird in der spéater
vorgestellten RE entsprechend visualisiert). Aus der Rule-Class werden dann die Auspragun-
gen der RHS ausgelesen und dem Nutzer als neue Ausprédgungsauswahl zur Verfligung ge-
stellt. Damit endet der Iterationszyklus und der Nutzer kann nun neben der Ausprdgung ,,yO-
gurt” eine zusétzliche Auspriagung auswihlen. Wiirde er bspw.“newspaper* auswéhlen, wiirde
der Iterationszyklus mit der statischen LHS ,,yogurt, newspaper* neugestartet. Auf diese Wei-
se konnen durch iterative Verknupfungen von einzelnen Assoziationsanalysen mit einer Aus-
pragung in der RHS mittels der bestehenden Packages in R performant Assoziationsregeln mit
potenziell vielen Auspragungen berechnet werden. Durch die Iterationsschritte und den jewei-
ligen Visualisierungen wird der Nutzer somit transparent schrittweise ber die Assoziationen

der ausgewéhlten Ausprégungen informiert.

Multiple-RHS-Analyse (kombinatorisch)

support confidence it

oorassat 01230087 2325015
001535333 0120003 Laeam
001570855 0.1341108 1.555105 [2]
0.02074225 0.1435580 2.074251

0017868 0 1250087 L o537 .
oorseisz oazsezz razsent curd, newspapers, fruit, ...
oozissras 0155278 Larsrsz

oo1sastes o 1093200 10963
0.01852379 01405706 1.487239
0.02207916 0.1847230 1.450387
pyss 0200125 2000075
oo2sazets ossisn sl
0.02735130 0.1950541 1124358
cosessros orzeess by
16 {yogurt} => {whale mik} 005502440 0.4016035 1571735

31

data.frame list (combinations)
LHS RHS Support Konfidenz Lift
yogurt curd, newspapers 0.017 0.11 2.32 [4] curd, newspapers
yogurt curd, fruit 0.015 0.13 1.86 curd, fruit
yogurt fruit, newspapers 0.023 0.16 1.48 fruit, newspapers
yogurt curd, newspapers, fruit  0.011 0.13 1.12 curd, newspapers, fruit

Abbildung 32: Uberblick Multiple-RHS-Analyse

Neben der iterativen Berechnung von Assoziationsregeln sollen mit dem Prototyp auch Re-
geln mit mehreren Items in der RHS berechnet werden kénnen. Dies soll als optionaler Pro-
zess zur Verfligung stehen. Wie bereits zu Beginn des Kapitels dargelegt, ist diese Berech-
nungsweise in der Praxis kaum eingesetzt, da der Aufwand bei der Berechnung aller Regeln
einer Datenbank sehr hoch ist. In dem Prototyp wird die Kombinationsberechnung jedoch
innerhalb der iterativen Berechnungsweise optional zur Verfugung gestellt. Des Weiteren
wird der Rechenaufwand anhand der Anzahl der Regeln der Single-RHS-Analyse einge-

grenzt. Im Gegensatz zu den im arules Package bestehenden Funktionen hinsichtlich der Sin-
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gle-RHS-Analyse, wurden keine Funktionen zur Multiple-RHS-Analyse implementiert, so-
dass es einer ganzlichen Neuentwicklung bedarf.

Das Ausgangsobjekt ist in diesem Falle die Rule-Class der iterativen Berechnung (siehe Ab-
bildung 32). Es werden hierbei die Auspragungen der RHS aus der Rule-Class mittels der
bereits vorgestellten Funktion ,,decode.ltemsFromRules* extrahiert [2]. Anschlieend werden
mittels Kombinatorik alle Kombinationen dieser Auspragungen gebildet. Konkret wird dies
mittels der im Package gtools befindlichen Funktion

combinations(x, I, v, r)

bewerkstelligt. Hierbei werden alle Kombinationen der vorgegebenen Lénge ,,1*° der Werte
X des Inputvektors ,,v* gebildet und dabei Wiederholungen ,,r* zu-/weggelassen. Um alle
maoglichen Kombinationen verschiedener Léngen zu erhalten, muss eine entsprechende
Schleifenkonstruktion gebildet werden. Wie viele Kombinationsldngen hierbei berechnet
werden, héngt von der Anzahl der Ausprégungen ab. Die potenzielle Anzahl an Kombinatio-
nen ist das hauptsachliche Problem der Multiple-RHS-Analyse (siehe Abbildung 33). Mit
steigender Anzahl der Auspragungen (,,x*) steigt die Anzahl mdglicher Kombinationen

(,,combinations*) exponentiell (ohne Reihenfolge, ohne Wiederholung).

combinations

______

x

Abbildung 33: Entwicklung von Kombinationsanzahlen
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Daher wird an dieser Stelle in Abhangigkeit von der Anzahl der aus der Rule-Class ausgele-
senen RHS-Ausprédgungen die Kombinationsberechnung gesteuert. Wenn die Anzahl der
Ausprégungen groler als ein festgelegter Wert ist, wird nicht die gesamte Kombinationsbe-
rechnung vorgenommen. Der Wert ist individuell nach Anspriichen der Berechnungszeit in-
nerhalb des Prototyps sowie vorhandener Hardware festzusetzen. Sobald der Wert tberschrit-
ten wird, bieten sich verschiedene Schritte fiir die Reduzierung der Kombinationen an. Zum
einen sind Manipulationen hinsichtlich der Kombinationsldngen denkbar. Die Reduzierung
der Kombinationslange auf zwei, im Sinne der Unterstitzung der iterativen Berechnung,
und/oder auf die Maximallange, im Sinne von vollstandigen Sets, grenzen die Anzahl der
Kombinationen stark ein. Zum anderen sind Manipulationen hinsichtlich der Auspragungen
denkbar, indem hier eine Auswahl getroffen wird. Eine Eingrenzung durch Selektion der
wichtigsten Auspréagungen (nach Support/Konfidenz/Lift) hat ebenfalls einen Reduzierungsef-
fekt wie die Eingrenzung der Kombinationslangen. Die Grundeinstellung im Prototyp ist die
Eingrenzung der Kombinationslange auf zwei, bei einer Uberschreitung des Grenzwertes von
zehn. Dies begriindet sich darauf, dass der Prototyp iterativ genutzt wird. Daher sollen dem
Nutzer zumindest Kombinationen der Lange 2, jedoch fir alle Ausprdgungen ausgegeben
werden. Der Grenzwert von 10 obliegt der vorher durchgefuhrten Kombinationsberechnung
(siehe Abbildung 33).

[3] if(length(auspraegungen)>10){

combinations(length(auspraegungen), 2, auspraegungen[1:n], repeats.allowed=FALSE);
Yelse{

for(i in 2:length(auspraegungen)){

combinations(length(auspraegungen), i, auspraegungen[1:n], repeats.allowed=FALSE);

}

Wenn also mehr als zehn Assoziationsregeln in einem iterativen Berechnungsschritt vorliegen
und der Nutzer die Kombinationsberechnung zuschaltet, werden lediglich die Kombinationen
der Lange zwei zur Unterstitzung der iterativen Berechnung berechnet, andernfalls werden in
einer for-Schleife alle Kombinationslangen berechnet. Die gesamte Berechnung der Kombi-

nationen ist in einer Funktion
[3] get.rule.candidates(rule.class)

zusammengefasst.
Das Ergebnis der Kombinationsberechnung ist eine Liste von Vektoren, welche jeweils eine

Kombination in Form eines Regelkandidaten enthalt. Fur diese Regelkandidaten miissen nun
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die Messfaktoren berechnet werden. Der Support wird dabei mittels der im arules Packages

enthaltenen Funktion
support(itemMatrix, transaction-class)

berechnet. Wahrend die Transaktionsklasse bereits aus der Single-RHS-Analyse vorliegt,
mussen die zu berechnenden Auspragungen in eine fur das arules Package spezifische item-
Matrix Uberfiihrt werden. Diese ist eine speziell strukturierte Matrix, welche die Auspragun-
gen enthalt. Die Konvertierung des Auspragungsvektoren in eine itemMatrix kann mit der

ebenfalls im arules Package enthalten Funktion
as(Auspriagungsvektor,“itemMatrix*)

durchgefuhrt werden.
Insofern wird zuerst die Auspragung der statischen LHS in ein itemMatrix tberfiihrt und an-

schlieRend der Support berechnet.

itemMatrix.LHS € as(LHS,“itemMatrix*)
support.LHS € support(itemMatrix.LHS,transaction-class)

AnschlieBend werden auf die gleiche Weise die Supportwerte der Auspréagungsvektoren
(RHS), sowie der Regelitemsets (LHS+RHS) berechnet. Nun kénnen die weiteren Messfakto-

ren mittels der Supportwerte berechnet werden.

Konfidenz = support.itemset / support.LHS
Lift = Konfidenz / support.RHS

Die jeweiligen Regeln sowie Messfaktoren werden in ein data.frame tberfihrt, welche das
finale Ergebnis der Multiple-RHS-Analyse darstellt. Die Funktionen hinsichtlich der Berech-

nung der Assoziationsregeln aus den Regelkandidaten sind in der Funktion
[4] get.rules.multiple(LHS, Liste[Kombinationen], transaction-class)

konkludiert.

4.2 Mess-Skript

Das Mess-Skript fuhrt eine Assoziationsanalyse im Sinne der Berechnung aller Regeln aus
der Datenbank durch. Dieses wird in regelmaRigen, zeitlichen Abstanden durchgefiihrt, sodass
der Fokus hier nicht auf der Echtzeitanalyse liegt. Es sollen stattdessen alle Regeln der Daten-
bank berechnet und aus diesen statistische, zeitpunktbezogene Kennzahlen herausgestellt

werden, welche Entscheidungstragern den Status und die Entwicklung der im Betrieb befind-
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lichen RE liefern, sowie zum Monitoring dienen sollen. Nachfolgend werden im ersten Schritt

die Kennzahlen und im Weiteren die Messung dargestellt.

4.2.1 Kennzahlen

Das Reportmodul enthalt drei Kennzahlen: Regelbestand, Regelbestandsentwicklung sowie
Regelabdeckung. Grundlage fur die Berechnung der Kennzahlen ist eine Assoziationsanalyse
der gesamten Datenbank. Die Parameter, welche der Regelberechnung zu Grunde liegen,
kénnen vom Entscheidungstrager anhand des Anwendungskontextes vorgegeben werden und
orientieren sich an den Einstellungen der RE. Je nach Motiv, kénnen entweder starke oder
auch schwache Regeln beziiglich der Messfaktoren berechnet werden. Wenn eine geringe
Datenlage vorliegt und der Prototyp explorativ mit hohem Nutzereinbezug verwendet wird,
sind niedrige Messfaktoren anzuwenden. Bei einer ausreichend groRen Datengrundlage und
starken Assoziationen koénnte der Prototyp als Hintergrundprozess mit niedrigem Einbezug
des Nutzers in Form einer Liste an assoziierten Auspragungen als Ergebnis verwendet wer-
den. Dann sind hohere Messfaktoren einzustellen. Die Grundeinstellung des Protoyps liegt bei
niedrigen Messfaktoren in Form von 3/Transaktionsmenge (Support), sowie einer Konfidenz
von 0,1. Denn grundsétzlich sollten zuerst alle moglichen Regeln berechnet werden, um den
Informationsverlust durch Erhéhung der Messfaktoren vorab abschatzen zu kénnen. Der Sup-
port muss dem der Grundeinstellung der RE gleich sein, damit méglichst die gleichen Assozi-
ationsregeln berechnet werden. Die Konfidenz wird allerdings durch den Nutzer individuell
veréndert und kann somit nicht genau abgeglichen werden. Der Nutzer kann in der RE bis zu
einem Minimalwert von 0.1 heruntergehen. Im Sinne der explorativen Regelberechnung wur-

de dieser Wert entsprechend fiir das Messskript tbernommen.

45 4 Ll
Waterial

Abbildung 34: Darstellung der Regelbestande eines spezifischen Zeitpunktes

Der Regelbestand ist definiert als die Gesamtheit an Assoziationsregeln aller Auspragungen

aus der Datenbank, strukturiert nach den Auspragungen. Es wird insofern fur jede Auspra-
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gung aus der Datenbank die Menge der jeweiligen Assoziationsregeln festgehalten. Entschei-
dend firr den Einsatz dieser Kennzahl ist die geeignete Visualisierung. Denn der Regelbestand
soll in einem sortierten Balkendiagramm dargestellt werden (siehe Abbildung 34). Hierbei
kénnen nun nach kumulierten Auspragungen verschiedene Aussagen getroffen werden. In
dem Beispiel wiirde bspw. ersichtlich, dass fur 300 Ausprdgungen mindestens drei Assoziati-
onen vorliegen. Auf diese Weise lassen sich verschiedene Auspragungssektoren ausfindig
machen. Der Sektor mit mindestens 20 Assozationen, welcher fir 50 Auspréagungen zutrifft,
kdnnte bspw. als negativ angesehen werden, weil diese Auspragungen besonders hdufig ver-
wendet werden und moglicherweise durch ineffizientes Hinzufligen zu zahlreichen Prozessen
charakterisiert sind. Insofern kdnnten anhand des visualisierten Regelbestandes Ziele ausge-

sprochen werden, bspw. durch den Einsatz der RE eben jenen Sektor zu reduzieren.

Anpassungen

WL_"\___H-—\__/\_—___/\W’\“__.-/\_J lf\—\M.x___/\M

Ze'rtraumm N
Abbildung 35: Darstellung der Regelbestandsentwicklung innerhalb eines Quartals

Die Regelbestandsentwicklung beschreibt die Entwicklung des gesamten Regelbestandes. Es
wird die Menge an Regelbestanden einer Datenbank zum Zeitpunkt t-1 von der Menge an
Regelbestdnden der Datenbank zum Zeitpunkt t subtrahiert. Der Betrag des Ergebnisses stellt
insofern die Verdnderung der Regelbestande einer Datenbank in Bezug zu der letzten Mes-
sung dar. Abbildung 35 enthélt die im Reportmodul genutzte Visualisierung und kann als eine
Art ,,Pulsschlag™ des Systems interpretiert werden. Dem Entscheidungstrdger soll somit auf-
gezeigt werden, wie stark sich das System im Betrieb kalibriert. Bei besonders hohen Verén-
derungen in den Regelbestanden (siehe Peak bei 01.Mai in Abbildung 35) wére diese Kenn-
zahl vor allem auch flr das Monitoring zu nutzen. Denn ungewoéhnlich hohe Veranderungen

konnten auf Systemfehler zuriickzufthren sein.
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Materialabdeckung in %
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Abbildung 36: Darstellung der Regelabdeckung innerhalb eines Jahres

Die Regelabdeckung ist ein prozentualer Wert im Bereich [0,100], welcher das Verhaltnis von
Auspragungen mit mindestens einer Assoziationsregel gegeniiber allen Ausprdgungen dar-
stellt. Man teilt die Anzahl an Auspragungen mit mindestens einer Assoziationsregel durch
die Gesamtanzahl an Auspragungen. Liegt die Regelabdeckung bspw. bei 50%, so hat die
Hélfte aller Auspragungen mindestens eine Assoziation. Abbildung 36 zeigt eine beispielhafte
Darstellung einer Regelabdeckungssmessung Uber einen Zeitraum von einem Jahr. Hierbei
soll dem Entscheidungstrager vermittelt werden, wie die Assoziationen innerhalb der Daten-
bank verteilt sind, ob bspw. viele Regeln auf einen kleinen Teil der gesamten Auspragungen
oder Uber die gesamte Auspragungsmenge verteilt sind und welcher Entwicklung die Vertei-
lung unterliegt. Auch dieser Messfaktor kann fur das Monitoring genutzt werden, denn die in

Abbildung 36 enthaltenen Ausschlége kdnnen auf Systemfehler hinweisen.

4.2.2 Messung
Das Mess-Skript ist zeitpunktbezogen auf die Datenbank anzuwenden und berechnet fir jede

Auspragung die Assoziationsregeln im Sinne der Single-RHS-Analyse. Die Multiple-RHS-
Analyse wird nicht vorgenommen, da flr das Reportmodul lediglich die grundsétzlichen As-
soziationen interessant sind. Es wird also konkret die Single-RHS-Analyse fir jede Auspra-
gung vorgenommen, sodass dies weitestgehend mit den bereits implementierten Funktionen

durchgefuhrt werden kann.
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transaction-class

{yogurt, milk, bread] [1]
{vegetables} yogurt, milk, bread, vegetables, ...

[2]

logfile_datum.csv data.frame

] Ausprigung Regelanzahl
\r:':lg; Téz [3] yogurt 2
' € milk 10
bread;5 bread 5
vegetables;3 vegetables 3

Abbildung 37: Ubersicht Mess-Skript
Grundlage ist die in der Datenaufbereitung (siehe Kapitel 4.1.2) aus der Datenbank ausgele-

sene transaction-class (siehe Abbildung 37). Im ersten Schritt werden alle eindeutigen Aus-

préagungen aus der transaction-class extrahiert.

[1] unlist(as(itemInfo(transactions), " vector™))

Dazu wird die in dem arules Package enthaltene Funktion

itemInfo(transactions)
verwendet, welcher alle eindeutigen Auspragungen in der bereits bekannten itemMatrix aus-
gibt. Der Befehl

as(itemMatrix,*“vector)

konvertiert diese in eine Liste von Vektoren, welche jeweils eine Auspragung enthélt, und mit

unlist(Liste[Vektoren])

in einen einzelnen Vektor Uberfihrt wird.

Auf diesen Vektor wird anschliefend eine apply Funktion ausgefuhrt, welcher die Single-

RHS-Analyse fir jede Auspragung veranlasst.

[2] apply(vector[auspragungen],function(x) single.rhs.analysis(x))
Die Funktion single.rhs.analysis fiihrt die bereits vorgestellte Single-RHS-Analyse durch und
speichert hierbei jedoch lediglich die Anzahl an Assozationsregeln. Es ware ebenfalls denk-
bar, genauere Informationen hinsichtlich Support, Konfidenz sowie Lift festzuhalten. Im Sin-
ne des evolutionaren Protoypings wurde dies jedoch zurlickgestellt. Das Ergebnis in Form

eines data.frames mit Auspragungen und der Regelanzahl wird dann in ein Logfile gesichert.
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[3] write.table(data.frame,file="logfile_datum.csv”,sep="";")

Die Logfiles dienen anschlieRend als Grundlage fur das Reportmodul.

Neben der verwendeten Losung der verketteten Single-RHS-Analyse in der apply Funktion
waére alternativ eine Assoziationsanalyse mittels Eclat- oder FP-Growth-Algorithmus denkbar
(der Eclat-Algorithmus ist ebenfalls im arules-Package enthalten) bzw. performanter. Jedoch
bietet die verwendete, individuelle Losung eine hohere Flexibilitat. Konkret kénnen bei-
spielsweise zusatzliche Messfaktoren beziiglich der Assoziationsanalyse einfach integriert
werden. Denn bei der Single-RHS-Analyse per Apriori-Algorithmus kdnnen an jeglichen
Stellen Modifikationen vorgenommen werden, welche bei den weiteren Algorithmen auf-
grund der speziellen Datenstrukturen schwierig/nicht moglich sind. Analog kénnen auRerdem
Funktionen bezlglich Monitoring eingebettet werden. Insofern ist die verwendete Ldsung
zwar weniger performant, jedoch sehr flexibel. Da das Mess-Skript zeitpunktbezogen und
ohne Involvierung des Nutzers ausgefiihrt wird, wurde hierbei die Performanz der generi-

schen Verwendung/Weiterentwicklung untergeordnet.

4.3 Interfaces (Deployment)

In diesem Kapitel werden die jeweils mit dem R shiny Package erstellten Interfaces vorge-
stellt. Einfiihrend werden an dieser Stelle einige Besonderheiten von shiny vorgestellt.

Eine shiny App besteht aus einem Server- sowie Interfaceskript. In dem Interfaceskript wer-
den Inputdaten definiert (z.B. durch Texteingaben, Radio Buttons etc.) und dann im Ser-
verskript zu Outputdateien (Text, Tabellen, Grafiken, etc.) verarbeitet, welche anschlieRend
wiederum im Interfaceskript angezeigt werden. Im Interfaceskript kdnnte beispielsweise ein

Input in Form einer Zahlenangabe in einem Textfeld eingelesen werden.
Interface: textInput(,,squareNumber, ,,Zu quadrierende Zahl”)
In dem Serverskript wird der Input dann verwendet und ein Output berechnet.
Server: output$squareResult € renderText({squareFunction(input$squareNumber)})
Der Output wird dann im Interfaceskript ausgegeben.
Interface: textOutput(,,squareResult)

Ein maligebliches Konstrukt von shiny sind dabei reaktive Objekte, welche wiederholende
Methodenaufrufe basierend auf Nutzerinputs steuern. Es l&sst sich beispielsweise ein reakti-
ves Objekt ,,barplot erstellen, welches durch eine individuelle Funktion get.barplot() konstru-

iert wird.
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Server: output$barplot € renderPlot({get.barplot(input$variablel, input$variable2)})

,renderPlot” ist hierbei genau wie ,,renderText* eine spezifische Funktion des shiny Packa-
ges, mit welcher ein Output erzeugt wird. Ein Outputobjekt ist stets reaktiv und wird immer
dann neu berechnet, wenn sich eine der Inputvariablen &ndert. Insofern wirde der im Interface
abgebildete Barplot immer dann neu berechnet, wenn der Nutzer eine der Inputvariablen ,,va-
riable]1* oder ,,variable2* &ndert. Reaktive Objekte konnen jedoch auch ohne direkte input-

output Beziehungen gebildet werden.
Server: tmpResult € reactive({customFunction(input$x, y())})

,IMpResult” ist hierbei ein individuelles reaktives Objekt, welches nicht fir einen direkten
Output sondern weiterfilhrende Berechnungen konstruiert wurde. Dieses Objekt wird von R
als Funktion behandelt und daher in der weiteren Verwendung mit ,,tmpResult()* angespro-
chen. Die hinzugefugten Funktionsklammern sind dabei stets leer, da die Inputparameter in
der Objektkonstruktion definiert werden. Insofern wiirde das Objekt ,,tmpResult()* immer
dann neu berechnet, wenn sich die Inputvariable ,,x* oder das reaktive Inputobjekt ,,y()* an-
dert.

Es konnen bei der Verbindung von reaktiven Objekten auch Falle auftreten, in welchen nicht
alle Inputparameter eine erneute Berechnung auslosen sollen. Dies kann mit dem Befehl ,,iso-

late()* gesteuert werden.
Server: tmpResult2 < reactive({customFunction2(isolate(input$x), y())})

In dem Beispiel wiirde ,,tmpResult2* nicht neu berechnet, wenn ein Nutzer die Variable ,,x*
andert, sondern nur, wenn sich das reaktive Objekt ,,y()*“ andert.

Insofern kann mit shiny aufgrund der reaktiven Konstrukte in Kombination mit einer flexib-
len, partiellen Steuerung der Auslosungsstruktur ein ideal auf den Nutzer zugeschnittener

Programmablauf erstellt werden.

4.3.1 Recommendation Engine
Das Interface der RE ist in zwei Bereiche unterteilt. Ein Bereich dient der Datenintegration
(siehe Abbildungen 38 und 39) und der Weitere enthélt das Hauptinterface (Abbildung 40).

Datenintegration

(1) stellt eine Statuszeile dar, in welcher der Nutzer wahrend der Datenintegration ber den
aktuellen Stand informiert wird (siehe Abbildung 38). (2) enthalt eine Mdglichkeit des Uploa-

dens einer CSV Datei, dies ist im Prototyp die einzige Mdglichkeit, Daten zu importieren. Des
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Weiteren kann die Anzahl der in der Datenvorschau (5) abgebildeten Zeilen angegeben wer-
den (siehe Abbildung 39). (3) enthélt die standardméRigen Einstellungen zur Konfiguration
einer CSV Datei. (4) enthdlt die spezifischen Einstellungen der Datenformatierung fur die
Assoziationsanalyse. Der Nutzer muss angeben, in welchem Format sich die Daten befinden
und welche Variablen untersucht werden sollen (siehe Kapitel 3.1.2).

BREA 0

Data Interface

| Choose Data

Custom w

CSV File

Datei auswahlen | groceries.csv
Upload complete
Number of previewed Rows
0 16 100
—
CSV Configuration
Header Separator Quote
ja ® Comma * None
® nein Semicolon Double Quote
Tab Single Quote
Select Variables
vertikal -
Process ID Item
W1 b V1 -

Abbildung 38: Datenintegration innerhalb der RE (Konfiguration)
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ready soups
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bottled water
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bottled water

Abbildung 39: Datenintegration innerhalb der RE (Ausgabe)

Einstellungen (2)

Dateipfad
Zeilenangabe

> CSV-Header
CSV-Sep
CSV-Quotation

Einstellungen (3)

Datenstruktur
> .
Prozessvariable

Einstellungen (4)

Auspragungsvariable

dataTolntegrate()
[1a]
O Daten
[2]
tmplintegratedData()
Fehler-
Code Daten

integratedData

Integrierte Daten

Datenvorschau (5)

Abbildung 40: Uberblick der Datenaufbereitung in der RE
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Die Einstellungen werden in einem reaktiven Objekt zusammengefihrt, in welchem die Funk-
tion get.data() mit den Parametern Dateipfad, CSV-Header, CSV-Separator, CSV-Quotation
sowie der Anzahl der anzuzeigenden Zeilen aufgerufen wird (siehe Abbildung 40).

[1a] reactive({get.data(path(), input$header, input$sep, input$quoted, input$rows)})

Der Dateipfad ,,path()* ist hierbei ein reaktives Objekt, welches die temporare URL der hoch-
geladenen Datei enthdlt. Die Funktion get.data() fuhrt dann den bekannten read.csv() Befehl
durch. Der eingelesene Datensatz wird dann flir die Datenvorschau in eine entsprechende Ta-
belle tberfihrt.

[1b] renderDataTable({data_preview()},options = list(pageLength = input$rows))

Durch diese Konstruktion erhalt der Nutzer einen Uberblick seiner konfigurierten Daten in
Echtzeit und kann Anderungen on-the-fly vornehmen. Dies bezieht sich auf die Einstellungen
(2) und (3), da diese in der Datenvorschau sichtbar sind. Die notwendigen Einstellungen zur
Datenstruktur und Variablenselektion in (4) werden erst bei dem Einbinden berpriift.

[2] try(get.customTransactions(dataTolntegrate(), input$auspraegung, input$prozess,
input$datastructure), silent=TRUE)

Hierbei werden die konfigurierten Daten in einer try() Funktion integriert. Dabei wird die in
Kapitel 4.1.1 vorgestellte Funktion read.transactions() innerhalb der get.CustomTransactions()
ausgefiihrt. Durch den Silent-Modus hat das Ergebnis des Funktionsaufrufes keinen direkten
Einfluss auf den Programmablauf, sondern speichert entweder die korrekten Daten oder einen
individuellen Fehlercode im erzeugten Objekt. Auf Basis dieses Objektes wird dann der wei-
tere Ablauf gesteuert. Im Falle eines Fehlers wird die Datenintegration gestoppt und eine Feh-
lermeldung unter (1) angezeigt (die jeweilige Statusmeldung grenzt den Fehler auf einen der
Einstellungensbereiche 2-4 ein). Durch diese VVorgehensweise werden Systemabstiirze ver-
hindert, was die in den Anforderungen enthaltene Fehlertoleranz erfullt. Wenn die Datenin-
tegration erfolgreich war, wird eine entsprechende Meldung in (1) angezeigt und die RE kann

mit den integrierten Daten mit dem Hauptinterface genutzt werden.

Hauptinterface

Das Hauptinterface (siehe Abbildung 41) besteht aus einem Konfigurationsbereich (6) + (7)
sowie dem Ausgabebereich (8) — (10). (6) ist hierbei eine combobox, in welcher sich die stati-
sche LHS einstellen l&sst. Unter (7) kann man die Mindestkonfidenz einstellen, die Visualisie-
rungsmethode fir die Ausgabe auswéhlen, sowie die optionale Multiple-RHS-Analyse hinzu-

schalten.
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Interface

Select items

yogurt

Configure Recommendations

Minimal Appearance in %
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Processes with selected items also contained:

Table Visualization
Item Processes (abs) Processes (rel) Graph
width: suppert (0,026 - 0.058)
oolor: confidence (0.185 - 0.402)
whole milk 551 40%
{tropical fruit}
other vegetables 427 31%
rolls/buns 338 25%
) {rolls/buns}
tropical fruit 288 21%
soda 269 20%
root vegetables 254 19%

{soda)

{other vegetables)

{rootvegetables}

Abbildung 41: Hauptinterface der RE

Der Ausgabebereich enthélt eine Statusleiste (8), in welcher die momentane Auswahl an Aus-
pragungen sowie der entsprechende Support aufgelistet werden. (9) enthélt die berechneten
Assoziationsregeln. Da die LHS statisch bei allen Regeln gleich ist, wurde diese durch die
Statusleiste (8) ersetzt und in der Tabelle (9) werden lediglich die RHS sowie Support und
Konfidenz angezeigt. Es ist hierbei zu beachten, dass die Begrifflichkeiten aus der Assoziati-
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onsanalyse in allgemein verstandliche Texte umgewandelt wurden. (10) enthalt schlieBlich die

Visualisierung der berechneten Regeln auf Basis der Nutzerauswabhl.

items.current(6) items.all(6)

. . ] integratedData
Auspragungen der RHS Alle eindeutigen p
der aktuellen Single- Elemente der Integrierte Daten
RHS-Analyse Auspragungsvariable

A

N1

Einstellungen(7)

[5] . )
Assoziationsregeln Mindestkonfidenz

O der Single-RHS- Visualisierung
Analyse Kombinationen

[6] (4]

Kombinationen(11) Visualisierung(10)

Abbildung 42: Berechnung im Hauptinterface
Der Nutzer erhalt initial alle eindeutigen Auspréagungen der Datenbank als Auswahl in der
combobox (siehe Abbildung 42).

[1] itemInfo(integratedData())

Nachdem der Nutzer eine Auspragung ausgewahlt und per Aktivierung des Update-Buttons
bestétigt hat, wird eine Single-RHS-Analyse (siehe Kapitel 4.1.2) durchgefiihrt. Hierbei wer-

den die berechneten Regeln abermals in ein reaktives Objekt tiberfihrt.
[2] rules.all € reactive({get.rules.single(input$material,integratedData()})

Die Single-RHS-Analyse wird hierbei mit einem Mindestsupport von 3/Transaktionsléange
sowie einer Konfidenz von 0.1 durchgefihrt. Die Parameter sind absichtlich derart niedrig

ausgelegt, dass alle in dem Datensatz enthaltenen, interessanten Regeln mit einem Analyse-
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schritt berechnet werden. Bei Anderungen der Mindestkonfidenz durch den Nutzer werden
keine neuen Regeln berechnet, sondern lediglich eine Auswahl auf den einmalig berechneten
Regeln vorgenommen. Insofern wird nur bei einer Anderung der Auspragungen eine Assozia-
tionsanalyse durchgefihrt, bei weiteren Einstellungen werden lediglich subsets auf die be-
rechneten Regeln getétigt. Das jeweilige Ergebnis wird dann im Ergebnisteil in Form der ger-

enderten Tabelle (9) angezeigt.
[3] renderDataTable({rules.all(), subset = rules.all@quality[2]>conf)})

Des Weiteren werden die Regeln mit einer unter (7) ausgewéhlten Visualisierungsmethode

mittels des Packages arulesViz dargestellt (10).
[4] reactive({visualize.rules(rules(),input$vismethod,transactions())})

Im Falle der ausgewahlten Graphen-Notation wirde in der Funktion visualize.rules() die Vi-

sualisierung mittels

plot(rules(),

method=""graph"’,

shading = ""confidence™,

control=list(
type=""itemsets"’,
main=""Graph",
edgeCol=terrain.colors(9),
arrowSize=2,

alpha=1

)

berechnet werden. Unter ,,method* kénnen dabei die jeweiligen Visualisierungsmethoden aus
Kapitel 2.4 ausgewéhlt werden, die restlichen Optionen variieren je nach Methode. ,,Shading*
gibt an, welcher Messfaktor als primére Messgrofie zur Konstruktion verwendet werden soll.
Man konnte beispielsweise auch einen Graphen konstruieren, der die Pfeile nach dem jewieli-
gen Liftwert konstruiert. In der control-list werden grundsétzlich Parameter angegeben, wel-
che die Erscheinung jedoch nicht die Struktur des Graphen verandern. Unter Type wird fest-
gelegt, ob die gesamte Regelbeschriftung oder nur die jeweiligen Itemsets als Knotenbeschrif-
tung verwendet werden sollen. ,,Main* ist der Titel, ,,edgeCol* die Farbe der Pfeile, ,,arrowSi-

ze*“ die GrolRe der Pfeile und ,,alpha“ die Transparenz.
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Anhand der Visualisierung und der Tabelle kann der Nutzer nun die weiteren Auspragungen
identifizieren, welche mit der ausgewahlten Auspragung assoziieren. In der combobox (1)
wird die Auswahl dabei auf die RHS der zuletzt berechneten Regeln reduziert. Die Auswabhl

wird mittels der bereits vorgestellten Funktion
[5] decode.ltemsFromRules(rules.all(),”rhs”)

befillt. Hierbei ist zu beachten, dass die Auswahl basierend auf den bereits durch Konfidenz
reduzierten Regeln vorgenommen wird. Insofern stehen genau die Auspragungen in (1) zur
Wahl, welche in der Tabelle (9) enthalten sind. Somit kann der Nutzer besonders einfach
durch eine zusatzlich ausgewéhlte Auspragung einen neuen Iterationsschritt starten.

Es kann dabei jederzeit unter (7) die Kombinationsberechnung hinzugeschaltet werden. Hier-
bei wird eine Multiple-RHS-Analyse (siehe Kapitel 4.1.2) durchgefihrt.

[6] rules.combinations € renderDataTable({get.rules.multiple(input$material,
rules.all()})

Die Vorgehensweise ist dabei derer der Single-RHS-Analyse gleich, es wird jedoch aufgrund
der potenziell sehr groflen Menge an Kombinationen auf eine Visualisierung verzichtet und
lediglich eine Tabelle vorgegeben (siehe Abbildung 43) und unterhalb der Ergebnisse der Sin-
gle-RHS-Analyse anezeigt.

Itemcombination Absolut Relativ Order
other vegetables + whole milk 219 16% 2
rolis/buns + whole milk 153 11% 2
tropical fruit + whole milk 149 11% 2
root vegetables + whole milk 143 10% 2
root vegetables + other vegetables 127 9% 2
tropical fruit + other vegetables 121 9% 2
rolis/buns + other vegetables 113 8% 2
whipped/sour cream + whole milk 107 8% 2
soda + whole milk 103 8% 2
citrus fruit + whole milk 101 7% 2
whipped/sour cream + other vegetables 100 T% 2
curd + whole milk 99 7% 2
bottled water + whole milk 95 7% 2

Abbildung 43: Abbildung der Kombinationsberechnung in der RE
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Hierbei wird zusétzlich zu den Werten der Single-RHS-Analyse die Order angegeben, welche
die Anzahl der RHS Auspragungen darstellt. In der Beispielabbildung ist dies nicht relevant,
weil hier aus Grinden der Performanz (siehe Kapitel 4.1.2) lediglich die Kombinationen der

Lange 2 berechnet wurden.

4.3.2 Reportmodul

Abbildung 44 enthalt einen Uberblick tber das Interface des Reportmoduls. Dabei sind drei
Einstellungen verftigbar (1) — (3), sowie die drei bereits vorgestellten Kennzahlen (4) — (6). In
den Einstellungen koénnen die Ausprdgungen nach zusétzlichen Informationen strukturiert
werden (z.B. Produktsparten) (1) sowie nach verschiedenen Zeitradumen selektiert werden (2).
Auflerdem kann man eine detaillierte und eine einfache Version unterscheiden (3). (4) enthalt

die Systemabdeckung, (5) die Regelbestandsveranderung und (6) den Regelbestand.

Abbildung 44: Interface des Reportmoduls

Die Informationen werden aus den Logdateien des in dem vergangenen Zeitraum regelmafiig
ausgefihrten Mess-Skriptes zusammengetragen (siehe Abbildung 45). Dazu wird eine Schlei-
fenkonstruktion ausgefiihrt, welche in jedem Durchlauf eine Logdatei ausliest und die zeit-
raumbezogenen Kennzahlen Materialabdeckung und Regelbestandsédnderung berechnet (der
Regelbestand ist zeitpunktbezogen auf das aktuelle Datum). Die Schleifenvariable enthalt

dabei das aktuell zu analysierende Datum und wird an jedem Durchlaufsende inkrementiert.
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CSV-Logdateien Systemabdeckung (4)

Samtliche Logdaten 1.1.16 0.41 [4] 3
2.1.16 0.43 —— ——t e

3.1.16 0.44

[1] [2a]

Regelbestandsand. (5)

1.1.16
yogurt;2 [2b]| 1.1.16 -1 51
milk; 10 2.1.16 0
bread;5 3.1.16 2
vegetables;3

Regelbestand (6)

Item Regeln I.
milk 10 el .
—! bread 5 —> L
vegetables 3 ' i
) yogurt 2 —
Einstellungen(1-3)

Gruppierung
Zeitraum
Detailgrad

Abbildung 45: Berechnungen im Reportmodul

Es wird zuerst der Dateiname mit dem aktuellen Datum zusammengesetzt und anschlieRend

die entsprechende Logdatei eingelesen.

[1] filename <- pasteO(*'logs_result//logfile_"*,datum,".csv"’);

result <- read.csv(filename,sep="";"");

Es wird die Systemabdeckung berechnet, indem zuerst die Anzahl aller Auspragungen festge-
stellt wird, welche mindestens eine Regel haben und dieser Wert anschlieBend durch die An-

zahl aller Auspragungen dividiert wird.
[2a] hasrules <-length(result[result[,2]>0,]);
allrules <- length(result[,2]);
systemabdeckung <- round((hasrules/allrules)*100);

Im Anschluss wird die Regelbestandsanderung berechnet, indem die Regeln des unmittelbar
vergangenen Logfiles von denen des aktuellen Logfiles subtrahiert werden. Die jeweiligen

Differenzen werden in Betrag gesetzt und summiert.
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[2b] vec.difftmp <- result[,2]-result_old[,2];
vec.difftmp <- abs(vec.difftmp[!(vec.difftmp==0)]);
regelbestandsanderung <- sum(vec.difftmp);

Der Regelbestand wird zeitpunktbezogen nach der Schleife aus dem aktuellen Logfile bezo-

gen und absteigend sortiert.
[3] sort(result[,2],decreasing=TRUE)

Dann kann bereits die Visualisierung vorgenommen werden. Alle Visualisierungen des Re-
portmoduls werden mit dem ggplot2 Package bewerkstelligt. Mit nachfolgendem Befehl wird

die Systemabdeckung visualisiert.
[4] ggplot( data = stats, aes(x=datum, y=sa))
+ geom_area( position = 'stack’,colour=""#000"",bg=""#ccffcc'")
+ xlab(**Zeitraum')
+ ylab(*'Systemabdeckung in %)
+ylim(0,100)

Neben den anzugebenden Daten wird mit geom_area erwirkt, dass die Daten in einer Fache
dargestellt werden (mit der Position im Vordergrund, einer schwarzen Kontur sowie griiner
Farbe). ,,xlab“ und ,,ylab*“ stehen fiir die Beschriftungen der Achsen und mit ,,ylim*“ wird die

Skalierung der Ordinate. Die Regelbestandsanderungen werden wiefolgt visualisiert.
[5] ggplot( data = stats,aes(x=datum, y=adjusts))
+ geom_line()
+ xlab(**Zeitraum')
+ ylab(*'Anpassungen'’)

Der einzige Unterschied besteht hier in der Form, denn geom_line erzeugt eine Linie statt
Flache. Hierbei mussen keine Parameter angegeben werden, weil die Standardwerte in Form

einer schwarzen Linie passend sind. Der Regelbestand wird abschlieRend visualisiert.
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[6] ggplot(data = value, aes(x=mat, y=empCurrent))

+ geom_area(position=""stack’’,bg=""#ccffcc",color=""#000"")
+ xlab(*"Material™)

+ ylab(*"Empfehlungen™)

+ scale_x_continuous(breaks = round(seq(min(value$mat), max(value$mat), by = 50),0))

+ scale_y_continuous(breaks = round(seq(min(value$empCurrent),
max(value$empCurrent), by = 2),0))

Neben den bereits bekannten Parametern sind hier ,scale X continous“ sowie Sca-
le_y continous* interessant, welche eine aufRerst flexible Skalierung der Achsen ermdglicht.
Hierbei werden der Minimal- und Maximalwert angegeben sowie die Grolie der Intervalle.

Die Steuerung der Einstellungen unter (1) — (3) bedingt subsets auf die Daten der Logdateien.
Das Auswahlen der Sparten bedingt subsets auf die Auspragungsvariable und das Andern des

Zeitraums grenzt die Auswahl der Logdateien anhand des Datums ein.
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5. Evaluierung

In diesem Kapitel wird der Prototyp hinsichtlich dreier Faktoren evaluiert. In 5.1 und 5.2 wer-
den die beiden maRgeblichen Eigenschaften beleuchtet, welche den Prototyp von der stan-
dardmaRigen VVorgehensweise bei der Berechnung von Assoziationsregeln unterscheiden (sie-
he Kapitel 3.1). In 5.1 liegt der Fokus auf der generischen Verwendung hinsichtlich des
schnellen und einfachen Einbindens von zahlreichen Datensétzen. In 5.2 wird die Perfor-
mance des Prototyps evaluiert, indem die durchschnittliche Berechnungsdauer von Items in
verschiedenen Datensitzen gemessen wird. 5.3 enthalt schlieRlich die riickblickende Uberprii-
fung, welche Phasen des Crisp-DM Modells durch den Protoypen automatisiert werden kon-
nen, um REs fir eine breite Masse an Kunden durch die Verknlpfung der generischen Eigen-
schaft in Kombination mit der Echtzeitanalyse und einem teilautomatisierten Crisp-DM Mo-

dell greifbar zu machen.

5.1 Datenintegration

Um die generische Verwendung des Prototyps aufzuzeigen, werden nachfolgend drei Datens-
atze vorgestellt, welche aus verschiedenen Anwendungsbereichen entstammen und aulerdem
unterschiedliche Datenstrukturen aufweisen. Die Datensétze werden jeweils kurz hinsichtlich
des Anwendungsgebietes vorgestellt und anschliefend die Parametrisierung zum Einbinden in

den Prototyp aufgezeigt.

Groceries

Der Groceries Datensatz ist frei verfugbar und aufgrund seines Anwendungsgebietes als Stan-
dard in der Entwicklung beziglich Assoziationsanalysen eingesetzt. Dieser ist deshalb auch
als Standard im Protoytpen zum exemplarischen aufzeigen der Funktionalitaten im Prototyp
eingebunden.

1 kitrus fruit, semi-finished bread,margarine, ready soups

2 tropical fruit,vogurt,coffee

whole milk

pip fruit,vogurt,cream cheese ,meat spreads

other vegetables,whole milk,condensed milk,long life bakery product
whole milk,butter, yogurt, rice,abrasive cleaner

rolls/buns

other wvegetables,UHT-milk,rolls/buns,bottled beer,liquor (appetizer)
pot plants

10 whole milk,cereals

11 tropical fruit,other wegetables,white bread,bottled water,chocolate
12 ecitrus fruit,tropical fruit,whole milk,butter,curd,vogurt, flour,bottled water,di
13 beef

14 frankfurter,rolls/buns, soda

5 chicken,tropical fruit

o o

I o

Abbildung 46: Ausschnitt aus dem Groceries Datensatz
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Der Datensatz entstammt aus dem Bereich der Warenkorbanalyse. Es wurde Uber einen ge-
wissen Zeitraum alle Bestellungen von 20 Supermérkten aufgezeichnet. Der Datensatz enthalt
lediglich eine Variable, welche eine beliebige Anzahl an Produkten enthalten kann. Jede Zeile
stellt hierbei eine Bestellung dar. Insgesamt enthélt der Datensatz 9835 Zeilen (= Bestellun-
gen), in welchen 169 eindeutige Produkte verteilt sind.

Zum Einbinden in den Prototyp wird hierbei das horizontale Format unter Verwendung des
Zeilenindex als Prozess-ID verwendet. Hierbei sind keine vorherigen Datenumformungen
notwendig. Somit kann man im Prototyp Assoziationen zwischen den Produkten und deren

Zusammensetzungen innerhalb der Bestellungen aufdecken.

Ersatzteile
Dieser Datensatz wurde innerhalb eines Unternehmens aufgezeichnet, in welchem zu Geraten
Ersatzteile bestellt wurden. Der Datensatz ist anonymisiert und enthalt lediglich zwei Variab-

len: eine Transactions-1D sowie eine Material-ID.

id;Material
1;16715

2;56684

3,3545%

4;61678
5
4]
7
7
8

1 on N W

;68178
;6leB4
;47561
;32617
732857
9;36487
10734877
11735971
12734178
13751977

o= N

Abbildung 47: Ausschnitt des Ersatzteil Datensatzes (anonymisiert durch gednderte 1Ds)

Der Datensatz enthdlt 9000 Transaktionen, in welchen 1021 eindeutige Materialien verteilt
sind. Zur Einbindung wurde der Datensatz vertikal parametrisiert unter der Zuordnung der
Transaktions-1D als Process-ID und der Material-ID als Auspragungsvariable. Somit kdnnen
im Prototyp Material-Sets erschlossen werden, basierend auf den Assoziationen zwischen

Materialien in den Transaktionen.

Z00

Der Datensatz enthalt die Eigenschaften von Tieren eines Zoos. Zu jedem Tier existieren 18
Eigenschaften wie bspw. GroRe oder Lebensraum. Die Eigenschaften wurden flir insgesamt
101 Tiere aufgezeichnet.
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"hair", "milk", "predator", "toothed", "backbone", "breathes", "legs", "catsize"
"hair", "milk", "toothed", "backbone", "breathes", "legs", "tail", "catsize"

"eggs", "aquatic", "predator™, "toothed", "backbone", "fins", "tail"

"hair","milk", "predator", "toothed", "backbone", "breathes", "legs", "catsize"
"hair", "milk", "predator"™, "toothed", "backbone", "breathes", "legs", "tail", "catsize"
"hair", "milk", "toothed", "backbone", "breathes", "legs™, "tail"™, "catsize"
"hair","milk", "toothed", "backbone", "breathes", "legs™, "tail™, "domestic", "catsize"
"eggs", "aguatic", "toothed", "backbone", "fins", "tail", "domestic"

"eggs", "aquatic", "predator™, "toothed", "backbone", "fins", "tail"

10 "hair","milk", "toothed", "backbone™, "breathes","legs", "domestic"

11 "hair","milk", "predator", "toothed","backbone","breathes","legs","tail", "catsize"
12 "feathers","eggs","airborne", "backbone", "breathes", "legs", "tail", "domestic"

12 "eggs","agquatic", "predator","toothed", "backbone", "fins", "tail"

14 "eggs","predator™

15 T"eggs","aquatic","predator","legs"

(SRR S TS I o

1 &

Abbildung 48: Ausschnitt aus dem Zoo Datensatz

Dieser Datensatz kann auf die gleiche Art und Weise eingebunden werden, wie der Groceries
Datensatz: horizontal unter Verwendung des Index als Process ID. Somit kénnen Assoziatio-

nen zwischen Eigenschaften gefunden werden.

5.2 Performanz

In diesem Kapitel wird die Berechnungsdauer der Assoziationsregeln innerhalb des Prototyps
gemessen. Die Messungen wurden mit einem Intel i5-3500u durchgefiihrt, welcher zwei Phy-
sische Kerne mit jeweils 2.3Ghz, aufgeteilt auf jeweils zwei Threads enthélt. Es wurde aul3er-
dem mit der 64bit Variante des R Clients 3.2.3 mit einem maximal verfugbaren Arbeitsspei-
cher von 16 Gb gearbeitet.

In Tabelle 13 sind die durchschnittlichen Berechnungszeiten der einzelnen Elemente der im
vorherigen Kapitel vorgestellten Datensatze aufgefiihrt. Diese beziehen sich auf die reine Re-
gelberechnung mittel der Funktion ,,get.rules.single*. Alle weiteren Interfaceoperationen wer-
den vor dem Hintergrund des individuellen Einsatzes nicht gemessen. Die Datenintegration
der CSV Datei wird an dieser Stelle ebenfalls nicht gemessen, da fur die Echtzeitberechnung
eine Anbindung per Datenbank/Stream vorgenommen werden muss.

Innerhalb der getesteten Datensédtze konnte ein gutes Ergebnis erzielt werden. Die durch-
schnittlichen Berechnungszeiten liegen deutlich unter einer Sekunde. Jedoch beinhalten die
Datensétze lediglich zwischen 100 und 10.000 Transaktionen. Daher sind zur praxisorientie-

ren Feststellung der Performanz weitere Tests mit groReren Datensatzen notwendig.

Tabelle 13: Performanz der Einzelberechnungen

Anzahl Trans- (0] Max Min
Datensatz aktionen Proc.time Proc.time Proc.time
Groceries 9835 0,0269 0,2 0
Ersatzteile 9000 0,0157 0,2 0
Zoo 101 0,0258 0,2 0
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Zur Messung der Analysedauer wurde der vorliegende Ersatzteildatensatz mehrmals verviel-

faltigt. Es wurden vier unterschiedliche Datensatze generiert, welche durch geeignete Mani-

pulationen verschiedene Faktoren wie TransaktionsgréRRe, Produktanzahl und Bestellzyklen

und deren Auswirkung auf die Performanz messbar machen. Nachfolgend werden die Mani-

pulationen aufgezeigt.

Datensatz 1 (original): Vervielfaltigung auf vier Millionen Transaktionen ohne Manipu-
lation.

Datensatz 2 (TransaktionsgrofRe): Zu 3000 zuféllig ausgewéhlten Transaktionen des
Originaldatensatzes wurden jeweils funf zufallig gewahlte Produkte hinzugeflgt, um die
durchschnittliche TransaktionsgroRe des Datensatzes zu erhdhen. Die manipulierten
Transaktionen wurden dann vervielfaltigt.

Datensatz 3 (Produktanzahl): Die Anzahl der Produkte wurde verdoppelt, indem der
Orginialdatensatz einmal vervielféltigt und die Produktnamen der vervielfaltigten Halfte
durch Hinzufiigen einer zusitzlichen Zahl ,,1* verdndert wurden. Der somit verdoppelte
Datensatz wurde dann auf vier Millionen Transaktionen hochgerechnet.

Datensatz 4 (Produktposition): Es wurden 3000 Transaktionen zuféllig dem orginialen
Datensatz entzogen und am Ende hinzugefiigt, um die Positionen innerhalb des Datensat-
zes zu verandern. Dies soll annédherungsweise den Einfluss der Position in der Datenbank
messen, was bspw. durch verénderte Bestellzyklen auftreten kann. Die manipulierten

Transaktionen wurden dann vervielfaltigt.

Nach den Datensimulationen ergeben sich folgende Konstellationen (siehe Tabelle 14).

Tabelle 14: Merkmale der simulierten Datensatze zur Performanzmessung

Datensatz | Anzahl Transaktionen | Anzahl Ausprigungen | @ TransaktionsgroRe
1 4.000.000 1021 1,6
2 4.000.000 1021 2,6
3 4.000.000 2042 1,6
4 4.000.000 1021 1,6

Die Berechnungszeiten (siehe Tabelle 15) betragen bei vier Millionen Transaktionen zwi-

schen funf und sieben Sekunden. Die jeweiligen Varianzen liegen vergleichsweise niedrig,

sodass die Durchschnittszahlen aussagekraftig sind. Eine Veranderung der Produktanzahl und

den Positionen der Bestellungen innerhalb des Datensatzes hat keine deutliche Verdnderung

der Berechnungszeiten verursacht. Bei dem Datensatz mit erhohter TransaktionsgroRe wurde

eine Erhéhung der durchschnittlichen Berechnungsdauer von ca. zwei Sekunden verzeichnet.
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Vor dem Hintergrund der Echtzeitberechnung ist die Performanz bei groReren Datensatzen
somit noch verbesserungswirdig. Ansatze zur Verbesserung der Performanz kdnnen durch

Optimierungen der Berechnungsfunktion, Interface oder R Client Auswahl vorgenommen

werden.
Tabelle 15: Berechnungszeiten der simulierten Datensétze
Datensatz @ Proc.time Var Proc.time Min Proc.time Max Proc.time
1 5,40 0,0026 5,33 5,74
2 7,60 0,0130 7,47 8,87
3 5,92 0,0061 5,83 7,23
4 5,57 0,1377 5,43 5,82

Grundsatzlich wére eine Verbesserung der Analysefunktion sinnvoll. R eignet sich nur be-
dingt fir effiziente Analysen von groRen Datenmengen. Im Prototyp wird die Regelberech-
nung hauptsdchlich mittels des arules Packages vorgenommen. Die Apriori-Funktion wird
hierbei zum Zwecke der Performanz bereits in C durchgefiihrt. Zur Verbesserung der Perfor-
manz miusste demzufolge eine ganzlich neue Funktion innerhalb von C geschrieben werden,
welche einen effizienteren Algorithmus beinhaltet. Dies wére nach eigener Abschétzung die
effizienteste, jedoch auch aufwandigste Methode zur Minimierung der Berechnungszeiten.

Die Performanz kann weiterhin durch eine Optimierung des Interfaces verbessert werden.
Momentan wird eine Regelberechnung immer dann vorgenommen, wenn der Nutzer ein Item
in der LHS verandert. Hierbei werden lediglich die Regeln der aktuellen LHS berechnet. Da
der Nutzer im Sinne der explorativen Nutzung allerdings potenziell einige Zeit auf die Begut-
achtung der Regeln verwendet, wurde eine Vorausberechnung der Regeln fur die aktuell be-
rechneten RHS wéhrend der Begutachtungszeit Sinn machen. Vor dem Hintergrund, dass der
Nutzer zu Beginn eine Ausprdagung als Start benétigt, liegt es nahe, dass ein Wechsel der
Startauspragung im laufenden Betrieb unwahrscheinlich ist. Die Vorausberechnung des Re-
gelbaumes der Startauspragung konnte somit die Wartezeiten bei der Berechnung minimieren.
Es ist aullerdem eine Verbesserung durch einen Wechsel des R Clients moglich. Die Berech-
nungen wurde mit der R Base Version 3.2.3 vorgenommen. Diese unterstiitzt kein Multithrea-
ding, sodass die Berechnungen nur mit einem Thread durchgefiihrt werden. Es existieren je-
doch bereits weitere Versionen von R, welche Multithreading unterstiitzen, sodass ein Wech-
sel auf eine andere R Version unter Anpassungen des Funktionsablaufes Sinn macht. Dies
wirde vor allem in Kombination mit einer neu zu entwickelnden Analysefunktion durch Aus-
richtung der Funktionsschritte auf Multithread-Berechnungen zur Minimierung der Berech-

nungszeiten flhren.
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5.3 Programmieransatz

An dieser Stelle wird der Programmieransatz bei der Entwicklung des Prototyps, Erstellungen
von REs zu vereinfachen und einer breiten Masse an Kunden zugénglich zu machen, evalu-
iert. Durch den Prototyp werden hinsichtlich des Crisp-DM Modells vor allem Aktivitaten der

Phasen Data Preparation, Modeling sowie Deployment automatisiert.

Business Understanding Data Understanding

Geschaftsziele herausstellen Initiale Datensammung

Aktuelle Situation einschatzen Daten beschreiben

Data Mining Ziele bestimmen Daten untersuchen

X[X|X|X

X[O|%X|X

Projektplan erstellen Datenqualitat Uberprifen

Data Preparation Modeling

Daten auswahlen 4 Auswahl der Modellierungsmethode

Daten bereinigen v Erstellung des Test Designs b4

Daten konstruieren v Erstellung des Modells v

Daten integrieren v Modell beurteilen O
v

Daten formatieren

Deployment

Planung des Modelleinsatzes v

Ergebnisse evaluieren O Planung von Monitoring und Wartung ()

Prozess d. Modellerst. evaluieren % Finalen Report erstellen O
Weitere Schritte bestimmen x Gesamtes Projekt evaluieren X

v/ =vollstindig automatisiert (O = unterstiitzend X = keine Unterstiitzung

Abbildung 49: Teilautomatisierung des Crisp-DM Modells

Die Business Understanding Phase muss auch bei Nutzung des Prototyps weitestgehend ma-
nuell durchgefuhrt werden. Lediglich im Bereich der Zielbestimmung kdnnen erste Entwiirfe
einer RE genutzt werden, um die Geeignetheit der Daten abzuschétzen. Die Data Under-
standing Phase obliegt weiterhin dem Nutzer, zwar kdnnen Daten auch im Prototyp innerhalb
einer Tabelle dargestellt werden, jedoch nur CSV-Dateien und ohne weitergehende Funktio-
nen hinsichtlich der Datenuntersuchung. Die Data Preparation Phase wird vollstdndig vom
Prototyp bernommen, nachdem der Nutzer die entsprechenden Daten selektiert hat. In der
Phase Modeling wird die hauptséchliche Modellerstellung durch den Prototyp vorgenommen.
Die Modellbeurteilung kann mit Hilfe des Report Moduls unterstutzt werden. Eine Auswahl
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der Modellierungsmethode oder Erstellung eines Test-Designs wird nicht unterstitzt. In der
Phase Evaluation kénnen die Ergebnisse mit Hilfe des Report Moduls evaluiert und auRerdem
weitere Schritte geplant werden. In der letzten Phase Deployment kann die Phase der Mo-

delleinsatzplanung durch die bereits erstellte RE ersetzt werden. Monitoring, Wartung sowie

intern

Erstellung des finalen Moduls kénnen durch das Report Modul unterstiitzt werden.

Business Understanding Data Understanding

[ Data Preparation ]

Association Rule
Analysis

Recommendation
Engine

T

extern

Abbildung 50: Modifiziertes Crisp-DM Modell unter Verwendung des Prototyps

Innerhalb von Crisp-DM Projekten sind durch die Automatisierungen zwei mafRgebliche
Verwendungen des Prototyps moglich. Zum einen kdnnen Analysten den Prototyp intern dazu
nutzen, vorliegende Daten zur Eignung fiur eine RE zu testen. Durch die generische Funktio-
nalitdit kdnnen verschiedene Variablenkonstellationen schnell eingebunden, auf Eignung
uberprift und dem Kunden ggfs. ein frihzeitiger Einblick gegeben werden. Dies beschleunigt
insofern nicht nur den Projektdurchlauf sondern verbessert auch die Planbarkeit des Projektes.
Denn beziglich der zweiten Verwendungsmaoglichkeit ist der externe Einsatz des Prototyps
bei dem Kunden gemeint. Durch die dynamischen Integrationsmdglichkeiten von R kann der
Prototyp im Gesamten oder lediglich einzelne Funktionen in die Geschaftsprozesse des Kun-
den eingebunden werden. Bei einer somit beschleunigten Feststellung der Eignung von Daten

fur eine RE und einem fruhzeitigem Aufzeigen von Ergebnissen fur den Kunden, kann ein
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Data Mining Projekt schlieBlich hinsichtlich Zeit, Kosten und Planbarkeit optimiert werden.
Dies wird letztlich durch die geschaffene Moglichkeit der Uberfiinrung von Best Practices

innerhalb der Automatisierungen untersttzt.
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6. Fazit

Die Entwicklung des Prototyps kann insgesamt als erfolgreich bewertet werden. Die finalen
Funktionalitaten decken alle zuvor aufgestellten Anforderungen ab und das (bergeordnete
Ziel der Teilautomatisierung von Data Mining Projekten beziiglich REs zur Minimierung von
Zeit- und Kostenaufwand kann mittels des Prototyps vollzogen werden. Wahrend des Ent-
wicklungsprozesses sind einige Sachverhalte aufgefallen, welche sich fur weitergehende For-
schungen anbieten und nachfolgend beleuchtet werden. Wie der erstellte Prototyp in der Pra-
xis eingesetzt werden kann, wird weiterfiihrend préasentiert und abschlielend werden Empfeh-

lungen flr Weiterentwicklungen getroffen.

6.1 Implikationen fir die Forschung

Anhand der Evaluierung des Prototyps kann festgestellt werden, dass der in dieser Arbeit an-
gewendete, alternative Programmieransatz sinnvoll war. Denn mit dem Prototyp kann in kir-
zester Zeit anhand verschiedener Daten und Variablenselektionen durch die einfache Datenin-
tegration und Echtzeitberechnung geprift werden, ob eine RE flr den jeweiligen Kunden an-
wendbar ist. Innerhalb des klassischen Crisp-DM Modells unter Verwendung der vorherr-
schenden, auf allgemeine Analysen ausgelegte Software, ware dieser VVorgang erheblich auf-
wandiger. Somit erschliel3t sich ein Einsparungspotenzial durch Automatisierungen von Data
Mining Losungen. Dabei geht es nicht um eine ganzliche Ersetzung von allgemeinen Soft-
warelésungen, sondern um zusatzliche Werkzeuge, die eine Reihe an standardmaRigen Data
Mining Losungen schnell und einfach hinsichtlich der Geeignetheit der Daten testet. Auf die-
se Weise konnten erheblich Kosten und Zeit eingespart werden. Die Anwendung dieses An-
satzes konnte insofern Data Mining Projekte fur eine breite Masse an Kunden finanzierbar
machen. VVor allem bei kleinen und mittleren Unternehmen wére ein schneller Uberblick tiber
die Geeignetheit der Daten fur Standardlosungen des Data Mining interessant. Daher wird an
dieser Stelle empfohlen, weitere Automatisierungen im Bereich von h&ufig verwendeten und
herunterbrechbaren Losungen vorzunehmen, um den Data Minig Sektor einer breiteren Ziel-
gruppe zugénglich zu machen.

Des Weiteren sollte nach eigener Auffassung der Assoziationsanalyse von Regeln mit mehre-
ren Items in der RHS mehr Aufmerksamkeit zugesprochen werden. Die in der aktuellen For-
schung vorherrschende Meinung, dass der Mehrwert solcher Regeln nicht mit dem immensen
Aufwand der Berechnung im Einklang steht, wird hierbei nicht in Frage gestellt. Es ist jedoch
durchaus realistisch, den Sektor der zu berechnenden Regeln einzugrenzen. Das dies sinnvoll

umgesetzt werden kann, ist Kapitel 4.1.2 zu entnehmen. Dabei wurden mehrere Alternativen
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des Herunterbrechens der Kombinationsanazahlen vorgestellt, welche grundsatzlich auch in
anderen Assoziationsanalysen angewendet werden kdnnen. Der Vorteil von solchen Assozia-
tionsanalysen dirfte im Praxiseinsatz vor allem der Faktor Zeit sein, da man aufwandige, ite-
rative Berechnungen spart. AuBerdem wird das Verstandnis Uber die Assoziationen erhoht,
denn in einigen Féllen 16sen Assoziationsregeln mit einem Element in der RHS mdglicher-

weise ein falsches Verstandnis aus.

A->B

Supp: 6

Konf: 0,6 ADB.C
f 1 | Supp: 2

; / Konf: 0,2

L
A=>C
Supp: 6
Konf: 0,6

Abbildung 51: Haufig aufgetretener Interpretationsfehler bei Assoziationsregeln mit einem
Element in der RHS

Wenn ein Nutzer zwei Regeln A->B und A->C mit jeweils gleichen Support- und Kon-
fidenzwerten erhalt, wird moglicherweise das Verstandnis vermittelt, dass beide Ausprégun-
gen B und C auf der gleichen Assoziation zu A beruhen und gleichermalen in ein Set einge-
ordnet werden. Abbildung 51 zeigt jedoch einen Fall auf, welcher im Prototyp hdufig vorkam
und bei welchem die getroffene Interpretation falsch ist. Daher und zur Optimierung der
schnellen Bedienung von REs wird empfohlen, Assoziationsregeln mit mehreren Elementen
in der RHS durch geeignete Eingrenzungen der Kombinationsmoglichkeiten in der Forschung

einen hoheren Stellenwert zuzuschreiben.

6.2 Implikationen fir die Praxis

Der vordergrindliche und bereits mehrfach angesprochene Verwendungsansatz des Prototyps
ist das schnelle Integrieren von Kundendaten und durch die Echtzeitanalyse ermdglichte ad
hoc Préasentation einer RE zur Optimierung von Data Mining Projekten. Mittels des Mess-
Skriptes und dem Reportmodul kann ein initialer Uberlick fur den Analysten gegeben werden

und mittels der RE kann dem Kunden ein schneller Einblick in die Funktionsweise gegeben
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werden. Dies soll in der Anfangsphase dabei helfen, REs als potenzielles Ziel abzuschatzen.
Sofern dabei die Entscheidung fiir den Einsatz einer RE getroffen wird, kommen mehrere
Einsatzszenarien der generischen Funktionsbibliothek des Prototyps in Frage.

Der naheliegendste Einsatz ist die Verwendung der RE des Prototyps durch deren Anpassung
und Einbettung in die Systemarchitektur des Kunden. Hierbei spielt die weite Verbreitung von
R und dadurch geschaffene Integrationsmoglichkeiten eine grof3e Rolle, denn R bietet hierflr
zahlreiche Schnittstellen. Denkbar ware insofern, dass Nutzer innerhalb des Kundensystems
die RE mit aktuell ausgewahlten Auspragungen aufrufen. Anschlie3end kénnen dann Auspra-
gungssets erstellt und nach Beendigung der RE in das laufende System des Kunden zuriickge-
fihrt werden. Hierbei kdnnen mit dem Prototyp je nach Motiv sowohl die iterative als auch
kombinatorische Vorgehensweise gewahlt werden.

Ein weiteres Verwendungsszenario wére der Einsatz der Funktionsbibliothek als Hinter-
grundprozess ohne primére Einbindung des Nutzers. Konkret kann dabei die Funktionsbiblio-
thek bei Betdtigen eines Buttons zum Abschliel3en eines Prozesses eingebunden werden, wel-
che dann durch eine Assoziationsanalyse pruft, ob zu dem Auspragungsset weitere Elemente
passen. Sofern vorhanden, wirden diese Elemente entsprechend fur den Nutzer angezeigt.
Dieser Einsatz hatte den Vorteil, dass der Nutzer keinerlei Kenntnisse Uber das Assoziations-
verfahren oder die RE besitzen muss. Auch ist die Integration der Funktionsbibliothek als
Hintergrundprozess wenig aufwéndig und die Performanz der Single-RHS-Analyse reicht flr
einen reibungslosen Vorgang aus. Daher wird dieser Verwendung nach eigener Auffassung
das groRte Potenzial zugeschrieben.

Unabhéngig von dem gewéhlten Verwendungsansatz der RE kann mit dem Mess-Skript sowie
dem Reportmodul die im Einsatz befindliche RE iberwacht werden. Der Entscheidungstrager
des Kunden kann im Reportmodul durch einfach verstandliche Visualisierungen und Kenn-
zahlen die Entwicklung der RE nachvollziehen. Anhand des Regelbestandes kdnnen hier au-
Rerdem Ziele bezliglich der Verwendung der RE aufgestellt und evaluiert werden. Somit kann

dem Entscheidungstréger der Nutzen der RE aufgezeigt werden.

6.3 Implikationen fur die Weiterentwicklung

Die Ausweitung der Datenintegration stellt die nach eigener Auffassung wichtigste Erweite-
rung des Prototyps dar. Hinsichtlich der Echtzeitberechnung waren hier vor allem Datenbank-
anbindungen sowie Streams sinnvoll. Diesbezuglich existieren bereits R Packages mit ent-
sprechenden Funktionalitaten, auf den aufgebaut werden kann.

Um die generische Anwendbarkeit beziiglich Datenintegration zu beschleunigen, wére eine

entsprechende Optimierung der Performanz bei der Dateneinbindung zielfiihrend. Erste Ver-
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suche durch Vorab-Kompilierungen in Byte Code haben keine signifikante Verbesserung der
Performance bewerkstelligt. Die Funktionen der Dateneinbindung wurden auf3erdem bereits
hinsichtlich einer minimalen Memory Allokation optimiert.

Die Performanz der Regelberechnung sollte ebenfalls verbessert werden. Entsprechende Emp-
fehlungen sind dem Kapitel 5.2 zu entnehmen.

Hinsichtlich der Analysemethoden wére vor allem das Motiv der Reduzierung von Auspré-
gungssets im Sinne des Post-Pruning fur Weiterentwicklungen zu empfehlen. Diesbeziglich
enthalt der Prototyp keine spezifischen Methoden, da ein effizientes Hinzufiigen durch die
iterative Erstellung der Auspragungssets Ineffizienzen vorbeugt. Wenn die Funktionsbiblio-
thek jedoch als Hintergrundprozess am Ende eines ineffizienten Prozesses eingesetzt wird,
wéren Methoden zur Reduzierung sinnvoll. Hier ware nach eigener Auffassung eine Imple-
mentation von Messwerten aus den Visualisierungsmethoden zielfiihrend. Eine Berechnung
des ,,Item-Utility-Index* aus der Parallelkoordinatennotation oder der ,,Differences of Con-
fidences* aus Mosaikmustern kdnnen hierbei zur Reduzierung herangezogen werden. Darliber
hinaus ware eine Mdglichkeit zur Einbindung von bereits aufgezeichneten Fehlentwicklungen
wie bspw. Riicksendungen sinnvoll. Da dies jedoch eine entsprechende Datenlage beim Kun-
den voraussetzt, ware dies den vorherigen Implementationsempfehlungen unterzuordnen.

Die Erweiterung des Mess-Skriptes hin zu einem Initialisierungsskript zur effizienten Uber-
priifung von Daten fur eine RE wére aulerdem sinnvoll. Dabei ist nach eigener Auffassung
lediglich eine Erweiterung des bereits bestehenden Interfaces des Reportmoduls durch Me-
thoden zur automatischen Uberpriifung mehrerer Variablenkonstellationen ausreichend. Kon-
kret soll der Analyst mehrere Konstellationen angeben kénnen, fur welche dann der Regelbe-
stand berechnet wird. Dieser sollte dann durch tiefergehende Statistiken hinsichtlich verschie-
dener Regelklassen (,,schwach® bis ,,stark*) und der Moglichkeit zur Separierungen durch
bspw. Produktsparten erweitert werden. Auf diese Weise konnte der Prozess der Daten(ber-
prafung zur Eignung fur eine RE abermals beschleunigt werden.

SchlieBlich kann das Mess-Skript und Reportmodul auch zum Zwecke des Monitoring einge-
setzt werden. Durch Definierung von Fehlentwicklungen (z.B. Grenzwert bei der Regelbe-
standsénderung) kdnnten neben entsprechenden Meldungen an den Analysten bereits automa-
tische Methoden zur temporédren Behebung (z.B. Ausklammern aller Transaktionen bis zum
zuletzt funktionierenden Stand) des Fehlers zur Gewahrleistung der Funktionalitat vorge-
nommen werden. Diese und weitere Monitoringfunktionen stellen die abschlieRende Empfeh-

lung zur Weiterentwicklung des Prototyps dar.



Literatur: Implikationen fir die Weiterentwicklung 89

7. Literatur

Adomavicius, G., & Tuzhilin, A. (2005). Toward the Next Generation of Recommender
Systems: A Survey of the State-of-the-Art and Possible Extensions. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engeneering, Vol.17 , S. 734-748.

Agrawal, R., & Srikant, R. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules. VLDB '94
Proceedings of the 20th International Conference on Very Large Data Bases , 487-499.

Agrawal, R., Imielinski, T., & Swami, A. (1993a). Database mining: a performance
perspective. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, Vol.5 , S. 914-925.

Agrawal, R., Imilienski, T., & Swami, A. (1993b). Mining association rules between sets of
items in large databases. Proceedings of the 1993 ACM SIGMOD international conference on
Management of data , S. 207-216.

Appice, A., & Buono, P. (2005). Analyzing Multi-level Spatial Association Rules Through a
Graph-Based Visualization. Innovations in Applied Artificial Intelligence, Vol.3533 , S. 448-
458.

Ben Schafer, J., Frankowski, D., Herlocker, J., & Sem, S. (2007). Collaborative Filtering
Recommender Systems. Lecture Notes in Computer Science, Vol.4321 , S. 291-324.

Berners-Lee, T., Cailliau, R., Groff, J.-F., & Pollermann, B. (2010). World-wide web: the
information universe. Internet Research, Vol. 20, S. 461-471.

Bitkom. (2012). Big Data im Praxiseinsatz — Szenarien, Beispiele, Effekte.

Borgelt, C. (2012). Frequent item set mining. Wiley Interdisciplinary Reviews: Data Mining
and Knowledge Discovery , S. 437-456.

Brin, S., Motwani, R., & Silverstein, C. (1997). Beyond market baskets: generalizing
association rules to correlations. Proceedings of the 1997 ACM SIGMOD international
conference on Management of data , S. 265-276.

Brin, S., Motwani, R., & Tsur, S. (1997). Dynamic itemset counting and implication rules for
market basket data. Proc. of the ACM SIGMOD Int'l Conf. on Management of Data , S. 265-
276.

Bruzzese, D., & Davino, C. (2008). Visual Mining of Association Rules. In Visual Data
Mining (S. 103-122). Heidelberg/Berlin: Springer.

Bundesministerium fur Bildung und Forschung. (2015a). Abgerufen am 22. Mdrz 2015 von
http://www.bmbf.de/de/9072.php

Bundesministerium fir Bildung und Forschung. (2015b). Abgerufen am 22. Méarz 2015 von
http://www.hightech-strategie.de/de/Industrie-4-0-59.php

Campos, M. M., Stengard, P. J., & Milenova, B. L. (2005). Data-Centric Automated Data
Mining. Machine Learning and Applications .

Carr, M., & Verner, J. (1993). Prototyping and Software Development Approaches.

Chang, W., Cheng, J., Allaire, J., Xie, Y., & McPherson, J. (2016). shiny: Web Application
Framework for R. R package version 0.13.1. VVon https://CRAN.R-project.org/package=shiny
abgerufen



Literatur: Implikationen fir die Weiterentwicklung 90

Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R., Khabaza, T., Reinartz, T., Shearer, C., et al. (2000).
Crisp-DM 1.0. Crisp-DM Consortium.

Chaudhuri, S., & Dayal, U. (1997). An overview of data warehousing and OLAP technology.
ACM SIGMOD Record, Vol.26 , S. 65-74.

Chen, H., Chiang, R. L., & Storey, V. C. (2012). Business Intelligence and Analytics: From
Big Data to Big Impact. MIS Quartely, Vol.36 , S. 1165-1188.

daCosta, F. (2013). Rethinking the Internet of Things: A Scalable Approach to Connecting
Everything. Apress Media.

EMC Education Services. (2015). Data Science & Big Data Analytics: Discovering,
Analyzing, Visualizing and Presenting Data. Indianapolis: John Wiley & Sons.

GitHub  Inc.  (2015). GitHub.  Abgerufen am 25. Juli 2016  von
https://github.com/stedy/Machine-Learning-with-R-datasets/blob/master/groceries.csv

Gluchowski, P., Gabriel, R., & Dittmar, C. (2008). Management Support Systeme und
Business Intelligence. Springer.

Goldfarb, A., & Tucker, C. (2012). Privacy and Innovation. Innovation Policy and the
Economy, Vol.12 , S. 65-90.

Guerrieri, P., & Bentivegna, S. (2011). The Economic Impact of Digital Technologies:
Measuring Inclusion and Diffusion in Europe. Northampton: Edward Elgar Publishing Inc.

Hahsler, M. (2006). Inside-R. Abgerufen am 25. Juli 2016 von http://www.inside-
r.org/packages/cran/arules/docs/Groceries

Hahsler, M., & Chelluboina, S. (2015). arulesViz: Visualizing Association Rules and
Frequent Itemsets. R package version 1.1-0. Von https://CRAN.R-
project.org/package=arulesViz abgerufen

Hahsler, M., Bolanos, M., & Forrest, J. (2015). stream: Infrastructure for Data Stream
Mining. R package version 1.2-2. VVon https://CRAN.R-project.org/package=stream abgerufen

Hahsler, M., Buchta, C., Gruen, B., & Hornik, K. (2015). arules: Mining Association Rules
and Frequent Itemsets. R package version 1.3-1. Von https://CRAN.R-
project.org/package=arules abgerufen

Hallmann, M. (1990). Prototypig komplexer Softwaresyteme. Wiesbaden: Springer.

Han, J., Pei, J., & Yin, Y. (2000). Mining frequent patterns without candidate generation.
SIGMOD '00 Proceedings of the 2000 ACM SIGMOD international conference on
Management of data , S. 1-12.

Hilbert, M. (2011). The World’s Technological Capacity to Store, Communicate, and
Compute Information. Science, Vol.332 , 60-65.

Hill, W., Stead, L., Rosenstein, M., & Furnas, G. (1995). Recommending and Evaluating
Choices in a Virtual Community of Use. Proceedings on Conference Human Factors in
Computing Systems.

Holm, P., Jarrick, A., & Scott, D. (2015). The Digital Humanities. Humanities World Report ,
S. 64-83.



Literatur: Implikationen fir die Weiterentwicklung 91

IBM Institute for Business Value. (2013). Analytics: A blueprint for value. Somers: IBM
Global Services.

Ihaka, R. (1998). R: Past and Future History. Proceedings of the 30th Symposium on the
Interface , S. 392-3609.

Ihaka, R., & Gentleman, R. (1996). R: A Language for Data Analysis and Graphics. Journal
of Computational and Graphical Statistics, Vol.5 , S. 299-314.

Kantardzic, M. (2011). Data Mining: Concepts, Models, Methods and Algorithms. Hoboken:
John Wiley & Sons.

Kuonen, D. (2004). Data Mining and Statistics: What is the Connection? Lausanne: Statoo
Consulting.

Linoff, G. S., & Berry, M. J. (2011). Data Mining Techniques: For Marketing, Sales, and
Customer Relationship Management. John Wiley & Sons.

Lonngvist, A., & Pirttiméki, V. (2006). The Measurement of Business Intelligence.
Information Systems Management, Vol.23 , S. 32-40.

Manhartsberger. (1998). Prototyping - Theorie und Praxis. Ergonomie und Informatik, Vol.33
, S.19-23.

Matloff, N. (2011). The Art of R Programming: A Tour of Statistical Software Design. San
Francisco: William Pollock.

McKinsey Global Institute. (2011). Big data: The next frontier for innovation, competition,
and productivity. McKinsey & Company.

Nah, F. F.-H. (2004). A study on tolerable waiting time: how long are Web users willing to
wait? Behaviour & Information Technology, Vol.23, S. 153-163.

Neckel, P. (2011). Data-Mining-Tools auf dem Prifstand.
Neckel, P. (2007). Self-Acting Data Mining: Das neue Paradigma der Datenanalyse.

Owen, M. J. (2007). Digitalization and the Evolution of Scientific Communication.
Information Science and Knowledge Management, Vol.11 , S. 191-225.

Resnick, P., lacovou, N., Suchak, M., Bergstrom, P., & Riedl, J. (1994). GroupLens: An Open
Architecture for Collaborative Filtering of Netnews. Proceedings of ACM 1994 Conference
on Computer Supported Cooperative Work, (S. 175-186).

Ricci, F., Rockach, L., Shapira, B., & Kantor, P. (2011). Recommender Systems Handbook.
Springer.

Ripley, B., & Lapsley, M. (2015). RODBC: ODBC Database Access. R package version 1.3-
12. Von https://CRAN.R-project.org/package=RODBC abgerufen

Sarwar, B., Karypis, G., Konstan, J., & Riedl, J. (2001). Item-based Collaborative Filtering
Recommendation Algorithms. Proceedings of Tenth International World Wide Web
Conference .

Schein, A. I, Pepescul, A., Ungar, L. H., & Pennock, D. M. (2002). Methods and Metrics for
Cold-Start Recommendations. Pennsylvania.



Literatur: Implikationen fir die Weiterentwicklung 92

Sekhavat, Y. A., & Hoeber, O. (2013). Visualizing Association Rules Using Linked Matrix,
Graph, and Detail Views. International Journal of Intelligence Science, Vol.3, S. 34-49.

Shardanand, U., & Maes, P. (1995). Social Information Filtering: Algorithms for Automating
“Word of Mouth’. Proceedings of Conference Human Factors in Computing Systems.

Shneiderman, B. (1984). Response Time and Display Rate in Human Performance with
Computers. Computing Surveys, Vol.16 , S. 265-285.

Smith, D., & Crossland, M. (2008). Realizing the Value of Business Intelligence. IFIP
Advances in Information and Communication Technology, Vol.274 , S. 163-174.

Statista GmbH. (2016a). Statista. Abgerufen am 2. Februar 2016 von
http://de.statista.com/statistik/daten/studie/267974/umfrage/prognose-zum-weltweit-
generierten-datenvolumen/

Statista GmbH. (2016b). Statista. Abgerufen am 9. Februar 2016 von
http://de.statista.com/statistik/daten/studie/257974/umfrage/weltweiter-umsatz-mit-big-data-
loesungen/

Sun, Y., Bie, R., Thomas, P., & Cheng, X. (2014). Advances on data, information, and
knowledge in the internet of things. Personal and Ubiquitous Computing, Vol.18 , S. 1793-
1795.

Tan, P.-N., Steinebach, M., & Kumar, V. (2006). Association Analysis: Basic Concepts and
Algorithms.

Tuszynski, J. (2014). caTools: Tools: moving window statistics, GIF, Base64, ROC AUC,
etc.. R package version 1.17.1. Von https://CRAN.R-project.org/package=caTools abgerufen

Vossen, G. (2014). Big data as the new enabler in business and other intelligence. Vietnam
Journal of Computer Science, Vol.1, S. 3-14.

Warnes, R. G., Bolker, B., & Lumley, T. (2015). gtools: Various R Programming Tools. R
package version 3.5.0. VVon https://CRAN.R-project.org/package=gtools abgerufen

Wickham, H. (2011). The Split-Apply-Combine Strategy for Data Analysis. Journal of
Statistical Software, Vol.40 , S. 1-29.

Worthington, R. (2014). Digitization and Sustainability. State of the World , S. 53-62.

Yang, L. (2003). Visualizing Frequent Itemsets, Association Rules, and Sequential Patterns in
Parallel Coordinates. Computational Science and Its Applications — ICCSA 2003, 21-30.

Zaki, M. J. (2000). Scalable Algorithms for Association Mining. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, Vol.12 , S. 372-390.

Zhao, Q., & Bhowmick, S. S. (2003). Association Rule Mining:A Survey. Computer Science,
Vol.4 .



