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1 Einleitung

Beim Association Rule Mining wird mit Hilfe von Data Mining Tools nach Mustern ge-
sucht, die sprachlich in Form von Wenn-dann-Regeln — d. h. Assoziazionsregeln — darge-
stellt werden konnen. Eine typische Anwendung ist die Warenkorbanalyse, die das Kauf-
verhalten von Konsumenten untersucht. Dazu wird eine Menge von Kaufakten — d. h.
Transaktionen — analysiert, um sachliche Verbundeffekte unter den gekauften Artikeln

aufzudecken und daraus Aussagen {iber das Kduferverhalten entwickeln zu konnen.
Ein klassisches Ergebnis der Warenkorbanalyse ist z. B.:
,» Wenn Kunden Brot und Butter kaufen, dann kaufen 70% von ihnen ebenfalls Kdise.

Solche Wenn-dann-Regeln lassen sich zur Absatzférderung nutzen, da sie als Entschei-
dungsgrundlage fiir z. B. Malnahmen zur Verkaufsraumgestaltung oder Strategien fiir ein

selektives Marketing dienen.'

Das Problem, Abhédngigkeiten zwischen — allgemein gefasst — Merkmalen zu analysieren,
ist bereits lange Gegenstand der deskriptiven Statistik und begegnet dort in Form von Kon-
tingenztafeln und Assoziationsmafen.” Klassische Verfahren der deskriptiven Statistik be-
riicksichtigen jedoch nicht den das Data Mining priagenden Aspekt einer sehr groflen
zugrunde liegenden Datenmenge. Neben der theoretischen Betrachtung ergibt sich so im-
mer die Notwendigkeit, gleichermallen numerische bzw. algorithmische Aspekte bei der
Wahl oder Entwicklung eines Verfahrens zu beriicksichtigen. Die empirische Brauchbar-
keit von Verfahren nimmt fiir ein Data Mining also eine ebenso wichtige Rolle wie ihre
theoretische Fundierung ein; umgekehrt sind theoretisch zu rechtfertigende Verfahren

nicht automatisch empirisch brauchbar.

Bei der Betrachtung implementierter Verfahren zum Association Rule Mining fillt nun
auf, dass Ineffizienz, die auf die Gréfle der Datenbasis zuriickzufiihren ist, vielfach mit
steigender Rechenleistung moderner Systeme kompensiert wird — bzw. versucht wird, zu
kompensieren. Empirische Brauchbarkeit ist somit keinesfalls mit Effizienz gleichzusetzen,;
sie definiert sich anscheinend vielfach darin, dass ein Verfahren auch auf eine sehr grof3e
Datenmenge angewendet werden kann. State-of-the-art rule mining ,krénkelt” nun daran,
dass aktuelle Software keine effizienten Verfahren zur Ableitung von Regeln bereitstellt. In
der Folge ist die Menge gefundener Muster in Form von Wenn-dann-Regeln extrem grof3

und ihre Bewertung gestaltet sich entsprechend aufwendig.’

! Vgl. Grob, Bensberg (1999) und Han, Kamber (2001), S. 225 f.
2 Vgl. Ferschl (1985).
Vgl. Miiller-Funk (2004).



Der Grund fiir diese Entwicklung ist zum groBBen Teil darauf zuriickzufiihren, dass die
Menge der potentiellen Wenn-dann-Regeln mit wachsender Datenmenge exponentiell
steigt. Dieses Komplexitédtsproblem hat dazu gefiihrt, dass beim Association Rule Mining
die Datenbasis zunéchst sehr stark eingeschrankt wird, um die Menge der potentiellen Re-
geln zu beherrschen. Eingeschriankt wird, indem lediglich Artikelkombinationen betrachtet
werden, die Adufig auftreten. Muster werden dann im Anschluss nicht zwischen allen, son-
dern lediglich zwischen den Artikeln gesucht, die Adufig gekauft werden. Das Association

Rule Mining ist also ein 2-stufiger Prozess:
1. Finde Artikelsets, die hdufig zusammen gekauft werden.

2. Finde Wenn-dann-Regeln — allerdings nur zwischen hdufig gekauften Artikelsets,

damit die Menge der Regeln beherrschbar bleibt.

Diente das Aufsplitten in zwei Teilprobleme erst einmal nur der Beherrschung der Kom-
plexitét, so fiihrte es auch dazu, dass die beiden Stufen des rule mining vollig separat von-
einander betrachtet werden konnen. Diese mogliche separate Betrachtung zog folgende
Beurteilung der beiden Teilprobleme von z. B. HAN UND KAMBER* nach sich:

“[...]. The second step is the easiest of the two. The overall performance of mining asso-

ciation rules is determined by the first step. [...]

Da diese Bewertung korrekt ist, konzentrierte sich die Forschung auf die erste Stufe des
rule mining und dieses erste Teilproblem kann als ,,gelost™ betrachtet werden; Konsequenz
ist allerdings auch, dass der zweiten Stufe weniger Beachtung geschenkt wurde. Leider
darf aus der Komparation ,,easiest in obigem Zitat nicht auf ,,easy* geschlossen werden
bzw. mit anderen Worten: Die Beherrschung von Schritt 1 des rule mining impliziert kei-
nesfalls die Effizienz des Gesamtprozesses. Derzeitige Ansédtze zur Losung des zweiten
Problems spiegeln diese Tatsache allerdings in keiner Weise wieder, was zur genannten
Ineftizienz fiihrt.

Im Fokus der vorliegenden Arbeit ist daher die zweite Stufe des rule mining. Nach einer
Einordnung des Association Rule Mining in die umschlieBende Domine der Knowledge
Discovery in Databases und anschlieender Formalisierung in Kapitel 2 wird in Kapitel 3
zundchst nachgewiesen, dass die erste Stufe des rule minings als beherrscht betrachtet
werden kann. Hierzu werden zwei sehr unterschiedliche Algorithmen erldutert, die den
Bogen zwischen naivem Ansatz und Implementierung unter Nutzung effizienter Daten-
strukturen aufspannen. In Kapitel 4 werden state-of-the-art Verfahren zur Regelextraktion

— der zweiten Stufe des Rule Minings — betrachtet. Neben der kritischen Beleuchtung der-

*  Vgl. Han, Kamber (2001), S. 228.



zeit akzeptierter Verfahren, die Assoziationsmalle verwenden, werden insbesondere statis-
tische Tests betrachtet. Zentral ist in jedem Fall die Priifung der empirischen Brauchbar-
keit, d. h. die Effizienz neben der bloen Durchfiihrbarkeit auf groBen Datensédtzen. Mit den
Tests auf Hoch-Korrelation in Kapitel 5 wird gezeigt, wie die Regelextraktion mit Hilfe
statistischer Tests effizient durchgefiihrt werden kann. Kapitel 6 stellt Erweiterungen des
Verfahrens vor, die sich insbesondere dem Problem der exponentiell wachsenden Menge
potentieller Regeln widmen. In Kapitel 7 wird eine prototypische Implementierung aller
behandelten Verfahren unter Nutzung des R-frameworks gezeigt, die durchweg auch zur
Ermittlung der in dieser Arbeit dargestellten Ergebnisse genutzt wurde. Dies ist u. a. die
Konsequenz der Tatsache, dass die hier vorgestellten statistischen Tests auf Hoch-

Korrelation in der Praxis — d. h. Software — derzeit keine Berticksichtigung finden.
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