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Systematische Auswertung von Daten (1854)

ON THE COMMUNICATION OF CHOLERA BY
IMPURE THAMES WATER.

By JOHN SNOW, M.D, .
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Bedeutung von Zusammenhangen

= Kausalitat
> Ursache-Wirkungs-Beziehung zwischen zwei Variablen

= Korrelation
> Statistischer Zusammenhang zwischen zwel Variablen

= Korrelation kann auf Kausalitat beruhen
> Beispiele: Ursachen fur die Korrelation von X undY
» X =Y  (Kausalitdt)
» Y = X (Kausalitat)
» Z— X und Z-=Y  (Scheinkorrelation)
» X undY korrelieren ohne Ursache  (Unsinnskorrelation)
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| . . . .
Beispiel: Unsinnskorrelationen
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Data Mining

= Definition

> Extraktion von interessanten (nicht-trivialen, impliziten, zuvor
unbekannten und potentiell nttzlichen) Informationen oder
Mustern aus grof3en Datenmengen in grof3en Datenbanken

> Data Science ist am engsten mit Data Mining verbunden

= Ziele B-%"
> Wissensgenerierung ¢ %o
» Deskription sigsbomrolezants
» Pradiktion

s
» Praskription Data Warehouse ?

Datenquellen/
Datenbanken

if; -

[FaPS96] [HaKa06]
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Data-Mining-Prozess

Visualisierung
& Evaluation

aufgabenrelevante o
‘ , = Analyseauswertung und

Daten ! Wissensreprdsentation
g = Datenvisualisierung mit
Diagrammen und Charts
Data Mining

= Suche nach Mustern mit Data-Mining-

Data Warehouse .
Paradigmen und -modellen

Transformation, Selektion & Projektion

Datenquellen /
= Dimensionalitdtsreduktion

Datenbanken

Datenbereinigung & -integration

= Integration der Daten aus verschiedenen Quellen
= Beseitigung von Inkonsistenzen, Rauschen
= Berechnung von fehlenden Werten

[FaPS96]
[Muel 5]
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Anwendungsbeispiele

= |inkedIn findet neue |deen flr
Produkte und Features

= Google verfeinert die Such-
und Werbealgorithmen

= GE optimiert Servicevertrage und
Wartungsintervalle fUr industrielle
Produkte

= Zynga optimiert Spielerfahrung

= Netflix verbessert das
Flmempfehlungssystem

= Kaplan entdeckt effektive
Lernstrategien

Universitdt Potsdam — Wirtschaftsinformatik
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Data Analytics

= Hintergrund
> Explosion der Datenmengen und der Analysepotentiale
> steigende Rechen- und Speicherkapazitaten

“In god we frust,
all others must
bring data”

AS - 2rds Mo B
- W. Egwargs Deming

"We are drowning in data, but starving for knowledge!"
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Data Science

= Definition

> Generierung von Wissen und Erkenntnissen aus Daten durch
Anwendung statistischer Methoden, Modelle und Algorithmen

= Methoden
>z.B. Induktive Statistik, Data Mining, Big Data Analytics

= Zunehmend Analyse heterogener, unstrukturierter Daten

> Text, Bilder,Videos — oft aus Netzwerken, die die Beziehungen der
Betelligten untereinander speichern und analysieren

>z.B. Facebook: Tadglich 2,5 Mrd. "Likes", 300 Mio. Foto-Uploads

"Data science... can see things as never before, but also can be

a blunt instrument, missing context and nuance."
Clayton Christensen
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Data Scientist

= Aufgaben

> |dentifikation und Kombination interessanter; moglicherweise
unvollstandiger Datenquellen

> Bereinigung und Strukturierung grof3er Mengen formloser Daten
>Ermodglichung von Analysen
>Visuelle Darstellung der Erkenntnisse und Aufzeigen von Mustern

> Beratung von
FUhrungskraften

. Josh Wills X o Follow
josh_wills

Data Scientist (n.): Person who is better at
statistics than any software engineer and
better at software engineering than any
statistician.

125 71z ADBIHEEIN

6:55 PM - 3 May 2012
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Data-Mining-Paradigmen

= Standardtypen
> Clustering (Gruppenanalyse)
> Klassifikation
> Assoziationsanalyse (Frequent Pattern Mining)
> Regression

= Weitere Typen
> Ausreif3eranalyse (Abweichungsanalyse)
>Sequentielle Musteranalyse
> Trendanalyse

= Methoden fUr spezielle Datentypen
> Spatial Data Mining (z.B. geographische Datenanalyse)
>Web Mining (z.B. Text-Analyse)
> Graph Mining (z.B. soziale Netzwerkanalyse)
> Process Mining
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Clustering

= Voraussetzung und Vorgehen
> Klassenetiketten sind unbekannt (= unsupervised learning)

> Aggregation von Objekten zu Untergruppen durch Messung
der (Un- )Ahnhchkelt zwischen Objekten

» Ahnlichkeitsfunktion bzw. Unahnlichkeitsfunktion (= Distanz)

= Konkurrierende Ziele

>Maximierung der Ahnlichkeit von Objekten
innerhalb einer Klasse

>Minimierung der Ahnlichkeit zwischen Objekten einer Klasse

= Anwendungsbelspiele
> Kundenprofilierung/Segmentierung
> Dokument- oder Bildsammlungen
>Webzugriffsmuster

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik [3



Clustering-Verfahren

= Hierarchische Clusterverfahren
> Agglomerative Verfahren

» ausgehend von einzelnen Datensdtzen

» sukzessive Zusammenfuhrung von jewells zwel Clustern,
bis alle Datensdtze in einem einzigen Cluster enthalten sind

> Divisive Verfahren
» ausgehend von einem einzigen Cluster

» sukzessive Unterteilung von Clustern, bis jedes Cluster
aus einem einzelnen Datensatz besteht

» z.B. DBSCAN

= Partionierende Verfahren

> Bildung einer optimalen (lokalen) Clusterung fur eine festgelegte
Anzahl an Clustern

>7.B. K-means

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik |4



Beispiel: Clustering

Schadens- S
h('?he \{ Outlier

i
-

L
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Clustering: K-means

= Ziel: Minimierung der Summe der Abstande Q
der Datenpunkte x zum Mittelpunkt des Clusters

k
Q=Y > |lzj— mill?

i=1z;E€S;

1. Initialisierung: Wahle zufillig k£ Mittelwerte ugl) ey pfcl) aus dem Datensatz
aus. Diese bilden die initialen Mittelwerte der Cluster der ersten Iteration.

2. Iteriere fiir ¢ = 1 bis T (oder solange sich noch Anderungen an den Clustern

ergeben):
(a) Zuordnung zu Clustern: Jedes Datenobjekt z; wird jetzt dem Cluster
Sft) zugeordnet, zu dessen Mittelwert ugt) es am néachsten liegt. Das heisst,

nach diesen Zuordnungen enthélt jedes Cluster Si(t) fiir 1 < ¢ < k nur
Datenelemente, fiir die gilt:

SO = {z; : ||z; — 1P| < ||z; — 1P|? fiir alle ' =1,...,k}
Falls ein Datenelement z; sich fiir mehrere Cluster qualifiziert, wird es
dennoch nur einem (bspw. zufillig gewéhlten) Cluster Si(t) zugewiesen.

(b) Neuberechnung der Mittelwerte: Jetzt werden fiir alle im ¢-ten Schritt
berechneten Cluster die neuen Mittelwerte ugtﬂ) berechnet:

,uf“)— 1 Z z;

T 1g®
’Si Iz,eS’fl)
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Klassifikation

= Voraussetzung und Vorgehen
> bekannte Klassenetiketten fur geringe Menge an Trainingsdaten

> Suche von Modellen, Funktionen und/oder Regeln zur Einord-nung
der Klassenmitgliedschaft neuer Objekte

> basierend auf den Attributwerten der Trainingsbeispiele

= Verfahren
>z.B. Nearest Neighbor, Logit, Bagging

= Anwendungsbelspiele
> Klassifikation von potentiellen Kreditnehmern

> Klassifikation von Genexpressionswerten fur Gewebeproben
zurVorhersage von Krankheritstypen und zur Empfehlung geeigneter
Therapien

>Vorhersage unbekannter oder fehlender Werte als
Data-Mining-Vorverarbertungsschritt

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik |7



Entscheidungs-/Klassifikationsbaume

= [rainingsdatenmenge
> orof3e Zahl von Vergangenheitsdaten
> Grundlage fUr Prognose bzw. Einordnung neuer Objekte

>Beispiel:  neuerVersicherungskunde wird gemal3 dem
Verhalten ahnlicher Kunden eingestuft

= Rekursives Partitionieren
>Fange mit einem Attribut an und spalte die Tupelmenge

> Jede dieser Tellmengen wird rekursiv werter partitioniert, bis nur
noch gleichartige Objekte in der jewelligen Partition sind

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik 18



Beispiel: Klassifikations-/Entscheidungsbaum

Schadenshohe
wiealt | Geschlecht | Autotyp || Schiden Wj
45 W Van gering :
o . : geringes
18 W C(zupe gering Risiko
22 W Van gering
38 W Coupé gering
19 m Coupé hoch
24 m Van hoch w
40 m Coupé hoch
40 m Van gering rCoupe Vanﬁ
: hohes geringes
Risiko Risiko
> (wieAlt > 35) A (Geschlecht ="m") A (Autotyp ="Coupé") = (Risiko =

"hOCh")
[KeEil5]
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Assoziationsanalyse

= Voraussetzung und Vorgehen

> Entdeckung von Abhangigkeiten zwischen Attributen
oder einzelnen Attributsauspragungen innerhalb eines
Datenbestandes mittels Assoziationsanalyse

> Beschreibung durch Regeln
» z.B. "Wenn X vorkommt, tritt auch Y auf"

» zur Bewertung einer Regel kdnnen unterschiedliche
Interessantheitsmal3e herangezogen werden, die auch zur
Regelgenerierung genutzt werden kdnnen

= Verfahren
> z.B. Apriori-Algorithmus

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik
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Beispiel: Warenkorbanalyse

°~J

°~J

Wo sollen Hygiene-
artikel im Geschaft
platziert werden,
um den Umsatz zu
verbessern?

Werden Fenster
putzmittel gekauft, wenn
Orangensaft und
Hygieneartikel gekauft
werden?

Wird Saft typischer-weise
zusammen mit Bananen
gekauft?

Wie beeinflusst die
Umgebung, was im Laden
gekauft wird?

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik
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Assoziationsregeln

= Beschreibung von Zusammenhangen/Regelmaligkerten
> Festlegung von Voraussetzungen und Regeln
>z.B. kauft jemand einen PC, dann kauft er auch einen Drucker

= Confidence-Wert

> prozentualer Anteil an Ubereinstimmung von Voraussetzungs- und
Regelerfullung in der verfugbaren Datenmenge

>ein Wert von 80 % fur die Beispielregel besagt, dass 4/5 der Leute,
die einen PC kauften, auch einen Drucker kauften

= Support-Wert

> prozentualer Antell an Datensdtzen, Uberhaupt gefunden wurden,
um die GuUltigkert der Regel zu verifizieren

> Bel einem Wert von | % ware also jeder hundertste Verkauf
ein "PC+Drucker"-Verkauf

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik 22



Verkaufstransaktionen Warenkorbe

= Finde alle Assoziationsregeln L = R
>mit Support-Wert > minsupp und
> Confidence-Wert > minconf

= Suche der sog. Frequent ltemsets (Fl)

> Produktmengen, die mindestens den
minsupp-Wert in den Einkaufswagen/
Transaktionen erreichen

= Der Apriori-Algorithmus basiert auf der
Grundlage, dass alle Teilmengen eines Fl
ebenfalls Fls sein mussen

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik

VerkaufsTransaktionen
|l ] Drucker
|1 ] Papier
|1 ] PC
|1 ] Toner
222 PC
222 Scanner
333 Drucker
333 Papier
333 Toner
444 Drucker
444 PC
555 Drucker
555 Papier
555 PC
555 Scanner
555 Tomst o]
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Vorgehen beim Apriori-Algorithmus

= Uberpriife fir jedes Produkt, ob es ein Frequent ltemset ist

>d.h. das Produkt ist mindestens minsupp Mal in Einkaufswagen
enthalten

> k=1
= [teriere so lange fur jedes FI |, mit k Produkten, bis keine
neuen Fls mehr gefunden werden
>generiere alle Fls | ., (mit k+1 Produkten und |, c |,

> lies alle Einkaufe ein Mal (sequentieller Scan auf der Datenbank)

> Uberprife, welche der (k+1)-elementigen FI-Kandidaten mindestens
minsupp Mal vorkommen

> le=k+ |

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik 24



Apriori-Algorithmus

VerkaufsTransaktionen

| 11 Drucker
| 11 Papier
|11 PC

| 11 Toner
222 PC
222 Scanner
333 Drucker
333 Papier
333 Toner
444 Drucker
444 PC
555 Drucker
555 Papier
555 PC
555 Scanner
555 Toner

Disqua-
lifiziert

Zwischenergebnisse

FI-Kandidat

Anzahl

{Drucker}

{Papier}

{PC}

{Scanner}

N D w ] A

FFomer

ao

{Drucker, Papier}

{Drucker, PC}

w | W

{Drucker, Scanner}

{Drucker, Toner}

{Papier, PC}

{Papier, Scanner}

{Papier, Toner}

{PC, Scanner}

{PC,Toner}

{Scanner, Toner}

[KeEil5]
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Apriori-Algorithmus

Verkaufs Transaktionen Zwischenergebnisse
Fl-Kandidat Anzahl

1] Drucker {Drucker, Papier} 3

1] Papier {Drucker, PC} 3

a PC {Drucker, Scanner}

2 Toner {Drucker, Toner}

122 PC {Papier, PC) 2

222 >canner {Papier, Scanner}

333 Druclker {Papier, Toner} 3

333 Papier {PC, Scanner}

> foner {PC,Toner} 2

444 Drucker -

444 PC f il

coo Drucker {Drucker, Papier, PC} 2

5ot Papier {Drucker, Papier, Toner} 3

555 PC {Drucker, PC, Toner} 2

555 Scanner {Papier, PC, Toner} 2 "

iy TONer | et Potsdam — Wirtschaftsinformatik L

eEil5]
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Ableitung von Assoziationsregeln aus den Fls

= Betrachte jeden Fl mit hinreichendem Support-Wert

= Bilde alle nicht-leeren Tellmengen L ¢ Fl und untersuche die
Regel
>L 2> F-L
> Confidence-Wert dieser Regel berechnet sich als

» Confidence(L = FI — L) = support(Fl) / support(L)
» Wenn Confidence ausreicht (d.h. > minconf), behalte diese Regel

= Betrachte Fl = {Drucker, Papier, Toner}
>Support = 3
= Regel: {Drucker} = {Papier, Toner}

> Confidence = S({Drucker, Papier; Toner}) / S({Drucker})
= (3/5)/ (4/5) =34 =75%

Universitat Potsdam — Wirtschaftsinformatik 27



Zusammenhangsmal3e
= Varianz
> Durchschnittliche quadrierte Abweichung vom Mittelwert
_\2
X; — X
s Varianz: 5% = L )
n—1
» Standardabweichung =/ s
= Kovarianz

>Mal3 des linearen Zusammenhangs zwelier Zufallsvariablen
(gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung)

> Korrelationskoeffizient
» normiertes Mal3 zur Angabe der Beziehungsstarke und -richtung
» Wertebereich im Intervall [-1,+1]

= Multikollinearitat
> Starke Korrelation zwischen mehreren exogenen Variablen

[BEPW 6]
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Einfache Regression

= Ermittlung einer Regressionsgeraden, die sich einer
empirischen Punkteverteilung (X,Y) moglichst gut anpasst
und die Abweichungen minimiert
=Y = by+ b X
> z.B.:Verkaufte Guter (Y) und Anzahl der Kundenbesuche (X)

2600 - B
Y

2100 -
1600 - :

]

]

]
1100 - :

. ;

]

]
600 T T 1 L T T L ]

60 70 80 90 i 100 110 120

Besuche

[BEPW 6]
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| . . . . . .
Wie funktioniert eine Regression rechnerisch!?

= Methode der kleinsten Fehlerquadrate
>engl.: Least Squares Method

> Optimierung der Regressionsfunktion erfolgt durch Minimierung der
Summe der quadrierten Residuen

N N 5
Y oe2= Y 1y, — (by+bx,)]” — min!

n=1 n=1

= Regressionskoeffizient
>Mal3 fur die Starke der Wirkung von X aufY
> Koeffizient der unabhangigen Variable

_ N( X x,) = (Zx)(X )
N(Ex3) = (X x,)

by

[BEPW 6]
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