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Das Data-Mining-Konzept 1

1 Das Data-Mining-Konzept

Der Einsatz betriebswirtschaftlicher Anwendungssysteme zur Unterstitzung und Durchfih-
rung operativer Geschéftsprozesse konfrontiert Unternehmungen zunehmend mit dem Ph&
nomen der Datenflut.l Dieses Phanomen ist auf mehrere Einflu3faktoren zurtickzufiihren. So
unterliegen die Datenbanken der operativen Systeme einem ,, natlrlichen Wachstum® . Wah-
rend die Gewinnung von Neukunden durch Marketingmal3nahmen eine Vergrélierung der
Kundendatenbank verursacht, fihrt das Abwandern von Kunden i. d. R. nicht zum Ld&schen
des entsprechenden Kundendatensaizes. Dieser Sachverhalt, der in vielen operativen Subsy-
stemer? zu beobachten ist und die Asymmetrie zwischen Datengewinnung und Datenver-
nichtung verdeutlicht, fordert das vertikale Wachstum der operativen Datenbanken.3 Neben
dieser Wachstumsursache, die sich auf die Quantitét der abgebildeten Sachverhate bezieht, ist
auch das horizontale Wachstum betrieblicher Datenbanken zu beobachten. Dieses Phdnomen
ist darauf zurickzufhren, dal3 aufgrund der zunehmenden Umweltkomplexitét die Anzahl der
zu erfassenden Fakten steigt.4 Dadurch erhoht sich die Menge der Attribute bzw. der Dimen-
sionen, die zur adaguaten Beschreibung von unternehmensrel evanten Sachverhalten erforder-
lich sind.> Die beiden dargestellten Phdnomene beschreiben das Wachstum strukturierter un-
ternehmens nterner Datenbanken.

Neben den intern erzeugten Daten stehen Unternehmungen auch unternehmensexterne Daten-
quellen zur Verfigung. So weist das Internet mit Uber 5 Mio. Web-Serverné ein informatori-
sches Potentia auf, das einem exponentiellen Wachstum unterliegt.” Zusammenfassend sind
die Typen des Datenwachstumsin Abb. 1 dargestellt worden.

1 Gebréauchlich ist in diesem Zusammenhang auch der Begriff der Informationsflut. Vgl. Grob, H. L., Bieletz-
ke, S. (1997), S. 29. In angloamerikanischen Publikationen wird bisweilen der Begriff der Datentiber-
schwemmung (data glut) genutzt, der die Dramatik der Situation unterstreicht. Vgl. Fayyad, U., Djorgovski,
S. G., Weir, N. (1996), S. 471.

2 Anzufulhren ist hier beispielsweise der Personal bereich oder das Rechnungswesen. Aufgrund rechtlicher Be-
stimmungsfaktoren erfolgt hier die Speicherung und Archivierung historischer Daten.

3 Der Begriff des vertikalen Wachstums verdeutlicht, dal? es sich faktisch um eine Verlangerung der bestehen-
den Datenbanken handelt.

4 Vg Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (1996b), S. 39.

5 Soistim Kontext der Kundendatenbank die Erfassung neuer Kontaktdaten (z. B. E-Mail-Adressen) oder die
Abbildung neuer Zahlungsformen (z. B. Kreditkarten) erforderlich geworden.

6 Diese Angabe beruht auf einer Online-Analyse im April 1999. Vgl 0. V. (1999).

7 Vg. Behme, W., Muksch, H. (1998), S. 85.



Das Data-Mining-Konzept

Datenwachstum

unternehmens-
internes
Datenwachstum

unternehmens-
externes
Datenwachstum

vertikales
Datenwachstum

horizontales
Datenwachstum

Abb. 1: Typen des Datenwachstums

Das Phdnomen der Datenflut fuhrt dazu, dald das I nformationsangebot fir das Management
zunimmt und die Versorgung des Management mit relevanten Daten zunehmend schwieriger
wird. Die Evolution der entscheidungsunterstiitzenden Systeme hat in den 80er Jahren zu der
Klasse der Executive Information Systems (EIS)? gefihrt, die sich as datenorientierte Ent-
scheidungsunterstitzungssysteme einer gewissen Akzeptanz beim Management erfreuen
durften.2 Bei umfangreichen Datenvolumina und einer hohen Anzahl relevanter Dimensionen
fuhren datenorientierte Systeme jedoch zur Informationsiiberlastung® des Entscheidungstré-
gers, die potentiell eine geringere Entscheidungsqualitét zur Folge hat. Hinzu kommt, daf3
durch das explosive Wachstum des Internet ein externer Datenpool zur Verfligung steht, des-
sen Daten i. d. R. in unstrukturierter Form vorliegen. Fir die Aufbereitung und Nutzung die-
ser externen Daten sind EI'S-Systeme nur bedingt geeignet.4

Vor diesem Hintergrund steigt die Attraktivitét methodenorientierter Systeme, mit denen gro-
[3e Datenbestande analysiert und relevante Zusammenhénge identifiziert werden konnen. Mit
ihrer Entwicklung und Anwendung beschéftigt sich der Forschungsbereich des Data Mining.

Der Begriff des Data Mining stammt aus dem Bereich der Statistik und besitzt in seiner ur-
sprunglichen Verwendung abwertende Bedeutung, da unter Data Mining die selektive Metho-

1 Vgl Hennebdle, J. (1995), S. 2.
2 vgl. Gluchowski, P., Gabriel, R., Chamoni, P. (1997), S. 201 ff.
3 Vgl Picat, A., Reichwald, R., Wigand, R. T. (1998), S. 86-87.

4 Der Einsatz von EIS zur Integration von internetbasierten Daten ist dann sinnvoll, wenn es sich um wohl-
strukturierte Daten handelt, die importiert und weiterverarbeitet werden konnen.
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denanwendung zur Bestétigung vorformulierter Hypothesen verstanden wurde.l In diesem
Sinne besald Data Mining lediglich die Funktion, Aussagen pseudowissenschaftlich zu best&
tigen und unternehmenspolitische Handlungen oder sogar Theorien zu rechtfertigen. Die Be-
deutung des Data-Mining-Begriffs hat sich mittlerweile einem tiefgreifenden Wandel unter-
zogen. So wird Data Mining von MARKOWITZ und LIN XU im Rahmen der Portfoliotheorie
angewendet, um Methoden zur Mischung von Portfolios auf der Basis von Vergangenheits-
daten zu bewerten.2 , The practice of examining many methods and recommending the one
that historicaly did best is commonly referred to as data mining.” 3 Indes ist dieser Fokus fir
die Definition des Data-Mining-Begriffs unzweckméaldig, dain historischen Daten | nformatio-
nen enthalten sein kdnnen, die ohne den Kontext der M ethodenbewertung fur den Anwender
relevant sind.

Eine dternative Definition liefern MERTENS u. a, die den Begriff des Data Mining mit Da-
tenmustererkennung gleichsetzen. Unter Data Mining wird demnach ein Prozefl verstanden,
» --. der aus einer Datenmenge implizit vorhandene, aber bisher unentdeckte, niitzliche Infor-
mationen extrahiert.“4 Diese Definition impliziert einen breiteren Anwendungskontext,
schrankt aber Data Mining auf die Entdeckung von Mustern ein, tber die der Anwender bis
zum Anaysezeitpunkt kein Wissen besitzt. Da die Anayse vermuteter oder beobachteter Zu-
sammenhange zu den Aufgaben entscheidungsunterstiitzender Systeme zu rechnen ist, er-
scheint diese Definition als zu eng. Ein weiteres Problem stellt sich aus dem Anforderungs-
kriterium der Nutzlichkeit der gewonnenen Informationen. Da der subjektive Informations-
nutzen nur ex post im Anwendungskontext bewertet werden kann, erscheint es nicht sinnvoll,
das Kriterium der Nitzlichkeit im Data-Mining-Begriff definitorisch zu verankern.s

BERRY und LINOFF sehen Data Mining als Exploration und Anayse grof3er Datenmengen mit
automatischen oder semi-automatischen Werkzeugen, um bedeutungsvolle Muster und Re-
geln aufzufinden.8 Hier findet die Einschrankung des Anwendungsbereiches von Data Mining
auf grof3e Datenmengen statt. Dieses Merkmal trifft zwar héufig auf empirische Anwen-
dungskontexte zu, doch wird eine definitorische Verankerung nicht fur adaguat gehaten, da
auch kleine Datenmengen fur den Anwender bedeutungsvolle Muster enthaten konnen. Die
Definition erlaubt keine Abgrenzung zu traditionellen Auswertungs- und Berichtssystemen,
die ebenfa|s den algemeinen Aufgabenstellungen der Exploration und der Analyse dienen.

1 vg.Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 4; Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (19963a), S. 3-4.
2 vg. Makowitz, H. M., Lin Xu, G. (1994), S. 60 ff.

3 Markowitz, H. M., Lin Xu, G. (1994), S. 61.

4 Mertens, P. u. a (1994), S. 740.

5 Einen Uberblick tiber Ansitze zur Bewertung der | nteressantheit von Mustern liefern Miller, M., Hausdorf,
C., Schneeberger, J. (1998), S. 248 ff.

6 vgl. Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 5.
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FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO und SMYTH definieren Data Mining a's die Anwendung von
Algorithmen auf Daten mit der Zielsetzung, Muster aus den Daten zu extrahieren.1 Da keine
einschrankenden Spezifika verwendet werden, weist diese Definition zwar das hochste Mal3
an Allgemeingultigkeit auf, erlaubt alerdings keine Abgrenzung zu verwandten Forschungs-
bereichen, wie beispiel sweise der explorativen Statistik.

Auf der Basis der angefuihrten Definitionen soll Data Mining hier generisch und prozef3orien-
tiert definiert werden. So wird DataMining as integrierter Prozef3 verstanden, der durch die
Anwendung von Methoden auf einen Datenbestand Muster identifiziert. Der Integrati-
onsaspekt bedeutet in diesem Zusammenhang, dal3 ale erforderlichen Schritte von der Daten-
beschaffung tUber die Methodenanwendung bis hin zur Présentation der Muster dem Data-
Mining-Prozel3 zuzurechnen sind. Diese Definition macht deutlich, dal3 Data-Mining-Systeme
einen grofReren Problembereich und damit einen breiteren Adressatenkreis abdecken a's klas-
sische Systeme der computergestiitzten Datenanayse, deren Primérfunktion in der Methoden-
anwendung liegt und zu deren Anwenderkreis Personen mit fundierten statistischen Kenntnis-
sen zu rechnen sind. So wurden im Rahmen des Data Mining effiziente Algorithmen entwik-
kelt, die die Anayse vollstandiger Populationen erméglichen und das Stichprobenparadigma
der Statistik obsolet machen.2 Dartiber hinaus erlauben Data-Mining-Systeme nicht nur die
Uberpriifung vorformulierter Hypothesen, sondern kénnen bei Anwendung adéquater M etho-
den diese auch selbstandig generieren.3 Zur Présentation von Mustern hat sich der Bereich des
grafischen Data Mining herausgebildet, der eigene Visudisierungstechniken einsetzt. Die
Beschrénkung der klassischen Visualisierungstechniken auf drei Dimensionen wird durch den
Einsatz von Parall el koordinatensystemen oder Glyphen* aufgehoben.

Die angefuihrten Eigenschaften zeigen, dal3 Data Mining nicht mit der traditionellen compu-
tergestutzten Datenanalyse konkurriert, sondern die Synthese derselben mit Teildisziplinen
der Wirtschaftsinformatik as Zielsetzung hat. Dieser integrative Charakter des Data Mining
hat dazu gefuhrt, dal3 sich mittlerweile ein Markt fur Data-Mining-Systeme a's auch fir ent-
sprechende Beratungsleistungen herausgebildet hat.> Im wissenschaftlichen Bereich 183t sich
eine sprunghafte Zunahme der Publikationen beobachten, die sich mit dieser Thematik be-
schéftigen.¢ Diese Entwicklung hat alerdings dazu gefihrt, dal3 sich mehrere Definitionen
herausgebildet haben. Neben den Bezeichnungen Knowledge Extraction, Information Harve-
sting, und Data Archaeology wird héaufig der Begriff des Knowledge Discovery in Databases

1 Vgl Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (1996a), S. 4.
2 Vgl Fayyad, U. (1997), S. 6.
3 Vgl Berry, J. A,, Linoff, G. (1997), S. 64.

4 Glyphen stellen Eigenschaften von Objekten durch geeignete visuelle Codierungen (Farb- oder Formgebung)
dar. Vgl. Hagedorn, J., Bissantz, N., Mertens, P. (1997), S. 608.

5 Eine Auswahl der verfiigbaren kommerziellen und nicht-kommerziellen Data-Mining-Systeme ist zu finden
unter http://www.kdnuggets.com.

6 vgl. Tuzhilin (1997), S. 1; Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (19963), S. 3.
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(KDD) verwendet, um den dargestellten Objektbereich zu kennzeichnen.® Die Vertreter der
KDD-Anhanger verstehen unter Data Mining lediglich den Vorgang der M ethodenanwendung
auf den Datenbestand und integrieren Data Mining in einen tbergreifenden KDD-Prozel3.2

Um den Ausdriicken Data Mining und Knowledge Discovery in Databases eine sinnvolle,
konfliktfreie Bedeutung zuzuweisen, sollten die Begriffe Daten (,, datd’ ) und Wissen (,, know-
ledge” ) voneinander abgegrenzt werden. Zu diesem Zweck erfolgt die Einordnung in den Be-
zugsrahmen der Semiotik, unter der die Lehre von den Zeichensystemen, ihren Strukturen und
den Beziehungen zu den dargestellten Gegenstanden zu verstehen ist.3 Die Begriffsabgren-
zungen der Semiotik und die aufeinander aufbauenden semiotischen Dimensionen werden in
Abb. 2 dargestellt.

Bezugsebene Semiotische Dimension | Wissenschaftstheoretischer Begriffe
Aspekt
Physikalische Ebene Syntaktik formalwissenschatftlich Zeichen
Bedeutungsebene Sigmatik formalwissenschaftlich Daten
Bedeutungsebene Semantik realwissenschaftlich Nachricht
Wirkungsebene Pragmatik realwissenschaftlich Information

Abb. 2: Semiotische Begriffsabgrenzung*

Die Formulierung von Mustern wie beispielsweise , Wenn Produkt Nr. x gekauft wird, dann
wird auch Produkt Nr. y mit einer Wahrscheinlichkeit von z % gekauft* geschieht letztlich
durch die Nutzung von Zeichensystemen, die eine definierte syntaktische Struktur besitzen.
Auf der néchsththeren Ebene, der Sigmatik, tritt die formale Zuordnung der bezeichneten
Objekte hinzu. So kann ,, Produkt Nr. x* den Artikel ,, Hemd* bezeichnen, wahrend ,, Produkt
Nr. y* fur den Artikel , Krawatte" steht. Auf dieser Ebene wird von der inhatlichen Bedeu-
tung der verwendeten Begriffe abstrahiert, d. h. es erfolgt eine rein formale Zusammenfassung
der Zeichenfolgen zu Daten. Auf dieser Ebene erfolgt aso die Einordnung des Datenbegriffs
Daten.

Die inhaltliche Bedeutungsbildung erfolgt erst auf der semantischen Ebene. Auf dieser Ebene
manifestiert sich die inhaltliche Aussage des Musters, dal3 beim Kauf eines Hemdes mit einer
bedingten Wahrscheinlichkeit von 66 % auch eine Krawatte erworben wird. Die Integration
des Anwenders in den Prozef3 der Zeichenbildung fuhrt zur pragmatischen Ebene, bei der die
Wirkung von Daten im Mittelpunkt des Interesses steht. So kann die kognitive Verarbeitung

1 Vgl Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (1996a), S. 3.
2 Vgl Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (19964), S. 39.
3 Vgl Grob, H. L., Bieletzke, S. (1997), S. 6; Wesdling, E. (1991), S. 13-18.

4 Wessling, E. (1991), S. 18.
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von Daten zu einer effektiven Wissensveranderung fuhren, wodurch die Daten die Qualitédt
von Information! erlangen. Die Wissensveranderung impliziert dabei auch eine potentielle
Reaktion des Anwenders. Nimmt z. B. der Anwender eines Data-Mining-Systems das oben
angefuhrte Beispielmuster wahr und handelt es sich um einen Sachverhalt, der vorher unbe-
kannt war, kann es aufgrund der erfolgten Wissensvermehrung zu Handlungen im betriebli-
chen Planungs- und Entscheidungskontext kommen. Beispielsweise kénnen Mal3nahmen der
V erkaufsraumgestal tung ergriffen werden, die zu einem raumlichen Zusammenhang zwischen
dem Angebot von Hemden und Krawatten fihren.

Da der DataMining-Prozefd Muster generiert, die Daten im Sinne von objektivem Wissen
darstellen, liegt die Einordnung des Data-Mining-Konzepts auf der sigmatischen Ebene der
Semiotik nahe. Das KDD-Konzept intendiert dagegen die Vermittlung von Information im
Sinne eines subjektbezogenen Wissenszuwachses. Aus diesem Grund ist dieses Konzept auf
der pragmatischen Ebene anzusiedeln. Dem Data-Mining-Konzept fallt damit die Aufgabe
eines formalen Mustergenerators zu, wahrend das KDD-Konzept dariiber hinaus Sorge zu
tragen hat, dal3 die Muster durch den Anwender interpretiert werden und ihren Nutzen im be-
trieblichen Planungs- und Kontrol | system entfalten kénnen. Dieser Sachverhat wird durch die
folgende Abbildung zusammenfassend dargestellt.

Pragmatik

Zweckorientierung
Zeichen-
verwender

Semantik

Bedeutung

Knowledge Discovery

Sigmatik — in Databases

Bezeichnetes

Syntaktik Data Mining

Zeichen

Abb. 3: Die Abgrenzung von Data Mining und Knowledge Discovery in Databases

1 Sowird Information von Wessling as prozefthaft, wissensverandernd, subjektbezogen und nicht objektivier-
bar definiert. Vgl. Wessling, E. (1991), S. 19.
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Nach der Darstellung des Data-Mining-Konzepts und seiner Abgrenzung vom KDD-Konzept
wird ein Prozeldmodell vorgestellt, das die Teilaktivitéten des Data-Mining-Prozesses zeitlich
strukturiert.

2 Das ProzelBmodell des Data Mining

Fir die Strukturierung des Data-Mining-Prozesses gibt es in der Literatur unterschiedliche
Vorschldge.! Der Data-Mining-Prozel? soll hier as iterativer Prozel} erfal3t werden, der sich

aus funf Phasen zusammensetzt.
[ G
e

Muster

5

Methodenanwendung

transformierte
Daten

Transformation

vorverarbeitete
Daten

selektierte Daten
Rohdaten

operative
Daten

Vorverarbeitung

Selektion

Data Warehouse

Extraktion

operative

operative
Daten Daten

Abb. 4: Der Data-Mining-Prozel¥?

1 Vgl Flanagan, T., Safdie, E. (1997), S. 15; Heiting, M. (1996), S. 12.

2 Vgl Heiting, M. (1996), S. 12,
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In der ersten Phase des Data-Mining-Prozesses findet die Extraktion der relevanten Daten aus
einer geeigneten Datenquelle statt. Data-Mining-Systeme kdnnen sinnvollerweise mit vorhan-
denen Data Warehouse-Systemen gekoppelt werden, sind aber nicht auf den ausschliefdlichen
Zugriff auf ein Data Warehouse beschrénkt. So konnen die Daten auch direkt aus den operati-
ven Datenbanken oder aus externen Datenquellen beschafft werden. Diese Phase ist fur die
Mustererkennung von ausschlaggebender Bedeutung, da die Datengrundlage fr den gesam-
ten Data-Mining-Prozef3 festgel egt wird.

Die anschlieffende Phase der Selektion hat die Aufgabe, aus dem extrahierten Datenbestand
eine Menge von Datensédtzen (vertikae Selektion) und Attributen (horizontale Selektion) aus-
zuwdhlen. In Abhéngigkeit vom Anwendungskontext kann es im Rahmen der vertikalen Se-
lektion hinreichend sein, lediglich eine begrenzte, reprasentative Menge von Datensétzen aus-
zuwahlen, auf welche die Methoden angewendet werden. Wird die Grundgesamtheit der Da-
ten zu einer Stichprobe reduziert, stellt sich potentiell die Gefahr, dal3 eine subjektive Aus-
wahl durch den Anwender zu einer Manipulation der Datengrundlage fuhrt. Die analyserele-
vanten Attribute werden in Abhangigkeit von der betriebswirtschaftlichen Problemstellung im
Rahmen der horizontalen Selektion bestimmit.

In der Phase der Vorverarbeitung (Preprocessing) wird die Datenqualitét des selektierten
Datenpools untersucht. Aufgrund technischer oder menschlicher Fehler kénnen die Daten
operativer Systeme fehlerhafte Elemente enthaten. In der Praxis wird damit gerechnet, dal
1 %-5 % der Felder des Datenbestands falsche Angaben aufweisen.? Eine haufige, leicht zu
identifizierende Fehlerart besteht in fehlenden Werten (missing values). Zur Behandlung von
fehlenden Werten stehen unterschiedliche Techniken zur Verfiigung.2 So kann der Datensatz,
der fehlende Werte aufweist, aus dem Datenbestand gelGscht werden. Dies kann jedoch zu
einer Verfdschung der Anayseergebnisse fihren. Eine weitere Moglichkeit besteht in der
Schétzung oder nachtréglichen Erhebung des fehlenden Datums. Wahrend die Schétzung bei
guantitativen Daten Uber die Bildung des Mittelwerts technisch einfach redisierbar ist, kann
die nachtragliche manuelle Erhebung zu einem hohen Aufwand fuhren. Eine weitere potenti-
elle Fehlerart wird durch Ausreil3er hervorgerufen.3 Dabei handelt es sich um Wertauspragun-
gen, die deutlich vom Niveau der Ubrigen Werte abweichen. Bei diesen Ausprégungen kann
es sich um korrekt erfaldte Daten handeln, die damit Eingang in die Analyse finden, oder aber
um falsche Angaben, die nicht berticksichtigt werden dirfen und daher aus dem Datenbestand
zu loschen sind. Die Erkenntnisse, die der Nutzer eines Data-Mining-Systems in dieser Phase
der Vorverarbeitung tUber den Datenbestand gewinnt, kann Hinweise auf die V erbesserung der
Datenqualitét der operativen Systemen geben.

1 Vg Redman, T. C. (1998), S. 80.
2 Vgl Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 70f.

3 vg. Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 77f.
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Die vierte Phase besteht in der Transformation der Daten. Diese Phase wird benttigt, um die
analyserelevanten Daten in ein Datenbankschema zu transformieren, das von dem verwende-
ten Data-Mining-System verarbeitet werden kann. Verfugt das Data-Mining-System Uber eine
standardisierte Datenbankschnittstelle wie beispielsweise Open Database Connectivity
(ODBC?1), so stellt die Transformationsphase eine optionale Teilaktivitét dar. Da die ODBC-
Schnittstelle h&ufig eine geringere Zugriffsgeschwindigkeit as der direkte Zugriff aufweist,
bietet die Schematransformation eine Mdglichkeit zur Verkiirzung der Analysezeit.

In der fUnften Phase der Methodenanwendung erfolgt die Methodenauswahl und deren Ein-
satz zur Identifikation von Mustern auf der Basis des vorbereiteten Datenbestands. Zwar die-
nen die der Mustererkennung vorgel agerten Phasen ,, nur“ der Datenvorbereitung, doch ver-
brauchen diese Aktivitdten einen erheblichen Teil der Gesamtressourcen des Data-Mining-
Prozesses. So werden nach Expertenschétzungen ca. 80 % der Zeit und Kosten des Data Mi-
ning fur die Vorarbeiten aufgewendet.2 Die Methodenanwendung wird von der Art der ge-
suchten Muster bestimmt und weist daher eine starke situativ bedingte Problemorientierung
auf. Im folgenden findet deshab eine Beschrankung auf die zentralen Methodenklassen des
DaaMining statt.3

Die Methoden zur Klassifikation ermitteln Muster, die es erlauben, noch nicht bekannte Aus-
sagen Uber Objekte zu treffen. In einem ersten Schritt werden Objekte in Gruppen zusam-
mengefaldt, die sich durch charakteristische Attribute und gleiches V erhaten beziiglich des zu
untersuchenden Problems auszeichnen. Diese Menge von Objekten stellt die Trainingsdaten-
menge dar, auf deren Basis in einem zweiten Schritt ein Klassifikationsmodell (Klassifikator,
Klassifikationsfunktion) entwickelt wird. Dieses Modell erlaubt dem Anwender die Prédikti-
on der Klassenzugehdrigkeit von neuen Objekten. In der folgenden Abbildung wird eine li-
neare Klassifikationsfunktion dargestellt, die zur Trennung kreditwirdiger und nicht-
kreditwirdiger Kunden dient.4

1 ODBC stellt eine Datenbank-Middleware dar, die auf vorhandenen Datenbanksystemen aufsetzt und so den
Datenaustausch zwischen heterogenen Systemen ermdglicht. Zum Zugriff stellt ODBC eine standardisierte
API-Schnittstelle bereit, die Anfragen von Client-Systemen in die Sprache des Serversystems Uibersetzt.

2 Vgl Alpar, P.u. a (1998), S. 38.

3 Einen Uberblick iiber die Methoden des Data Mining liefern Chen, M .-S., Han, J., Yu, P. S. (1997), S. 4-33
und Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P. (19964), S. 13-16.

4 Zur Generierung einer linearen Klassifikationsfunktion kann beispielsweise die Diskriminanzanalyse heran-
gezogen werden. Vdl. Backhaus, K. u.a (1996), S. 96 ff. Aufgrund der zu erfullenden Pramissen wird dieses
Verfahren in der Praxis alerdings wenig angewandt. Vgl. Krahl, D., Windheuser, U., Zick, F.-K. (1998), S.
76.
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Verschuldungsgrad
N

Klassifikationsfunktion

* Kreditwirdig
* Nicht kreditwirdig

\

»

Einkommen

Abb. 5: Klassifikation von Objekten (Beispiel)

Zur Klassifikation von Objekten werden im Rahmen von Data-Mining-Systemen héufig ent-
scheidungsbaumorientierte Methoden eingesetzt. Zwar kénnen auch Methoden der Kinstli-
chen Intelligenz zur Klassifikation eingesetzt werden, doch verfiigen Entscheidungsbdume
Uber ein hoheres Mal3 an Transparenz, da die Klassifikationsregeln direkt aus dem Entscheli-
dungsbaum ablesbar sind. 1 Die folgende Abbildung stellt einen bindren Entschel dungsbaum

dar.

Verschuldungs-
grad

409

Einkommen

nicht
kreditwirdig

<60000J;>:60000

-

kreditwirdig

>=409

Einkommen

<60000J;>:60000

-

nicht
kreditwirdig

kreditwurdig

Abb. 6: Entscheidungsbaum (Beispiel)

1 vg.Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 243.
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Die Generierung von Entscheidungsbdumen erfolgt haufig nach dem Top-Down-Prinzip.!
Dabei werden sukkzessiv digjenigen Attribute zur Baumkonstruktion verwendet, welche die
Trainingsdatensétze am besten klassifizieren. Auf der untersten Ebene des Entscheidungs-
baums sind schliefdlich die Klassenzugehorigkeiten abzulesen. Aus einem Entschei dungsbaum
lassen sich direkt die generierten Regeln ablesen. Fir das dargestellte Beispiel gilt:

Wenn(Verschuldungsgrad<40 %) und (Einkommen<60000) dann (nicht kreditwirdig)

Problematisch wird die Anwendung von Entscheidungsbdumen, wenn der generierte Baum
aus vielen Ebenen besteht und durch die Vielzahl von Verzweigungen unibersichtlich wird.
In diesem Fall ist die Tiefe des Baums durch entsprechende Pruning-Verfahren zu reduzie-
ren.2 Da zur Generierung von Entscheidungsbdumen effiziente Algorithmen zur Verfligung
stehen, wird dieses Verfahren von vielen Data-Mining-Systemen unterstiitzt.3

Sind die Klassenzugehdrigkeiten von Objekten apriori nicht gegeben, sondern steht die Parti-
tionierung der Objektmenge im Mittelpunkt des Interesses, so findet das Verfahren der Clu-
steranalyse Anwendung.4 Die Clusteranayse berlcksichtigt alle Merkmale der Objektmenge
und generiert auf der Basis von Distanzmal3en (maglichst) homogene Gruppen (Cluster). Die
folgende Abbildung zeigt das mdgliche Ergebnis einer Clusteranayse, die auf das angefiihrte
Beispiel aus dem Bankenbereich angewendet wurde. Die identifizierten Muster repréasentieren
im dargestellten Beispiel Kundensegmente und kdnnen eine informatorische Grundlage fir
die clusterspezifische M arktbearbeitung darstellen.

Verschuldungsgrad
A .
&
' “' o

Einkommen

Abb. 7: Clustern von Objekten (Beispiel)

1 Vgl Bissantz, N. (1996), S. 62.
2 Vgl Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 256.

3 Anzufiihren sind die die Algorithmen 1D-3, C4.5, CHAID und CART. Vgl. Chen, M.-S,, Han, J,, Yu, P. S.
(1997), S. 20f1.; Berry, J. A, Linoff, G. (1997), S. 244.

4 \gl. Chen, M.-S., Han, J,, Yu, P. S. (1997), S. 22-30.
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Die Abwei chungsanalyse (deviation detection) beschéftigt sich mit Objekten, die sich keinem
Muster eindeutig zuordnen lassen. Bei diesen ,, Ausreif3ern® (outlier) kann es sich um fehler-
freie, interessante M erkmal sauspragungen handeln oder aber um fehlerhafte Daten, die keine
reaen Sachverhate beschreiben. Die Zielsetzung der Abweichungsanayse besteht darin, die
Ursachen fur die untypischen M erkmal sausprégungen des Ausrei(3ers aufzudecken. Wird ein
Ausreil3er im Datenbestand identifiziert, so durchsucht das Data-Mining-Tool alle assoziierten
Datenbestande, um die Einflul3faktoren zu erkléren, die zu einer abweichenden Merkmal saus-
prégung gefuhrt haben.2 Handelt es sich bei einem Ausreif3er um einen fehlerhaften Wert,
wird dieser aus dem Datenbestand eliminiert. Da auf diese Weise die Datenqualitét gesteigert
wird, werden Methoden zur Abweichungsanayse bereits in der Phase der Vorverarbeitung

eingesetzt.

Bel der Assozationsanalyse (association rule mining) suchen Data-Mining-Werkzeuge nach
signifikanten Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Feldern der Anayseobjekte.3 Die identifi-
zierten Muster werden sprachlich in Form von Wenn-dann-Regeln dargestellt oder grafisch
prasentiert. Ein verbreiteter Anwendungsbereich fir die Assoziationsanayse ist die Waren-
korbanalyse (market basket analysis).4 Dabei wird eine Menge von Kaufakten analysiert, um
Aussagen Uber das Kéauferverhalten zu entwickeln und sachliche Verbundeffekte aufzudek-
ken. Eine klassisches Ergebnis einer Warenkorbanalyse ist beispielsweise das Muster: Wenn
Kunden Brétchen und Margarine kaufen, kaufen 70 %der Kunden auch Marmelade. Die ein-
fache Warenkorbanalyse erfaldt jedoch nur gleichzeitig vorhandene Abhéngigkeiten innerhalb
des Warenkorbes.5> Um zeitli che Verbundeffekte aufzudecken, wird die Warenkorbanalyse um
die Dimension Zeit erweitert. Bei dieser Untersuchung handelt es sich um eine Rei henfolgea-
nalyse (Sequenzanalyse). Das Ziel der Reihenfol geanalyse besteht darin, einzelne Phasen und
die zeitlichen Distanzen zwischen wiederkehrenden Prozessen zu entdecken.t V oraussetzung
hierfUr ist, dal3 die Daten einzelner Kunden tiber einen grof3eren Zeitraum gesammelt werden.
Ein Ergebnis einer Sequenzanayse ist beispielsweise: Wenn Kunden im Winter einen Fernse-
her kaufen, kaufen 50 %von i hnen nach spatestens 10 Wochen auch einen Videorekorder.

1 vg.Alpar, P.u.a (1998), S. 38.

2 Vgl Matheus, C. J.; Piatetsky-Shapiro, G., McNeill, D. (1996), S. 495 f.; Guyon, |., Matic, N., Vapnik, V.
(1996), S. 181.

3 Vgl Agrawal, R., Imielinski, T., Swami, A. (1993), S. 207.
4 Vgl Berry, J. A, Linoff, G. (1997), S. 124 ff.

5 Im Rahmen der Warenkorbanalyse werden intratransaktionale Muster identifiziert. Die Assoziationsanayse
kann fur die Entdeckung intertransaktionaler Muster erweitert werden und dadurch auch fir andere Anwen-
dungsfelder, wie beispielsweise der Analyse von Bdrsenkursbewegungen nutzbar gemacht werden. Vgl. Lu,
H.,Han J, Feng, L. (1998), S. 1.

6 Vgl Alpar, P. u. a (1998), S. 38 f.; Agrawd, R., Srikant, R. (1994), S. 1; Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S.
149 ff.
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Um eine Informationstiberlastung des Anwenders zu vermeiden, sind nutzlose Muster auszu-
filtern. Zu der Kategorie der nutzlosen Muster sind auch Sachverhalte zu zahlen, die dem
Anwender bereits bekannt sind.1 Dabei kann es sich um Muster handeln, die einem vorherge-
henden Anaysedurchlauf identifiziert und présentiert wurden oder aber um Triviaaussagen
wie ,, Alle Liefermengen sind positiv* .2 Werden Muster auf mehreren Hierarchieebenen er-
mittelt, so kdnnen redundante Muster auftreten. Im Rahmen der Warenkorbanalyse kann die
Regel ,, Wenn ein Kunde Brot kauft, dann kauft er auch Butter” bis auf die Artikelebene her-
untergebrochen werden, so dal3 die detaillierte Regel lautet: ,, Wenn ein Kunde das Brot x
kauft, dann kauft er auch die Butter y*“. Besitzen beide Muster die gleiche statistische Giite,
kann ein Muster aus der Ergebnismenge gestrichen werden. Kritisch sind auch Muster zu be-
trachten, die eine geringe statistische Signifikanz aufweisen und sich nur auf wenige Objekte
des Datenbestands beziehen.3 Diese Muster konnen fur den Entscheider irrelevant sein, doch
kann das Eliminieren dieser Muster auch dazu fuhren, dal3 nitzliche I nformationen vernichtet
werden, bei spielsweise wenn diese Muster selten auftretende Betrugsfalle beschreiben.

Die Darstellung des Prozeffmodells zeigt, dal3 Data-Mining-Systeme in Abhangigkeit vom
M ethodenvorrat unterschiedliche Arten von Mustern generieren und présentieren konnen. An
dieser Stelle endet nach der hier vorgetragenen Auffassung die Aufgabe des Data Mining.
Weiterfuhrenden Funktionen, wie die Vermittlung des identifizierten objektiven Wissens an
den Anwender des Systems, sind von einem Ubergreifenden KDD-System zu Gibernehmen. So
hat der Anwender das Informationsangebot des KDD-Systems ¢konomisch zu bewerten, in
eigene 6konomische Modelle einzubauen und den Nutzen fir betriebliche Entscheidungspro-
zesse zu ermitteln.4

3 Anwendungsgebiete des Data Mining

Die Forschungsdisziplin Data Mining ist nicht etwa das Ergebnis der Speziaisierung beste-
hender Wissenschaftsbereiche, sondern zeichnet sich durch die Synthese bereits etablierter
Disziplinen mit der Informatik und insbesondere - sofern es um Anwendungsorientierung geht
- der Wirtschaftsinformatik aus. So werden im Rahmen des Data Mining die Erkenntnisse der
Datenbankforschung, der Statistik und der Kunstlichen Intelligenz herangezogen und kombi-

1 Diese Muster stellen keine Information dar, da sie nicht dem Anforderungskriterium der Neuartigkeit geni-
gen. Vdl. Grob, H. L., Bieletzke, S. (1997), S. 11.

2 Vgl. Hagedorn, J., Bissantz, N., Mertens, P. (1997), S. 603.
3 V9. Hagedorn, J,, Bissantz, N., Mertens, P. (1997), S. 603.

4 Dadie Bestimmung des I nformationswertes aufgrund der Eigenschaften des Produktionsfaktors Information
notwendigerweise ex post erfolgt, wird hier von den Kosten der | nformati onsbeschaffung, die durch die Rea-
lisierung und den Betrieb eines Data-Mining-Systems anfallen, abstrahiert. Zur Bewertung von Information
vgdl. Picot, A., Reichwad, R., Wigand, R. T. (1998), S. 109 f.
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niert, um effiziente Systeme zur Informationsgewinnung zu gestaten.! Der Erfolg derartiger
Systeme |83 sich in einer Vielzahl wissenschaftlicher Disziplinen nachweisen. So werden
Data-Mining-Systeme in der Astronomie zur Klassifikation von Himmelskorpern? eingesetzt
oder sie dienen im Rahmen molekul arbiol ogischer Forschungen der 1dentifikation von Genen
in DNA-Sequenzen.3 Im betriebswirtschaftlichen Bereich haben DataMining-Systeme ein
breites Anwendungsfeld im Einzelhandel gefunden. So fuhrt die US-amerikanische Super-
marktkette Wa-Mart téglich alle POS-Transaktionen (ca. 20 Mio.) in einer zentralen Daten-
bank zusammen und verfigt somit tber einen tagesaktuellen Datenpool .4 Durch die Anwen-
dung von Data Mining konnen in den Daten Zusammenhange entdeckt werden. Die so ge-
wonnenen Hypothesen kénnen in die weitere Planung (z. B. im Marketingcontrolling) inte-
griert werden. So kdnnen mit Warenkorbanaysen Aussagen der Art ,, Wenn ein Kunde Pro-
dukt A kauft, dann kauft er mit einer Wahrscheinlichkeit von x % auch Produkt B* generiert
werden. Diese Aussage liefert einen Beitrag fur die Verkaufsraumgestaltung oder die Be-
stellmengenplanung. Der Nutzen von Data-Mining-Systemen im Handel wird dabel hoch ein-
geschétzt.> Aber auch in anderen betriebswirtschaftlichen Anwendungsbereichen ist der er-
folgreiche Einsatiz von Data-Mining-Systemen zu beobachten, wie beispielsweise bei der
Marktsegmentierung, der Antwortvorhersage, der Kindigungsanayse und der Kreditwirdig-
keitspriifung.6

Dain jedem Funktionsbereich der Unternehmung Daten anfallen, die moglicherweise interes-
sante Muster enthaten, stellt Data Mining grundsatzlich eine Querschnittstechnologie dar.
Somit ergibt sich die Frage, welche Unternehmensbereiche as betriebswirtschaftliche ,, hot
spots* anzusehen sind, in denen der Einsatz von Data Mining den hochsten Erfolgsbeitrag
liefert. In praxi dominieren derzeit Anwendungen im Controlling und insbesondere im Mar-
ketingcontrolling.” Aus sektoraler Perspektive ist der Einsatz in den dienstleistungsorientier-

1 Vg. Hagedorn, J., Bissantz, N., Mertens, P. (1997), S. 604.

2 In diesem Anwendungsbereich werden Datenbesténde, die beispiel sweise von terrestrischen Radiotel eskopen
oder Satelliten generiert werden, automatisch nach Himmel skérpern durchsucht. Diese Datenbestdnde umfas-
sen mehrere Terabyte und sind mit klassischen Werkzeugen der wissenschaftlichen Anayse nicht mehr zu-
ganglich. Vgl. Fayyad, U., Djorgovski, S. G., Weir, N. (1996), S. 471 ff.

3 Vgl Fayyad, U., Haussler, D., Stolorz, P. (1996), S. 53 .
4 Vgl. Reese Hedberg, S. (1995), S. 83.

5 So werden fiir Referenzinstallationen im Einzelhandel ROI-Werte von 1000 %-7000 % angefuihrt. Vgl. Kriv-
da, C. D. (1995), S. 97-99. Diese Angaben sind jedoch kritisch zu betrachten, da derzeit keine empirisch ge-
sicherten Wirtschaftlichkeitsstudien fir Data-Mining-Systeme verflgbar sind.

6 vgl. Berry, J. A., Linoff, G. (1997), S. 10-16.

7 Eine Ubersicht iiber Data-Mining-Anwendungen liefern Hagedorn, J., Bissantz, N., Mertens, P. (1997), S.
604 f.
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ten und informationsintensiven Branchen Banken, Versicherungen, Telekommunikation und
Handel zu beobachten.1

Im Controlling ist der Einsatz von Data-Mining-V erfahren dann sinnvoll, wenn betriebswirt-
schaftlich relevante Muster entdeckt werden konnen, die nicht von traditionellen Control-
linginstrumenten identifiziert werden kénnen. Ein derartiges Anwendungsfeld ist Ublicherwei-
se bei Controllingsystemen zu sehen, die durch eine starke Berichts- und Kennzahlenorientie-
rung gekennzeichnet sind. Die Erstellung von Berichten aus hochaggregierten Daten enthalt
die Gefahr, dal3 relevante Zusammenhange in den Elementardaten in verdichteten Kennzahlen
untergehen. Der Einsatz von Data-Mining-Verfahren bietet das Potential, die ,, blinden Flek-
ken" eines kennzahlenorientierten Berichtswesens durch die Entdeckung betriebswirtschaft-
lich relevanter Muster zu reduzieren und dadurch die Entschei dungsqualitét zu steigern.

Zwei Aufgabenstellungen lassen sich beim Einsatz von Data-Mining-V erfahren im Control-
ling identifizieren.2 Zum einen kénnen im Rahmen eines Top-Down-Ansatzes fur wichtige
Zielobjekte (z. B. eine Deckungsbeitragsabweichung) diejenigen Controlling-Objekte ermit-
telt werden, die das Zielobjekt am besten erkldren. In diesem Fal leistet das Data-Mining-
System eine Navigationshilfe beim Drill-Down in bestehenden Bezugsgrofdenhierarchien.
Zum anderen konnen Data-Mining-Verfahren im Rahmen eines Bottom-Up-Ansatzes versu-
chen, betriebswirtschaftlich relevante Muster auf der Basis der elementaren unverdichteten
Datenbasis zu identifizieren. Relevante Controlling-Muster sind beispielsweise:3

Abweichungen (z. B. zwischen Plan- und I stgrof3en),

Konzentration eines grofien Anteils einer Mengen- oder Wertgrofe auf relativ wenige
Bezugsobjekte (z. B. bei ABC-Analysen),

Abhangigkeiten (z. B. zwischen Kundengruppen und Umsétzen),

Ahnlichkeiten (z. B. bei der Klassifikation von Geschiftsbereichen im Rahmen der Port-
folicanayse),

Rangfolgen (z. B. Produkte nach Rentabilitétskennzahlen) und
zeitliche Entwicklungen (z. B. Zeitreihen zum Aufdecken von Diskontinuitdten).

V oraussetzung fur den Bottom-Up-Ansatz sind atomare Controllingdaten, die aus den opera-
tiven Systemen des Rechnungswesens zu extrahieren sind. In diesen meist hochdimensionalen
Ergebnisdaten kdnnen bei spiel sweise Konzentrationen mit Hilfe clusternder Verfahren aufge-

1 Vg Kippers, B. (1998), S. 142 ff.; Frawley, W. J., Piatetsky-Shapiro, G., Matheus, C. J. (1991), S. 17 f.
2 Vgl. Kippers, B. (1999), S. 135f.

3 V. hierzu Bissantz, N. (1996), S. 45 ff.
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deckt werden.! Die folgende Abbildung stellt fir den Objektbereich des Ergebniscontrolling
zwei typische Konzentrationsmuster dar.

Deckungsbeitrags- .-~ :

abweichung .~
+40%}"

AR A6
+30%)| * A5
+20% S “ . S
+10%| " i L * ST T A2

AL
- & Kundengruppe
A B C D

Abb. 8: Clusteranalyse im Ergebniscontrolling

Die Controlling-Objekte stellen in diesem Beispiel Geschéftsvorfélle dar, die alesamt zu ei-
ner positiven Deckungsbeitragsabweichung gefuihrt haben. Die Interpretation der beiden
identifzierten Cluster fuhrt zu den Aussagen , An die Kundengruppe A wurde die Artikel-
gruppe A1 mit einem 0-10 % hoéherem Deckungsbeitrag verkauft as geplant” bzw. , An die
Kundengruppe B wurde die Artikelgruppe A4 mit einem 20-30 % hoéheren Deckungsbeitrag
verkauft a's geplant” . Obwohl die Clusteranayse dem Controller interessante Konstellationen
in den relevanten Dimensionen liefert, sind die Muster durch eine Ursachenanayse zu erkl&
ren. Zu diesem Zweck sollte die Deckungsbeitragsabweichung fir die identifizierten Markt-
segmente einer Abweichungsanayse unterzogen werden. Das Beispiel zeigt, dal? der Einsatz
mustergenerierender Bottom-Up-Verfahren zu weiteren Fragestellungen fuhren kann, die
durch den Einsatiz von Top-Down-Ansdtzen beantwortet werden konnen. Als Instrumente
finden beispielsweise Berichtssysteme Anwendung, die komplexe Kennzahlensysteme dar-
stellen kénnen und dem Anwender den Durchgriff auf die Elementardaten (Drill-Down) er-
lauben.

Im Marketingcontrolling finden Data-Mining-Ansétze zunehmend hohe Akzeptanz. Dies ist
nicht zuletzt darauf zurtickzufUhren, dal3 viele Unternehmen zur Abwicklung von Geschéfts-

1 Eine umfassende Darstellung dieses Ansatzes ist zu finden bei Bissantz, N. (1996), S. 50f., S. 91 ff.
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prozessen mittlerweile Uber Standardsoftwaresysteme (z. B. SAP R/3, Baan 1V) verfligen, in
denen detaillierte kundenbezogene Stamm- und Bewegungsdaten gespeichert sind. Zur Analy-
se dieser historischen Daten wurden bislang Fihrungsinformationssysteme (EIS) angewandt,
die dlerdings nur Uber ein beschrénktes Methodenarsenal verfugten und nicht in der Lage
waren, komplexe Zusammenhange in den gegebenen Datenbestdnden zu entdecken. Auch
neuere Entwicklungen wie das Online Analytical Processing (OLAP), das die interaktive und
multidimensionale Datenanalyse ermdglicht, konnten diesen Nachteil letztlich nicht ausréu-
men.1 Systeme der statistischen Datenanalyse (z. B. SPSS, SAS) decken zwar hohe methodi-
sche Anforderungen ab,2 doch waren diese Systeme nicht auf den Einsatz mit grof3volumigen,
operativen Daten vorbereitet. Hinzu kommt, dal3 derartige Systeme relativ hohe Anforderun-
gen an den Anwender stellen. Gleichzeitig stehen vor allem Unternehmen, die informations-
intensive Produkte vermarkten, einem erhohten Wettbewerbsdruck gegentiber. Vor diesem
Hintergrund wird Data Mining von marktorientierten Unternehmungen sogar als strategisches
Instrument zur Realisierung von Konkurrenzvorteilen gesehen.

Das Data-Mining-Konzept kann im Marketingcontrolling zwei grundlegende Aufgaben er-
fallen. Zum einen stellt es ein Informationsinstrument dar, das im Rahmen der M arketingfor-
schung zur Analyse und zur Prognose von Marktreaktionen eingesetzt werden kann. In die-
sem Sinne stellt Data Mining eine Erweiterung des ,, klassischen* Anayseinstrumentariums
des Marketingforschers dar. Zum anderen kann Data Mining auch zur operativen Steuerung
von Marketinginstrumenten eingesetzt werden. Als konzeptioneller Rahmen dient das Data-
base Marketing, das durch die konsequente Nutzung marktbezogener Daten die Effektivitéts-
steigerung der Marketinginstrumente intendiert. Im Mittelpunkt steht dabel nicht die Bear-
beitung eines ,, anonymen” Kundensegments, sondern die Readlisierung eines moglichst kun-
denindividuellen Marketing. Die Konzeption des Database Marketing wird anhand des
RADAR-Modells (Reaction, Analysis, Detection, Action, Reaction) verdeutlicht.3

1 Zum OLAP-Konzept vgl. Alpar, P. u. a (1998), S. 171 ff.

2 So verfiigen Systeme zur statistischen Datenanalyse tiber explorative und konfirmatorische Methoden, die
auch Bestandteil von Data-Mining-Werkzeugen sind.

3 Vgl Link, J.; Hildebrand, V. (1993), S. 30 ff.
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RESEARCH R
Datengewinnung
|
|
v
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Abb. 9: Das RADAR-Modell des Database M arketing!

Die zentra e Infrastruktur des Database Marketing ist eine Kundendatenbank, die in der Phase
der Datengewinnung (research) aufgebaut wird. Die Daten der Kundendatenbank werden in
Grund-, Potential-, Aktions- und Reaktionsdaten differenziert. Wahrend unter Grunddaten
zeitstabile, kundenspezifische Daten (z. B. Adreldaten) zu verstehen sind, geben Poten-
tialdaten Aufschlul® Gber den kundenindividuellen Bedarf und den Bedarfszeitpunkt (z. B.
Art und Menge bereits erworbener Produkte). Die kundenbezogenen Marketingmal3nahmen
werden durch Aktionsdaten (z. B. Kundenkontakte) dokumentiert. Die Effektivitét der einge-
setzten Marketingmal3nahmen (z. B. erteilte Kundenauftrége) wird schliefdlich durch Reakti-
onsdaten quantifiziert.

Auf dieser Datengrundlage kénnen in der Analysephase (anaysis) Data-Mining-Werkzeuge
eingesetzt werden. Die Anayseergebnisse decken potentiell Chancen und Risiken fir die
Ausgestaltung der Marketinginstrumente in bezug auf einzelne Kunden, M arktsegmente oder
den gesamten Markt auf (detection). Durch die Transformation dieser Erkenntnisse in marke-
tingpolitische Mal3nahmen (action) werden Kundenreaktionen (reaction) induziert. Wesent-
lich fir den Prozef3 des Database Marketing ist die systematische und kontinuierliche Erfas-
sung kundenbezogener Daten: die Ergebnisse jeder Phase werden in der Kundendatenbank
dokumentiert und stehen fir spétere Anaysen zur V erfligung.

Der Einsatz von Data-Mining-Verfahren im Rahmen des Database M arketing erfolgen vor
alem bei solchen Mérkten, bei denen die marktlichen Transaktionsprozesse ,, automatisch*

1 Entnommen aus Link, J.; Hildebrand, V. (1993), S. 31.
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detaillierte kundenbezogene Daten generieren. So werden im Einzelhandel durch den Einsatz
integrierter Warenwirtschaftssysteme am Point of Sale (POS) die Warenkorbe der Konsu-
menten erfaldt und weiterverarbeitet (vgl. Abb. 10). Diese Reaktionsdaten werden herangezo-
gen, um Hypothesen tber das Kaufverhaten der Konsumenten zu generieren. So kénnen Mu-
ster, die Komplementaritétsbeziehungen zwischen Produkten dokumentieren, as informatori-
sche Grundlage fur marketingpolitische Mal3nahmen verwendet werden.1 Beschreibt ein Mu-
ster eine starke Komplementaritét zwischen zwel Produkten, so kann durch Mal3nahmen der
V erkaufsraumgestal tung und Produktpositionierung eine erhéhte Prasenz der komplementéren
Guter erreicht werden. Die Gefahr, dal? ein Konsument ein Komplementarprodukt ,, vergif3t”,
kann somit verringert werden. Auch fur die Artikeldisposition lassen sich Handlungsmal3-
nahmen ableiten. Da sich bei der Nachdisposition von Kernartikeln der Bedarf der komple-
mentéaren Produkte ableiten 1&¥, kénnen potentielle Prasenzl icken vermieden werden.2

Warenkorb

Datenerfassung uber
Laserscanner

Artikelbezeichnung,

Preise, USt-Satz >
— Cosam

1 I
po

Kunde Data Mining-ProzeR Berichtswesen

Automatische
Bestellabwicklung

Abb. 10: Datenfluf3in einem integrierten Warenwirtschaftssystems

1 Die Zielsetzung der Assoziationsanalyse besteht in der Ableitung einer Menge von Regeln in der Form A; L
. L AnbP BiL ..L Bywobel A;undB;im Kontext der Warenkorbanalyse unterschiedliche Produkte
(Items) dargtellen. Vdl. Agrawal, R., Imielinski, T., Swami, A. (1993), S. 207 ff.

2 vgl. Michels, E. (1995), S. 38.

3 Entnommen aus Alpar, P. u. a. (1998), S. 157.
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Auch internetbasierte Méarkte bieten ein hohes Potential fur den Einsaiz von Data-Mining-
Verfahren. Da die marktlichen Transaktionsprozesse im Medium ,, Internet” stattfinden, kon-
nen kundenbezogene Daten kostengunstig und zeitnah erfaldt werden. So zeichnen Web-
Server Nutzungsdaten tber die Besucher von Web-Présenzen in Form von Protokolldateien
auf. Diese Protokolldateien beschreiben das Interaktionsverhalten von Konsumenten mit der
Web-Prasenz in elementarer Form. Die folgende Abbildung liefert einen Auszug einer typi-
schen Protokol ldatei .

pcw 184. uni -muenster.de - - [17/Jun/1998:16: 10: 00 +0200] , GET /Sporthotel.htm HTTP/1.0" 200 3462
pcwi 184. uni -muenster.de - - [17/Jun/1998:16:10: 11 +0200] ,CGET /Reiten. htm HTTP/ 1.0 200 18588
pcw 184. uni -muenster.de - - [17/Jun/1998:16: 10: 11 +0200] , GET / Tennis.gif HTTP/1.0“ 200 11138
pcwi 184. uni -muenster.de - - [17/Jun/1998: 16:11: 11 +0200] ,GET /CGolf.htm HTTP/ 1. 0" 200 12424

pcw 184. uni -muenster.de - - [17/Jun/1998: 16: 12: 30 +0200] , GET /Bogen. htmi HTTP/ 1. 0“ 200 15766

Abb. 11: Auszug aus einer typischen Protokol | datei

Aus dieser Protokolldatei wird deutlich, dal3 der Besucher mit der Internetadresse
pcwi 184.uni-muenster.de am 17. Juni 1998 ab 16:10 Uhr I nformationsangebote von der Web-
Présenz eines bestimmten Sporthotels abgerufen hat.l Aus diesen Elementardaten kénnen
durch Anwendung geeigneter Verfahren Muster gewonnen werden, die a's Entscheidungs-
grundlage fur die Ausgestaltung des Marketing in elektronischen Mérkten dienen kdnnen.
Einige Anwendungsfélle seien hier skizziert:

Durch die Analyse der Aufrufreihenfolge der Informationsangebote konnen die Navigati-
onspfade von Anwendern ermittelt werden (Pfadanayse). Diese lassen Aussagen dariiber
zu, wel che I nformati onsangebote einer Web-Présenz von den Konsumenten a's interessant
erachtet werden und welche zum V erlassen der Web-Présenz stimulieren.

Die Assoziationsanalyse liefert Auskunft dariiber, welche Informationsangebote haufig
gemeinsam abgerufen werden. Derartige Muster indizieren Verbundbeziehungen zwi-
schen Produkten und liefern Hinweise fur die Gestaltung von Web-Présenzen. So ist dem
Konsumenten die Navigation zwischen komplement&ren Produkten durch das Einfligen
von Verweisen zu erleichtern.

Sequenzanaytische Verfahren identifizieren, nach wie vielen Besuchen der Web-Présenz
im Durchschnitt eine On-line-Bestellung erfolgt. Fir das Marketing besteht hier die Ziel-
setzung, durch den Einsatz verkaufsférdernder M al3nahmen die erforderliche Kontakthéu-
figkeit zu reduzieren. Mal3nahmen sind beispielsweise das dynamische Generieren von
Sonderangeboten oder das Angebot von Testversionen zu Software oder anderen Medien,
die on line distribuiert werden.

Die dargestellten Beispiele zeigen, dal3 Data Mining im Kontext internetbasierter Marktsy-
steme seinen Nutzen erst dann voll entfalten kann, wenn es zur direkten Steuerung des el ek-
tronischen Marketinginstrumentariums eingesetzt wird. Zur Realisierung eines derartigen

1 Eine Beschreibung der protokollierten Attribute findet sich bei Bensberg, F., Weil3, T. (1998), S. 197 ff.
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kundenindividuellen Echtzeit-Marketings werden dynamische Content M anagement-Systeme
eingesetzt, die durch Anayse von Nutzungsdaten individuelle Informations- und Produktan-
gebote konfigurieren kénnen. Dabei ist jedoch zu beachten, dal? die Aufzeichnung potentiell
personenbezogener Daten Schutzrechte verletzen kann. Insbesondere die Erstellung perso-
nenbezogener Kundenprofile ist nach den Rechtsvorschriften des Bundesdatenschutzgesetzes
und des Gesetzes zur Regelung der Rahmenbedingungen fur Informations- und Kommunika-
tionsdienste (luKDG) unzul&ssig.2

4 Data-Mining-Software - Darstellung eines Beispiels

Zur Darstellung eines Beispiels wird hier das Data-Mining-System Intelligent Miner for Data
(Version 2.1.3) von der Internationa Business Machines Corporation (IBM) verwendet. Die-
ses Softwareprodukt ist eine integrierte Data-Mining-Plattform, die alle Phasen des in Ab-
schnitt 2 dargestellten Prozel3modells reaisiert und durch die Unterstiitzung paraleler Hard-
warearchitekturen eine hohe Skalierbarkeit aufweist. Die Architektur des Systems orientiert
sich am Client/Server-Prinzip und besteht aus den Komponenten des Intelligent Miner Server
und des Intelligent Miner Client. Serverseitig werden alle Data-Mining-Schritte von der Da-
tenextraktion bis hin zur Methodenanwendung ausgefuhrt.3 Der Intelligent Miner Client ist
eine Java-Anwendung, die Funktionen zur Administration, Visuadisierung (Visuaizer) und
zum Export von Ergebnissen bereitstellt.

Die Methodenbank des Intelligent Miner erlaubt die Bearbeitung der folgenden Aufgaben-
stellungen:

Assoziationsanal yse (Associ ations)
Klassifikation (Classification)
Clusteranayse (Clustering)
Sequenzanalyse (Sequential Patterns)
Prognoseverfahren (Prediction)

Fir die Bearbeitung dieser Aufgabenstellungen verflgt Intelligent Miner Uber unterschiedli-
che Verfahren, die in Abhangigkeit vom Anwendungskontext auszuwahlen sind. Auf3erdem
besitzt das System eine Reihe statistischer Funktionen (z. B. Faktorenanayse, Regressions-

1 Vgl Luedi, A. F. (1997), S. 22 ff.
2 Vgl Kargl, H., Guba, A. (1999), S. 347.

3 Das Datenmanagement des Intelligent Miner Server basiert auf dem Datenbankmanagementsystem DB2
Universa Database (IBM).
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verfahren, Hauptkomponentenanalyse), die sich auch in den Anaysesystemen SPSS und SAS
befinden.

Im folgenden wird die Anwendung des Intelligent Miner anhand eines Beispiels dargestellt.
Das betriebswirtschaftliche Ziel des Beispiels sei die Kundensegmentierung. Die Kunden
werden in der Beispieldatenbank durch die Attribute Geschlecht, Familienstand und Einkom-
men beschrieben. Als DataMining-M ethode wird das Verfahren des Demographischen Clu-
sterns angewendet. Bei dieser Methode handelt es sich um ein von IBM entwickeltes Clu-
steranalyseverfahren, das im Gegensatz zu den klassischen Verfahren der multivariaten Stati-
stik auch bei grof3en Datenmengen effizient eingesetzt werden kann. An dieser Stelle wird
angenommen, dal3 die notwendigen Daten aus den operativen Systemen extrahiert wurden
und in bereinigter Form vorliegen. Die Oberflache des Intelligent Miner Client stellt diesen
Sachverhat wie folgt dar:

E%alntelligenl Miner: Yersion 1 - Sample MB for Clf. Clustering. & ¥al. Prediction on._.. [B[=] B3
Mining Bage Create Selected Edit Wiew Options Window Help
5 Z T d - el
] = B Eafe] = T
& Mining base Contents of folder: Data
Datenobjekte
I
[ (0) Discretization :I
|_—__|{'J () Wining . Beispieldaten fir das
..... L) (0 Associations Analyseobjekte Demographische Clustern
= (1) Classification
[ (1) Clustering
(1) Prediction Beispieldaten fir die
0 Sequential Patterns Clusteranalyse
L7 (D) Time Sequence
----- (0 Mame Mapping
BB () Prgcegging/r Ergebnisobjekte J .
----- 28 (4 Result - ':J-
..... & (1) Sequence Workarea
B2 (0) Statistics
----- &4 (0) Taxonomy
----- 2] (o Walue Mapping
IEH [ i
'Dnuble click functions to change their parameters. Drag objects to the Workarea to create a refere

Abb. 12: Die Oberfl&che des Intelligent Miner Client

Die Verwatung der Arbeitsumgebung erfolgt unter Intelligent Miner in Form einer sog. Mi-
ning Base. Eine Mining Base ist ein Objektcontainer, in dem der Anwender Objekte anlegt.
Zu den zentraen Objekttypen sind Datenobjekte (Data), Analyseobjekte (Mining) und Ergeb-
nisobjekte (Results) zu zéhlen. Bel der Definition von Datenobjekten legt der Anwender den
Datenbestand fur die Anayse fest. Die anzuwendende Methode wird in Form von Analyse-
objekten (Associations, Classification, Clustering usw.) bestimmt und assistentengesteuert
parametrisiert. Aulerdem wird festgelegt, welche Datenbestande zur Analyse verwendet und
welche Ergebnisobjekte generiert werden. Die Beziehungen zwischen Datenbestand, Analy-
seobjekt und Ergebnisobjekt werden von Intelligent Miner grafisch dargestellt (vgl. Abb. 13).
Zur Automatisierung von komplexen Arbeitsablaufen kdnnen Sequenzobjekte angelegt wer-
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den, denen z. B. mehrere Analyseobjekte zugewiesen werden konnen. Wird das Sequenzob-
jekt vom Anwender aktiviert, werden ale Anayseobjekte gestartet und die Mustererkennung

durchgefihrt.

[ Clustering - Demographic: - Settings - Analyseobiekt fir das Demographische Clustern

Settings | Inputdata | Mode parameters | Inputfields OutputﬂeldsJResults Summanr]

~— Summary

~/

i

Beispieldaten filr das

Demographische Clustern

/g;i‘bns des
Ny

Demographischen Clusterns

Analyseobjekt filr das
Demographische Clustern

Summary
Parameter Valua
Mame Analyseobjekt fir das Demographische Clusten
comment [Mone specified]
Mining Function Clustering - Demographic
Input data

Optimize mining run far
Filter Records

Power options

Use mode

Beispieldaten fir das Demographische Clusten
Disk space
=Mone Selected=

Clustering mode

£l

il Apply | Resat| Cancel| Hslp

Abb. 13: Grafische Darstellung der parametrisierten Objekte (Intelligent Miner)

Nach der Parametrisierung des Analyseobjekts kann die M ethodenanwendung erfolgen. Das
hier gewahlte Verfahren des Demographischen Clusterns berechnet die Ahnlichkeit der Ob-
jekte des Datenbestands anhand der Attributwerte und ermittelt die Anzahl der Cluster.l Nach

der M ethodenanwendung erfolgt die Visualisierung des Ergebnisobjektes, das die Gesamtheit
der identifizierten Cluster beschreibt.

1 vg.o.V.(1998), S. 127.
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Darstellung der Attributauspragungen

Abb. 14: Ergebnisobjekt des Demographischen Clusterns (I ntelligent Miner)

Die Methodenanwendung hat insgesamt neun Cluster identifiziert, die im Ergebnisobjekt ho-
rizontal dargestellt werden. Die Sortierung der Cluster erfolgt dabei nach der relativen Grofie
(z. B. 32% fiur den Cluster Nr. 2). Fir jeden Cluster werden auf3erdem die Attributausprégun-
gen grafisch dargestellt. Die Darstellung kategorieller Attribute (z. B. Familienstand) erfolgt
as Kreisdiagramm, wahrend numerische Attribute (z. B. Alter) in Form zweidimensionaler
Bakendiagramme dargestellt werden. Bei der Attributdarstellung werden in jedem Diagramm
die Werte fur den jeweiligen Cluster sowie fur alle Kunden dargestellt. Die Sortierung der
Attribute erfolgt in Abhéngigkeit von dem Einflul? auf die Clusterbildung (mit abnehmendem
Einflufd von links nach rechts).

Die zusammenfassende Darstellung der Cluster liefert dem Anwender eine erste Ubersicht
Uber die Ergebnisse der Anayse. Zur Untersuchung einzelner Cluster ist die detaillierte Dar-
stellung von Clustern und Attributen erforderlich. Zu diesem Zweck verfiigt Intelligent Miner
Uber einen Drill-Down-Mechanismus, der den Durchgriff bis auf die elementaren Analyseer-
gebnisse ermdglicht. In Abb. 15 wird diese Detaillierung bis hin zu den numerischen Analy-
seergebnissen dargestellt.
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Abb. 15: Detaillierung der Analyseergebnisse (I ntelligent Miner)

Zur Weiterverarbeitung der Anayseergebnisse bietet Intelligent Miner den Export im Post-
Script-Format an. Auf diese Weise kdnnen die Ergebnisse manuell in das betriebliche Be-
richtswesen Ubernommen werden. Um ein ,, automatisches* Data Mining zu ermdglichen, das
nicht mehr auf die Benutzerinteraktion angewiesen ist, steht eine API-Schnittstelle zur Verfu-
gung. Uber diese Schnittstelle kann der Zugriff auf ale Funktionen des Data-Mining-
Prozesses erfolgen und das System in die Geschéftsprozesse integriert werden. Die Nutzung
dieser Schnittstelle ist vor alem dann erforderlich, wenn der relevante Datenbestand des An-
wendungskontextes einer stetigen Anderung unterliegt und die zeitnahe, automatische Mu-
stererkennung notwendig ist.!

5 Ausblick

Das Forschungsgebiet des Data Mining weist ein hohes Mal3 an interdisziplina fundierter
Anwendungsorientierung auf. Die aktuellen Entwicklungen im Bereich kommerzieller und
nicht-kommerzieller Data-Mining-Systeme machen deutlich, dal3 diese Forschungsstrategie in

1 Beispielhafte Anwendungsfale sind die Uberprifung von Kreditkartentransaktionen oder die Uberwachung
von Netzwerken.
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vergleichsweise kurzer Zeit eine Klasse von Informationssystemen hervorgebracht hat, die
eine hohe praktische Akzeptanz genief3en.! Trotzdem sind im Forschungsprogramm des Data
Mining wesentliche Fragestellungen bisher noch unbeantwortet geblieben.

Aus betriebswirtschaftlicher Perspektive stellt sich die Frage nach der Bewertung von Data-
Mining-Systemen und der organisatorischen Gestaltung ihrer Anwendung. Zur Bewertung
von Data-Mining-Systemen sind M ethoden notwendig, die die Ergebnisse eines Data-Mining-
Systems einer theoretisch fundierten Beurteilung zufihren kénnen. Die Entwicklung und
Evauation multikriterieller Bewertungsansédtze fur die objektive oder subjektive , Interes-
santheit” von Mustern befindet sich derzeit noch in den Anfangen.2 Mit dem zunehmenden
Einsatz von Data-Mining-Systemen ist jedoch damit zu rechnen, dal3 die Frage der Wirt-
schaftlichkeit durch empirische Methoden der Evaluationsforschung beantwortet wird. In Be-
zug auf den Organisationsaspekt sind derzeit Bestrebungen zu beobachten, die die Entwick-
lung eines standardisierten Data-Mining-Referenzmodells verfolgen.3 Dieses Modell verfei-
nert den hier dargestellten Data-Mining-Prozef3 und liefert einen Bezugsrahmen fir die orga-
nisatorische Ausgestaltung des Data Mining.

Aus Sicht der Informatik hat sich Data Mining zu den ,, Grand Challenges® an die derzeit ver-
fugbaren Hochleistungsrechner entwickelt.4 Begriindet wird dies durch die Tatsache, dal3 Da-
tenbanken zur Mustererkennung mehrfach traversiert werden missen. Bei Datenvolumen im
Giga und Terabyte-Bereich, die von betrieblichen Data Warehouse-Systemen mittlerweile
erreicht werden, weisen DataMining-Systeme immer noch Effizienzprobleme auf, die erst
durch die Weiterentwicklung der zugrundeliegenden Algorithmen gel 6st werden kénnen.>

Fir den Wissenschaftler stellt das DataMining-Konzept ein methodenorientiertes Werkzeug
zur Entdeckung und Erklérung empirischer Phdnomene dar. Ein wissenschaftstheoretischer
Bezugsrahmen fir den methodologisch fundierten Einsatz von Data Mining ist derzeit aler-
dings noch nicht vorhanden. Erste Arbeiten im Bereich der Entdeckungswissenschaft (disco-
very science) deuten jedoch darauf hin, dal3 Data Mining einen theoretisch begriindeten Platz
im I nstrumenatrium der empirischen Forschung einnehmen wird.

1 Der Aspekt der Vergleichbarkeit bezieht sich auf die Forschungsaktivéaten im Bereich entscheidungsunter-
stiitzender Systeme in den 70er und 80er Jahren.

2 vgl. Miller, M., Hausdorf, C., Schneeberger, J. (1998), S. 248 ff.
3 Vgl. Chapman, P. et d. (1999), S. 1 ff.
4 Vgl Cap, C. H. (1998), S. 50 ff.

5 Vgl. Nakhaeizadeh, G., Reinartz, T., Wirth, R. (1998), S. 27.
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